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Anotace

V ramci této diplomové prace je predstaven strucny prehled moznosti vyuziti kamer pro
parkovaciho asitenta. Ddle jsou uvedeny metody zpracovani obrazu, které by mohly byt vhodné
pro Ucely asistovaného parkovani. Dalsi ¢ast byla zamérfena na metodu stereoskopie pro urceni
hloubky obrazu a tento ptistup byl v praktické ¢asti testovan na zkonstruované optické soustavé.
Poté byl v praci popsan a proveden postup kalibrace a téchto kamerovych modulll z Raspberry
Pi, které byly programovany v jazyce Python. Experimentalni ¢ast prace spocivala ve vyuZiti stereo
vidéni za ucelem rekonstrukce scény pro vyuZziti v parkovacim asistentovi. Namérend data byla
interpretovdna a zpracovdana v prostiedi Matlab. Hlavni pouzité metody zpracovani obrazu byly
segmentace, triangulace a detekce vyznacnych bodda.

Kli¢ova slova: Zpracovani obrazu, Kamery, Parkovaci asistent, Stereo vize, Matlab

Annotation

This diploma thesis contains brief overview about usage of cameras for needs of the parking
assistant. The thesis also presents basic method of image processing, which can be
recommended for assisted parking. Next part targets specifically method called stereo vision for
it’s ability to recover depth of the image. This particular method was tested in practical part of
the thesis on constructed optical system. This asked for camera calibration, which is also
mentioned, and applied on Raspberry Pi cameras. The cameras are programmed in Python,
whereas all methods of image processing applied to acquired images are processed in Matlab.
The experimental part aimed for usage of stereo vision in terms of reconstructing the scene to
be later used in parking assistant. All acquired data were interpreted Matlab. Main used methods

of image processing were segmentation, triangulation a detection of featured points.
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3 Uvop

S rostoucim pozadavkem po komfortni a bezpecné jizdé automobilem vznikl koncept asistencnich
parkovacich systém(, které maji fidic¢i poskytnout informace o Zadaném parkovacim manévrl a
do jisté miry mu parkovaci manévr usnadnit. Takovyto parkovaci asistent mUze fidi¢i usetfit cas,
nebot ma zajistit idedlni ndjezd do parkovaci pozice na zdkladé dat ze senzor(l a parametrech
vozidla, a tim padem nemusi fidi¢ pfi chybé opakované znovu zahajovat parkovani a provadét
ukon na vice pokusl. Vyhoda asistovaného parkovani tkvi i v tom, Ze fidi¢ pfi jizdé napf. s
pfivésem nebo s problematickym vyhledem ziskdva vétsi jistotu o momentalni situaci pfi

parkovani. Asistent kdykoli upozorni na blizici kolizi a da fidici najevo, co uz si nemuze dovolit.

Trendem modernich automobild je snaha nabidnout maximalni bezpecnost i designové
stylistictéjsi vzhled. Tyto dva poZadavky ¢asto vyzaduji vétsi a silnéjsi karoserie, které omezuji

viditelnost fidice a tudiz zhorsuji schopnost fidice bezpeéné zvladnout parkovaci manévr.

V roce 2011 v prlzkumu zadaném automobilovou spolecnosti Ford pfiznala tfetina evropskych
fidi¢l, Ze ma s podélnym parkovanim problémy [1]. Mnozi ho dokonce oznacili za vice stresujici
nez navstévu zubare. Mésta jsou ¢im dal tim vice pohlcena automobily a uz jen najit misto na
parkovani obira fidi¢e o spoustu ¢asu i nervi. Mnozi lidé, i kdyz parkovaci misto najdou, nedokazi
odhadnout spravny manévr a stresuji se pfi opakovaném najizdéni do parkovaciho mista, navic
mohou mit i strach z okolnich pozorovatel(l, Ze budou vypadat v jejich olich Spatné. Také je
mozné, Ze i pri volném mistu fidi¢ usoudi, Ze se do parkovaciho mista se svym vozem nevejde
nebo pochybuje o svych jezdeckych schopnostech, a stravi dalSich deset minut hledanim jiného

parkovaciho mista.

Toto vSechno jsou mozné dlvody, proc stale roste zajem o nadstandardni parkovaci vybaveni,
které ridici spocita vzdalenost od mista kolize, optimalni natoceni volantu a trajektorii manévru

a které nabidne Fidici pocit jistoty a bezpedi.



3.1 CiLE PRACE

Tato prace si klade za cil poskytnout informace o mozZnostech parkovacich systému vyuZivajicich
metod zpracovani obrazu a tyto metody pro uUcely asistovaného parkovani analyzovat a
vyzkousSet. Budou zde popsdny zplsoby modifikace obrazu za ucelem ziskani informaci a
pouzitelnych dat z kamer. Soucasti bude i zhotoveni kamerového aparatu, na kterém bude
néktery z téchto pfistupl vyzkousen. Dale si prace klade za cil nabidnout mozné zpracovani

téchto informaci pro vyuziti v parkovacim asistentovi.

Prace se rozhodné nesnazi o zhotoveni funkéniho prototypu parkovaciho asistenta ani se nesnazi
vyvinout funkéni a odladény algoritmus pro zpracovani obrazu. Nejde o robustni detektor
prekazek. Prace slouzi spiSe jako studie pro ndvrh parkovaciho asistenta vyuZivajiciho zpracovani

obrazu a slouzi jako navod, jak k takovému navrhu pfistupovat a orientovat se v ném.



4 PARKOVACI SENZORY

Parkovaci senzory uz nejsou zadnou novinkou, jsou mnohdy soucasti zakladni vybavy automobilu
a patfi mezi nejproddvanéjsich zatizeni v automobilovém pramyslu [2]. Senzory se pfipevni nebo
jsou jiz zabudované okolo karoserie, ¢asto u naraznikl, a detekuji prekazky ¢i zjistuji jejich
vzdalenosti od hran automobilu. PFi pfiblizeni prekazky signalizuji fidi¢i hlasovym pipanim blizici
se kolizi a pfi stalém zmenSovani mezery od prekdzky pfidavaji na intenzité. Patfi mezi né

ultrazvuk, radar a kamery.

Nékteré pokrocilejsi vybavy parkovacich systémU vyuzivaji k signalizaci fidici grafické rozhrani,
kde zobrazuji, ktera ¢ast automobilu se blizi pfekazce. To dodava jezdci upresnénou polohu, kde

ke kolizi mGze dojit, a fidi¢ tak mUzZe provadét slozitéjSi manévry s vétsi jistotou a presnosti.

M8 Look! Safe to move?

Obr. 1: Grafické rozhrani parkovaciho asistenta [3]

4.1 ZPETNE KAMERY

Dalsi mozZnosti jsou kamerové senzory. Kamera je umisténa vzadu na vozidle, mirné sklonéna
dolli, a pres grafické rozhrani na palubni desce zobrazuje pohled dozadu mnohem jasnéji a
prakti¢téji nez zpétna zrcatka. Nabizeji Siroky pohled za automobil, takZe Ffidi¢ vi pfesné, kam
zacouva. Kromé samotného obrazu byva ¢asto soucasti i vykresleni planované trajektorie vozidla
v zavislosti na aktualnim natoceni kol. Tento kamerovy zplsob parkovaciho asistenta bude déle
reSen v této diplomové praci.
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4.2 360° KAMERY

vevys

celém obvodu karoserie malé kamerky, které jsou dohromady schopny slozit 2D obraz pohledu
shora. Toto umozni jezdci se rychle orientovat a odhadovat, jestli se do daného parkovaciho mista
vejde, €i nikoliv. Napf. BWM X5 Systém mUze i fidi¢i na grafickém rozhrani umoznit pfepnuti na

libovolnou kameru a ziskat pohled v jakémkoli sméru [2].

rear view left view

Obr. 2: Umisténi parkovacich kamer do vsech smérii pohledu [4]

4.3 AUTONOMNI PARKOVACI ASISTENT

Syntéza parkovacich senzorl, kamer a inteligentniho fizeni predstavuje autonomniho
parkovaciho asistenta. Systém dokdZe najit misto a vyhodnotit velikost prazdného mista
k zaparkovani a s povolenim fidice, ktery fidi pouze rychlost manévru, samotny zaparkovat.
Vétsina téchto parkovacich systému zvlada oba manévry parkovani (podélné i pficné). Existuji i
typy, kdy fidi¢ nemusi v automobilu vibec sedét a parkovani umoznuje vzdalené pomoci
chytrého telefonu. Tyto systémy se mohou uplatnit v nadchazejici éfe autonomnich vozidel,
avsak kazdy fidi¢ musi mit stdle manévr pod kontrolou a vidy prebird za parkovaci manévr

zodpovédnost.
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5 METODY ZPRACOVANI OBRAZU

Digitalni zpracovani obrazu je dnes velice populdrnim odvétvim, jelikoz poskytuje sofistikovanéjsi
obrazova data pro strojové vnimani, ktera jsou zaroven blize slucitelna s lidskou interpretaci
okolniho svéta. Zpracovani obrazu je vypocetné velmi narocné, oviem oproti dfivéjSim dobam je
dnes tento vypocetni vykon snadno dostupny a zaroven jsou dostupné open source moduly a
knihovny [7], kde se digitalni zpracovani obrazu resi. Toto odvétvi se tési velké popularité a vznika

velké mnozstvi startupli zamérenych pravé na Image processing. [5]

Zpracovani obrazu je technika obohaceni, zmény, transformace a dalSich moznosti surového
obrazu ziskaného z kamer a senzord, kterd se pouziva denodenné v mnozstvi aplikacich. V klasické
kategorizaci se jednd o obrazovou segmentaci, detekci vyznacnych bodu, klasifikaci objektd i
celych obrazl a vylepSeni vlastnosti obrazu. Napftiklad jeden ze zdkladni pfipad(, se kterym se
image processing potyka, je zpracovani digitdlniho snimku kvali redukci nebo odstranéni Sumu i
dalSich jevl nepatficich do obrazu, které vzniknou béhem formovani obrazu v kamere nebo pfi

transformacich.

Matematicky je obraz definovany jako dvoudimenzialni funkce f(x,y), kde jsou x a y na sebe kolmé
soufadnice v roviné a jednotlivé body paru soufadnic maji amplitudu f, coZz pfedstavuje Groven
intensity barvy Sedi. Za predpokladu, Ze soufadnice x, y a jejich funkcionalni hodnoty f jsou
koneéné a diskrétni, hovofime o tzv. digitalnim obrazu. Digitdlni obraz je tedy zhotoven z
konec¢ného poctu elementd, které maji svoji danou polohu a hodnotu. Témto elementim fikame
pixely. V Sedém snimku maji pixely danou intenzitu pouze jednou hodnotou, barevny snimek je
tvoren (dle modelu RGB pouzivaného v pocitacich) kombinaci intenzit ¢ervené, zelené a modré

barvy, tudiz jsou pixely popsany tfemi hodnotami intenzit téchto barev. [5]
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5.1 PREDZPRACOVANi OBRAZU

Image preprocessing je predzpracovani obrazu pro dalsi pouziti. Jedna se vétSinou o data z obrazu
ziskana kamerou, kde se snazime upravit geometrii a hodnoty svételné intenzity pixeld. Tyto
chyby jsou napravovany pomoci vhodnych matematickych model(, at uz deterministickych i
statistickych. Tyto modely se aplikuji za u¢elem zlepseni vizudlniho dojmu obrazu nebo za Ucéelem
transformace obrazu do formy, ktera je vhodnda pro lidské vnimani ¢i vhodnd pro strojovou
interpretaci. Casto obraz obdrzeny z digitalnich kamer, nebo tieba i ze satelitd, ztraci kontrast a
svoji svétlost zddvod( limitovanych moZnosti technickych subsystémuU v senzoru nebo
z podminek osvétleni. Obraz miva i nékolik typl zkresleni Sumem. Do metod v preprocessingu
patfi konstrastni vylepSeni, zdlraznéni hran v obraze, prebarveni pixeld, filtrovani Sumu, zostreni
a zesileni intenzity. Takto upraveny obraz je pak vhodnéjsi do obrazovych analyz, zobrazeni a
v neposledni fadé do snazsiho procesu detekce vyznacnych bodl. Tyto metody preprocessing

neziskdvaji dodate¢né informace z obrazu, nybrz jen umocnuji charakteristiky obrazu.

5.1.1 Zmeéna kontrastu

Nékteré typy snimkd (napf. voda, poustni a snézné oblasti, mraky, silnice apod.) jsou z hlediska
barev homogenni, Cili nemaji moc rozdil(i v intenzitach barev, jevi se vSude stejné. Kdyby se
takovy snimek vlozZil do histrogramu, byl by definovan pouze Uzkym pruhem hodnot zastoupeni.
Tato homogenita mize vzniknout i chabym osvétlenim scény. Z toho vyplyva, Ze vysledny obraz
neni lehce interpretovatelny, zda se jednolity. Kontrastni metody byly navrieny pro tyto ¢asté

pfipady homogenit, aby dynamicky roztahly uzky interval intenzit do plného rozmezi spektra.

5.1.2 Filtrace Sumu
Filtrace Sumu je pouZivana pro odstranéni nepodstatnych, nedllezitych nebo i fiktivnich
informaci z obrazu. Pouzivaji se rlizné specifickych druhy filtrQi, napt. low pass, high pass, mean

filtr a dalsi.
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5.1.3 Histogram

Histogram je Casto pouZivana prvotni operace v predzpracovani obrazu. Reflektuje vlastnosti
obrazu. V histogramu se daji |épe vypozorovat vlastnosti snimku, které pak mizou byt na zékladé
téchto dat upraveny. Jeden z Castych pripadl poutziti histrogramu je histogramova ekvalizace.
Histogramova ekvalizace je nelinearni operace, pfi které dojde k redistribuci hodnot pixelQ tak,
Ze v praméru vznikne obraz se stejnym poctem pixell v kazdé hodnoté hladiny intenzity. Ve
vysledku tedy vznikne plochy histogram.

4000

4000

3000

3000

2000 2000

1000 j 1000

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Obr. 3: Ukdzka aplikace histogramové ekvalizace na prikladu z matlabu [6]

5.2 SEGMENTACE

Segmentace je jeden z klicovych postupl ve zpracovani obrazu. Role segmentace je rozdéleni
obrazu na jednotlivé objekty a kompaktni c¢asti. Proces segmentace zalezi na konkrétnim
problému a konkrétnim Zzadaném objektu, mél by byt ukoncen, kdyZ je Zzadany objekt vyizolovan
z obrazu. Napf. pfi aplikaci v parkovacim asistentu, kde se zaméfujeme na automobily, je tfeba
nejprve segmentovat silnici z obrazu pry¢ a poté zredukovat obsah snimku na samotné

zaparkované automobily.

Original Image Segmented Image

Obr. 4: Ukazka segmentace na prikladu z matlabu [6]
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Samotna segmentace se tidi podle hodnoty thresholdu, hranice k prekonani. Po tresholdingu
vznikne binarni obraz, kde maji vSechny pixely segmentovanych objektd hladinu intenzity jedna
a vSechny pixely pozadi maji nulu, Cili objekty oddéli na promitaci roviné bilou barvou a pozadi

zUstane Cerné. Thresholding m(ize byt definovan jako mapovani obrazu do binarni logiky:

0, jeslize g(x,y) <T(x,y)

S(x,y) = {1, jeslize g(x,y) =T(x,y) "

kde S(x,y) jsou hodnoty segmentovaného obrazu, g(x,y) je hodnota intenzity barvy pixell (x,y) a
T(x,y) je hrani¢ni hodnota thresholdu v misté (x,y). V nejjednodussim pfipadé je hodnota T(x,y)
nezavisla na souradnicich a je pevné dana pro cely obraz. Hodnota mze byt naptiklad zvolena

na zakladé histogramu snimku odstinu Sedi.

5.3 DETEKCE VYZNACNYCH BODU

Metody pro detekci vyznacnych bodl jsou pouZivany pro extrahovani vysokourovriovych rys( za
ucelem klasifikace objektu. Vyznacné rysy jsou ty podobnosti, které unikdtné popisuji dané
objekty, napf. velikost, tvar, kompozice v obraze, umisténi atd. Pfed pouZitim této metody muze
byt aplikovana segmentace pro izolovani Zzadaného objektu ze scény pro snadnéjsi méreni ryst a
vyznacnych bodU. Kvantitativni popis téchto ryst pak muze byt pouZit pro klasifikaci a popisu

objektl ¢i celého obrazu.

Tato Cast procesu zpracovani obrazu je kritickd, nebot ma pozorovatelné nejvétsi vliv na
uspésnost a efektivity rozpoznavaciho systému, popripadé systému na méreni vzdalenosti. Je to

nejdUlezitéjsi faktor v dosazeni vysoké kvality rozpozndvani v obraze. [5,7]

5.4 KLASIFIKACE OBRAZU

Klasifikace obrazu spociva v prifazovani jednotlivych pixelll nebo skupin pixell v zavislosti na

jejich hladiné intenzity Sedé barvy. Je to jedna z nejéastéji pouzivanych metod pro ziskavani
15



informaci z obrazu. Casto je zapotiebi vice obraz(i objektu a detekovani vice typl rysd. Ke
klasifikovani objektl v obraze se v dnesni dobé mnohdy pouzZivaji neuronové sité a jejich sloZitéjsi
typ znamy pod ndazvem “Deep learning”, kdy programator musi naucit model spravné detekci na

trénovacich obrazcich.

V zavislosti na interakci programatora a pocitace béhem klasifikace objekt délime klasifikaci na

dva typy: fizenou a nefizenou [8].

Pti fizené klasifikaci rozhoduje ¢lovék, kterou kategorii objektu prifadi ke konkrétnim pixelim a
segmentlm. Po konci procesu klasifikace musi supervizor projit vysledné datasety a rucné
prifadit Spatné zvolené klasifikace pro dany objekt do spravnych korelaci. U nefizené klasifikaci
rozhoduje pocita¢, které tridy jsou obsazeny v obraze na zdkladé statistickych rozdild ve

spektralnich charakteristikach pixeld.

Obr. 5: Ukdzka detekce automobilt v prikladu z Matlabu [6]

Vsechny tyto metody zpracovani obrazu slouZi pro svoje Ucely a pomahaji extrakci informaci o
vyfocené scéné. Zadna z nich ovem neposkytuje informaci o geometrické vzdélenosti objektd a
jak daleko se objekt ve scéné nachdzi vici kamere. Tato znalost je kritickd pro detekovani
prekdzek a pro praktické vyuziti je nutnd i znalost vzdalenosti prekazek, tedy znalost tfetiho
rozméru v 3D soufadnicovém systému scény. Je tedy nutné najit metodu, ktera tyto informace
dokaze zjistit a z vyfocenych snimkd je schopna rekonstruovat scénu a predevsim urcit realnou

vzdalenost objektl ve skute¢ném rozméru.
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5.5 STEREO ZOBRAZENI

Metodou pro zjisténi informace o hloubce obrazu, tedy vzddlenosti jednotlivych objektl je
pouziti stereo vize. Tento pfistup se pouziva u systémU s nutnosti znat vzdalenosti v ose obrazu,
napfiklad v robotickém vidéni, vyhledavani objektd a pravé i v automatickém mapovani. Ve
stereovizi pouzivdme dvé separované kamery, umisténé od sebe v konstantni vzddalenosti.
Nejjednodussi pfipad je, Ze jsou optické osy obou kamer paralelné a jsou od sebe separovany
vzdalenosti, vtomto pripadé vzdalenosti S. Pfi presné paralelnich osach, se ve dvou obrazech
posouvaji body pouze v horizontalnim sméru a z tohoto rozdilu mlizeme ziskat informaci o
hloubce. Tato metoda je ekvivalentni lidskému o¢nimu systému, kde ma ¢lovék dvé oci od sebe
v konstantni vzdalenosti a je schopen pres dva pohledy sloZit troj-dimenziondlni objekt a

odhadovat vzdalenosti objektt (hloubku).

Pozorovany objekt

levd projekce

rava projekce
objektu , .

| objektu

levé oko pravé oko

\

Vezméme stereosystém (viz obr. 7), kde predpokladdame paralelni optické osy, které jsou od sebe

Obr. 6: Analogie s lidskym zptsobem vidéni [10]

ve vzdalenosti S. Bod P se nachazi ve vzdalenostech Xo a X1 od optickych os kamer. Na promitaci
roviné, Cili na vyobrazenych fotografiich, je obraz bodu P ve vzdalenosti x¢ a x1 od stfedu obrazu.

Pti téchto predpokladech z podobnosti trojuhelnikli ze schématu vyplyva:
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Obr. 7: Model stereoskopie za predpokladu dvou paralelnich optickych os [9]

Xo _Xo 2)
u B v
n X 3)
u B (%

kde u je vzdalenost kazdé ¢ocky od detekovaci roviny, senzoru, kterou predpokladdme stejnou

pro obé kamery, nebot v tomto pfipadé pouzivame stejné. Mame tedy souradnice obrazu bodu

P: Xo a Xx1.

uX, (4)
x1 =
%
uX, (5)
Xg = —
1%
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Vzdalenost optickych os zname, takze pfi predpokladu paralenich kamer vyplyva z geometrie:

Xl = XO + S (6)
A po substituci z (4) a (5):
_ 4 usS (7)
X1 = Xo »

kde v je hloubkova vzdalenost bodu P od ¢ocek kamer, mliZeme nyni vyjadfit v a ziskat informaci

o hloubce obrazu:

usS usS (8)

v=(x1_x0)=ﬂ

kde Ax je rozmérovy rozdil obrazu bodu P v dvou pofizenych snimcich (moZno pocitat v pixelech).

Z fyzikdlnich rovnic pro ¢ocku ziskame:

1
_+_
u v

=

Skoro v kazdém praktickém pripadé mame velikost vzdalenosti méreného objektu v porovnani
s ohniskovou vzdalenosti mnohondsobné vétsi, tudiz vyplyva v > u. Poté Ize ucinit aproximace
pro u, a to takova, Zze u = f. Lze tedy brat hodnotu vzdalenosti roviny detektoru jako ohniskovou

vzdalenost ¢ocky. Po aplikovani této jednoduché aproximace vyplyva:

S (10)

v~
Ax
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MuzZeme tedy z hodnot ohniskové vzdalenosti ¢ocky a vzdalenosti kamer od sebe, které jsou

vidycky konstantni, méfit z Ax, coz je rozdil obrazli bodi mezi dvéma snimky, hloubkovou

vzddlenost bodu P. Je tedy nutné identifikovat korespondujici body na obou snimcich a z nich

mUlzZeme pres tyto geometrické vztahy vypocitat vzddlenost.

5.5.1 Chyba v méreni vzdalenosti

Kazdé méreni s sebou prindsi mozné odchylky a chyby. V obou mérenich v obraze jsme schopni

odhadnout pozici konkrétniho bodu P (jednoho pixelu) s urcitou presnosti. KdyzZ tedy oznacime

chybu 8x v méreni Ax, miZeme psat:

Ax = Axy £ 6x

Definujeme idedlni vzdalenost bodu P od ¢ocky jako:

_ uS
Yo = Ax,

Potom kvili chybé méfeni Axo vznikne chyba v méreni vzdalenost év a tedy:

v=1v,tdbv

6v najdeme pomoci Taylorova rozkladu éx [9]:

uS
ov = —bx
Ax;
Substituci za &xo z (12) ziskame:
ov =205
V=—70X
uS

(11)

(12)

(13)

(14)

(15)
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Coz ukazuje, Ze pro zafixované kamery separované vzdalenosti S a primérnou chybu méreni &x
roste chyba méreni hloubky s druhou mocninou vzdalenosti méreného objektu. Takze k ziskani
dobré presnosti méreni je teoreticky vyhodné mit kamery od sebe ve vétsi vzdalenosti. (ovsem
tento predpoklad se pfi praktické zkousce neosvédcil, vice v dalsi kapitole). Pro vzdalené objekty

bohuZel klesa presnost nenavratné.

V praktickém provedeni pofidime dva obrdzky ze dvou kamer od sebe vzdalenych délkou S,
identifikujeme spole¢né korespondujici body mezi témito dvéma obrazky a aplikujeme
odvozenou triangulaci a ziskdme 3D souradnice skutecnych bod(. Cely tento postup ovsem

kriticky zalezi na zminéné identifikaci bodu, problému korespondence.
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5.5.2 Korespondence bodu

Nalezeni stejnych parQ bodl v dvou obrazech, které tvofi 2D projekci stejného skute¢ného 3D
bodu vypocitaného triangulaci, se nazyva problém korespondence bod(. Pfi chybné
korespondenci bodl mze dojit k selhani algoritmu a Spatné interpretaci scény. | pti dostate¢né
optimalizovaném a robustnim algoritmu se objevuje zadkladni problém této metody a to ten, Ze
ve stereo vizi mlzZe pozorovany objekt vypadat ze dvou pohledi uplné jinak. Je tedy mozné, ze
pro dva odlisné pohledy se body a korespondencni oblasti nebudou spravné shodovat viibec,
nebo chybné. Existuje i dalsi problém, kdy ve scéné s prekdzkou jedna kamera objekt zachyti a

druhé prekazi v zorném poli jiny objekt a tedy k Zadné korelaci bodl nedojde.

These two points
are matched

Obr. 8: Princip promitdni korespondujicich bodd [11]

Tyto problémy jsou do jisté miry zmirnény snizenim vzdalenosti obou kamer od sebe, jejich
priblizenim. Ze vztahu (14) ovSem vyplyva, Ze tato kompenzace pfinasi snizenou presnost urceni
hloubky v obraze. Z pofizenych snimk0 a testovani ale vzesel poznatek, Ze se nevyplati zvySovat

separaci, nebot vyrazné klesaji presnosti pfi praci s obrazem i presnost kalibrace.
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Obr. 9: Detekce bod(i na epipoldrni prfimce [11]

Na obr. 8 je schematicky znazornén proces hledani moznosti stejnych bod( ve dvou promitacich
rovinach. Na obr. 9 lze ilustrovat hledani spole¢nych bod( na rediné fotografii. Pfi paralelnim
umisténi kamer vime, Ze se bod promitnuty na jedné fotografii bude vyskytovat ve stejné vysce
(stejna Y-ova souradnice) i na druhé. Toto znadi tyrkysova ¢ara na pravém snimku. Pro obecnou
polohu kamer se tato ¢ara vyskytu stejnych pixeld nazyva epipolarni pfimka. Na levém snimku
jsme tedy detekovali vyznacny bod, oznaceny cervenym kole¢kem, snazime se najit jeho
protéjSek (stejnou, popfipadé podobnou hodnotu barvy pixelu) na epipolarni pfimce v druhém
snimku. Zkousime postupné vSechny mista (zalezi na typu pouzitého algoritmu) a porovnavame
hodnoty pixelt a hleddme co nejvétsi shodu. Zkousend mista oznacuji Zzluté ¢tverecky a modré
kolecko oznacuje pixel s nejvétsi shodou, Cili korespondujici bod. Pro porovnani je znazornéno
¢ervenym kole¢kem misto bodu z prvni fotografie. Vzdalenost mezi témito souradnicemi bude se

vzdalenosti objektd, tedy hloubkou obrazu, klesat.
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6 KALIBRACE KAMERY

Znalost projekcnich parametrd kamery je esencidlni pro méreni geometrickych vzdalenosti v
pocitaCovém vidéni. K zjisténi pouZitelnych informaci z kamerovych snimk( pro rekonstrukci
scény je tedy zasadni provést kalibraci kamery, nalezeni internich a externich parametrd, které
ovliviuji projekci obrazu. Pouzitd kamera funguje na principu “pinhole” modelu (temnda komora)
[12]. Obraz téchto kamer s sebou pfinasi vyrazné zkresleni, které je tfeba odstranit pravé pomoci
kamerové kalibrace. Toto zkresleni vysledného obrazu je konstantni a mize byt matematicky

upraveno.

vvvvvv

vzdalenosti scény (milimetry, metry). Po kalibraci kamery je tedy mozné ve velké presnosti mérit
z nafocenych obrdzkd skutecné vzdalenosti vyfocenych bodl a objektl. Tyto vzdalenosti pak
vyuzije parkovaci asistent pro navigaci a planovani optimalnich trajektorii a vytvoreni mapy okoli

automobilu a vyznaci prekazky a volna mista.

-

EstlmateuDeptl‘i
Using a Stereo Camera

Measure Planar Objects

Remove Lens Distortion

Obr. 10: Priklady vyuZiti kalibrace kamery [6]
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6.1 PIN HOLE MODEL

Pti zachyceni snimku na kameru v zdsadé promitame tfidimenzionalni scénu do dvourozmérného
obrazu. Kazdy bod v redlném tfirozmérném svété, kazdy proud fotonu, se pfi fotografovani
promitne v 2D priimétné obrazu. Tento pin hole model popisuje vztah mezi prostorem bodu ve
skutec¢ném svété a jejich projekci do obrazu. Vyrobce kamer se snazi co nejblize simulovat idealni
pramét komorou, ale vlivem technickych nedokonalosti se objevuji chyby typu radidlni a

tangencidlni zkresleni, zaSumeéni a dalsi nepresnosti.

plxy)

Projection Center

P(X,Y.Z)

Obr. 11: Zndzornéni pin-hole modelu [13]

Parametry redlného modelu jsou reprezentovany tzv. camera matrix. Tato matice uréuje relaci
mezi mapovanim 3D skutecnych bodu ze scény do promitaci roviny obrazu. Kalibraéni algoritmus
optimalizacné pocita tyto parametry a pomoci tzv. intrinsic a extrinsic parametruq, které fyzikalné
popisuji realné vlastnosti kamery. Intrinsic parametry obsahuji ohniskovou vzdalenost a pozici
optické osy, ktera mize byt vychylena a neni vzdy ve stfedu obrazu a extrinsic parametry popisuji
pozici kamery ve scéné. Obsahuji matici rotace a translace, jejiz parametry popisuji transformaci

soufadnicového systému mezi promitaci 2D rovinou a 3D scénou.
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Obr. 12: Projekce pin-hole modelu a zndzornéni parametri [14]

16), [14
Uu f;c 0 Cyx "1 Tiz2 T3 tl )Y( (16), [14]
v[=(0 f, cy||T21 T2z T23 U 7
1 0 0 111 732 733 &3 1

[X,Y, Z] souFadnice skute¢ného bodu ve scéné ve skute¢ném soufadnicovém systému
v rozmérech délky [metry, milimetry]

[u, V] soufadnice promitnutého bodu v promitaci roviné, v obraze v pixelech
[R | t] matice rotace a translace, parametry popisujici transformaci v 3D systému

Cy, CysouFadnice optické osy, vétSinou umistény ve stredu obrazu

fx, f;, ohniskové vzdalenosti v pixelech
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Intrinsické parametry, popisujici optické parametry, vidy stejné pro danou kameru, pokud se

neprenastavi ostreni.

fr 0 ¢
0 f ¢
O 0 1

Lze z nich vypocitat i ohniskovou vzdalenost v milimetrech:

F

fx_a

e F Ohniskova vzdalenost v milimetrech

e Py pocet pixell na milimetr délky v obraze.

(17)

(18)

Extrinsické parametry, popisujici polohu kamery ve scéné, méni se pfi zméné polohy kamery.

1 Tz Tz 4
1 T2 T23 @y
31 132 T33 U3

intrinsic parameters

focal plane world frame

extirinsic parameters

Obr. 13: Schématické vyuziti parametr( pri transformaci obrazu [15]

(19)
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6.2 ZKRESLENi COCKOU [16]

ProtoZe vredlném fotografovani pouzivame v pin hole kamefe c¢oCku, musime pracovat i
se zkreslenim, které je dano technickou nedokonalosti ¢ocky. Nejvice se projevi radialni zkresleni,
které zavisi nelinedrné pouze na vzdalenosti od stfedu obrazu. Ke korekci pouzZijeme 2 parametry,

které budou optimalizovany v kalibraci kamery.
x" =x"(1+ kr? + k,r?) (20)
y'=vy'(1+ kr? + k,r?) (21)

o r2=x"7%+4y"

e Kkj, k, koeficienty radidlniho zkresleni

; : Positive radial distortion Megative radial distortion
Ma distort
o distortion (Barrel distortion) (Pincushion distortion)

Obr. 14: Typy zkresleni obrazu — bez zkresleni, soudkovitost, poduskové [16]

Pozndmka: existuje i model tangencidlniho zkresleni, ale my uvaZujeme pouze dvouparametrové radidlini,

které je pro presnost dostacujici. Tangencidlni je zanedbatelné.
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6.3 ZKALIBROVANI VLASTNi KAMERY

Skutecné projekéni parametry kamery zavisi na nékolika technickych aspektech a nemuseji byt
vyrobcem uvadény, navic v pfipadé ostfeni pomoci ¢ocky, jsou parametry proménlivé a zavisi na
aktualni konfiguraci. ZpGsobu kalibrace je vice, zde bude rozebrdna metoda ,self-calibration”,

vlastni zkalibrovani. Z této metody budou ziskany nasledujici parametry [17]:

e intristické parametry, vnitfni transformaéni parametry zahrnujici ohniskovou vzdalenost a

pozici optické osy
e parametry nelinedrniho zkresleni obrazu nedokonalou ¢ockou (lens distortion)
e extristické parametry, 3D rotace a translace pro kazdou polohu referencniho rastru

K odhadu parametrd kamery je tfeba mit sadu identifikovanych skutec¢nych 3D bod( a k tomu
odpovidajici 2D body zobrazené v obraze. Tyto korespondujici body se daji ziskat nékolika snimky
(doporuceno 30-50) kalibracnich rastrd, nejcastéji ¢ernobila Sachovnice, u které se da zmérit
délka ¢tvereckl. PouZitim téchto odpovidajicich bodU Ize optimalizacné ziskat parametry kamery
a jejich presnost se da porovnat kritériem zpétné projekce ,,reprojection error”. Jedna se o zpétné
dosazeni bod( podle aktualné vypocitanych parametrd a porovnaji se vzdalenostni rozdily oproti
plvodné detekovanym v pixelech. Toto kritérium se snazime minimalizovat a docilit pfesné
zpétné projekce. Priimérna pripustna chyba se pohybuje do jednoho pixelu, vyssi hodnoty

naznacuji nepresnou kalibraci.

Nejprve poridime dostatecny pocet (idedlné 30-50) snimk( kalibra¢niho rastru (Sachovnice) pod

rdznymi Uhly natoceni a nejlépe ve vzdalenosti, kde predpokladdame oblast méreni.

Obr. 15: Ukdzka nafocenych obrdzk( sachovnice pri kalibraci
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Z nafocenych obrazk( extrahujeme predpokladané skutecné body, u kterych zname souradnice

ve vhodné zvoleném soutadnicovém 3D systému a najdeme korespondujici body v pixelech

v pofizenych snimcich. Souradnicovy systém zvolime v rohu Sachovnice a tedy vSechny body

Sachovnice budou leZet v jedné roviné (eliminujeme Z-ovou soufadnici)

Detected points
Checkerboard origin

Obr. 16: VloZeny souradnicovy system v programu Matlab

Z namérenych bod( sestavime homografické zobrazeni, linedrni vztah mezi skutecnymi body a

namérenymina obraze z kazdého snimku. Pro body na Sachovnici (kde budou vSechny souradnice

ve sméru Z nulové) bude model vypadat takto:

vl=1|0 fy Cy 21

[u] o 0 ¢
1 0 0 1llrs

Kde soucin matic intrinsickych a

homografickému zobrazeni H:

u hi1  hyp
v] = [hz1  hyp
1 hs;  hs,

extrinsickych

t111X (22)

t2||Y

t3111

parametrd bude roven linearnimu
X (23)
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H ma 9-1 = 8 stupnll volnosti (je invariantni z hlediska méritka, jeden parametr zvolime). Jeden
par korespondujicich bodl dava 2 rovnice (souradnice ve dvou smérech x, y), tudiz potfebujeme
alespon 4 pary bodl k vypoctu homografie. Vypoctené body poslouZi jako pocatecni hodnoty
optimalizace, kde bude kritériem rozdil vzdalenosti pixelll mérenych a zpétné promitnutych

korespondujicich bodU definovany vztahem (16) s aktualni hodnotou H.

N

2

Eyroj = ) [l —H. )|
j=1

. X]- vektor bodU skute¢ného souradnicového systému Sachovnice v milimetrech

(24), [16]

* U vektor soufadnic promitnutych bodu v promitaci roviné v pixelech

o H matice homografického promitani

o N Pocet pofizenych snimk

Z homografickych zobrazeni lIze odhadnout intrinsické parametry s vyuZitim ortonormality
systému, Choleskyho faktorizace a optimalizace metodou nejmensich ¢tverc(, detailni postup je
k nahlédnuti v [16, 17]. Parametry jsou nalezeny nejprve bez aplikace koeficientl zkresleni
chybou ¢ocky, které se objevi az ve finalni optimalizaci. Jakmile mame instrinsické parametry,

ziskdme extrinsické 3D parametry rotace a translace pro kazdy snimek kalibrace zvlast [17].

Extrinsic Parameters Visualization

Obr. 17: Zndzornéni extrinsickych parametru ve vsech 50 snimcich kalibrace; detekovand vzddlenost kamer od Sachovnice
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V poslednim kroku pouzijeme vSechny predeslé parametry, které byly linedrné spocteny a
pouzijeme je jako vychozi hodnoty do nelinedrni optimalizace metodou nejmensich ctvercu -
Levenberg-Marquardt [6] pfes vSechny polohy kalibraéniho rastru a vSechny pofizené fotografie.

Jako u predeslé optimalizace i zde tvofi kritérium minimalizace zpétné projekce bodu.
. A(K Rt X ) 2 (25), [16]
min E E |lwi; — 2(K, k6, R, t;, X;)||
(KKR ;) b £ K ey
l ]

e K matice intrinsickych parametr(

e K vektor radialnich koeficientl zkresleni

e X vektor zpétné promitnutych bod@ po aplikaci kamerovych parametrd
e [ Pocet pofizenych snimkd

e j oznaceni paru

Mean Reprojection Error per Image
0.45 T T T

04
035
03[
0.256

0.2

0.15

Mean Error in Pixels

01

0.05

— — —Owveral Mean Error: 0.23 pixels
[RRRHAIAE A

Images

Obr. 18: Primérnd chyba zpétné projekce bod(i po aplikaci parametrd,; cerveny krizek — reprojektované body

Vsechny vypocty byly provadény v programu Matlab pomoci predefinovanych funkci zamérenych
na kalibraci kamer a jsou knalezeni v ptilozenych skriptech Matlabu vcéetné vypoctenych
kamerovych parametru. K zjisténi parametr( Ize vyuZit i pfislusny toolbox popsany v [6].
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7 HARDWARE

K vyzkousSeni a testovani algoritm0 pro zpracovani obrazu je nutné mit funkéni a dostatecné
presny kamerovy systém. Pro potiebu stereoskopie je tedy nutné mit dvé kamery fixné umisténé
vedle sebe v konstantni vzdalenosti a mit paralelné sefizené optické osy. Pro potfeby této
diplomové prace a popft. dalsiho vyvoje algoritm( vhodnych pro pouziti v parkovacim asistentu

byla postavena testovaci soustava, kterd umoznuje pofidit pomérné kvalitni fotografie.

Jako kamery byly vybrany kamerové moduly pro vyvojovou desku Raspberry Pi. Kazda tato
kamera pro prenos obrazu potrebuje byt propojena kabelem CSI s deskou Raspberry Pi. Tato
varianta byla zvolena jako vhodna pro svoji relativné nizkou cenovou kategorii a pfitom stale
poskytuje kvalitni obraz ke zpracovani s moznostmi nastaveni rozliSeni a dalSimi zakladnimi
Upravami obrazu. Ddle je mozné implementovat algoritmy pfimo do desky Raspberry a tudiz
muzZe systém bézet online. Raspberry Pi verze 3, kterd byla zakoupena, rovnéz pfinasi vyhodu
pfipojeni Wi-fi. To znacné usnadni manipulaci, pfenos dat a testovani. Deska pres velkou
narocnost zpracovani dat v obraze zaroven poskytuje dostacujici vypocetni vykon, ktery by se pro
budouci vyvoj mohl pouzit pro online zpracovani obrazu a tedy i do skute¢ného parkovaciho
asistenta. Raspberry Pi rovnéz podporuje open source knihovny OpenCV v programovacim jazyce
Python, které jsou vhodné pro autonomni implementaci parkovaciho asistenta do vestavéného
(embedded) systému. Desku je také mozné programovat i v prostfedi Matlab, za predpokladu
licenéniho pristupu do Raspberry toolboxu. Dalsi divod je i to, Ze Raspberry Pi pavodné vznikl
jako studijni pomucka pro vyvoj a programovani a existuji tedy ¢etné tutoridly a i pres dlouhé
hodiny zkouSeni a zjistovani problémd, je Raspberry Pi dostatecné pristupné. Poslednim
divodem je i to, Ze soudasti projektu, kterého se tato diplomova prace tyka, je vyvoj na

testovacim modelu auta, u kterého se Raspberry Pi vyuzivd, Cili je ddvodem i kompatabilita.

33



7.1 RASPBERRY Pi1[19]
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Obr. 19: Vyvojovd deska Raspberry Pi a jeji kamerovy modul [18]

Raspberry Pi

Procesor (CPU): 1.2GHz 64-bitovy
¢tyrjadrovy ARM Cortex-A53

Pamét (SDRAM): 1 GB (sdilend s GPU)
USB 2.0 porty: 4

Video vystup: HDMI (rev 1.3 & 1.4), 14
HDMI rozliSeni od 640x350 do 1920x1200
Video vstup: 15-pinovy MIPI konektor
kamerového rozhrani (CSI)

Integrovana sit: 10/100 Mbit/s Ethernet +
WiFi a Bluetooth

Nizkourovriové periferie: 17 x GPIO
Interni pamét: MicroSDHC slot

Rozméry: 85,60 mm x 56,5 mm

hmotnost: 45 g

Kamera
Verze: 2
IR filtr: ANO
Cip: 8Mpx Sony IMX219 CCD
Foto: az 3280x2464 px

Video: 1080p @ 30fps; 720p @ 60 fps;

640x480p @ 90 fps
Konektor: CSI

Rozmeéry: 25 x 20 x 9 mm
Montaznich otvory: 4

Velikost pixelu: 1.12 um x 1.12 um
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7.2 KONSTRUKCE

Uchyt pro kamery byl navrZen v programu Autodesk Inventor (viz obr. 20) a vytitén na 3D
tiskarné. Bylo vyuzito dér kamerovych modul(, které byly nejprve nasazeny do trnli a pojistény
Sroubem, ale poté kvali presnosti nastaveni kamer byly pfimo pfivrtany k plastovému

vytisSténému dilu a jemna kalibrace polohy byla doladovéna Sroubem.

Obr. 21: Postavend meérici soustava
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Kamery a Raspberry jsou privrtany na plastovy Uchyt, ktery je priSroubovany na dfevény hranol.
Ke kompaktnimu provedeni a moznosti libovolného prenaseni je pridélano na tyc i tlacitko pro

okamzité pofizeni snimku a 5V napdjeci adaptéry urcené konkrétné pro Raspberry.

Pro pfistup do mikropocitace Raspberry bylo nutné nejprve desku pfipojit k routeru a nastavit
interni IP adresu v Raspberry a poté pres ethernet nebo Wi-fi zapisovat data a programy. Pro
automatizované a pohodIné foceni bylo nastaveno Wi-fi SSH pfipojeni pomoci programi Putty a

Filezilla. Tyto programy jsou k dispozici zdarma.

Pomoci programu Putty bylo Raspberry Pi programovano. Operacni systém Raspberry Pi, tkz.
Raspbian, je zaloZzeny na open source operacnim systému Linux, konkrétné na Debianu. VSechny

pfikazy mély tedy syntaxi jako v termindlovém prostredi Linuxu.

(] PUTTY Connection Manager = =

“| Raspberry1
i3 raspberryl - wif
7| Raspberry2
5| raspberry2 - wifi

Obr. 22: Propojeni s Raspberry v program Putty

Prenos souborl s fotografiemi probihal pres jiz zminény program Filezilla, ktery vytvori SSH tunel

do Raspberry a po Wi-fi pfenasi do pocitace soubory s obrazky ke zpracovani.
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| sfip://pi@10.0.06 - FileZilla - =

File Edit View Transfer Server Bookmarks Help New version available!

#-EFTEo®RO « v Tao s
Host: | 192.168.0.11 Username: | pi Password: esssssses Port: 221 Quickconnect || =
Status: Connecting to 10.0.0.6...
Status: Connected to 10.0.0.6
Status: Retrieving directory listing...
Status: Listing directory /home/pi
Status: Directory listing of "/home/pi" successful
Local site: | C:\Skola\Diplomka\Obréziy\ v | Remote site: | /home/pi v
- | d.semestr A lE-3/
: Diplomka -2 home
Inventor a4 pi
Obrazky
RPI
Elanky v
Filename | Filesize Filetype Last modified ~ | Filename Filesize Filetype Last modified  Permissions  Owner/Gro... "
- || button_s... 324 PYFile 12.8.201818:2...  -rw-r--r-- pipi
=|2imagejpg 520682 JPEG image 14,8, 2018 19:02:20 | pure_pre... 175 PYFile 12.8.2018 pipi
=|limagejpg 544284 JPEG image 13.8.2018 11:47:37 |_ xsession... 4133 OLDFile 12.8.2018 pipi
Structure motion File folder 13.8.2018 11:41:20 = 2image,j... 529683 JPEGimage 14.8.20181%:0.. pipi
SFMviews File folder 20.7.2018 13:10:29 || bash_hi... 1645 BASH_HIS.. 14.8.201818:0.. pi pi
sachovnice stere.., File folder 16.7.2018 21:10:24 || xsession,. 4133 XSESSIOM-.. 14.8,2018 pipi
sachovnice stereo File folder 11,8, 2018 20:59:10 || Xauthor.., 388 XAUTHORL. 15.8 2018 16:3.. -rw------- pipi
sachovnice aray... File folder 11,8, 2018 21:03:02 i e
2 files and 7 directories. Total size: 1 073 967 bytes 13 files and 18 directories. Total size: 545 506 bytes

Obr. 23: Prenos soubort v program Filezilla mezi pocitacem a Raspberry

V Raspberry byly napsadny jednoduché programy pro poftizeni fotek v programovacim jazyce
Python a pro prohlizeni aktudlné snimaného obrazu pro zaosttfeni ¢ocky. JelikoZ jsou pouZity dvé
kamery se dvéma boardy, bylo tfeba sesynchronizovat spusténi kamer. To bylo provedeno pres

jednoduchou logiku pomoci tlacitka, aby kamery vyfotily snimek ve stejny okamzik.

. 10.0.0.6* }7192.168.0.11*

GNU nano 2.7.4 File: button snap.py

[ Read 15 lines ]

Obr. 24: Program pro vyfoceni synchronizovanych fotografii pri zmdcknuti tlacitka
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8 MERENI NA KAMEROVEM SYSTEMU

Jak jiz bylo feceno, na zakladé poznatkd bylo rozhodnuto, Ze nejvhodné;jsi metodou pro pouZiti
v parkovacim asistentu je stereo vidéni, které pfinasi informaci o vzdalenosti objektl v obraze.
Po zhotoveni kamerového systému a nasledné kalibrace jsou jiz k dispozici vSechny prvky pro
zhotoveni 3D mapy bod( scény. Nejprve byl algoritmus stereo vidéni testovan na zkusebni scéné

v interiéru (bez vozidel).

V této fazi byla ¢asto ménéna konfigurace kamer, provddéna opakovana kalibrace a zkousena
vzddalenost separace optickych os. Pfi rozestupu kamer daleko od sebe ve vzdalenosti 430 mm
byla odhadovana hodnota kalibrace 460 mm a zjisténa Spatna schopnost detekce vyznacnych
bodl. Pri kamerach blizko u sebe (90 mm) byl odhad kalibrace spravny, ale s obavou o chybu
méreni vzdalenosti vychazejici z (15) byla vyzkouSena vzddlenost 144mm, kterd byla spravné

odhadnuta i kalibraci a zajistovala uspokojivy odhad vyznac¢nych bodu.

Navrzeny algoritmus byl vyzkousen na nasledujici scéné:

Obr. 25: Scéna s micem, zesilovacem, klavirem, s madraci a tabuli
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Ze vseho nejdrive je dlleZité odstranéni zkresleni, zkresleni obrazu vlivem nedokonalosti optické
¢ocky, pomoci parametri kalibrace (viz kapitola 5.3). V tomto ptipadé neni zména tolik znat, ale

pfi pouziti jinych kamer nebo jiném rozloZeni scény je nutné parametry zkresleni aplikovat.

Undistorted Images

Obr. 26: Scéna po aplikaci koeficient( zkresleni

Poté prichazi nejdllezitéjsi ¢ast celého procesu, detekovani vyznacnych bod(. Z téchto bodl
uré¢ime 3D soufadnice po epipolarnich primkach, které budou tvofit rekonstruovanou scénu.
K detekci byly postupné testovany metody SURF - Speeded Up Robust Features [20] a metoda
detekce rohU Shi-Tomasi, ktera vyuziva vlastni Cisla [21]. Tyto metody se zaméruji na detekci
hran, rohl a kontur. To je pfihodné vzhledem k vizudlni strance automobill, kde nem(zeme
pocitat s konkrétni barvou nebo s definovatelnymi barevnymi pfechody a naopak vynikne
¢lenitost karoserie. Po testovani na vice fotografiich bylo rozhodnuto pouzivat metodu minima
vlastnich Cisel, Shi-Tomasi. Dlvodem bylo subjektivni zhodnoceni lepsi pfesnosti této metody,
ovsem metoda SURF se zdala byt taktéZ pouzitelna. Po aplikace detekce bodl vypadal obrazek

nasledovné.
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Epipolar Inliers

Obr. 27: Detekce vyznacnych bodi nalezenych v obou fotografiich

Tento obrazek se skladd z obou snimkl dvou kamer, je mozné vSimnou si tyrkysového a
Cerveného odstinu barev u jednotlivych objekt( (podobné jako ve 3D promitani filmu). Tento
vytvoreny stereogram v sobé obsahuje oznadené body, které byly nalezeny v obou snimcich
s velkou mirou jistoty a byly sparovany. Cervené ,kole¢ko” oznacuje bod na obrazku z prvni
kamery a je spojen s korespondujicim bodem z druhé kamery, ktery je oznaden zelenym
»Pluskem”. Tyto korespondujici pixely pouzijeme k triangulaci k vypoctu vzdalenosti dle (12).
iTriangulace

f=(cameraParams.Focallength (1) +cameraParam=s.Focallength (2))/2; % focal length [pixel]
5=0.144; % separace kamer [m)

delta #=sqgrt( (matchedPoints2(:,l)-matchedPoint=sl(:,1)).72 + ...
({matchedPoints2 (:, 2) -matchedPoint=sl(:,2))."2); % wvzdilenost koresponduiicich bodd [pizel]
v=f*5./delta_x; % vzdilenost jednotlivych v¥znaéniych bodli od kamer [metr]

f=cameraParams.FocalLength(l):
X0=(matchedPointsl(:,1l)-cameraFarams.ImageSize (2)/2).*v/£:
f=cameraParams.FocalLength(2):
Y0=(matchedPointsl(:,2)-cameraParams. ImageSize (1)/2).*v/£:
v=transpose (V) ;

points3Di:,3)=v;

points3D(:,1)=X0;

points3D(:,2)=Y0;
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Vysledek byl zobrazen v 3D bodovém ,,Cloudu” v Matlabu, kde bylo nutno ,osekat” osamocené
pixely, které se chybou detekce zobrazily smérem k nekonecnu nebo mimo skutec¢nou scénu.
K tomu byl pouZit ndsledujici algoritmus, ktery tyto body zobrazil do po¢atku souradnicového
systému a poté v dalsim postupu body uUplné eliminoval. Vysledna rekonstrukce scény ma
pocatek souradnicového systému v promitaci roviné (prakticky méreno od ¢ocky kamery) prvni
kamery, viz obr. 28. Vzddalenost objektl je uréena soufadnici Z a jeji velikost je uvedena v

metrech. Zbylé souradnice (X, Y) zatim nevyZaduji miru presnosti.

for i=l:length(points3D)

if points3D(i,3)>12

pointa3D(i, : )=0;

end L

if points3D(i,1l)<-4

pointa3D(i, : )=0;
end

if points3D(i,1)>3
pointa3D(i, : )=0;

- 0.5

end L

end z-axis

Obr. 28: Rekonstrukce scény zobrazend v matlabovském cloudu po redukci pixelt

V 3D souradnicich byly odméfeny dva body a svinovacim metrem zmérena jejich redlnd
vzdalenost od prvni kamery. Jedna se o bod vrchni hrany zesilovace (Cerna skfinka) a jeden

konkrétni bod strany klaviru, viz obr. 25).
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Obr. 29: 3D souradnice mérenych bodu

Prvni bod na zesilovaci ma tedy vzdalenost 1.875 m a bod na klaviru 2.594 m. Namérené hodnoty
na zesilovacdi ¢ini 1.70 metru a klavir 2.35 metru. Z toho vyplyva, Zze chyba méreni vzdalenosti se
pohybuje okolo 10% v tomto délkovém rozmezi. Z (15) vyplyva, Ze chyba s pfibyvajici vzdalenosti

roste, ovSem odchylka 10% dava lepsi vysledek, nez bylo o¢ekavano.

Vzhledem k parkovani se s pfiblizujici vzdalenosti vozu k objektu bude chyba podle predpokladt
zmensovat a jeji vyznam zanikne. DUleZity je v tomto pfipadé odhad vzdalenosti, zda se auto do

mista vejde ¢i nikoliv.
Pfed pouzitim na dalsi testovaci scénu byl kamerovy aparat pomoci Sroubu [épe vycentrovan, aby

se optické osy vice vyrovnaly a snimky mély vyssi pravdépodobnost, Ze se korespondujici body

nachdazeji na stejnych Urovnich soutadnic, a tim padem byla vétsi Sance na spravnou detekci.
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Obr. 30: Novd testovaci scéna, kuchyné s linkou a barovymi Zidlemi

Po pouziti Triangulace:

Pl .
| a *
* X 0.06704
Y:-0.3749 e
.‘ggz-_ams N
3 - X
X: -0.4577 &

E »
3 _ivi0162 ?}# "ﬁ T ind
‘-a: .Z:2.184 i - &

Obr. 31: Rekonstrukce scény kuchyné v 3D souradnicich

Zde jsou objekty uz pro lidské vnimani hire detekovatelné. Barvy pixell splyvaji a obcas chybi
vyznacné kontury, podle kterych by se dalo orientovat. V tomto pfipadé by chtélo modifikovat

obraz nebo pouzit vhodnéjsi metodu pro extrakci vyznaénych bodu. Jelikoz ndm ale nejde o tuto
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konkrétni scénu, tak obraz upravovat nebudeme a najdeme konkrétni body k naméreni, které
dokazeme urcit. Jedna se o dvé barové Zidle, které se nachdzeji oddélené od barového stolu a
mulzZeme je tedy identifikovat. Po provedeni méreni redlné vzdalenosti se vypoctena vzdalenost
konfiguraci nebo odchylkou méreni v prospéch experimentu. Tento poznatek presného méreni
je potésujici. Dulezité je, Ze systém je vtomto rozmezi vzddalenosti schopen urcit odpovidajici

vzdalenost objekt(.

K vyuziti pro parkovaciho asistenta je potieba zrekonstruované body vhodné interpretovat. Po
vyzkous$eni metod ,,Clusterovani”, ohraniceni bod( pro vytvoreni pseudo-kompaktniho objektu a
histogramu, se ukazal nejvhodné;jsi pro tuto chvili onen 2D histogram. Idea je takovd, Ze se na
celou scénu podivame ,shora“, €ili do primétu roviny XZ. Timto zpUsobem zanedbdme Y-ovou
souradnici, ale to lze s ¢istym védomim pfipustit, nebot tato informace pro nas pfi redalném

parkovani neni dllezita.

Souradnice 2D histogramu rozdélime pravidelné na urcity pocet bind, které budou obsahovat
promitnuté body ze svych pfidélenych souradnic. Binem nazyvame statisticky interval, do néhoz
uklddame body histogramu. Pocet bini v obou smérech (Z, X) bude roven 100 a jesté bude
nastavena podminka, ktera vynuluje body v binech, kde jich je velmi malo, méné nez tfi. To je
z dvodu eliminace ndhodnych a chybnych pixeld rozmisténych ve scéné, které by mohly tvorit

fiktivni prekazky.
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Histogram z mapy

MnoZstvi pixeld

1
Z soufadnice [m] 0 2 X soufadnice [m]

Obr. 32: Histogram zkonstruovany ze ziskanych 3D souradnic

Tento vysledny histogram evokuje prekazky v podobé statistickych sloupcli. Primétem do roviny
ZX z néj Ize vytvorit logickou mapu prekdzek, kde misto s alespon néjakym poctem pixel( je rovno
logické 1 a misto s prazdnym binem je rovno logické 0. Tento postup mapy prekazek se c¢asto
pouZziva v robotice a autonomnim mapovani. Vysledkem tedy vznikne ¢tvercova matice slozend

z jednicek a nul, kterd se graficky zobrazi takto:

Obr. 33: Logickd mapa prekdzZek
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Na obr. 33 oznacuje Zlutd barva elementy matice rovny jedné, prekazky, a modré elementy
matice rovny nule, Cili prazdné mista. Matice ma rozmér 100x100, coz mlZe odpovidat
procentim z celkové velikosti scény. Pfepocet na metry se da snadno zrealizovat. Tento zp(sob
grafického zobrazeni mapy uz mze byt v parkovacim asistentovi pouzit pro snadné navadéni.
Lze do néj zakreslit trajektorii i graficky zndzornit automobil, kde se praveé vici vychozi zmapované

scéné nachazi, viz obr 34.

Trajektorie automobilu
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Obr. 34: Logickd mapa se zakreslenou trajektorii a automobilem

Na ilustraénim obr. 34 jsou Cervené znazornény prekazky a Zluty obdelnicek s éernym stfedem
znadi auto, které jede po zelené trajektorii a pravé detekuje pred sebou prekazku a automaticky
zastavuje. Na tomto principu muze byt v parkovacim asistentu zaloZeno grafické rozhrani pro
fidi¢e a zaroven prehledné planovani trajektorie. Nynéjsi trajektorie je vytvorena pomoci skriptu
uvedeného v [22], ktery napsal Michael Kleder. Algoritmus je pouZit pouze z dlivodu testovani
mapy a pro nazornéjsi ukazku vykresleni trajektorie. Nenese v sobé informace o kfivosti nebo
kinematickém modelu automobilu, je pouzit Cisté ilustrativné. Skript neobsahuje nakresleny

automobil.
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Po téchto zkusebnich pripadech a pfipravé zobrazovacich algoritmu bylo zahajeno testovani na
skute¢nych automobilech v exteriéru. Prvni situace simulovala nedostate¢nou velikost
parkovaciho mista k podélnému zaparkovani. Snimky byly vyfoceny ve smyslu projizdéjiciho auta,
které ma v zadni ¢asti umistén parkovaciho asistenta, jehoz kamery snimaji okoli a hledaji volné

misto k zaparkovani.

Undistorted Images

lH m'

«.lm

Obr. 35: Obraz dvou blizkych automobilu z obou kamer po odstranéni soudkovitosti

Tracked Features

Obr. 36: Detekce vyznacnych bodd ve snimku

47



Jak si lze z obr. 36 povSimnout, v exteriéru nastavaji dalsi komplikace s pozadim scény. Nejvétsim
problém zde tvofi silnice, kterd obsahuje obrovsky pocet korespondujicich boda. | kdyz by mély
byt body teoreticky na sobé nezavislé, tato pfemira bodd mlze byt matouci pro vypocty a dalsi

zpracovani obrazu.

Tento snimek pochazi z druhé sady fotografovani, kde byla kamera namifena mirné smérem
k zemi. V prvnim sadé pfi kamere rovnobézné byl obdobny problém, kdy byla takto zamérena ve
velké mife obloha a stromy, které mély taktéz negativni efekt a v rekonstrukci splyvaly se zadnim

automobilem, tedy kontaminovaly métici data. Tento poznatek smérovani kamer mirné smérem

dolli se mlze ukazat jako vhodny pro realizaci parkovaciho asistenta.

z-axis [m] 10

x-axis [m]

Obr. 37: Rekonstrukce scény dvou automobili

Jak je vidét z rekonstruované scény, kamery byly schopny zachytit kolo a predni ¢ast karoserie
prvniho vozu a zadni ¢ast druhého ¢erného vozu. Nejmarkantnéji jsou vidét zadni ¢ervena svétla.
OvSsem scéna obsahuje i dost Sumu v podobné detekované silnice, ktera pohybu vozu

samoziejmé nevadi, presto je vSak vnimana jako prekazka.
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Obr. 38: Zasuménd logickd mapa prekdzek

Pti vykresleni mapy prekdzek z histogramu nelze urcit, co je silnice a co redlna prekazka.
Nepomuze ani odstranéni binG s minimalnim po¢tem bod(, nebot hustota namérené silnice je
velika a ztratili bychom i skutecné prekazky. Je tedy tfeba najit zplsob, jak se nasnimané cesty

zbavit.

Jako feSeni byla zvolena modifikace obrazu umozZnujici zaméfit relevantni obsah obrazu a
pracovat pouze s nim. Tento poZzadavek vede na segmentaci obrazu (viz Kapitola 4.2). Bylo nutné
pfijit s charakterizaci, ktera nepostihne Zzadané objekty —automobily a kterd do maximalni mozné
miry vynecha okoli. Toho bylo docileno vytvorenim masky pro aplikaci iterativniho algoritmu
aktivnich kontur [6], ktery se snaZi oddélit objekty v popfedi snimku. VyuZilo se predpokladu, Ze
zaparkovana auta budou s nejvétsi pravdépodobnosti detekovana po stranach silnice, tedy po

stranach nasnimaného obrazu.
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Initial Contour Location

I1 = readimage (images, 1):
I2 = readimage (images, 2):

100

mask = zeros(size (Il)):
mask(80:end, 1:end-450) = 1;

200

300

400 - bwl = activecontour (Il,mask,200);
bw2 = activecontour (IZ2,mask,200);
500 |
bwl=uinti (bwl) ;

bwZz=uinti (bwa) ;

600 [

700

B1=T1.*bwl;

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 - - -
L2=T12.*bw2;

Obr. 39: Naprogramovand maska pro segmentaci

Vytvoftila se maska dle obr. 39, kde Zlutd barva predstavuje oblast planované segmentace a
fialova vynechanou oblast. Algoritmus pfihlizi i k vynechané oblasti, ale neklade na ni dliraz. Po
aplikaci algoritmu vznikne segmentovana c¢ast obrazu v podobé logické mapy, podle které

nasnimame plavodni snimek a znovu provedeme operace.

Segmented Image 1 Segmented Image 2

|t e ‘:w_-, s

M

100 200 300 400 500 600 700 8OO 800 1000 100 200 300 400 500 600 700 BOO 900 1000

Obr. 40: Bindrni plocha segmentace obrazu
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Tracked Features

Obr. 41: Detekce vyznacnych bodi segmentované ¢dsti obrazu

Y [m]

2

1
X [m]

Obr. 42: Rekonstrukce scény po segmentaci - bez detekované silnice

Jak si lze povSimnout z rekonstruované scény a z detekce vyznacnych bodd, velka vétsina bodu
tvorici silnici uZ neexistuje. MlZeme tedy pristoupit k ovéreni vérohodnosti ziskanych informaci.
Je tfeba si také uvédomit, Ze druhé auto je znacné posunuté ve sméru Y. To je, jak jiz bylo

zminéno, zapri¢inéno smérem optické osy kamer, protoZze obraz vztahujeme k pocatku

soufadnicového systému prvni kamery.
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Obr. 43: 3D souradnice mérenych bodu v cloudu

Byly tedy nalezeny dva body, predek karoserie prvniho automobilu a zadni svétlo druhého, mezi
nimiz byla zmérena vzddlenost pasovym metrem. Tyto dva body predstavuji rozestup dvou
automobild, ¢ili urcuji velikost volného parkovaciho mista. Pri vypoctu této velikosti nestaci pouze
porovnat hloubkové soutradnice bodl, nybrz provést vypocet i z X-ové souradnice. Postaci

obycejna Euklidovska vzdalenost dvou bodl v promitnuté roviné XZ.

me =G = 5=~ 1) e

Realnd vzdalenost mezi témito dvéma body byla namérena pfiblizné 1.9 metru. Vypocitana
hodnota ¢ini 1.926 metru. Vypoctend vzdalenost odpovida pomérné velmi presné a tedy odhad
velikosti parkovaciho mista se zda vérohodny.

Z této informace ziskd automobil vzdalenost, kterou mlzZe porovnat se svymi rozméry a pfi
pripoctené minimalni bezpeéné délce potfebné na provedeni manévru vyhodnoti, Ze se do
tohoto parkovaciho mista nevejde. Pro automatické urceni téchto bodl definujicich velikost
parkovaciho mista mlZe poslouZit vytvorena logickd mapa prekazek, ¢i metoda Clusterovani
bod( [6]. Pfi metodé Clusterovani se oznaci jednotlivé body a v zavislosti na poctu zadanych

skupin se uskupi a vytvofi se pravdépodobny stied, centroid, objektu.
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Cluster Assignments and Centroids
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Obr. 44: 2D Clusterovdni automobilti — modrd barva znaci ¢ervené auto, Eervend zndci ¢erné a okoli

Tato metoda by mohla slouZit pro kategorizaci a klasifikaci automobill, ale vzhledem k nejistoté

pfifazenych bodl by vyZadovala specialni Upravy, aby byla vhodna pro parkovaciho asistenta.

Automatické oznaceni stfedl mUze definovat objekt, nicméné nedostatecné ohranic¢eny rozsah

objektu zplsobi nepresny odhad velikosti prekazky. Z tohoto dlivodu bylo rozhodnuto, Ze je

metoda nepouZitelnd a pouZila se misto ni opét logicka mapa prekazek. Metoda je uvadéna pouze

informativné.
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Obr. 45: Logickd mapa prekdzek u sebe stojicich automobilt
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V tomto pripadé mame k dispozici na zadkladé udajl z histogramu dva shluky bodU, prvni
obsahlejsi znali obrys Cerveného auta a v shluk v horni poloviné mapy oznacuje zadni svétlo
cerného automobilu. Ztéto mapy se dd usoudit pfiliS§ maly prostor pro manévrovani a

zaparkovani. Parkovaci asistent by tedy nenavrhl toto misto k zaparkovani.

Pozndmka: Pfedmétem této diplomové prace neni optimalni vypocet trajektorie nebo skutecny
kinematicky model vozidla pro odpovidajici méritko a manévr. Obr 45 slouzZi k vytvoreni prekazek
a zmapovani oblasti, trajektorie a automobil jsou pouze ilustrativni. Pfedstavuji zplsob, jakym by

tyto informace mohly byt pouzity.

Druhou situaci pro podélné zaparkovani byl pfipad, kdy bylo misto dostateéné veliké a

automobily daleko od sebe. Tento pfipad simuloval moznost zaparkovani.

.‘:U\ “\,\\1\ L \“\u

Obr. 46: Novd scéna umoZznujici zaparkovani
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Aplikujme stejny postup jako v predchozim pfipadé. V tomto pripadé ovsem ale zjistime, Ze

vytvorena maska nedostacuje k detekci bodd, nebot vérohodné nezasahuje do mista druhého

automobilu, ktery je ted ve vétsi dalce.

Obr. 47: Segmentace scény s automobily daleko od sebe

Aby se vyresil tento problém, byla vytvofena novd maska s predpokladem, Ze maska dokaze

zachytit celou stranu ulice. Byla tedy vytvorena maska zabirajici horni ¢ast obrazu nad diagonalou,

ktera je schopna detekovat i blizké ¢asti automobilu (napf. kolo ¢erveného automobilu) stojiciho

Vs v

vedle kamer, bere vétsi ¢ast ve spodnim levém rohu obrazu.
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maskl = zeros(size(Il)):
mask = ones(size(Il)):
mask = triu(mask):
for i=l:length(Il{(:,1))
for j=l:length(I1(1,:))
if mask{i,j)j= 1
maskl (i, length(I1(1,:))+1-3) = 1:

end
end
end
mask=maskl;

Obr. 48: Novd maska pro zachyceni vzddlenéjsi vozidel
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Poté vypadala detekce vyznacnych bodu takto:

Tracked Features

\\“ {“ ‘l 11 (7N _
= S ,\.. i
R ‘

Obr. 49: Detekce bodu po aplikovdni nové masky

Nasledovala rekonstrukce scény a urceni bodd, které budou zméreny. Opét bude vzdalenost
mérena od predni ¢asti karoserie ¢erveného automobilu a zadniho svétla ¢erného automobilu.

Tyto body zajistuji pfesnost identifikace, dobré méreni a zaroven definuji parkovaci misto.

24 X:-0.2236 ~7 g’
- ! Y:-0.3974 v =,
E 14 $ L liZzes07 .

X [m]

Obr. 50: Mérené souradnice automobil(i — predek karoserie a zadni svétlo
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Opét provedeme vypocet Euklidovské vzdalenosti (26) v roviné XZ, vypoctena vzdalenost je rovna
5.916 m. Oproti tomu je namérena vzdalenost 6.8 m. To znamena, Ze chyba méfeni vzdalenosti

vzrostla na 15 % a dle teorie se bude s rostouci vzdalenosti stdle navySovat. Opakovana méfeni

Ve

s jinymi zabéry toto znovu potvrdila. Lze tedy fict, Ze tato metoda ztraci ucinnost s rostouci
vzdalenosti objektll. Otazka pro ndvrh parkovaciho asistenta zni, jestli je tato pfesnost dostacujici
nebo jestli neni vhodné pouzit pro snimani vétSich vzdalenosti dalsi kamery zkalibrované do
vétSich dalek popfipadé na delsi vzdalenosti zménit algoritmus vypoctu, ktery by se jevil

optimalni.
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Obr. 51: Logickd mapa prekdZek parkovaciho mista

Na obr. 51 je vidét logickda mapa prekazek. Spodni shluk bod( tvofi ¢ervené auto a v pravém
hornim rohu si Ize povéimnout obrysu karoserie éerného automobilu. Cast bod@ v levém rohu je
detekovany plot pozemku, ktery sice neni pfitomen pfimo na silnici nebo na parkovisti, ale porad
tvori prekazku a hranici, kam by auto nemélo zajet. Jedna se tedy o relevantni obstrukci a nelze

jej povazovat za Sum.
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Obr. 52: llustrace parkovaciho manévru bez mechanismu krivosti, kinematiky a rozméri vozidla

Finalni zobrazeni mapy prekazek a parkovaciho manévru je vidét na obr. 52. Parkovaci asistent
vyhodnotil na zakladé méreni vzdalenosti volné misto mezi dvéma skupinami bod( a vykreslil
trajektorii k parkovani. Znovu je nutné pfipomenout, Ze trajektorie a automobil neodpovidaji
podmince krivosti, geometrii automobilu a kinematické schopnosti zatacet, predstavuji pouze

grafické rozhrani.

58



9 ZAVER

V rdmci této diplomové prace byl poskytnut struény prehled o typech parkovacich asistentd,
pouZivajicich metod zpracovani obrazu z kamer. Cast téchto metod byla rozebrana a vyzkougena
v prostfedi Matlab a par z nich bylo pouzito pfi navrhu systému pouzitelného pro parkovaciho

asistenta.

Tento vytvoreny kamerovy systém slouzil k prozkoumani moznosti zpracovani obrazu v detekci
prekazek a urcovani vzdalenosti a vizudlniho méreni scény. Bylo rozhodnuto pro pouziti metody
stereo vidéni, nebot tento pfistup na rozdil od dalSich metod nabizi moznost méreni vzdalenosti
objektl a dokdZe ze dvou obraz( dvou paralelnich kamer rekonstruovat scénu do 3D souradnic.
Kamerovy systém tvofily dvé kamery Raspberry Pi, které byly programovany pres Raspberry Pi
vyvojovy mikropocitac v jazyce Python, ktery je zdarma a tedy nabizi moZnost dalSiho vyvoje

algoritmi na této platformé.

Metoda stereo vize byla schopna méfit vzdalenosti s uspokojivou presnosti, avSak tato presnost
klesa s druhou mocninou vzdalenosti méreného objektu. Pokles presnosti se potvrdil v méreni
automobilu, ktery se nachazel 10 metr( od kamerového aparatu a odchylka pfesnosti vzrostla na
15 %. Pri presnéjsi justazi kamer, predevsim srovnani optickych os, byl vidét narlst presnosti,
ovsem z principu metody nelze oéekavat dobré vysledky ve vzdalenéjsSich hloubkach scény.
Teoreticky se da pfesnost jesté zlepsit zvySenim vzdalenosti obou kamer od sebe, bohuzel ale
tato kompenzace pfinasi jeSté vétsi zhorseni kvality parovani korespondujicich detekovanych
bod, které se ukazaly pro presnost dalezitéjsi. Redlnym zlepsenim do budoucna by se dalo docilit
pofizenim kamer s kvalitnéjsi a presnéjsi optikou, které by byly vici sobé presné fixovany. Dalsi
moznosti je pouZiti dalSich kamer zkalibrovanych ve vétsSich hloubkach, které by mohly pouzivat

optimalnéjsi algoritmy pro delsi vzdalenosti.
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Co se tyCe obrazu, podafilo se vysegmentovat nezadouci vlivy z pozadi. Vzhledem k zmenseni
oblasti obrazu po segmentaci bylo docileno i snizeni vypocetni ndrocnosti nasledujicich
algoritma, nebot je stacilo aplikovat pouze na pozlstalé pixely. Toto i sniZeni rozliSeni muze
dramaticky usnadnit online provoz parkovaciho asistenta z hlediska vypocetniho vykonu.
Vytvorena maska pro segmentaci byla zaloZzena na praktickém predpokladu, Ze automobily stoji
zaparkované po stranach ulice. M(iZe ovsem vzniknout situace, kdy si fidi¢ nevSimne automobilu
stojiciho pfimo za nim a hrozilo by, Ze do néj pti couvani naboura. Vytvorena maska obsahuje i
¢ast stfedu snimaného obrazu a pfi blizsi vzdalenosti by méla postihnout i stojici automobil na
silnici. Tato teorie by ovSem vyzadovala dalsi testovani a mira takovéto robustnosti nebyla cilem

této diplomové prace.

Vysledna data byla prevedena do formy 2D mapy pohledu seshora, kterd simuluje grafické
rozhrani, které by mohl fidi¢ pouzivat k orientaci a k ¢teni trajektorie a pozadovaného natoceni
volantu. Tato mapa prekazek by slouZila i k samotnému vypoctu optimdlni trajektorie a
optimalniho parkovaciho manévru. Do této mapy by bylo ddle vhodné nafitovat geometrické
obrazce, odpovidajici shlukim pixel. Tyto obrazce by pak tvorily kompaktni prekazky misto

jednotlivych bod(, to by potom vyZadovalo sloZitéjsi algoritmy pti zachovani vérohodnosti.

Vytyéené cile byly splnény. K ndvrhu prototypu parkovaciho asistenta povazuji vyuziti strojového
stereo vidéni za vhodné. Pro samostatné funkéni jednotku by bylo dllezité naprogramovat
zpracovani obrazu takovym zplsobem, Ze by asistent z nasnimanych obrazl postupné skladal
celou scénu dohromady a nefungoval by pouze na aktudlnich zabérech. Pfi propojeni s fidici
jednotkou vozidla pro ziskani informaci o rychlosti a natoéeni volantu a pfi rekonstrukci celkové
scény, by se dalo Iépe urcit, kdy a jakou udélal uzivatel chybu a dalo by se ho navést zpatky na
spravnou trajektorii a tim by mohl systém bezpecné splnovat funkci parkovaciho asistenta pro

osobni automobily.
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