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Sazetak

U okviru ovog zavrsnog rada opisan je algoritam pronalaska puta. Algoritam je
sposoban pronadi put od pocetne pozicije do cilja, a da pritom izbjegava prepreke uz uvjet
optimalnosti.

U prvom poglavlju dan je kratak opis razvojnog okruzZenja algoritma u Pythonu, zatim
opis rada algoritama. Algoritam koristi heuristiku, te je kratko objasnjeno $to je heuristika i
njena vaznost. Nacinjeni program moze ucitati realnu sliku prostora te iz slike prikupiti
informacije o objektima koje je potrebno izbjeci da bi se doslo do trazenog cilja. Za obradu
slike koristen je OpenCV u sprezi s Pythonom. Takoder su opisana dosadasnja istrazivanja u
podrucju trazenja puta.
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1. Uvod

Jedan od glavnih ciljeva moderne robotike je naciniti autonomnog robota, robota kojem
bi mogli reci Sto da napravi bez da mu kazemo kako da to napravi. lzmedu ostalog, to znaci
da robot mora modi samostalno se kretati. Da bi se kretanje znalo planirati, robot mora znati
nesSto o okolini u kojoj ¢e se kretati. Uzmimo za primjer mobilnog robota u tvornici. Takav
robot mora znati gdje mu se prepreke nalaze. Neke od tih informacija mogu mu se zadati
tlocrtom prostora. Za druge informacije robot ¢e se morati osloniti na vlastite senzore. Sto
znaci da bi trebao moci detektirati prepreke koje nisu na tlocrtu. Koristeéi informacije o
okolini, robot bi se trebao kretati do svog cilja bez sudaranja u prepreke. U ovom radu je
pretpostavljeno da se takva informacija dolazi iz videokamere.

1.1. Racunalni vid

U danasnje vrijeme svjedoci smo brzog razvoja informatickih tehnologija. Jedno od
podruc¢ja koje se naglo razvija je i racunalni vid. Zahtjevi mnogih proizvodnih procesa
nadilaze sposobnosti ljudskog vida. Proizvodnja se odvija prebrzo ili su tolerancije
odstupanja toliko male da ljudsko oko ne moZe raspoznati lo$ proizvod. Zbog toga je
racunalni vid vrlo raSiren u modernoj serijskoj proizvodnji za primjerice - pozicioniranje
predmeta ili robotske ruke, prepoznavanja uzoraka, upravljanja kakvoéom itd. U buduc¢im
tehnologijama kao S$to su: bespilotne letjelice, samoupravljaju¢a vozila, medicinska analiza,
sigurnosno motrenje racunalni vid takoder ¢e imati vaznu ulogu.

Racunalni vid (eng. computer vision) je grana racunalne znanosti koja se bavi teorijom i
izradom sustava koji sluze za prikupljanje informacija iz slike. Slike se mogu prikupljati iz
razliCitih izvora kao Sto je kamera, odredeni medicinski uredaji (CT skener, ultrazvuk), itd.
Neke od poddisciplina racunalnog vida su pracenje, detekcija i prepoznavanje objekata,
detekcija dogadaja, restauracija slike i slicno. Racunalni vid je srodan mnogim drugim
znanstvenim disciplinama kao Sto je optika, obrada slike i analiza slike, raspoznavanja
uzoraka, robotika, umjetna inteligencija itd.

Bioloski i raCunalni vid su blisko povezani. Bioloski vid se bavi istrazivanjem vizualnih
percepcija ljudi i Zivotinja s ciljem izgradnje modela funkcioniranja tih sustava s aspekta
fizioloskih procesa. S druge strane racunalni vid se bavi istraZzivanjem i opisivanjem umjetnih
vizijskih sustava koristeci znanja dobivena proucavanjem bioloskog vida.

Postoji i pojam ,, strojni vid“ (eng. machine vision ) koji nije sinonim za rac¢unalni vid. Pojam
strojni vid definira primjenu racunalnog vida u industriji i proizvodnji, zbog toga pojam
,Sstrojni vid“ spada u inZenjerske discipline. Cilj strojnog vida je da odredeni stroj odnosno
robot dobije sposobnost ,gledanja”. Koristeéi strojni vid, strojevi vrse inspekciju proizvoda



detektirajuci prisutnost, odnosno odsutnost dijelova, uzimajuéi mjere, Citajuéi bar kodove.
Strojni vid veliku paznju posvecuje hardveru posebice kamerama.

Kamere koje se najéesc¢e upotrebljavaju u industriji za strojni vid su kompaktne, lagane sa
ugradenom video memorijom i procesorom za obradu slika. Sastoje se od CCD senzora
visoke rezolucije sa brzim (DSP) signalnim procesorom za obradu slike. Koristi se RAM
memorija za spremanje podataka i slika. Na taj nacin mnogi problemi racunanog vida rijeSeni
su u samoj kameri pomocu hardvera. Osim toga sastoje se od sucelja za komunikaciju sa
drugim uredajima koristeéi veé¢ standardne komunikacijske protokole kao Sto su Profibus,
CAN bus, Industrial Ethernet. Zbog toga se za takve kamere koristi pojam ,, pametne kamere”
(eng. smart camera ).

U sustavima strojnog vida racunalo od kamere prima niz brojeva i nista vise. Ljudi na temelju
te slike mogu raspoznati odredene dijelove automobila, ali racunalo ,vidi“ samo niz brojeva.
Svaki broj osim informacije o slici sadrZi i odredenu koli¢inu smetnji. Smetnje mogu nastati
zbog promjene u osvjetljenju, odredenih refleksija, neZeljenih pomaka promatranog objekta.
Mehanicki dijelovi kamere, posebice lec¢a, takoder uzrokuje odredenu distorziju zbog
nesavrsenosti u izradi. Elektronicki dijelovi takoder uzrokuju odredeni elektricni Sum koji
utjeCe na kvalitetu dobivene slike. Zadatak racunalnog vida je izdvojiti korisne informacije iz
slike kako bi pomocu odredenih algoritama mogli odrediti Sto slika predstavlja.

Problem dodatno otezava i nacdin na koji kamera prikuplja informacije. Kamera prikuplja
informacije iz trodimenzionalnog prostora te ih sprema u obliku brojeva u dvodimenzionalni
prostor. Pomoc¢u dobivenih informacija nije moguce u potpunosti rekonstruirati
trodimenzionalni sliku. lzgled snimljenog dvodimenzionalnog objekta drasti¢no ovisi o
polozaju kamere.

Navedeni problem se moZe rijesiti pomocéu kontekstualnih informacija. Sto se ti¢e smetnji
njih rjeSavamo pomocu statistickih metoda. Neke smetnje moZiemo u potpunosti
kompenzirati. Primjerice, distorziju koju uzrokuje leéa na kameri je dobro poznata te ju je
moguce matematicki opisati na temelju mjernih podataka.



2. Python

Python je visoki programski jezik opée namjene, a glavni naglasak je na Citljivosti kdda.
Cilj programskog jezika Python je imati modan jezik s jasnom (itljivosti kdda, njegova
standardna biblioteka je velika i laka za koriStenje. Interpreter, interaktivan, objektno
orijentiran, inkorporira module, iznimke, vrlo visoke dinamicke tipova podataka i klase
(razrede) sve su to odlike Python jezika. Python je lako prenosiv na druge platforme kao Sto
su Unix, MacOS i Windows.

Python je programski jezik, kojeg je 1990. godine prvi razvio Guido van Rossum. Veé do
konca 1998., Python je imao bazu od 300.000 korisnika, a od 2000. Ve¢ su ga prihvatile
ustanove kao MIT, NASA, IBM, Google, Yahoo i druge. Python ne donosi neke nove
revolucionarne znacajke u programiranju, ve¢ na optimalan nacin ujedinjuje sve najbolje
ideje i nacela rada drugih programskih jezika. On je jednostavan i snazan istodobno. Vise
nego drugi jezici on omogucuje programeru vise razmisljanja o problemu nego o jeziku. U
neku ruku moZemo ga smatrati hibridom: nalazi se izmedu tradicionalnih skriptnih jezika
(kao Sto su Tcl, Schema i Perl) i sistemskih jezika (kao $to su C, C++ i Java). To znaci da nudi
jednostavnost i lako koriStenje skriptnih jezika (poput Matlab-a), uz napredne programske
alate koji se tipi¢no nalaze u sistemskim razvojnim jezicima.

Python je besplatan (za akademske ustanove i neprofitnu upotrebu), softver otvorenog
koda, s izuzetno dobrom potporom, literaturom i dokumentacijom.

Jezik visoke razine
Osim standardnih tipova podataka (brojevi, nizovi znakova i sl.) Python ima ugradene tipove
podataka visoke razine kao $to su liste, n-terci i rjecnici.

Interaktivnost

Python se moze izvoditi u razli¢itim okruZzenjima. Za razvitak programa najlaksi je interaktivni
nacin rada u kojem se programski kod piSe naredbu za naredbom. Ne postoji razlika u
razvojnom i izvedbenom (engl. runtime) okoliSu: u prvom se izvodi naredba za naredbom, a
u drugom odjednom (Citava skripta.

Cista sintaksa
Sintaksa jezika je jednostavna i oCevidna. Uvlake zamjenjuju posebne znakove za definiranje
blokova koda, pa je napisani program vrlo pregledan i jednostavan za Citanje.

Napredne znacajke jezika
Python nudi sve znacajke ocekivane u modernom programskom jeziku: objektu orijentirano
programiranje s viSestrukim nasljedivanjem, dohvadanje izuzetaka ili iznimki (engl.



exception), redefiniranje standardnih operatora, pretpostavljene argumente, prostore imena
(engl. namespaces), module i pakete.

ProSirivost
Python je pisan u modularnoj C arhitekturi. Zato se moze lako prosirivati novi znacajkama
ili APl-ima (engl. application programming interface ).

Bogate biblioteke programa

Pythonova biblioteka (engl. library), koja ukljucuje standardnu instalaciju, ukljucuje preko
200 modula, Sto pokriva sve od funkcija operacijskog sustava do struktura podataka
potrebnih za gradnju web servera. Glavni Python web site (www.python.org) nudi sazeti
indeks mnogih Python projekata i razlicitih drugih biblioteka.

Potpora
Python ima veliku entuzijasticku zajednicu korisnika koja se svake godine udvostrucuje.

Jedna od standardnih biblioteka koja je koriStena u ovom radu za izradu grafi¢kog sucelja je
Tkinter. Tkinter nije jedini alat za izradu grafickog sucelja u Pythonu ali je jedan od najcesée
koriStenih. Sastoji se od veéeg broja modula, a neki ovdje koriStenih su: tkFileDialog,
tkMessageBox, tkSimpleDialog. Najvazniji modul je sam modul Tkinter.



3. A* (a star) - algoritam pronalaska puta

A* algoritam jednostavan je za implementaciju, vrlo je efikasan i uvijek ima dovoljno
prostora za optimizaciju. A* je dizajniran da pronade put od tocke do tocke, za razliku od
Dijkstra algoritma koji sluzi za pronalazak najkraceg puta u teoriji grafova. Takoder A*, za
razliku od Dijkstre, koristi heuristiku.

3.1. Heuristika

Heuristika je aproksimativno rjesenje koje u puno situacija je to¢no, ali mala je vjerojatnost
da ce biti to¢no za sve situacije. Ljudi u svakodnevnom Zivotu koriste heuristiku. Ne
razmisljamo o svim posljedicama nasih djela ve¢ se pouzdamo na nekom generalnom
principu koji je u proslosti funkcionirao za odredenu stvar. To moze biti nesto jednostavno
kao ,ako si izgubio nesto, vrati se koracima kojima si iSao da bi nasao tu stvar”. Heuristika se
sastoji da mi zapravo ne znamo gdje smo izgubili ali pogadamo da se to dogodilo negdje gdje
smo bili. ,Nikad ne vjeruj prodavacu rabljenih vozila“ je heuristika kojom donosimo odluku o
kupnji auta.

Sto je toc¢nija heuristika to ¢e biti potrebno manje prostora pretraziti tj. brie ¢e se izvesti
algoritam. Kada bi imali savrSenu heuristiku (ona koja ¢e uvijek dati to€nu minimalnu
vrijednost izmedu dva ¢vora), A* bi odmah krenuo ravno prema cilju. Nazalost, da bi dobili
to¢nu udaljenost izmedu dva évora moramo nadi najkraéi put izmedu njih. To bi znadilo da je
potrebo rijesiti problem pronalaska puta izmedu njih — $to je ono $to i pokuSavamo uciniti.
Samo u nekim slucajevima ¢e heuristika biti toCna. Za nesavrSenu heuristiku, A* ¢e se
ponasati drugacije, ovisno je li heuristika preniska ili previsoka.

Ako je heuristika preniska, tako da podcjenjuje stvarnu duzZinu puta, A* ¢e se izvoditi nesto
duZe. Razlog tome je Sto ¢e A* pretrazivati ¢vorove koji su blizi po¢etnom ¢voru prije od onih
koji su blize cilju, jer je vrijednost heuristike manja od realne. To ée povecati vrijeme
pretraZivanja puta do cilja. U aplikacijama gdje je to¢nost puta vaZznija od performanse
izvodenja, bitno je osigurati da heuristika precjenjuje. Ponekad se ne radi samo o
optimalnom putu vec o realnom.

Ako je heuristika visSa od realne, tako da precjenjuje stvarnu udaljenost, postoji moguénost
da A* ne vrati najbolji put. Ukupna vrijednost ¢vora ¢e biti pristrana heuristici. A* ce
posvetiti manje paznje na vrijednost ,,cijena ¢vora do sad”, a favorizirat ée ¢vorove koji imaju
manju udaljenost do cilja. To ¢e pomaknut fokus potrage prema cilju brze, ali s izgledom da
ne nade najbolji put do cilja. To znaci da ukupna duljina puta moze biti ve¢a od optimalnog
puta. Sre¢om, to ne znaci da ¢e davati jako loSe putove. MozZe se pokazati da ako heuristika
precjenjuje za najvise x (x je najveca vrijednost kojom precjenjuje ¢vor), tada ¢e konacni put



biti ne viSi od x predugacak. Precijenjena heuristika se ponekad se naziva i ,nedopustiva
heuristika“. To znadi da ju ne mozemo koristiti, a odnosi se na to da A* algoritam vise ne
vraéa najkradi put. Ako se malo precjenjuje, generirani put ¢ée Cesto biti identi¢an najboljem
putu, tako da kvaliteta nije veliki problem.

Ali margina za pogresku je mala. Kako heuristika precjenjuje sve vise, performanse A*-a
rapidno postaju sve loSije. Ukoliko je heuristika konstantno blizu savrSene, moZe biti vise
efikasno imati podcijenjenu heuristiku.

3.2. Odabir heuristike

Izrada heuristike je viSe umjetnost nego znanost. Njen znacaj je podcijenjen u grani umjetne
inteligencije. Jedini siguran nacin da se dobije kvalitetna heuristika je tako da se vizualizira
»,popunjenost” pretrazivanja ploce tj. koliko je ¢vorova algoritam morao posjetiti prije nego
je naao put. Cesto se moguce prevariti da heuristika koja ¢e dodatno poboljiati svojstva
rezultira suprotnim efektom. Najcesée se koriste dvije vrste heuristike — Euclideova i tzv.
Manhattan. Provedena su odredena istraZivanja gdje se heuristika generira automatski
bazirano na analizi strukture grafa. Takva vrsta heuristike moZe rezultirati boljim
performansama od Euclideove. Veéina programera ipak se odlu¢i za heuristiku koja
procjenjuje blizu, ali vu€e na stranu podcjenjivanja. Ali za sad heuristika je Euclideova
udaljenost i tako ¢e ostati jo$ neko vrijeme.

3.3. Podjela povrsine pretrazivanja

Zamislimo da Zelimo na nekakvoj povrsini dodi iz jedne tocke do druge tocke, recimo — od
tocke A, do tocke B. Recimo da su te dvije tocke odijeljene zidom. Ta situacije je ilustrirana
na slici 1 — zeleni kvadrati¢ je pocetna tocka A, plavi kvadrati¢ je ciljna toCka B, prekrizeni
kvadratic¢i su prepreka odnosno zid.

Options  Help

ol

Slika 1: Okolina u kojoj algoritam trazi th



To nam pojednostavljuje pretraZivanje polja, a ujedno je i prvi korak prema algoritmu za
pronalazak puta. Ova metoda svodi nasSu povrSinu koju pretrazujemo na jednostavno
dvodimenzionalno polje. Svaki kvadrati¢ predstavljen je objektom i status toga objekta
govori nam je li prohodan ili nije. Put je pronaden tako Sto zaklju¢imo kojim kvadrati¢ima
treba i¢i od A do B. Jednom kad je put pronaden, mi¢emo se od centra jednog kvadrati¢a do
centra drugog kvadrati¢a dok ne dodemo do konacnog cilja.

Centri kvadratica se zovu ¢vorovi (eng. nodes). Kada se Cita literatura o algoritmima za
pronalazak puta, ¢esto se moZe primijetiti da se govori o ¢vorovima. To je iz razloga Sto
povrSinu koju pretrazujemo ne moramo podijeliti na kvadratiée, ve¢ to mogu biti
pravokutnici, heksagoni, trokuti, bilo koji oblik.

Jednom kad smo podijelili naSu povrsinu koju pretrazujemo na savladiv broj ¢vorova slijedeci
korak je provesti pretrazivanje koje ée dati najkraéi put. To radimo tako Sto pocinjemo od
tocke A, pregledavamo sve kvadratice oko nje i opéenito trazZimo dalje dok ne dodemo do
konacne tocke. A* je tip algoritma koji ne pretraZuje slijepo cijelo podrucje dok ne nade put
vec uputno (zbog heuristike) pocinje pretraZivati najbolji smjer.

Po¢nimo s modeliranjem okoline. Poznato je da dobar algoritam bez dobre strukture
podataka ne rezultira dobrim programom. Pa tako je i u ovom slucaju. Okolina se najéesée
prikazuje nekom vrstom strukture u programskom kodu. Prostor pretrage predstavijen je
objektom razreda ,Ploca”. Jedna od klasa koja jako pridonosi pojednostavljenju pisanja i
snalazenju u kdédu je klasa ,, Koord“ koja potpuno brine o uvedenom koordinatnom sustavu.
Definicija klase Koord izgleda ovako:

class Koord:
def init (self, m =0, n = 0):
self.x = m
self.y = n

def set(self, m, n):
self.x = m
self.y = n

def dim(self, sirina ploce):
return self.y * sirina ploce + self.x

def u koord(self, ploca sirina, polje duljina):

self.x = polje duljina % ploca sirina

self.y = polje duljina / ploca sirina

return self
Usluge koje objekt klase Koord mozZe traziti da se na njemu izvedu su funkcije ,set”, ,,dim“ i
,»U_koord“. Konstruktor klase je jednostavan, proslijedena su mu dva argumenta m i n koji
postavljaju pocetne vrijednosti objekta. Funkcija ,,set” mijenja vrijednosti objekta. Kako je
ploca u memoriji zapisana kao jednodimenzionalno polje, funkcije ,dim“ i ,u_koord“
pojednostavljuju baratanje prebacivanje iz jednodimenzionalne u dvodimenzionalnu



veli¢inu. Nakon uvedenog koordinatnog sustava imamo temelje za klasu ,Ploca“ koja
predstavlja prostor pretrage tj. okolinu u kojoj A* algoritam radi.

class Ploca:

def init (self, m, n):
self.buff = []
self.sirina = m
self.visina = n

for i in range(m * n):
self.buff.append('.")

def zidovi(self, koordinata):
self.buff[koordinata.dim(self.sirina)] = 'x

def iscrtaj plocu(self):
for x in range(self.visina * self.sirina):
if(x % self.sirina == 0 and x != 0):
print '\n'
print self.buff[x],
print '\n'

Konstruktor klase ,Ploca” dobiva kao argumente dimenzije 2D ploce. Klasa sadrzi dvije
funkcije od kojih jedna naziva ,,zidovi“ postavlja prepreke u podrucje pretrazivanja algoritma.
Prazna, odnosno prohodna, mjesta u memoriji bit ¢e predstavljena . (tockom), a zidovi tj.
neprohodna mjesta ¢e imati znak ,x“. Tako ¢emo pozivom funkcije iscrtaj_plocu dobiti
trenutno stanje prostora pretrage. Nakon tako modelirane okoline, moZzemo se posvetiti
izradi algoritma pretrage.



3.4. Opisrada A* algoritma

Algoritam je napisan u obliku klase. Tako ga je lakSe za koristiti za druge korisnike, npr. ako
se uveze kao modul u neki drugi program, a i lakSe je podloZan izmjenama. Ako se Zeli
promijeniti funkcioniranje algoritma, potrebno je mijenjati samo njegovu implementaciju, ne
i dio kéda koji se odnosi na manipulacijom objektom klase.

class A:
def init (self):
self.F, self.G, self.H
self.parent = Koord()
self.open = True
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class Astar:
def init (self, vel):

self.broj clanova open = 0

self.openl = { }

self.closel = []

self.Apolije = []

for i in range(vel.x * vel.y):
self.Apolje.append (A ())

def add to open list(self, ploca, pocetni, zavrsni):
def find(self, ploca, pocetni, zavrsni):
def add to close list(self, ploca sirina):

def path(self, ploca, pocetni, zavrsni):

Kako je prikazano implementacijom klase astar algoritam je podijeljen u Cetiri osnovne
funkcije. Bitni dijelovi klase su i njeni ¢lanovi. Svaki kvadrat na koji je prostor pretrage
podijeljen predstavljen je objektom klase A. Klasa sadrzZi informaciju kao Sto su bodovanje
puta. U tu svrhu sluzi ¢lan apolje. Tako imamo pojam ,,otvorena lista“ koja je predstavljena
¢lanom opentL. Otvorena lista sadrzi informacije o ¢vorovima koji bi mogli Ciniti put do cilja ali
i mozda ne. Opcenito to je lista ¢vorova koje treba provjeriti. Funkcija koja ée se bauviti
stavljanjem clanova na otvorenu listu zove se add to open list. Upravo suprotno
otvorenoj listi, postoji i zatvorena lista. Na nju ¢e biti stavljeni svi ¢vorovi koji su provjereni i
nema potrebe ih gledati ponovno. Kao i otvorena lista, zatvorena ima svoju funkciju koja
vodi racuna o stavljanju ¢vorova na zatvorenu listu stoga joj od tuda i ime
add to close list. Funkcije find i path su zapravo jedine koje se koriste od strane



korisnika. Funkciji £ind je zadada nadi put, dok path crta put koji je pronaden na ekran. Kako
sve to radi, analizirat ¢e se na primjeru sa slike 1.

Algoritam analizira ¢vor po ¢vor i to tako Sto pregledava sve ¢vorove oko sebe. Kakvo je
stanje na pocetku prikazano je na slici 2.
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Slika 2: Prvi korak pocetka pretraZivanja, u sredini se nalazi pocetni ¢vor

Dakle, tocka od koje pocinjemo traziti put stavljena je na otvorenu listu ¢vorova koje ¢emo
razmotriti. Na pocetku je samo jedan ¢vor na otvorenoj listi ali éemo ih viSe imati kasnije.
Slijededi korak je provjeriti sve dostupne i prohodne ¢vorove oko trenutnog ¢vora (na
pocetku je to ¢vor A), ignorirajuéi sve ostale ¢vorove koje predstavljaju prepreku. Njih
takoder stavimo na otvorenu listu. Za svaki od tih évorova spremamo informaciju tko im je
roditelj. Ta informacija je spremljena u podatkovnom ¢lanu klase A. llustrativno svaki ¢vor
pokazuje na svog roditelja crnom zastavicom. Tko je roditelj je bitna informacija kada Zelimo
slijediti put prema natrag. Nakon $to smo sve ¢vorove oko pocetnog smjestili na otvorenu
listu, ispuStamo pocetnu tocku A s otvorene liste i smjeStamo u zatvorenu listu Sto znaci da
taj Cvor vise necemo trebati provjeravati. Do sada imamo nesto kao $to je prikazano na slici
2. Na slici je prikazano: zeleni kvadratié u sredini je pocetni kvadratié, obojen je u ljubi¢aste
rubove $to nam govori da je premjesSten na zatvorenu listu. Svi ¢vorovi koji ga okruzuju su
sada na otvorenoj listi, moraju biti provjereni, i imaju Zuti okvir. Svaki ¢vor ima crnu
,zastavicu” koja pokazuje tko joj je roditelj, a to je pocCetni ¢vor A.

Slijedece, izaberemo jedan od okolnih ¢vorova koji je na otvorenoj listi i ponovimo proces.
Potrebno je izabrati ¢vor s najmanjom F vrijednosti.



3.5. Bodovanje puta

Klju¢ odredivanja koji kvadrati¢ upotrijebiti da bi dosli do cilja je slijedeca jednadzba:
F=G+H

gdje je:

G = cijena pomicanja s ¢vora A do slijedeéeg ¢vora na mrezi, prateci put generiran do tamo

F = cijena pomicanja od ¢vora kojeg promatramo do konacnog cilja, tocke B. Ovo se naziva
heuristikom tj. procjena preostale udaljenosti. Mi u biti ne znamo stvarnu udaljenost dok ne
pronademo put, zato Sto razne prepreke mogu biti na putu do cilja.

Nas put se generira tako $to konstantno pretrazujemo otvorenu listu i biramo ¢vorove s
najmanjom F vrijednosti. Proces ¢e biti detaljnije opisan. Prvo ¢emo pogledati kako
izracunavamo jednadzbu.

Kao Sto je opisano, G je cijena pomaka od pocetnog do trenutnog Cvora koristeéi put
generiran do njega. U ovom primjeru, dodijelit ¢emo cijenu 10 svakom horizontalnom i
vertikalnom pomaku, a cijenu 14 svakom dijagonalnom pomaku. Koristimo ove brojeve jer
stvarna udaljenost za pomak po dijagonali je drugi korijen od 2, Sto iznosi 1.414. Koristimo 10
puta vece brojeve zbog jednostavnosti, a i izbjegavamo rad s decimalnim brojevima da bi
raCunalo moglo brZe rac¢unati.

G cijenu racunamo tako $to uzmemo G cijenu roditelja ¢vora kojem racunamo cijenu i
zbrojimo 10 ili 14 ovisno je li dijagonalno i ortogonalno od roditelja. Potreba za ovom
metodom c¢e doc¢i malo kasnije u primjeru, kad viSe ne¢emo biti samo jedan ¢vor od
pocetnog.

H se moZe odrediti na razne nacine. Metoda koju koristimo ovdje zove se Manhattan
metoda, izraunavamo broj ¢vorova potrebnih da dodemo do ciljnog ¢vora tako Sto se
mic¢emo horizontalno i vertikalno po ploci, ignorirajuc¢i dijagonalne pomake i bilo kakve
zapreke koje su na putu. Zatim pomnoZimo taj broj s 10. Ovakva heuristika je gruba
estimacija preostale udaljenosti izmedu trenutnog poloZaja i cilja. Sto smo bliZi s procjenom
stvarne udaljenosti, to ¢e algoritam biti brzi. Ako precijenimo udaljenost, nije garantirano da
¢emo dobiti najkraci put. U tom sluéaju imamo ,,nedopustivu heuristiku®“.

F se racuna tako Sto se zbroje G i H. Rezultat prvog koraka pretrage se mozZe vidjeti na slici 3.
F, G i H bodovi su zapisani u svaki ¢évor. F je u gornjem lijevom kutu, G je u donjem lijevom
kugu, a H je u donjem desnom.
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Slika 3: Rezultati prvog koraka pretrazivanja ploce

Analizirat ¢u sada ¢vor sa slovima upisanim na njemu. Njemu je G = 10. To je zato $to je samo
za jedan ¢€vor od pocetnog kvadrati¢a u horizontalnom smjeru. Cvorovi koji su odmah iznad,
ispod i lijevo od pocéetnog — svi imaju jednaki G, 10. Dijagonalni ¢vorovi imaju G da im je 14.

H cijena se proracunava Manhattan metodom, micuéi se samo horizontalno i vertikalno do
cilja, ignorirajuci sve zapreke na putu. Tako ¢e kvadrati¢ koji je odmah desno od pocetnog
kvadrati¢a imati H = 30, zato Sto je 3 kvadrati¢a udaljen od plavog kvadrati¢a. Kvadratié
odmah iznad njega je 4 kvadrati¢a udaljen i zato mu je H cijena 40.

F cijena se racuna, za svaki kvadrati¢ nanovo, tako Sto se zbroji G i H.

Za nastavak pretrage, jednostavno izaberemo ¢vor s najmanjim F-om od svih koji su na
otvorenoj listi. Upravo iz tog razloga za otvorenu listu najbolje je koristiti kao podatkovni
¢lan rjec¢nik (eng. dict) u Pythonu. Tako automatski dobivam sortiranu listu ¢vorova po
njihovim vrijednostima F od najmanjeg prema najvecem, $to mi osigurava da uvijek na
pocetku (prvi €lan) bude ¢vor s najmanjom vrijednoscu. Prvi ¢vor na otvorenoj listi (to je onaj
koji je desno od pocetnog ¢vora A) premjeStamo na zatvorenu listu. Zatim je potrebno
provjeriti sve ¢vorove koji ga okruzuju. Ignorirajuci sve ¢vorove koji su na zatvorenoj listi ili su
neprohodni dodajemo ¢vorove na otvorenu listu osim ako vec nisu tamo. U ovom trenutku je
potrebno promijeniti podatkovni ¢lan klase A koji se zove parent za taj ¢vor, i to tako da
zapamti koordinate ¢vora s kojeg smo dosli provjeriti njega. Zato ga zovemo roditeljem tog
¢vora. Ukoliko su okolni ¢vorovi ve¢ na otvorenoj listi (ili neki od njih), potrebno je provjeriti
je li put do tog ¢vora bolji od onog koji ve¢ postoji. To se radi tako Sto gledamo vrijednost G



za taj ¢vor, ako je ona manja ako koristimo trenutni ¢vor da dodemo do njega onda je to
kradi (bolji) put. Ako je vrijednost veca, sve ostaje po starom, za slu¢aj da je manja potrebno
je promijeniti vrijednost podatka parent u koordinate ¢vora na kojem smo bili malo prije.
Konaéno ponovno izraCunamo F i G vrijednosti za taj ¢vor.

Situacija na ploci je slijede¢a: od pocetnih devet ¢vorova, imamo osam na otvorenoj listi
nakon Sto je pocetni prebafen na zatvorenu listu. Prvi na otvorenoj listi je onaj ¢vor s
najmanjom F vrijednosti, a to je odmah desno od pocetnog. Stoga je taj ¢vor slijededi na
kojem se izvrSava nastavak algoritma. Oznacen je ljubi¢astim na slici 4.
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Slika 4: Prebacivanje ¢vora na zatvorenu listu

Prvo, ispustimo ga s otvorene liste i stavimo na zatvorenu listu (zato je oznacen ljubic¢astim).
Zatim provjerimo ¢vorove koji ga okruzuju. Oni odmah desno od tog ¢vora su ¢vorovi koji
predstavljaju zid, stoga njih zanemarimo. Cvor koji je odmabh lijevo je poéetni kvadrati¢. On je
na zatvorenoj listi, njega isto ignoriramo.

Ostalih Cetiri ¢vora su vec na otvorenoj listi, pa njih trebamo provjeriti tj. trebamo provjeriti
je li put kojim mozemo doci do njih bolji od onog koji ve¢ postoji. Za tu provjeru koristimo G
cijenu kao referencu. Pogledajmo gornji ¢vor, odmah iznad naseg odabranog kojeg smo
stavili na zatvorenu listu, njegova G cijena je 14. Ako bi do njega isli preko naseg trenutnog
¢vora, G cijena bi bila jednaka 20 (10, Sto je G cijena da bi dosli do trenutnog kvadratica, plus
10 vise da bi dosli vertikalno do njega). G cijena je 20 i veca je od 14, stoga to nije bolji put.



Kada pogledamo sliku, to i ima smisla. Vise je direktno doci do tog ¢vora dijagonalno preko
pocetnog A kvadrati¢a nego pomakom horizontalno jedan évor i zatim vertikalno jedan.

Kada ponovimo ovaj proces za sva Cetiri okolna ¢vora koja su ve¢ na otvorenoj listi, vidimo
da ni jedan put nece biti bolji od onog koji ve¢ postoji. Sad smo pogledali sve okolne ¢vorove,
gotovi smo s tim ¢vorom i spremni smo prijeci na slijededi.

Stoga, prolazimo kroz otvorenu listu, koja je sad na sedam c¢vorova, i izaberemo onaj s
najmanjom F cijenom. U ovom slucaju, tu su dva ¢vora s jednakom F cijenom 54. U korist
brzine, recimo da izaberemo zadnji koji je uSao na otvorenu listu.

Pretpostavimo da je zadnji na otvorenu listu doSao gornji ¢vor te je on nas slijedeéi pocetni
¢vor kao Sto je nacrtano na slici 5.
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Slika 5: Stanje na ploci nakon stavljanja treceg ¢lana na zatvorenu listu

Ovaj put kad provjeravamo okolne Cvorove pronalazimo da je odmah desni ¢vor zid, njega
ignoriramo. Jednako se odnosi na donji ¢vor (on je na zatvorenoj listi). Takoder ignoriramo i
¢vor koji je odmah iznad zida. 1z razloga sto ne moZzemo prodéi pokraj zida, ve¢ ga moramo
zaobici. Prolazak pokraj kuta je proces. Ovo je vise opcionalno, nije nuzno.

To nam ostavlja pet drugih ¢vorova. Od toga dva ¢vora iznad trenutnog nisu joS na otvorenoj
listi, stoga dodamo njih na listu i trenutni évor postaje njihov roditelj. Od preostalih tri ¢vora,
dva su ve¢ na zatvorenoj listi (pocetni, kojeg zovemo A, i jedan upravo ispod trenutnog
¢vora, oba imaju ljubicaste okvire na slici), njih ignoriramo. | zadnjem ¢voru, odmah lijevo od
trenutnog ¢vora, moramo provijeriti njegovu G cijenu je |li niza ako idemo do tog cvora

14



koristeci trenutni ¢vor oko kojeg provjeravamo ostale. Nije taj slu¢aj. Stoga smo gotovi sa
svim ¢vorovima oko trenutnog i spremni smo pogledati na otvorenu listu za slijededi s
najmanjom F cijenom.

Ponovimo ovaj proces sve dok ne dodamo zavrsni ¢vor (tocka B, plavi kvadrati¢) na
zatvorenu listu, Sto biizgledalo nesto poput slike 6.
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Slika 6: Pronalazak puta do cilja

Mozemo uoditi da je za ¢vor dva kvadrati¢a iznad pocetne tocke A promijenjen roditelj. Prije
je imao G cijenu 28 i zastavicu koja je pokazivala natrag na ¢vor dolje lijevo od njega. Sada
ima cijenu 20 i pokazuje na ¢vor odmah ispod njega. To se dogodilo negdje kroz proces
trazenja puta, gdje je G cijena koju smo provjeravali ispala manja koristec¢i novi put — pa je
doslo do promjene roditelja i G i F cijene su ponovo izracunate. U ovom primjeru ta
promjena se ne Cini vaznom, ali postoje mnoge situacije u kojima bi ova provjera napravila
razliku u odredivanju najkraceg puta do cilja.

Koncan put odredimo jednostavno, po¢nemo od plavog ¢vora i vraéamo se od jednog ¢vora
pa do njegovog roditelja, slijedimo zastavice. Ovo ¢e nas s vremenom vratiti do pocetnog
¢vora i to ¢e biti nas put. Trebalo bi izgledati nesto poput ovoga Sto je na slici 7.
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Slika 7: Konacan izgled pronadenog puta na ploci

3.6. Druge metode algoritama pronalaska puta

3.6.1. D* (D star) algoritam

D* je poboljSana verzija A* algoritma, a spada u kategoriju algoritama koji se sluze
inkrementalnim pretragama (eng. incremental search algorithms). Takvi algoritmi koriste se
informacijama iz prijasnjih pretraga da bi ubrzali trenutnu i rijesili problem pronalaska puta
puno brZe nego da pretrazuje kao da je prvi put. Algoritmi koji koriste heuristiku, koriste
heuristicko znanje u obliku aproksimativne udaljenosti od cilja te tako fokusiraju svoju
pretragu prema rjeSavanju traZenja puta puno brZze od algoritama koji pretrazuju cijelo
podrucje opcenito. Takoder postoji podvrsta D* algoritma koji koristi i heuristiku i
inkrementalno pretrazivanje (eng. incremental heuristic search) te njihovom kombinacijom
rjeSavaju problem pretraZivanja puta u dinami¢nim okolinama. U takvim slucajevima robotu
je mogude zadati cilj u neistrazenom podrucju. On ¢ée pretpostaviti da to podrucje nema
prepreka i izracunati ¢e put uz tu pretpostavku. Zatim ¢e slijediti put sve dok se to ne pokaze
nemogucim. Nove informacije o terenu dodat ¢e na mapu i ponovno izracunati put ukoliko je
to potrebno. Dok prolazi kroz nepoznati teren, nove prepreke mogu biti Ceste, stoga
ponovno izra¢unavanje puta mora biti brzo. D* algoritam je opcenito brzi i efikasniji od A*.
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3.6.2. GenetsKi algoritmi

Oponasanje bioloske evolucije i pokusSaj primjene njene snage intrigirala je racunalne
stru¢njake zadnjih nekoliko desetlje¢a. Genetski algoritmi spadaju u adaptivno stohasticki
optimizirajuée algoritme u svrhu pretrazivanja i optimiziranja. Ovaj tip algoritma John
Holland predstavio je 1960. godine. Osnovna ideja genetskih algoritama je pokusaj imitacije
prirodne selekcije s ciljem pronalaska dobrog ili boljeg rjeSenja od postojeceg. Prvi korak je
mutacija, ili bilo koji oblik nasumicne varijacije, pocetnog stanja programa. Drugi korak je
selekcija koja se obi¢no vrsi tako Sto se rezultat usporedi s funkcijom cilja. Proces se ponavlja
sve dok se ne pronade pogodno rjesenje.

Holland je pokusao shvatiti i povezati raznolike tipove prirodnih fenomena ali je isto tako
uocio potencijalnu inZenjersku primjenu genetickih algoritama. Od objave Hollandove knjige,
genetski algoritmi su izrasli u znacajno podrucje umjetne inteligencije i strojnog ucenja. U
danasnje vrijeme organizira se nekoliko internacionalnih konferencija godisnje posvecenih
genetskim algoritmima. Istrazivanja genetskih algoritama su se prosirila s raéunalnih znanosti
na primjenu kod robota. Dvodimenzionalno planiranje trajektorije genetskim algoritmom
moze se vrlo jednostavno prosiriti na problem trodimenzionalnog planiranja trajektorije. Put
je potrebno razloZiti u tri ravnine tj. xy, xz, yz projekcije. Tako je putanja u
trodimenzionalnom prostoru jedinstveno prikazana parom putanja u dvodimenzionalnom
prostoru. Jedna je xy projekcija, a druga xz projekcija (odnosno yz projekcija).
Trodimenzionalno planiranje trajektorije se sastoji od nalaZenja para dvodimenzionalne
trajektorije. Takav tip algoritma se moZe primijeniti kod planiranja trajektorije podvodnog
vozila (eng. autonomous underwater vehicle — AUV) koje istrazuje morsko dno.

3.6.3. Metoda potencijalnih polja

U prethodna dva desetlje¢a, metoda potencijalnih polja postala je vrlo popularna u robotici,
posebno u podrucju mobilne robotike, prvenstveno zbog svoje matematicke jednostavnosti i
elegancije. U metodi potencijalnih polja cilj je predstavljen atraktivnim potencijalom koji
privlaci mobilnog robota, a prepreke su predstavljene kao uzviSsenja odnosno odbojni
potencijal. Linearnom superpozicijom atraktivnog i odbojnog potencijala dobiva se ukupni
potencijal. Metoda potencijalnih polja promatra mobilnog robota kao tocku, odnosno
kuglicu koja se giba po potencijalu pod utjecajem gravitacijske sile.



4. Ucitavanje realnog modela

Za manipulaciju slikama koristi se ve¢ dobro poznati modul OpenCV. OpenCV je , open
source” biblioteka za rac¢unalni vid. Biblioteka je pisana u programskom jeziku Ci C++ -u te se
moze koristiti na operativnhom sustavu Windows, Linux i Mac OS X. Biblioteku je takoder
moguce koristiti sa programskim jezicima Python, Ruby i Matlab.

Kod dizajniranja OpenCV — a teZilo se postici sto veéu racunalnu ucinkovitost, pogotovo kod
aplikacija u stvarnom vremenu ,, real — time application”. Zbog toga je pisan u optimiziranom
C —ute je u moguénosti koristiti prednosti visejezgrenih procesora.

Ako je potrebna dodatna optimizacija moze se koristiti Intelova biblioteka IPP ( Integrated
Performance Primitives). Ova biblioteka sadrZi rutine napisane na vrlo niskoj razini Sto
omogucava izradu jos brzih i jo$ ucinkovitijih aplikacija.

Jedan od ciljeva OpenCV — a je stvaranje jednostavne infrastrukture koja omogudéava ljudima
brzu izradu sloZenih vizijskih aplikacija. OpenCV biblioteka sadrzi vise od 500 funkcija koje
pokrivaju podrucja kao Sto su: procesiranje slike, kalibracija kamere, stereo vid, vizijski
sustavi u robotici, kontrola tolerancija proizvoda itd. OpenCV takoder sadrZi podbiblioteku za
strojno uéenje (Mashine Learning Library — MLL ).

Projekt OpenCV zapoceo je u Intelu gdje su razvijali aplikacije u stvarnom vremenu koje traze
veliku procesorsku moé. U projekt su se ukljucila i vodeéa sveuciliSta kao Sto je MIT gdje su
studenti razvijali algoritme namijenjene racunalnom vidu. Struénjaci za optimizaciju
racunalnog kdda takoder su pridonijeli razvoju OpenCV —a.

Bilo je nekoliko ciljeva koji su se htjeli posti¢i OpenCV —om:

e Razviti ne samo besplatan nego i optimiziran racunalni kéd za osnovne operacije u
racunalnom vidu, tako da ih novi korisnik moze odmah poceti koristiti u svom radu, umjesto
da ponovno sam sve pise ispocetka.

e PruzZiti znanje o racunalnom vidu osiguravajuéi jednostavno razvojno okruzenje kako bi
racunalni kod bio lakse Citljiv i prenosiv.

* Razviti napredne aplikacije koje su besplatne ali po kvaliteti i moguénostima ne zaostaju za
komercijalnim rjeSenjima.

Pojavom visejezgrenih procesora vrijednost OpenCV je joS vise narasla. Danas mnoge
institucije aktivno razvijaju OpenCV za tehnike racunalnog vida koje tek dolaze u buduénosti
kao Sto su: percepcija dubine, sloZzeno prepoznavanje uzoraka, integracija kamere sa laserom
za procjenu udaljenosti, kalibracija sustava sa vise kamera, robotski vid itd.



Neke od koristenih funkcija iz ove biblioteke su:

e (Createlmage
e (GetSize
e CvtColor

e Canny

Funkcija createImage alocira memoriju potrebnu za sliku koja ¢e imati parametre koje
podesimo preko argumenata te funkcije. Prvi argument se tice veliine slike, a kako Zelimo
napraviti sliku jednake veli¢ine kao original koristimo funkciju Getsize te njen rezultat
proslijedimo kao prvi argument. Drugi i tre¢i argument se ticu dubine boje i broj kanala po
pikselu. cvtcolor je funkcija kojom konvertiramo kanale slike iz jedne boje u drugu. Sve ove
funkcije smo iskoristili da bi pripremili podatke za funkciju Canny koja ¢ée nam vratiti rubove
objekata sa slike. Prije nego pogledamo funkciju Canny, valjalo bi se osvrnut na jednostavniju
funkciju Laplace. Laplaceova funkcija implementira Laplaceov operator:
0% f 0%f
Laplace(f) = E™ + 32

Laplace funkcija uzima kao argumente izvornu i odredisnu sliku. Laplaceov operator je zbroj
drugih derivacija funkcije u x i y smjeru osi. To znaci da ¢e tocka okruzena s viSim
vrijednostima maksimalizirati funkciju i obrnuto. Takav Laplaceov operator moZze biti koristen
za detekciju rubova. Da bi vidjeli kako je to postignuto, promotrimo prvu derivaciju funkcije,
koja ¢e biti velika kadgod se funkcija mijenja ubrzano (rapidno). Jednako bitno, rast ce
rapidno kako se blizimo rubu ili ne¢emu Sto nalikuje na rub i smanjivati kako se udaljujemo
od toga. Stoga ¢e derivacija biti lokalni maksimum unutar nekog podrucja. Tako mozemo
gledati nule druge derivacije za podrucja takvih lokalnih maksimuma. Rubovi u originalnoj
slici ¢e biti nule kao rezultat primjene Laplacea. Nazalost, bitni i manje znacajni rubovi ¢e biti
nule.

Laplaceovu metodu za pronalazak rubova preradio je J. Canny zbog toga se njegova metoda
naziva Canny detektor rubova (eng. Canny edge detector). Jedna od razlika izmedu Canny
algoritma i jednostavnijeg, temeljen na Laplaceu, je sto Canny algoritam prvu derivaciju
izraunava u x i y smjeru, a zatim kombinirana u Cetiri usmjerene derivacije. Tocke gdje su te
usmjerene derivacije lokalni maksimum su kandidati da budu dio ruba. Vaznija razlika
izmedu dva algoritma je Sto Canny pokusava sloziti kandidata za rub (piksel) u konturu.
Postoje dva praga, gornji i donji. Ako piksel ima gradijent veéi od gornjeg praga, prihvacen je
kao dio ruba; ako je piksel ispod donjeg praga, odbacuje se moguénost da je dio ruba. Ako je
piksel izmedu gornje i donje vrijednosti, bit ¢e prihvacen samo ako spojen (neposredno blizu)
drugim pikselom koji je iznad gornje vrijednosti granice. Canny preporuca omjer gornja:donja
granica izmedu 2:1 i 3:1. Ulazni argumenti funkcije su originalna slika koja mora biti boje
sivih tonova i izlaznu sliku, koja je takoder u sivim tonovima (ali ¢e u zapravo biti Boolean
slika). Slijede¢a dva argumenta su doniji i gornji prag piksela.



Algoritam je onoliko dobar koliko mu je proslijedena dobra originalna slika. Osvjetljenje ima
veliki utjecaj, tj. sjene ¢ine veliki problem. Rubovi koji su u sjeni mogu ostati neprepoznati tj.
algoritam nece uspjeti prepoznati da je rije¢ o rubu predmeta. Takoder bi bilo pozeljno da je

podloga jednoli¢na. Na slici 8 moZzemo vidjeti kako rub predmeta fali upravo zbog sjene.

Slika 8: Primjena Canny algoritma, lijevo — Canny, desno — original

Zbog nedostatka ruba predmeta, algoritam trazenja puta dodatno se usporava jer istrazuje
podrucje unutar predmeta te tako gubi vrijeme na nesto $to nije potrebno.



4.1. Pretrazivanje podrucja realnog modela

Nakon $to ucitamo sliku i dobijemo rubove predmeta koji su prikazani na slici 8, slijedeci
korak je ucitavanje tih informacija u prostor algoritma trazenja puta gdje se on moze snaci.
Na slici 9 mozemo vidjeti kako bi algoritam trazenja puta gubio vrijeme na pretrazivanje
podruc¢ja koje je svakako neprohodno, ali problem je $to on to ne zna jer je izgubio
informaciju o rubu predmeta.

Options  Help

Slika 9: Izgled plo¢e nakon ucitavanja rubova predmeta
Algoritam je izveden interaktivno, tako da i kad je put pronaden jo$ uvijek moZe doéi do
promjene ako se postavi zapreka na trenutnu putanju.

Primjerom ¢e biti pokazano koliko je vaZzan izbor heuristike tj. koliko heuristika utjece na
brzinu pretrazivanja, a ¢ak je vidljiv njen utjecaj na oblik puta. Slika 10 je primjer kojim ¢e biti
pokazane dvije heuristike, a to su Euclideova i Manhatten.

Slika 10: Rubovi premeta dobro su nadeni



U ovom primjeru nema prevelike razlike izmedu dvije heuristike. lako se veli¢ina pretrazenog
podrucja i oblik puta malo razlikuju, obje metode su nasle put u priblizno jednakom
vremenu. Tako je za Manhatten heuristiku trebalo prosjec¢no 1.83 sekunde, dok je Eucideova
to izvrsila za prosjecno 1.71 sekundi. To je u prvom redu zbog veliCine podjele ploce
(odabrano je 5 piksela razmaka izmedu &vorova). Sto je podjela finija (manja) to e trebati
viSe vremena za pronalazak puta i obrnuto — Sto je podjela grublja (veca) to ée rezultati
pronalaska puta biti slicniji pa i skoro jednaki. U ovom primjeru odabrano je 5 piksela
razmaka izmedu ¢vorova.

Options  Help

a) b)
Slika 11: Pronalazak puta: a) Euclide, b) Manhatten

Slijedeci primjer (slika 12) pokazuje manju podjelu ploce, a vidjet ¢éemo kako to utjece i na
vrijeme pretrage. Takoder je vidljivo kako algoritam pronalaska rubova ima problema s
nejednolicnom podlogom te tako neke rubove koji stvarno postoje gubi, dok su neki koji
postoje ostali neprepoznati. MozZe se primijetiti veliki problem pri prepoznavanju stakla.

Slika 12: Primjer pronalaska rubova predmeta na nejednoli¢noj podlozi

22



Manhatten heuristika je pronasla put za prosjecno 34.2 sekundi, a Euclideova za 15.1
sekundi. Ovdje je to poboljSanje od 2.2 puta, a ima primjera kada je to i viSe. U prosjeku
ispadne da je Euclideova heuristika bolja za 2-5 puta. Razmak izmedu ¢vorova je 2 piksela.

Options  Help

Options  Help

b)
Slika 13: Rezultati nadenog puta: a) Euclide, b) Manhatten



5. Zakljucak

U ovom radu naglasak je bio na algoritmu pronalaska puta. Puno vremena i truda je uloZzeno
u podrudje znanosti o trazenju puta. Algoritam je pokazao solidne rezultate. Sto je finija
podjela ploCe to vrijeme pretraZivanja eksponencijalno raste. Algoritam daje optimalne
rezultate za razmak izmedu ¢vorova od 10 piksela. Tu je postignu kompromis izmedu jasnoce
slike i brzine algoritma (put je pronaden u svega stotinu milisekundi). PoboljSanja su svakako
moguca. Prvenstveno u kolicini potrebne memorije. Od velike pomoéi algoritmu bi bio
kvalitetan algoritam za prepoznavanje rubova predmeta. Smatram da Canny algoritam
odli¢no radi svoj posao ali potrebno je pribaviti kvalitetne slike. Problem pronalaska puta je
kompleksan iako se Covjeku Cini trivijalan (kao svakodnevna aktivnost). Natjecanje poput
DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) Grand Challenge, koje se odrzavalo od
2004 — 2007, i NASA-ino istrazivanje Marsa najviSe su doprinijeli prakti¢noj primjeni te vrste
znanosti. Ako uzmemo u obzir da je prvo osvojeno mjesto u DARPA natjecanju 2 milijuna
americkih dolara jasno je ¢emu se isplati potruditi. Mjesta za napredak u tom podrucju jos
uvijek ima. Vjerujem da bi i u NASA-i bili sretniji kada bi se mobilni roboti na Marsu mogli
kretati brze i sigurnije.
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