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Poglavje 1

Uvod

Robotski nogomet je visoko tehnoloski Sport, ki ga je leta 1995 na korejskem tehnoloSkem
inStitutu razvil profesor Jong-Hwan Kim kot vecnamensko okolje za uenje in testiranje
aplikacij analize slik, umetne inteligence, senzorjev, komunikacij itd. V zadnjih osmih letih
je robotski nogomet dozivel velik razmah tako v sklopu zabavne elektronike kot v sklopu
testiranja in razvoja novih tehnologij. Danes obstajata dve mednarodni zvezi robotskega
nogometa in sicer Robocup in FIRA (Federation of International Robot Association).
Vsaka izmed obeh zvez organizira locena tekmovanja v razli¢nih kategorijah, kategorija pa
doloca lastnosti izvedbe tekme in sicer od Cistih simulacij na racunalniku preko
mikrorobotov do humanoidnih robotov. Na Fakulteti za Elektrotehniko v Ljubljani so se z
robotskim nogometom kategorije MiroSot priceli ukvarjati leta 2000, in ga poimenovali
Robobrc. Robobre deluje v dveh razli¢icah kategorije MiroSot, ki se razlikujeta le v stevilu
igralcev in dimenzijah igrisa. V prvi razli¢ici vkljuCuje vsak tim po tri igralce (igra treh
igralcev ali mala liga), v drugi razli¢ici pa po pet (igra petih igralcev ali srednja liga). S
prehodom iz igre treh na igro petih igralcev se je pojavila potreba po ucinkovitem
sledilniku, ki bi lo¢il vecje Stevilo barv in sledil desetim robotkom in Zogici v realnem

casu.

V diplomski nalogi je obravnavana aplikacija sledenja robotkov pri tekmah Robobrca, zato

bomo najprej v uvodu predstavili le tista pravila obeh razli¢ic igre, ki so pomembna za



nadzorni sistem raCunalniSkega vida. V nadaljevanju bomo predstavili Se podrocje
racunalniskega vida in sledenja objektov, kjer bomo podali kratek pregled literature o

sledenju v $portu in robotskem nogometu.

1.1 Pravila igre v kategoriji MiroSot

Pravila igre v kategoriji Mirosot najdemo v [1], zato bomo v tem podpoglavju predstavili

le tista, ki se tako ali drugace nanasajo na temo diplome.

1.1.1 Igrisce

V obeh razlicicah je igrisce leseno in je pravokotne oblike, njegova povrsSina pa mora biti
¢rne ali temno zelene ne-reflektivne barve. Igris¢e obdaja Scm visok in 2.5cm Sirok rob,
katerega zgornja povrsina je enaka barvi igrisca. Ploskev, ki gleda v notranjost igris¢a, pa
je bele barve. Da se Zogica ne zagozdi v kot, so v vse Stiri kote igris¢a vstavljeni
enakokraki trikotniki. Tekstura povrSine igriS¢a je enaka kot pri ping-pong mizi. Igrisce je
vedno locirano v zaprtem prostoru, kjer mora biti osvetljitev okoli 1000 /ux. Slika 1.1 in

slika 1.2 prikazujeta dimenzije in oznake igri§¢a pri igri treh in petih igralcev.

1.1.2 Zogica in igralci

Za igralno Zogico se uporablja oranzna golf Zogica s premerom 42.7 mm. Igralci so kocke
na kolesih s stranico 7.5 cm, pri ¢emer viSina antene za RF komunikacijo ni omejena. Na
vrhu robotka se nahajata dve barvni oznaki, ki predstavljata timsko in identifikacijsko
barvo robotka. Praviloma se barva Zogice ne sme nahajati na zgornji strani robotka. Mera
razli¢nosti barve zogice od ostalih barv ni podana. Oznaka modre ali rumene barve (ki jo

dodelijo organizatorji) predstavlja timsko barvo robotka. Barvna oznaka mora biti velikosti



vsaj 3.5 em x 3.5 cm in je homogene barve. Nekatere ali vse identifikacijske barve so lahko
enake pri obeh timih. Da je omogoceno infra-rdeCe zaznavanje, morajo biti stranske

ploskve robotkov obarvane svetle barve. Slika 1.3 prikazuje sliko robotka in Zogice.
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Slika 1.1: Skica igrisca za igro treh igralcev

1.1.3 Sistem umetnega vida

Za identifikacijo robotkov in Zogice se lahko uporablja sistem umetnega vida. Timska
kamera ali senzorski sistem sta lahko namescena le preko in nad polovico igris¢a (vklju¢no
s sredinsko &rto), ki pripada doti¢nemu timu. Ce Zelita oba tima imeti kameri name$&eni
nad centrom igri$ca, se kameri postavi drugo ob drugi ekvidistan¢no od sredinske linije in

¢im blizje. Senzorski sistem in kamere morajo biti namesceni vsaj 2 m nad igris¢em.



220 cm

y

e
wo /

ry
“Toog”

‘30 oM 514 50 cm >
+ ° + + ° +
35cm

{

wo 0y
wo 05
wo 08
\./
wo 92
wo 0
(&
(=]
3
o\
wo 08l

Slika 1.2: Skica igrisca za igro petih igralcev

Slika 1.3: Slika robotka in Zogice

1.2 Celotni sistem v kategoriji MiroSot

Tekmo igrata dva tima s tremi ali petimi robotki (odvisno od igre), od katerih je eden lahko
golman. Vsakemu timu je dovoljen le en racunalnik, ki je v glavnem namenjen za

procesiranje informacij umetnega vida. Skico celotnega sistema prikazuje slika 1.4.
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Slika 1.4: Skica celotnega sistema

1.3 Racunalniski vid in sledenje objektov

Racunalniski vid je ena od najmlajSih panog racunalniStva, ki temelji na pridobivanju
informacije o sestavnih delih prizora z obdelavo vizualnih podatkov. Kot mocan
pripomocek se je uveljavil na mnogih podrocjih, npr. v strojni industriji, farmacevtski
industriji, medicini, biologiji, fotogrametriji, astronomiji, nadzorovanju in Sportu. Objekte
na sliki se razpoznava s tako imenovano razgradnjo slike (angl. segmentation). Le-ta
uposteva lokalne znacilnosti slike, ki jih z globalnimi kriteriji skusamo povezati v smiselne

enote.

Sledenje (angl. tracking) in analiza gibanja (angl. motion analysis) sta tista dela
racunalniSkega vida, katerih naloga je pridobiti informacije o gibanju doloc¢enih elementov

v prizoru. Na podlagi teh informacij lahko dalje izpeljemo nove informacije npr. hitrost,



pospesek, obmocje gibanja itd. Sledenje se je v zadnjih letih precej uveljavilo na podrocju

Sporta in nadzorovanja.

S. S. Intille v [2] sledi objektom v igri ameriS$kega nogometa, posneto z eno gibljivo
kamero, na podlagi primerjave s prilagodljivo predlogo (angl. adaptive template
matching). Per§ in Kovaci¢ [3] sledita igralcem v igri rokometa, posneti z dvema
staticnima kamerama, na podlagi odstevanja trenutne slike od referencne in na podlagi
barve dresa v RGB prostoru. Podobno aplikacijo sledenja na enakih posnetkih je predstavil
Gresak [4], vendar uporablja HSI barvni prostor in vsi igralci ne nosijo drese razlicnih
barv. Pregled sledenja igralcev z dinami¢no kamero v Sportnih igrah podaja Lesjak [5]. Kot
aplikacije nadzorovanja najdemo sledenje v S. S. Intille et. al. [6], kjer s stati¢no kamero
sledijo otrokom med igro v sobi. Za sledenje eni osebi na podzemni zeleznici v realnem
casu D. Comaniciu et. al. v [7] uporabljajo Mean Shift algoritem. S. J. McKenna et. al. v
[8] uporablja kot model funkcije porazdelitvene gostote naucene barve Gaussov
prilagodljiv model barve za sledenje objekta v realnem ¢asu v HSI prostoru, pri cemer
zanemari komponento intenzitete. G. Klancar et al. [9] z barvnim upragovanjem s
paralelepipedi v RGB barvnem prostoru dosega sledenje Sestih robotkov in Zogice v
realnem casu (30Hz) na slikah dimenzije 640X480 na racunalniku pentium s 1.7 GHz
procesorjem. V [10] so P. Borensztejn et.al. predstavili uspesno segmentacijo slike v igrah
kategorije Mirosot na podlagi Bayesovega naivnega razvrSCevalnika v RGB barvnem
prostoru, vendar ni podatkov o velikosti slik in frekvenci sledenja. Uporaba nevronskih
mrez za razpoznavanje objektov v RoboCup-99 na HSI barvnem prostoru so predstavili C.
Amoroso et. al. v [11]. L. Iocci in D. Nardi [12] uporabljata Houghovo transformacijo za
samo lokalizacijo robotkov v robotskem nogometu, kjer globalni senzorski sistem ni

dovoljen, in so kamere locirane na vsakem robotku.



1.4 Sestava diplomske naloge

Cilj diplomske naloge je bil razviti sistem za uspeSno sledenje robotkov v tekmah
Robobrca. Tako bomo v drugem poglavju navedli nekatere splosne metode racunalniskega
vida, ki jih uporabljata proceduri za sledenje in kalibracjo kamere. V tretjem poglavju
bomo opisali nastanek slike preko kamere, izpostavili glavne probleme in podali
poenostavljen model kamere. Nekoliko SirSe bomo v Cetrtem poglavju podali sestavo
sledilnika, v petem poglavju bo opisana izvedba kalibracije kamere in sledilnika, z
rezultati. V zadnjem- Sestem poglavju bomo povzeli ugotovitve in predlagali izboljsave. V
dodatku bosta opisana programa za sledenje in kalibracijo kamere, prikazan pa bo tudi

tipicen primer inicializacije sledilnika.



Poglavje 2

Osnovni pojmi 1n nekateri postopki obdelave slik

V nadaljnih poglavjih bomo omenjali nekatere postopke obdelave slik, ki jih bomo zaradi
njihove sploSnosti navedli na tem mestu. Postopek entropijskega upragovanja slike
(podpoglavje 2.1), morfoloskega tanjSanja (podpoglavje 2.2), Houghove transformacije
(podpoglavje 2.3) in prileganje premic na podatke (podpoglavje 2.4) so uporabljeni v
proceduri za kalibracijo kamere, medtem ko je postopek oznacCevanja komponent

(podpoglavje 2.4) uporabljen v sledilniku.

2.1 Entropijsko upragovljanje slike z enim pragom

Digitalna slika, ki jo obdelujemo v aplikacijah racunalniskega vida, je skupina diskretnih
vrednosti svetlosti. Postopkov za razclenjevanje tako zapisane slike je izredno veliko, eden
od najpreprostejsih pa je upragovanje slike. Vse metode upragovanja temeljijo na taksni ali
drugacni interpretaciji histograma slike, iz katerega nato ocenimo prag nad katerim naj so
vrednosti 1 in pod katerim naj so vrednosti 0. Tako upragovanje prevede sivinsko

vecnivojsko sliko v dvonivojsko ali binarno. Funkcijo predstavljajo naslednje enacbe:

@2.1)

2.2)



U(x,y) = fp(P(x, y),1),
I, I>=t
Jp,1) = {

0; sicer

Kjer je P(x,y) sivinska slika, ¢ pa je pragovna vrednost upragovanja. Eden od postopkov za
avtomatsko upragovljanje slike je postopek upragovljanja z maksimizacijo informacije. Pri
tem postopku gre v bistvu za dolocanje tiste pragovne vrednosti ¢, ki maksimizira

informacijo v histogramu levo in desno od pragovne vrednosti.

Ce sliko upragovljamo s pragom t, delimo mnoZico sivih nivojev G = {0, 1, ...., L-1}, ki ji

pripada porazdelitev sivih nivojev P = {Py, Py,...,PL1}, v dve tuji podmnozici:

Go=1{0, 1, ...t} (2.3)
in

G, = {t+1, t+2,.., L-1}, (2.4)

katerima pripadata porazdelitvi:

» :( B__K PR J
= (PO PO P®) 25)
P _ Pt+1 Pt+2 PL—I
 1-P®’'1-P'0)""1-P't))
kjer je
P'(=Y" P. 2.6)

Vzemimo, da sta para (GypPy) in (G, P;) verjetnostni shemi dveh diskretnih naklju¢nih

spremenljivk z informacijo:



S P P
HO(t):_z : 1Og *l s

S P P oo

L-1 P P .
H, (1) =- —log——

i=t+11_P (t) 1-P (t)

Na sliki, ki je upragovljena s pragom ¢, predstavljata Hy(t) in H,(t) informaciji predmeta in

podlage. Optimalni prag ¢* je tisti ki maksimizira vsoto informacije:

¢t :arg]}lgx{Ho(f)"‘Hl(f)}- (2.8)

2.2 Morfolosko tanjSanje

Rezultati nekaterih postopkov v obdelavi slik (npr. upragovanje) so binarne slike, ki
predstavljajo elemente zanimanja (razlicne obrise, Crte, itd.). Pogosto potrebujemo za
dobro nadaljno obdelavo vse elemente debeline enega slikovnega elementa (angl. pixel).
TanjSanje je operacija, ki oblike na binearnih slikah stanj$a na debelino enega slikovnega
elementa, torej zmanjsa komponente slike na njihovo bistveno informacijo. To informacijo
véasih imenujemo tudi skelet. Ceprav lahko tanj$anje apliciramo na obmogja kakrinekoli

oblike, je primarno uporabnejsa za »razvleCene« oblike.

TanjSanje mora zadostiti slede¢im pogojem:
1. Povezana podrocja na sliki se stanjSajo v povezane strukture linij.
2. Rezultat mora biti osem smerna povezanost.
3. Priblizne pozicije koncev linij morajo biti ohranjene.
4. Postopek tanjSanja mora rezultirati v priblizku sredinskih linij.
5. Prisotnost odvecnih izrastkov ki so posledica tanjSanja mora biti

minimizirana.
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Cetrte zahteve ne moremo vedno izpolniti. Za primer vzemimo vertikalno linijo debeline
dveh slikovnih elementov. Prava sredinska linija bi morala potekati vertikalno med obema
slikovnima elementoma. Ker tega ne moremo predstaviti v digitalnih slikah, bo rezultat
linija, ki bo potekala ob eni strani originalne. Kar se ti¢e zahteve pet, je vcasih tezko
opredeliti kaj je Sum in kaj ni. Izrastkov, ki so posledica majhnih izboklin, se Zelimo
znebiti, tistih, ki nastopijo zaradi velikih izboklin, pa véasih ne. Ceprav imajo nekatere
metode tanjSanja Ze vgrajene parametre za izloCanje izrastkov, pa mnogi avtorji predlagajo

loceno tanj$aje in filtriranje Suma in izrastkov.

Bistvo morfoloskega postopka tanjSanja je pregledovanje sosedov vsakega slikovnega
elementa na sliki in primerjanje z vnaprej dolocenimi maskami velikosti 3x3 slikovnih
elementov. Tak postopek je iterativni in z vsako iteracijo »lupi« podrocje sloj za slojem,

dokler ni stanjSano na debelino enega slikovnega elementa.

Slika prikazuje dve izmed osmih mask, preostalih Sest pa dobimo tako, da maski W1 in
W2 zavrtimo po trikrat za 90°. Zvezdice v maskah pomenijo, da sovpadanje na teh mestih

ni zahtevano.

0 0 0 * 0 0

* 1 * 1 1 0

1 1 1 * 1 *
(W1) (W2)

Slika 2.1: Dve izmed osmih mask, ki jih uporabimo pri tanjSanju

Naj bo B(x,y) binearna slika in Wi (i=1...8) maska. Postopek tanjSanja sledi algoritmu 2.1.

11



Algoritem 2.1: Tanjsanje binarne slike

dokler »prihaja do sprememb« naredi
za »vsako masko Wi« naredi
za »vsak (X,y), za katerega B(x,y)==1« naredi
»primerjaj vrednosti 8-ih sosedov slikovnega elementa
(x,y) z vrednostmi polj Wi, ki so poloZeni nanje«;
¢e »vse vrednosti polj na maski Wi in istoleznih
slikovnih elementov sovpadajo« potem
B(x,y)=0;
konec-Ce
konec-za
konec-za

konec-dokler

Po koncanem tanjSanju je potrebno Se odstraniti Sum in odvecne izrastke to storimo po

sledecem postopku:

Pregledujemo celo sliko. Ce naletimo na slikovni element z le enim sosedom, smo na
zacetku mozne nezakljucene krivulje. Premaknemo se na soseda in dalje ponavijamo toliko
Casa, dokler ima element le dva soseda. Tako izmerimo dolzine vseh odprtih krivulj, in tiste

ki so manjse od dolocene prednastavljene pragovne vrednosti pobrisemo.

Primer tanjSanja in filtriranja prikazujejo slike 2.2 (a-e).

12



¢

Slika 2.2: binarna slika (a), binarna slika po prvi iteraciji (b), binarna slika po peti
iteraciji (c), binarna slika po zadnji (petnajsti) iteraciji (d), stanajsana slika po

odstranjevanju izrastkov in Suma (e) in binarna slika z njenim skeletom (f)

13



2.3 Houghov transform za iskanje ravnih ¢rt

Houghova transformacija (HT) je nacin detektiranja v naprej znanih neprekinjenih in

prekinjenih oblik kot so ¢rte, krogi ali krivulje v digitalni sliki.

HT za detekcijo ravnih ¢rt deluje na preslikavi vsakega ugodnega slikovnega elementa v

parametricni prostor (PP) preko transformacijske enacbe:

y=k-x+n 2.9)
ali pa

p =x-cos(9) + y-sin(9) (2.10)

Druga enacba je pogosteje uporabljana, saj se s prvo pojavljajo teZzave pri opisu premic, ki
so vzporedne z y osjo. Enacba 2.10 predstavlja enacbo premice v polarnih koordinatah, ki
je enoli¢no definirana s parametroma v in p. Kot je prikazano na sliki 2.3, predstavlja v kot
med x-o0sjo in pravokotno razdaljo med koordinatnim izhodis¢em in premico, p pa je

pravokotna razdalja med premico in izhodisc¢em.

Potek transformacije se pricne s preiskovanjem celotne slike. Vsak ugoden slikovni
element na katerega naletimo je preslikan preko enacbe 2 v parametri¢ni prostor (PP).
Parametri¢ni prostor za premice je matrika dimenzij th_dim krat ro_dim. Vsaka celica ima
pred zacetkom transforma vrednost ni¢. Preslikava nekega slikovnega elementa s
koordinatami (x;,y;) v PP poteka tako, da za vsak v; od v, do v, pri stalnih x; in y;
izra¢unamo p; po enacbi 2.10 in celici (p;, v;) poveCamo vsebino za ena. Transformacija
enega slikovnega elementa po enacbi 2.9 v PP je premica, po enacbi 2.10 pa sinusoida
(slika 2.4). Ce preslikamo po enaébi 2.10 kolinearne to¢ke v PP, dobimo ve¢ sinusoid, ki
se praviloma sekajo v eni tocki. Slika 2.4b predstavlja preslikavo §tirih kolinearnih tock v

PP. Velja, da premici iz slikovnega prostora, ustreza tocka v parametricnem prostoru.
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Slika 2.3: Predstavitev premice z p in v

Pmax Pmax

Onmin

Onin Omax

Slika 2.4: PP pri transformaciji enega slikovnega elementa (levo) in

PP s preslikavo Stirih (desno)

2.3.1 Parametri¢ni prostor in interpretacija vsebine

Po preslikavi celotne slike v PP je potrebno poiskati celice z najvecjo vsebino, saj njihove

koordinate (p,0) predstavljajo najdaljSe (ne nujno neprekinjene) crte v sliki.

Ucinkovito doloCanje maksimumov je mocno odvisno od razdelitve PP na zbiralne celice,
kar izhaja iz dejstva, da uporabljamo diskretni prostor. Ce je razdelitev pregroba,
detektirane premice ne bodo tocno lezale na ¢rtah na sliki, ¢e pa je razdelitev prevec fina,

se pojavi problem pri detektiranju maksimumov v PP, saj bodo slabo izrazeni.
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Problem se prav tako pojavi, ker vsaka tocka iz slike robov voli za ve¢ kot eno tocko v PP.
Ze v primeru, ko imamo sliko z le eno ravno &rto, se v PP pojavi en velik vrh, in ved
manjsih, katerih viSina pada z oddaljenostjo od glavnega vrha. Kombiran efekt teh
stranskih vrhov lahko v primeru, ko je prisotnih ve¢ Crt, povzroc¢i nastop napa¢nega vrha v

PP.

V primeru, ko imamo poleg slike Se informacijo o smeri linije kateri nek slikovni element
pripada (npr. ¢e smo sliko obdelali s Cannyjevim ali Sobelovim operatorjem), lahko temu
primerno zmanj$amo $tevilo celic za katere voli nek slikovni element. Ce take informacije

nimamo, se lahko posluzimo MMHT (Mathematical Morfology Hough Transform) [13].

Mnogo avtorjev je predlagalo razliéne nacine detekcije vrhov (maksimumov) v PP.
Najpreprostejsi nacin je denimo najti celice, ki so lokalni maksimum v neki v naprej
doloc¢eni okolici. Zaradi zgoraj omenjenih problemov nekateri avtorji predlagajo glajenje

tudi PP z na primer Gaussovim filtrom.

Mozno je tudi detektirati najvecji maksimum, in upraziti PP z nekim procentom tega
maksimuma. V takem primeru dobimo nekak$ne otocke celic v PP. Dalje se aplicira
dilatacija, povezane celice oznac¢imo, in med tistimi z isto oznako pois¢emo po en lokalni
maksimum. To metodo je mozno Se izboljsati, ¢e za vsako oznaceno celico (p;, v;) v PP
ponovno izraunamo glasove, tako da preStejemo koliko slikovnih elementov lezi na

premici (p;, v;), in te slikovne elemente sproti briSemo iz slike (inverzni HT).

Pri uporabi (p, v) PP se pojavi vprasanje kako nastaviti 0y, Omin, Pimax 0 Pmin- Navadno je

izhodisce koordinatnega sistema slike v njenem centru. Omejitve so tako:
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2
_ Rmax
Pmax 7
lgmin =0
4 =7

(2.11)

V takem primeru se sreCamo s pojavom negativnega p. Slednji nastopi zaradi ¢rt pri

katerih je kot v v tretjem in Cetrtem kvadrantu. Primer prikazuje slika 2.5.

v

Slika 2.5: Ker v teCe le od 0 do @, moramo v primeru kota ve¢jega

od 7 uporabiti negativen p.

Pri vrednostih v PP kjer je v 0 in =, lahko pride do pojava napacnega lokalnega

maksimuma. Denimo, da pri koordinatah (p,0) v sliki obstaja premica. Za to premico

dobimo torej dva priblizno enako velika maksimuma v PP in sicer pri (p,0) in (-p, 7).

V nasem primeru smo iskali po PP vse lokalne maksimume z v naprej dolo¢eno okolico

(Ap=10 slikovnih elementov, Av=5°). Razlocljivost PP se je nastavila po sledecih enacbah:
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& korak = arctan(

)

Prnas (2.12)
)

p_korak =p,... -sin(m

kjer je pmax dolzina diagonale slike.

Slika 2.6: Crte v slikovnem prostoru (levo) in PP po preslikavi (desno)

Ker lahko v neposredni blizini obstajata dva enaka maksimuma, smo definirali lokalne
maksimume kot vrednost v okolici katere ne obstaja nobena vecja. Po konCanem pregledu
PP imamo zbirko lokalnih maksimumov, ki pa so lahko podvojeni. Izlocevanje postane
lahko tezavno, saj imamo zapisane koordinate maksimumov tudi z negativnimi vrednostmi
p. V ta namen pretvorimo vse koordinate dobljenih maksimumov tako, da so vsi p
pozitivni, v pa teCe od (0 do 2xm). Ponovno preis¢emo dobljeno zbirko in zdruzimo
maksimume, ¢e so v prej omenjeni okolici (¢e v neki okolici obstaja ve¢ maksimumov,
vzamemo najvedjega). Posebna teZava se nahaja pri koordinatah (0,0). Ce poteka neka
premica skozi to izhodisce in je nekoliko zasumljena, lahko detektor pokaze dve premici in
sicer (p,v) in (p, v+x), pri cemer ima p vrednost ni¢ ali le malo vec¢jo on ni¢. V ta namen je
potrebno za vsako premico, ki ima dovolj majhen p pregledati, ¢e obstaja Se kaksna z
majhnim p in se njuni v razlikujeta za priblizno n. Med takimi dvemi premicami je na

primer spet potrebno vzeti tisto, ki gre skozi vec¢ tock.
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Slika 2.7: Rezultat detektiranja crt po zgoraj omenjenem primeru: najdeno je 10 lokalnih

maksimumov

2.4 Prileganje premic na podatke

V¢casih so premice, ki jih dobimo preko HT sicer dobre, vendar bi jih Zeleli Se nekoliko
natancneje »napeti« na podatke v njihovi okolici. V ta namen se uporablja metoda regresije
premic na podatke. Tu bomo predstavili dve, ki sta si sicer zelo sorodni, vendar razli¢ni kar

se tice robustnosti glede na Sum v podatkih.

2.4.1 Metoda najmanjSih kvadratov

Enacbo premice v polarnih koordinatah predstavlja enacba:

(2.13)
p=xcosf+ ysinf

Minimizirati je potrebno kvadratno pravokotno razdaljo tock (x;,y;) od premice (3).
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27 =D (x,cos0+y,sin0 + p)’ (2.14)
Resitev regresije je
p:;cose+;sin9 (2.15)
kjer sta
=13
nis
_ qa (2.16)
y= ;;y
Parameter 0 je podan po enacbi (7)
b+c 2
in velja
a=23 %, (2.18)
i=l1
b=x -3y
Z j Zy , (2.19)
c=va’+b’ (2.20)
pri cemer je
X, =x —x (2.21)
Vi=yi-y. (2.22)

Popolna regresija uporablja za normo najmanjSo kvadratno napako. Le-ta je optimalna, e
je napaka normalno porazdeljena, ni pa primerna ¢e vhodni podatki vsebujejo tocke, ki ne

lezijo na iskani premici (neskladne tocke, angl. outliers). Neskladne tocke so lahko

20



posledica Suma ali pa napake pri razvrScanju tock v razrede premic. PraktiCen primer

prikazuje slika 2.8.

Celo ena neskladna tocka je vcasih dovolj za premik regresijske premice dale¢ stran od
njene pravilne lege. V ta namen se uporabljajo metode robustne regresije, katerih

predstavnica je regresija po metodi mediane najmanjsih kvadratov.

2.4.2 Prileganje premic po metodi mediane najmanjSih kvadratov

Ta metoda je zelo preprosta za implementacijo, in se je pokazala za zelo mo¢no orodje pri
regresijskih problemih, kjer je odstotek neskladnih tock zelo visok ( do 50% ). To pomeni,
da je lahko do pol podatkov poljubnih ne da bi pri tem prizadeli uspesnost regresije [14].

Priblizki parametrov premice so dani preko minimiziranja mediane kvadratov pravokotnih

razdalj :

min(med(y*)) (2.23)

Rezultat regresije po metodi mediane najmanjsih kvadratov prikazuje slika 2.9.

2.5 Oznacevanje povezanih podrocij slike

Naj obstaja neka mnozZica slikovnih elementov B. Ce je mozno od vsakega pi< B priti do
vsakega pje B preko nekaterih elementov iz mnozice B, potem je taka mnozica povezano

podrodje.
Eden od najpogosteje uporabljanih postopkov v racunalniskem vidu je oznaCevanje

komponent (angl.: component labelling). Postopek temelji na iskanju zgoraj omenjenih

mnozic v sliki katerim je funkcija podobnosti predpisana (denimo sivinski nivo vecji od
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neke pragovne vrednosti, zahteva po enakosti barve ali le enega kanala itd...). Oznacevanje
komponent je zelo ugoden postopek v primerih, ko imamo opravka z ve€imi segmenti na
sliki in so objekt zanimanja vsi ali le eden. V splosnem obstajata dva postopka oznacevanja
komponent: rekurzivni in iterativni. Iterativni je primeren za sekevencne procesorje,

vendar pa je rekurzivni bolj razsirjen.

Slika 2.8: Prva mnozica tock za regresijo je oznacena z modro, druga pa z zeleno. Z rdeco
so izrisane detektirane premice. Viden je uspeh totalne regresije za prvi set in neuspesna
regresija za drugi set, saj slednji vsebuje napako, ki je posledica

packe preko navpicne crte plusa.

Slika 2.9: Uspesna regresija po metodi mediane najmanjsih kvadratov na podatke
oznacene z zeleno barvo. Kljub velikem Stevilu neskladnih tock je prileganje premice

uspesno.
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Slika 2.10: primer slike s tremi povezanimi komponentami A, B in O (ozadje)

Princip iterativnega algoritma je pregledovanje dveh vrstic hkrati in sicer preverjanje
podobnosti med trenutnim slikovnim elementom, tistim ki lezi levo od opazovanega, in
slikovnim elementom, ki lezi eno vrstico nad opazovanim. Hkrati mora obstajati tabela
oznak, kjer je oznaceno kateremu podrocju pripada kateri slikovni element. V tabeli se
oznake tekom pregleda slike spreminjajo glede na povezanosti elementov. Tak postopek

zahteva le en obhod po sliki in en po tabeli oznak.
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Poglavje 3

Kalibracija

Vedno, kadar imamo opravka s pridobivanjem informacije o polozajih objektov v slikah, je
potrebno poznati transformacijo med koordinatnim sistemom slike in sveta, ki ga le-ta
predstavlja. Postopek dolocevanja te transformacije se imenuje kalibracija in v nasem
primeru pomeni ugotovljanje parametrov preslikave med 3D svetovnim prostorom in 2D

prostorom slike.

Kalibracija kamere se prevede na doloCevanje njenih internih (notranjih) in eksternih
(zunanjih) parametrov. Notranji (angl. intrinsic) parametri se nanasajo na geometrijske
lastnosti kamere, zunanji (angl. extrinsic) pa na orientacijo in pozicijo kamere v prostoru.
Postopek kalibracije torej lahko podamo kot iskanje parametrov dveh preslikav: preslikavo
3D svetovnih koordinat v 3D koordinate kamere in preslikavo 3D koordinat kamere v 2D

koordinate slike.

V strokovni literaturi najdemo mnogo c¢lankov ki se ticejo pristopov h kalibraciji in
modelov kamere. Najbolj razsirjen postopek je ob koncu osemdesetih let predstavil R. Y.
Tsay [15], vendar naSa aplikacija ne potrebuje tako natan¢nega modela kamere. V ta
namen bomo v poglavju 3.1 najprej predstavili nekoliko bolj natanéen model kamere, ki ga

bomo v poglavju 3.2 poenostavili.

24



3.1 Model kamere

V slede¢ih podpoglavjih bomo predstavili nastanek slike preko kamere, ter glavne

dejavnike popacitev slike.

3.1.1 Centralno projekcijski model kamere

Predstavljajmo si $katlo s prosojnim zadnjim delom. Ce z buciko v centru sprednjega dela
Skatle izvrtamo luknjo in jo v zatemnjeni sobi obrnemo proti osvetljenem objektu, se na
njenem zadnjem delu pojavi obrnjena slika opazovanega objekta. To sliko generirajo zarki,
ki prihajajo skozi luknjo v sprednji strani. Ce bi (kolikor je fizikalno mogo&e) zmanjgali
luknjo, bi natanko en zarek potekal skozi vsako tocko v slikovni ravnini na zadnji strani
Skatle (slika 3.1). Takemu modelu kamere pravimo centralno projekcijski (angl. pin-hole)
model. V resnici je luknja konéne velikosti in skozi vsako tocko v slikovni ravnini poteka
stoZec zarkov. Vecja ko je luknja, $irSi so stozci zarkov ki potekaljo skozi vsako tocko na
slikovni ravnini, in bolj zamegljena je slika. To je glavni vzrok zaradi katerega se v
dejanskih primerih v odprtino vstavi leca. S tem je odprtina lahko manjsa, saj le¢a zbere

ved svetlobe.

slikovna
ravnina

buckina luknja

Slika 3.1: Generiranje slike po centralno projekcijskem modelu kamere.
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3.1.2 Perspektivna projekcija in bezis¢ne tocke

Projekcija na ravnino slike ali perspektivna projekcija, je projeciranje iz prostora kamere
na nepopaden slikovni prostor (ravnino). Naj bo “P to¢ka v koordinatnem sistemu kamere,
“» pa njena projekcija na slikovno ravnino v koordinatah k.s. €’ (slika 3.5). Povezavo med
koordinatami pri predpostavki centralno projekcijskega modela kamere predstavlja

matri¢na enac¢ba 3.1.

X, X, 1 0 0 O
0 1 0 0
yc' c' y c
A e B (3.1)
Z. Zy 1
" ! 00 - 0
k

Pri tem je f; efektivna goriS¢na razdalja kamere ali razdalja med odprtino in tocko kjer

opti¢na os prebada slikovno ravnino (slika 3.5).

Pri predpostavki o idealni projekciji, recimo pri centralno projekcijskem modelu kamere,
se skupina vzporednih linij v sceni preslika v Sop linij v sliki, ki se sekajo v skupni tocki.
To presecisce, ki je lahko tudi v neskon¢nosti, se imenuje beziS¢na tocka. Tiste beziScne
tocke, ki lezijo na isti ravnini v sceni, tvorijo v sliki bezis¢no linijo (obzorje). Slika 3.2
prikazuje tri bezis¢ne tocke in beziscne linije kocke. Tri bezis¢ne tocke, ki so slika treh
ortogonalnih smeri v prostoru tvorijo v slikovni ravnini trikotnik. Presecisce viSin tega
trikotnika imenujemo sredis$ée slike (angl: principal point), ki je hkrati prebodisce slikovne
ravnine z opti¢no osjo v koordinatah slike. Kljub temu, da je sredisce blizu centra slike, ta

dva pojma ne smemo enaéiti. Ce je visina slike H, $irina pa W, so koordinate centra slike

(W/2,H/2), sredi$Ce pa se nahaja v neki bliznji okolici.
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beZi¥tna toka v neskoncnosti

< S~ horizont
Konéna beZisna totka \> konna beZiSéna tocka

/

=

Slika 3.2: Tri beziscne tocke in beziscéne linije kocke

3.1.3 Kamere z leCami

Kot smo Ze omenili v podpoglavju 3.1.1, reSujemo problem velikosti odprtine kamere z
uporaba lec, ki pa dodatno prispevajo k popacenjem in zamegljenosti slike. Srecujemo se z
dvema vrstama popacenja in sicer: radialno in tangencialno. V praksi se navadno popravlja
le radialno, nekateri natancenjsi sistemi pa vsebujejo tudi korekcijo tangencialnega.
Popacenje izgleda kot projekcija slike na sfero in je enako za vse tocke, ki so enako
oddaljene od sredisca slike. Ucinke take distorzije je moC zapisati matemati¢no z
neskon¢nim polinomom sodih potenc. Dovolj dober priblizek dobimo Ze z uporabo le

polinoma tretjega ali nizjega reda [16]. Model predstavlja enacba (3.2),
(3.2)

kjer sta (x,y,) koordinati toCke popacene z radialno distorzijo, (x,y,) nepopaceni

koordinati iste tocke, » pa razdalja med srediS¢em slike in toc¢ko (x,,1,).
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Distorzijo lahko opiSemo tudi z modelom, ki so ga predstavili J. Per§ et. al. [17], Cigar

prednost je potreba po oceni le enega parametra (enacba 3.3).

2r;

F(r)=R, :gw (3.3)
e H

Pri Cemer je R; nepopacena razdalja med neko tocko in sredisc¢em slike, 7; je razdalja med

isto popaceno tocko in srediS¢em slike, H pa je parameter fokalne razdalje lece.

3.1.4 CCD kamere

V vecini danasjih aplikacij, od kam-rekorderjev do posebnih kamer za mikroskopijo ali
astronomijo, najdemo CCD (angl: charge-coupled-device) kamere. CCD senzor je
pravokotna matrika zbiralnikov fotonov poloZenih na tanko plast silicija, ki meri koli¢ino
do vsakega zbiralnika dostopajoce svetlobe. Po nekem casu osvetlitve nastane na senzorju
slika, ki se paralelno vrstico za vrstico prekopira v serijski register. Ko je register poln (po
prekopiranju ene vrstice), se prenesejo naboji v ojacevalnik, ki jih ojaci in poslje dalje. Ta
postopek se ponavlja dokler ni celotna slika prebrana. Hitrost prenosa cele slike variira od
30 slik na sekundo (televizijska hitrost) za video aplikacije pa do precej pocasnejsih (tudi

reda ur) za astronomske slike pri majhni koli¢ini svetlobe.

Barvne CCD kamere za SirSo uporabo uporabljajo v osnovi enake senzorje kot ¢mo bele, le
da so zaporedne vrstice ali stolpci senzorjev obcutljivi na rdeco, zeleno ali modro svetlobo.
V rabi so sicer tudi drugi vzorci razporeditve barvnih senzorjev v matriki. Kamere visje
kvalitete vsebujejo razdelilec Zarkov, ki zarek razdeli v tri in vsakega poslje svojemu CCD

senzoju preko barvnih filtrov. Posamezni barvni kanali so potem diskretizirani posebe;j
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(RGB izhod), lahko so sestavljeni v kompozitni video signal (NTSC izhod) ali pa kodirani

v komponentni video format z loceno informacijo o barvi in svetlosti.

»>d C,

X

Slika 3.3: Skica CCD senzorja.

3.1.5 Nastanek slike preko kamere

Naj bo na kamero pripet koordinatni sistem K, in KP(pr, Kyp, sz) tocka v tem
koordinatnem sistemu (slika 3.4 in 3.5). Ravnina /7 naj ima koordinatni sistem slikovne
ravnine C’ in koordinatni sistem CCD matrike C (slika 3.5). Normala ravnine /7 naj bo
vzporedna zs-osi. Ce predpostavimo idealne le¢e brez distorzije, se bo tocka “P preslikala

na ravnino /7 po enacbi perspektivne projekcije:

c fk'pr
U, =%
Zp 3.4)
c fk'Kyp
Ve T 7%
z
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W 0

Slika 3.4: Pozicije kamere in koordinatnih sistemov

]:[ koordinatni sistem
slikovna ravnina vezan na odprtino v kameri

efektivna gori$¢na razdalja

Slika 3.5: Koordinatni sistemi K, C', C in ravnina I1, ki predstavija

slikovno ravnino v kameri.

Ker imamo opravka z realnimi leCami, ki vnaSajo popacenja, pa se KP(pr, Kyp, sz)

preslikajo v “p 'up, C'vp) preko enacb (3.5) do (3.11).
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=T (3.5)
o f y,,

= (3.6)

R?
r=H- ln(+1 1+HZJ (3.7)
i (3.8)
(3.9)
up =V'COS((0), (310)
Clvp =r~sin((/)). (311)

Zaradi napak v proizvodnji kamere, pride Se do ene popacitve slike. Zatorej slika izgleda,
kot bi nanjo delovale strizne sile, ali drugace receno, kvadrat bi izgledal po tej
transformaciji kot romb. To popacenje v [18] pripisujejo nepravokotni obliki senzorja, v
drugi literaturi pa te distorzije ni zapaziti. Predpostavimo torej, da je to popacenje
posledica nepravokotnosti matrike senzorja, in kot & med osema u in v ni 90° (slika 3.5).
Transformacijo tock iz pravokotnega koordinatnega sistema C'v tocke nepravokotnega C

opisuje transformacijska matrika (3.12),

1 0 0 c,
cr_ 1 tan(d) 0 c, (3.12)
¢ 0 0 1 0

0 0 0 1

kjer sta ¢, in ¢, koordinati sredisca slike v koordinatah k.s. C. Zaradi neenakosti v Sirini in
viSini zbiralnikov v CCD matriki, in neujemanja Stevila elementov po S§irini in viSini
senzorja z dejansko sliko, pride do popacitev. Transformacijska matrika (3.13) opisuje

transform zaradi teh dejstev.
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0 00
d',
i 1 (3.13)
slika — 0 - 0 0
CT dy
0 0 1 0
0 0 0 1
N
d' =d - (3.14)
N.

Pri ¢emer je d, horizontalni razmik med centroma dveh zaporednih celic v senzorski
matriki, d, pa je vertikalni razmik med centroma dveh sosednjih celic v senzorski matriki.
N, je Stevilo elementov v eni vrstici matrike senzorja, Ny je Stevilo slikovnih elementov v

eni vrstici matrike slike, s, pa je horizontalni faktor skaliranja.

Preslikavo iz C' v koordinate slike dobimo, ¢e zdruzimo transformacijski matriki v

enacbah 3.12 in 3.13 v skupno transformacijsko matriko **37 .

S 0 0 ¢
d', d',
, _ 1 1 1
slika =slzka 'C _| — tan 0 _ 0 c — (315)
er=""t1.CT a ) a ‘.
0 0 0
0 0 0 1|

Kjer sta sedaj (c, ;—f ,C, dL) koordinati srediSca slike v koordinatah slike.
x y

Blokovno shemo transformacij od tocke v na kamero fiksiranem koordinatnem sistemu do

preslikane tocke v koordinatni sistem slike, ki ima enako orientiran koordinatni sistem kot

CCD matrika, prikazuje slika 3.6.
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toCke v koordinatah
k.s., ki je pripet na «—»,
kamero

perspektivna
transformacija
(enacba 3.1)

[

radialna
distorzija
(enacba 3.3)

[

popaditev zaradi
CCD matrike
(trans. matrika 3.15)

tocke v
le—>koordinatah
k.s.slike

Slika 3.6: Transformacije tock iz k.s. kamere v k.s. slike in obratno.

3.1.6 Notranji parametri

Iskanje parametrov transformacij v prejSnjem podpoglavju, pomeni dolociti notranje

parametre. Med slednje spadajo:

e Konstanta kamere:

Sredisce slike:

efektivna goriS¢na razdalja, ali oddaljenost slikovne ravnine od

opti¢nega sredisca

izhodis¢e koordinatnega sistema slikovne ravnine (tocka kjer

opticna os prebada slikovno ravnino) (angl. principal point)

Koeficienti distorzije lece:

parametri, ki vplivajo na spremembe koordinat v slikovni ravnini

zaradi nepopolnih le¢

Skalirni faktor:

parametri razdalj med stolpci in vrstami matrike CCD senzorja in

relacija na dimenzije slike

Konstanto kamere lahko aproksimiramo z goris¢no razdaljo, sredisce slike pa s centrom

slike. Kljub temu, da je konstanta kamere blizu goris¢ne razdalje lece in je srediSCe slike

blizu centra slike, pa taki priblizki niso ustrezni v mnogih aplikacijah [19].
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3.1.4 Zunanji parametri

Zunanji parametri se nanasajo na transformacijo tock iz svetovnih koordinat v koordinate
k.s. kamere. Naj bo "P to¢ka v svetovnih koordinatah in “P ista to¢ka v koordinatah

kamere (slika 3.4). Transformacija iz "P v *P sledi enagbi 3.14:

K p_KTW p (3.16)
w

KT =(R 1) (3.17)

kjer je;,T transformacijska matrika sestavljena iz rotacije R in translacije . Vektor ¢

predstavlja koordinate izhodis¢a svetovnega k.s. v koordinatah k.s. kamere, R pa je

rotacijska matrika iz svetovnega k.s. v k.s. kamere.

Rotacijska matrika R je sestavljena iz rotacij okoli posami¢nih koordinatnih osi kamere.

10 0 0]
R - 0 CO.S(GX) sin(d,) 0 , (3.19)
0 —sin(@,) cos(d,) O
0 0 0 1]
[cos(8,) 0 —sin(d,) O]
R, = 0 : ’ ’
" Tlsin(0,) 0 cos(@,) Of (20
.0 0 0 1]
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cos(f.) sin(@,)) 0 O
—sin(@,) cos(d,) 0 O

;= 0 0 0 ol (3.21)
0 0 0 1

Kalibriranje zunanjih parametrov je torej iskanje toge preslikave, ki preslika svetovni

koordinatni sistem v koordinatni sistem kamere.

3.2 Poenostavljen model kamere

Predstaavljeni model, je poenostavljen model iz poglavja 3.1, ki predpostavlja

ekvivalentnost centra in srediS¢a slike in ne uposteva popacitev zaradi CCD senzorja.

Kamera, ki je iz sredine nekoliko izmaknjena, je namescena priblizno 2 metra nad igralnim
poljem. Ker Zelimo posneti sliko celotnega igrisca, je potrebno uporabiti Sirokokotno leco,
prav tako pa je potrebno kamero nekoliko nagniti, saj tezimo k temu, da igriS¢e zajema kar

najvecji delez slike. Tipicno tako pridobljeno sliko prikazuje slika 3.7.

Model radialne distorzije je povzet po [17] in ga opisuje enacba (3.3), pri Cemer smo

sredisce slike aproksimirali z njenim centrom.
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Slika 3.7: Slika posnetega igrisca

Ker je razdalja med kamero in igriS¢em velika v primerjavi z razdaljo med vrhom robotkov

(ali zogice) in igris¢em, lahko privzamemo predpostavko, da vsa scena lezi v isti ravnini.

Vot v

tocki. Model perspektivne projekcije, ki smo ga uporabili, je povzet po [20]. Le-ta

uposteva dve bezis¢ni tocki in sledi enacbam (3.22, 3.23, 3.24 in 3.25),
X, = al
" l-q-y,-p-x, (:22)
Yn
g -, (3.23)
1
p= Z (3.24)
_1
9= Y (3.25)

Vv v

Vv v

na x osi, Y, pa je razdalja od centra slike do beZiS¢ne tocke, ki leZi na y osi. Ker zgornji
model zahteva , da je vektor od centra slike do bezis¢ne tocke v x smeri vzporeden z x o0sjo,

vektor od centra slike do beziscne tocke v y smeri pa vzporeden z y osjo, je potrebno sliko
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pred perspektivno transformacijo Se zavrteti za kot 6 (poravnamo k.s. igrisca in slike), da

zadostimo temu pogoju.

Izhodisce koordinatnega sistema igriS¢a lahko dolo¢imo iz slike in je definirano v levem

spodnjem kotu igrisca.

Na koncu je potrebno poznati Se faktor razmerja med dimenzijami v sliki in dimenzijami v

sceni. Privzamemo, da je faktor skaliranja £ enak v x in y smeri.

Naj bo sedaj S slika $irine ¥ in visine H, faktor skaliranja naj bo Q, °C(% cx,Scy) center slike
v koordinatah slike, SO(Sox,Soy) izhodisce k.s. igriS¢a v koordinatah slike, tocka SP(?x,Sy) naj
bo neka todka v posneti sliki, ‘P(’x,’y) ista to¢ka v koordinatnem sistemu igris¢a, 6 pa kot

zavrtenosti igri§¢a v sliki. Transformacija totke *P v ‘P sledi enatbam (3.26) do (3.39).

s, W
¥ = (3.26)
s =2 (3.27)
2
Sp=Sp_ScC (3.28)
r=45x2+%y? (3.29)
o
p= arctan(ri) (3.30)
2r
I (3.31)
2| &
“P=("x,"y) (3.32)
®x=R-cos(¢p) (3.33)
®y = R -sin(p) (3.34)
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P=("x"y) (3.35)

K x=%x-cos(8)-"y-sin(8) (3.36)
K y="x-sin(@)+"y - cos(8) (3.37)
o
"x=(—— x, —+%c_ -%0.)-Q (3.38)
R xR p Ry g
.
Ty =(~( Y %e )+%0,)-0 (3.39)

- 1Ry R p Ry Ry

P je totka v sliki z odpravljeno radialno distorzijo, X P pa ista toka v sliki s poravnanim

igriS¢em (slika 3.4 in slika 3.7).
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Poglavje 4

Sledenje

S hitrim porastom zmogljivosti osebnih racunalnikov so aplikacije sledenja postale
dostopne SirSemu krogu uporabnikov. Prav tako pa se je pojavilo veliko prispevkov v
strokovni literaturi, ki se nanasajo na sledenje in analizo v Sportnih igrah ([4],[3].[5],[2]),

nadzorovanje ([6],[7],[8]) in analizo gibanja.

V tem poglavju bomo podali metode obdelave in analize slik, ki jih uporablja nas sledilnik.
Metodi odstevanja slik in klasifikacije barv bomo najprej predstavili nekoliko $irSe, nato pa
se bomo odloc¢ili za specificne variante in razlozili zakaj. Sledila bo predtavitev metode

identifikacije robotkov z uporabo modela in nazadnje izracun polozaja robotka.

4.1 Odstevanje slik

Iskanje podroc¢ji na sliki kjer so nastopile spremembe je zelo prirocno in pogosto
uporabljeno orodje v aplikacijah sledenja [4], [5], [21], [22]. Najenostavnej$i metodi sta
odstevanje dveh zaporednih slik in odStevanje slike od neke referencne slike. Kljub temu,
da so metode odstevanja slik v osnovi zelo preproste, je njihova uporaba v kombinaciji z
drugimi postopki Se vedno zelo razsirjena tudi v komercialnih sistemih [21]. Dejstvo pa je,
da naj bi bile vse operacije nizko-nivojskega racunalniSskega vida podprte z neodvisnim

visokonivojskim [23]. Skupni problem metodam odstevanja slik je visokofrekvenéno
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Sumenje, ki ga je mozno odpraviti z ugodno nastavitvijo pragovne vrednosti razlike ali/in z
dodatnim filtriranjem (npr.: filter velikosti povezanih podroc¢ji [24], medianin filter [21],

salt and pepper [4] itd.).

Slabi lastnosti prve metode (poleg zgoraj omenjenih) sta Se, da v primeru pocasi
premikajocega objekta dobimo njegov delni obris, ki je lahko podvojen (odvisno od nacina
odstevanja) in da nekega objekta ne vidimo, €e se ni premaknil v dveh zaporednih slikah,

ki jih odstevamo.

Problem druge metode (poleg tistih, ki so skupne obema) je ta, da del objekta lahko izgine,
ce se le-ta pojavi na mestu, kjer na referencni sliki obstaja njemu podobna barva. Prav tako
je pomembna odlocitev kako dolo¢iti referencno sliko, kar pa je tudi odvisno od aplikacije.
V sledilnikih igralcev v Sportnih igrah, kjer je kamera staticna, se referencna slika dobi
preko Casovne mediane slik celotne ali dela igre [21],[4]. Enak postopek pridobivanja
referencne slike je mozen pri uporabi dinami¢ne kamere, ¢e predhodno mozai¢imo sliko
[5]. V naSih razmerah je osvetlitev konstantna in imamo moznost pridobiti referen¢no

sliko, tako da pred tekmo, ko je osvetljava igriS¢a Ze nastavljena, posnamemo sliko igrisca.

Enacbo binarne izhodne slike, ki nastane preko odstevanja trenutne od referencne,

predstavlja enacba (4.1),

D(xayat) =f(S(x,y,t),R(x,y,t0))
- {1 -d(a,b)> p @.1)

0 ;sicer

kjer je D(x,y,t) slikovni element odstete slike, S(x,y,#) slikovni element trenutne slike,

R(x,y,t) slikovni element referencne slike, d(a,b) funkcija razlike in p pragovna vrednost.

Glede na definicijo funkcije razlike dobimo razlicne rezultate odstevanja. Ker Zelimo

dobiti kar se da hitro odstevanje in ¢im boljSo kvaliteto odstete slike, smo se odlocili za
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evklidsko razdaljo. Ker lahko v inicializaciji poljubno obdelamo referen¢no sliko, jo lahko
spremenimo v sivinsko kot utezeno povpreéje vseh treh kanalov. Ce vsako sliko sproti
pretvorimo v sivinsko in tako rac¢unamo evklidsko razdaljo do referencne le po eni
dimenziji, bi to moralo rezultirati v vecji hitrosti. Rezultati pokazejo slabSo kvaliteto

odstete slike, kar bomo razlozili v naslednjem podpoglavju.

4.1.1. Geometrijska interpretacija transformacije v sivinsko sliko

Sivinski nivo sivega slikovnega elementa izraCunamo iz utezenega povprecja vseh treh
barvnih kanalov po enacbi (4.2),

dg=t-n +g-n,+b-n, :[r,g,b]-lnr,ng,an:fRGB ‘R (4.2)

kjer je n enotski vektor utezi (njegova dolzina je 1), tzgp koordinate barve v RGB kocki, ds
pa je izracunan sivinski nivo. Enacba 4.2 je ekvivalentna zapisu ravnine v RGB prostoru z
normalo » in pravokotno oddaljenost ravnine od izhodis¢a (ds). Torej velja, da se vse tocke
na isti ravnini s sivinsko preslikavo preslikajo v isto vrednost ds. Naj obstajata ravnina ¢ s
tocko 7, in ravnini & vzporedna ravnina 4 s tocko 7). Tocka T} se po sivinski transformaciji
preslika v oddaljenost ravnine 4 od izhodisca (ds;), medtem ko se tocka T, po sivinski
transformaciji preslika v oddaljenost ravnine & od izhodisca (ds.). Evklidska razdalja med
tako preslikanima to¢kama je razdalja med ravnino 4 in & Ce torej tocki leZita na isti
ravnini ali na ravninah, ki sta si blizu, bo izra¢unana razdalja majhna, ¢eprav sta sicer v

prostoru lahko precej oddaljeni.
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T,(0,0,255).

- T,a(255,255,255)
e

(_T,(255,0,0)
Slika 4.1: Kocka v RGB prostoru, z maksimalno vrednostjo 255 in minimalno 0.

Sivinska preslikava je geometrijsko gledano preslikava iz 3D RGB prostora na 1D sivinsko

premico v tem prostoru.

Zaradi zgornjih omejitev smo se odlocili, pri odsStevanju trenutne slike od referencne, vzeti

za funkcijo razdalje evklidsko razdaljo v tro razseznem RGB prostoru.
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A®

(@) i=-[LL1],ds=255-2  (b) 7i=-[LL1],ds =255

(c.) 1=[0222,0.707,0.071],ds =255- & (d.) 7 =[0.222,0.707,0.071], ds = 255- L2

Slika 4.2: Barve na preseku RGB kocke z ravnino. Poleg vsake slike je napisana
normala in oddaljenost ravnine od izhodisca. Vse barve, ki jih vidimo na slikah,

se preslikajo v isto barvo.

4.2 Razvrs€anje barv

Razvrscanje ali klasifikacija pomeni razvrstiti objekte v naprej doloCene razrede na
podlagi m spremenljivk. Vsak objekt je predstavljen z m meritvami za m spremenljivk in je

ponavadi podan z meritvenim vektorjem

(4.3)

T
X = [xilaxizr--:xim] .
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Ce vsaka spremenljivka odgovarja neki osi v metri¢nem prostoru, potem meritveni vektorji
X; predstavljajo tocke v tem m-dimenzionalnem prostoru ali prostoru znacilk (angl. feature
space). V idealnem primeru razliéne populacije razredov zasedajo med seboj locena
podro¢ja v prostoru znacilk, kar dovoljuje dobro razvrsc¢evanje objektov glede na njihovo
lego v prostoru. V praksi ponavadi pride do delnega prekrivanja dveh ali ve¢ razredov in
zato 100% pravilna klasifikacija ni mogoca. Prav tako ponavadi porazdelitve populacij
razredov niso znane in jih je potrebno oceniti iz ucnih vzorcev (angl.: training samples).
Celotno mnozico u¢nih vzorcev posameznega razreda imenujemo ucna mnoZica razreda.
Glede na izrabo ucnih vzorcev v smislu razvrs¢anja lo¢imo parametri¢ne in neparametricne
razvrScevalnike. Parametricne metode modelirajo razrede na predpostavkah porazdelitev
doti¢nega razreda, ki jih ocenimo iz uc¢nih vzorcev (npr.: QDA, LDA). Neparametricne
metode pa v nasprotju s parametri¢nimi razvrstijo nek objekt v dolocen razred na podlagi
prisotnosti u¢nih vzorcev razredov v okolici objekta v prostoru znacilk (npr.: k-najblizji
sosedi, mean shift analysis [23]). Stevilo spremenljivk v uénih vzorcih imenujemo
dimenzionalnost (angl.: dimensionality) problema razvrS¢anja. Uspesnost razvr§¢anja je s
povecevanjem dimenzionalnosti navzogor omejena. Prav tako je pomembno razmerje med
dimenzionalnostjo in Stevilom u¢nih vzorcev. Foley (D.Foley, 1972) in Kanal (L. Kanal,
1974) sta ugotovila, da mora za uspesno ucenje razvrSCevalnika, vsak razred vsebovati v
lastni ucni mnozici vsaj 3 do 5 krat ve¢ vzorcev kot je najmanjse Stevilo znacilk v opisu

te-teh [25].

4.2.1. Razvrs€evalniki na podlagi najmanjSe razdalje

Razvrscevalnik na podlagi najmanjse razdalje (angl. minimum distance classifiers) ali MD
razvrScevalnik razvrsti meritve v razrede, tako da minimizira razdaljo med meritvami in
razredi v prostoru znacilk. Razdalja je definirana kot faktor podobnosti tako, da je
minimalna razdalja ekvivalentna maksimalni podobnosti. Pri takih razvrS¢evalnikih so

pogosto v rabi sledece razdalje.
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1.

2.

3.

Evklidska razdalja:

df = (x, _auk)T(xi — 1) 4.4)

kjer je x; i-ti vzorec, u srednja vrednost razreda k, d; pa razdalja med i-tim

vzorcem in k-tim razredom.
Normirana Evklidska razdalja:
dk2 :(xi_;uk)TO';l(xi_,uk) 4.5)

kjer je x; i-ti vzorec, u; srednja vrednost razreda k, dj razdalja med i-tim vzorcem in

k-tim razredom, o, varian¢na matrika razreda k:

o, 0 0
|10 oy O :
O o - 0| (4.6)
0 0 o

o;; pa so kvadrati standardnih devijacij (variance) za posamezno znacilko razreda k.
Mahalanobisova razdalja:
di = (x, = )" S (x, — 1) 4.7)

kjer je x; i-ti vzorec, u; srednja vrednost razreda k, dy razdalja med i-tim vzorcem in

k-tim razredom, S; kovarian¢na matrika razreda k:
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Oy Op Oy
Oy Oypn - . Oy,

Se=| . .. -, (4.8)
_Gml O-m2 . . O-mm_

o; pa so meSani produkti standardnih devijacij (kovariance) posameznih znacilk

razreda k.

4.2.2. RazvrScevalniki na podlagi najvecje podobnosti

Razvrscevalniki na podlagi najvecje podobnosti (angl. maximum likehood classifiers) ali
ML razvrsCevalniki so ena od najpopularnejSih metod razvrScanja v daljinskem
zaznavanju. Pri takem razvrS€anju se vzorec razvrsti v razred k na podlagi posteriorne
verjetnosti, da vzorec pripada doloCenemu razredu, oziroma, da je podobnost Li(x;

najvecja:
k =arg Max{Lk (xi)} =arg Max{P(k | xi)} (4.9)

Definirajmo Li(x;) kot posteriorna vetjetnost za razred & pri danem vzorcu X = x; :

L,(x) = Pk | X = x) = PR LB, (4.10)
p(x;)
K
p(xi)zzp(xi|k) (4.11)
k=1
kjer je:
P(k) ... apriori verjetnost nastopa razreda k (angl.: prior)

p(x, | k) ... pogojna verjetnost da je x; zares iz razreda k (angl.. posterior)

p(x,) ... verjetnost nastopa zorca x;
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Ce privzamemo, da se vzorci razreda k porazdeljujejo normalno, potem lahko pisemo:

p(xi |k) — 1 e[’%sz]’ (412)
Q@m)"-|S,|

kjer je:

Dm ... Mahalanobisova razdalja
|Sk| ... determinanta varian¢no-kovarian¢ne matrike

m ... dimenzija prostora znacilk

Ce izraz 4.12 vstavimo v enacbo 4.10, in obe strani logaritmiramo z naravnim logaritmom,

dobimo:
IL, (x,) = In(P(k)) ~ 4| Dm’| = 2 In(27) = L In(S, |) — In(p(x,)) (4.13)

Tretji Clen v izrazu 4.13 lahko zanemarimo, ker je vedno konstanten in ne vpliva na
relativno blizino razredu k. Ker je peti ¢len konstanten za vse razrede pri danem vzorcu,
prav tako ne vpliva na dolocitev k in ga tudi zanemarimo. Enacbo 4.13 lahko poljubno
mnozimo z neko pozitivno konstanto in s tem ne vplivamo na k. Zaradi lepSega zapisa jo

mnozimo z 2 in dobimo:
IL,(x,) = 2In(P(k)) =| Dm’| - In(S, |) (4.14)

Prvi &len v enacbi 4.14 vsebuje priori verjetnost za nastop razreda P(k). Ce predpostavimo
enako verjetnost nastopa katerega koli razreda, lahko prvi ¢len tudi zanemarimo. Drugi

Clen v enacbi 4.14 vsebuje kvadrat Mahalanobisove razdalje, tretji pa determinanto
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varian¢ne-kovarianéne matrike. Z vecanjem raznolikosti znotraj nekega razreda, se torej

manj$a zaupanje s katerim lahko slednjemu dodeljujemo objekt.

Ce v izrazu v enalbi 4.14 pomnozimo levo in desno stran z -1, dobimo obliko ki jo

uporablja metoda QDA (Quadratic Discriminant Analysis):
e (x) = (x, = 1) 87" (x, = ) + In([S, ) — 2 In(P(k)) .15)

Sedaj dodelimo vzorcu x; tisti razred, ki minimizira vrednost ck(x;). Problem takega
razvrsevalnika je v tem, da je treba oceniti kovarian¢éno matriko in vektor srednjih
vrednosti. Oceni sta zelo slabi, kadar imamo opravka z malo vzorci. V takih primerih
ocenimo vektor srednjih vrednosti za vsak razred posebej. Namesto lastnih kovarian¢nih
matrik za vsak razred pa uporabimo skupno kovarian¢no matriko, ki je povprecna matrika
vseh ostalih, kar v¢asih pripelje do boljSe ocene, ker s tem zmanjSamo Stevilo parametrov,
ki jih je potrebno oceniti [26]. To velja celo kadar so si prave kovariancne matrike

razredov precej razlicne [27].

Ce upostevamo skupno kovarianéno matriko in jo vstavimo v ena¢bo 4.15, dobimo
enacbo, ki jo uporablja metoda LDA (Linear Discriminant Analysis). Ime izhaja iz

posledice, da so sedaj meje med razredi linearne [28].

Metoda RDA (Regularized Discriminant Analysis) temelji na izboljSanju kovarian¢nih
matrik, tako da se za vsak razred dolo¢i nova kovariancna matrika, ki je linearna
kombinacija skupne in tiste, ki jo izraunamo za posamezen razred. V [26] so predlagali za

oceno kovarian¢no-variancnih matrik linearne kombinacije lastne, skupne in diagonalni

obeh.
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Nekateri avtorji predlagajo izboljSanje razvrS¢evalnika na podlagi odlocitev vecih
razvr§¢evalnikov [29]. Pri tem pristopu pa se pojavi vprasanje, ali je mozno odlocitve

vecih razvrscevalnikov kombinirati na tak nacin, da bo rezultat boljsi kot pri le enem.

4.2.3. Izbira razvrSéevalnikov

Razvrscevalnik mora biti robusten da dovolj dobro razlo¢i okoli 15 barv tudi pri nekoliko
neenakomerni osvetlitvi igris§¢a. Na podlagi prejSnjih podpoglavji smo se odlocili za
testiranje dveh razvrScevalnikov. Prvi je MD razvrs$cevalnik na podlagi evklidske razdalje,

drugi pa je ML razvrs¢evalnik na podlagi metode LDA.

LDA razvrscevalnik se Se dalje poenostavi, ¢e predpostavimo enako verjetnost nastopa
vsakega razreda, in lahko tretji ¢len v enacbi 4.15 zanemarimo. Ker je vsem razredom
skupna kovarian¢na matrika, zanemarimo tudi drugi ¢len v tej enacbi in tako nam ostane le
prvi ¢len, ki je kvadrat Mahalanobisove razdalje. Torej je na$ drugi razvr$¢evalnik v bistvu

MD razvrscevalnik na podlagi Mahalanobisove razdalje.

4.2.4. Vpeljava prevajalne tabele za razvr§cevalnik

Za potrebe obdelave slike v realnem casu, je cas obdelave slike z izbranima
razvr§¢evalnikoma na trenutnih racunalnikih nesprejemljiv. V ta namen se ob koncu
dolocevanja barvnih razredov generira prevajalna tabela za razvr§¢anje barv. Ker je vhodna
slika iz kamere kodirana v RGB prostoru, so dimenzije tabele 255x255x255, tako da vsaka
tocka v tabeli predstavlja barvo v RGB prostoru. Generiranje tabele poteka tako, da se za
vsako tocko (barvo) v tabeli dolo¢i razred kateremu pripada, in se na to mesto vpise
njegova zaporedna Stevilka. Uporaba tabele je preprosta, saj za vsako barvo lahko takoj

od¢itamo kateremu razredu pripada. Poleg tega se lahko uporabi tudi racunsko bolj
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potraten in morda bolj natancen razvrScevalnik za generiranje tabele, ki temelji na

poljubnem barvnem prostoru, sama hitrost razvrs¢anja pa pri tem ne bo spremenjena.

4.3 Identifikacija robotkov

V fazi identifikacije je potrebno vse detektirane packe oznak na sliki povezati ali zavreci,
tako da dobimo robotke. Ker poznamo nacin oznacevanja igralcev naSega tima, moramo

tu zagotoviti kar se da robustno identifikacijo vsaj naSih robotkov.
Identifikacija robotkov je precej otezena zaradi razli¢nih vplivov kot so:

1. Podvojevanje in deformacija objektov zaradi velike hitrosti premikanja.

2. Slikovni elementi na robu oznak robotkov so podvrZzeni vplivu barve na katero
mejijo (npr.: barva ozadja, barva pokrova robotka).

3. Na oznaki robotka se lahko pojavita dve barvi, ki sta si podobni (slika 4.4).

4. Ce pride do stika dveh ali ve¢ robotkov z enakima barvama, se ti dve podrodji
lahko zlijeta v eno.

5. Identifikacijska barva nekega robotka iz prvega tima, je lahko enaka identifika-

cijski barvi robotka v drugem timu.

Slika 4.4: Primer, ko detektiramo dve razlicni identifikacijski barvi namesto ene.
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Vhod v fazo identifikacije je mnozica detektiranih pack razli¢nih velikosti, med katerimi
so le nekatere packe dejansko deli robotkov, ostale pa predstavljajo Sum zaradi zgoraj
omenjenih vplivov 2, 3 in 4. Potrebno je uporabiti metodo, ki uposteva neko znanje o
objektih zanimanja, in na podlagi tega poisce ustrezno kombinacijo med detektiranimi

packami.

Popularna metoda simbolnega prilagajanja modelu v racunalniSkem vidu je metoda
interpretacijskega drevesa (angl. Interpretation Tree), kjer vsak list predstavlja eno mozno
reSitev. Slaba lastnost algoritma klasi¢nega interpretacijskega drevesa je velika racunska
kompleksnost, zaradi Cesar je bilo razvitih mongo bolj ali manj uspesnih razlicic. Dober
pregled enajstih izvedb podaja [30], kjer kot najboljSo med vsemi predlagajo tako

imenovan »prvi-najboljSi« (angl. best-first) algoritem.

Glavni prispevki h kompleksnosti interpretacijskih dreves so poti, ki vsebujejo pretezno
jokerje (angl. wild cards) z eno ali dvemi napacnimi interpretacijami in preiskovanje ze
pregledanih poddreves. Ze prej omenjeni prvi-najboljsi algoritem v veliki meri reducira to
odve¢no preiskovanje, vendar smo se zaradi preprostosti izvedbe odlocili za razliCico
klasi¢nega interpretacijskega drevesa. Nasa razliCica izbere prvo pot preko drevesa pri
c¢emer uposteva moznost izgube elementov modela ali tako imenovane jokerje, toda le za
tiste elemente modela katerim ne najde ustreznega para. Da je napaka interpretacije kar se
da majhna, se podatki v listi moZnih robotkov uredijo tako, da so najbolj verjetni robotki
na zacetku liste. Primer takega drevesa in interpretacije predstavlja slika 4.5, kjer model

sestavljata R0 in R1, listo moznih robotkov pa tvorijo 70, r1, 2, r3 in r4.
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Slika 4.5: Primer izgradnje interpretacijskega drevesa. Model sta robotka R0 in R1, mozni
robotki pa so r0,rl,r2,r3 in r4. Zaradi vecje preglednosti nismo izrisali celega drevesa, pac
pa le dele, ki so bistveni za predstavo. S sivo so oznaceni deli poti, ki jih ne pregledujemo,

z rdeco pa je oznacena pravilna pot skozi drevo.

4.4 Dolocanje usmerjenosti robotkov

Oznake robotkov naSega tima so postavljene kot prikazuje slika 4.7. Temna puscica na tej
sliki prikazuje smerni vektor za vsakega robotka. Smerni vektor vedno poteka od
identifikacijske barve proti timski. Dejansko orientacijo robotka dobimo, ¢e kotu smernega
vektorja priStejemo korekcijski kot @cor, ki je pri takih robotkih navadno n/4, v sploSnem

pa je poljuben. Polozaj na igri$¢u opisujejo enacbe (4.16) do (4.19),
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0 =arctg(AY,AX)+ ¢, (4.16)

AY =T, -1, (4.17)
AX =T -1, (4.18)
o (T-2|r]) (4.19)

kjer je 6 usmerjenost robotka, 7 je teziS¢e njegove timske packe, I teziS€e njegove

identifikacijske packe, C pa pozicija robotka na igriscu.

Ti
COIT

>* T(x.¥)

C

* I(x.y)
Id

Slika 4.7: Usmerjenost robotka.
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Poglavje 5

Izvedba 1n rezultati

V tem poglavju bomo najprej predstavili in opisali izvedbo avtomatske kalibracije kamere
z modelom v podpoglavju 3.2 in predstavili rezultate. V podpoglavju 5.2 bomo opisali
princip sledilnika z uporabo metod opisanih v podpoglavju 4, predstavili njegovo izvedbo
in opozorili na nekatere tezave. V zadnjem podpoglavju 5.3, bomo predstavili rezultate

segmentacije in sledenja.

5.1 Izvedba kalibracije

Glede na model v podpoglavju 3.2 lahko razdelimo proces kalibracije v §tiri glavne dele:
e Predobdelava slike
o Korekcija radialne distorzije (optimizacija parametra H v enacbi (3.31))
e Perspektivna transformacija (iskanje parametrov “p in ¥q v enacbi (3.38))

e Transformacija tock v koordinatni sistem igrisca
V literaturi je predstavljenih precej metod avtomatske kalibracije, pri ¢emer nekatere

temeljijo na uporabi specialnih objektov s kontrolnimi tockami [15], [31], nekatere pa se

nana$ajo na krive (ali ravne) oblike v sliki [33], [34],[35],[36].
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Za igrisce je (neodvisno od tipa) znacilno pet glavnih ¢rt (slika 5.1). Ker so te ¢rte vedno
bolj ali manj vidne, smo se odloc€ili osnovati avtomatsko kalibracijo, ki temelji na le-teh.

Prav tako je zelo pomembno dejstvo, da so si v pravokotnem ali vzporednem odnosu.

Slika 5.1: Slika igrisc¢a z oznacenimi najdaljsimi ¢rtami. Rdece so oznacene robne crte, z

modro pa je oznacena sredinska

5.1.1 Predobdelava slike

Sliko igris¢a je potrebno najprej upragovati, da dobimo dvonivojsko sliko. Pragovna

vrednost se avtomatsko nastavi z entropijskim upragovanjem (podpoglavije 2.1).

Ker vcasih na sliki niso vidne le ¢rte igrisca, pac pa tudi okolica, ki je lahko svetla, je
potrebno le-te detektirati in odstraniti. To izvedemo s preletom slike z oknom fiksne
dimenzije (v naSem primeru 5x5 slikovnih elementov). Na tistih mestih kjer so vsi elementi

dvobitne slike znotraj okna »beli«, prozimo proceduro »flood fill« barvanja na »¢rno«.

V nadaljni obdelavi je potrebno sliko stanjsati na debelino enega slikovnega elementa in v

ta namen uporabimo morfolosko tanjSanje (podpoglavije 2.2). Ker imajo stanjSane krivulje
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nekaksne izrastke in slika vsebuje Se vedno nekaj Suma, zbriSemo vse nezakljucene
krivulje, katerih dolzina je manj kot neka v naprej dolo¢ena vrednost. V nasem primeru je

ta vrednost 10 slikovnih elementov. Slika 5.2 prikazuje posamezne faze obdelave.

Slike 5.2: Prikaz razlicnih faz predobdelave slike. Faze si sledijo: entropijsko

upragovanje (a), izlocanje ozadja (b), tanjsanje (c), filtriranje tanjsane slike (d)

5.1.2 Avtomatska korekcija radialne distorzije

Slika, obdelana po postopku v prej$njem poglavju, sedaj vsebuje crte debeline enega

slikovnega elementa, ki so ukrivljene zaradi radialne distorzije. Na tej sliki izvedemo
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Houghov transform (podpoglavje 2.3). Ker je vecina ¢rt ukrivljena, je potrebno za vsak
dovolj velik maksimum v parametricnem prostoru izvesti inverzni HT z dovolj velikim
oknom. V tako popravljenem parametricnem prostoru dva najvec¢ja maksimuma pripadata
¢rtama 3 in 4 (Slika 5.1). Z oknom predpisane velikosti se posnamejo vse tocke stanjSane
slike v okolici obeh detektiranih ¢rt. Taki dve mnozici lahko Se nekoliko filtriramo
(zbrisemo tocke v predpisani okolici presecis¢ detektiranih premic skozi ¢rte 1,2,3 in 4).
Postopek prikazujejo slike 5.3a-c. 1z obeh mnozic se izberejo po tri tocke, ena na sredini
mnozice in po dve, ki sta od krajis¢ oddaljeni za 10 procentov dolZine kruvulje v mnoZici.
Izvede se optimizacija parametra ukrivljenosti tako, da sta oba trojcka kolinearna.

Slike 5.3a-c¢ prikazujejo izlo¢evanje mnozic toCk za kalibracijo, slika 5.3d pa rezultat

korekcije z modelom po enacbi 3.31.

5.1.3 Avtomatska detekcija perspektive

v v

kontrolnih tockah) se vedno opirajo na predpostavke, da je opazovana scena sestavljena iz
pravokotnih in vzporednih oblik. Tako gre pri teh postopkih v glavnem za izlocanje
usmerjenosti in dolzin teh segmentov (npr. [34]). Zelo zanimiva metoda detekcije bezi¢nih
tock in horizontov je kaskadna Houghova transformacija [35]. Pri HT preslikavi slike v
parametriéni prostor, se vsaka ¢rta preslika v to¢ko. Ce uporabimo zapis premic po enacbi
(2.9), se dve tocki v slikovnem prostoru preslikata v eno to¢ko v parametri¢nem, prav tako
pa se dve toCki v parametricnem prostoru preslikata v tocko v slikovnem prostoru. Z
zaporednimi HT tako preklapljamo med (x,y) in (k,n) prostorom. Tako metodo lahko
kaskadnega HT se nanasa na zapis neomejenega (k,n) parametricnega prostora. Slednji
problem je sicer lahko resljiv na ve¢ nacinov npr. z zapisom neomejenega prostora s tremi

omejenimi podprostori [35].
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Slike 5.3: Prikaz dolocevanja kontrolnih tock(a-c) in koncni rezultat optimizacije (d).

Faze si sledijo: HT in izbira krivulj 3 in 4 (a), filtriranje krivulj (b), izbor treh tock iz

vsake mnoZice (c), in koncni rezultat optimizacije (d).

Ker vemo, da imamo opravka s sliko igri§¢a, se spet opremo na pet najdaljsih Crt na igriscu

ki so v vzporednem ali pravokotnem odnosu (slika 5.1). Detekcija teh ¢rt je dovolj za

N

v v

N %
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W v

e Izbira pravih bezis¢nih tock med vsemi detektiranimi.

Iskanje najvecjih ¢rt je enako kot v poglavju 5.1.1, z uporabo HT (slika 5.4b). Da
detektirane premice Se nekoliko izboljSamo, jih po metodi mediane najmanjsih kvadratov
(podpoglavje 2.4.2) prilegamo na tocke v njihovi okolici, in Sele nato i§¢emo potencialne

bezis¢ne tocke zgolj med njihovimi preseciséi. Privzame se dejstvo, da bezis¢na tocka v

naSem primeru nikoli ne lezi znotraj meja slike.

(b)

Slika 5.4: Slika igrisca z odpravijeno radialno distorzij (a) in rezultat detekcije beziscnih

premic, ki jih dolocajo segmenti igrisca (b).

I

primeren za iskanje zavrtenosti igriS¢a. Vsaka moZna beZiS¢na tocka se zapiSe s 6 € [O,27r]
in p e[0,inf]. Neskon&nost je definirana kot minimalni kot med dvema premicama, ki

tvorita mozno bezis¢no tocko.

worv v

%

vt v

z izhodis€em v njenem centru, da rotacijo igriS€a v sliki. Slika 5.6 prikazuje primer
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A%

detekcije bezis¢nih ¢rt v precej pretiranih razmerah, slika 5.7b pa rezultat celotne

Slika 5.5: Primer presecisc med petimi detektiranimi premicami.

Mozne beziscne tocke so oznacene z zelenima elipsama.

'W

(b)

Slika 5.6: Detekcija bezis¢énih ¢rt. Rdeci sta skupni eni, zelene pa drugi beziscéni tocki.
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5.1.4 Transformacija to¢k v koordinatni sistem igris¢a

Detektirati je potrebno spodnji levi in zgornji desni vogal igris¢a. Ker smo na sliki ze
izvr$ili HT, lahko uporabimo presecis¢a detektiranih premic za oceno lege vogalov igris¢a
v sliki. Srednjo premico (glej sliko 5.6b ) izlo¢imo tako, da izmed petih detektiranih
izlo¢imo tisto, ki je najblizje centru slike, presecisca ostalih stiri pa tvorijo vogale igrisca.
Ker smo kalibracijo izvedli na ¢rtah, ki potekajo po notranjem robu igrisca, je potrebno
detektirano igriS¢e razsiriti za priblizno 1%, da dobimo zunanje meje igriS¢a. Z levo
spodnjo in desno zgornjo to¢ko po korekciji perspektive in razsiritvi za 1% dolo¢imo Se

faktor pretvorbe v metre Q. Levi spodnji kot igriS¢a po transformaciji predstavlja izhodisce

koordinatnega sistema. Znani so notranji in zunanji parametri naSega modela kamere.

5.1.5 Vrednotenje rezultatov kalibracije

Kalibracijski postopek uposteva zgolj radialno distorzijo in perspektivno projekcijo z le
kalibracije smo na igri§¢u ro¢no izbrali enaindvajset kontrolnih tock (slika 5.7) in izmerili
odstopanja od njihovih predpisanih koordinat. Srednja kvadratna napaka znaSa 1.9 cm
(tabela 5.1), pri cemer je bila razdalja med dvemi zaporednimi slikovnimi elementi v

levem zgornjem kotu igris¢a na sliki ekvivalentna razdalji 1.5 c¢m na igriscu.

Kljub preprostosti model zadosti potrebam sledilnika in enote za vodenje. Slika 5.8a
prikazuje vhodno sliko v program za kalibracijo, slika 5.8b pa popravljeno sliko z
izrisanim modelom igri$¢a (rdece). V primerih, ko igris¢e ni dobro vidno, (¢e so npr. Crte
zakrite z reklamnimi napisi) lahko uporabnik kontrolne tocke, ki se sicer detektirajo

avtomatsko, doloci ro¢no.
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predpisane koordinate

izmerjene koordinate

x [m] y[m] x [m] y [m] napaka [m]

t 0.35 1.3 0.354 1.285 0.015
t 0.35 0.5 0.359 0.503 0.010
&3 0.15 1.15 0.165 1.142 0.017
t 0.15 0.65 0.162 0.656 0.014
ts 1.1 1.15 1.094 1.136 0.014
t6 1.1 0.65 1.097 0.652 0.004
b7 0.375 0.9 0.384 0.893 0.012
ts 2.05 1.15 2.028 1.149 0.021
t 2.05 0.65 2.019 0.662 0.033
tio 1.85 1.3 1.825 1.291 0.026
ti 1.85 0.5 1.825 0.512 0.028
ti2 1.825 0.9 1.803 0.900 0.022
ti3 0.3 1.5 0.307 1.483 0.019
ti4 0.55 1.5 0.553 1.479 0.021
tis 0.8 1.5 0.799 1.477 0.023
tie 0.3 0.3 0.312 0.311 0.017
ti7 0.55 0.3 0.558 0.306 0.011
tis 0.8 0.3 0.805 0.305 0.008
tio 1.4 1.5 1.388 1.482 0.021
to 1.65 1.5 1.634 1.482 0.024
b 1.85 1.5 1.879 1.489 0.031
t 1.4 0.3 1.390 0.311 0.015
t3 1.65 0.3 1.631 0.313 0.023
{4 1.85 0.3 1.874 0.314 0.029

srednji kvadratni pogresek 0.019

Tabela 5.1: Napaka kalibracije.

62




Slika 5.7: Izbira kontrolnih tock za vrednotenje kalibracije.

(b)

Slika 5.8: Slika nekalibrirane kamere (a) in ista slika po kalibraciji z napetim

modelom igrisca (b).
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5.2 Sledilnik

V tem poglavju bomo predstavili izvedbo sledilnika, ki ga sestavljajo trije glavni deli:
iskanje oznak robotkov, kombiniranje oznak v robotke in nazadnje izracun polozaja

robotkov na igriscu. Predstavili bomo tudi glavne tezave in uspesnost sledilnika v praksi.

5.2.1 Izvedba segmentacije slike

Segmentacija slike je izvedena z razvrScevalnikom barv v kombinaciji z metodo
odstevanja trenutne slike od slike ozadja (podpoglavje 4.1) na osnovi evklidske razdalje.
Odstevanje trenutne slike od slike ozadja je zelo pomembno, saj pospesi segmentacijo in jo
naredi bolj robustno in to¢no. Za razvrScanje barv smo testirali v podpoglavju 4.2.3

omenjena razvr§¢evalnika na principu Mahalanobisove in Evklidske razdalje.

Za uspesnost razvr$¢anja barv z razvrscevalnikom na podlagi Mahalanobisove razdalje je
kriticnega pomena ocena kovariancnih matrik. Izkazalo se je, da je segmentacija zelo
uspesna, Ce uporabimo enako kovarianéno matriko za vse razrede barv. Skupno
kovarian¢no matriko smo najprej dolocili kot utezeno vsoto kovarian¢nih matrik vseh
razredov, kar je rezultiralo v uspesni segmentaciji v vecini primerov. Se boljie rezultate
smo dobili, ko smo skupno kovarianéno matriko izracunali iz barve igrisca, saj smo lahko

1zbrali zelo veliko Stevilo slikovnih elementov za tvorbo le-te.

Oba razvrscevalnika smo testirali na treh barvnih prostorih: RGB, HSV in Lab. Tabela 5.2
prikazuje po uspesnosti razvrs¢ene razvrscevalnike. NajuspesnejSa sta bila razvrs¢evalnik
na osnovi Mahalanobisove razdalje v Lab prostoru (lab_M razvrs¢evalnik) in na osnovi
Evklidske razdalje v Lab prostoru (lab _E razvr$Cevalnik). Oba razvrScevalnika sta
priblizno enako dobro klasificirala barve, vendar je lab_E razvr$¢evanje rezultiralo v vecjih
barvnih zaplatah, kar v€asih popaci robotka. Glede na pravilnost razvrs¢anja barv, se je

nekoliko slabse odrezal razvrS¢evalnik na osnovi Mahalanobisove razdalje v RGB prostoru
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(rgb M razvrscevalnik). RazvrScevalnika na principu Mahalanobisove in Evklidske
razdalje sta se najslabSe obnesla v HSV prostoru. Poudariti je treba, da smo testirali
razvr§¢evalnike v precej zahtevnih pogojih, saj je bilo veliko barv zelo podobnih (Slika
5.10 a). Tako je razvrSCevalnik v HSV prostoru na osnovi Evklidske razdalje deloval
precej uspesno, vendar je izgubljal Zogico, ker je bila zelo podobne barve kot ena od oznak

robotkov.

najboljsi po vrsti | nain razvscanja barvni prostor
1 Mahalanobisova razdalja Lab
2 Evklidska razdalja Lab
3 Mahalanobisova razdalja RGB
4 Evklidska razdalja RGB
5 Evklidska razdalja HSV
6 Mahalanobisova razdalja HSV

Tabela 5.2: Uspesnost razvricevalnikov v razlicnih barvnih prostorih. Najuspesnejsi

je razvrscevalnik na osnovi Mahalanobisove razdalje v Lab barvnem prostoru.
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Slika 5.10: Primerjava rezultatov treh najboljsih razvescevalnikov: rgb m (c), lab_e (d) in
lab_m (e) . Vsi trije razvrscevalniki so bili inicializirani z enakimi podatki iz slike (a) in

preizkuSeni na sliki (b).

Slike 5.10 do 5.16 prikazujejo uspesnost razvrS€anja barv po prvih treh najboljsih
razvrS¢evalnikih v tabeli 5.1. NanaSajo¢ se na zgornje ugotovitve in slike 5.10 do 5.16,
smo kot najboljSo metodo razvr§¢anja barv glede na popacitev oznak izbrali lab M
razvr§Cevalnik, kar se ti¢e na velikosti zaplate pravilno razvrS¢ene barve, pa lab E

razvrS¢evalnik .
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(2)

(c)

(b)

(d)

robot st.0

robot st.1

robot st.2

robot st.3

robot st.4

zogica

tim 1

tim 2

£

-~

-

(e)

Slika 5.11: Slika igrisc¢a z robotki in Zogico (a), segmentacija slike z rgb M

razvrscevalnikom (b), upragovljena slika razlike med trenutno in odsteto sliko

(c), presek slik (c) in (d) z oznacenimi detektiranimi robotki in Zogico (d),

segmentirani roboti in Zogica (e). Razvrscevalnik je bil inicializiran na sliki (a).
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(b)

(©) (d)
robot st.0 | robotst.1 | robotst.2 | robotst.3 | robot st.4 zogica
" - - - n -
" u n H =

(e)

Slika 5.12: Slika igrisca z robotki in Zogico (a), segmentacija slike z rgb M

razvrscevalnikom (b), upragovljena slika razlike med trenutno in odsteto sliko

(c), presek slik (c) in (d) z oznacenimi detektiranimi roboti in Zogico (d),

segmentirani roboti in Zogica (e). Razvricevalnik je bil inicializiran na sliki

5.11a.
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(c) (d)
robot st.0 | robotst.1 | robot st.2 | robotst.3 | robot st.4 zogica
" n E E E . n

(e)

Slika 5.13: Slika igrisca z robotki in Zogico (a), segmentacija slike z lab E

razvrscevalnikom (b), upragovljena slika razlike med trenutno in odsteto sliko

(c), presek slik (c) in (d) z oznacenimi detektiranimi roboti in Zogico (d),

segmentirani roboti in Zogica (e). Razvrscevalnik je bil inicializiran na sliki (a).
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(©) (d)
robot st.0 | robotst.1 | robotst.2 | robotst.3 | robot st.4 zogica
" E n E = E =
" n = n =

(e)

Slika 5.14: Slika igrisca z robotki in Zogico (a), segmentacija slike z lab E

razvrscevalnikom (b), upragovljena slika razlike med trenutno in odsteto sliko

(c), presek slik (c) in (d) z oznacenimi detektiranimi roboti in Zogico (d),

segmentirani roboti in zZogica (e). Razvricevalnik je bil inicializiran na sliki

5.14a.
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(e)

Slika 5.15: Slika igrisc¢a z robotki in Zogico (a), segmentacija slike z lab M

razvrscevalnikom (b), upragovljena slika razlike med trenutno in odsteto sliko

(c), presek slik (c) in (d) z oznacenimi detektiranimi roboti in Zogico (d),

segmentirani roboti in Zogica (e). Razvrscevalnik je bil inicializiran na sliki (a).
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(b)

(©) (d)
robot st.0 | robotst.1 | robotst.2 | robotst.3 | robot st.4 zogica
" n - - “ -
" = n -

(e)

Slika 5.16: Slika igris¢a z robotki in Zogico (a), segmentacija slike z lab M

razvrscevalnikom (b), upragovljena slika razlike med trenutno in odsteto sliko

(c), presek slik (c) in (b) z oznacenimi detektiranimi roboti in Zogico (d),

segmentirani roboti in Zogica (e). Razvricevalnik je bil inicializiran na sliki

5.16a.
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5.2.2 Izvedba iskanja oznak robotkov in zogice

Sliko segmentiramo po postopku omenjenem v prejSnjem podpoglavju, in lista ustrezno
velikih detektiranih moznih oznak gre dalje v proceduro za sestavljanje robotkov z

interpretacijskim drevesom.

Da bi postopek detekcije robotkov pohitrili, smo implementirali podobno izvedbo kot pri

[6], upostevajoc predhodne pozicije sledenih objektov.

Za vsakega robotka in Zogico je potrebno generirati tabelo predhodnih pozicij in na vsaki
sliki iskati oznake v neki okolici tocke, ki jo izracunamo na podlagi prej$njih n pozicij.
Okolica je definirana kot kvadrat znotraj katerega se v dveh zaporednih slikah robotek
sigurno Se nahaja. Stranico kvadrata ocenimo preko najvecje mozne hitrosti robotka, ki je
v nasem primeru pri igri petih igralcev od 20 do 40 slikovnih elementov, kar sovpada z

njegovo dvakratno in $tirikratno velikostjo.

Recimo, da sledimo desetim robotkom in eni zogici. Celotna vhodna slika se tako razdeli v
enajst podslik, ki se lahko tudi prekrivajo. Dimezije vsake podslike so odvisne od dimenzij
objekta in uspesnosti njegove detekcije v predhodnji sliki. Na vsaki podsliki is¢emo
natanko dve barvi, ¢e i§¢emo robotka, in le eno barvo, ¢e iS¢emo Zogico. Vse detektirane
packe se vpisejo v skupno listo oznak. Ker se podro¢ja podslik lahko prekrivajo, je listo
potrebno Se nekoliko filtrirati, da izlo¢imo podvojevanje detekcije iste oznake. Tako

obdelana lista oznak se dalje prenese proceduri za sestavljanje robotkov.
V kolikor v prvi iteracji izgubimo iskani objekt, ga ponovno iS¢emo na istem mestu z

dvakratno velikostjo okna. Ce detekcija $e vedno ni uspesna preklopimo na iskanje po celi

sliki. Shemo iskanja oznak prikazuje slika 5.9.
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ISKANJE OZNAK ROBOTOV IN ZOGICE

slika pois¢i vse moine oznake

robotov in Zogice na odsteti sliki
dolocitev fipa sledenja

na podiagi stanja v tabeli [+ ali
predhodnjin n_pozicij | | slika

slika interpretacija liste oznak pozicije

za vse robote in zogico naredi{ in doloc¢anje poloZajev robotov | robotov in Zogice
1. Podsliko okolice napovedane poziciie zogice ali robota. I’
2. 18¢i barve oznak iskanega objekta na podsliki

3. Vpisi detektirane oznake v skupno listo,

filtrirqj listo oznak

* tabela predhodnjih pozicij

Slika 5.17: Shema iskanja oznak objektov vsebuje dve rutini. Izbira rutine je odvisna od

stanja v tabeli predhodnjih pozicij objektov.

5.2.3 Uspesnost identifikacije robotkov v praksi

Med vsemi detektiranimi packami moznih oznak se generirajo mozni robotki preko
modela, ki uposteva timsko in identifikacijsko barvo in njuno medsebojno razdaljo. V
mnozici moznih robotkov je potrebno poiskati tisto mnozico, ki dejansko predstavlja
robotke. Kot metodo iskanja najboljse kombinacije detektiranih oznak, smo implementirali
interpretacijsko drevo, ki popolnoma sledi opisu v podpoglavju 4.3. Tak nacin sestavljanja
oznak v robotke se je izkazal za zelo uspesnega in zanesljivega, ko je razdalja med robotki
dovolj velika. Zaradi svoje preprostosti je algoritem dovolj hiter in uspeSen v veliki vecini
situacij, ki nastopijo v praksi. Ce pa robotke zlozimo v mozaik, kot na sliki 5.18a,

algoritem odpove (slika 5.18b).
Ce s klasi¢nim algoritmom interpretacijskega drevesa i$¢emo tisto pot, ki poleg najvedjega

ujemanja z modelom poisce tudi najvecjo povrsino detektiranih robotkov, je metoda zelo

uspesna, vendar hitro postane pocasna za uporabo v realnem casu (slika 5.18c).
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(b)

Slika 5.19 : Primer zlitja oznak robotkov (a) in rezultat identifikacije (b)

Kot smo omenili ze v poglavju 4.3, nastopi problem detekcije v primerih, ki jih prikazuje
slika 5.19. Ce se dva ali ve¢ fiziéno logenih oznak enakih barv stakne, se zlijejo v eno
veliko podrocje in v takih primerih identifikacija odpove. Ker v resnici trki navadno trajajo
zelo malo Casa, poleg tega pa do situacij na sliki 5.12 ne prihaja pogosto, se nismo

posvetili reSevanju tega problema.

5.2.4 Izvedba sledilnika

V prejs$njih podpoglavjih smo posebej opisali postopke, ki jih uporablja na§ sledilnik.
Celotno zaporedje metod v sledilniku prikazuje diagram poteka na sliki 5.20. Slika

praznega igriS¢a mora biti shranjena v inicializaciji, prav tako pa morajo biti dolocena
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»imena« robotkov, zogice (vpisno mesto v pomnilniku za vsakega robotka in zogico

posebej), modeli robotkov in model timov.

Trenutna slika, slika praznega igrisca in tabela predhodnjih # pozicij objektov so vhodi v
sledilnik. Na podlagi stanj v tabeli preteklih pozicij oznak se dolo¢i metoda iskanja le-teh
(podpoglavje 5.2.1). Z metodo oznacevanja komponent in barvne segmentacije z lab M
razvr§Cevalnikom, se dolocijo vse potencialne packe robotkov na sliki, med katerimi se
izberejo le tiste, ki po velikosti ustrezajo dimenzijam oznak. Tako detektirane packe
vstopijo funkcijo, ki transformira njihove koordinate v koordinatni sistem igri§ca. Preko
znanja o razdaljah med oznakami na enem robotku, se generira mnozica vseh moznih
robotkov. Iz te mnozice se preko interpretacijskega drevesa izbere ustrezna mnozica
robotkov. Za zogico dolo¢imo tisto packo, ki je najve¢ja packa z barvo Zogice in je od
centrov vseh detektiranih robotkov dovolj oddaljena. Nazadnje se izracunajo Se orientacije
vsakega robotka. Podatki o poziciji in orientaciji se vpiSejo v tabelo preteklih pozicij

objektov in podajo proceduri za vodenje robotkov.

predhodno izra¢unane in v spomin shranjene vrednosti

shapiaznega | |¥p0gledna tabelal | g aootiov
igrisca razvrsCevalnika

SLEDINLIK i
mozZne
Tren.utna Iskanje oznak robotov in ogice /&Jcke robotov Tronsfor_mocuo koord\_nof
slika v k.s. igralnega polja
Identificirani . generivrlcnje
robotki in Interpretacijsko mnozice
zogica drevo vseh moznih
robotov

lzracun
orientacij

Izhod v proceduro
za sledenje

Slika 5.20: Potek detekcije in identifikacije robotkov
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5.3 Rezultati sledenja

Sledilnik je bil napisan v programskem jeziku C++ Borland Builder 5.0 in testiran na
osebnem racunalniku (1.7 GHz, 255 Mb dinamicnega pomnilnika, zajemalnik slike

Matrox II s frekvenco vzorcenja 30 Hz) z operacijskim sistemom Windows NT/2000.

Testi so bili izvrSeni za igro treh in petih robotkov, kjer je bila velikost vhodnih slik 640 x
480 slikovnih elementov. Za razvrs€anje barv smo preizkusili prva dva najboljsa
razvr§¢evalnika iz podpoglavja 5.2.1 (lab_M in lab_E), pri tem smo kovarian¢no matriko
lab_M razvrscevalnika ocenili iz barve igriS¢a. Sestavljanje detektiranih oznak v robotke je

bilo izvedeno s preprostim interpretacijskim drevesom iz poglavja 4.3.

5.3.1 Barve oznak robotkov in Zogice

Barve oznak morajo biti med seboj dovolj razli¢ne, da jih sledilnik razlo¢i, tudi ko robotek
pelje skozi razli¢no osvetljene dele igris¢a. Ce dovolj razli¢nih barv ni mogo&e najti, imata
lahko oba tima nekatere ali vse identifikacijske barve enake, kar naredi detekcijo bolj
robustno, vendar se poveca verjetnost nastopa problemov iz podpoglavja 5.2.3. Predvsem
je pomembna izbira takih parov oznak, da timska barva ni preve¢ podobna identifikacijski
(slika 5.21a), prav tako pa si dve razlicni identifikacijski barvi ne smeta biti prevec
podobni (slika 5.22). Slika 5.21c prikazuje slabo razvrscanje razvrScevalnika lab_E, ker sta
si identifikacijska in timska barva preve¢ podobni, medtem ko na sliki 5.21d vidimo

uspesno razvr$canje z uporabo lab_M razvrscevalnika.

Za lazjo izbiro med lab_E in lab_M razvr§cevalnikom, smo oba testirali na enakih ucnih
podatkih. Kot testno okolje smo izbrali veliko igris¢e, barve oznak pa smo izbrali nekoliko
kriticne (slika 5.23). RazvrS¢evalnik smo naucili na sredini igris€a, nato pa postavili

robotke Se v Sest ostalih pozicij (slika 5.24) in segmentirali slike.
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Rezultati razvrs€anja (slika 5.25 in 5.26) so pokazali, da je kljub ve¢jemu Sumenju izbira
lab_E razvrS¢evalnika ustreznejSa, kadar segmentiramo vecje Stevilo podobnih barv na
velikem igris¢u. Kadar segmentiramo barve na malem igriS¢u pa je izbira lab M
razvr$Cevalnika bolj ustrezna, saj so barvne zaplate oznak na sliki dovolj velike, poleg tega

pa je popacitev objektov zaradi lab_M razvrscevalnika manjsa kot pri lab_E.

(@) (b) () (d)

Slika 5.21: Slaba kombinacija timske in identifikacijske barve. Na slikah vidimo
robotek v ucni poziciji na sredini igris¢a (a), isti robotek v kotu igrisca (b),
segmentiran robotek v kotu z lab E razvrscevalnikom (c) in segmentriran isti

robotek z lab_M razvrséevalnikom.

(a) (b) (c) (d) (©)

Slika 5.22: Primer pomesanja dveh barv. Na slikah vidimo violicno identifikacijsko

barvo v ucni poziciji na sredini igrisca (a), rdeco identifikacijsko barvo v ucni
poziciji na sredini igrisca (b), violicno identifikacijsko barvo v kotu igrisca (c),
pravilno segmentirano violicno barvo z lab_E razvrscevalnikom (d), in neustrezno
segmentacijo z lab_M razvrséevalnikom (e). Violicna barva robotka na sliki (c) je

dejansko precej podobna barvi v sliki (b).

78



5
e

Slika 5.23: Oznake robotov za testiranje razvrscevalnikov. Iz slike (b)

vidimo, da se timske oznake razlikujejo v obliki in velikosti.

Slika 5.24: Postavitve robotov na igriscu v inicializaciji in obmocjih od 1 do 6.
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5.3.2 Natanc¢nost ocenjevanja polozaja igralcev in Zoge

Ce na igri§éu snemamo statiénega robotka, bo zaradi Sumenja v barvi vsaka zaporedna
slika nekoliko drugacna. Po segmentaciji teh slik bodo barvne zaplate na robotku razlicne
po velikosti in obliki za vsako sliko posebej. Sumenje v identifikaciji barve je precej
odvisno od izbire barv oznak, enakomernosti osvetljave igrisca, poloZaja robotkov na
igriScu in razvrScevalnika barv. Nas§ sledilnik detektira po dve barvi na robotku, iz katerih
oceni njegov polozaj na igriS¢u. DoloCanje natancnosti ocene poloZaja smo izvedli loceno
za veliko in malo igriS¢e. Robotke smo inicializirali na sredini igri§ca, nato pa jih postavili
v sedem polozajev, kot prikazuje slika 5.24. V vsakem polozaju smo jih snemali priblizno
pol minute in podatke zabeleZzili. Za vsako podroCje posebej se je izraCunal srednji
kvadratni pogresek polozaja, povprecni kvadratni pogresek pa kot povprecje vseh sedmih.
Tabela 5.2 prikazuje pogreske pri oceni centra in kota robotkov na velikem in malem

igriscu.

malo igrisce | veliko igrisce

povprecni srednji kvadratni

0.256 0.313
pogresek centra robota [pixel]
povprecni srednji kvadratni

2.086 1.942
pogresek kota robota [deg]
povprecni srednji kvadratni

0.417 0.378
pogresek centra zogice [pixel]

Tabela 5.3: Napaka pri ocenjevanju polozaja robotkov v sliki.

5.3.3 Hitrost obdelave podatkov

Hitrost segmentacije slike in identifikacije robotkov in zogice je klju¢nega pomena za
dobro vodenje. Trenutna frekvenca nastopa vhodnih podatkov v proceduro za vodenje je

30 Hz. To pomeni, da mora sledilnik od nastopa vhodne slike koncati obdelavo in dolociti
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podatke o polozajih v priblizno tretjini sekunde. Delovati mora torej z vi§jo frekvenco kot
30Hz. Kot smo ze omenili v poglavju 5.2.2 lahko sledilnik i$¢e objekte preko celotne slike
(globalno iskanje) in preko manj$ih podrocji (lokalno iskanje). Tabela 5.4 prikazuje
rezultat hitrosti obdelave slike v globalnem in segmentnem nacinu pri igri petih igralcev,
kjer sledimo desetim robotkom in Zogici, ter pri igri treh robotkov, kjer sledimo Sestim
robotkom in Zogici. Prav tako je iz tabele razvidno, da celo globalno iskanje pri igri petih

robotkov dosega hitrost obdelave v realnem casu, vendar je hitrost zelo blizu mejni.

globalno iskanje

segmentno iskanje

okno: 20 pixel

segmentno iskanje

okno: 40 pixel

igra treh

23.5 ms (~42 Hz)

premajhno okno

8.1 ms (~123 Hz)

igra petih

28.1 ms (~35 Hz)

4.2 ms (~241 Hz)

16 ms (~42 Hz)

Tabela 5.4: Hitrost sledenja.

5.3.4 Primer sledenja

Za primer sledenja smo izvedli trening-tekmo treh robotkov, kjer so vodeni le robotki
enega tima drugi tim pa ni voden. Barve robotkov in Zogice prikazuje slika 5.25. Sledilnik
je uspesno sledil Sestim robotkom in zogici, kar tudi potrjuje tabela 5.5. Med treningom je
prihajalo do trkov med robotki, kar je v nekaterih primerih rezultiralo v izgubi igralca

(npr. stik dveh oznak enake barve), vendar je odstotek takih dogodkov zanemarljiv.

B B A0

Slika 5.24: Oznake robotkov za trening-tekmo. Dve identifikacijski

barvi sta enaki za oba tima.
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Trajanje trening-tekme 1.5 min
Stevilo izgubljenih objektov 98
Odstotek izgubljenih objektov 0.45 %
Povprecni Cas procesiranja ene slike 3.05 ms
Povprecna frekvenca obdelave ene slike 327 Hz

Tabela 5.5: Analiza sledenja v trening-tekmi.

Slika 5.25: Izrisana pot gibanja robotka st. 3 na igriscu. Rdece zvezdice

oznacujejo mesto, kjer je prislo do izgube robotka.
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Poglavje 6

Zakljucek

V diplomskem delu smo predstavili sistem za sledenje robotkov in Zogice v igrah robobrca.
Sistem je sestavljen iz programa za kalibracijo kamere in programa za sledenje.
Predstavljen in uporabljen je poenostavljen model kamere, ki uposteva radialno distorzijo

v v

ekvivalentnost centra in sredi$ca slike.

Kalibracija kamere se lahko izvede avtomatsko, ali pa z ro¢no izbiro devetih referencnih
tock. Avtomatski del je sicer uspesen, vendar v nekaterih primerih slabo popravi radialno
distorzijo. Vzrok za odpoved je v tem, da referencne tocke na radialno popaceni sliki
iS¢emo s Houghovim transformom za ravne crte, iz vsake Crte pa se vzame le po tri
referencne tocke. V nadaljnem razvoju bi lahko avtomatsko kalibracijo naredili bolj
robustno in uspesno, ¢e bi Crte igrisca iskali s Houghovim transformom za elipse. Tako bi
lahko vse tocke, ki dovolj dobro ustrezajo posamezni elipsi, uporabili kot referencne tocke

kalibracije.

Program za sledenje je sestavljen iz dveh glavnih delov: iskanje barvnih oznak in
sestavljanje oznak v robotke. Iskanje barvnih oznak je omejeno na podrocja, ki jih
dolo¢imo preko odsStevanja referenc¢ne slike od trenutne. Razvr$¢anje barv je lahko
izvedeno z razvr$¢evalnikom na osnovi evklidske ali Mahalanobisove razdalje. Operacije
razvr§anja vedno potekajo v Lab barvnem prostoru in so ¢asovno pozre$ne. Zaradi
potrebe po obdelavi v realnem Casu, se po oznacevanju barvnih oznak v inicializaciji
generira prevajalna tabela z izbranim razvsCevalnikom. Vsaki barvi v RGB prostoru v

tabeli ustreza dolocen razred, ki smo ga izracunali z uporabo razvrSCevalnika v Lab
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prostoru. Pri razvr§¢evalniku z Mahalanobisovo razdaljo za vse razrede uporabimo enako
kovarian¢no matriko, ki jo ocenimo iz homogenih delov barve igris¢a. Rezultat uporabe
evklidske razdalje v nasprotju z Mahalanobisovo so nekoliko vecje, vendar bolj popacene
oblike oznak, zato je izbira odvisna od situacije. Kadar imamo opravka z majhnimi vidnimi
podrocji oznak robotkov (igra petih igralcev) je najprimernejSa razdalja za razvrS¢anje barv
evklidska, kadar pa so oznake dobro vidne (igra treh igralcev) je Mahalanobisova boljsa.
Iskanje oznak robotkov in Zogice lahko poteka na celi sliki (globalno iskanje) ali pa v
okolici njihovih predhodnih pozicij (lokalno iskanje). Program avtomatsko preklaplja med
obema nacinoma iskanja. Drugi zelo pomemben del sledilnika je iskanje pravilne
kombinacije detektiranih oznak, ki ustreza iskanim robotkom in zogici. Uporabljena je
preprosta in hitra razli¢ica interpretacijskega drevesa, ki v praksi navadno poisce ustrezno
kombinacijo, vendar v nekaterih situacijah odpove. V nadaljnem razvoju predlagamo za
dolocanje najboljSe kombinacije uporabo metode interpretacijskega drevesa »prvi-
najboljSi«, saj naj bi bil v primerni uporabi kar deset do dvajsetkrat hitrejsi od klasi¢ne

variante [30].

Zahteve po obdelavi v realnem ¢asu so bile dosezene pri sledenju objektov v igri treh in
igri petih igralcev. Cas obdelave slike pri igri petih igralcev je v globalnem nacinu iskanja
okoli 28 ms (35 Hz), v lokalnem pa 4 — 16 ms (241 — 62 Hz). V igri treh robotkov je
globalno iskanje porabilo okoli 23 ms na sliko (42 Hz), lokalno pa priblizno 8 ms
(123 Hz). Kadar so si barve oznak podobne, nastopa pri igri na velikem igris¢u do

izgubljanja igralcev, zato predlagamo bolj kompleksne oznake z manj barvami.

S casom se bodo pojavile potrebe po igri z ve¢jim Stevilom igralcev, slednje pa bo
rezultiralo v problemu izbire barv identifikacijskih oznak robotkov. Predlagamo izbiro ¢im
manjSega Stevila razlicnih barv, kar kompenziramo z vecjim Stevilom oznak na
robotku.Slednje bo dovoljevalo izbiro med seboj bolj razli¢nih barv. Princip sledenja bo

ostal popolnoma enak, spremeni pa se bo zgolj model v interpretacijskem drevesu.

84



Potrebno bi bilo zgraditi Se sistem, ki bi ocenil, kako razli¢ne (glede na razvr$¢evalnik) so
si barve na igriS¢u. Tako bi pred ucenjem, ko so barve nasprotnega tima ze izbrane,
postavili na igriS§¢e nasprotnikove robote, in vse mozne lastne barve oznak. Uporabnik bi
oznacil vse barve, program pa bi med njimi izbral najbolj razlicno kombinacijo barv za

oznake.

Predvidevamo, da bo globalni nacin iskanja vecjega Stevila robotkov, na trenutnih
racunalnikih dosegel ali nekoliko presegel mejo 33 ms na sliko, lokalni nacin pa ne.
UpostevajoC trend rasti hitrosti osebnih rac¢unalnikov lahko sklepamo, da bo obstojeci
sistem kmalu dosegal uspesno procesiranje v realnem ¢asu na novih, cenovno dostopnih

racunalnikih celo z globalnim iskanjem.
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Dodatek A

Priro¢nik za uporabo programa

»wHorus Camera Calibration«

Horus Camera Calibration (HCC) je samostojen program za kalibracijo kamere v tekmah
robobrca. Program uporablja informacijo posnetega igri$¢a, in sicer njegove vidne notranje
robove. Notranji parametri kamere se dolocijo le na podlagi njegovih mejnih ¢rt, neodvisno
od njihove dolzine. HCC predvideva, da so vidne robne crte igriS€a in tvorijo v ravnini
zarotiran pravokotnik. Model kamere, ki ga uporablja, je opisan v poglavju 3.2

diplomskega dela.
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Slika A.1: Kalibracijska konzola.

Uporabniski vmesnik je sestavljen iz podrocij, katera prikazuje slika A.1, in si sledijo:
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Podrocdje 1: Drsniki za nastavljanje bezis¢ne to¢ke po x osi Vpx, bezis¢ne tocke po
y osi Vpy in parametra fokalne razdalje f* (v poglavju 3.2 je oznacen kot H ).

S spreminjanjem levega navpi¢nega drsnika, se spreminja vrednost Vpy. Pod
drsnikom se nahaja stikalo »y=4«. Ce je to stikalo odkljukano, pomeni, da je
bezis¢na tocka Vpy v neskoncnosti, torej v kalibraciji ni upostevana, in je levi
navpicni drsnik neaktiven.

S spreminjanjem spodnjega vodoravnega drsnika, se spreminja vrednost Vpx.
Pod drsnikom se nahaja stikalo »x=4«. Ce je to stikalo odkljukano, pomeni, da je
bezis¢na tocka Vpx v neskoncnosti, torej v kalibraciji ni upostevana, in je spodnji
vodoravni drsnik neaktiven.

S spreminjanjem desnega navpicnega drsnika, se spreminja vrednost /. Najmanjsa
vrednost drsnika je ni¢, saj vrednost fnikoli ni negativna. Ce je drsnik postavljen na

vrednost »0«, se parametra f ne uposteva v modelu.

Podroéje 2: Okno za izpisovanje poteka avtomatske kalibracije

Podrocje 3:

Napni igrisce: Aktiviraj rocno napenjanje igris¢a. Ro¢no dolo¢imo izhodisce
koordinatnega sistema igrisca, in parameter Q (razmerje m/pixel). (Parametri
f, Vpx in Vpy morajo biti doloceni!)

Narisi model: Aktiviraj rocno izbiro kontrolnik tock za kalibracijo. Narise model
kontrolnik tock za kalibracijo.

Malo igrisce: Doloci, da se na sliki nahaja malo igrisc¢e. To je pomembno, saj so
razmerja razlicna za malo in veliko igri§¢e. DoloCanje parametrov f, Vpx in
Vpy, in izhodis¢e koordinatnega sistema igriSca je neodvisno od te izbire.
Pomembno je za dolocitev faktorja €2 in pravilnost mej igrisca.

Veliko igrisce: DolocCi, da se na sliki nahaja veliko igri§ce. To je pomembno, saj

so razmerja razli¢na za malo in veliko igri$¢e. DoloCanje parametrov f, Vpx in
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Vpy, in izhodisce koordinatnega sistema igris¢a je neodvisno od te izbire.

Pomembno je za dolocitev faktorja € in pravilnost mej igrisca.

Podrocje 4:

Kalibriraj: Izvajanje kalibracije. Ce je aktivirano stikalo »Narisi model«, bo
kalibracija potekala po rocno izbranih tockah, sicer pa avtomatsko.

Resize playg.: Spremeni velikost oznaCenega igris¢a za doloCen odstotek p.
Vrednost parametra p se dolo¢i v prvem oknu desno od gumba, vrednosti pa
so podane v »procent/100«. Raztegnitev igriS¢a poteka iz sredine navzven.
IgeriS¢e mora biti ze doloceno.

Stretch faktor: Vrednost, ki se sama nastavi preko kalibracije, in je pomembna po
doloCevanju paramera f. MoZno jo je rocno nastavljati.

HT: Ro step: Razlo€ljivost parametricnega prostora za HT po polmeru. Vrednost
se avtomatsko nastavi v kalibraciji in je ni mo€ spreminjati.

HT: Theta step: Razlocljivost parametricnega prostora za HT po kotu. Vrednost
se avtomatsko nastavi v kalibraciji in je ni mo¢ spreminjati.

HT: Prag: Pragovna vrednost pri iskanju maksimumov v parametricnem
prostoru. Le celice parametri¢nega prostora z vsebino vi§jo od te vrednosti so
upostevane.

HT: Okolica: Okolica, ki dolo¢i maksimum v HT. Neka celica je maksimum, ¢e v
njeni okolici ni nobene celice z vi§jo vsebino.

Podroéje 5:

Nalozi sliko: Nalozi iz diska sliko igri$ca, ki ga uporabimo za kalibracijo.

Shrani sliko: Shrani na disk trenutno sliko.

Shrani nastavitve: Shrani parametre kalibracije. Te parametre se potem nalozi v
programu za sledenje

Preizkus: 1zvede korekcijo slike s predhodno dolo¢enimi parametri.

Izrisi igrisce: S klikom na »Preizkus« izrise Se igrisce.

Tocke igrisca: NariSe nepopravljeno sliko, in na njej oznaci glavne tocke igrisca.
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e Podrocje 6:
St. pix na premici: Najmanjse $tevilo slikovnih elementov na premici.

Velikost diska: Velikost diska pri odstranjevanju ozadja.

e Podrocje 7:
f: Vrednost parametra H v modelu iz poglavja 3.2.
Vpx: Vrednost parametra p v modelu iz poglavja 3.2.
Vpy: Vrednost parametra ¢ v modelu iz poglavja 3.2.

theta: Vrednost parametra § v modelu iz poglavja 3.2.

A.1 Tipi€en primer avtomatske kalibracije

Nalozimo sliko s klikom na gumb »NalozZi sliko« (podroéje 5). Ce nalagamo sliko velikega
igri$¢a, naj bo v podroju 3 oznaéeno »Veliko igrid€e«, sicer pa »Malo igris¢e«. Ce je slika
premajhne ali prevelike resolucije, jo lahko avtomatsko prilagodimo, ¢e se postavimo na
sliko in kliknemo desni gumb na miski. S klikom »Kalibriraj« v podro¢ju 4 sprozimo
proces kalibracije. Obdelava slike se bo prikazovala po vsakem koraku, v podroc¢ju 1 pa se

bo izpisoval potek procesiranja. Kon¢ni rezultat bo popravljena slika, z izrisanim igrisS¢em

(slika A.2).
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Slika A.2: Uspesna kalibracija z izrisanim igriscem.

A.2 Tipi€en primer rocne kalibracije

Nalozimo sliko s klikom na gumb »Nalozi sliko« (podroéje 5). Ce nalagamo sliko velikega
igri§¢a, naj bo v podro&ju 3 ozna¢eno »Veliko igrisée«, sicer pa »Malo igris¢e«. Ce je slika
premajhne ali prevelike resolucije, jo lahko avtomatsko prilagodimo, ¢e se postavimo na
sliko in kliknemo desni gumb na miski. V podroc¢ju 3 izberemo »Narisi model«. Prikaze se
model kot na sliki A.3. ToCke napnemo na robne Crte igrisca (slika A.4). Pri premikanju
tock, se zraven prikazuje okno s povecano okolico doti¢ne toCke. Tako lahko dovolj
natan¢no dolo¢imo toCko, ¢e ob premikanju ne gledamo na sliko, pac¢ pa le v okno. S
klikom »Kalibriraj« v podro¢ju 4 sprozimo proces kalibracije. Obdelava slike se bo
prikazovala po vsakem koraku, v podrocju 1 pa se bo izpisoval potek procesiranja. Koncni
rezultat bo popravljena slika, z izrisanim igriS¢em kot v sliki A.2. Po koncani kalibraciji
stisnemo gumb »Resize playg.«, ki za dolocen procent raztegne (ali skrci ¢e je predznak

negativen) igrisce.
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Slika A.3: Izris kontrolnih tock. Ustrezne tocke so v trojcke povezani z daljicami.
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Slika A.4: Kontrolne tocke napete na crte igrisca.

A.3 Korekcija igrisca
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Vc¢asi se zgodi, da po koncanem postopku kalibracije igriSce ni pravilno izisano. Takrat
lahko igris¢e ponovno napnemo. V podrocju 3 izberemo moznost »Napni igris¢e«. Z levim
gumbom na miSki kliknemo na levi spodnji rob igris¢a, in Se enkrat na desni zgornji.
Izvedla se bo korekcija parametrov kamere, kar se tice dimenzij in koordinatnega sistema.
Igrisce precej tocno lahko dolo¢imo, saj se ves ¢as, do drugega klika z misko izrisuje na

zaslon. Sliko, ko dolo¢amo drugo tocko, prikazuje slike A.5.

POZOR:

Igrisce doloca tudi orientacijo v sliki, zato bo popravljen tudi parameter 6.
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Slika A.5: Napenjanje igrisca.
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Dodatek B

Priro¢nik za uporabo programa

wHorus Robot-Soccer Tracker«

Horus Robot-Soccer Tracker (HRST) je samostojen program za sledenje robotov v igrah

robobrca. Sestavljen je iz treh glavnih vmesnikov:
1. Robodetekcija (on/off) line
2. Inicializacijska konzola

3. Nastavitve igriS¢a in robotov

V nadaljnih podpoglavjih bomo opisali vsako konzolo posebej, in zakljucili s tipi¢nim

primerom inicializacije sledilnika.

B.1 Robodetekcija (on/off) line

To je glavni vmesnik za sledenje in prikazovanje detekcije, ki ga sestavlja sedem podrocji

(slika B.1) .
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Slika B.1: Vmesnik Robodetekcija (on/off) line z oznacenimi podrodji.
e Podrocjel:
Slika igrisca z robotki: Slika, iz katere sledilnik nau¢imo barve in razmerja.
e Podrocje2:
Slika praznega igris¢a: Slika posnetega igriS¢a brez robotkov. (Sluzi za

odstevanje ozadja od slike).

o Podrocje3:

Odjsteta maska: Prikazuje razli¢ne rezultate

o Podrocje4:
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Nalozi prazno: Nalozi sliko v okno 2.

Nalozi polno: Nalozi sliko v okno 1.

Klici inicializacijo: Preklopi na vmesnik »inicializacijska konzola«.

Testiaj vid: Segmentira sliko z uporabo prevajalne tabele, in prikaze rezultat v
podrogje 3.

Testiraj detekcijo: Detektira robote in Zzogico na sliki v podrocju 1 in izriSe
rezultat v sliko iz podrocja 3.

Shrani sliko: Shrani sliko v podroc¢ju 2. (Za shranjevanje slike praznega igrisca)

Save »Polna«: Shrani sliko iz podrocja 1.

Izhod: 1zhod iz programa.

Izvajaj online: Pricne z detekcijo na slikah iz kamere, in izrisuje rezultat v
podrocje 2, dokler je forma aktivna.

Force Global vision: Vsili globalno detekcijo brez preklapljanja na lokalno.

Show_Compressed: Prikazuje segmentirano sliko iz kamere.

Nalozi iz diska: Dolo¢i izvor slike. Ce je okno odkljukano nalozi iz diska, sicer pa

1z kamere.

e Podrocjes:

Min raz. centrov: Minimalna razdalja med dvema centroma oznak na enem
robotu v milimetrih.

Max raz. centrov: Maximalna razdalja med dvema centroma oznak na enem
robotu v milimetrih.

Min meja velik: Spodnja meja velikosti mozZne oznake.

Max meja velik: Zgornja meja velikosti oznake.

Radius: Radij okolice pri lokalnem sledenju.

Tim mem: Stevilo robotov v programu za vodenje. To je zelo pomembno, saj
obstajajo razlicni programi za vodenje. Tisti, ki vodi igro treh robotov ima
drugac¢no strukturp vhoda kot program, ki vodi igro petih. Ce spremenimo to
vrednost, program avtomatsko spremeni velikost vhodne strukture za program

vodenja robotov.
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Resize share mem: Spremeni velikost izhodne strukture glede na vrednost

»Tim mem«.

e Podrocje 6:
Timer: Meri Cas obdelave ene slike. (V namen testiranja)

Prag: Pragovna vrednost za odstevanje slike.

e Podrocje 7:
Drsnik: Doloca pragovno vrednost za odstevanje slike, in jo vpiSe v podrocje 6, in

sicer v Prag.

B.2 Inicializacijska konzola

To je glavni vmesnik za sledenje in prikazovanje detekcije, ki ga sestavlja sedem podrocji

(slika B.1) .

e Podrocje 1:
Slika: Inicializacijska slika. Kadar u¢imo barve (»Nauci vse barve«), se s stiskom
levega gumba na miski izrisuje povedana slika v podro¢je 3. Ce je pritisnjen
desni gumb na miski in se premika kurzor navzgor, se povecava v podrocju 3

veca. sicer pa manjsa.

e Podrocje 2:
Stevilo robotkov Timal: Stevilo robotko prvega (nasega) tima. Vrednost se
avtomatsko nastavlja z ucenjem barv, lahko pa se tudi rocno, vendar Ce je

ucenje pravilno izvedeno to ni potrebno.
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Slika B.1: Izgled v stiri podrocja razdeljene inicializacijske konzole.

Stevilo robotkov Tima2: Stevilo robotko drugega (nasprotnega) tima. Vrednost se
avtomatsko nastavlja z uCenjem barv, lahko pa se tudi ro¢no, vendar Ce je
ucenje pravilno izvedeno to ni potrebno.

Vrednost baznega praga: Vrednost pragovne vrednosti pri odStevanju slike.

Min. razdalja centrov (mm): Minimalna razdalja med teZi$¢i oznak robotka.

Max. razdalja centron (mm): Maximalna razdalja med tezi$¢i oznak robotka.

Min. meja velikosti: Najmanjsa velikost vidne barvne zaplate oznake robotka.

Max. meja velikosti: Najvecja velikost vidne barvne zaplate oznake robotka.

Shade tresh: Neveljavna opcija v tej verziji.

Min. razdalja robotov: Najmanjsa razdalja med centri dveh robotkov.

Barvni prostor:
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RGB: razvrscanje v RGB barvnem prostoru.
HSV: razvrs¢anje v HSV barvnem prostoru.
Lab: razvrs¢anje v Lab barvnem prostoru.
Force eucledian: Ce je oznaden, bo razvriéevalnik razvri¢al z evklidsko razdaljo,

sicer pa z Mahalanobisovo.

o Podrocje 3

Toleranca v pixlih: V slikovnih elementih podana velikost okna za zajem barve.

Barva timal: U¢imo razred timske barve prvega (nasega) tima.

Barva tima2: U¢imo razred timske barve drugega (nasprotnega) tima.

Barva Id_til: U¢imo identifikacijsko barvo prvega (nasega) tima.

Barva Id_ti2: U¢imo identifikacijsko barvo drugega (nasprotnega) tima.

Barva Id til in ti2: U¢imo razred identifikacijske barve, ki je skupna prvemu in
drugemu timu.

Barva Zogice: U¢imo razred barve Zogice.

Ostale barve: UCimo razred barve, ki ne pripada oznakam ali Zogici.

Barva kovar. matrike: Ozna¢imo podrocje na sliki, ki dolo¢i ovarian¢no matriko.

Korekcijski kot: Korekcijski kot robotkov.

fi_corr za Timl: Indikator, da Zelimo popravljati korekcijski kot prvega (nasega)
tima.

fi_corr ta Tim2: Indikator, da Zelimo popravljati korekcijski kot drugega
(nasprotnega) tima.

Drsnik: Spreminja korekcijski kot izbranega tima.

e Podrocje 4:

Nauci vse barve slike: Resetira prevajalno tabelo in pobriSe vse barvne razrede. Ta
gumb sprozi ucenje barv in na sliki v podroc¢ju 3 se izpiSejo navodila.

Gen. look-up tabelo: Ko so vsi razredi oznaceni, generira prevajalno tabelo za

razvrscanje barv.
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Oznaci nase igralce: Gumb za dodeljevanje imen robotkov (vpisni naslov v memoriji).

Korekcija naklona: Sprozi spreminjanje korekcijskega kota na oznakah.

Doloci parametre: Gumb ni veljaven v tej verziji.

Nalozi igrisce: NaloZi parametre kamere.

Test look-up tab: Testiraj segmentacijo s prevajalno tabelo.

Test color trash: Testiraj segmentacijo le z nauCenimi razredi (brez uporabe prevajalne
tabele).

Reset table: Resetiraj prevajalno tabelo.

Refresh: V podrocje 1 narisi sliko z robotki.

Shrani parametre: Shrani parametre inicializiranega sledilnika.

Nalozi parametre: NaloZi parametre inicializiranega sledilnika.

Testiraj detekcija: Testiraj uspesnost globalne detekcije.

B.3 Nastavitve igriS¢a in robotov

Ta vmesnik se uporablja za testiranje parametrov kamere, in doloanje dimenzij oznak in

njihovih medsebojnih razdalj. Sestavljajo ga tri podrocja:

e Podrocje 1:

Slika: Prostor za prikazovanje rezultatov.

e Podrocje 2:
Slika: Prostor za prikazovanje rezultatov.
Doloci faktor (m/pixel) in izhodisce k.s.: Neveljavna opcija v tej verziji.
Izmeri velikosti v pixlih: Za merjenje Sirine in vi§ine oznake.
Imeri velikost v mm: Za merjenje razdalj med oznakami.

vvvvv

robotka.
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Doloci maksimum razdaje: Dolo¢i maksimalno razdaljo med tezis¢i oznak enega
robotka.
Meritev visine: Doloci vi§ino oznake.

Meritev Sirine: Dolo¢i Sirino oznake.

i Horus Robot-Soccer Tracker =oEd
Robodstekcis - [an/olf] ine | Inicilizaciska kanzola [F |
~Mastavitve kamete: 1
Viednost'p |0
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—1 —
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Slika B.3: Nastavitve igrisca in robotov.

Adopt: Osvezi meje velikosti oznak.

e Podrocje 3:

Vrednost »p«: Parameter »p« v modelu kamere.

Vrednost »q«: Parameter »q« v modelu kamere.

Fokalna razdalja: Parameter »f« v modelu kamere.
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Faktor dim. (metri/pixel): Parameter »Q« v modelu kamere.

Korekc. kot kamere: Parameter »0« v modelu kamere.

Razdalja (mm): Neveljavna opcija v tej verziji.

Min. razdalja robotov (% min cent raz): Minimalna razdalja med roboti v
procentih minimalne razdalje med dvema oznakama na robotu.

Test kamera geometry: Popravi sliko na osnovi parametrov kamere.

B.4 Tipi€en primer inicializacije sledilnika

Zazenemo program sledilnika. V podrocju 5 na prvem vmesniku nastavimo $tevilo robotov
vsakega tima. To storimo z vpisom S§tevila v »Tim mem.« in pritisnemo »Resize share
mem«. Ker nalagamo sliko iz kamere, ne sme biti »nalozi iz diska« (podro¢je 4 v prvem
vmesnku) odkljukan. Igris¢e v tem trenutku Se ne sme vsebovati robotov ali Zogice.
Pritisnemo »Nalozi prazno sliko« in prikaze se slika praznega igris¢a. Sliko shranimo s
pritiskom na »Shrani sliko«. Zazenemo program za kalibracijo kamere in izvedemo

kalibracijo na shranjeni sliki, nakar shranimo parametre kalibracije (poglavje A.1).

Na igris¢e postavimo vse robote in zogico. Na prvem vmesniku sledilnika pritisnemo
»Nalozi polno«. Z drsnikom v podroc¢ju 7 nastavimo pragovno vrednost za odStevanje slik
in pritisnemo »Kli¢i inicializacijo«. Pojavi se drugi vmesnik. Pritisnemo »Nauci vse barve
slike«. V podrocju 3 izberemo »Barva timal« in kliknemo na timsko barvo prvega tima v
podrocje 1. V podroc¢ju 3 se prikaze povecana slika robota. V podrocju 1 drzimo pritisnjen
desni gumb na miski in se premikamo. Vidimo, da tako nastavljamo povecavo v podrocju
3. Ce se sedaj postavimo z misko na sliko v podro&ju 3, opazimo okno, s katerim
oznacujemo barvo. Velikost tega okna se nastavlja s »Toleranca (v pixlih)«. Ko je vsa
barva, ki nas zanima znotraj okna, pritisnemo levi gumb na miSki. Naucili smo razred
barve nasega tima. Da je oznaka oznacena vidimo na sliki v podrocju 1, saj se je na tem

mestu pojavil rde¢ krogec. Ce Zelimo pravkar nauceni razred Se nekoliko bolj nauditi,
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lahko s pritisnjeno tipko »shift« ozna¢imo nova podrocja in razred se bo osvezil z novimi
podatki. Vsa podrocja oznacena s tipko »shift«, so oznacena z roza krogom v sliki podrocja

1 (slika B.4).
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Slika B.4: Oznacevanje timske barve nasega tima.

Sedaj zelimo geneirati razred za timsko barvo nasprotnega tima. Izberemo »Barva tim2« v
podrocju 3 in postopamo enako, kot prej. Ko zelimo ustvariti razrede za identifikacijske
barve prvega (nasega) tima, ozna¢imo »Barva id til«, ¢e Zelimo ustvariti razrede za
identifikacijske barve drugega (nasprotnega) tima, oznacimo »Barva id ti2«, Ce sta dve
barvi enaki za oba tima pa oznacimo »Barva id_til in t2«. Z vsakim na novo ustvarjenim
razredom identifikacijske barve, se poveca Stevilo robotov ustreznega tima v podroc¢ju 2.
Ko ucimo razred Zogice, mora biti oznacen »Barva Zogice«, ko uc¢imo razrede ozadja ali
recimo Sumov, pa »Ostale barve«. Za oceno kovarianéne matrike mora biti oznaceno
»Barve kovar. matrike«. Tu lahko oznac¢imo dele igris¢a, ki so enake barve (uporaba

»shift« tipke), ali pa barvna podrocja, ki so si razlicne barve. V slednjem primeru se bodo
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izraCunale kovarianéne matrike za vsa podro¢ja in nato iz uteZene vsote povprecna
kovarian¢na matrika. UteZi v vsoti so proporcionalne Stevilu vzorcev za oceno posamezne

matrike. V sliki B.5 vidimo primer ocenjevanja kovarianéne matrike.
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Slika B.5: Ocenjevanje kovariancne matrike.

Sedaj testiramo razvrScevalnike. V podro¢ju 2 izberemo barvni prostor in nacin
razvr§¢anja. S pritiskom na »Test color trash« v podrocju 4 se izvede segmentacija slike (to
lahko preizkusimo za vseh 3est razvri¢evalnikov). Ce s segmentacijo nismo povsem
zadovoljni, pritisnemo »Refresh« in uc¢imo dalje Se ve¢ razredov, ali pa pritisnemo »Nauci
vse barve slike« in u¢imo razrede od zacetka. Ce smo zadovoljni s segmentacijo pritisnemo
»Generiraj look-up tabelo« v podroc¢ju 4. Indikator v spodnjem delu konzole bo prikazoval
napredovanje klasificiranja barvnega prostora. Ko je tabela generirana, lahko s pritiskom

na »Test look-up tab« preizkusimo segmentacijo slike preko tabele.
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Slika B.6: Segmentacija slike.

S pritiskom na »Nalozi igriS¢e«, nalozimo parameter kalibracije. Preklopimo tretji vimesni
z imenom »Nastavitve igris€a in robotov«. Oznac¢imo »Dolo¢i minimum razdalje« in z
dvemi pritiski na sliko dolo¢imo to vrednost. Enako storimo za »Dolo¢i maximum
razdalje«, »Meritev §irine« in »Meritev vi§ine«. S klikom na testovno polje levo od gumba
»Adopt«, se izraCuna plos¢ina oznak. S pritiskom na »Adopt«, pa se ta plos¢ina preracuna
v nastavitve v »Min meja veliosti« in »Max meja velikost« na prvem in drugem vmesniku.

Vremo se na drugi vmesnik z imenom »Inicializacijska konzola«.

Na vmesniku pritisnemo »Oznaci nase igralce«, in prikaze se slika oznacenih igralcev. S
klikom na vsakega lahko dolo¢imo njegovo ime (prvo ime je 0!). V kolikor izberemo Ze
uporabljeno ime, nam to program prikaze s Stevilko »-l« poleg robota. Imena

nasprotikovega tima se avtomatsko preuredijo glede na izbiro imen lastnega tima.
Kliknemo na »Korekcija naklona« in v podroc¢ju 3 se prikaze robot tima, ki ga izberemo

»fi_corr ta Timl« ali »fi_corr ta Tim2«. Z drsnikom v podro¢ju 3 nastavimo Zeljen

korekeijski kot.
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Detekcijo preizkusimo s pritiskom na testiraj detekcija. Vse parametre (razen barv) lahko

spreminjamo, dokler ne dobimo ustreznih rezultatov.

S pritisko na »Shrani parametre«, shranimo nastavitve inicializacije, in jih kasneje

nalozimo preko »Nalozi parametre«.
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