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1 Uvod

Prestoze zijeme v dobé ¢tvrté primyslové revoluce a automatizace zda se vladne pramyslu,
silu pro urcité faze vyroby, a v nékterych pripadech je dokonce Clovék stéle zcela nenahraditelny.
Doba, kdy bude naprosta vétsina priamyslovych podnikii zcela robotizovana, je tak v nedohlednu
a nejcastéji se pristupuje k robotizaci pouze c¢astecné. To vsak s sebou prinasi urcité problémy,
které souviseji se zcela odlisnou podstatou ¢lovéka a stroje. Pokud pomineme zfejma bezpecnostni
rizika, je zde problém presné manipulace s materidlem. Vyrobni stroje potfebuji ke spravnému
fungovani zpravidla naprosto presné polohovani vstupujicich polotovarti, avSak casto jsou
vyrobky v predchazejicim vyrobnim kroku skladdny clovékem zcela nahodile naptiklad do
prepravky. Jednim z feSeni tohoto problému je technologie strojového vidéni tzv. bin picking,
ktera slouzi k nalezeni, uchopeni a nasledné presné robotické manipulaci polotovart. Tato tiloha
neni zdaleka trividlni a pro jeji feseni lze s vyhodou vyuzit kombinaci senzorii, kterd umoznuje
ziskat detailni informace o snimaném prostoru. Jednd se tak o aplikaci procesu tzv. flize senzoru

neboli kombinaci senzorickych dat za tcelem zkvalitnéni ziskavanych informaci.

Tato prace vznika pro potfeby aktudlné fesenych problémi v pramyslové praxi ve spolupraci
s firmou VM Engineering s.r.o., ktera ptisobi v oboru priimyslu 4.0 jiz fadu let a zabyva se mimo
jiné prumyslovymi aplikacemi strojového vidéni. Jednim z fesenych problémi je zminéna
technologie bin picking, pro kterou je navrhovano pouziti kombinace senzoru viditelného spektra
(digitdlni kamery) a hloubkového senzoru. Dalsim polem puisobeni této firmy je kontrola rozlozeni
teplotniho pole pii svafovani plast, kde se jevi zadouci vyuziti termografického snimace
(termokamery). Vznikd tak navrh na vytvoreni prototypu fize senzoru viditelného
spektra, hloubkového senzoru a infrac¢erveného spektra.



2 Cil prace

Cilem této prace je pomoci fize dat z barevné kamery (RGB) a hloubkového senzoru (D)
vytesit tlohu bin picking, tedy detekci objektd v realném case k nasledné robotické manipulaci.
Nésledné pomoci fize dat z termografického snimaciho systému (T) ziskat informace o teploté
detekovanych objekti. Nejprve bude provedena studie algoritmii pro detekci objektd a navrzeno
vhodné Teseni. V praktické ¢asti bude vytvoren experiment, ktery bude ve zmenseném méritku
simulovat redlnou aplikaci pro vyuziti snimanych dat k urceni polohy a teploty polotovart.
Polotovary maji tvar trubek a jsou zobrazeny na Obrazku 1 niZe.

Obrdzek 1 — Gitterbox s polotovary

Diléi cile prace lze formulovat nasledujicimi body:

e Reserse algoritmt pro redlné-casovou detekci objektti a feSeni vhodné pro implementaci

na nizkondkladovy HW typu mikropocita¢ Nvidia Jetson nano s vyuzitim open-source
SW.

¢ Formulace feseni tlohy bin picking s vyuzitim dat z barevné kamery a hloubkového
senzoru pro redlnou aplikaci a jeho implementace

* Faze RGB-D-T



3 Teoreticka cast

3.1 Fuze senzoru

Fze senzoru je proces integrace informaci z riznych zdroji, ktery vede ke snizeni nejistoty
o pozorovaném déji na troven, kterou nelze dosdhnout pii pouziti zdroji oddélené. Tento princip
lze pozorovat v prirodé, kdy evolucni vspéch je pripisovan druhtm, kterym se vyvinuli
komplexnéjsi smyslové organy. Lidsky organismus je dobrym piikladem sytému vyuzivajicitho
senzorovou fazi. VSech pét lidskych smysla vytvaii dynamicky model okolniho prostiedi, ktery
slouzi k interakci s okolnim prostfedim a k procesu rozhodovani pro soucasné a budouci déje.
Tento systém je natolik robustni, Zze i v pfipadé senzorové deprivace je schopen kompenzovat
chybéjici informace pouzitim dat ziskanych z ostatnich senzorii s prekryvajicim rozsahem.

Rozhodovaci proces

A

Model okolniho

prostredi

A

Fze senzoru

_____________________________

Obrazek 1 — Diagram fuze senzori

Fize senzorti je v dnesni dobé hojné vyuzivany koncept v technickych aplikacich pro
dosazeni vyssi robustnosti a spolehlivosti systémi, rozsiteni jejich prostorového a spektralniho
pokryti a celkové zvyseni jejich pfesnosti. Modernim oborem hojné vyuzivajicim tyto principy je
strojového vidéni a piikladem senzorit mohou byt Radar, LIDAR ¢ kamerové systémy riznych
spekter, kdy kazdé spektrum udava odlisnou informaci o snimaném prostiedi. Typickym
piikladem produktu, ktery je v soucasné dobé cCasto diskutovan a je zalozen na fizi zminénych
senzort je autonomni automobil. Fize senzort vSak miize byt s vyhodou aplikovana i na vyrazné
méné komplexni systémy prumyslové praxe, a to napriklad dlohy typu bin picking.
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Dle vzdjemnych vztahu jednotlivych senzoru lze rozlisovat tii zakladni kategorie fize [1],
které jsou znazornény na Obrazku 3.

Vyslednd data
A+ B

Vijsledna data Vyslednd data

A
Kompetitivni Komplementarni Kooperativni
faze faze faze

/ A

S;
SN ST ™ A N ™\ SN ST A
| | I 1 I I
I | I | | |
| | I | I I
| | I 1 | I
i - Lo i
| Prostredi A P Prostredi B P Prostredi C
i Lo Lo i
| | I 1 | |
I | I | | I
| | | 1 | I
\ / \ / \ /

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Obrdzek 2 — Zndzornéni kategorii fiuze senzori,
schéma vytvoreno podle [1]

Pri kompetitivni fazi snimaji identické senzory stejné prostiedi a udavaji nezavislé méreni
stejné veliciny. Cilem je zde zvysit presnost pii zajisténi redundance a zvyseni spolehlivosti.
Komplementarni fuze zajistuje rozsiteni pokryti pomoci vzajemné nezavislych senzori, kdy kazdy
snimé rdznou c¢ast prostiedi. Kooperativni faze je konfigurace rdznych senzorti snimajicich
stejnou scénu pro rozsiteni ziskanych informaci [1].

Podoba teseni ftize senzorii silné zavisi na konkrétni tloze, a proto nelze hovorit o existenci
univerzalniho postupu pro sestaveni modelu flaze, avsak existuji nékteré metody a algoritmy,
které se casto poji s timto tématem. V oboru zpracovani signalu je to predevsim znamy
Kélmanuav filtr [2], ktery je hojné vyuzivan pro jeho jednoduchost, optimalitu a snadnou
implementaci. Podle [3], kde je proveden detailni prizkum metod fize dat, patii Kélmanuv filtr
k tzv. pravdépodobnostnimu pristupu fize dat, ktera stoji na principech Bayesovské statistiky.
Pristupii vsak existuje celd fada, pricemz jednim z téch modernich je naptiklad tzv. Fuzzy logika
[4; 5].
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3.2 Strojové vidéni

Pojem strojové vidéni (machine vision) je nejcéastéji chapan jako specifickd oblast
pocita¢ového vidéni (computer vision), kterd se vyuziva v prumyslovych aplikacich, predevsim
pro kontrolu procesi a navadéni robotickych manipulatori. Pocitacové vidéni je forma
zpracovani obrazu za ucelem extrahovani informace z obrazovych dat.

3.2.1 Zakladni dlohy

V oblasti pocitacového vidéni se rozlisuji nasledujici zakladni dlohy.

Sémantickd Klasifikace s Segmentace

Klasifikace segmentace lokalizact Detekce objekti Instanci

‘ .
/

By fee TN Sl § . - s
CAT CAT DOG, DOG, CAT DOG, DOG, CAT
N J n, WRERSKW . 2 B Y,
YT Y Y Y
Single Object No objects, just pixels Single Object Multiple Object T —

Obrazek 3 — Porovndni zdkladnich tloh zpracovdni obrazu, serazeny vzestupné dle sloZitosti [48]

Klasifikace

Klasifikace obrazovych dat je zakladni dlohou poéitacového vidéni. Ukolem je pfifadit
danému obrazku prislusnou tfidu. Tato uloha je typicky pouzivana jako piiklad pouziti
neuronovych siti pro klasifikaci dat. Je zde mozné pouzit supervizorované konvoluéni neuronové
sité a aplikovat uceni s ucitelem, ale také nesupervizorované, samoorganizacni sité. Vysledkem
je aktivace neuronu na vystupni vrstvé, ktery odpovida predikované t¥idé. Supervizorované
neuronové sité je zapotfebi ucit pomoci anotovanych dat, kterd jsou ve formé obrazku
s oznacenim jejich tifidy. Proces wucCeni v jednoduchosti znamend iterativni zmény vah
jednotlivych neurontt k dosazeni minima chybové funkce. Podrobnéji je tato problematika
popsana v Kapitole 4.2. Dobrym a ¢asto pouzivanym prikladem této tlohy je klasifikace rucné
psanych ¢islic z databdaze MNIST [6].

0000060020002 000
(VYN 2072001V 7 0
2422932222223 222
3333333%533333333
Y srda9 49 fydd4\yH
55§5855SS555s555+55
bebblbbbbobdoébiél
T77771M7T9012%777
EREEEREAE EE R EEAE.
999999%949%9494499 9

Obrdzek 4 — ukdzka z MNIST datasetu rucné psangch cislic [6]
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Klasifikace s lokalizaci

Ulohu klasifikace je mozné rozsi¥it o lokalizaci klasifikovaného objektu. Vystupem detekéniho
algoritmu je zde jak t¥ida objektu na obrazku, tak vektor jeho polohy [x,y] a rozmér rdmecku
[w, h], ktery dany objekt v obrazku ohranic¢uje. P¥i feSeni této tilohy pomoci supervizorovaného
uceni je zapotiebi pouzit spravné anotovand data, tedy obrazova data s urCenim piislusné tiidy
a také s polohou a rozméry ohranic¢ujictho ramecku. Pro cile této prace neni tato tloha vhodn4,
protoze se zde nerozlisuje vice objekti v jednom obrazku.

Sémanticka segmentace

Sémantickd neboli vyznamova segmentace je metodou zpracovani obrazu, kterd vede
k zarazeni kazdého pixelu na obrazku k ptislusné tridé. Nerozlisuji se zde od sebe rizné instance
stejné tridy. Pokud je na obrazku vice objekti, které jsou zafazeny do jedné t¥idy, je vystupem
oblast pixeli, kterou tyto objekty spolecné na obrazku vymezuji. Tato metoda je tak vhodné
naptiklad k rozliseni pozadi obrazku ¢i k urceni plochy zabrané zvolenou tridou objektt, nikoliv
vSak k urceni polohy konkrétnich objekt v obrazovych datech. Tato metoda tak neni vhodna
pro ucely této prace.

Detekce objektii

Dalsi ulohou pocitacového vidéni je detekovat v obrazovych datech polohu a tfidu vybranych
objektl. Na rozdil od klasifikace s lokalizaci je zde mozny vyskyt vice objektl stejné nebo rizné
tfidy na jednom obrazku. Jedna se o tlohu vhodnou pro ucely této prace. Pokud jsou obrazova
data sniména v nekontrolovaném venkovnim prostiedi a hledané objekty jsou kategorizovany
ponékud abstraktné (automobil, chodec, budova apod.) je feSeni této tlohy komplexnim
problémem, ktery v soucasné dobé vede k rozvoji umélé inteligence. Pouzivany jsou zde algoritmy
supervizorovaného strojového uceni a architektury hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti,
které jsou schopné extrahovat potfebné priznaky. Pokud je vSak zapotiebi urcit polohu objekt,
které maji vyznamnou geometrickou podobnost a vstupni obrazova data jsou sniména z
konzistentni scény bez rusivych vnéjsich vlivli, lze vyhovujicich vysledkit dosahnout pomoci
korela¢ni analyzy. P¥i tomto pristupu k detekci objektd se porovnavaji vstupni data s predem
urcenym vzorkem a jsou nalezena mista na obrazku s vysokou mirou shody. Vyhodou tohoto
pristupu je oproti algoritmim strojového uceni znacné jednoduchost. Neni zde navic zapotiebi
provadét shér dat a proces uceni.

Segmentace instanci

Tato uloha pridava k detekci objektt navic pozadavek na oznaceni vsech pixeld, které
objektu prislusi. Tato dodateéna informace by pro ucely této préce prinasela feseni problému
natoceni polotovari a bylo by mozné jednoduse urcit polohu jejich os. Tato tloha vsak
predstavuje znacné navyseni komplexity problému a existujici architektury neuronovych siti,
které umoznuji segmentaci instanci jsou v porovnani s architekturami pro detekci objektii znacné
vypocetné narocnéjsi a dosahuji vyrazné nizsich rychlosti detekce. K problému natoceni
polotovaru je tak pristoupeno jinym resenim a tato tloha neni pro ucely této prace pouzita.
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3.2.2 Konvoluéni neuronové sité

Nejmodernéjsim nastrojem pro reseni vyse uvedenych tloh strojového vidéni jsou konvoluéni
neuronové sité. Princip jejich fungovani lze nejsndze popsat na zakladni klasifikaéni loze.
Ukolem je zde uréit t¥idu pro vstupni obrazovd data, tedy jaka &slice od jedné do deviti se
nachazi na obrazku. Jako zdroj obrazovych dat je pouzit MNIST dataset ruéné psanych ¢islic
[6], jehoz ukézka je na Obrazku 5.

RS @
SO0 0
Image ““‘%"“\“s O
‘ X 1
I — % H
] {[ 64x7x7 /A\ 9
V4
28 x 28 L 32x14x14 64x14x 14
32x28x28 . 128x10
Convolution c°"v,°|“t'°" 3136 x 128
padding = 1, padding = 1, Max pooling
kernel = 3x3, Max pooling kernel =_3X3' Kernel =2x2,  Fjatten
stride = 1 Kernel = 2x2, stride = 1 Stride = 2
+ Stride = 2 *
RelU RelU

Obrdzek 5 — Architektura konvolucni neuronové sité pro klasifikaci rucné psangch cislic [8]

Vstupni obrazova data ve tvaru 2D matice vstupuji nejprve do konvolu¢nich vrstev, které
extrahuji z obrazovych dat nich dilezité ptiznaky, a pooling vrstev, které snizuji rozmér dat pri
zachovani co nejvétstho mnozstvi informaci. Poté jsou 2D obrazova data transformovana v tzv.
flatten vrstvé na jednorozmérny vektor a nasledné vstupuji do vicevrstvé neuronové sité se
skrytymi vrstvami (MLP). Vysledkem dopredné propagace je aktivace neuront na vystupni
vrstvé. Vystupni vrstva obsahuje 9 neurontd, kdy aktivace kazdého z nich koresponduje
s pravdépodobnosti detekce jedné detekéni t¥idy, tedy cislice 0 az 9. Pri znalosti spravného
vysledku pro konkrétni vstupni data je mozné uréit chybu a jeji funkci, pomoci které lze
principem zpétné propagace iterativné aktualizovat vahy a ostatni parametry sité pro dosazeni
vyhovujicich vysledkt. Jednotlivé elementarni operace, které se v tomto procesu odehravaji,
budou dale popsany v nésledujicich podkapitolach.

Konvoluce

Pojem konvoluce se objevuje jiz pred rozvojem konvolucnich neuronovych siti a to v oblasti
zpracovani signalti. V této oblasti jsou zpracovavana prevazné jednorozmérnd data, typicky
prubéh urcité veli¢iny v Case. Ve zkratce zde jednorozmeérna konvoluce znamena vyhodnoceni,
jak je tvar jedné funkce ovlivnén tvarem jiné funkce. Tato operace se znaCi symbolem * a pro
funkei f(x) a konvolucni jadro g(x) je definovana dle [7] podle vztahu

h(x) =f(x)*gx) = f fw - -gx—wdu. (1)
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Graficky lze vysledek konvoluce uréit tak, ze konvoluéni jadro g(x) povazujeme za jakési
posuvné okénko, které posouvdme ve sméru osy x a hodnota h(x) je rovma obsahu plochy

vymezené prunikem grafi funkci g(x) a f(x).

1.0 A =
— f(x)

g'z g(x)

0:7 l g(x) posunute

0.6 g(x) posunute
% 051 h(x)

0.4

0.3 1

0.2

0.1

0.0

00 05 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 6.0 65 70 75
X

Obrdzek 6 — grafické zndzornéni jednorozmeérné konvoluce

Pro konkrétni polohu v ose x je tedy hodnota konvoluce rovna souctu vSech soucint funkce
s konvolu¢nim jadrem postupné po infinitezimélnich krocich pro celou sitku defini¢niho intervalu.
Nekonec¢né maly krok du lze nahradit krokem o realném rozmeéru a lze tak definovat diskrétni

konvoluci, kde integrace je nahrazena sumaci podle vztahu
hnz(f*.g)nz z fm'gn—m- (2)
m=—oo

Lze dokéazat, ze vypocet jednorozmérné konvoluce se rovné soucinu Fourierovych obrazi
F(f) a G(f) a casto se takto konvoluce provadi za ticelem zrychleni jejtho numerického vypoctu.

3
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Obrdzek 7 — grafické zndzornéni 2D konvoluce [49]

V oblasti zpracovani obrazu maji vsak data z pravidla vicedimenzionalni charakter. Pro
obraz ve stupnich Sedi Ize uvazovat 2D matici, kdy hodnota kazdého elementu odpovida hodnoté

svétlosti pixelu na obréazku.

Diskrétni konvoluce dvoudimenzionélnich dat je definovana analogicky podle vztahu

hyy = *Gxy = i i fij 9x—iy—j- (3)

i=—00 j=—00
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Konvolucni jadro neboli maska je analogicky k predchozimu piipadu posouvana po definicnim
oboru funkce, kterd je v pripadé zpracovani obrazu dvourozmérnou matici. Vysledkem 2D
konvoluce je dvourozmérna matice, kdy kazdy element je roven souctu soucinu vSech elementt
konvolu¢ni masky s prislusnym elementem vstupni matice. Tento proces je graficky znédzornén
na Obrazku 8. Proces konvoluce je ¢asto provadén na vstupnich obrazovych datech nékolikrét
s riznymi konvoluénimi maskami a je tak z jednoho vstupniho obrazku vygenerovano nékolik
priznakovych map, které jsou dale zpracovavany viz Obrazek 6 — Architektura konvolucéni
neuronové sité pro klasifikaci ruéné psanych ¢islic [8]. Dilezitym parametrem konvoluce je krok
(z angl. stride), ktery urcuje velikost posunuti konvoluéni masky pri jedné iteraci. Standartné ma

konvoluce krok 1 a pfi rozméru vstupnich dat N X N tak maji vystupni data maji rozmér
N-DxN-1)

Max-pooling

vvvvvv

priznaku z dat pfi snizovéani jejich rozméru (rozliSeni). Oba vysledky této operace jsou velmi
vhodné pro zpracovani obrazovych dat pred vstupem do neuronovych siti. Pi snizovani rozliseni
obrazu se kvadraticky snizuje vypocetni narocnost, a je tak mozné dosahovat prijatelnych
vypocetnich ¢asi. Neméné dilezita je vSak extrakce dulezitych priznaki, kterd poskytuje do jisté
miry abstraktni pohled na data a eliminuje tzv. over-fitting. Vypocet Max-pooling lze popsat na

nésledujicim prikladu matice 4 X 4 pri velikosti kroku (stride) 2.

12 120 | 30 | O

8 12 2 | 0 | 2x9 Max-Pool | 20|30
34 |70 | 37 | 4 112 37

112 (100 | 25 | 12

Obrazek 8 —Priklad vipoctu Maz-pooling [50]

Vstupni matice je rozdélena na submatice podle velikosti kroku, v tomto pripadé na matice
2 X 2. Pro kazdou submatici je ur¢en maximalni prvek, ktery definuje prislusny prvek vystupni
matice. Vystup mé rozmér 2 X 2 a pri kroku 2 tak dochézi ke zméné rozmeéru dat na N/2 X N/2.
Ze submatic lze uréit prislusny prvek vystupu i jinymi zpusoby, napiiklad minimem (Min-
pooling) ¢i aritmetickym prumérem (Average-pooling), avSak nejcastéji pouzivany je Max-
pooling. Podstatnym rozdilem oproti konvoluci, je absence ¢iselnych parametrii masky. Pooling
vrstvy konvoluénich neuronovych siti tedy vzdy provadéji stejnou operaci nehledé na zménu
vnitinich parametru sité [8].

MLP

MLP (Multilayer perceptron) je oznaceni vicevrstvou sit neuront (perceptront) a jedna se o
zékladni architekturu umélych neuronovych siti. Vrstvu neuronové sité tvoii mnozina neuront,
které se aktivuji v jedné iteraci vypoctu spolecné. Jednotlivé vrstvy neuront jsou plné propojeny.
To znamend, ze vstupem kazdého neuronu je vazeny soucet aktivaci vSech neuront predchozi
vrstvy. Aktivace kazdého neuronu je ziskdna pomoci jeho aktivacni funkce, jejimz vstupem je
tento vazeny soucet. Neurony na vstupni vrstvé jsou aktivovany primo vektorem vstupti. Schéma
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této neuronové sité spolecné s principem vypocCtu jejiho vystupu a uceni je blize popsano na
piikladu v Kapitole 4.3 [9].

Aktivacéni funkce

Vystup neboli aktivace neuronu neni vétsinou definovana pouze vazenym souctem vstupt,
ale vysledek tohoto souctu je nejprve vstupem do aktivacni funkce neuronu. Divodem muze byt
napiiklad pozadavek, aby vystup neuronu byla omezena funkce. Toho lze dosdhnout pouzitim
aktiva¢ni funkce sigmoid (4) nebo hyperbolicky tangens (5).

1 e¥—e™*
o(x) =—— 4 tanh(x) =——— (b ReLU(x) = max(0,x
W=r—s W= ) () = max(0,) (6)
Sigmoid tanh ReLU
1.0 1.0 5
0.8 4 4
05
HO,G‘ = 23-
X Z 004 3
° 0.4 4 5 * €2
55
0.2 1 14
0.0 4 -1.0 1 01
4 2 0 2 a 4 - 0 2 4 [ 0 2 4
X X X

Obrazek 9 — Porovndni zdkladnich aktivacnich funkci

Dalsi aktivacni funkei, kterd se hojné pouziva v hlubokych konvolu¢nich neuronovych sitich
je rektifikovand aktivace ReLU (Rectified linear unit). Pokud je vstup zdporny, vraci tato funkce
nulovou hodnotu a pti kladném vstupu je vystup linedrni zavislosti.

Supervizorované uceni

Zvolenou architekturu neuronové sité je pro dosazeni korektnich vysledkii zapotiebi
natrénovat na Kklasifikaci ¢ detekci pozadovanych objektd pomoci dostatecného mnozstvi
anotovanych dat. Anotace znamena oznaceni prislusnou t¥idou pro klasifikaci ¢i oznaceni polohy
jednotlivych tiid ohrani¢ujicim rdmeckem pro detekci. Vstupni data jsou rozdélena na trénovaci
a testovaci data ve vhodném poméru, napiiklad 85/15. Samotny proces trénovani, tedy
supervizorovaného uceni byl jiz nastinén. Vahy jednotlivych neuron jsou iterativné
aktualizovany tak, aby byl zajistén nejvyssi pokles chybové funkce. Vahy jsou aktualizovany
postupné od vystupni vrstvy pozpatku k prvni vrstvé tzv. zpétnou propagaci. Trénink je zastaven
pii dosazeni vyhovujici pramérné presnosti detekce na testovacich datech. Kvalitni vysledky lze
dosahnout za pomoci vhodné kombinace architektury sité, uciciho algoritmu a v neposledni radé
dostatecné velkou sadou trénovacich a testovacich dat, kterou lze navic s vyhodou uméle rozsitit
tzv. augmentaci. PTi tomto procesu jsou vstupni obrazova data uméle zatizena Sumem, zrcadlové
prevracena nebo jinak transformovana. Augmentace zabranuje jevu tzv. over-fitting, tedy
natrénovani na specifika a nedokonalosti trénovaciho datasetu namisto podstatnych priznak,
které jsou obecné platné pro tridu detekovanych objektd. Architektur a optimalizacnich
algoritmt existuje celd fada. Vybrané moderni architektury pro feSeni problematiky detekce
objekt budou popsany dale v Kapitole 5.3. Pro optimalizaci uceni jsou dnes Casto pouzivany
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sofistikované algoritmy jako napf. ADAM [10] s proménnou rychlosti uceni (learning rate), ktery
dosahuje minima chybové funkce velmi rychle. Zédkladnim algoritmem pro vypocet zmén vah
vSak zustava tzv. Stochastic gradient descent (SGD), ktery bude pro vysvétleni zdkladniho
principu supervizorovaného uceni dale popsan na jednoduchém piikladu mélké neuronové sité.

3.2.3 Priklad supervizorovaného uceni meélké neuronové sité

Princip supervizorovaného uceni pomoci zpétné propagace s algoritmem gradient descent
bude popsan na jednoduchém piikladu MLP s dvéma vstupy, jednou skrytou vrstvou o rozmeéru

3 a jednim vystupem.

=q. @D 1
X, = ay —
i o) = e

Wl(;) . al(l) +W1(;) . az(l) - p® ,,,7

= a,®

o® =y

w®

X, = ay® @

N s’

vystupni vrstva

vstupni vrstva
N s’

skryta vrsva

Obrazek 10 — grafické zndzorneni mélké neuronové sité MLP. Pro tvorbu schématu byla
navrzena aplikace v Pythonu s vyuZitim knihovny OpenCV

Dopredna propagace

Vystup tedy aktivace a](k) jednotlivych neuronti k-té vrstvy je rovna vysledku funkce sigmoid

1
a(x) =TTe=x . (7)

jejimz vstupem z je vazeny soucet aktivaci predchozi vrstvy. Pokud oznacime vektor vsSech
aktivaci v k-té vrstvé a®), plati pro jeho vypocet vztah pomoci maticového soucinu
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kde W® je matice vah pro k-tou vrstvu. Takto lze postupovat od vstupni vrstvy dopiedu az
k vypoctu posledni, vystupni vrstvy. Jednotlivé vahy w},{‘,{ jsou usporadany do matice vSech vah
W nésledujicim zptsobem. Pro kazdou vrstvu k existuje submatice vah W% ve tvaru m - n, kde
m odpovida poétu neuronti v aktualni vrstvé a n po¢tu neuronu v predchozi vrstvé. Matice vah
ma tedy nésledujici tvar
wiy o ow |[wr
w o= [we=Dwi=] = Wi wh | w (9)

(€] (€9) @)
W31 W3, 1LWy3

Zpétna propagace

Pro uceni, tedy iterativni zménu vah vedouci k minimalizaci chybové funkce, je pouzit
algoritmus gradient descent. Vahy jsou aktualizovany od posledni vrstvy postupné k prvni vrstve.
Pro posledni vrstvu lze vypocist chybu e jako

e=y—-5=a® -3 (10)

)

kde y je vystup MLP, tedy aktivace vystupni vrstvy a ¥ je pozadovany vystup pii zadanych
vstupech. Chybova funkce je urcena vztahem

Q =e?. (11)

Vahy pro kazdou iteraci ¢ jsou podle algoritmu SGD aktualizovany podle sméru zaporného
gradientu chybové funkce Q

1
Wisr =W;—su VQ(Wy) . (12)

Zménu vah lze v posledni vrstvé vypocitat dle

AW® = —% % (13)
a lze odvodit, ze derivace chybové funkce podle vah se rovna
- I?VQ(D —e® . g'(h®) . a® (14)
kde h® je vistup neuronu pred vstupem do funkee sigmoid, tedy
W3 = w@q@ (15)
a a' je derivace funkce sigmoid podle vztahu
o'(x)=0a(x) — (1 - a(x)) (16)
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a pri znalosti
o(h®) = a® (17)

Ize rovnici pro derivaci vah prepsat do tvaru

aQ

WD = (a(3) -9 .(a(3) -1 - a(3))) ca®@ (18)

Pro ptfedchézejici vrstvu 2 1ze odvodit vztah derivaci chybové funkce podle vah nésledovné

aQ ) ,
0Q 5
D = (a(3) —9) .(a(3) -@a- a®y)) . w®. (@@ -1 - a(Z))) .q@® . (20)

Pokud porovname rovnice pro vypocet derivaci chybové funkce pro dvé po sobé jsouci vrstvy

aQ ,
aw(k) = e(k+1) .o (h(k+1)) . a(k) (21)
oQ Uet1) . 1 (DY . ) . o (B . o (k=1) (22)
D = © -a(h )-W -a(h )-a
ow

Ize si vsimnout opakujicich se ¢lent rovnice pro predchozi vrstvu. Pokud oznac¢ime

§K) = p(k+1) 0—'(h(k+1)) (23)
9 k) .,k
S = §() . q(k) (24)
—aQ (k) " . 5" (h® (k=1)
oG =0 W-a (h9) - a (25)

zmény vah lze pocitat iterativnim postupem smérem od posledni k prvni vrstvé tak, ze
kazdou dalsi iteraci nahradime chybu

ekt o gk . (26)

Timto zpusobem vypocteme zmény vSech vah AW pro i-ty datovy bod (jeden obrazek pri
zpracovani obrazu nebo c¢asovy okamzik ve zpracovani signalu) a véhy jsou standartné
aktualizovany podle

Wi+1 = Wi + AWl . (27)

Kdyz jsou vycCerpana vSechna trénovaci data, je mozné v uceni pokracovat znovu na stejnych
datech v opakujicich se cyklech, tzv Epochach. Proces trénovani je zastaven pii splnéni zvoleného
kritéria

Qiepoch < Qmax (28)

[9] [11].
20



3.3 Detekce objekti

Jak jiz bylo naznaceno v predchozi kapitole, vyhovujici feseni tlohy detekce objektt lze
v urc¢itych pripadech dosdhnout pomoci algoritmu korela¢ni analyzy (Tepmlate matching), jejiz
principy zde budou dale rozvedeny. Nasledné je provedena reserSe problematiky neuronovych siti
pro detekci objekti a je vybrana vhodnd architektura pro zadanou dlohu. Vyhodou prvniho
pristupu oproti metodam strojového uceni je jednoduchost jeho implementace a nizsi vypoctova
slozitost. V soucasné dobé tyto nevyhody neuronovych siti vSak potlacuji existujici volné
piistupné frameworky, které zjednodusuji jejich implementaci a umoznuji akceleraci vypoctt

s vyuzitim vykonnych grafickych procesorovych jednotek.

3.3.1 Detekce hran 2D konvoluci

Zakladnim krokem pii feseni ulohy detekce objektu je detekce hran v obrazovych datech. To
se ve zpracovani obrazu zpravidla provadi 2D konvoluci obrazovych dat prevedenych z barevné
skaly RGB do stupnu Sedi (grayscale). Pri pouziti specifické konvoluéni masky se zvyrazni pixely
s vysokym gradientem svétlosti, tedy hrany. V tomto pripadé byl pouzit Sobeltiv operdtor. Ten
pouziva dvé masky pro horizontalni a vertikdlni sméry gradient. Gradienty ziskdme konvoluci
(znaceno *) ndsledujicich masek se vstupnimi daty

+1 0 -1 +1 +2 +1
G.=|+2 0 -2[-4 6,=|0 0 o0 -4 (29)
+1 0 -1 +1 -2 -1

a velikost gradientu pak ziskdme pouzitim

G= [6G2+G? (30)

Vysledna hodnota velikosti gradientu pak kazdému pixelu obrazku pfitazuje svétlost 0 az
255 (8bitovy format)

3.3.2 Template matching

Template matching je technika korela¢ni analyzy pro nalezeni oblasti ve zkoumanych datech,
které maji urc¢itou podobnost se zvolenym vzorkem. P¥i pouziti ve zpracovani obrazu jsou data
usporadéana do 2D matice predstavujici jednotlivé pixely obrazku. Vzor se principem posuvného
okénka posouva po zkoumaném obrazku a kazdé pozici umisténi vzoru na zkoumany obrézek se
ptifadi hodnota korelaéniho koeficientu a vytvori se tak matice R (result). Existuji ruzné
zpusoby vypoctu R a zvolena byla metoda normovanych korelac¢nich koeficientt dle nasledujici

rovnice.
Yoy (T y) - I'(x+x",y +y"))

\]Zx’,y’T’(x’;y,)z Dty '+ x',y + y')?

R(x,y) =

' (31)

kde z a y jsou pozice jednotlivych prvkia 2D matice, které odpovidaji prislusnym pixelim, 7T°
(template) je matice detekovanych hran vzoru podle Kapitoly 3.1 a I (image) je obdobna matice

pro zkoumany obraz, T¢ a I* jsou standardizované matice, které jsou ziskany podle rovnic
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Zx”,y” T(x", yu)
w-h)

T'(xy) =Tx"y") - (32)

Yoy I+ 2",y +y") (33)
(w-h) ’

I'x+x,y+y)=Ix+x",y+y)—

kde w a h jsou rozméry vzorové matice 7. Pro ziskani matice R lze pouzit funkci
cv.matchTemplate() knihovny Open CV [12] a ziskanou matici lze vykreslit jako obrézek ve
stupnich Sedi tak, Ze kazdé jeji hodnoté je prirazena svétlost tak, ze ¢im je vyssi hodnota
korelacniho koeficientu tim je vykreslen svétlejsi pixel. Tento proces je iterativné proveden pro
razna zveétseni a zmenseni vzoru a je uchovavana hodnota dosazeného maxima. Pro maximum
korela¢niho koeficientu je matice R vykreslena a poloha maxima, kterd odpovida skutecné poloze
hledaného objektu je oznaCena obdélnikem ve tvaru vzoru v odpovidajicim méritku. Matici
korela¢nich koeficientl lze dale zpracovavat pomoci prahovani pro extrakci vSech instanci a
vysledek detekce muze vypadat nasledovné.

Matice korelacnich koeficienti

Zkoumanyj obr.
o
Vzor ’
w -
N
“;
L 200 80O
;

Zk. obr. Sobel—edge‘

Nalezené instance

W,

Obrazek 11 — Priklad pouziti metody template matching na uméle vytvoreniych datech

Vzor Sobel-edge

o e 200 00 Y 08 w0

0

\\\\\\ \

Pokud je zadanim ﬁlohy detekce objektﬁ S vyraznou geometrickou podobnosti muze mit tato

vvvvv

hlubokych neuronovych siti.

22



3.3.3 Hluboké konvoluc¢ni neuronové sité pro detekci objekti

Modernim piistupem k feseni tlohy detekce objekti je vyuziti supervizorovaného uceni
hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti (CNN). Tento pfistup se hojné vyuziva v tlohach, kde
je zapotiebi detekovat velké mnozstvi rtiznych t¥id objekt, miize ale byt s vyhodou pouzit i pro
detekci vice instanci jedné t¥idy. Velikost vstupii a celkova slozitost konvoluénich neuronovych
siti pro detekci objektti znamend vysokou vypocetni narocnost a jejich rozvoj pro vyuziti
v redlném cCase je tak mozny az diky nartstu vypocetniho vykonu a vyvoji efektivnéjsich
architektur v poslednich letech.

— Sy

Obrazek 13 - Priklady pouziti CNN pro detekci objekti [15]

Pristup k feseni problému je zde ponékud jiny nez v predchozim pripadé korela¢ni analyzy
a vychazi z Teseni klasifikac¢ni tlohy, které popsano v Kapitole 4.2 o konvolu¢nich neuronovych
obsahuji mnoho desitek skrytych vrstev. Je zde zapottfebi vétsitho mnozstvi vstupt pti uceni a
vystupd pfi predikci nejen pro tfidu objekti, ale také pro polohu ohranic¢ujictho ramecku a to
pro n nalezenych instanci.

R-CNN

V roce 2014 bylo navrzeno feSeni pomoci architektury R-CNN [14], které fesi problém
obrovského mnozstvi detekcnich oblasti v obrazovém vstupu klasické konvolu¢ni neuronové site.
Je zde pouzito algoritmu selektivniho vyhledavani pro ziskani pfiblizné 2000 regiont, ve kterych
probiha detekce, viz Obrazek 8. Tato architektura predstavovala obrovsky posun v presnosti a
rychlosti detekce, avsak stale nelze hovorit o real-time detekci pfi primérné dobé jedné detekce
47 sekund (na dobovém hardware) [15].
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Fast R-CNN

Vyrazny posun k real-time pouzitelnosti prinesla architektura Fast R-CNN [16], ktera detekci
zefektiviiuje pomoci mapy charakteristik, kterd je vytvorena konvoluci vstupniho obrazu, a ze
které jsou pomoci selektivniho algoritmu navrhovany detekéni regiony.

classifier

Bbox reg || SVMs .
| Bbox reg || SVMs Rol pooling
Bbox reg | SVMs
Conv o

Region Proposal Networ!
feature maps

1} :

Obrdzek 12 — Architektura R-CNN Obrazek 13 — Architektura Faster R-CNN
[15] [18]

Faster R-CNN

Déle architektura Faster R-CNN [17] zcela elimininuje selektivni algoritmus a detekéni
regiony jsou navrhovany separatni neuronovou siti, viz Obréazek 7. Nejnovéjsi iteraci této
architektury je Mask R-CNN [18] publikovand v roce 2017, kterd predikuje navic masku pixelt,
které prislusi jednotlivym detekovanym objektiim.

YOLO

Doposud popsané architektury vyuzivaji koncept regioni v obrazovych datech, které
s urcitou pravdépodobnosti obsahuji objekty a v nich nésledné probihd samotna detekce objektu.
Zcela jingm piistupem Fesi problém architektura YOLO (You Only Look Once) [13] publikovana
v roce 2016. Jedind konvolu¢ni neuronova sit zde tvori predikce t¥id a jejich ramecka.

S x S grid on input

Class probability map

Obrdzek 14 — princip detekce architektury YOLO [14]
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Vstupni obraz je rozdélen na mnozinu SzS poli a pokud se stfed objektu nalézd v daném
poli, je pro tento objekt predikovano B ramecki s pravdépodobnostmi vyskytu jednotlivych t¥id.
Finalni detekce je dosazena zuzenim vysledki na ty, které presahuji danou prahovou
pravdépodobnost a v daném poli maji nejvyssi pomér IoU (Intersection Over Union), ktery
vyjadiuje pomér mezi prekrytim ramecku objektem a neptekrytou oblasti.

YOLO v4

Ctvrtou iteraci této architektury je YOLOv4 [19] publikovana v roce 2020, kteréd posouva
rychlost a presnost detekce objekti blize k optimu. Lze zde s prehledem hovorit o real-time
detekei pii 65 snimcich za sekundu (FPS) na grafické karté Tesla V100 pfi dosaZeni prumérné
piesnosti (AP) 65.7% pro MS COCO dataset.

50

EfficientDet (D0-D4) real-time

YOLOv4 (ours)

ASFI

AP
£

—4—YOLOv4 (ours)

—e—YOLOv3 [63]

36 | —m—EfficientDet 771
34 | —®—ATSS[94] :

YOLOv3

—&— ASFF* [48]
32
CenterMask* [40]

10 30 50 70 20 110 130
FPS (V100)

Obrdzek 15 — FPS / AP porovndni nejmodernéjsich detektori [14]

Tato architektura je pro jeji vyborny pomér rychlosti detekce a primérné presnosti v soucasnosti
jednou z nejpouzivanéjsich pro sirokou skalu uloh.

Input Backbone

&

Input: { Image, Patches, Image Pyramid, ... }

Backbone: { VGG16 , ResNet-50 ¢, ResNeXt-101 , Darknet53 -

Neck: { FPN , PANet , Bi-FPN s d

Head:
Dense Prediction: { RPN .YOLO ,SSD , RetinaNet ,FCOS —_
Sparse Prediction: { Faster R-CNN » R-FCN [9],... }

Obrdzek 16 — Rizné moznosti slozeni architektury detektoru objekti z jednotlivijch bloki [20]
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3.3.4 Architektura detektoru objektd YOLO v4

Pti ndvrhu moderni architektury konvoluéni neuronové sité pro detekci objektu (detektor
objekti), jakou je napiiklad YOLO v4, se nepostupovalo od zdkladu, ale je zvoleno slozeni a
usporadani jednotlivych tseku z existujicich otestovanych funkcénich bloki. Zakladni rozdéleni
téchto bloki muze byt na backbone (pater), neck (krk) a head (hlava) jak vyobrazuji autori
YOLO v4 na Obrazku 18. Backobone konvoluéni neuronové sité je ta cast obsahujici
konvolucni vrstvy, ktera je zodpovédna za extrakci priznakovych map. Neck je potom cast, kde
dochézi k vhodné kombinaci priznakovych vrstev, a v ¢asti head dochazi k samotné detekci.
Detektory objektti mohou byt dvoustuprniové ¢ jednostupnové. Dvoustupriové detektory (napf.
Faster R-CNN) oddéluji tlohu lokalizace objektt, pii které se predikuji ohranicujici ramecky, a
klasifikaci tfidy nalezenych objekti do dvou separdtnich krokti. YOLO je jednostupriovym
detektorem a tyto tlohy jsou vykonavany soucasné. Na zdkladé experimentalné dosazenych
vysledkt byla architektura YOLO v4 vytvorena z néasledujicich ¢asti.

» Backbone: CSPDarknet53 [20]
* Neck: SPP (Spatial pyramid pooling) [21], PAN (Path aggregation network) [22]
* Head: YOLOv3 [23]

K samotné detekci je pouzit stejny princip jako v predchozich verzich architektur YOLO,
ktery je strucné popsan v predchozi kapitole. Dale jsou pro architekturu neuronové sité zvoleny
dalsi klicové parametry a vlastnosti detektoru objekti. Zaprvé se jedna o zpusoby manipulace se
vstupnimi daty pomoci augmentace dat (CutMix [24], Mosaic), tvar ztratové funkce, regulace
dat (DropBlock [25]), vyhlazovani oznaceni tiid a dalsi specifika, kterd se dohromady oznacuji
jako tzv. Bag of Freebies (BoF'). Dalsimi specifiky jsou tvar aktivaéni funkce (Mish [26]), ¢astecné
propojeni mezi tseky (CSP [20]) a dalsi, které spadaji pod oznaceni a Bag of Specials (BoS) [19].

Derivatives of Mish and Swish

— Mish = 1st Derivative of Mish
— RelU —e— 2nd Derivative of Mish
== SoftPlus Y, 1.0] = 1st Derivative of Swish
—— Swish Y =—a— 2nd Derivative of Swish
2.5 ¥
’
0.8
2.0 /

0.6

1.5

1.0

0.5 prad 0.2

0.0 00T ” 4 e eeestte

-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 ] 1 2 3

Obrazek 17 — Porovnadni aktivacnich funkci Mish a Swish a jeji derivaci

[27]
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3.4 Registrace obrazua

Registrace obrazii je zakladni tlohou zpracovani obrazu a cCasty problém aplikaci fize
senzort. Cilem registrace obrazi je transformovat obrazova data tak, aby se shodovala pozice
odpovidajicich bodi na obrazcich porizenych v raznych Casech, z riznych snimacich systému ¢i
systému s ruznou prostorovou orientaci a bylo tak dosazeno tzv. pixel-to-pixel korespondence.
Bézné se k Teseni této ilohy pouziva metoda projektivni transformace také nazyvana homografie.
Tato metoda ze zadanych bodu ur¢i transformacni matici, pomoci které nasledné linearné
transformuje obraz tak, jako by se ménila perspektiva pozorovatele. Touto metodou vsak neni
mozné dosdhnout dokonalé registrace ve vsech rovinach 3D prostoru [27].

Dosazeni pfesné registrace obrazi v riznych rovinach 3D prostoru porizenych z odlisnych
snimacich systému viditelného a infracerveného spektra neni trividlnim problémem a vyzkum
idedlniho feseni stéle probihd [28]. Dikladny pruzkum soucasnych metod je uveden napiiklad
v praci [29]. Diky zvolnému uspordddni snimaciho systému, které do jisté miry zjednodusuje
problém na rovinny, lze vSak s prijatelnou nepresnosti pro tucely této prace pouzit metodu
jednoduché homografie. Pii pouziti této metody je vSak zdsadni nejprve provést kalibraci
snimacich systémi. Ucelem kalibrace je odstranit optické zkresleni zptisobené konstrukef snimace,
které zpusobuje zakiiveni ve skutecnosti rovnych ¢ar. Mira a charakter zkresleni jsou pro kazdy
snimac specifické a pred vypoctem matice homografie je tak nutné vychazet z jiz kalibrovanych
snimkti.

3.4.1 Kalibrace

Obraz ziskany jako snimek z kamery je chapan jako reprezentace bodt snimaného prostoru
na obrazovou rovinu. K matematickému popisu tohoto principu se nejcastéji pouziva opticky

World Coordinate

System
RO " -
Image Coordinate
System
: L (Xw, Y, Zw)
X o
Image Plane| -7 |
Y (Cx, Cy) ‘
Camera Coordinate _ . '
System - <] ‘ |
- '."" : yz—'—"' v | (0!0)
.,.r’. '-."’—’ ‘I“;
Projection 2%
Center |',,;,= ‘, L )
| (v
| -
v
Ye

Pixel Coordinate
System

Obrdzek 18 — pinhole camera model [51]

model dirkové kamery (pinhole camera model), kde se zavadi vztahy mezi soufadnicovym
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systémem kamery Ocqmerq @ jeho projekci na obrazovou rovimu Ojpgge, Piicemz se vychdzi ze

souradnicového systému snimaného prostoru 0,014 [30]
Ocamera = [R|t] - Oworia (34)
Oimage =K Ocamera - (35)

Pro prechod ze soufadného systému snimané scény na soufadny systém kamery je zavedena
transformacni matice [R]|t], pro kterou plati

-

Snima¢ samotny je zde uvazovéan jako jediny bod (ohnisko) bez pfidavnych optickych prvki.

+t, R =121 T2 T3 t3f. (36)

1 Tz T3 t1]
T34 T3z T33 U3

X
Y
Z

Zékladnimi parametry tohoto modelu jsou ohniskové vzdalenosti fy, f,, a poloha stiedu kamery

Cx,Cy. Tyto parametry se nazyvaji vnitini parametry kamery a jsou soustfedény do matice

ol -

Obé operace lze sloucit do jedné transformace a zavést tak matici projekce P, ktera je vysledkem

kamery K, pro kterou plati

0 f cy] . (37)
0 0 1

maticového soucinu obou transformacnich matic. Vektor souradnic snimaného prostoru je vsak
zapotiebi rozsirit na rozmér 4x1 za tcelem splnéni podminek maticového nasobeni.

X
u
sH=p g P = K[R|t], (38)
1

kde s je parametr zvétSeni. Tato matice vSak sama o sobé nesta¢i k presnému urceni
transformace snimanych bodi na obrazovou rovinu, protoze nezohlednuje zkresleni. To je
zpusobeno pritomnosti ¢ocky, ktery ma vyznamny vliv na vysledny obraz. Pro presnéjsi urceni
modelu reprezentace se zavadi radidlni a tangencialni zkresleni.

i I

Bez radidlniho zkresleni

Negationi radidlni zkreslend

Pozitiont radialni zkreslent i

A

Obrdzek 19 - Radidlni zkreslent [52]

Pro vypocet kompenzace téchto zkresleni se zavadi nasledujici vztahy.
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x" =x"(1+ kqr? + kor* + k3r®) + 2p1x'y’ + p,(r? + 2x'?) (39)

y' =y (1 +kir? + kyr* + k3r®) + p (% + 2y'?) + 2p,x'y’ (40)
r2 =x"?y"2, (41)
=2 42
X =2 (12)
Y (43)
Y =3

kde kq,k,, k3 jsou radidlni koeficienty a p; a p, jsou tangencidlni koeficienty deformace. Takto
vypoctené souradnice 1ze prevést do souradnic obrazu pomoci vztaht

u=fix" +c (44)
v="fyy" +¢,. (45)

Kalibraci lze provést pomoci softwarovych nastroju jako MATLAB ¢ OpenCV, které
postupuji pfi ur¢ovani kalibraéni matice podle metody, kterd byla publikovédna v praci [31] jiz
v roce 1998. Zakladni myslenkou je urceni n dvojic odpovidajicich bod v 3D prostoru snimané
scény a na obrazové roviné. Tyto tzv. korespondence Ize urc¢it manualnim zadanim téchto bodu,
avsak nejcastéji se s vyhodou vyuzivaji algoritmy, které jsou schopné nalézt vyznamné body na
obrazku automaticky. Typicky se pro urceni korespondujicich bodi vyuziva Ssachovnicového

vzoru se znamou konstantni délkou hran.

Obrazek 20 — fotografie sachovnicového vzoru s automaticky nalezengmi body (OpenCV)

Dilezitou vlastnosti soboru téchto bodt je, ze lezi v jedné roviné a jejich Z soutadnice je tak
povazovana za nulovou. Timto zpusobem je obdrzen soubor korespondujicich bodu z nékolika
snimkii. Pro kazdy i-ty bod lze sestavit rovnici transformace pomoci hledané projekéni matice

U; P11 P12 P13 DPia );‘
s[vi] = (P21 P22 P23 D2 Zl- , (46)
1 P31 P32 P33 P3s 1‘

kterou lze po eliminaci parametru zvétSeni s prepsat do tvaru
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Ui(p31Xi + P32 + P33Zi + P34) = P11Xi + P12Yi + P13Z; + P1a (47)
Vi(p31Xi + P32Yi + D3sZi + P34) = P21 Xi + P22V + P23Zi + Daa (48)

a je tak ziskdna soustava dvou linedrnich rovnic s dvanacti neznamymi pro kazdy korespondujici
bod. Kalibrace se provadi pro nékolik snimk s n body a je tak zapotiebi TesSit pfeurcenou
soustavu linedrnich rovnic, kterou lze Tesit naptiklad pomoci pseudoinverzni matice, kdy resenim

je aproximace ve smyslu nejmensich ¢tverc.

Ax=b, AER™"Am>n (49)
x=AT(aA")'p . (50)

Ziskanou projekéni matici lze rozlozit podle uvedenych vztahtu a je tak mozné ziskat vnitini
parametry kamery K, rotacni a translacni matici [R|t] a koeficienty deformace k4, k,, ks, p1 a p,.
Tyto parametry lze zahrnout do tzv. kalibra¢ni matice, pomoci které lze nasledné kalibrovat
vystupni obraz [32; 33].

3.4.2 Homografie

Pojem homografie v projektivni geometrii vyjadiuje vzajemné jednoznacné zobrazeni mezi
dvéma projektivnimi prostory. Projektivni prostory mohou byt snimand rovina (na Obrazku 23

znacend 1) a obrazova rovina nebo obrazové roviny dvou odlisnych kamer (znacené (2), jejichz
Y2

obraz ma byt registrovan.

V1

Obrazek 21 — Dvée kamery snimajici scénu z ruzniych perspektiv

Pro transformaci ze souradného systému snimané scény do souradného systému prvni kamery
lze podle [34] psét

X1 X
YVi| = H1 Y (51)
A Z
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a napodobné pro transformaci do souradného systému druhé kamery

X2 X
Y2 =H,|Y], (52)
Z2 Z
Pro transformaci pfimo mezi soufadnymi systémy kamer lze tak psét
X2 X1 X1
V2| = HyHTY (V1| = H|»1 (53)
) Z1 z]

kde H je matice homografie. Pti rozepsani matice po elementech

X2 Hyy Hip Hiz][*
Y2| =|Hz1 Hjz Hasz||)1 (54)
Z2 H3y Hsp Hizllz
a zavedeni normalizovanych soufadnic, podobné jako v predchozi kapitole o kalibraci
X2
Xy =—
2 = (55)
P22 (56)
V2 Z,
lze psat
) = Hy1xq + Hyzy1 + Hi3zy (57)
) =
H31x1 + H3y1 + Hzzz4
Y, = Hy1x1 + Hypyq + Hyzzy (58)
2 - .
H31x1 + H3y1 + H3324
Souradnice z v tomto pripadé predstavuje faktor zvétseni a pri jeho eliminaci zavedenim z; =
7z, = 1 a pfeskupeni rovnic je ziskdana nasledujici soustava dvou rovnic
x3'(H31%y + H3zyy + Hsz) = Hypxq + Hipyy + Hys (59)
¥z (Hz1x1 + Hzpy1 + Hzz) = Hayx1 + Hppyy + Has, (60)
kde neznamymi jsou elementy matice homografie h = Hyq,Hys,..., H33. Tyto rovnice jsou pro
nezname koeficienty linearni a lze je preskupit do homogenniho tvaru
a,h=0 (61)
ah=0. (62)

Analogicky ke kapitole o kalibraci, jsou tyto dvé rovnice jsou ziskany pro jeden korespondujici
bod ve snimcich z obou kamer. Pro sadu téchto korespondujicich bodt tak lze ziskat

preurcenou soustava rovnic, kterou lze opét resit napriklad pomoci pseudoinverzni matice (50).

K ziskani matice homografie 1ze opét pouzit softwarové néstroje jako napriklad MATLAB
nebo OpenC'V a manualné ¢i automaticky nalezenou sadu korespondujicich bodi, ktera obvykle

musi obsahovat minimédlné 10 bodi. Moderni algoritmy pro vypocet homografie vyuzivaji
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iterativni metodu RANSAC (Random sample consensus) [35], ktery eliminuje vliv tzv. outliers,
tedy datovych bodi vyznamné odlisnych od zbytku. Ziskanou matici homografie pak lze vyuzit
k transformaci obrazu a je tak dosazena jejich vzéjemnd registrace [36; 37; 38].

3.5 Pouzity hardware a software

Nvidia Jetson Nano

Jako nizkondkladovy vypocetni hardware pro implementaci vytvofenych softwarovych
modult byl zvolen Nvidia Jetson Nano, ktery disponuje ¢tyfjadrovym procesorem architektury
ARM o taktu 1.43 GHz a 128 jadrovym grafickym ¢ipem MAXWELL s paméti 4 GB.

Obrdzek 22 - Nvidia Jetson Nano [53]

Vyhodou této vyvojové platformy je podpora architektury Nvidia CUDA (Compute Unified
Device Architecture) pro paralelni akceleraci podporovanych knihoven a softwarovych modulu
strojového uceni. Pro ucely ziskani modelu strojového uceni je vSak z divodu urychleni pouzit
stolni PC s vykonnou GPU.

Microsoft Azure Kinect

Tento komplexni senzor je vybaven gyroskopem a akcelerometrem (4), polem sedmi stereo-
mikrofonu (2), ale pro tuto aplikaci predev$im 12megapixelovou RGB kamerou (3) a

Obrazek 23 - Microsoft Azure Kinect [40]
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Imegapixelovym hloubkovym senzorem (1), ktery vyuzivd vysila¢ a kameru ve spektru
infracerveného zareni (IR) a funguje na principu Time-of-Flight.

Hloubkovy senzor lze provozovat v bézném rezimu NFOW (Narrow Field of View) pro
vzdélenosti 0.5 - 3.86 m a Sirokotihlém rezimu WFOW (Wide Field of View) pro vzdalenosti 0.25
- 2.21 m. Avsak vyrobce udava, ze operacni vzdalenosti se mohou ménit pro predméty s rtznou
odrazivosti. Vyrobce déle udévé systematickou chybu méfeni < 11 mm + 0.1% vzdélenosti [39].

OpenMYV H7 camera

OpenMV je start-up projekt z roku 2015, ktery se zabyva vyrobou cenové dostupnych
modultt pro aplikace strojového vidéni a byvad nazyvan ,Arduino pro strojové vidéni“. Jeho
vyhodou je operac¢nim systémem na bazi MicroPython a je tak mozné piimo na mikrokontroleru
programovat aplikace v tomto vysokodrovnovém jazyce. V této praci je konkrétné vyuzit
mikrokontroler OpenMV HT.

Obrazek 24 — OpenMV H7 Camera [47]

Pro tucely této prace slouzi OpenMV mikrokontroler pouze k ziskdvani a odesilani dat do
PC, respektive do mikropocitace NVIDIA Jetson. K tomuto ucelu je pouzita knihovna RPC pro
MicroPython vyvinuta tymem OpenMV. OpenMV mikrokontroler je provozovan v rezimu slave
a pomoci tfidy master na PC jsou na ném volany funkce a nasledné ziskavana data.

FLIR Lapton modul

Na mikrokontroleru OpenMV je nainstalovin modul s termografickym snimacem FLIR
Lepton 3.5. Tento snimac¢ pracuje na vlnovych délkdch 8-14 mikrometra (LWIR) a snima

Obrazek 25 — FLIR Leptobn modul [47]

s maximalnim rozliSenim 160x120 pixelt. Senzor disponuje automatickou zavérkou a kalibraci
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pomoci FFC (flat-field correction). Vyrobce udava teplotni citlivost do 50 mK. Celou specifikaci
je mozné dohledat v [40].

3.6 Pouzity software

Pro 1cely této prace je pouzit vysokoturoviiovy programovaci jazyk Python, a to ve verzi 3.8.
Vyvoj zpocatku probihal na PC a opera¢nim systému Windows 10, avSak nasledné byl software
implementovan na nizkondkladovy hardware Nvidia Jetson Nano s procesorem architektury
ARM a opera¢nim systémem Linux distribuce Ubuntu 18.04.5.

Snimaci systém

V rdmci sady Microsoft Azure Kinect Development Kit existuje knihovna Sensor SDK [39]
pro tvorbu vlastnich aplikaci v jazyce C++ a C#. Mezi dilezité funkce této knihovny patii
predevsim synchronizace streamt@ RGB a D a jejich vzdjemna registrace. Pro vyuziti funkci
z knihovny Sensor SDK v jazyce Python bude v této praci pouzita knihovna PyKinectAzure [41],
ktera zajistuje port funkci z C++ do jazyka Python. Mikrokontroler OpenMV operuje pomoci
software MicroPython, ktery je napsany v jazyce C'a pro ziskani odesilani dat z mikrokontroleru
OpenMV je vyuzita knihovna RPC (Remote Python Call) [42]. OpenMV mikrokontroler je
provozovan v rezimu slave a pomoci funkci tridy master, kterd je volana na prijimacim zarizeni
(PC / Jetson Nano) v jazyce Python, jsou volany funkce softwaru MicroPython a nésledné
prijimana data.

Pouzité knihovny

Knihovnou, jejiz funkce pro préci s obrazem jsou v této praci hojné vyuzivany, je OpenCV
[43]. Instalace knihovny OpenC'V byla provedena s podporou CUDA architektury pro akceleraci
aplikaci strojového uceni. Déale jsou pouzity standartni open-source knihovny jako naptiklad
Numpy, Scipy, Pillow, Matplotlib a dalsi. Cely soubor pouzitych knihoven je uveden v ptiloZzeném
souboru requirements.tzt. Pro tvorbu jednoduchého grafického rozhrani (GUI) je pouzita
knihovna Tkinter.

3.7 Shrnuti teoretické casti a vybrané metody

Pro praktickou c¢ast této prace budou pouzity néasledujici metody a postupy vyplyvajici
z provedené reserse. Jako schéma fize senzorii je vybrana kooperativni fize, tedy kombinace
raznych senzoru snimajicich jednu scénu pro rozsiteni spektra ziskavanych informaci, pricemz
zvolenymi senzory jsou barevna kamera, hloubkovy senzor a termokamera. 7 divodu odlisného
zorného pole a fyzické orientace téchto snimaci je nejprve nutné provést registraci obrazu.
K tomu je po kalibraci kamer pfistoupeno metodou linearni transformace pomoci homografie.
Zadanou ulohu bin picking lze zaradit podle tloh strojového vidéni do kategorie detekce objekti.
Jako prvni pristup k jejimu feseni je zvolena korelac¢ni analyza obrazu, na kterém jsou detekovany
hrany. Druhym pfistupem je zvoleno supervizorované uceni hlubokych konvolu¢nich
neuronovych siti. Pro toto feseni je vybran detektor objektti architektury YOLO v4.
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4 Prakticka cast

4.1 Schéma experimentu

Cilem realné aplikace je urcit polohu polotovari ve formé trubek, které se nachazeji uvnitr
gitterboxu. Pro feseni je zvoleno schéma dle Obrazku 28, kde snimaci systém je umistén nad
gitterboxem a je natocen kolmo k podlaze. Vysledny zabér kamer je pak pudorysem scény, ktery

je na Obrazku 2 dole znazornén.

4‘1“:
L
= Xk
Zp
Zm 2,
X¢
Xm
A Xo
Y Ao e
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Obrdzek 28 — Schéma lohy bin picking

Predpokldadame, Ze poloha manipulatoru je vici kamere s hloubkovym senzorem neménna a

znamé. Naopak poloha gitterboxu se mlize ménit a je tieba ji zjistovat.
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Pro tcely této prace bude misto redlnych polotovari pouzita nahrada ve zmenseném méritku
o pruméru 20 mm. Je zde kladen diiraz na fakt, Ze pfi feSeni této ilohy je klicovym faktorem

odrazivost povrchu polotovarii, a povrch ndhrady je tedy volen s podobnymi vlastnostmi.

Obrazek 28 — scéna experimentu Obrdzek 27 — scéna z hloubkového senzoru

4.2 Vyrovnani kamery

Pro korektnost celého experimentu a jeho vysledki je nutné zajistit kolmost kamery viaci
snimané roviné. Na néasledujicim obrazku je zobrazen vystup vytvorené funkce, ktera nalezne
body Sachovnice a znazoriiuje jejich vzdalenosti ziskané hloubkovym senzorem. Sachovnice lezd
v roviné, kterou povazujeme za Vodorovnou

' :

l
.
]

Obrdzek 29 — funkce pro manudlni vyrovndni kamery
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Pomoci manuédlniho nataceni kamery je mozné dosdhnout priblizného vyrovnani, je vsSak
témer nemozné kameru vyrovnat dokonale. Pro tento cel byla vytvorena funkce, ktera prolozi

nasnimanymi body rovinu a nasledné koriguje hloubkova data pomoci této roviny. Rovina je
v prostoru jednoznacné definovana pomoci trojice bodt dle

X1 y1 11 a Z1
Xy Yo 1 [b] =12, (63)
x3 y3 1llc 23
Ap = z (64)
p= Az (65)

V nasem pripadé, je rovina je pocitana z pruméru 3 snimki, které obsahuji 48 bodu
sachovnice, celkové tedy 144 bodu. Matice A tak neni ¢tvercova a nelze provést jednoduchou

inverzi. Pro ziskani feSeni ve smyslu nejmensich ¢tverci, 1ze pouzit feseni pomoci pseudoinverzni

matice
X1 »n 1 a Zq
Y2 vz 1 [b] =~ (66)
1] ¢ Z144

X144 Y144

Ap =z

p= (ATA) 14T z.

= 538.0
540 Y " e 537.5
e \ 2 537.0
536.5
536.0
535.5

536 s

Obrdzek 30 — Body Sachovnice proloZené

Obrdazek 31 - — Body Sachovnice proloZené
rovinou ve smyslu nejmensich ctvercu

korigovanou rovinou
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4.3 Registrace RGB-D

Na Obrézku 15 z dokumentace [39] muzeme vidét, Ze RGB kamera a hloubkovy senzor maji
rozdilné zorné pole, pozici snimace a jeho natoceni.

RGB camera
Degth WOy RGB camera

Depth NFOV

Depth NFOV
Depth WFOV o

Obrdzek 32 - Zorné pole snimace Microsoft Azure Kinect

Aby bylo mozno urcit vzdalenost pro kazdy pixel obrazu kamery, tedy souradnici z v nasem
experimentu, je zapotiebi provést registraci obrazi RGB (barevnd kamera) a D (hloubkovy
senzor). Registrace obrazi znamend dosazeni tzv. pixel-to-pixel korespondence. Tuto tlohu lze
fesit po kalibraci jednotlivych snimac¢i pomoci oznaceni odpovidajicich si bodd obrazku a
nasledného urcéeni matice homografie. V tomto pripadé je vSak mozné vyuzit funkce ze sady
Microsoft Azure Kinect Sensor SDK, kterda tyto procesy ¢ini s vyuzitim znalosti o fyzické

konstrukei snimaci.
T——

Result kda_transformation_cepth_image_to_color_camera()

Obrdzek 33 — horni vddek: Pivodni obrazy Obrdzek 34 - registrovany obraz RGB-D
2z RGB kamery a hloubkového senzoru, spodni

radek: obrazy po registraci

Pro tcely této prace je povazovan obraz RGB kamery jako vychozi a obraz hloubkového
senzoru je transformovan pomoci funkce k4a_ transformation__depth image to_ color _camera
(Obrézek 36 vlevo dole). Presnost této transformace je mozné zhodnotit jednoduchym prekrytim
obrazti RGB a D na Obrazku 37. Protoze ¢erna pole maji jinou odrazivost, zptsobuji zkresleni
métené hloubky a je zde po ekvalizaci histogramu Sachovnice viditelna. Je evidentni, Ze registrace
obrazli RGB-D neni dokonald, avsak pro tcely této prace je povazovana za vyhovujici.
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4.4 Kalibrace RGB kamery a urceni méritka

Kalibrace RGB kamery je provedena pro eliminaci mirného zkresleni, které vsak neni zasadni
pro registraci obraztt RGB-D. To je rozdil oproti registraci RGB-D-T v nésledujici kapitole, kde
je zkresleni vyrazné a je pro korektni registraci nutné nejprve kalibraci provést. Pro kalibraci
kamery je pouzita funkce z knihovny OpenCV. Je vytvoreno interaktivni GUI, pomoci kterého
uzivatel poridi alespon 3 snimky Sachovnicového vzoru, ktery musi byt v jedné roviné, pti rizném

natoceni této roviny.

Obrdzek 35 — Vstupni data do kalibracni funkce s nalezenymi body sachovnice

Vysledek kalibrace neni na prvni pohled ziejmy, avsak zkresleni kamery je nezanedbatelné a
je vycisleno v Tabulce 1 v nasledujicim kroku pii urc¢ovani méritka.

I ‘b

Obrazek 36 — snimek pred kalibraci Obrdzek 37 — snimek po kalibraci

Déle je urCeno méritko tak, aby bylo mozné v pracovni roviné urc¢it vzdalenosti objektu
v jednotkéch vzdalenosti (mm). K tomu je vyuzito funkcionality kalibraéni funkce, kterd nalezne
rohy Sachovnice a znalosti skute¢né roztece poli, kterd ¢ini 40 mm. Vzdalenost poloh jednotlivych
bod na obrazku v pixelech je zaznamenana pro sméry x a y a vysledny priamér je vydélen
skutecnou vzdélenosti. Nasledné je pro kazdou hranu zpétné vypoctena odchylka.

Pred kalibraci Po kalibraci
d, = 40.082mm g, = 0478 mm d, = 40.006 mm o, = 0.130mm
dy=39914mm g, = 0294mm | d, = 39.994mm o, = 0.082mm
d = 40.000 mm o4 = 0.408 mm d = 40.000 mm oy = 0.109 mm

Tabulka 1 — srovndni odchylek délek hran pred a po kalibraci
(d — délka hrany, r — vypoctené meritko)
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4.5 Registrace RGB-D-T

V této kapitole je zadana tloha vyuzivajici fizi dat z RGB kamery a hloubkového senzoru
déle rozsifena o fuzi s daty ziskanymi termografickym méficim systémem (T'). Teplotni data
mohou slouzit k urceni teploty hledanych objektu, ale také zefektivnit samotnou detekei, a to
v pripadé, Ze se teplota hledanych objektu lisi od teploty okolniho prostiedi. Pti feseni konkrétni
ulohy bin pickingu zadané v této praci bylo dosazeno uspokojivych vysledki za pomoci fize dat
RGB a D. Tato kapitola je vénovana fazi dat z termokamery se stavajicim RGB-D systémem
pro ziskani teploty hledanych objektt

Aby bylo mozné registrovat obraz termokamery, je nejprve nutné zajistit pevnou vzajemnou
polohu snimacich systémii. K tomuto tcelu byl navrzen adaptér, ktery slouzi zaroven jako kryt
mikrokontroleru a snimace OpenMV.

Obrdzek 39 - adaptér pro uchyceni termokamery vyrobeny
technologii 3D tisku z materidlu PLA
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4.5.1 Kalibrace termokamery

Pred samotnym urc¢enim matice homografie je zapotiebi provést kalibraci zkresleni obrazu
termokamery. Postup kalibrace je obdobny jako pfi kalibraci RGB kamery v Kapitole 7.6. Pro
dosazeni kontrastu tmavych a svétlych poli pomoci termokamery, je Sachovnice zahfivana
radiacnim zdrojem tepla — infralampou. Diky vyssi rychlosti zahtivani tmavych poli sachovnice
je dosazen postacujici kontrast.

Obrdzek 40 — Dosazeny kontrast sachovnicového vzoru

Obraz termokamery je dvourozmérnd matice hodnot, kterou lze vyobrazit jako ¢ernobily
obrazek jako tomu bylo doposud, avSsak podobné jako u dat z hloubkového senzoru lze pouzit
funkce pro prifazeni barevné skaly stupntm Sedi pro vizualné lepsi vyobrazeni viz Obrazek 47.

Sada kalibra¢nich bodi je opét ziskdna pomoci polohy roht poli Sachovnice, avsak v tomto
pripadé existujici funkce knihovny OpenCV k automatickému nalezeni téchto bodti nepfinasi
dobré vysledky. Body na Sachovnici je proto nutné urcit manudlné za pomoci vytvoreného
interaktivnitho GUI.

Obrdzek 41 — Nalezené body sachovnice

4.5.2 Homografie

Dle Kapitoly 7.5 pfedpokladame, ze data RGB-D jsou vzdjemné registrovéana a pro dosazeni
registrace RGB-D-T jsou pouzita pouze data z kamery RGB. Dosazeni pfesné registrace obrazti
z rozdilnych kamerovych systému je komplexni tiloha a jeji feSeni neni zdaleka trivialni. Dosazeni
uspokojivych vysledki bylo vsak v tomto pripadé dosazeno linedarni projektivni transformaci
pomoci matice homografie.
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Vstupem do funkce pro ziskdni matice homografie jsou dvé sady korespondujicich bodu. Pro
ziskani bodu je opét pouzit Sachovnicovy vzor. Obdobné jako u kalibrace, je kontrast dosazen
pomoci rozdilné rychlosti zahtivani tmavych poli Ssachovnice radia¢nim zdrojem tepla. Protoze
po kalibraci lze predpokladat minimélni zkresleni, je pro urychleni urceni jednotlivych bodt
implementovana funkce pro nalezeni pruseciki primek. Vstup do funkce findHomography
z knihovny OpenCV pak vypada nésledovné.

Obrdzek 43 — nalezené body Sachovnice Obrdzek 42 — vypoctené souradnice bodi

v datech RGB kamery v datech z termokamery

Ziskand matice slouzi jako vstup do funkce warpPerspective, kterd obraz termokamery
transformuje a je tak dosazeno nasledujictho vysledku registrace obrazi. Vysledek je opét
vyobrazen zkombinovanim kvadrantt obou obrazu.

Obrdzek 47 — pivodni zkombinovanyg obraz Obrdzek 46 — zkombinovany obraz RGB-T po
RGB-T registract
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4.6 Navrh prototypu pro detekci objekt

V této kapitole je navrzen prototyp softwarového modulu, jehoz primérnim tcelem je vyvoj
a demonstrace pouzitelnosti navrhovanych postupii pro reseni daného problému detekce objekti.

4.6.1 Poloha gitterboxu

Pred samotnym TeSenim polohy jednotlivych instanci polotovart se ukézalo jako vhodné
nejprve urcit polohu a natoceni samotného gitterboxu. K urceni polohy gitterboxu je také vyuzito
korelacni analyzy a algoritmu template matching (TM), ktery je podrobnéji popsan v predchozi
casti prace. Je vSsak zapotfebi urcit polohu gitterboxu nezavisle na jeho obsahu, ktery se muze
v Case ménit a zasadné tak zménit obraz detekovanych hran. Tento problém je vyTeSen pouzitim
dat z hloubkového senzoru a predpokladem, Ze obsah gitterboxu se vzdy nachazi ve vétsi
vzdalenosti nez jeho okraj. Nezavislost nalezeni polohy gitterboxu na jeho obsahu je zduraznéna
tim, Ze je obsah gitterboxu imyslné rozmistén chaoticky. Nejprve je ziskan vzor jako vstup do
samotného algoritmu TM. Je vytvofeno interaktivni GUI, kde pomoci snimku z RGB kamery je

ve trech krocich uzivatelem zadéana poloha gitterboxu.

Obrdzek 48 — zaddni polohy gitterbozu ve trech krocich

Ziskana poloha je vyuzita k vytvoreni vzoru z dat hloubkového senzoru. Ta jsou nejprve
prahovana tak, aby byly zachovany pouze pixely s uréitou vzdalenosti, kterou lze volit pomoci
GUI pro dosazeni vyhovujicich hodnot. Po prahovani jsou data filtrovana a nasledné jsou
detekovany hrany pomoci konvolu¢ni masky Sobel.

Obrdzek 49 — ziskani vzoru gitterboxu z dat hloubkového senzoru

Déle je mnozné pristoupit k samotné detekci polohy gitterboxu. Scéna je zachycena a data
jsou upravena obdobnym zptsobem jako u ziskani vzoru a je tedy provedeno prahovani a filtrace.
Detekce hran je opét provedena pouze pro urc¢ené spektrum vzdalenosti. Vstup do algoritmu TM
je vyobrazen na Obrazku 20 na nasledujici strané.
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Obrazek 50 — scéna hloubkového senzoru Obrazek 51 — nalezené hrany ve scéné

Template matching je proveden pro rtzna natoceni scény v rozsahu -90 az 90 stupnd, tedy
180krat. To pfi rozlisSeni 1920x1080 znamena znacnou vypocetni naro¢nost a na stolnim PC je
doba trvani vypoctu priblizné 20 sekund. Scéna i vzor jsou proto pred vstupem do algoritmu TM
zmenseny zvolenym faktorem. Uspokojivych vysledku lze dosahovat pii zmenseni az na 10 %
ptvodniho rozliseni a doba vypoctu se tak snizi na 0.17 sekundy. Vysledek vyobrazeny nize je
pro lepsi ndzornost ziskédn se zmensenim 30 %, kdy doba vypoctu ¢ini 1.32 sekundy.

Obrdzek 52 — obraz korelacnich koeficientu
raze obraz korelacnich koeficienti Obrdzek 53 — nalezend poloha gitterbozu
Na Obrazku 55 je vyobrazen vystup algoritmu TM ve formé matice korelac¢nich koeficienti.
Kazda poloha vzoru odpovida jednomu elementu matice, a tedy pixelu obrazku. Za hledanou
polohu je oznadeno maximum této matice. Pro nasledné urcovani polohy polotovari je pro

zrychleni a zefektivnéni jako vstup pouzit pouze vnittek gitterboxu viz Obrazek 58.

4.6.2 Poloha polotovara uvnitr gitterboxu

Pro prvotni feseni tlohy lokalizace polotovart byla zvolena metoda template matching (TM)
popsana v predchozi ¢asti prace. Nasledné je urcovana poloha jednotlivych instanci polotovart.
Zde je vyuzito algoritmu TM pro snimky z RGB kamery. Predem je urcen vzor pomoci
obdobného postupu jako pii urcovani vzoru gitterboxu.

——

Obrdzek 54 — ziskani vzoru polotovaru ve trech krocich
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Scéna je nésledné automaticky priblizena a natocena dle ziskané polohy gitterboxu. Na
nasledujicim obrazku je zobrazen vstup do algoritmu TM pro detekci polotovari.

Obrdzek 55 — vzor (vlevo) a scéna priblizend do polohy gitterbozu (vpravo) z kamery RGB
se zobrazenim vysledki detekce hran

vnofeném cyklu a hledat tak celkovou nejlepsi shodu. Vnoteny cyklus vSak zvysSuje vypocetni
narocnost a ukazuje se, ze diky prevladajicimu sméru hran ve scéné lze natoceni polotovart uvnitt
gitterboxu spolehlivé uréit i se vzorem v nespravném méritku. Scéna je tedy nejprve opakované
natacena, a to v rozsahu -10 az 10 stupnt, protoze zde neni ocekdvatelny plny rozsah natoceni
polotovarti uvniti gitterboxu. Po nalezeni rotace s nejlepsi shodou je algoritmus TM proveden
opétovné pro ruzna zvétSeni vzoru. Matice korela¢nich koeficienti je ulozena pro nejlepsi
dosazenou shodu a vyobrazena na nasledujicim obrazku.

Obrdzek 56 - obraz korelacnich koeficienti

7 této matice jsou nésledné rozliSeny jednotlivé instance. Toho je dosazeno nalezenim
maxima ze souctu sloupctl a prahovanim ostatnich soucti sloupctu. Nésledné je v nalezenych
sloupcich urceno maximum, které definuje polohu v ose y.

™~

Obrdzek 58 — nalezené polohy instanci Obrdzek 57 — oznaceni instanci v datech D

Polohu v ose z 1ze nésledné urcit pomoci dat D. Tmavé regiony v téchto datech jsou bohuzel
zpusobeny vysokou odrazivosti povrchu polotovari a vzdalenost zde odecitat nelze. DalSim
problémem je evidentni zkresleni obrazu D viéi RGB i pres to, Ze je provedena transformace
pomoci Kinect SDK. Pro dalsi vyuziti dat ke spolehlivému urceni polohy v ose z, je zapotiebi
data D a RGB kamery rektifikovat. Dale byla provedena detekce pro piipad, kdy jsou polotovary
nasklddany ve dvou fadach. Vétsina objekti je detekovana korektné, avSak vyskytuje se zde
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problém s citlivosti na osvétleni. Je vidét, ze timto piistupem vznikaji shody se stiny polotovarii.
V jinych ptipadech vznikaji shody také s odrazy polotovart v jejich lesklém povrchu.

Obrdzek 59 - obraz korelacnich koeficienti

b NG

Obrdzek 60 — priklad nevyhovujici detekce Obrdzek 61 - priklad nevyhovujict detekce
v datech D

Uréovani polohy polotovari pomoci korelaéni analyzy dat z RGB kamery dosahuje
v nékterych piipadech vyhovujicich vysledku (Obrazek 61), avSak pouze pii dobrém
konstantnim osvétleni scény. Tento pristup je velmi citlivy na nastaveni filtri pro ziskani
poloh z korelatniho obrazu (Obrazek 62). Po spravném nastaveni pro konkrétni svételné
podminky se pfi jejich zméné presnost detekce vyrazné snizuje. Z toho divodu tento pristup
nelze povazovat za vyhovujici feseni. Dosazené vysledky mohou vsak byt s vyhodou vyzity v
nasledujicim TeSeni k urychleni procesu anotace dat pro supervizorované uceni detektoru
objektu.
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4.6.3 Detektor objekti YOLO v4

Jako druhotné feseni tdlohy lokalizace polohy polotovari je zvoleno supervizorované uceni
hluboké konvoluéni neuronové sité architektury YOLO v4, kterd je detailnéji popséna
v predchozi ¢asti prace. K implementaci této architektury je vyuzit open-source framework
Darknet [44] [45], ktery byl pro pouziti tohoto detektoru objekti vytvoren jeho autory. Tento
framework napsany v jazyce C umoznuje snadnou a rychlou implementaci detektoru objektt
YOLO. Navic diky podpore architektury CUDA umoznuje paralelizovat vypocetné narocné
operace pomoci podporovanych GPU.

Prvnim krokem je ziskani a anotace dat pro supervizorované uceni. Jak jiz bylo zminéno,
pro usnadnéni a urychleni tohoto procesu lze vyuzit vysledky pfedchozi detekce. Snimky jsou
uloZeny spole¢né s textovym souborem s oznacenim poloh ohranic¢ujicich rameckt ve formatu,
ktery podporuje framework Darknet. Pro kazdy snimek je tak vytvoren nasledujici soubor anotaci

class X, Y W, h,
class X, Y W h,

)

kde x, a ¥, jsou relativni polohy ohranicujictho rdmecku v rozsahu 0 az 1, w, a h, jsou
potom relativni sitka a vyska tohoto ramecku také v rozsahu 0 az 1. Oznaceni tiidy je v tomto
pripadé irelevantni, protoze jsou detekovany objekty pouze jedné tiidy. Celkem bylo potizeno 70
snimkt viz Obrazek 66 . Dale byla data augmentovéana pomoci zmény kontrastu a jasu,
obrazovych filtri a vertikalniho ¢i horizontdlniho prevraceni.

—S W W

TITTH
I

Origindglni obrdzek SniZeny jas Zvyseny jas

T

Sum ,Salt and pepper” Gaussovsky sum Horizontdlni prevrdcend

Obrdzek 62 — Vybér z pouZitijch metod augmentace obrazovijch dat

Vyhody augmentace jsou diskutovany v predchozi ¢asti prace, pricemz je mozné pouzit jiz
ziskanych anotaci pro takto upravené obrazky a jde tak o témér bezpracné rozsiteni datesetu.
Celkem byl takto ziskan dataset o obsahu 1050 obrazki s primérem 7 instanci na obrazek. Takto
ziskany dataset byl ndhodné rozdélen na trénovaci a testovaci data pomérem 85/15.

47



T AT T
T TR A T
A T T T Y
O, O M

Obrdzek 63 —vytvoreny dataset sedmdesdti anotovangch obrdzku pred augmentaci pro
Supervizorované d tektoru objektu
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Po korektnim nastaveni velikosti vstupnich obrazovych dat a dalsich parametri detektoru
bylo zahajeno uceni, které probihalo na GPU Nvidia GeForce 940MX, a pro dosazeni prameérné
presnosti detekce blizici se ke 100 % na testovacim datasetu trvalo 20 hodin a 3000 iteraci pri
velikosti davky 16. Uceni bylo zastaveno pri vyrazné stagnaci poklesu ztratové funkce. Vysledna
presnost detekce na testovaci ¢asti datasetu byla p¥i posledni iteraci uceni stanovena na 100.0 %
a jeji redlnd hodnota pred zaokrouhlenim se tak velmi blizi optimu. Nasledné byl detektor
otestovan na nové ziskanych obrazovych datech, které nejsou soucasti trénovaciho datasetu (viz

Obrazek 68). Také zde je presnost detekce velmi dobrd a ve vétsiné pripadi se pohybuje nad
hranici 99 %.
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Obrazek 64 — pribeh ztrdtové funkce pri procesu ucent detektoru YOLO v
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7 YOLO detection

Obrdzek 65 — testovdni detektoru objekti YOLO v4 na nové ziskangch obrazovych datech

Vyhovujici presnosti dosahuje detektor jak v pfipadé jednoduché scény s jednou vrstvou
polotovart (Obrézek 45 vlevo dole), ale také pokud jsou polotovary nasklddény ve vice vrstvach.
Navic byl detektor objekti pomoci spravné anotace trénovacich dat natrénovan tak, aby jako
platnou detekci oznacil pouze volné pristupné polotovary, které nejsou zakryty dalsi vrstvou.
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4.7 Urceni vzdalenosti a teploty polotovart

Dalsim krokem po nalezeni poloh jednotlivych polotovart uvniti gitterboxu je definovat
jejich polohu v prostoru pomoci dat z hloubkového senzoru. Pii dosazené kvalité detekce se jevi
jako dostacujici oznacit vertikalni osu ohranicujiciho rdmecku jako osu polotovaru. Nésledné je
vzdalenost osy ve sméru z urcena jako modus z hodnot pixeltt v blizkém okoli osy. Odecitat
vzdalenost v jednom bodé ¢i jako aritmeticky primér na ose se ukéazalo jako nevyhovujici, protoze
je kvili odrazivosti povrchu polotovart hloubkovy senzor zatizen Sumem, ktery je pricinou
rozsahlych oblasti nekorektnich hodnot.

|
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—
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Obrdzek 66 — vyslednd detekce polohy polotovarid v prostoru a urcent jejich teploty

Nasledné je mozné oznacit polohu polotovart také v datech z termokamery a odecist hodnoty
z konkrétnich pixelt pro urceni teploty. Pro ilustraci byla v tomto pripadé scéna zahiivana
radiacnim zdrojem tepla a polotovary se pravdépodobné z divodi nizsi absorpce tepla jevi
chladnéjsi.
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4.8 Diagram softwarového modulu

Na nésledujicim schématu je popsan chod softwarového modulu fiize senzora véetné modulu
pro zpracovani dat a detekci. Neni zde uveden chod SW modulu s vytvorenym GUI pro definici
nezbytnych vstupnich atributi, které bude popsédno v nasledujici kapitole. Pfi tvorbé tohoto
diagramu lze rozvadét jednotlivé komponenty do vétsich podrobnosti a je nutné zvolit kompromis
mezi nazornosti a presnosti popisu. Jde tedy pouze o velmi hruby piehled nejdilezitéjsich
datovych tokt, ktery slouzi k ilustraci principu vytvofeného SW modulu.

Akce

Obrdzek 67 — legenda diagramu

Microsoft Azure Kinect

RGB camera

Azure Kinect SDK
Registrované obrazy + PyKinectAzure
RGB - Depth data loader

Azure Kinect SDK
+ PyKinectAzure
Preprocessing

Depth sensor

OpenMV Cam H7

Thermal imager MicroPython OpenMV Remote Python Call (RPC) Vstupni data Vstupni data
FLIR Lepton data loader Microcontroller Master OpenMV Microsoft Kinect

Slave

Preprocesing

Registrovany obraz
Detekce polohy gitterboxu RGB-D-T
algoritmem TM

RGB data T data
Poloha a natoceni

gitterboxu

Natogena scéna Detekce natoceni polotovarti
uvnitF gitterboxu algoritmem T™M

Extrakce informaci
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objektech

Polohy polotovarti
X y,w, h

YOLO v4 detektor
Vystupni data
(poget, poloha, vzdalenost, teplota
polotovarti)

Obrdzek 68 — diagram SW modulu fize senzori
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4.9 Popis vytvoreného GUI pro definici vstupnich atributa
V této kapitole je popsano a nazorné vysvétleno vytvorené GUI, které slouzi k definici

vstupnich atributi nezbytnych pro korektni funkénost SW modulu detekce. Celé grafické
rozhrani je rozdéleno do zalozek podle vykonavanych funkei.

4.9.1 Vyrovnani kamery

Obrazek 69 — GUI pro vyrovndni kamery

Prvnim krokem je vyrovnani snimaciho systému tak, aby sméroval kolmo ke snimané roviné.
Po stisku tlacitka ,,vyrovnani kamery“ je zobrazen video stream z RGB kamery a jsou zobrazeny
snimané vzdalenosti nalezenych bodd Sachovnicového vzoru, ktery je umistén na podkladu.
Utzivatel je pomoci nataceni snimaciho systému schopen dosdhnout ptiblizného vyrovnani.

Obrazek 70 — vystup funkce pro manudlni vyrovndni kamery

Nasledné je nasnimanymi body prolozena rovina, kterd je zobrazena v 3D grafu. Protoze
nelze dosdhnout dokonalého vyrovnani je tato rovina stile vychylena od roviny podkladu. Je
proto urcena korekéni matice, kterd se odecita od snimanych hodnot, které jsou po korekci
zobrazeny v grafu nize.
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4.9.2 Kalibrace RGB kamery

Obrdzek 71 — GUI pro kalibraci RGB kamery

Dalsim krokem je urceni kalibrac¢ni matice pro zmirnéni zkresleni snimkt. Po stisku tlacitka

je uzivateli zobrazen video stream z RGB kamery a pomoci stisku klavesy je mozné poridit

nékolik snimku sachovnicového vzoru (nejméné 3), ktery musi byt v jedné roviné v prostoru (na

pevné desce). Ulozené snimky jsou zobrazeny a nasledné je vypoétena a uloZena kalibra¢ni matice.

Nakonec je zobrazen vysledek kalibrace porovnanim snimku pred a po kalibraci.

4.9.3 Urcéeni méritka

P BOTPETs + O« S5 = 1

Obrazek 72 — GUI pro urceni meritka

Déle je mozné urcit méritko neboli velikost pixelu v milimetrech. K tomu se po stisku tlacitka

opét zobrazi stream snimkii. Uzivatel zarovna sachovnicovy vzor se zobrazenymi osami a po

stisku tlacCitka je =z detekovanych boda Sachovnice urCena prumérnd velikost policek

v horizontalnim a vertikdlnim sméru. Pti znalosti jejich skutec¢né velikosti v milimetrech je pak

vypocteno méritko a jsou vyobrazeny vysledky, které udavaji smérodatnou odchylku velikosti
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jednotlivych poli. Pii pfedpokladu dokonalého vzoru lze povazovat tuto odchylku za zptsobenou
zkreslenim kamery a lze tak ovérit kvalitu provedené kalibrace. Dale je také zobrazena
smérodatnd odchylka odectu vzdélenosti detekovanych bodt sachovnice ve sméru z, které by
mély lezet v jedné roving, a je tak ziskan prehled o chybé méreni hloubkového senzoru.

4.9.4 Urceni vzoru gitterboxu

Obrdzek 73 — GUI pro urceni vzoru gitterboxu

K urceni polohy gitterboxu je vyuzito korelacni analyzy a algoritmu template matching
(TM), ktery je podrobnéji popsan v predchozi ¢asti prace, s vyuzitim dat z hloubkového senzoru.
K tomu je zapotiebi ziskat vzor jako vstup do samotného algoritmu TM. Za pomoci
interaktivniho GUI je po stisku tlacitka (b) zobrazen snimek z RGB kamery a ve tfech krocich
je uzivatelem pomoci mysi zaddna poloha gitterboxu.

Obrdzek 7/ — zaddni polohy gitterbozu ve trech krocich

Zadana oblast je prevedena do dat hloubkového senzoru, ta jsou filtrovana a je aplikovan
algoritmus Sobel edge detector pro nalezeni hran. Vystelky jsou zobrazeny (c) a pomoci slidert
(a) je mozné meénit rozsah filtru vzdalenosti. Efekt této zmény aktualizuje zobrazované
vysledky, aby bylo mozné dosdhnout vyhovujiciho vysledku, kdy je odfiltrovan obsah

gitterboxu a zobrazuje se pouze jeho okraj.
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4.9.5 Urceni vzoru polotovaru

Obdobné jako v predchozim piipadé je po stisku tlacitka (d) mozné zadat polohu polotovaru,
jehoz vzor je v tomto piipadé vytvofen ze samotného snimku z RGB kamery. Na tomto snimku
jsou detekovany hrany a vysledky jsou zobrazeny (e).

Obrdzek 75 - ziskani vzoru polotovaru ve trech krocich

e a
urenivzon | Templste matthingold  Binicking |

4.9.6 Kalibrace termokamery

Na dalsi zaloZce je mozné urc¢it kalibra¢ni matici termokamery, pomoci které lze nasledné
termokameru kalibrovat, coz je nezbytné pro registraci obrazt RGB — T. Po stisku tlacitka (a)
je zobrazen stream snimkt z termokamery. Po dosazeni potrfebného kontrastu poli sachovnice
napiiklad pomoci radia¢niho zdroje tepla je mozné stiskem klavesy ulozit 3 snimky Sachovnice
v rizném natocCeni v prostoru. Opét je vsak nezbytné, aby Sachovnice samotnd byla v jedné
roviné. Porizené snimky jsou vyobrazeny (b) a po stisku tla¢itka (c) na nich je mozné postupné
pomoci mysi definovat vsechny body pro kalibraci ve spravném poradi viz Obrazek 80 —
manualné zadané body sachovnic jako vstup do kalibra¢ni funkce.

Press “gisitoig Press "c¢" to con

Press 'c'steycontinu

3

Obrdzek 77 — manuduné zadané body sachovnic jako vstup do kalibracni funkce
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Nasledné je vypoctena kalibracni matice a jeji korektnost je mozné otestovat pomoci stisku
tlacitka (e) a vyobrazenych vysledki kalibrace (f).

4.9.7 Homografie RGB-T

press ESC to.qut
kalibrace | | T | wrcenivzory | Template matching old | Bin picking

(a) ()

zaddane body Thermal

originalni- po transtormac

Obrdzek 78 — GUI pro homografii RGB - T

Dale je mozné registrovat obrazy z RGB kamery a obraz z termokamery, pro ziskani pixel-
to-pixel korespondence. Pii stisku tla¢itka (a) se zobrazi detekované body Sachovnice na snimku
z RGB kamery, a nasledné je mozné obdobné body oznacit na snimku termokamery. Protoze v
tomto kroku predpokladame jiz kalibrovany a nezkresleny obraz termokamery, je pro
usnadnéni implementovan algoritmus pro vypocet prislusnych bodd pomoci priseciki zadanych
piimek. Nejprve je nutné definovat horizontalni primky a nasledné vertikalni.

Obrdzek 79 — definice bodu sachovnice pomoci primek

Ziskané vstupni body jsou vyobrazeny (b) a matice homografie je vypoctena. Nésledné po stisku
tlacitka (c) je mozné zobrazit porovnani ptivodnich a registrovanych obrazu (d).
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4.9.8 Detekce polohy pomoci algoritmu TM

e 0421 s [r——

Obrazek 80 — GUI pro detekci pomoct algoritmu TM

Na této zaloZce je mozné provést detekci poloh polotovart pomoci korelaéni analyzy —
algoritmu TM. P1i detekci se postupuje tak, ze nejprve je nalezena poloha gitterboxu a nasledné
je mozné urcit polohy jednotlivych polotovari.

Detekce polohy gitterboxu

Pomoci slideru (a) lze nastavit zmenseni vstupnich obrazovych dat pro zrychleni algortimu
TM, jehoz presnost se tim vSak snizuje. Experimentalné bylo zjisténo, ze pro detekci polohy
gitterboxu lze korektnich vysledkti dosahovat pti zmenseni az na 15 % puvodni velikosti. Detekce
polohy gitterboxu je spusténa tlacitkem (b) a nésledné jsou vyobrazeny jeji vysledky (c) a
nalezena poloha je ulozena.

Detekce polotovart

Obdobné jako v predchozim pripadé lze pomoci slideru (d) nastavit zmenseni vstupnich
obrazovych dat pro zrychleni algortimu TM, avSak v tomto pripadé jsou vysledky timto
zmenSenim velmi ovlivnény a idedlni nastaveni je priblizné 80 %. Déle jsou zde slidery pro
upravu extrakce vsech instanci z obrazu korela¢nich koeficientt. Zatimco slider (e) upravuje
mezni korelaci pro jednotlivé sloupce (polohu ve sméru x), tak slider (f) upravuje tento préah
pro konkrétni body (polohu ve sméru y). Po stisku tlacitka (g) je provedena detekce a vysledky
jsou vyobrazeny (h). Nastaveni prahu (e)(f) se ovliviiuje navzdjem a najit optimalni nastaveni
trva nékolik iteraci. Tato citlivost na nastaveni také nakonec vede k upusténi od reseni detekce
timto zpusobem. Vysledky provedené detekce lze pomoci tlacitka (i) ulozit pro tvorbu datasetu

pro nasledné supervizorované uceni detektoru objekt YOLO v4.
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4.10 Finalni detekce

kalibrace | kalibrace thermal  homografie RBG-D | homografie RBG-T | urcenivzoru | Template matchingold |  Bin picking
8in pieking
() (e
Sidery Slidery2 Nalezni trubky thermal FFC Yolo Detector ‘olo Detector v orig scene olo Detector s detekei boxu
(a 20 (b) Beule T Nalezni trubek
11
iscale Boxu = 0.2 (c )lIl,m weshoid = 0.5 }
1 | R | ol | e a | Ad [

Nalezeni boxu

(d) o==]
A472mm 472mm 475mm 477mm 472mm 471mm 476mm 478n

22C
27c
33C
380
I 440 ‘ 3ic, (33C| aic [0C| (30C| |sac [3ic| 31C |axC
S0C :
(h)
s
ISR IRES e ( C) In:d took = 1.162sec  pykda process. = 0.847 sec  other process. = 0.063 sec yolo took = 4,058 sec
capture took= 0,171 sec _ cv2_undistort = 0.145sec  tm1 took = 0,859 sec ( 5
i)

Obrazek 81 — GUI pro findlni detekci a fuzi senzori

Na této zalozce je implementovan findlni algoritmus detekce podle diagramu na Obrazku 71
s vyuzitim detektoru objekttt YOLO v4. Obdobné jako v predchozim piipadé je nejprve zapotiebi
urc¢it polohu gitterboxu. K tomu je implementovan identicky algoritmus, slider (a), tlacitko (a)
a zobrazeni vysledku (e). Obdobné je zde i slider (b) pro zmenseni velikosti vstupu do algoritmu
TM pro detekci polotovarii, protoze je zde tento algoritmus také vyuzit, avsak pouze pro nalezeni
thlu natoceni polotovart. Posledni slider (c) slouzi k nastaveni parametru threshold detektoru
objekti YOLO v4. Po stisku tlacitka (f) je provedena detekce a jsou vyobrazeny vysledky (h) a
také Casy trvani jednotlivych operaci (i). Detektor je také mozné pomoci tlacitka (g) spustit
v kontinudlnim rezimu viz Obrazek 16.

YOLO detection
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AD 39
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Obrazek 82 — kontinualni detekce
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4.11 Testovani
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Obrdzek 85 - polotovary ve dvou vrstvdch, Obrazek 86 - polotovary ve trech vrstvdch,
podchlazené podchlazené
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Obrdzek 90 - polotovary v jedné vrstve, vybrané dva
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5 Zaver

V této praci byla nejprve provedena reSerse metod fuze senzori a pro zadanou ulohu bylo
vybrano schéma kooperativni ftze, tedy kombinace riznych senzortt snimajicich stejnou scénu
pro rozsifeni ziskavanych informaci. Pro tuto praci byla vybrana kombinace senzoru viditelného
spektra — RGB kamery, hloubkového senzoru a snimace infracerveného spektra — termokamery.
Déle byla provedena reserse metod strojového vidéni a zadand tloha byla definovana jako detekce
objektti, kde cilem je definice jak tiidy, tak polohy hledanych objekti. Pro detekci objektt byly
formulovany a popsany dva ruzné pristupy reseni. Jako prvni pristup je zvolena korela¢ni analyza
jinak nazyvand Template matching, kde je vyuzito vzoru hledaného objektu a zkoumé se mira
shody pro rtzné polohy a orientace. Druhym pristupem, ktery zaziva v soucasné dobé obrovsky
rozvoj, je pak strojové uc¢eni hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti. V této praci byly popsany
zékladni principy supervizorovaného strojového uceni a dale shrnuty a vysvétleny jednotlivé
vrstvy konvolu¢nich neuronovych siti. Dale byla provedena reserse existujicich architektur, ze
kterych byla vybrana jedna z nejpopularnéjsich architektur detektoru objekti souc¢asnosti YOLO
v4. Tato architektura byla blize vysvétlena a bylo popsano jeji slozeni. Posledni bod teoretické
casti se zabyva tématem registrace obrazi, jejimz cilem je transformace obrazovych dat
riznych kamerovych systémiti k dosazeni shodné pozice odpovidajicich si bod neboli tzv. pixel-
to-pixel korespondence.

S 4

V praktické c¢asti této prace byl vytvoren experiment, ktery ve zmenseném méritku simuluje
zadanou tlohu. Je zvoleno schéma detekce, kdy snimaci systém je umistén nad snimanou scénou
tak, ze vysledny obraz RGB kamery je piudorysem a lze tak definovat polohu v soutadnicich z a
y, zatimco data hloubkového senzoru predstavuji tfeti souradnici z. Snimaci systém se sklada ze
snimace Microsoft Azure Kinect, ktery disponuje RGB kameru a hloubkovym senzorem. Déle
pro ziskani teplotnich dat je pouzit termograficky snima¢ FLIR Lapton na vyvojové desce
OpenMV H7. Jako vypocetni HW je zvolen z rozmérovych a rozpoctovych divodu Nividia Jetson
Nano. Pfi implementaci SW je Teseni je kladen diiraz na open-source a pouzit je tak
vysokoturoviiovy programovaci jazyk Python ve verzi 3.8, ktery disponuje hojnym mnozstvim
pridruzenych knihoven s licenci umoznujici volné siteni. V této praci byla mimo jiné vyuzivana
zejména knihovna OpenCV. Pro spousténi a interakci s implementovanymi SW moduly je
vytvoreno jednoduché GUI pomoci knihovny Tkinter.

Nejprve je implementovano feseni tlohy registrace obrazi pomoci vypoc¢tu homografie, které
umoznuje porizovat synchronizované snimky RGB-D-T. Pro feSeni samotné tlohy detekce
objektl je nejprve implementovano feseni vyuzivajici korelacni analyzy. Problém je rozdélen na
dvé casti, kdy je nejprve nalezena poloha a natoceni gitterboxu a nésledné je uvniti gitterboxu
urcovana poloha jednotlivych polotovart. Uzivatel pomoci interaktivniho GUI definuje vzor
polotovaru a vzor gitterboxu. K nalezeni polohy gitterboxu se ukazalo vhodné vyuzit filtrovana
data hloubkového senzoru. Tato metoda vede ke spolehlivému nalezeni jeho polohy a natoceni i
v pripadech, kdy se 1isi jeho obsah. Korela¢ni analyza byla nésledné pouzita pro nalezeni polohy
samotnych polotovari. Pro vysokou odrazivost povrchu data hloubkového senzoru, ktery je
zalozen na dobé letu odrazeného infracerveného paprsku, vykazuji vysokou chybovost. Detekce
polotovaru je tak provedena ve viditelném spektru. Metoda Template matching se vsak ukazuje
byt velmi citliva na osvétleni scény. Pii konzistentnim osvétleni a spravném nastaveni parametr
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lze dosahnout prijatelné spolehlivosti, avsak pouze pokud jsou polotovary vyskladany v jedné
vrstvé. Pri vyskladani polotovart do vice vrstev jsou touto metodou detekovany falesné pozitivni

instance, které jsou zpusobeny stiny nebo odrazy v lesklém povrchu.

Nasledné je implementovano reseni pomoci detektoru objektd YOLO v4, pficemz je vyuzito
jiz dosazenych vysledktd pomoci metody korelacni analyzy. Diky spolehlivému algoritmu na urceni
polohy gitterboxu je tloha zjednodusena na detekci polotovarti uvnitt gitterboxu a nedokonaly
algoritmus detekce samotnych polotovart je vyuzit k vytvoreni trénovaciho datasetu. Pouze
nevyhovujici detekce vyzaduji manualni dpravu a je tak mozné rychle ziskat soubor anotovanych
dat, ktery je navic ruznymi zpisoby augmentovan. Celkem je vytvorena databaze o rozsahu
priblizné 1000 snimk, kterd je rozdélena na trénovaci a testovaci ¢ast v poméru 85/15. Naprosto
dostatecné presnosti detekce na testovacim datasetu je dosazeno jiz po 2000 iteracich
supervizorovaného uceni. Natrénovany model detektoru objektil je nasledné implementovan na
nizkonakladovy HW a diky akceleraci na grafickém adaptéru architektury CUDA je rychlost
detekce ptiblizné 2 FPS. Nalezenou polohu je diky provedené registraci obrazt mozné prevést do
snimki hloubkového senzoru a termokamery. Pomoci dat hloubkového senzoru je urcena
souradnice z osy polotovartu. Zde je kvuli vysoké mife Sumu zpusobené zminovanou odrazivosti
povrchu nutné vyuzit filtraci a vysledna vzdalenost je urc¢ena jako nejcastéji zastoupena hodnota
(modus) z hodnot v blizkosti osy. Diky snimku termokamery je mozné obdobnym zptsobem urcit
jejich teplotu. Doba trvani jednoho cyklu od potizeni snimki po zobrazeni vysledkt detekce ¢ini
zhruba 2.5 vtefiny (0.4 FPS).

Vysledkem této préce bezesporu neni produkt pripraveny k nasazeni do primyslu, avsak
pouze prototyp, ktery demonstruje moznost vyuziti senzorové fize a pouzitych technologii pro
feseni podobnych tloh. Vyse uvedené plati pro vytvorené grafické rozhrani, které neslouzi pro
interakci s koncovym uzivatelem, ale pouze jako nastroj pro vyvoj, a stejné tak samotny modul
detekce, ktery je prizplisoben pouzitému experimentalnimu usporadani. Tento prototyp vsak
nepochybné dokazuje zptisobilost zvolené metodiky k tvorbé reseni vhodného k pfimému nasazeni
do primyslové praxe.
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