UNIVERZITA PARDUBICE

DOPRAVNI FAKULTA JANA PERNERA

DETEKCE SILNICNICH VOZIDEL
V OBRAZE

DIZERTACNI PRACE

2008 Ing. Martin Dobrovolny



UNIVERZITA PARDUBICE
DOPRAVNI FAKULTA JANA PERNERA

KATEDRA ELEKTROTECHNIKY, ELEKTRONIKY
A ZABEZPE COVACI TECHNIKY V DOPRAV E

DETEKCE SILNI CNICH VOZIDEL
V OBRAZE

DIZERTA CNi PRACE

AUTOR: Ing. Martin Dobrovolny
SKOLITEL: Doc. Ing. Simeon Karamazov, Dr.

2008




UNIVERSITY OF PARDUBICE
JAN PERNER TRANSPORT FACULTY

DEPARTMENT OF ELECTRICAL AND ELECTRONIC
ENGINEERING AND SIGNALLING IN TRANSPORT

ON-ROAD VEHICLE DETECTION
BASED ON IMAGE PROCESSING

THESIS

AUTHOR: Ing. Martin Dobrovolny
SUPERVISOR: Doc. Ing. Simeon Karamazov, Dr.

2008




ZADANI ZE STAGU




ZADANI ZE STAGU




Pod ékovani

Na tomto mist bych ch¥&l vyjadiit podkovani svému Skoliteli, panu
Doc. Ing. Simeonu Karamazovovi, Dr., za jeho vedaiiem mého postgradualniho studia.
Také bych chtl velmi rad podkovat panu Prof. Ing. Pavlu BezouSkovi, CSc. za jeddy,
cenné podéty a pipominky, které micasto pomahaly dhem studia i  zpracovani této
prace.

V neposlednfadt pati maj dik vSem pracovnikm v mém okoli a také mym raglim,
ktefi mi vytvarili vhodné podminky pro napsani této dizéntiaprace.

V Pardubicich dne 28i&zna 2008

Ing. Martin Dobrovolny




Souhrn

Prace se zabyva technikami nizkodroveé segmentace obrazu a technikami detekce
objekti v obraze vyuzitelnymi v systémech automatickéhdewmé vozidel, tedy systé&m
tvoricich podskupinu Siroké oblasti nazyvané dnesigeetni dopravni systémy. Popisované
metody vyuZivaji obrazu snimaneho kamerou umdst v Fedni casti vozidla, jez sleduje
dopravni situaci ifed vozidlem. V praci jefedstaveno &kolik pivodnich metod zpracovani
obrazu, jejichz cilem je detekce ohikysozidel, pohybujicich sef@d vozidlem a vozidel
mijejicich toto vozidlo. Wtviené metody tvib zaklad kamerovych systéndetekce vozidel.
Takto ziskané informace o vyskytu ostatnich vozidelbraze mohou byt ve spolupraci
s nadstavbovymi systémy sledovani pohybu objekive fazi s dalSimi nap radarovymi
systémy vyuzity v systémech ACC (Adaptive Cruiseni@d - systémy autonomniho vedeni
vozidla).

Kli éova slova:

Zpracovani obrazu, ACC systémy, segmentace shlokov&-means, Houghova
transformace, detekce symetrie, kumulativni metald@yitmy 2D korelace a SAD.
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Summary

This thesis deals with low-level image segmentatmethods and with object
detection methods in picture, convenient for expt@n in automatic cruise control systems
belonging to the so called Intelligent Transpongst8ms. The described methods exploit the
output of a video camera, situated at the vehiatestanning the situation in front of it. In the
thesis several new methods of image processingtioeluced for vehicle contour detection,
moving in front of, or passing the camera equippelticle. These methods could form a base
for further development of camera systems for etdetection. The acquired information on
vehicle occurrence in the picture could be therduseaccordance with further (for inst.
radar) sensors in a higher control system as an @@@ptive Cruise Control) system.

Keywords:

Image processing, ACC systems, K-means clustefihg, Hough transform, The
symmetry detection, The cumulative method, 2D aoa, 2D SAD algorithm.
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1 Uvod

1 Uvod

Jednou z motivaci knapsani této prace byl d&dewmy stav na pozemnich
komunikacich. Doprava, zejména skmi ¢eli v dnesni dob negativnimu trendu ztaého
narustu nehodovosti. Tento fakt souvisi sé&stajici hustotou dopravy ise zvySujicimi
se rychlostmi vozidel. Rozbory dopravnich nehodowygaji o tom, Ze ztrata kontrotydice
nad vozidlem v dob bezprostedre predchazejici nehad hraje klEovou roli v nasledcich
dopravnich nehod. Vyznamnym aktivnim prvkem, ktetyudoucnu zn@mou nerou gispéje
ke zvySeni bezgeosti provozu na komunikacich a snizeni nasledopravnich nehod,
budou inteligentni systémy podpadiigeni. Tyto systémy jiz dnes vykonavédu dilezitych
podpirnych funkci a zvySuji nejen bezp®st, ale ikomfort cestovani. Své provozni
informace pitom tyto systémy ziskavaji mnohatgoby. V sodasnosti pevazuji systémy
ziskavajici informace zejména zradarovych stiimaripadreé z dalSichcidel nesenych
vozidlem, sledujicich&hi v okoli vozidla.

Jednou z nejzajim&jsich ¢asti Echto systém jsou vSak systémy snimani dopravni
situace ped vozidlem avokoli vozidla pragstinictvim kamerovych snirg
vyhodnocujicich objekty nachazejici se v dopravegéns Tyto systémy sbiraji data
0 bezprosednim @ni v okoli vozidla a ve spojeni s dalSimi systémghou upozatovat
fidi¢e na hrozici nebezpie ¢i dokonce samy aktivhzasahovat déizeni vozidla. Systémy
zpracovani obrazové informace maji &mau perspektivu v oblasti bezjmstnich systéin
a mohou poskytovat velké mnoZst¥epnych informaci. Jedna se vSak o nejsiiisystémy
ziskavani informaci s vysokym stwom inherentni inteligence atomu odpovida i jejich
doposud nizké zastoupeni v oblasti elektroniky delzi

Tato prace vychazi zZghledu sotasného stavu v oblasti inteligentnich dopravnich
systénii, vyuzivajicich obrazovych systému sledovani vdzidlepraci je navrzeno dkolik
konkrétnich nizkouravovych algoritni detekce vozovky, vozidel a pozadi, tedy zakladnich
prvka tvoricich celkovou dopravni scénu. Zvlastni pozornesténovana zejména detekci
obrysi vozidel, pohybujicich se pramnymi rychlostmi. Tato problematika je obzvkast
ztizena nestacionarnim charakterem pozadi dopsoériy s velmi progmnymi parametry,
které znané komplikuji aplikaci klasickych postuipobrazové detekce objekt

Prace seopira onové poznatky v oblasti rozpoaawdbrazu a aplikuje je

do dopravni oblasti. Problematika rozpoznavani delzipomoci zpracovani obrazu fat
v sowtasné dob k nejdynamitéji se rozvijejicim ¢astem automobilovych bezp®stnich
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systéni a je ji w¥novana zvySenda pozornost vSeregnimi firmami zabyvajicimi se dopravni
technikou i pednimi s¥tovymi univerzitami.
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V sowasné dob jsou systémy schopné spolehlivé detekce pohylbhjise vozidel
v dopravni scéh stale jest ve fazi vyvoje a jejich spolehlivost zdaleka nedmge jejich
masovou aplikaci ve vozidlechid@ini s¥tovy vyrobci a vyvojové tymy univerzit intenzign
reSi zejména problematikugsného a jednoz&iaého vyhodnoceni a klasifikace jednotlivych
objekti a jejich identifikaci v komplexni dopravni s&erP¥estoze jiZz existujgada postufp
nizkourowiové detekce vozidel, astdva jest stale znany prostor v oblasti navrhu
alternativnich a z hlediska rychlosti optimalizoyain postug.

Vyvoj nizkourowiovych segmentaich postup je také primarni podminkou, nutnou
pro moznost usgEneho vyvoje nadstavbovych sledovacich a klasifiladh postup vysSich
arovni. Vzhledem ktomu, Ze tato problematika nabglosud na nasi univerziteSena,
zantiuje se tato prace prawa oblast segmeritaich postup.

Cilem dizertani prace je tedy navrh skupiny algoritrmizkourowiové detekce
objekt v obraze, u systéimvyuzivajicich snimani dopravni situadgeg vozidlem kamerou.
Prace se za#iuje zejména na tyto body:

e analyza sotasného stavieSené problematiky

vychozi rozbor pouzitelnych postiupbrazové detekce v dopravni oblasti

e shromazdni souboru vstupnich obrazovych dat, jejickedzpracovani a
vhodné rozlereni

e navrh algoritni detekce zakladnich prukvoricich scénu, jako jsou vozovka,
¢i pozadi s objekty s vyuZzitim statistickych metod

e Vlastni detekce vozidel

e algoritmy zgesreéni tvaru a pozice vozidel

e rozbor viastnosti uvedenych metod

Vysledkem prace by éhbyt modelovy navrh algoritfy) umoziujicich detekci vozidel
v obraze arozbor vlastnostichto metod. NavrZzené metody budou vyvijeny &avany
piedevSim v programovém préstii MATLABpod operanim systémenMicrosoft Windows

Wvinuté metody by my tvorit zakladni soubor nizkouraéevych algoritnd,

vyuZzitelnych v systému detekce vozidel, ggnbude mozné navazat dalSim vyzkumem
zejména v oblasti vyhodnocovani polohy vozidel&mé dopravni scén
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V prvni ¢asti prace je analyzovan sasny stavieSené problematiky. Jsou zde
rozebrany v satasné dob pouzivané dopravni inteligentni systémy sledwjagravni situaci
v okoli vozidla se zagitenim na systémy vyuzivajici obrazového snimanirddogSi popis
je vénovan zejména pouzivanym technikam zpracovani abeaejich vysledkm. V této
casti prace je dale rozebran sasny staveSené problematiky v koni@r i univerzitni sfée.

V kapitole nazvané ifiprava vstupnich dat je popsanmigpb ziskani obrazovych dat,
jez byla pouzita $ vyvoji jednotlivych algoritnii a jejich roztidéni do jednotlivych skupin
reprezentujicich dopravni situace. Je zde popganodni vyvinuty software, umadijici
roztridéni, hromadné iejmenovavani akompresi jednotlivych snimkpro moznost
zpracovani v programovém priedi MATLAB

V kapitole Zpracovani obrazu jsou v prwidsti popsany jednotlivé metody barevné
i jasové segmentace obrazu a metody ziskavani mapedzentujicich jednotlivéasti scény
s vyuzitim statistického ffstupu. Déale jsou v nasledujicich kapitolach popsgaunotlive
metody, umo#ujici extrakci obrys vozidel,¢i stredi vozidel pohybujicich sered vozidlem
se snimaci kamerou. Zvlastni pozornost §aovana moznostem vyuZziti charakteristickych
vlastnosti vozidel, jako je symetriefeplpokladany tvar obrys ¢i odezva stinu vozidla
v pribéhu masky reprezentujici vozovku pod vozidlem.

V zawru kazdé z kapitol jsou diskutovany dosazené v¥sledavrzenych metod
a jejich vlastnosti.
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Analyzy @icin dopravnich nehod vypovidaji otom, Ze ztratatfayp fidice nad
vozidlem v dok bezprostedre predchazejici nehad hraje kl€ovou roli v nasledcichéchto
nehod. Prvkem, ktery v budoucnu Znau neérou prispéje ke zvySeni bezgaosti provozu
na komunikacich a snizeni naslédkopravnich nehod, budou inteligentni systémy pogdpo
fizeni- IDS™. Tyto systémy jiz dnes vykonavafdu dilezitych podgrnych funkci a zvysuiji
nejen bezpost, ale i komfort cestovani. Jedna serikégod o systémy brzohi, Wasného
varovani ped gekdzkami navozovce,igdavani informaci z vozidla na vozidlo, centralni
distribuce informaci a mnohé dalSi. Tyto systémie ddohou zvySit vhodnym Zgobem
propustnost stavajicich komunikaci vhodnyinenim kolon vozidel a ve spojeni s dalSimi
nadizenymi systémy mohou néklad upozoiiovat fidice na nejvhod¥Si trasu. Primarni
Ulohou bezpénostni ¢asti €chto systém je vSak poskytnuti &Siho mnozstvicasu
na @ipravu bezpéostnich prvik pied vlastni havarii¢i nejlépe zamezeni krizové situace
vedouci k havérii vozidla.

Sekundarni, avSak do budoucnostgjigerspektivni rolidchto systém jsou vlastnosti
umoziujici autonomni vedeni vozidla po komunikacich. oTygystémy jsou souhrin
nazyvanyACC®> — systémy autonomnih@j adaptivniho vedeni vozidla a s vyuzitim flze
vSech dostupnych technologii tv¢astIDS systénd integrovanych ve vozidlech.

"ITS/DS - Intelligent Transport Systems, inteliy@dopravni systémy
*ACC - Adaptive Cruise Control, systémy adaptivrviedeni vozidla
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4.1 Architektura Inteligentnich dopravnich systém u

Inteligentni dopravni systemylS) jsou tvdeny mnoha relativh samostatnymi

castmi. Tyto subsystémy byly dosud pouzivany &elg a teprve v poslednich letech
se objevuji komplexni systémy temé fazi &chto ¢asti [13]. Inteligentni dopravni systémy je
mozné rozdlit na dw vyznamn&asti podle dislokace jejich dominantnich funkci £Q):

externi systémy - zaji&¥ujici predevsim komunikaci vozidel mezi sebat
komunikaci vozidla s centralnimi stacionarnimi jdmformaci (navigace vozidel,
informace o stavu trasy, jako je dtappropustnost komunikace¢i vyskyt
momentalnich fekdzek. Tyto systémy také mohou z&gigat gedavani informaci
mezi jednotlivymi vozidly)

interni systémy —zaméfené na vyhodnocovani dopravni situace v bezmasim
okoli vozidla a slouzici prim&&n pro vyhodnoceni aifpadré izabragni
nebezpénym situacim. Tyto systémy jsou obédazeny mezi palubni elektronické
systémy a jsou nazyvanpA? (inteligentni asistentizeni)

Inteligentni dopravni

systémy
I
| |
Systémy komunikujici Systémy podpory fizeni
s extemimi svstemv intearovane ve vozidle
Komunikace s Odometry, akcelerometry
centralnimi svstémv a daldi fidla ve vozidle
Sledovani propustnosti Navigaini svstém
komunikaci g ystemy
Informace o mistnich Radarové systémy
omezenich
Kamerove systemy fidici Kamerové systémy
DrovoZ

Komunikace mezi vozidly

Obr. 1: Architektura Inteligentnich dopravnich syst

* IDA - Intelligent Driver Assistant, inteligentakistentiizeni
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V sowasnosti pouzivané prvky pasivni beapasti automobilu maji na zaj&ti
ochrany cestujicich vifpact narazu vozidlartddow desitky milisekund. Jejicktinnost je
zahdjena teprveippiekraieni prahové hodnoty tihového zrychleni, zatimcyanamného
podilu dopravnich nehod uplynou i sekundy od vzrikitické situace nez dojde k vlastnimu
narazu. Tétatasové prodlevy Ize vyuzit k maximalnfigraw ochrannych funkci vozidla,
doplrenych o dalSi bezgaostni opatni. Pra¥ tato funkce je dominantni tlohou modernich
internich palubnich systém Asistergni systémy tohoto typu jsowasto nazyvany
protisrazkovymi systémy Pfe-State ¢i Pre-Crasl) a vychazeji z&asného rozpoznani
nebezpeéné kolizni situace na zaklaihformaci z celéadycidel. Podle povahy avizovaného
nebezpéi se pak mohou ndixlad v pedstihu aktivovat ochranné bezpestni systémy
(nap. predping&e bezpénostnich pa§ ochranné obloukygi brzdny systém. Sedadla
se mohou formovat do optimalni beZpgsSi polohy v niZ jsou bezperostni pasy a airbagy

viv s

nejinngjsi a nejlépe zvladaji sma silu @éekavaného narazu a mnohé dalsi).

Palubni systémy ziskavaji étéinu informaci o bezpragtdnim okoli vozidla
Vv sowasné dob zejménaiemi zakladnimi zfsoby:

e z radarovych systéimumisgnych v gedni,¢i zadnic¢asti vozidla
e ze snimaa zrychleni, snim&i ABS, odometit a dalSicltidel ve vozidle

e a noV také z kamerovych systé@nsledujicich dni v okoli vozidla

Zatimco technologie radarovych systéedn systéni vyuzivajicich pasivnich snirta
je jiz ponmerné zvladnutd a korimé produkty Ize najit ve forénpriplatkové vybavy vozidel
mnoha automobilek, technologie kamerovych syftém zatim zejména pro naroky
na slozitost vyhodnocovacich algoritrstale ve stadiu vyvoje.

Tato prace se zaffuje na jednu z nejzajimggich ¢asti €chto systém, kterou jsou
praw systémy snimani dopravni situaci&d vozidlem a v okoli vozidla prdetinictvim
kamerovych systétn a na vyhodnocovani objeéktnachazejicich se v dopravni s&éfPro
spolehlivou a efektivni funkciéthto systén je nutné zabezp# ziskavani a vyhodnocovani
zna&ného mnozstvi informaci o bezprastnim okoli vozidla v redlnéase. Jen tak mohou
tyto systémy ve spojeni s dalSimi vySSimi celkylaplo/¢ upozonovat tidice na hrozici
nebezpéi, ¢i dokonce samy aktivnzasahovat dtizeni vozidla. Systémy zpracovavajici
obrazovou informaci maji ztaou perspektivu v této oblasti a mohou poskytovelkés
mnozstvi pesnych informaci. Jednd se vSak o nejsiiitsystémy ziskavani informaci,
vyZadujici znané sofistikované algoritmy vyhodnocovani, pro spraypo&ozungni obsahu
snimané obrazové informace.
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4.2 Obrazova ¢ast palubnich systém & vedeni vozidla
Palubni systémy zpracovavajici obrazovou informposkytuji velké mnozstvi
informaci. Tyto informace mohou byt vyuZity v cebik oblasti. V sotasné dob se jedna
zejmeéna o systemy:
* inteligentniho vedeni vozidla (ACC — Adaptive CrufSontrol)
» detekce pekédZek nahle se vyskytujicich v trase vozidla
*  systémy automatickeho dodrZovani be&rgevzdalenosti mezi vozidly
» distribuovanéhdgizeni kolon vozidel
e systémystop&go— systémy regulujici pojezd a zastavovani vozidalistém
meéstském provozu
» systémy detekce svislého a vodorovného dopravnibteni

»  systémy detekce optickych dopravnich ¢shv

Z tohoto gehledu, ktery jist neni zdaleka uplny je witl Siroké spektrum moZznosti
uplatreni kamerovych systéina s tim spjatych problém Podstatou funkce vsech vysSe
zminénych systém je vSak spravné porozwm snimané obrazoveé informaci, reprezentujici
dopravni scénu. Pro kazdy z vySe uvedenych syst@ou rozhodujici odliSné subjekty
vyskytujici se v obraze. Jednou ze spojeh vlastnosti tég vSech vySe zmiémych systér
je vSak spolehlivd detekce jizdni trasy vozidlaploich vozidel, pekaZzek a dalSickiasti
tvoricich komplexni dopravni situaci.

Nasledujicicast prace seémuje specializovanému, avsak velnile¥itému problému
detekce vozidel, vyskytujicich ségal vozidlem nesoucim snimackizani. Usp3né vyeseni
problému detekce vozidel je jednim ze vstupnidiedpoklad vybudovani rozsahlého
a komplexniho systému autonomniho vedeni vozidtanbinujiciho v sob bezpeénostni
i komfortni prvky. Pokud se potlaisgsre detekovat vozidla, jizdni trasu a ostatrékazky
v trase vozidla je mozné nidklad ve flzi s radarovymi systémy jez jsou v naggmu také
reSeny, vytvét skutené komplexni systém.

Slozitost problematiky vSaki@sahuje bariéry jednoho oboru a svou komplexnosti
zasahuje do mnoha zcela odliSnyaldnich disciplin. Proto &im, Ze na praci navazi dalsi
vyzkumné projekty, s jejichz pomoci se nakonec piodgbudovat skuténé komplexni
systém autonomniho vedeni vozidla.
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5 Obrazovaast ACC systéiin— sokasny staveSené problematiky

5 Obrazova €ast ACC systém 0 — sou €asny stav feSené
problematiky

Jak jiz bylo uvedeno vySe, jednou z nejkomplikaysich casti systérin podpory
fizeni je ¢ast zaloZzend na zpracovani obrazové informace.o Pttato problematika
v sowasné dob intenzivre feSena nsadt védeckych pracovis a je isilé podporovana
prednimi s¥tovymi vyrobci automobilové elektroniky. Pomoci wm umisénych kamer
uvnitt vozidla i mimo vozidlo je mozné predikovat situasastavajici fed vozidlem
a upozoiiovat taktidice nagiklad na pekazky, ¢i na dodrzovani vhodného odstupu. Tyto
systémy tak fispivaji nejen k vysSi bezgmosti, ale také ke zvySeni komfortu a plynulosti
dopravy.

Palubni systémy s kamerami zabudovanymi dvidzidla Fedstavuji v podstat
inteligentni spolujezdce v automobilu - sledkiglice, automobil, oblastipd a za vozidlem,
naviguji a informuijitidice o vyskytu kritickych situaci. Tento pohleéinasi mnoho oblasti
aplikace takovychto systdmV sowasné dob jsou napiklad reSeny systémy automatického
dodrzovani vhodného odstupu za nasledujicim vanid&/], jez byly doposud realizovany
piedevSim radarovymi senzory. Vramci projektdHS (Intelligent Vehicles Highway
System) jsou v USA v s@¢asné dob reSeny systémy upozayjici fidice (zejména dalkove
nakladni dopravy) na vyjeti ze svého pruhu na dalfii3], Protisrdzkové systémy [25],
systémy detekcerpchod: pro chodce [21], systémy detekcBZzkvatek podle vodicickiar
[35], ¢i detekce dopravnich zéek [16], semafar a mnohé dalSi aplikace obrazového
rozpoznavani dopravni scény.

V této oblasti je v satasné dob ieSeno velké mnozstvi dith probléni. Zasadnim
problémem je nestacionarita pozadi,itetho dopravni scénu. Problematika detekce vozidel
na nestacionarnim pozadi feSena nap v. [10]. TypickymieSenim pouzivanym v oblasti
obrazi s nestacionarnim pozadim je detekce pomoci optickdoku [11], [12]

s p‘edpokladem nizkého optického toku v oblasti olije&proti optickému toku pozadi.
V projektu [10] jefeSena detekce vozidel externicaféci se kamerou, ktera sleduje parkovaci
plochu s doke popsatelnou funkci pohybu pozadi. BohuZelfipgat systéni detekce
vozidel snim& umisgnymi ve vozidle nevede tento igob, vzhledem k axonometrickému
zkresleni, k uspokojivym vysledkn. U obrazu snimaném z pohybujiciho se vozidla
se opticky tok lineamsnizuje smirem do axonometrickéhoistiu obrazu. Objekty v oblasti
blizké stedu obrazu (ve velké vzdalenosti) jsou tak obklgpeblasti s tatkka nulovym
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5 Obrazovaast ACC systéiin— sokasny staveSené problematiky

optickym tokem. Také opticky tok oblasti nad honitean obrazu je z principu panu
vzdalenosti velmi nizky. Tyto skufeosti téngf vylucuji pouziti metod optického toku
na celou dopravni scénu a detekce optického tokakervhodna pouze pro blizkou oblast.
V kapitole7.2.7je tento postup vyuZzit néilad pro zgpesréni obrysi vozidla.

SttZzejnim gedpokladem usi$né detekce vozidel jergsné ufeni tvaru a prbéhu
vozovky. Objekty nachazejici se mimo oblast vozojkynozné z detekce vozidel vykbu
Naopak pi znalosti pfibchu vozovky je mozné dit predpokladana mista vstupu vozidel
do zakru snimaci kamery. Zejménaéhto divodia je detekci jizdni trasy&movano znané
usili. Frevazna ¥tSina publikaci sednuje detekci a predikci dakmich Usekl, pro €z jsou
piedevSim vyvijeny systémy autonomniho vedeni vozi@l@Zzitost BZnych komunikaci
(zejména v intravilanu) zatim z&r& ztéZuje vytvaeni spolehlivého modelu fdsehu okraji
vozovky [43], [14], [15]. K detekci vozovky jefistupovano mnoha zAgoby. Pouzivany jsou
nejjednodussi metody prahovatiihranoveé detekce [5]. Tyto metody se véakto vyznauji
zna&nou nadsegmentaci. Pro sniZzeni nadsegmentace j&dgma detekce v odliSnych
barevnych modelech, ndklad vHSV modelu [5]. Z pouZiti vhodnych barevnych madel
profituji zejména aplikace pro detekci jizdni trasyterénu [17], ¢i ve specialnich
podminkéach, jako je naiklad sledovani trasy pagdchozim vozidle ve ghu [18]. Tyto
problémy jsou spot@é i aplikacim autonomniho pohybu robetterénu [19], [20].

S detekci jizdni trasy napozemnich komunikacichuviseji idalSi ukoly
rozpoznavani, jako je detekce vodorovnéhoé¢ena[21], ¢i detekce pechodi pro chodce
a dalSich utvar [22]. V pracich[34] a [36] jefeSena detekce vodicich bily¢ar na krajnici
acar oddcilujicich jednotlivé jizdni pruhy. Detekce vodici¢hr umoiuje jednak vedeni
vozidla adale je zakladem pro #teneni perspektivnich igkadzek ped vozidlem
na viceproudych vozovkach. Tento problém je WaenostfeSen nejasgji pomoci
specializovanych infra snirté na okrajich vozidla, detekujicich vodigry. Tyto metody
byly asmsne odzkousSeny na kvalitnich rychlostnich komunikacgctiokonalym zngenim
v zapadni Evrop av USA. BohuZzel metody selhdvaji navozovkach Hemlitné
vyznaenych vodicichéar, coz je zejména problém komunikaci nizSi¢i. t Aplikace
obrazovych snint ziejmé umozni vyuZiti i v pipad nespojitého zngeni na meéé kvalitné
znaenych komunikacich.

Ukazuje se, ze pro detekci jizdni trasy je nutndit veofistikovargjSi postupy
segmentace zaloZené mapa metodach barevné segmentace [23netodach shlukovani
[24].

Algoritmy detekce vozidel vyuzivaji celé@ady postup extrakce charakteristickych
rysi vozidel. V sodasné dob je detekce provatha nefastji oddélenou separaci
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5 Obrazovaast ACC systéiin— sokasny staveSené problematiky

vertikalnich a horizontalnich hran vozidla [25],6]2 coZz je velmi rychly postup. Jeho
znanou nevyhodou je vSak nutnost pétaat zn&nou nadsegmentaci a dale komplikovany
vypocet segmentaich prati pro rychle se gnici prostedi. Postupy zaloZzené na hranoveé
detekci dale vyZaduji zte¢ slozité modely tvar vozidel pro naslednou Klasifikaci objékt
[26], [27].

Nektefi autdi si vSimaji charakteristické, avSak obtizzopsatelné vlastnosti vozidel,
jiz je produkce izr¢ situovanych stiin na vozovce [28], [29]. Snaha o detekci jejich xdlro
v8ak narazi na slozitost predikho modelu popisujiciho vztah mezi zdrojem stidrpjem
osWtleni scény a vrzenym stinem. Také popis kontmGigd velmi slozity. Z &chto divoda
jsou prace detekujici stiny vozidel z&eny zejména na systémy se statickymi siima

DalSi skupina praci se snazi detekovat vozidlazealen shody charakteristickych
¢asti vozidel se skupinou vZorv rizném ngiitku av izném natdeni [31], [32]. Pro
spravnou funkci &hto algoritnti je nutnéresit spravny vyér vzoni a jejich modifikace.
Whledavani pak probiha rastji vypoctem korelace. Volba gateeni skupiny vzoi
v téchto gipadech ovliviuje nejen spolehlivost, ale i rychlost porovnattili®rozsahly vykr
vzori sniZzuje rychlost vyp&t pod akceptovatelnou hranici [33].

Detekce vozidel @jiz jedoucich souhlagnéi v opainém sndru) je tedy nosnodasti
vétsSiny systém autonomniho vedeni vozidla. Spravné rozpoznaninadto vozidel je nutnou
podminkou budovani dalSich nadstavbovyakti £chto systém. Zda se, Ze zatimigtavaji
v této oblasti nevyuzity dkteré segmentai postupy vyuzivané v jinych oblastech aplikace
zpracovani obrazu.

Prace vychazi ze stasnych poznatk segmentace vozidel asnazi se aplikovat
segmenténi postupy vyuZzivané v jinych oblastech zpracowvdimiazu jako jsou ndklad
detekce symetrie objektci detekce s vyuzitim &kterych druli integralnich transformaci,
nebo sofistikovanych metod shlukovani do oblagiekize vozidel.
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6 Friprava vstupnich dat

6 Priprava vstupnich dat

Nutnou podminkou pro vyvoj systému sledovani vdzidglo shromazéni
a predzpracovani dostdt@ého mnozstvi dat, reprezentujicich dopravni siuad®zném
provozu. Bhem prvni faze projektu byl proto vytien systém pro snimani dat z reélné
dopravni situace. Podstatnou se v této fazi ukagalba vhodné snimaci kamery a jeji
umiseni ve vozidle. Volba pozice a uchyceni snimaci kgm&Zze do zn&né miry negativé
i pozitivné ovlivnit parametry ptizenych dat. Nevhodné umist ve vrEjSi ¢asti vozidla ma
za nasledek zvySené owuiievani snimaci soustavy &g&imi vlivy (dé¥, prach...), které
se projevi zvySenim Sumu ve snimanych datech. \Winadkovéhoto umishi (zejména
umiseéni na gedni ¢asti vozidla) je snimani s nulovou elevaci, coZzigei prostorové
zkresleni v obraze (Obr. 2), [37].

Obr. 2: Priklad komplexni dopravni situace snimané s malevael

Pri experimentalnim atfeni se ukazalo, Ze umisf kamery do fedni ¢asti vozidla
vyZzaduje zn&né mechanické Upravy vozidla, coz nardzi na finam zejména legislativni
problémy. Kamera by také musela byt v provedeténgm pro trvalé externi pouZzititi P
umiseni snimaci kamery na vozidle bylo také nutedit problematiku uchyceni kamery
a s tim souvisejici vibrace celého snimacihiizeai. Z échto divodi jsem volil umisini
vhodné digitalni kamery v interiéru osobniho voaidObr. 3) podobhjako v [43], [14],¢i
[5].
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6 Fiprava vstupnich dat

Obr. 3: Umiséni snimaci kamery vdricim vozidle, [25]

Jako nejvhodgjSi pozici jsem pro monokularni systém posléze alykfed vozidla,
v oblasti zatelnim sklem na palubni desce vozidla. TaeSeni m& vyhodu v mozZnosti
operativigjSich zasailn do ovladani kameryi piipadného spolupracujiciho izzeni. Toto
umiseni také umo#uje pouZiti standardni typkamer a zaji@uje dobrou viditelnost iip
zhorSenych podminkéach viditelnosti dikgratum celniho skla.

Pri uchyceni bylo nutno weSit problémy zfisobované vibracemi vozidla. Zchto
duvoda byla pouzita kamera disponujici funkci poéai vibraci obrazu. &olikrat bylo take
upraveno uchyceni kamery k palubni desce voziditn Kroky vedly k celkovému zlepSeni
kvality obrazu nafjatelnou Urové. DalSiho zlepSeni by bylo moznéigmdré dosahnout
predupravou obrazovych datkierym z algoritni stabilizace obrazu [38], [39].
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6.1 Typ pouzitého snimacihoizzeni

6.1 Typ pouzitého snimaciho za Fizeni

Pouzity typ kamery a optické soustavy rozhodujéesiposti, s jakou budou fimena
parametry pat rozliSeni a pozorovaci Uhel. Né@gdad pi pouziti snimaci kamery
s rozliSenim 320 obrazovych hodhorizontal@ a pozorovacim uhlu 90°, reprezentuje
ve vzdalenosti 50mipd vozidlem jeden obrazovy bod 0,31m. Automobilfoes1,8m bude
v horizontalnim srru reprezentovan pouze necelymi 6 obrazovymi badiglozZigjSich
segment&nich algoritni to jiZ bude znamenat omezeieSenim je pouZiti kamer s vy3si
rozliSovaci schopnosttj kamer s nizSim pozorovacim uhlem. V [13] je ptmiiice kamer,

z nichZz rekteré sleduji oblastésné pred vozidlem do vzdalenosti cca. 20m a dalSi jsou
zameteny s nizSim Ohlem zaéh do vzdalené oblasti. Vzhledem k tomu, Ze se dmin
zanefim na vyvinuti algoritmd detekce obrys vozidel jedoucich v souhlasném & neni
piedpoklad, Ze by vySe popsané problémy s rozliSeménwzdalesjSich oblastech byly
omezenim. NiZSi rozliSeni ve vzdai@ich oblastech se pouze projevi jako zgozdietekce
vozidel giblizujicich se v op&ném sndru.

V piipact jedné kamery dale mohou vznikat problémy s fixaaostenim na utitou
vzdalenost. V tomto je nejvhod8i pouzit kameru s automatickym z&ostinim, pipadré
s fixnim zaogenim, napiklad 2 m -.

Obr. 4: Snimaci kamera pouzita pro snimani vstupdat

V projektu jsem pouzil snimaci kameru SONY typ TRUE (Obr. 4), pro &které své
charakteristické vlastnosti. Zakladni rozliSeni kterém jsou produkovana obrazova data je
720 x 576 obrazovych bédve formatu RGB P pouziti 8bitovych AD pevodniki. Kamera
je dale vybavena automatickym i@stim obrazu a systémem automatického vyrovnavani
citlivosti.
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6.1 Typ pouzitého snimacihoizzeni

Pro &ely analyzy a dalSiho zpracovani obrazovych daa lsglimané data v kaiee
ukladana ve form digitdlniho zaznamu na mg. pasek. Obraz byl pespgeveden na video
soubory ve formatavi* za pouZiti bezeztratového kompresniho kodektoDV2avi

Tento postup umoznil poz@i analyzu nasnimanych dat, bez nutnosti opakalany
meéteni v terénu. Celkavbylo paizeno vice, nez 20GB obrazovych dégjicich vice nez
100tis. snimk.

6.1.1 Parametry snimaciho z&zeni

Presnost vyhodnoceni dopravni situace ma Uzkou dosvis obnovovaci frekvenci
snimaného obrazu. \fipad, Ze by bylo pozadovano davani polohy statickych objekt
(napiklad @i pouziti stereoskopického snimani), je minimalefrasnost v uteni polohy
zavisla na rychlosti vozidla a rychlosti zpracoudivdbrazové informace.&8ina sodasnych
publikovanych modél pracuje s rychlostmi vyhodnocovani nizSimi nenbngi/s fps). Fi
rychlostech nad 100 km/h jiz vozidlo ujed&si drahu, nez je délka jednoho vozidla. V Tab.
1 jsou cerveré ozna&eny nevyhovujici kombinace rychlosti vozidla a gsti zpracovani
(nepresnost > 3m). Vifljpad urcovani polohy vozidel jedoucich proti vlastnimu \diai
zavisi vzdalenosti dale na rychlosthto vozidel.

Frekvence whodnocovani

Rychlost | 1fps [2,5 fps| 10 fps | 25 fps | 30fps
vozidla ** PAL | NTSC
S5km/h*| 1.4 m| 0,6m| 0,14m| 0,06m| 0,05m
3,3m| 0,83m| 0,33m| 0,28m
1,7m| 0,67m| 0,56m
2,8m| 1,11m| 0,93m
1,33m| 1,11m

Tab. 1: Vliv obnovovaci frekvence obrazu a reldtiychlosti na dosaZitelnou
presnost (nedostateé oznéenycervery)

* typicka primérna rychlost pro Stop&go systémy

** b ¢Zné rychlosti snimits (fps) dosahované séasnymi modely

V projektu jsem pouzil snimani vstupnich dat svesici 50 gIsnimki/s, coz
umoziuje dosadhnoutip rychlosti 100 km/h prostorového odstupu mezi dyimmhruba 1 m.

4 avi - Audio Video Interleave
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6.1 Typ pouzitého snimacihotzzeni

Pt vyvoji byla zpracovavana data zaznamenanaibghu mefeni, coz mimo jiné umoznilo
volit promennou snimkovou rychlost v zavislosti na slozZitedgjoritmi a dok& jejich trvani.

Zvolena kamera dale umiadie snimat obraz v barevném, ¢ernobilém rezimu,
piicemz véernobilém rezimu je citlivost snimaciho prvku vy88tomto rezimu by bylo také
mozné realizovat fsvétlovani dopravni scény zdrojem indeExveného z&ni. V prvni fazi
projektu vSak byla data snimana barevicoz umoznilo aplikovat metody barevné
segmentace.

Pfipojeni snimaci kamery k pitaci bylo realizovano pomoci rozhraniEEE 1394
(FireWire). Ke komunikaci videokamery s programovym kompietd ATLAB byly vyuZity
nastrojelmage Acquisition toolboxu

6.1.2 PouZzité nastroje

V prabéhu prace jsem vyuzil postupmekolik nastrofi. Pro zpracovani nasnimanych
dat jsem v integrovaném programovém piexit Borland DELPHI vyvinul program pro
automatizovany ievod jednotlivych snimk z videoformatuavi komprimovaného kodekem
miroDV2avido formatu jednotlivych sninfiks volitelnym stup&m komprese. Bvodem byla
neschopnost programového piesi MATLAB a nadstavbového softwa@&MULINK (dale
jen MATLAB vyitat jednotlivé snimky z komprimovanych videosoubofato moznost
se objevila az sifthodemMATLABuverze 7.0.

Pro implementaci algorittn patitacového vigni jsem dale vyuZil programového
prostediMATLABVe verzi 7.0, ¥etrg téchto dophkovych modudi:

= Image Processing Toolbox

= Image Acquisition Toolbox

» Video and Image Processing Blockset

Vyhodou pouziti zmignych modulk byla moZnost pouZivat v algoritmech
paocitacoveho vidgni rychlé gedkompilované funkce algoritintechniky zpracovani obrazu.
Modul Image Acquisition Toolboxavic umoznil propojit programové priedi MATLAB
s rozlinymi typy kamer komunikujicich prasdnictvim rozhraniEEE 1394aUSB

Programové prostdi MATLAB se ukazalo pro analyzu obrazu velmi vhodné svym
maticok orientovanym fistupem. Ve spojeni s maticbv orientovanymi algoritmy
zpracovani obrazu tak bylo mozné dosahnoutmmaychlosti zpracovani dvouroZmych
obrazovych dat.
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Béhem prace jsem svyhodou vyuzZil idalSich nastrapagiklad vynikajiciho
integrovaného prostdi VirtualDUB vyvijeného pod licenciGNU. Tento nastroj slouzil
zejména ke #hu videodat, odstrami prokladani a k aplikaci filii:

Pro manipulaci se vstupnimi daty jsem vyvingkteré dalSi nastroje, které budou
kratce pedstaveny v nasledujici kapitole.
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6.2 Predzpracovani vstupnich dat

Nasnimana data reprezentujici realné dopravnicgitisem podrobil fgdzpracovani,
s cilem snizit vyp&etni narénost dete&nich algoritnti a zvysit pravépodobnost detekce
objekti. Techniky pedzpracovani dat byly realizovany prokteré ¢asti nasnimanych dat
spole&ng, pro urychleni prace s jednotlivymi Useky datkiére algoritmy ale provégl dale
popsané postupy i samostgta divodu sodasného fistupu k daim v neupravené podséh

Pfi pofizovani zdrojovych dat jsem nashromézdilegp 20 GB obrazovych dat
s televiznim rozliSenim 720 x 576 obrazovych thoBro vilastni vyvoj systéemu v proestli
MATLAB bylo nutné vSechna dataiedpipravit. Obrazovy materidl byl ip prenosu
ze snimaci kamery komprimovan obrazovym kodekeiroDV2avi Vzniklo tak reékolik
vétSich datovych soubbrse zaznamy jizd. Tyto zaznamy byly todiny podle obsahu
reprezentované dopravni scény (sledovani jednohamidlao vice vozidel, oteené
prostranstvi, rstska zastavba, situace rigkvatkach...). Bohuzel programové presfi
MATLAB azdoverze 6 neumidvalo p@imy piistup Kk jednotlivym  snimkm
v komprimovaném videu. Proto jsem vyvinul prograwi2jpg (Obr. 5, Obr. 6Jumoziujici
automatizovany ievod vybraného segmentu videozazfado snimk komprimovanych
diskrétni kosinovou transformaclREG). Tyto snimKky jiz bylo mozné beztgich problém
naitat do prondnnych v prosedi MATLAB

P BECEmL

Tatal Frames  Total Time e patice e cis

I} Oh:00m:00s Stop £ >3

Resolution e e sy ot A R e S B e S B N i e e
0x0b Ofps < >

Current Frame  Current Time i =
1 s

10

<44 33> Fewind step frames.

Batch process
Start Frame  Start Time

L L JPEG quality (1-100) 1199 (1001 is hest qualit]

End Frame End Time :
1 0 File: prefis for batch process |™3
Mumber  Time Example: img123.jpg

0 o Grable:  BMP @ JPEG

elikost snimané plochy:

Apply

Obr. 5: ,avi2jpg“ — program pro automatizovany i/@vod video sekvenci
do jednotlivych bmp / jpeg shithk
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A" Form1

File Options Help
Total Framesz  Total Time
108078 (O 00rn: 005

Resolution FrameR ate
720+576b 25 fps

Current Frame  Current Time

120325 8135

Batch process
Start Frame  Start Time

20350

End Frame End Time

25000 |0
MNumber Time
4575 |0

Welikost snimané plochy:

a

Obr. 6: ,avi2jpg” — vybker video sekvence progvod do jpeg sninik

Pro snaz8i manipulaci s velkym mnozstvim malychbedu (scéna v délce 3 min
je tvorena téndi 5 tisici soubory) jsem dale vyvinul dalSi progrdamp2jpg (Obr. 7) pro
automatizované fpvody snimi do a z komprimované podoby, hromadriéjmpenovavani,
zmeny Urovre ztratové komprese a posuny ofsghen soubai (Obr. 8).

Pomoci &chto nastraj jiz bylo mozné pipravit a v piibéhu vyvoje nénit skupiny
snimka, reprezentujicich préanalyzovanowast dopravni situace.
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" NaCteni soubori

M adizt soubaory

Padet soubard 36 Podet oznacenjch soubord 11

C:hMava slokabirmg000001.jpa
C:AMova slozkabimgl00002. jpa
C:hMova elodkabimgQ00003.jpg
C:AMova slogkabimgl00004.jpg
C:ABMova glodkahimg000005.jpg
C:hMava slogkabimgl00006.jpag
C:hMova zlodkahimgl00007 jpg
C:hMova zlogkahimgQ00002.jpg
C:MMova slogkahimgl00009.jpg
C:AMava slogkabirmg00001 0.jpa
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6.2 Redzpracovani vstupnich dat

Takto na&tené snimky byly podrobovanyékterym dalSim operacim, které jsou
spole&né tendi vSem modulm:
e datovy form&tUINT8 je preveden do nativniho formaMATLABudouble coz
vede ke znénému urychleni vypta

e ze snimk je arezdna nepdtbna informacec@st karoserie vozidla)
e na videodatech jsou provededginterlacé techniky

e snimky jsou transformovany do rozliSeni 256 x 266aaovych botl (zejména
z divodi urychleni vypéta algoritmi FFT®), Toto rozliSeni je kompromisem
mezi nardnosti zpracovani (jefgba zpracovavat 3 x 256brazovych bol
Vv pripact barevné segmentace) a ztratou informace obsazebkaxze

e U snimk je ekvalizovan pib¢h jasové slozky

S pichodem prosedi MATLAB 7a zejméndmage Acquisition toolboxwylo mozné
(pouze v prosedi operaniho systemuNindows vycitat jednotlivé snimky pomoci funkce
aviread pifimo z komprimovaného videa (z&eppokladu sprdwn nainstalovanych
dekompresnich kodék Funkce umoiuje vyéteni jednoho snimkuwi celé skupiny snimk
Bohuzel, samotné vyeni snimk trva giblizné 1. Tento ¢as se nevhodn projevuje
ve vSech prezentovanych algoritmech, které tak memgracovat v realnérfase. Jednim
zteSeni je n&eni snimk do pandti pred jejich zpracovanimMATLAB vSak uklada snimky
v proménnych v nekomprimované podbla to zfisobuje problémy s velikosti pozadované
pantti. Proto je i vypoctech pouzit prvni model, kteryt ge pomalejsi, umatuje flexibilni
pristup k vybranym sninkn.

Datové soubory vyti@né profesionalnim kodekemiroDV2aviobsahovaly fivodni
data ziskana z digitalni kamery. Jejich @amau nevyhodou vSak byla velikost dosahujici
20 GB. Tato velikost #¥ovala manipulaci a komplikovala #ini jednotlivych snimk
do prostediMATLAR

Pro zjednoduSeni manipulace se vstupnimi daty jedémazové soubory ipvedl
do formy obrazovych videodat komprimovanych ztrgtavkompresnim kodekem s jadrem
vyuZivajicim diskrétni kosinovou transformaci. Vhod volbou kvantovacich koeficignt
jsem dosahl akceptovatelné degradace obraaymzném sniZeni velikosti vstupnich dat.

® deinterlace techniky techniky odstrami efekfi vzniklych prokladanim obrazovychilgnimki
® FFT — rychla diskrétni Fourierova transformace

" tento ¢as je zfisoben nutnosti vyhledaniiguichoziho | snimku a dogitani P aB snimku v toku
komprimovanych snimk[40]
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6.2 Redzpracovani vstupnich dat

Obrazova data ze snimaci kamery byla ve formatpahimki s*. Pti prevodu bylo
tedy feSeno také odstrami artefakid vzniklych prokladanim {snimki. Na Obr. 9 je
zobrazena redlnd dopravni scéna s vozidlem poleyivujise proti vozidlu se snimaci
kamerou. Tento iklad dokumentuje problém vznikajici st@mnim pilsnimki sejmutych
v riznych ¢asech. Efekt je zvlaStpatrny u vozidel pohybujicich se proti vozidlussgémaci
kamerou. Problém jefeSitelny rkolika zpisoby. NefasgjSim treSenim, pouzivanym
ve filmové technice je sl@eni jednotlivych plsnimki pomoci vhodného filtru (Obr. 10).
Tyto postupy vSak vyuzZivaji nedokonalosti lidskéraku a ve své podstavzdy vedou
k lokalni degradaci obrazu, ktera je nejvice patrmgchle se pohybujicich objekt

Obr. 9: Efekt prokladanijsnimki na rychle se pohybujicim objektu

Obr. 10: Nevhodné potteni efektu prokladani (medianovy filtr)
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6.2 Redzpracovani vstupnich dat

Pro techniky detekce objeékl obraze tato degradace, ktera jecasgji ve forme
lokalniho rozmazani kontur objektuignistavuje zasadni problém a vede ke snizénhdsti
segmenténich metod (zejména metod hledani hran v obraz&ctfo divoda byla volena
metoda vynechani lichéhdilsnimku. Tento postup sice vede k potoiimu snizeni vertikalni
informace obsazené v obraze, ale pozitivem je aanfianaximalni ostrosti obrazu (Obr. 11).
DalSim pozitivem je, Zetento postup neoklije Zadnym dalSim Zgobem, nafiklad
vyhlazovacimi filtry, informaci obsazenou v obraze.

Obr. 11: Vysledny obraz (lichyifsnimek)

Data ziskana snimaci kamerou také obsahovalastv zalru piidrzné zéizeni
kamery atast vozidla. Tyto nepodstatné informace byly z pbnayjmuty.

Takto ziskany obraz s rozliSenim 720 x 288 obragbwodi je nasledd ve wtSing
moduli prevadn do rozliSeni 256 x 256 obrazovych Bodvzhledem k neracionalnimu
poméru velikosti vstupnich a vystupnich obiiage po gevodu provagha bilinearni
interpolace mezilehlych obrazovych liod

Takto gipravena data jiz slouzi pro analyzu a vyvoj jetimgth deteknich metod.
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7 Zpracovani obrazu

7 Zpracovani obrazu

Pri zpracovani obrazu v oblasti ACC systéfsou obvykle provathy segmentini
postupy s cilem extrakce objéktjimiz jsou obrysy automoliil a pekazek. Tento projekt
se zandfuje zejména na detekci vozidel v dopravni gcéfa segmentaci je mozné nahliZzet
v podstat ttemi pohledy: Hledani regidn kdy pitazujeme obrazovy bodasti objektuci
regionu. Hledani hranic odiijicich jednotlivé regiony a hledani hran v obrazely hledani
hraninich obrazovych bad a jejich spojovani do hranic og#ldjicich jednotlivé regiony.
Prinik vSech &chto pohled na segmentaci obrazu je v dals¢éistech prace vyuzivan.

V néasledujicicitastech prace jsou popsany segm@ritpostupy majici za cil extrakci
nekterych zakladnich pruk(vozovka, pozadi...) a zejména vozidel v obraze.

Prvnicast je ¥novana extrakci vozovky, pozadi a segmentu obloblyrazu. Klasické
postupy vyuzivajici ndiklad adaptivni prahovani, konvoluci obrazu s geathimi
operatory, ¢i zaplavovych algorith neprodukuji dostateé zietelné hranice na rozhrani
téchto skupin obrazu, nebo produkuji velké mnozstainhuvnit téchto skupin. Obrazové
body tvdici jednotlivé skupiny maji v3akcékteré pFibuzné vlastnosti ato v prostorové
i v jasovych hodnotach. Tyto vychoztedpoklady mne vedly k vyvoji postupu zalozeného
na metodach shlukovani, vedoucich k separaci jédyct skupin. Produktem sep&rdho
postupu jsou maskyiekryvajici jednotliv&asti obrazu.

Pri experimentalnim porovnavani vyslédk dosazenych v extrakci vozovky
se projevila velmi zajimava vlastnostugpbena ftomnosti vozidel na vozovce. Vozidla
na vozovce ovliiuji specificky pfibéh masky vozovky pod kazdym z vozidel. WuZiti této
vlastnosti je prezentovano v kapitale.1

V dalSich kapitolach jsouiedstaveny algoritmy detekce vozidel. Tyto postuguj
zaloZzeny na apriorni znalostékierych vlastnosti vozidel. Pozornost jgnovana pedevsim
hledani:

e specifického pib¢hu okrafi tvoricich paimét vozidla
e vertikalni a horizontalni symetrii pmétu vozidla
e aplikaciHoughovytransformace na vyhledani kiotvoricich okraj vozidla

e Vvyuziti kumulativni metodpro zgesreni velikosti pamétu vozidla
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7.1 Detekce vozovky

7.1 Detekce vozovky

Detekci vozidel v jednotlivych snimcich je moznéowadt separaté, bez apriorni
znalosti o dalSich objektech fcich snimanou dopravni situaci. K podstatnému
zjednoduSeni vSak dojde, pokud se nam Hodaparovat &které z vyznamnych objekt
tvoricich scénu a pokud vyuZijemeskterych dodaténych informaci o fedpokladaném
informaci pro nasledujici vygetni moduly je detekce vozovky. Informace o poxmzovky
v obraze je dlezita pro posouzeni validity zdetekovanych vozidebraze.

Dopravni situaci (Obr. 12) je moZné reitina i vyznamnécasti: vozovku, oblohu
a pozadi, ve kterém je mozné prostadalSi separaci objek{(vozidla, domy, pekazky...).

7.1.1 Detekce pomoci histogramu jasoveé slozky

Pro detekci vozovky je mozné vyuzitkteré jeji charakteristické vlastnosti, jako
napiklad piibéh rozlozeni intenzit obrazovych bind

Obr. 12: Dopravni situace

Po zobrazeni rozlozeni intenzit (Obr. 13) vstupniblorazu Obr. 12, d¥eme
predpokladat normalni roZteni intenzit jasu obrazovych bind7.1.1) [1], [16].
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7.1 Detekce vozovky

f(x)= e 27 (7.1.1)
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Obr. 13: Histogram pedchoziho obrazku (jasova slozka)

Muzeme li odhadnout oblast, kde se s &&jv pravépodobnosti vyskytujetast
vozovky, je mozné této informace vyuZitii Rypoctu vychazime ziedpokladu, Zeéast
vozovky se zcela jistnachazi v dolnéasti snimaného obrazu. V tétasti je mozné vybrat
homogenni segment vozovky (Obr. 12) a Wipbzakladni popisné statistické charakteristiky,
sttedni hodnotyw nahodného vydru a smérodatnou odchylkw:.

u:

ZN f(x) (7.1.2)

Z|I—‘

o=(n—flzl<f <x)—u>2) (7.1.3)

kdeN je velikost zvolené oblasti.

Pfi znalosti €chto charakteristik je poté mozné vyseparoiat dat v histogramu
odpovidajici gmto charakteristikdm (Obr. 14, Obr. 15).

E=(u—ko;utk-o) (7.1.4)
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7.1 Detekce vozovky

Histogram obrazu
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Obr. 14: Upraveny histogram pro parameja o;

Obr. 15: Vysledek vjznuti bod reprezentujicich vozovku (Zluta b.) pra o;
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7.1 Detekce vozovky

Tato metoda vSak obetcmevede k dostata¢ uspokojivym vysledikm z rekolika
duvoda. Predpoklad normalniho rozkeni intenzit jasu obrazovych bbeheni zcela spravny.
Do rozctleni intenzit jasu obrazovych bibd obrazu vstupuji dalSi aspekty, jako je zatizeni
Sumem snimacich prik ktery se svym charakterem blizi bilému Sumu. &lowozovky je
také znan¢ nehomogenni (osWleni a zastiéni vozovky) a pokryt texturamiizného tvaru.
Vysledkem je pouze fiblizeni k idealnimu pibéhu charakteristiky normalniho rosddni.
Zvysime li rozptyl (tedyo), zvySi se péet obrazovych badspravi prifazenych do oblasti
vozovky, ale naroste také ¢mi bodi se shodnou intenzitou jasu, které se nachazejiomim
oblast vozovky (Obr. 16, Obr. 17).

Histagram obrazu
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Obr. 16: Upraveny histogram pro paramepna o~ 30;
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7.1 Detekce vozovky

Obr. 17: Wbran&‘ast vozovky iy i a o= 30;

Pokud na takovétieSeni navazi dalSi vhodné techniky, jako jerikégad morfologické
oteweni obrazu,¢i konvoluce svhodnym dolnofrekvemim filtrem, je mozné zvysit
uspsnost detekce. Perspektéysi cestou je vSak né#jlad zmeéna pouZzitého barevného
modelu.

7.1.2 Detekce v barevném modelu HSV

Se stejnym postupem popsanymiggrhozi kapitole Ize dosdhnout podstdepsSich
vysledki v pripact volby vhodrjSiho barevného modelu. \tgrchozi kapitole byla popsana
segmentace Vv jasove sloZce sestavené z jednotlslgébkRGB modelu. Nevyhodou tohoto
postupu je vysoka citlivost na Zmy jasu, projevujici se ztiaym rozptylem kolem hodnot
stredni hodnotyy, coz je pro detekci spojitych Utwanezadouci a dale ztrea korelace mezi
jednotlivymi barevnymi sloZzkami a celkovou jasowalaZzkou. Tento efekt se projevuje velmi
zietelre napiklad uvozovek s prosmnym stupgm oswtleni, nebo na nekvalitnich
komunikacich se sloZitou texturou povrchu.

Pri volbé vhodného modelu je vSak mozné podstatvySit UsgsSnost vySe popsanych
postumi. Vhodnym modelem v tomtoiipac bude takovy model, ktery &které ze svych
sloZzek bude vykazovat mensi citlivost na¢am jasovych hodnot, bude vsak citlivy na dalSi
informace obsazené v obraze, jako jeifldgd informace o barvach obrazovych bostelmi
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7.1 Detekce vozovky

¢asto pouzivanym modelem, vyhovujicim vy3e zmym kritériim, je barevny modédSV,
vyclenujici zvla¥ informaci o jasu obrazového bodu a slozky popisujarevnou informaci.
V tomto barevném modelu reprezentuji jednotlivéksjo H - barevny tonS- sytost barvy
aV - jasovou urove (Obr. 18).

Barevny ton (0 - 217)

hodnota

0

Obr. 18: Geometricka reprezentace HSV modelu

Barevny ton reprezentuje zakladni spektralni baavepolu se sytosti, udavajici
piimiSeni bilé barvy reprezentuji barvu obrazovéhtubo

Prevod mezi prostoriRGBaHSVbyl realizovan transformacemi:

MAX =maximumR,G,B  MIN =minimumR ,G,B (7.1.5)

MAX—MIN

B—R o

R-G £ 0
4+ MAX — MIN x60 if B=MAX

(o+i %60  if R=MAX

_ MAX—MIN
MAX

V =MAX (7.1.8)

S (7.1.7)

" Hue, Saturation, Brightness — barevny tén, syiasty, hodnota jasu
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7.1 Detekce vozovky

Budou li provadny nésledujici segmerita postupy pouze v rozsahu sloZdknebo
S bude segmentace provad v Urovni konstantni hodnoty jasu. Transformadepy mozné
dosahnout snizeni citlivosti segmefmizch metod na lokalni fbéh jasové funkce v obraze.

Obr. 19: Separace sloZzekyndniho obrazku v HSV modelu (zleva: V, H, S)

Priklad sloZzek obrazu transformovaného H®V modelu je zobrazen na Obr. 19.
Na Obr. 19c je ietelna snizena citlivost S slozKSV obrazu na lokalni zémy jasu (jasova
informace je potléena). Na Obr. 20 je pak zobrazen histogram S slobkgzu. Aplikujeme li
na S slozku obrazu vySe zmifty postup segmentace dosahneme podstapsich vysledk
(Obr. 21, Obr. 22 - porovnejte s Obr. 15).

Histogram obrazu
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Obr. 20: Histogram S slozky obrazku v HSV modelu
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7.1 Detekce vozovky

Histogram obrazu
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Obr. 21: Upraveny histogram S sloZky obrazku v ir®delu pro parametry a o;

(Zlutd b.) prou a o; pri pouziti HSV modelu
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7.1 Detekce vozovky

Prirozere ivtomto gipad je mozné zvySit piet bodi pripadajicich do oblasti
vozovky zvySenim hodnoty rozptylu (Obr. 23, Obr).2¥ysledkem je tért homogenni
maska vyznéujici oblast vozovky (porovnejte s Obr. 17).

Histogram obrazu
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Obr. 23: Upraveny histogram S slozky obrazku v HSadelu pro
parametryu a o= 30;
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7.1 Detekce vozovky

Obr. 24: Vysledek separace bodreprezentujicich vozovku
(zluta barva) prou a = 30; pri pouziti HSV modelu

VySe popsany postup barevné segmentace jiz celkdie #lasifikuje obrazové body
spadajici do oblasti vozovky ato i¥ipad, kdy je povrch vozovky zra¢ nehomogenni
v jasové sloZzce. Algoritmus vSak produkuje takék&emmnoZstvi obrazovych bddmimo
oblast vozovky.

Vyskyt bodi spadajicich mimo oblast vozovky je mozné pmitlaomoci vhodnych
nadstavbovych postipaplikovanych na vySe uvedeny algoritmus, zejmérare li alespd
Cast obrazu, ve které se vyskytuje vozovkaedpoklad z peatku kapitoly). Takovéto
nadstavbové postupy sice vedou k minimalizagtpaehybré za‘azenych bodl, ale za cenu
zvySené vypeetni nargnosti. Ritom spol€nou vlastnosti vSechédhto postup je vyuziti
dalSich tyf informaci obsazenych v obraze.

V dalSi kapitole bude podrobndiskutovan systém provéici segmentaci nejen
na zaklad hodnoty jasugi barevnosti obrazovych bédale i jejich prostorového umésti
v obraze.

7.1.3 Segmentace shlukovanim

Sjednocujicim prvkem vySe popisovanych oblibenyaimentanich metod je snaha
0 segmentaci obrazu na zakiadformace obsazené v jasovéipadré barevné slozce obrazu
a to na zaklagl fixnich hodnot prai, vypaitenych ze statistickych vlastnosti Uzkého &b

st
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7.1 Detekce vozovky

souadnicich obrazového boddj dalSi informace obsazené v bargbrazu. Jedna se tedy
0 segment&ni postupy provathé v dvourozrrném prostoru (histogram) na zaldarhalosti
ziskanych popisnymi statistickymi v&@hami. Pro dely segmentace vSakstavaji dalsi typy
informaci obsazené v obraze nevyuzity . SegmentprevSak rychla a jednoduSe
implementovatelna.

Pripojime li kinformaci o jasu obrazového bodu imf@ci o pozici, pesouva
se problém shlukovani obecrdo tirozmérného prostoru. Pokud budeme uvazovat déale
informaci o barg, posouva se problém segmentace obé@ttyt, ¢i vice dimenzionalnimu
prostoru (v zavislosti na vyjéeni barevné¢i dalSich informaci). fedstavu segmentaiho
problému viirozmgrném vyjadeni obrazu mweme vidgt na Obr. 28 vremz je
ve tirozmérném grafu zobrazen obraz dopravni scény z Obr. 12,

Prostorove vyjadreni fjas,x.y)

Jasova slozka

Y souradnice 0 0

X souradnice

Obr. 25: Trirozmerné vyjadeni intenzity obrazovych bédbrazu

V zavislosti na slozitosti scény se v Obr. 25 (@wtaieném Obr. 26) vyskytuje jeden
¢i vice shluki obrazovych boil odpovidajici blokm obrazu tvéicich scénu. Rt shluki,

8 obraz byl pro fehlednost transformovan do velikosti 32x32 obrazbvjod:
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7.1 Detekce vozovky

jejich orientace, velikost a dalSi vlastnosti jstaké sil# zavislé na pouzitéshlukovaci
strategii ashlukovacim kritériu

Prostorove vyjadreni fjas,x.y)

Jasova slozka

01

Gs

Y souradnice X souradnice

Obr. 26: Trirozmerné vyjadeni intenzity obrazovych bédbrazu - obraz ow®n
0 cca 60° doprava pro lepSi zviditein shluk: obrazovych bail

Pri volb¢ shlukovaci strategiejsem uvazoval obeé&én mnozinu O obsahujich
obrazovych bodl (s popisnymi vlastnostmi) pro moZnost segmentalee nizného poétu
vlastnosti obrazovych béd Cilem bylo rozlozit tuto mnoZinu do souboru digjtnich
neprazdnych podmnoiirQZ[ClyCzy...,Cn} , které dohromady two zdrojovou mnozintO.
Pro i#j tedy: C,NC;=#0 a C,UC,UC,....UC =0 . Kazda podmnozin&; se nazyva
komponentou rozklad&hlukovanie tedy rozklad mnozin®. Komponenty tohoto rozkladu
se nazyvajshluky[24].

Shlukovaci metody d¥eme rozdiit podle ciki, k nimz sndtuji, nahierarchické
anehierarchické

Hierarchické shlukovanije systém navzajemuznych neprazdnych podmnozin
mnoziny O, v kmz piinikem kazdych dvou podmnozin je dyedna z nich, nebo prazdna
mnozina av &mz existuje alespp jedna dvojice podmnozin, jejichz fpikem je jedna
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7.1 Detekce vozovky

z nich. V gipact segmentace obrazovych dat je tedy nua®t neprdzdné pniky mnozin
G nCG.

Naproti tomunehierarchické shlukovane systém navzajemiznych neprazdnych
podmnozin mnoziny, v nemz prtinikem kazdych dvou podmnoZzin neni Zadna z nich.

Pro rychlou segmentaci obrazovych dat péelyi navazujici detekce byly zajimavé
zejména metody vedouci k disjunktnimu rozkladu nmo®.

Objekty utenymi ke klasifikaci jsou obrazové body. Objektjiomto gipadt popsan
pomoci vektoru s kogaeym pdatem p predem stanovenych charakteristikzrali. Tyto
charakteristiky pedstavuji hodnoty vlastnosti objék{jas, so@adnice_ x, sotadnice_y,
bar_inf 1, bar_inf_2...). Objektem pro shlukovowalgau je obec# tedy p-roznerny vektor
¢isel. V gipadt n objekti Obj={0,,...q}, z nichz kazdy je popsap znaky jeh-ty objekt
0n={Zn1,...Z2m}. Znaky objeki mohou obech nabyvat #kolika typi (kvantitativni,
kvalitativni, binarni...). Pro dely segmentace obrazovych Kogsem vSak uvazoval
kvantitativni charakteristiky.

Kvantitativni znaky objeki (obrazovych boil) jsou v Giznych jednotkach (prostorove
souadnice, hodnoty jasu...). Kazdy znakipato kon€né, spdetné mnozinyJ; z intervalu

<a, b>, kde U,eR" . To miZe zmisobovat, Ze se &ité znaky jevi jako dominujici a jiné
znaky jen mélo ovlikuji prabéh shlukovani. Red vlastnim procesem shlukovani jsem tedy
vyhodrg data upravil tak, aby byly vSechny znaky setiteiné U, U, ..U, €Rp ., .
Jednim ze zjsohi, jak toho docilit, jestandardizace a normalizace dat:

Nech’ je dana matice dat = (z) typun x p jejizfadky jsoup-roznerné vektorydcisel
charakterizujich objekfi. Standardizaci dat provedeme ve dvou krocich:

1. Wpaiteme stedni hodnotyy j-tého znakuwg (7.1.9) a smrodatnou odchylku
0; (7.1.10) prg =1, 2,...ppodle:

1 n
=17, (7.1.9)

0= %Zn:(zij_ﬂj)z (7.1.10)

2. Pavodni hodnoty z; j-tého znaku i-tého objektu pepaiteme na tzv.
standardizované hodnoty:

Zj—H

o

X, = (7.1.11)

39



7.1 Detekce vozovky

Takto ziskané hodnoty znakZz maji stedni hodnoty=0 a rozptyl roveri.

3. Jednotlivép-slozky znak z; maji prongnnou normu. VSechny parametry byly
proto normovany na rozsai®, 1> (v uint8 formatu<0, 255>).

Pro vlastni segmentaci objékteprezentovanych znalky je dilezité stanovimeritko
podobnosti(resp. nepodobnos)j dvou objekii o x 9. Méritko podobnostiurcuje z&azeni
objektuo, do podmnozinyC;, a je reprezentovarfankci podobnosti24]. Funkce podobnosti
pritazuje kazdym dsma objekim o, g ¢islo /7—meritko podobnosti:

/10, q0)>0

0, 0) =/1(0;, 0)

Problém funkce podobnostie stanoveni hodnoty funkcé’ pro objekty o x
s vysokou podobnosti, v limitnimtipact pro shodné objekty x q. V takovém pipact je
nutné stanovit hodnotu funkcé’/ reprezentujici maximalni podobnost, cozZizen byt
problematické. Proto jsem ve vyfiech pouZilfunkci nepodobnostobjekii N, pro kterou
plati:

M0, 0) =0 <= 0 =0

Mo, 0) >0

N(a;, 0) =N(a, o)

Zpusohi aplikatniho vyjadeni funkce nepodobnosexistuje velké mnoZstvi. Pro
Ucely segmentace obrazovych dat jsem v projektu Vybraetriku vychazejici
z geometrického modelu dat, reprezentovanou euwklsldbu vzdalenosti p-roznerném
prostoru E,. Pro dva bodyr( s) je definovana eukleidovska vzdalenosp-rozmerném
eukleidovském prostort,,:

A(r,s)= Zp:(xri—xsi)2 (7.1.12)

i=1
pouzitelnych metrik pro @eni nepodobnosti existuje cetdda a které (nap. SAD) budou
diskutovany v dalSich kapitolach.

Pred zapoetim segmentace je velmildzita volba poateiniho rozkladu matice.
Stanoveni optimalniho péteiniho rozkladu n&-shluka pii pocatku rozkladu mze byt
nasledovano kil zachovanim stejného ga shluki nebo zndnou p@tu v pribéhu vypaitu
v zavislosti naidicich promdnnych algoritmu [24]. Po experimentalnim vyhodndcen
parizenych dat se ukazala jako nejvhg@nvolba stanoventit neboctyi shluki obrazovych

® Suma absolutnich diferenci, kapitd#a2.7 Kumulativhi metoda vyhledavani ohiryw®zidel
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7.1 Detekce vozovky

bodi v zavislosti na stupni prosto®”, reprezentujicichvozovky pozadi® (véetrs objekfi
vozidel) aoblohu V projektu jsem tedy vyuzil algoritmus zachovaegjpaiet shluki
v prabéhu vypaitu (k-meany V ptipad® pouZziti algoritmu zachovavajiciho n&nmy paet
shluki je obzvlag dalezith vhodna volba gateini rozkladu mnoziny O a volba inic¢iaich
vektorn 44, tedy stanoveni typickych vzorovych objeKv eukleidovském prostoru typickych
bodi, kolem nichz se daredpokladat vytvieni shluk). Pa:ateini rozklad pak mize byt
Z paiatetnich udaj odvozen mnoha Zigoby:
e nahodnym vybrem prvnich k-bodi zlibovolne uspdadané mnoziny
bodi - velké riziko ukogeni algoritmu v lokalnim extrému, velké riziko &b
inicializaénich bod v ramci jednoho shluku
e generovanim kustych bodi, jejichz kazda saadnice je nahodne&islo
z prisludného varigniho intervalu — vyssi implemerita slozitost, pipousti
urcitou miru p&ateEni negesnosti v odhadu péatku shluku
e vybérem bod v zavislosti na vyuZiti ¢kterych dalSich informaci o mnoZin

O (apriorni znalosti 0 segmentované sgépredpokladané rozlozeni objékt
v obraze viz déale)

Snahou je vSak docilit vhodné volby rozkladu O taky se minimalizoval pet
iteratnich kroki vypoitu, piipadart se eliminovala dalSi rizika vyplyvajici ze zvolemétody
(ukorgeni algoritmu v lokalnim extrému, nevhodna valbanamenajici chybny rozklad).

7.1.4 Algoritmus K-means (MacQueenova metoda)

Pro segmentaci shlukovanim jsem zvolil algoritnkusieans Algoritmus K-means
obecr hleda pro mnozinu vstupnich dét= {xi,...x} vektory ta,..4k (k < n) takove, které
nejlépe vyhovuji podmince minimalnifetini kvadratické odchylky béd mnoziny X
od vektofi z4,...tk podle ngtitka nejmensi eukleidovském vzdalenosti (7.1.1&)zakluje je
do p'edem daného gtu shluka (téid) k. Vstupem algoritmu je mnoZzina dat X%, ...% acislo
k udavajici poet vektofi 4, j=1..k. Na z&atku se inicializuji vektory 4, j=1...kpodle
znalosti zpracovavanych dat.

Po inicializaci se zaou iterativié opakovat nasledujici dva kroky:

0y pifpacs segmentace dle siadnic bylo pozadi reprezentovancstha z4 (k=4) — viz dale
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7.1 Detekce vozovky

1. Klasifikace: VSechna data;, i=1...I, se klasifikuji doiid urenych vektory u,
j=1...k podle minima eukleidovské vzdalenosti. Tedy vzoje pifazen doiidy G
podley,=argmin |[x-Vi||.

2. Pepaitani vektoti 1: VWypocitaji se nové hodnoty vekibri jako stedni hodnoty
datx, které byly klasifikovany daidy ucené pisluSnym vektoreny;. Tedy nova
hodnota 4 se vypgita podle vztahu:

=t X (%) (7.1.13)

kdel; je patet vzok x; klasifikovanych v druhém kroku déidy ucenés.

Kroky 1 a2 je mozné provad tak dlouho, nez dojde ke stabilni konfiguracikiagdu
na vysledné shluky. Druhou (pouZzitou) moznostikendeni vyp@tu az po zpracovani vsech
vektor x vstupni mnozinyO.

Segmentace byla nejprve proead v prostorlR® (prostorové saiadnice, jas), ale pro
vlastni segmentaci byla vyuzivana pouze jasovanmice pro moznost porovnani s vysledky
piedchozich algoritiin Algoritmus k-meansbyl tedy v podstat aplikovan na histogram
obrazu. Vzhledem k tomu, Ze jsem riéma pa@atku k dispozici modu$tatistics-toolboypro
prostedi MATLAB vyvinul jsem vlastni rychly algoritmus segment&emeans vyuZivajici
transformace obrazu z prostdrlido prostoruR® (linearizace obrazu) a rychlé implementace
funkce vypd@tu histogramu. Tato transformace sice vede keézbraistorové informace, ta ale
neni v segmentaci vyuzita. Informace o jasovych netdch obrazovych bdéd zistava
zachovéana a shlukovani je pro¥ad na ni. B analyze velkého pitu vstupnich snimkbyl
zjisten charakteristicky mibéh histogramu obrazu (Obr. 27), obsahujfcivirazné vrcholy
reprezentujici velké plochy obrazovych bod gibuznymi vlastnostmi;povrch vozovky
oblohuapozadi(v¢etrg hledanych objekt na vozovce). Pro inicializaci patetnich vektot
L bylo zvoleno rovnorérné rozdéleni iniciagniho vektoruy v rozsahu jasove slozky:

(LK) 1 oy
k+1

Na Obr. 27 je zobrazen histogram Obr. 12 s v§gn@ami inicianimi vektoryy;. Podle

W= (7.1.14)

vzorce (7.1.14) je tedy algoritmus schopen autarkétiniciace pgatetniho f v zavislosti
na pozadovaném pt vyslednych shluk (parametrk). Vzhledem k disjunktnimu rozkladu
mnoziny vstupnich dat O (kazdy objektje zd&azen pouze do jedné podmnozi@y) je
algoritmus zn&n¢ necitlivy i na velmi nevhodné rozmési iniciacnich 4.
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Histogram linearizovaneho obrazu
1000 T T T T T

700+ .

600 | -

500 F -

Pocet bodu

400+ 1

300 .

200 + ‘

100 ‘

0 50 100 150 200 250
Jas (svisle vyznaceny pocatecni mj)

Obr. 27: Histogram linearizovaného obrazu s vyamymi inicia’nimi 4 (cervené
svislécary) pri parametru k=3

Vypocet probihal podle vySe popsaného itefho postupu. Jednotlivé objekty
X1, %, ...% byly piitazovany podle kritéria (7.1.12) ke shimk C; definovanymy. V prib&hu
vypoitu byly pozice 4 aktualizovany. Vysledkem algoritmu je r@&kehi mnoziny
O vstupnich objekitna k shluk a now vypoctené hodnotys (Obr. 28).
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Histogram linearizovaneho obrazu
15[]0 T T T T T

1000 |

Focet bodu

500

i %

U 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250
Jas (svisle vyznaceny pocatecni a wypoctene mj, shluky{1-3))

Obr. 28: Histogram (pro &Si pehlednost zobrazen spe@jits vypatenymi shluky

jasovych hodnot a kodeymi hodnotamys (vetSi svislécary)

Po z@tné transformacR! — R® je mozné zobrazit vyj&dni shluk obrazovych boil
ve forme ttirozmérného grafu (Obr. 29, Obr. 30). V grafu je patrrarizontalni oddleni

shlukii obrazovych boil
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Prostorove vyjadreni f{jas x.y)
St

.
.
-
.
.

Jasova slozka

Y souradnice 0 0 ¥ souradnice

Obr. 29: Vysledek shlukovani obrazu v prostotiigegmentace podle jasu)
(vSechny 3D grafy jsou zobrazeny v podvzorkovadxZ56— 32x32 pro ¥tSi p'ehlednost)

Prostorove vyjadreni f{jas, x.y)

koo Ao TR B,

Jasova slozka

0.3

0.2

1

0.1

03 5

Y souradnice X souradnice

Obr. 30: Vysledek shlukovani obrazu v prostoru($&gmentace podle jasu) - obraz
otocen o cca 60° doprava pro lepSi zvidiginshlukz obrazovych bail
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7.1 Detekce vozovky

Jednotlivé shluky obrazovych bibdreprezentuji k segmentovanyafasti obrazu.
Vzhledem k segmentaci podle Grovni jasu jsou segmuanécasti obrazu reprezentovany
Cast&né nespojitymi oblastmi (Obr. 31a). Tyt@sti je mozné separovat a dalSimi Upravami
snizit p&et nespoijitosti. Cilem je vytvib spojitou masku nad zvolenym objektem. Na Obr.
31 je zobrazen postup Upravifad pro masku vozovky).

Z masky vozovky (Obr. 31b) jsem nejprve pom@&aibelova hranového operatoru
ziskal pfibeh okraji (Obr. 31c). Je vigt, Ze maska vozovky netiigeden celistvy Utvar, ale
vlivem nadsegmentace v obraze vznikaji hrany ikotdjekti mimo vozovku. Takto vznikly
okraj je také necelistvy a neuninge vyplréni uzawené oblasti.

Pro potl&eni vyskytu &chto drobnych objektv obraze a uzaeni hranice jsem zvolil
metodu eliminace pomoci operaegmwsenasledované operadilatace tedy morfologického
oteveni obrazu. Vyhodoumorfologického oteeni obrazu je odstrami malych objeki,
zatimco tvar a velikost velkych objéktastavaji zachovany.

Obr. 31: Postup Upravy masky vozovky
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Morfologické operace jsou definovany proédwzajemr interagujici mnoziny A 8
v prostoru celychtisel 22 se slozkama=(al, a2) ab=(b1, b2) Mezi zakladni morfologické
operace pdt eroze dilatace oteveniauzaveniobrazu.

Operacdlilataceje definovana [2]:

A[OB={x(B)NA=} (7.1.15)
kde /7 je prazdna mnozina(8')x reprezentuje mnozinB zrcadlenou okolo piétku
a posunutou &:

B'={x:x=—b, probe B} (7.1.16)
MnoZzina A je vstupni mnozinou obrazovych bofbbrazem), zatimco mnoZina
reprezentujestrukturalni elementvliviujici mnozinuA. Vysledkem je fidani obrazovych
bodi. Struktura a peet gridavanych bod je dana tvarem a velikosttrukturalnihoelementu
B. Na Obr. 31d je zobrazena hranice vzniklazagani hranice aplikaanorfologické dilatace
s diskovymstrukturalnim elementem polongru péti obrazovych bodl. Takto vznikla hranice
je jiz celistva a umatuje vyplreni svého sedu (Obr. 31e).
Operaceerozeje definovana [2]:
AOB={xx[AB)[JA} (7.1.17)
kde (B)x zn&i posun mnoziny o vzdalenosk:
(B),={c:c=b+x, probeB| (7.1.18)
MnoZzina A je vstupni mnozinou obrazovych bofbbrazem), zatimco mnoZina
reprezentujestrukturalni elemenovliviujici mnozinuA. Vysledkem je odebrani obrazovych
bodi.
Operaceeroze a dilatacgsou dualni operace, avSak nejsou navzajem inv@sini2].

Této skuténosti je s vyhodou vyuzivano v nasledujici¢astech k odstrami drobnych
element v obraze.

Operacemorfologického oteeni obrazu je definovana jako operaemsemnoziny
A néasledovanou operadilatacemnozinyA shodnym strukturalnim elementedsn
A°B={(A©6B)0B} (7.1.19)
a vede k odstrami drobnych objeKi, preruSeni Uzkych spojeni hran mezi objekty
a odstrauje uzké v¢nelky objekti v obraze [8].
Naopak operacenorfologického uzaeni obrazu je definovana jako operadiéatace
mnoziny A nasledovanou operabsemnozinyA shodnym strukturalnim elementedsn

A+B={(AOB)OB} (7.1.20)
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7.1 Detekce vozovky

a zpisobuje sldovani eruSenych hranic, odstngie malé otvory a trhliny
v objektech [8].

Pomocimorfologického ote'eni obrazuje v obrazu masky sniZzen qg bodi mimo
oblast vyplrni (Obr. 31f). Tento postup jsem volitg@levSim pro velkou rychlost vyfto
oblasti.

Pokud aplikujeme uvedeny postup na vSe¢hnynoziny C,..Cy, ziskAme postugn
ucelené masky ipkryvajici oblasti vozovky, pozadi q@tre dalSich vyznamnych objakt
a oblohy (Obr. 33),ifpadré dalSi v zavislosti na poZzadovanéntfaoshluki k.

Vystupem vySe popsaného algoritmu jsou vektoryuréujici centra shluk a déle
maska (Obr. 32), obsahujici maskydsti obrazu (mnozi€, azCy) s indexy 1..k. Protoze
v pribéhu vypaitu nebyly uvaZzovany prostorové gadnice obrazovych bdédneni mozné
piitazeni index predikovat. Proto po algoritmu nasleduje detekeewou oblastech obrazu
(v horni a v dolni¢asti) obrazu, kde jsou definovany wybvé bloky, v nichz je vyptiena
pievladajici hodnota masky. Takto ziskame index ma&iaovky a oblohy. Hodna indexu
masky pozadi je vygtena dopikem k parametrk. Takto je v algoritmu vzdy jednozéra
uréena hodnota indexmasky vozovky, oblohy a pozabiéz ohledu na pgadi gifrazeni vk-
means

Obraz s aplikovanou maskou

Obr. 32: Vystup algoritmu k-means: maska (s indéxk, k=3),
segmentace v jasové oblasti

" Posledni masku Ize jednoduse ziskat tkgrh O - Y Ci
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Segmentovany obraz (Obloha = zluta maska)

n'qr'

Vozovka = zelena maska, pozadi=bez masky

Obr. 33: Obraz s grafickym vyjénim masek obrazu (k=3)
segmentace shlukovanim (k-means) v jasové oblasti

Na Obr. 33 je zobrazen vystup segmentace ved@rmasekaplikovanych najodni
obraz (pro pehlednost zobrazen barevny obraz). Obrazoeékypokryvaji obrazové body
prislusejici shodnym shlukovym mnozindn Fi porovnani s Obr. 1¢i Obr. 24 je jasé
patrny posun v kvakt segmentace. Maska nad vozovkou i nad oblohol jeéjiei spoijita,
jasre ohranéujici dané oblasti a pomoci aplikace morfologickébmfeni obrazu je dosazeno
jednozné&né detekce vozovky, oblohy a pozadiamych spojitou maskou. Takto definovany
postup jiz dava vynikajici vysledkyimizkych narocich na vygetnicas a vystup je mozno
pouzit v dalSicltastech detekce vozidel.

7.1.5 Viceparametrické shlukovani K-means

V kapitole 7.1.4 popsany algoritmus odtlje jednotlivé shluky na Urovni hladin jasu
(Obr. 30). Vyhodou shlukovaciho algoritmu je v3akznost jednoduchého navySenttoo
parametit p objekfi o vstupujicich do procesu shlukovani. Je tak moZamgilkdad velmi
snadno aplikovat proces barevné segmentagceoEsieni vstupnich paramétrdo prostoru
R® (hodnoty barevmodelu RGB / HSVje mozné pozorovat drobnéegskupeni obrazovych
bodi na okrajich shluk (Obr. 34 - rozhrani mezi stromy a oblohou, porgeng Obr. 32).
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Obraz s aplikovanou maskou

Obr. 34: Vystup algoritmu k-means: maska (s indexy
1..k, k=3), segmentace V fparvy RGB)

e

Popsané roz&ni nasi dodat&né zkvalitni detekce, ale prodluzuje ¢l
iteratnich kroki nutnych pro separaci shhiuk

Parametry p vstupnich objekKt o, je mozné rozsit i o prostorové satadnice.
V takovém pipack je vSak nutné znovu &it iniciacni vektoryy a zahrnout do nich vhodnym
zpasobem prostorové stadnice obrazovych bddPro hornicast obrazu a pro vozovku jsou

v 2

vychoziz totozné. Pro gednicast obrazu je vSak diky axonometrickému zkreslepralni
scény obtizgsi 1 urcit. Pozadi (objekt mezi oblohou a vozovkou) v okraazdleno téngt
symetricky podle vertikalni osy obrazu nadasti. V zavislosti na slozitosti dopravni scény
se toto rozdeni projevuje vic&i méns*2 Na Obr. 35 je zobrazeripad, kdy je volend = 3
shluky s inicignim vektoremy pro skupinu pozadi z pravasti obrazu.

2 Pro dokumentaci tohoto jevu byl vybran Obr. 12n#&mZ shlukovani s prostorovymi s@aanicemi vede
k nadsegmentaci
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Prostorove vyjadreni fjas,x.v)
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Obr. 35: Vysledek shlukovani obrazu v prostofusegmentace podle barev,
prostorovych sotadnic), pro k = 3 shluk

Z Obr. 35 je vidt, ze ze skupiny badkolem vychozihoy z pravécéasti obrazu byl
spravi vytvoren shluk (zeleoznaené body), obrazove body z prasasti obrazu vSak byly
nesprava zahrnuty do shluku obrazovych hiopkisluSejicich vozovce (Obr. 36).
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Obraz s aplikovanou maskou

Obr. 36: Vystup algoritmu k-means: maska (s indkxy,
k=3), segmentace V’Rbarva, prostor. satadnice)

| v takovémto pipact vede vySe popsany algoritmus morfologického i@evobrazu
k tvorke spojité masky nad plochou vozovky a to diky&am na okraji vozovky (Obr. 37).
Detekce je vSak v tomtdipact znané nespolehliva.

Maska vozovky Obloha = zluta maska, Vozovka = zelena maska
" -

pozadi=bez masky Predikce = modre cary

Obr. 37: Maska vozovky po morfologickém oeev. Obraz s grafickym
vyjadenim masek obrazu (k=3), segmentacé (bRva, prostor. sotadnice)
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7.1 Detekce vozovky

Resenim vy3e popsaného problému s nesymetrickoubawvorshluku, v obraze
dopravni scény, je volda= 4 shluki a dvouy inicializujicim tvorbu shluk pozadi.

Prostorove vyjadreni f{jas,x.y)
PR

Z souradnice

Y souradnice 0 0

X souradnice

Obr. 38: Vysledek shlukovani obrazu v prostoru{g@gmentace podle RGB,
prostorovych sotadnic), pro k = 4 shluk

Na Obr. 38 je zobrazena situace pro shlukovaritgtodisjunktnich shlui. Vzhledem
k tomu, Ze parametry prostorovych saanic jsou srovnatelné s parametry hodnot barev
(standardizace dle (7.1.11)), doSlo ve shluku ibdebiicich pozadi v lev&asti obraa
ke sloeni s¢ésti bod tvoricich oblast vozovky. ifazené obrazové body sp|i kritérium
(7.1.12) v prostorové vzdalenosti s nizSi hodnotwepodobnosti nez v prostoru barev.

Vysledkem je tedy nespravna segmentace vozovkyadid(Obr. 39).

Za povSimnuti vSak stoji téth dokonala separace jednotlivych mnoXin (na Obr.
39a zejména rozhrani mezi maskou oblohy a pozpdievnejte s rozhranimi na Obr. 34)

3 dw¢ masky pozadi jsou ve vystupech programu pro nasprenovu sloéeny v jednu (v obraze Zluta
barva)
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7.1 Detekce vozovky

Obraz s aplikovanou maskou Obloha = zluta maska, Vozovka = zelena maska

pozadi=bez masky Predikce = modre cary
Obr. 39: Maska vozovky. Obraz s grafickym viggdm masek obrazu (k=4),
segmentace v°’Rbarva, prostor. satadnice)

Jednim z moznyclteSeni je posileni vlivu paramitp reprezentujicich barevnou
informaci a naopak zatlumeni vlivu paranigirostorovych satadnic.

Toho Ize dosahnout ovlignim mefitka funkce nepodobnosti (7.1.12) rozdilpro
jednotlivé parametryp, nebo jednoduSeji Upravou vstupnich parameéelfransformujeme li
nag. rozsah parametm z<a,, by> do<a,, b> kde b, > b;, dojde u pisluSného parametru
také knarustu meziobjektové vzdalenosti atim rkstéd hodnot funkce #itka
(eukleidovské vzdalenost). Tak dojde ke zvymmianého parameti oproti ostatnim, tedy
k vySsi citlivosti algoritmu na tento parametr.

Na Obr. 40 je zobrazena situace pala vliivu paramefr koeficienti prostorovych
souadnic oproti paramaim koeficientim jasovych (barevny) sloZzek o 33%. Na obrazku
v levé ¢asti je zobrazena segmentacekd8 shluki'®, v pravécasti pakk=4 shluki. V obou
piipadech doSlo ke spravnému spojeni obrazovychi bedricich pozadi (zelena barva)
do jednoho shluku gevazilo ntritko hodnot barevnych drovni). Vzhledem ktomu,
Ze pedpokladdm pouzerit vyznamné objekty tvdci scénu (vozovka, pozadi, obloha)
a s fiihlédnutim k vyznamnému poteni vlivu koeficienh prostorovych satdnic, vede
segmentace do=4 shluki nutré k nevhodné nadsegmentaci obrazu, coZ se projevuje
vznikem dvou shluk v oblasti objeki tvoricich oblohu (Obr. 40 - v prav@sti). Segmentace
do ¢tyi shluki také zvySuje peet itera&nich cykl vypotu a prodluZzuje tak dobu vypiw.

“inicia¢ni £ vektor pozadi v pravésti obrazu shodns gedchozimi piklady
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7.1 Detekce vozovky

NavrZzeny postup je velmi robustni a poskytuje vgiti vysledky. Jeho hlavni
vyhodou je tvorba masek be#t§iho pé&tu nespojitych oblasti. DalSinfiposem je zahrnuti
prostorovych sotadnic, coz vede ke spray@imu geskupeni obrazovych badzejména
na rozhrani jednotlivych podmnozin shiuk;.

Prostorove vyjadreni fljas,x.y) Prostorove wyjadreni fjas, x.y)

Jasova slozka
Z souradnice

¥ souradnice 00 X souradnice Y souradnice 00

) ) A souradnice
Obraz s aplikovanou maskou Obraz s aplikovanou maskou

Obloha = zluta maska, Vozovka = zelena maska Obloha = zluta maska, Vozovka = zelena maska

= b FaY ™ |

pozadi=hez masky Predikce = modre cary pozadi=bez masky Predikce = modre cary
Obr. 40: Vysledky shlukovani K-mean& poae/psos=0.66 v R (barva, prostor.
souradnice), Levy sloupec: k=3 shluky, pravy slouped khluky
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7.1 Detekce vozovky

Obloha = zluta maska, Vozovka = zelena maska Obraz s aplikovanou maskou

pozadi=hez masky Predikce = modre cary

Obloha = zluta maska, Vozovka = zelena maska Ohraz s aplikovanou maskou

pozadi=bez masky Predikce = modre cary

Obloha = zluta maska, Vozovka = zelena maska Obraz s aplikovanou maskou

pozadi=hez masky Predikce = modre cary

Obr. 41: Fiklady obraz po aplikaci segmentace shlukovanim v prostoru
R® (t7i barvy, sodtadnice - se snizenym vlivem), pro k=3
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7.1 Detekce vozovky

Transformaci jednotlivych paramétp objektuo; vstupujicich do procesu shlukovani
se podélo vhodre snizit citlivost algoritmu na prostorové rozlozeabrazovych boil
v dopravni scé&ha naopak zvysit citlivost v prostoru barev. Na.Qtr je zachycenogkolik
piipadi snimki, reprezentujicich readlné dopravni situace na kied§ aplikovany vyse
zmirgné postupy. Nasnimcich jsou vyZeay masky vozovky (zelena barva), obrysy
vozovky gervena barva) a oblohy (Zluth maska). Vysledky @mé porovnat s klasickymi
segmenténimi postupy, uvedenymi ngma Obr. 17, Obr. 24, ¢ s postupy vyuZivajici
hranové operétory.

Ohbloha = zluta maska, Vozovka = zelena maska Obloha = zluta maska, Vozovka = zelena maska

pozadi=bez masky Predikce = modre cary pozadi=bez masky Predikce = modre cary

Ohbloha = zluta maska, Vozovka = zelena maska Obloha = zluta maska, Vozovka = zelena maska

pozadi=bez masky Predikce = modre cary pozadi=hez masky Predikce = modre cary

Obr. 42: Fiklady obraz po aplikaci segmentace shlukovanim v prostofu R
(barvy), pro k=3
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7.1 Detekce vozovky

Na Obr. 42

je zobrazeno ¢kolik dalSich dokumentamich gikladi obraz

segmentovanych pouze v prostoru barev. Vyhodouemélmetody je disjunktni rozklad
obrazové mnoziny, coz z&® ulehtuje aplikaci dalSich segmegtdch algoritni a také

konvergence vedouci vzdyr&Seni (s #Si ¢i menSi pesnosti). Nevyhodou tohoto postupu je
ale zn&né mnoZstvi zpracovavané informace,ustajici kvadraticky s rozliSenim obrazu

a prongénny paet iteraci vedoucich #eSeni.

Ohloha = zluta maska, Vozovka = zelena maska

50 4

100 4

150 4

200

250

50 100 150 200 250
pozadi=hez masky Predikce = modre cary
Obraz s aplikovanou maskou

50
100
150

200

250 b, .
50 100 150 200 250

Ohloha = zluta maska, Vozovka = zelena maska

50 4

100 4

150 4

200

250

50 100 150 200 250
pozadi=hez masky Predikce = modre cary
Obraz s aplikovanou maskou

50
100
150

200

250 4

50 100 150 200 250

Obr. 43: Porovnani vysledksegmentace shlukovanim K-means aplikovanym pouze
na jasovou slozku (obrazky vlevo) a v prostottR barvy, souadnice - se sniZzenym

vlivem), pro k=3
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7.1 Detekce vozovky

Na Obr. 43 je zobrazeno porovnani vyskediegmentace dosazenychéaha vysSe
popsanymi postupy. Zatimco na segmentaci pouzesovgaslozce byloi¢ba 13 iterénich
krok s celkovou délkou vymtu 0,73 s, navyp®t VR® (tedy v barvach a prostorovych
souadnicich s potkenym viivem) bylo teba 11 iterénich kroki s celkovou délkou 1.68 s. Je
to zpisobeno rozdilnym mnoZstvim zpracovavanych dat.nZatd v prvnim pipact bylo
zpracovavano pouze zhruba 256 jasovych arovni veykBch, ve druhém ifpadt bylo
nutné zpracovavat 65536 objgktkazdy s 5 parametry. V zavislosti na slozitostersy
se néni paset iter@nich kroki vedoucich KeSeni. Algoritmu shlukovani R® vSak dosahuje
podstats lepSich vysledk, zejména na rozhranich mnozin. Rasow kritické aplikace je tak
vyhodrgjsi pouziti metody shlukovani v oblasti jasujpadré v oblasti parameir barev,
vedouci k podobnym vysledkn, avSak v kratSimasé®. Znasného urychleni vypid za cenu
snizené fesnosti je mozné dosahnout aplikaci vySe uvedepgstum na podvzorkovany
obraz.

5 Rozdilnost dosahovanyafasi je zn&né zAavisla na zfisobu implementacegkterych algoritnd vypostu
histogramu &-means Na jinych platforméach, nez v prostliMATLABbude rozdil wasech #ejms vyssi.
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7.2 Detekce vozidel

7.2 Detekce vozidel

Nasledujicicast prace seémuje detekci vozidel v obrazeid@istavené metody tiio
soubor rkolika nizkourowiovych metod, tviicich zaklad pro dalsi nadstavbové algoritmy
sledovani polohy vozidel.rBdstavené metody vyuZzivaji statické snimky ziskangouboru
vstupnich dat. Podle poZaddivka rychlost zpracovani mohou byt tyto metody vyaidy
vySSimi systémy jednotléy ¢i v kombinaci periodicky,¢i pouze pro zfesréni polohy.
Metoda kumulativnihovyhledavani obrys vozidel vyuziva ze vstupnich dat prvnicwjici
snimek se vstupnimi stadnicemi adale skupinu ¢kolika nasledujicich sninik
s pohybujicim se vozidlem.

7.2.1 Odhad polohy vozidel na zaklagélvlastnosti masky vozovky

Detekéni postupy popisované wgrchozich ¢astech produkuji masku vozovky
vyznaujici se ikterymi specifickymi vlastnostmi v mistech vyskytwozidel. Techto
vlastnosti je mozné pouzit pro zvySeni pegatiobnosti detekce cile, jak bude popsano
v nasledujicich kapitolach.

Ohloha = zluta maska, Vozovka = zelena maska

Obr. 44: Deformace okraje masky v miig§skytu objeki
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7.2 Detekce vozidel

Pii analyze vystup deteknich postupy produkujicich masku vozovky se projevila
odezva na vyskyt vozidla, promitajici se do tvarasky vozovky v mist pod vozidlem.
Na Obr. 44 jsou zobrazenyriklady dvou dopravnich scén tenym pa@tem vozidel
v nekolika vzdalenostech od snimaci kamery. V detaileshimiki je zvyrazrno
charakteristické zak/eni masky pod vozidly. Nezavisle na uhlu okrajgsky vozovky je pod
kazdym vozidlem norméala okraje masky skioa pod Uhlem zhruba 96°v zavislosti
na rotaci objektu oproti vodorovné ose. Tohoto dgkt mozné vyuzit k separaéchto casti
Zz masky.

V prvni casti separaniho postupu je maska vozovky (Obr. 45a) pomoci
morfologického ote®eni s diskovym strukturalnim elementero velikosti @ti obrazovych
bodi zbavena nevhodmdetekovanychkasti narusujicich celistvost masky (Obr. 45b).

a b

50 a0

100 100
150 180

200 200

2450 250

a0 100 150 200 250

50 50

100 100

150 150

200 1. 200

250
a0 100 150 200 250 a0 100 150 200 250

Obr. 45: Separace segmeérdkraje masky vozovky pod vozidly

250

18 me&teno vici vodorovné ose
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7.2 Detekce vozidel

Na masku je poté aplikovaRrewittiv hranovy operatompro ziskani okraje masky.
Hranova detekce je prové&mh ve svislém ivodorovném g$m pro pozdjSi moznost
vyhledavani sloz#ji tvarovanych segmeiita pro zachovani spojitéhotihu hrany.

Posledni¢ast segmentace je zaloZena na separaciuausgkovujicich zadanému
tom dostatené spolehlivy se ukazal postup morfologického ®geN se strukturalnim
elementem v poda@bhorizontalr® orientované mky o rozngérech 1 x 9 obrazovych bad.
Diky vlastnostem morfologického ot@ni je tak p vhodné volk délky strukturalniho
elementu dosazeno spolehlivé separace vodorovegghent hrany masky (Obr. 45d).

Takto ziskané segmenty je mozné promitnoutid@g@niho obrazu (Obr. 46) a vyuzit
je pro m@ipadné ohodnoceni praysbdobnosti detekce objektv dalSich detalnich
algoritmech.

50 1 50 4

100 100

150 {8 150

200 . 200

250 250

50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

Obr. 46: Detekované segmenty hrany masky vozowuyifmuté do zdrojovych
obrazi

Velkou vyhodou uvedeného postupu je rychlost aespivost detekce. Té#h vSechna
vozidla jsou timto postupem zachycena, coz umjg porovnat vysledky dosazené dale
uvedenymi postupy. Na Obr. 46b je &tidZe jsou zpracovany ity segmenty, které je mozné
reprezentovat postupnpresazenymi &kolika Useky. Dojde tak k zachyceniéch casti
hranice, jez jsou skl@ny o nepatrny uhel oproti vodorovné poloze.

7 P¥i rozliSeni obrazu 256 x 256 bibd
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7.2 Detekce vozidel

Nevyhodou tohoto jednoduchého algoritmu je ale pkod segmeifiti v mistech kde
se nachazi vodorovri@st hrany i bezitomnosti vozidla. Uvedeny postup tedy nelze pouzit
samostaté bez dalSich nadstavbovych vyhodnocovacedti.

Tento postup bude vyuZzivan pro validaci vysledkdalSich segmentaich postup.

7.2.2 Detekce objeki porovnavanim se vzory

Velmi ¢asto pouzivanou metodou pro vyhledani oljektobraze je porovnavani
vhodné masky¢i vice masek ziskanych ze souboru vzorovych ddirazem. V nasledujici
¢asti je popsan jednoduchyigwmb vyhledavani vozidel pomoci hledani jejich obrys

Vstupni obraz (Obr. 47), reprezentujici dopravnénsc obsahuje velmi mnoho
drobnych a z hlediska hledani objektevyznamnych utvar K jejich potla&eni je vyuZita
metoda morfologického oteeni obrazu pomoci vhoda definovaného strukturalniho
elementu. Podobného efektu by bylo mozné dosahhoadnou dolnofrekveimi propusti,
doSlo by vSak k rozmazani hran v obraze.

Vyhodou morfologického ote'eni obrazuje odstratini malych objeki, zatimco tvar
a velikost velkych objekt zistavaji zachovany [2]. Efektem této operace je telitminace
malych a nevyznamnych objék(Obr. 48), které diky své velikosti nemohou repréavat
vozidla.

Pri analyze struktury vstupniho obrazu obsahujicihozidla a dalSi objekty
na vozovce, se ukazalo jako nejvyh&8n aplikovat v operaci morfologického otewni
obrazu ¢tvercovy strukturalni elemens velikosti 15 obrazovych bod. Vysledkem &chto
operaci je obraz s jaswiditelnymi dominantnimi objekty (pozadi, vozoviahloha, vozidla)

a s potlaenym vyskytem nezajimavych objékiNa Obr. 48 je tento jev viditelny v porovnani
s Obr. 47 na svislém dopravnim Zeai.

'8 pri velikosti vstupniho obrazu 256x256obrazovychibod
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7.2 Detekce vozidel

Obr. 47: Vstupni obraz

Obr. 48: Obraz po morfologickém otewi

Takto je v obraze potten vyskyt objeki menSich nez zadané kritérium. Na upraveny
obraz je dale aplikovaRobertgv hranovy operatov obou smirech pro nalezeni svislych
a vodorovnych hran [1]. Vysledkem jsou nalezené&wpé a mnoho parazitnich hran (Obr.
49).
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7.2 Detekce vozidel

Obr. 49: Obraz po aplikaci Robertsova hranovéhoréfmeu s jasw@
patrnymi obrysy hledaného objektu.

Ukolem nésledujictasti je nalezené hrany klasifikovat podigspusnosti k hledanym
objektim. Tento Ukol jetfeSen mnoha Zgoby, nap. pomociHoughovy transformacél].
Vzhledem k apriornim znalostemekterych vlastnosti hledaného objektu, je vS8ak mozné
pouzit i dale uvedeny postup: V dopravni scgou hledany objekty siblizné ¢tvercovym,
¢i obdélnikovym pimétem obrysu vozidla. Pro vlastni detekci jsem pounyslenky
vyhledani rold téchto objekd a jejich vzajemné vhodné propojesi,sdruzeni do skupiny
tvorici obrys vozidla.

K vyhledani roli nejsou pouzity klasické postupy, ale rohy ohjejsou vyhledany
pomoci algoritmu dvourozénné FFT. Pro zpesreéni pozice nalezenych hran probiha
konvoluce vstupniho obrazu s jadrem o velikostillllRodi reprezentujicim rohé( jakykoli
jiny hledany piéib¢h) obrysu vozidla vétyrech stupnich (Obr. 50). Cilem je nalezeni vSech
roha tvoricich obrys vozidla v polohach 0°, 90°, 180° a 2R0dblasti vyskytu rohu dosahuje
vysledek konvoluce s jadrem maxima a v obraze ga/bbod s vysokou intenzitou (Obr. 51).
V okoli bodu intenzita jasu obrazovych lsogrudce klesa a odstup oproti liod pozadi je
znany. Vyhodou tohoto postupu je nalezeni i takovytladi, které odpovidaji masce pouze
priblizne, ¢i masce rotované o maly uhel.
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Obr. 50: Priklad konvoldnich jader pro vyhledani rehobrysu objektu

Obr. 51: PFiklad vysledku konvoluce jadra masky levého horniho
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7.2 Detekce vozidel

prah, ktery nmize byt diky zn&nému odstupu maxim od pozadi nastaven &fixia 90%
maximalni hodnoty¢imz dojde ke znaé filtraci nezadoucich badObr. 52).

Obr. 52: Vysledek hledani maxim pomoci 2D-FFT (pAB)

Swtlé body na Obr. 52 reprezentuji vSechny nalezdwaryi v obraze, odpovidajici
maskam z Obr. 50 po filtraci fixnim prahem. | pdilgrei tiidiciho prahu je v obraze stale
velké mnozstvi nespravnuréenych roli. Z nalezenych bad musi byt pomoci vhodného
postupu vylodeny ty Gtvary, které nemohou t#ovozidlo. Pro filtraci nezadoucich ralisem
pouzil iter&niho postupu filtrace objektkteré spiuji zadané kritérium.

- Rozmazani

Startovni bod \ Bod mimo
hranice objektu

—+~ -4—— Bod zahmuty do hranice objektu

Obr. 53: Princip girazovani spolu souvisejicich tbtvaricich obrys vozidla.
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7.2 Detekce vozidel

Kritérium pro reprezentaci vozidla bylo stanoveakqg¢tverice (pipadre vice) bodh,
které spoléné mohou vytvéet obrys vozidla. Itekai algoritmus prohledava v obraze
vSechny body a vyt¥az nich jednwi vice skupin reprezentujicich hledané objekty.ddld
z&ina z kazdého bodu v obraze a prochazi vSechny énalfernativni cesty, slepé i spravné
tvorici dohromady hledany objekt. fiPvyhledavani objekt je respektovana cita
negesnost - rozmazani pozice oKrayozidla nastavitelnd parametrem. Tato iespost
umiseni jednotlivych bod je dana jednak parametry snimaci soustavy, al&gem
reprezentovat iuhel, pod kterym e byt objekt sklo&n wici kolmici vozovky.
Z experimentalnich dat byla tato tolerance nastavea 4 body. Princip vyhledavani
jednotlivych bod a spojovani hranic je na Obr. 53.

Z nalezenych k savhodre prislusejicich rot jsou nasledh sestaveny okraje zéiai
nalezené objekty.

Original s nalezenymi obhjekty

Obr. 54: Vysledny obrazek s nalezenym a ¢éaman objektem.

Vysledkem vySe popsaného algoritmu jsou tedy akfudbuadnice nalezenych
objekti v obraze a oziany objekt (Obr. 54).

Uvedeny postup je pouze zakladnim nastrojem detékgiwodou uvedeného postupu
je rychlost zpracovani a nenanmst implementace. Det&ki postup dokaze celkem deb
rozpoznat vozidla v jednoduché dopravni gcérag. otewena krajina), ale pouze v blizké
z6rs, kde velikost pimétu vozidla je dominantni oproti dalSim objekt ve scéa.
Dodat€&nou Upravou &kterych parametr je jeS€ mozné zvysit &innost detekce: V s@asnée
podol# je aplikovan fixni tidici prah s experimenta@rurcenou hodnotou 90% maxima. Je
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7.2 Detekce vozidel

mozné pedpokladat, Ze implementaci adaptivniho algoritysd UspSnost rozpoznéni jest
zvySila. V gipadt dpravy tvaru konvoknich jader ajejich pu a v gripad Upravy
iteratniho algoritmu je mozné detekovat i dalSi objejetkp nagiklad dopravni zngeni.

7.2.3 Detekce vozidel s vyuzitim Houghovy transforate

Jednim ze zsohi detekce objekt v obraze je moznost vyuziti ékterych
predpokladanych vlastnosti tvahledanych objekt V piipad detekce vozidel je mozné
u kazdéeho vozidlaipdpokladat d¥ priblizné svislé a vodorovné hranice ohraujici obrys
vozidla, které je mozné analyticky vyjid V zavislosti na skutsém tvaru, pozici, ot@ni
a situovani vozidla v ramci dopravni scény se skiéteobrysy budou tomutoigdpokladu
vice ¢i méne priblizovat. Prosta aplikace hranovych operatoa zpracovavany obraz nevede
k uspokojivym vysledikm. Obrysy jsou v zavislosti na lokalnimtpghu jasové funkce
tvoreny nespojitymi hranami a velmiézuji dalSi zpracovani a vyhodnoceni¢zhto divoda
je tedy dilezité nalézt vhodny néstr¢j transformaci, umatujici detekci takovychto hranic
i v pripac jejich silného porusenéj zaruSeni Sumem.

Velmi vhodnym nastrojem pro detekci analyticky pategnych Gtval je integralni
Radonova transformaceesp. jeji specialniifpadHoughova transformadd], [2], [8].

Houghova transformaceati mezi metody globalniho zpracovani obrazu. Vyhodou
metody je, Ze uvaZuje vztahy mezi obrazovymi bodsloHovanymi samosta¥nv ramci
obrazu, jez vytvieji v ramci obrazu vysSi morfologické celky. Metodauziva gimé (7.2.3)

a zptné (7.2.8)Radonovy transformagaro transformaci badmezi gednmétovym prostorem
a parametrickym prostorem.

Vztah meziprednetovym a Radonovym prostorgenznazorsin na Obr. 55. UvaZzujme

parametricky vyjatenou gimku:

pP=X-C0s0+Yy-Sind (7.2.1)
Piimka je v pedmétovém prostoru jednoztiaé urcena soiadnicemil a g, kde |

predstavuje nejmensi vzdalenostinmky o od pa&atku sowadného systému & pak uhel
normaly gimky vzhledem k osg sodadného systému (Obr. 55).
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Obr. 55: Princip transformace prostédrv Houghov transformaci

Definujme jednorozrrnou projekni funkci (7.2.2) jako jednorozrarny integrél
intenzity jasu podél iimky o ve vzdalenosti od pa&atku sodadné soustavy a pod Uhleth
od osyx:

r(o.)=/ f(x,yd (7.2.2)

VSechny body naifmce p sphuji vztah (7.2.1). Potom je mozZzné napsat prénék

funkci (7.2.2) jako:
r(o,)=J] f(x,y)s(x-sing—y-coso—I)dxdy (7.2.3)

soubor projeknich funkci (7.2.3) fes vSechnd& predstavuje dofgdnouRadonovu
transformaci vypctitanou na ploSef(x,y) atvai Radomiv prostor v diskrétni podob
ozn&ovany jakoRadomiv akumulatarvyjadeeny pro pimku p. Shodnym postupem je mozné
vytvorit predpis i pro hledani dalSich analytickych Gfvar

V Radono¥ prostoru(Radonov¥ akumulatory, tedy souboru(é)) je zvykem vynasSet
na osy hodnoty hodnoty. aég, neboli nasvislou osu informaci o polozé&inpek pi
v predmétovém prostoru a na vodorovnou osu uhly projekcbr((5). Jedna analyticky
vyjadiend pimka je podle (7.2.2) zobrazena jakdirjsstek hodnotyAr(8)l), v diskrétni
podol# pak jako inkrementace p&tového mistadir(61) v diskrétnim prostoru.

Vlastni vyhledavani primitiv je mozné realizovatmgdavanim maxim Radono¥
akumulatord®. Whbrand maxima je mozné snadno transformovatt zjp grednitového

prostoru. Transformace celéliradonova prostorypro ziskani fivodniho obrazu (gbehu
funkcef(x,y)) vyZzadujezpetnou Radonovu transformaci

' Bude popsano v nasledujigst &nujici se aplikacRT

70



7.2 Detekce vozidel

Pro odvozeni zfiné Radonovy transformacexistuje vice postup V nasledujictasti
uvedu zjednoduSeny postup vedouci k transformagrusitim vlastnosti dvourozémné
Fourierovy transformace Tento postup inasi v konéném vysledku moznost vyuZziti
algoritmu rychle inverzniFourierovy transformace coZz vede k podstatnému urychleni
vypocta. PodrobgjSi rozbor je mozné nalézt ¢][ nebo [3].

Pfi odvozenizpetné Radonovy transformage mozné vyuzivety o centralninrezu

Rez 2D Fourierovy transformace obrazu o pod uhlénje jednorozrernou
Fourierovou transformaci projekce; Behoz obrazw.

Vetu o centralnimezulze dokumentovat substitugiél) ze vztahu (7.2.3) do vztahu
pro jednorozrédrnouFourierovu transformaci:

R(6,w)=[[[ f(x,y)e ' s(xsino—y-coss—1)dl dx dy (7.2.4)
pii vyuziti zkladni vlastnosDiracova impulzuze vztah zjednodusit:
R(0,w) ﬂf (x,y)e 1oty eos=l) gy gy (7.2.5)

po substituci &= whin(@ av= -wlbs@ ap@i porovnani sevztahem pro
dvouroznérnou Fourierovou transformaci:

(uv=J] f(x,y e’ dxdy (7.2.6)

je vidét, Ze vysledkem je dvourozima Fourierova transformaceprovedena
Vv projekci u= whin(6) a v= - widos(@) v ramci jedné fimky po.

Pro ziskani hodnot funkcéXx,y), tedy hodnot obrazovych bodie tedy mozné
po vhodné substituci provést inver&durierovu transformaci

1 dx dy (7.2.7)

Provedeme li inverzni dvourozmmou Fourierovu transformacivztahu (7.2.5)
a po pgevodu do polarnich séadnic:

glebesindryco®) 1 g (7.2.8)

ziskdme vztah pro vy|bet obrazovych badobrazové funkcé(x,y) pomoci algoritmu
inverzni dvourozrérné Fourierovy transformace kde [ je determinant jakobianu
transformace sdadnic do polarniho vyj&dni [3], [42].
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7.2 Detekce vozidel

Uvedeny postup umdhje vypaet inverzniRadonovy transformacpomoci aparatu
inverzni Fourierovy transformacektery je velmi snadno realizovatelny algoritmychige
diskrétni inverzniFourierovy transformace FFT V programovém prostdi MATLAB je
tento postup vyuzivan funkcemsidonairadon.

Aplikace Houghovy transformace v segmentaci obrazu

Pred vlastnim vyhledanim vozidel pomddbughovy transformacg vstupni obraz
(Obr. 56) podrobendgkolika zakladnim operaciniloughovu transformage mozné aplikovat
piimo na Sedoténovy obraz. V takovéniipact bude aleRadomiv akumulétor zatizen
stejnosmirnou hodnotou pibéhu jasové funkce a detekce maxim bude ztizenaz®rdeni
odstupu maxim reprezentujicicltippky v obraze od pozadi je vhodné aplikovat naobra
néktery z hranovych operatior

50 4

100 4

150 4

200

250

50 100 150 200 250
Obr. 56: Vstupni obraz s vozidlem

Pred aplikaci hranového operatoru je obnawrfologicky oteken scétvercovym
strukturalnim elementero velikosti 10x10 obrazovych bad Dojde tak k potléeni hran
reprezentujicich drobné a z hlediska detekce vbzidgyznamné objekty. Na Obr. 57 je
zobrazen vysledek aplika@obelova hranového operatona vstupni Sedoténovy obraz. Pro
porovnéni vysledk je v levécasti zobrazen vysledek hranové detekce bez moitidélgo
oteweni a v prav&asti s morfologickym otéenim. Na obrazcich je jaswiditelné snizeni
poctu hran (svislé a vodorovné dopravni &, okraje strori), piicemz obrys vozidla je
stale dobe patrny.
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50 4 50 4

100 100 4
150 4 150 4
200 200
250 / 250
50 100 150 200 250
50 50 4
100 100
150 150
200 200
250 X 250 :
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

Obr. 57: Aplikace Sobelova operatoru na morfologiokteveny obraz (obrazy
V pravécasti)

Pfi analyze obrazovych dat se ukdzalo nevhodné p&évddughovu transformaci
sparametrem & v Sirokém rozsah«0°, 180°>, protoZze VRadono¥ akumulatoru
seobjevovala lokélni maxima reprezentujici obrazowéybna rozhrani pozadi a oblohy, které
je také mozné prolozit fpnkami.

Vzhledem k poZzadavku detekce ohirygozidel je mozné vyuzit postupné detekce
nejprve svislych hran vozidel, pagdvodorovnych. Rozsah parametéibyl proto snizen
na omezeny rozsak-10°, 10°>®. Omezeni rozsahu také pozitévipiispiva k urychleni

2 hel fje thel normaly fimky od vodorovné osy
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7.2 Detekce vozidel

~ s s

vypoctu. DalSi omezovéni rozsahu Uhlu vede jiz ke smZeitlivosti detekce objeit
rotovanych o ¥tSi Uhel od pedpokladané zakladnfiplizné svislé polohy.

a)
50

100

250 ;
50 100 150 200 250

=

0 (stupne)

-100 -50 0 a0 100
¥ (vzdalenost)
C) 300

200

z R(x)

100

-100 -50 0 a0 100
¥ (vzdalenost)

Obr. 58: Vysledek Houghovy transformace

Na Obr. 58b je zobrazen vysledeloughovy transformacéobsah akumulatoru) pro
¢ernobily hranovy obrdz s jednim vozidlem a pbéh 3'R(x) pres stanoveny rozsah uhlu.
Na obrazku je vi& neékolik lokalnich maxim, ktera odpovidajiiiplizné svislym skupinam

2 oproti zvyklostem je akumulator @®n o 90° pro snazsi porovnani se vstupnim obrazem
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7.2 Detekce vozidel

obrazovych boil prolozitelnych pimkami. Dominantnimi jsou skupiny bidvorici obrysy
vozidla. Pro odstrami mozného zvléni v okoli lokalnich maxim jeRadoniv akumulator
filtrovan dvourozmirnym Gaussovymfiltrem typu dolni propust o velikosti 5x5 bind
V akumulatoru jsou vyhledany pary maxira ax, reprezentujici svislé hrany vozidel.

Vyhodou popsaného postupu je jednmmodova detekce v globalnim é&rftku
obrazu — tedy vifpact vyskytu WtSiho pd@tu vozidel jsou detekovany svislé hrany vSech
vozidelx;.

Pro detekci vodorovnych hran objékfje vyuzZita znalost pozice svislych hran.

Ze vstupniho obrazu jsou ziskatgsti obrazu mezi sdadnicemix; ax.. Vznikne tak uzky
segment obrazu pro kazdé vozidlo Obr. 59.

E fly)
250 f ' ' ' ' ' ' ' ]
50 200} 1
100 -
> 150t 1
]
=
=
=
150 = g
W 100 F i
200
B0+ i
250 U 1 1 1 1 1 1 1
102030 0 g 10 15 20 25 30 35 40
Pocet bodad

Obr. 59: Segment obrazu megziax, a pribéeh 2 'f(X, y)

V tomto segmentu je provedena sumabphu intenzity jastf a vysledkem je mibeh
s jasnymi maximy ohradujicimi svisle vozidlo Obr. 59. Z detekovanych mmaxk ay; je
urcen sted vozidla (7.2.9) pro dalSi operace.

S:H Xi1 1+ Xin yi1+yi2H (729)

2 2

22\/ binarnim obrazu
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Vysledkem vySe popsaného postupu je detekce jaltysti tak i vodorovnych hran
tvoricich vozidlo (Obr. 60). Vippact vice vozidel ve scénje nalezeno vice pamaxim X
ax, ajejich stedi S;. Ke spravnému fi‘azeni &chto sotadnic jednotlivym vozidim je
mozné vyuzit najklad itera&niho porovnavani s vysledkem metody z kapiioB.1.

Sestavime li ze segméndkrajemasky vozovky Obr. 45d vektor podle (7.2.10):

1= Yinax

V(x)= 2, M,(x,y) (7.2.10)

i=1
pak za sprawhrozpoznana vozidla jsou ozZma pouze ta, jejichZ horizontalni sadnice
vyhovuji podmince:V(yil, yi2) >Q tedy jejichz svislé sdadnice protinaji &ktery
ze segmeiiturceny metodou z kapitoly.2.1

Criginalni obraz s detekovanym stredem symetrie

50 1

100 4

150 1

soradnice y

200

250

50 100 150 200 2580
soradnice x

Obr. 60: Vysledek detekce vozidla za pomoci
Hoghovy transformace

Vyhodou pouzitiHoughovy transformacero detekci obry vozidla je jeji znana
necitlivost na chyby v obraze zatizeném Sumem #liwest na poruchy hranic tigcich
obrysy vozidla. V pipact detekce fimek v obraze se navic u obitadopravni scény ukazuje
pongrné znany odstup maxim reprezentujicich hrany ohjektRadono¥ prostoru oproti
hodnotam pozadi. Tento odstup je navic posilenl@dalanim prostoru pouze pro omezené
uhly € Vysledkem je tedy velmi spolehliva detekce. Seéwgiti se velikosti objekt vSak
dochazi ke snizovani pm bodi tvoricich obrysy vozidla atim dochazi ke snizovani
lokalnich maxim v Radon@vprostoru. Metoda popisovana v této kapitole ¢y teouzitelna
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7.2 Detekce vozidel

zejména v blizké zé@pro ugesréni roznera doke viditelnych vozidel, jejichZ rozény jsou
dominantni oproti dalSim objekn.

Detekce vozidel s vyuzitim symetrie objeki

Detelkéni postup popisovany v nasleduji¢asti je zalozen na vyhledavani oblasti
s vysokym stupgm symetrie objeki podle vertikalni osy. Detekce vozidel je ob&atizena
tim, Ze se vozidla objevuji v obraze reprezentujicdopravni scénu podianymi uhly,

v rizném néiitku a rotaci w¢i zakladnim sotadnicim snimaciho gaeni. Do dopravi scény
dale vstupuji vozidla zZiznych smdra av ffizném pedem &Zko predikovatelném ptu.
Primé vyhledavani tvérnevede k uspokojivym vysledin.

Jednou ze zékladnich vlastnosti vozidel je symetvisléhotezu pamétu vozidla
podle vertikalni osy. Tato vlastnost je v porovngugialSimi objekty vyskytujicimi se v obraze
pongrné vyjimeéna. DalSimi objekty s vyraznou symetrii jsou powbgekty reprezentujici
dopravni zné&eni, obrysy tkterych speciélnich Gtvarcelé budovy, velké reklamni plochy),
piipadre slozigjsi utvary vzniklé pekrytim jednoduchych objekt obraze.

Metod vyhledani symetrickych Utvaexistuje velké mnozstvi [9], [44]. Z&kladnim
postupem vSech metod je vSak nalezeni vhodnéhérikris pro porovnani hodnot jasové
funkce f skupin obrazovych badw ve vzdalenosteclm od osy symetrie. Problémem je
vyjadieni skupin obrazovych bédv zavislosti na Ghlu iedpoklddané osy symetrie.
Whledavani je mozné provést v zasad¢ma zakladnimi zjsoby:

e Vvyhledavanim s postupnse n¢nicim Uhlem osy symetrie, niapg/ /<0, >
a vzdalenosti//<t, r,>Vv ramci celého obrazu

e ¢i opanym zpisobem: vyhledavanim vzgjemsi piislusejicich blok obrazu
w; ve vzdalenostech//<r,, r,>apoté nalezenim maximalnich os symetrie

Oba zpmisoby jsou vypeetrg velmi nar@éné. Ri predpokladu symetrie podle osy
sklorgné o0 90° od vodorovné siadnicex je ale mozné cely postup vyrazamjednodusit
a vyuzit optimalizovanych vygtil vramci fadki a sloup@ netransformované matice
vstupniho obrazu.

Definujme stup# symetrie skupin obrazovych biod:
§,=2_ 11 (w; W) (7.2.11)
J

kde W, je skupina obrazovych badymetricky umistna kw; a /7 je funkce shody
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Pri predpokladu vyhledavani s osou symetrie kolmou naremahou osu saadnicx
muzeme nahraditiedchozi vztah:

Si:ZH(W(i,j—r),W(i,j+r)) (7212)
I
kde sodet hodnot porovnani provadime v rdmci jedntdutku i gles vSechny skupiny
obrazovych boil].
Funkce shody/7 pritazuje kazdym dsma skupinamw, a W &islo /7 — méritko
shody.Funkce pro totozné skupiny a W, dosahuje extrému.

Pro praktickou realizaci ize byt funkce shody realizovdna hapednorozrrnou
korelaci, jez dosahuje pro shodné skupiny maxima:

Si:Z corr(w(i, j—r),w(i,j+r)) (7.2.13)
]
piipadré sumou absolutnich diferen8AD,jeZz dosahuje pro shodné skupiny minima:

Si=2. SAD(w(i, j—r),w(i, j+r)) (7.2.14)

Ok¢ funkce vSak pdavaji do vypdétu dalSichn = size(w) operaci. V pipact (7.2.13)
sejednd ¢xn nasobeni, vifpad (7.2.14) g xn <itani, jez je ovSem snagn
implementovatelné s ohledem na rychlost.

Ke zn&nému zjednoduSeni a vyEinimu urychleni dojde, pokud sniZzime velikast
na urové jediného obrazového bodu. Pakizeme funkci// realizovat prostym nasobenim
hodnot jasové funkce symetricky undisfch obrazovych bad

si:Z f(i,j—r)f(i,j+r) (7.2.15)

Vysledkem aplikace (7.2.15) na obrazova data jece&® obsahujici gbéh hodnot
symetrie pro vSechntadky i a sloupce

Pro ziskani pibéhu symetrie podle vertikélni osy provedeme sumamb@ei:
Si:ZSi (7.2.16)
I

Ptima detekce podle (7.2.15) v Sedotonovém obrazé merina. V Sedotdnovém
obraze bude funkce shody (7.2.11) nabyvat maxinpao i skupiny obrazovych béd
se shodnou intenzitou jasu, fapro skupiny obrazovych badvoricich konstantni barevné
plochy,¢i obrazové body s nulovou nebo maximalni intenzjemw. Z tohoto @vodi je nutné
provadt vypctet (7.2.15) a(7.2.16) navhadnupravené reprezentaci obrazu, inap
na binarnim obraze reprezentujicim hrany v obraze.
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7.2.4 Aplikace detekce symetrickych objeki v oblasti detekce vozidel

Na Obr. 61 jsou zobrazeny snimky reprezentujidny paet vozidel v fiznych
konfiguracich wi¢i vozidlu se snimajici kamerou. Detekce vozidel jmto gipac silné
ztizena vyskytem dalSich strukturalnich objektobraze, jako jsou budov§j svislé zngeni
v okoli vozovky.

50 50

100 -

150 4@

200 -

250 /
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

Obr. 61: Friklady vstupnich obraizs vozidly

250

Prima aplikace algoritmu detekce symetrickych olfjelgodle (7.2.15) nevede
ke spravnym vysledim. Fed aplikaci (7.2.15) je nutné obraz transformovatpubstoru
zvyrazreéni okrafi objekii. Vhodnym nastrojem je v tomtatipac Sobefiv, neboPrewittiv
hranovy operéatqrjenz zvyrazni hrany a poia¢asti obrazu s malou zZmou jasové funkce
(Obr. 62).
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50
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Obr. 62: Aplikace hranového operatoru na vstupmniaab

Z Obr. 62 je rejma nadsegmentace obrazézmjici gimou detekci vozidel Zisobena
vlastnostmi hranovych operatorNa takto upraveny obraz je ale jizZ mozné aplikquastup
popsany (7.2.15). Vysledkem jkumulator (Obr. 63) obsahujici hodnot&i, j) podle
(7.2.15). Vzhledem k volb kritéria odpovidaji oblasti maxima ti€hu symetrie podle
vertikalni osy maximalnim hodnotam jas@dkumulatorus(, j).
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: 100 100
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Obr. 63: Pribeh symetrie podle svislé osy (Akumul&sr j))
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Obr. 64: Pribeh S pro vstupni obrazy (séux odpovida vstupnim obran)

Pred dalSim zpracovanim je prost8(i, j) filtrovan dvourozmirnym gaussovskym
fillrem o roznérech 5x5 obrazovych bodl pro snizeni moznosti uvaznuti dalSich
vyhledavacich algoritfhv lokalnich extrémech. Z matic¥i, j) je jiZ mozné podle (7.2.16)
sestavit piib¢h symetrie v obraze. Na Obr. 64 je zobrazeih@r S(j) pro vstupni obrazy (pro
vétSi ndzornost zobrazeny nadifpthy S(j)). Z Obr. 64 je vidt, Ze lokalni maxima fibéhu
S(j) odpovidaji pozici symetrickych objeékv obraze.
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Obr. 65: Pribeh S(j) pro obraz s vysokym stupm symetrie levée
a pravé&asti obrazu

Nalezeni maxim odpovidajicich vozidh v obraze neni jednoduch@&kumulator
(i, j) reprezentuje hodnoty symetrie vyftané pro jednotliv&adky podle (7.2.15) pro
souadnici j. Pri sumaci (i, j) vSak dochazi keigani hodnotS(j) vzniklych lokalnim
vyskytem symetrickych objekt které jsou vSak superponovany na hodnoty vzrgldéalni
symetrii levécasti obrazu ¢i pravé ¢asti. Na Obr. 65a je zobrazetilkpad obrazu, kde je
tento jev obzvlast dolre patrny. Vysledkem je typicky {doech S(j) s maximem ve gdni
casti a poklesem hodnot ke kia) obrazu (Obr. 65b). Tento jev vSak neni moznéqgddae
potlit, protoZze globalni symetrie obrazu je velmi pgomd v zavislosti na obsahu
scény - symetéhosti objekt v levé av prav&asti pozadi (porovnejte {dichy Obr. 64
a Obr. 65).

82
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Absolutni hodnoty maxim v oblasti vyskytu symetgick objekfi jsou tedy rozdilné
(Obr. 65b) a neni mozné na jejich detekci pouZtnoge s konstantni volbou prahu.

Redenim je pouzZiti adaptivnich parametrickych metedpdré urcujicich prah
ze statistickych popisnych charakteristik ziskanycpribéhu S(j), ¢i neparamterickych
adaptivnich metod, jako je niapmedidnovych filtr upravujicich lokalni hodnotuapu
na zaklad vypaitu z hodnot pikbéhu signalu v okoli maxima [7].

Pro odstraéni jevu popisovaného ¥@dchozic¢ésti byla zvolena adaptivni metoda
potlateni prahu zaloZzena na vyjto stedni hodnoty signélis(j). Vypocet odhadu gedni
hodnoty probiha ze vzoikv bezprosiednim okoli prohledavaného mistaresihi hodnota
signaluS(j) predstavuje dominantni hodnotu symetrie v akumuldgfiry) vzniklou symetrii
levé a prvécasti obrazu. Jejim adaptivnim pd@g@im je mozné zvyraznit v signalu pouze
maxima, odpovidajici symetrickym objékt vyskytujicim se v obraze (voziath,
budovam...). Ukolem metody je tedy snizenftpdokalnich maxim odpovidajicich drobnym
objektim a odstraéni nerovnomirné stedni hodnoty pibéhu S(j). Schematické zobrazeni
principu pouzité metody je zobrazeno na Obr. 66.

ochranné bufiky 5:(,.'+n ) S(i+n) = T(i+n) — S(i+n) S:(f'+n}
P . d ——

/ \\ S(i+n) < T(i+n) — 0
—*i'?l'lklli-lz"Z"Ifi'kllf'ilfi-l : 1

Vstup S i) prah
: E | | E; | Tﬁ"'ﬂ_}

N / k
[Ofset m |—=_max(3". 59 ] ~(+)

Obr. 66: Struktura metody vygio prahu pro hodnoty S(j)

Pro vypa&et celkové urova signalu v bezprostdnim okolij-tého vzorkuS(j) jsou
uvazovany d¥ skupiny vzork v paradi gred a pg-tém vzorkuS(j). Z obou skupin vzorkje
vypXitdna stedni hodnota signalu. V nésledujicim kroku je vylardnaximalni hodnota
z obou skupin. Tak je zaji&to pizpasobeni hodnoty prahu v mistzorku gedchazejiciho,
¢i nasledujiciho za maximem gieéhu vzniklym superpozici s globalni symetrii obrazu.
Vhodnym nastavenim konstant vy aktualni hodnoty prahu ada vzorki pro vypaet
stredni hodnoty fed a zg-tym vzorkem je mozné optimalizovat chovani algoutpro fizné
skupiny signal. Welenénim nekolika vzorki v okoli j-tého vzorku (ochrannych vzaikje
mozné optimalizovat po&én sttednich hodnot skupin okolnich vzdérkaci j-tému vzorku
a tim upravovat chovani metody s ohledem na vdligoasdientu maxima. Koeficienty kma
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umoziuji nastavit vysledné hodnoty prahu v celém rozgatibehu S(j). Vhodné koeficienty
a paet vzorki vstupujicich do algoritmu byly odvozeny experinémt pro velky pdet
vstupnich snimk Podrobné odvozeni je mozné naléztinag7], ¢i [41].

Na Obr. 67 je uveden vysledek metody prébph S(j) z Obr. 65. Pro nazornost je
modrou barvou vyzr@n pivodni pfibéh S(j) a zelenou barvou je vyzéen phbéh prahu
T(j) vypctitaného vySe popsanym postugém

Prubeh symetrie s prahy
12[] T T T T T

m j i

z S{x)
1

o}

0

| 1 1
100 150 200 260
Souradnice x

Obr. 67: Puibeh S(j) - mode a hodnoty prahu T(j) - zelén

Z Obr. 67 je jaskhpatrna minimalizace @tu lokalnich maxim, ktera jsou v uvazovana
v dalSi¢asti pro odhad pozice objéka vyrovnani sednich hodnot pod jednotlivymi maximy
(rozdil maxim a prahu), coz usnage jejich nasledné vyhledani. Vhodnym nastaversievy
popsaného postupu je mozné zvyraznpotlatit hodnotu prahu v okoli objektsphujicich
pozadované kritérium (velikost objektu, sym&iost objektu, ostrost hranic objektuicv
pozadi).

Pfi vyhledavani objeki je mozné vyuzit fedpoklad o umiséni objekti v obraze.
Sitka lokalnich maxim funkces(j) je dana hodnotou symetrie objektu, vzdalenostii mez
maximy a odstupem objektv horizontalni rovid. Budeme li uvazovat minimalni velikost
objekt1 A, pak vzdalenost os symetifedvou sousednich objeékje minimalré A > A. Tento

% pgset postrannich vzotk= 24 + 24, k=1.1, m=0
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poznatek umakuje po prostém vyhledani maxima funkg@ polozit okoli [I<j-A ,j+A>
rovno nule a tim jej vylatit z dalSiho vyhledavani.

Whledanim maxim je tedy mozné realizovat itérdm hledanim maxim funkcg(j)
podle postupu:

1. vyhledani maxima funkcé = S(j), n=n+1

2. vymazanim maxima a jeho ok&j- A, j+A)=0;
3. posouzenim podminkp:< m
4

posouzenim podminky: ve funkci se jiz nenachdadfii maxima

Vysledkem uvedeného postupu je nalezeni maxi#nam maxim o0s symetrie
akumulatorus(i, j). Na Obr. 68 je zobrazen vysledek hledani maxiongpedchozi obraz. Pro
nazornost je zobrazentiih S(j) spolu se vstupnim obrazem seétnp vynesenymi osami
symetrieY (¢erverg) pri zadaném parametru m=5.

50 -
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A0 100 180 200 240
Malezena maxima

120
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gl

T S(x)

60

SN

20

0 50 100 160 200 250
Souradnice x

Obr. 68: Puibeh S(j) - mode s hodnotami prahu T(j) - zeken
a nalezenymi maximycervené osy
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Z pribéhu S(j) (Obr. 68) je patrné, Ze byla nalezena maxima pemtejici vSechny
symetrické objekty splijici zadana kritéria. Mezi nalezenymi objekty gskwtuji i takové
objekty, které se jevi jako symetricke, mglci zadana kritéria, nereprezentuji vSak skuge
objekty vozidel. Nafiklad v Obr. 68 je to svislé dopravni Zeai, nebo virtualni objekt
vznikly slowenim vzajemé symetrickych hran dvou sousedicich vozidel (3. pewa).
Vyskyt tchto os symetrie neni mozné zakladnimi nizkoseggeimi postupy spolehliy
vyloucit, ani to neni Zadouci. Tyto objekty budou vyleny jako nevhodné v dalSich
nadstavbovych algoritmech sledujicich hapohyb objeki v obraze,¢i hodnoticich dalSi
globalni vlastnosti sledovanych vozidel. Z uvedengtikladu je také jashpatrné vyhledani
0s symetrie z gibéhu S(j) pro objekty s rozdilnym umigtim ve scé#é vici snimaci kamie
a s rozdilnou velikosti, coZ se projevi rozdilnypribehy lokalnich maxim \&(j) (na Obr. 68
zejména osy 1 az 4).

Pro nalezeni vertikalni osy symetiié kazdého objektu je mozné vyuzit shodného
piredpokladu o symetrii vodorovnych hran objektodobg jako @i vyhledavani vertikalnich
0s. Zname-li vertikalni osu symetrie objeRfy je mozné i piredpokladu minimalni 8y
vozidla A, stanovit vyBrovy pruh obrazu o velikost+A/2* kolem vertikalni osy symetrie.
V tomto vyfezu obrazu je mozné po transpono¥amyiezu stanovit podle (7.2.15) (ich
symetrie podle horizontalni osy a jejiipéh (i) podle (7.2.16).

24 Pro urychleni vypétu je mozné vyhledavat i v uz$im Wbvém segmentu obrazu - nizgepnost

% Transpozice umditije vyuZiti rychlé implementaceigazusum
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Vstupni snimek s vybranym segmentem pro Y{1) Prubeh symetrie segmentu (i) = &i/2 s tezistem
A L L L 0 . . .

50 -S4 50

= 100 100+
W
=
=
mw
s 150 1680+
o
W

200 200¢

250 . 250 ¢ ) . . .

50 100 150 200 250 0 100 200 300 400
Souradnice x I 3{y)

Obr. 69: Vstupni obraz se zvyramym segmentent,/2 a odpovidajici pibéh S(i)

Na Obr. 69 je zobrazeniiglad obrazu se zvyraznym segmentemY'+A,/2 pro prvni
vyhledanou svislou osu symetrie. Segment obrazu \wiuedavani je ziskan z obrazu
reprezentujiciho hrany, vytieného ped vyhledavanim svislych os symetrie. Z tohoto
segmentu je jiz vypdtan podle (7.2.15) a (7.2.16)apgh symetrieS(i) pro konkrétniY
(Obr. 69b). Ve vybraném segmentu hranového obrazuare hran vozidla vyskytuji i hrany
dalSich objekt, znané ovliviwujicich pfibéh symetrie (zejména stin pod vozidlem, horizont
v obraze...). Proto prosté vyhledavani maxima fenk§(i) nevede k uspokojivym
vysledlkim - sted vozidla jetasto posunut sétnem k maximuS(i) mimo vozidlo. Vzhledem

k vychozimu pedpokladu vyskytu pouze jednoho vozidla naraduoici Y Ize pgredpokladat
znany stupé korelace mezi mistem s maximalni kumulaci vodoyotnhran a $edem
vozidla. Proto je tato informace také zahrnuta goedavaniS(i). V prnibéhu symetrie je tak

M u

aproximujici vertikalni sed vozidla.
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Obr. 70: Obrazy s nalezenymi symetrickymi objekpyiachy symetrii {ervenymi KiZi
ozna’eny validované detekcifehu zakiveni masky vozovky)

Na Obr. 70 jsou zobrazeny vysledky uvedeného pasto@ Fedchozi piklady
vstupnich obrak Obr. 64. V obrazech jsou ozfemy Kizi stedy horizontéls i vertikalns
symetrickych objeki. Timto postupem jsou obetwyhledany objekty s vysokym stufm
horizontalni symetrie, tedy i jiné objekty neZ jsmridla (Obr. 66 - svislé dopravni ztesi).
K dodat&né filtraci nalezenych objekt zejména sniZzeni ptu objekti nereprezentujicich
vozidla, je mozné dale vyuzit postup popsany vtkégriOdhad polohy vozidel na zakkad
vlastnosti masky vozovkila Obr. 70 jsou zobrazeny gehy symetrie spolu s prahy,
potlatujicimi drobna maxima a nalezenymi maximy odpovadaji symetrickym objekim.
Z nalezenych maxim jsou vybrana pouze ta, jejicky symetrieY se nalézaji v mistech
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oznaenych rozborem zdlkveni masky jako mista potencidlniho vyskytu vaaidlerveny
binarni ptibéh na Obr. 70 dole, Zluté segmenty ve vstupnichzsutad).

Popsany zfisob detekce symetrickych vozidel vede ke spolehtieéekci objeki
s vysokym stup¥m symetrie podle svislé osy. Postup vyuziva fakéusymetrickymi objekty
v dopravni scéhjsou evazi vozidla. V dopravni scénse mohou objevit i dalSi objekty
s vysokym stupgm symetrénosti, jako jsou¢asti domi, dopravni zné&eni, vozidla vdsné
blizkosti ¢i virtualni objekty vzniklé hranami sousednich dbje Tyto objekty metoda neni
schopnaiddre klasifikovat. K jejich dalSi validaci je nutné V&iti vySSich nadstavbovych
postum provadjicich napiklad sledovani pohybu objekt ¢i vyhodnocujicich dalsi
vlastnosti objekt. S vyhodou je také mozné vyuzit kombinace vysiedikgedchozimi
metodami.

Velkym pozitivem metody je mozZnost ouliovat vyp@etni rychlost v maticg(, j) -
akumulatoru a g'esnost metody. Vypetni ¢as je zavisly fpblizn¢ kvadraticky na $ce
akumulatoru Predchozi vysledky byly dosazeny pro velik@tumulatoru256x256 bod,
tedy velikost shodnou s velikosti vstupniho obra®i. snizeni velikostiakumulatoru
podvzorkovanim vstupniho obrazu napa velikost 64x64 obrazovych hodojde k vice nez
Sestnactinasobnéiftuurychleni metody, avSak za cenu sniZzeniepnosti metody dané
vypoctem viidké matici.

Na Obr. 71 je zobrazen vypet os symetrie figdchoziho obrazu prditproménné
velikosti akumulatoru V levé ¢asti je zobrazen vysledekakumulatoremo velikosti 256
obrazovych boil Vypocet v tomto pipact trval 3,7 s. B podvzorkovani pvodniho obrazu
na velikost 1280obrazovych boil doslo kestyinasobnému urychleni (doba vy 820 ms).
V zobrazeni sedi vozidel je jiz patrna menSiigsnost v detekci vozidel (négsnost je
i ve vyjadeeni symetrie podle horizontélni osyyi Pmenseni velikosti pouZzitérakumulétoru
na 64 obrazovych boil je cely vypéet proveden &hem 180 ms, népsnost ufeni stedi
vozidel je jiz ale srovnatelna s velikosti vozidla.

Diky moznosti ovliwovat rychlost metody na Ukorfgsnosti v Sirokém rozsahu je
mozné pouZit tuto metodu nejen pro periodick&oktvovani informace o pozici vozidel, ale
i ke sledovani pohybu vozidel.

% Dosahované urychleni je ve skiriesti vy33i, diky odstr&ni latenci ve vyhodnocovani&twicich
podminek cykd

2’ Nag. na CPU Intel 1.8 GHz trval vypet vakumulatoru o velikosti 256x256 bad 3.7s, zatimco
v akumulatoruo velikosti 64x64 boil pouze 185 ms
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Obr. 71: Puibéh symetrie v obraze pro velikosti akumulatoru 2667 s), 128 (820 ms)
a 64 (185 ms) bod (cervenymi KiZi jsou oznéaeny UspSre detekované objekty, zelenymi
krizi dalSi maxima symetrie)

7.2.5 Kumulativni metoda vyhledavani obryé vozidel

Vystupem pedchozi popisované metody jsouftesly objekli, potencialg
reprezentujicich vozidla. Pomoci této metody vaki mozné fimo stanovit obrysy vozidla,
tedy velikost detekovaného objektu. V nasledujasti je popsangvodni postup stanoveni
obrydi vozidla @ znalosti pozice objektu. Postup vyuzik@mulativni metody potlateni
Sumu v signalu, sestavenémekaolika po sok jdoucich snimi, k urceni velikosti objektu.

Objekty tvaici dopravni scénu je mozné relitdo nekolika skupin podle kritéria
rychlosti znény pribéhu jasové funkce v zavislosti dase (reprezentovaném jednotlivymi
ekvidistant® nasnimanymi snimky). Vychozimigapokladem je vtomtoftipact lokalni
zmena phbehu jasové funkce v oblasti zajmu, ozeaém pedchozi metodou stanoveni
sttedu vozidla. Lze fedpokladat, Ze u pohybujicich se vozidel nastapajize minimalni
zmeny prabéhu jasoveé funkce v ramci ¥$ich obrys vozidla a Ze vozidlo ma statické &ysi
rozmery. Vzhledem k pohybu vozidla nesouciho snimactizeai ma vSak ipozadi
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nestacionarni charakter. Proto se pozadi, vozovkdbjekty stacionarni & vozidlu

se snimacim Z&enim vyznauji zna&nym optickym tokem a rozény menicimi se podle
axonometrického zkresleni. Tytdeglpoklady vSak nejsou dokonale spip Pribéh jasové
funkce v rdmci obrysvozidla je ovlivien zejména progmnym os¥tlenim vozidla v pibéhu

jizdy ataké zmny rozmeéria objektu jsou zavislé narelativni rychlostiaéy vozidlu

se snimacim Z&enim. Také opticky tok pozadi je Zn& promenny. Ve stedu horizontu
pohledu je diky axonometrickému zkresleni scénickptiok nulovy, zatimco u okrajscény
je maximalni.

Provedeme li vSak vhodné transformace @gofiai nckteré z &€chto vlivi, je mozné
pomoci &chto poznatik separovat objekty v jednotlivych po sobasledujicich snimcich
a pomocikumulativni metodyvysit odstup obrazovych bod @iblizné konstantni hodnotou
reprezentujicich vozidlo od z&& proménnych obrazovych bddpiedstavujicich pozadi.

Vstupem metody je paéteni snimekl, a sodadnice S={xi, yi..%, Yo}, 0zn&ujici
stredy potencialnichp objekfi (Obr. 71). Pro kazdy z objektO' je nutné vyhledat
v nasledujicicm snimcich ekvivalentni segmenty obrazu s posunutymekty. Pro tyto cely
je stanovena S$ablona zvychoziho snimku o togaln T=(xi#1, yi#A), kde A je
predpokladany pologr velikosti nejmensiho objektu i v okoli sadnice stedu objektu. Tato
Sablona je vyhledavana v kazdém z nasledujicich . magnimcich l..«. Omezime li
podminkou maximalni mozny posun objekduo A4S, v roving snimku od vychoziho bodu
mezi snimky, pak je mozné stanovit ¥tvé prohledavaci okno o velikosti:

W'=(S+n-AS,,) (7.2.17)
Prohledavani je pak mozno realizovat v kazdém ledagcich snimki I, pouze

v okne W, coz gispiva ke zn&nému urychleni vypiu.
Na Obr. 72 je zobrazentiglad vstupniho obrazily, s vyzn&enymi sotadnicemiS
prvniho objektu (zeled). V obraze je dale vyzidanacerveré Sablona o velikosti™=(x,+

A, Y1#A) jez bude v nasledujicich max. k snimcich vyhledavée vyhledavacim oknwW!*
(Zlutd).
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Wstupni snimek

Souradnice y

Souradnice x
Obr. 72: Vstupni snimek svyzeaym stedem objektu
a prohledavacim oknem' W

Vlastni vyhledavani pozice $ablofyi-tého objektu v okt W o rozngrech (u, v) je
obvykle realizovano n&fklad pomoci algoritmu dvourozimé korelace [4]:

ZZ (x+u, y+v)—1)-(T'(x,y)-T")
\/(ZZ (X+u,y+v)—1') )(ZZ (X+U,y+Vv)—T'Y

kde I a T jsou stedni hodnoty vstupniho obrazu a Sablony. Tento &gtpge
moznécasténg optimalizovat s ohledem na rychlost. OdstranineeIsnimk |,...SablonyT
piedem stedni hodnotu a provedeme li vyiab korelace bez normaligaiho koeficientu, kdy
je pro nas zajimava pouze relativni hodnota maxjrmpak je mozné vypet zjednodusit:

(7.2.18)

r It:orr2 ( u,

corr2 U V Z Z ( X+U y+V) (X’ y)) (7219)

Vysledkem provedeni (7.2.19) je mati&yu, v) obsahujici vyp&tené koeficienty
korelaci mezicasti prohledavaného okn& a SablonouT z prvniho snimku (Obr. 73).
Whledani nejpesrjsi pozice Sablonyl' ze vstupniho snimku v okiW snimkul..xje pak
provedeno vyhledanim maxima v matR{u, v) Pred vlastnim vyhledanim maxima je jest
vhodné filtrovat maticiR'(u, v) vhodnym nap Gaussovskynaolnofrekvegnim filtrem pro
snizeni moznosti uvaznuti vyhledavaci funkce v livika extrému.

Pti hledani pozice $ablony v k snimcich podle (7.2.19) je tak nutné provéstkem
k{u-x)[fr-y) X nasobeni, coz ztaé zpomaluje vypeet. Urychleni je mozno dosahnout
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7.2 Detekce vozidel

zmensenim prohledavaného oRa jehoz minimalni velikost je v8ak omezena podminko
(7.2.17),¢i zmenSenim Sablonly coz ma za nasledek snizekégnosti vypotu.

Podstatného urychleni vygto bez nezadouciho ovligni velikosti maticW aT je
mozné dosahnout nahradou vypodvouroznérné korelace &kterym z oblibenych algoritin
vypoctu SAD® [4]:

rp(U,v)=> > abg1' (x+u, y+v)-T'(x, y)) (7.2.20)

Algoritmus SAD je diky své jednoduchosti extréinnychly a efektivni a je snadno
implementovatelny na&sSiné patitacovych mikroprocesdr. Jeho znénou vyhodou oproti
vypoctu korelace je nahrazeni operaci nasobeni shodoytam operaci@tani, jez jsou vSak
snadgji implementovatelné a jsouétsinou mikroprocesdar mnohem rychleji proveditelné.
DalSi vyhodou oproti dvouroz#mé korelaci je odolnost protifijpomnosti stejnosgrné
hodnoty v maticiclW aT, odpada tak nutnost vypoi stedni hodnoty.

Vysledkem je podokinjako v @ipad vypastu dvourozngrné korelace maticB'(u, v),
obsahujici vysledné koeficienty. Vlastni hledanzipe SablonyT v R(u, v) je provedeno
vyhledanim globalniho minim#&'(u, v). Pred vlastnim hledanim je matide'(u, v) opst
filtrovana dvouroznsrnym Gaussovskym dolnofrekvémim filtrem.

Matice R__ (u.v) Matice R

sap(U-v)

Souradnice u

Souradnice v Souradnice v

Obr. 73: Priklady matic Ru,v) ziskanych vygtem 2D-korelace
a SAD pro l.; (mode min,cerv. 0zngeno max)

Na Obr. 73 je zobrazertiglad maticR ,rm2(U, V) S Vyzn&enym maximem &'saqU, V)
s vyzngenym minimem, ziskanych vypem dvouroznrné Kkorelace a vygtem
prostednictvim algoritmuSAD pro Sablondl* a oknoW! ziskané ze snimkli.s po snimku

2 SAD — Sum of Absolute Differences - suma absdtlt diferenci
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7.2 Detekce vozidel

z Obr. 72. Resnost obou algoritinje srovnatelna, ale vypetni ¢as na vypoet algoritmu
SAD je vice nez Sestkrat nizsi nez na Wwgialvouroznirné korelac®.

Predpoklddame li maximalni rychlost posunu objektwinsmimky v rovig snimku,
pak u objeki nachazejicich se v krajasti obrazu mize vlivem jejich pohybu v realng@D
scéré dojit k posunu prohledavaciho okk'd mimo roznéry obrazu. Tyka seto zejména
vozidel, pohybujicich se protismm¢ wvac¢i vozidlu se snimaci kameroug¢i vozidel
odbaujicich ze smru snimajiciho vozidla. V takovémiipadt je vhodné prohledavani
omezit podminkou maximalni 2my sodadnic:

Shew=(SEN-AS ), Senlsizell,,,) )| (7.2.21)
kde & reprezentuje ochranné pasmo u akragpimku l,. Ochrannym pasmem je
umozZrén castény posun vyhledavaciho okn#/ mimo sodadnice snimKula., kdy
ve vyhledadvacim okhje nalezena jeast hledaného objektu. V takovérmigadt je nutné
prodlouzeni obrazu, jez je realizovano réesim obrazovymi body s nulovou hodnotou jasu.
DalSi prohledavani v nasledujicih.snimcich je zastaveno (Obr. 74 - snirheX.

Vysledkem vySe popsaného postupu je tedy maticeksinireprezentujicich objekty
posunuté u¢i vychozi poloze nad nestacionarnim pozadim. Na ©Obje zobrazen vysledek
vyhledavani pro prvni objekt ze snimku Obr. 7Ze&tobjektu (zobrazeterverg) je vzdy
uprosted no¥ nalezeného okn&@\*. Zeler¥ je pak vyobrazena posouvajici se hranice
limitujici vypocet v okrajich obrazu. Na krajnim pravém snimku) je zobrazena situace,
kdy je vypaet ukorgen, protoZe objekt se jiz pohybuje mimo obraz (rsphitna podminka
(7.2.21).

Snimek ln Snimek Irl+1 Snimek |n+2 Snimek |n+3 Snimek II_|+4

E

BEEE
‘ 2]

Obr. 74: Vysledn&ada snimi sledujicich pvodni objekt

Matice snimk z Obr. 74 reprezentuje objekty pohybujici se Bel@brazu. Pohyb
objekti vSak odpovida realnému pohybu objekttiirozmerné scép, kdy se objekty vlivem

2 pyi velikostiW = 151 x 101 obrazovych bba velikostiT = 21 x 21 obrazovych béd
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7.2 Detekce vozidel

rozdilné rychlosti fblizuji, ¢i vzdaluji od vozidla nesouciho snimacitizani. Z tohoto
diuvodu se v dvourozemném zobrazeni #mi jejich velikost.

Velikost objekfi musi byt tedy normovana na velikost odpovidajidjektu
z vychoziho snimku. Normovani kazdého snimkwprobiha vytvéenim rady snimk
s prongnnym faktorem z#tSeni v rozsahu odyg do zn. (typicky 0,5 — 2), které jsou pomoci
(7.2.22) porovnany s vychozim snimkem.

Ziuo(2)=2. 2 abg{1}(x, y)—zoont I, (x,y))] (7.2.22)

Vysledkem je pibéh funkce Z(Zn- Znay, ktera dosahuje minima pro snimky
se shodnym nastavenintiitka (Obr. 75).

Snimek 1__,
250

200

150

Forovnavaci funkce

100

0.5 1 1.5 2
min{zoom) = 0.77

Obr. 75: Piiklad pribéhu funkce Zap pro snimekks

Provedeme li tento postup pro v3echny snimky z @by.ziskdme jiZadu snimi
J(1..k) s totoznymi objekty, odpovidajicimi si posunutirobraze i natitkem (Obr. 76).
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Snimek II1 Snimek |I1+1 Snimek |n+2 Snimek |n+3

zoom =1 zoom = 0.9 zoom = 0.85 zoom = 0.77

Obr. 76: Snimky s normovanou velikosti objektu

Na takto pipraveny obrazovy signal je jiz mozné aplikovaimulativni metodu
zvyrazréni obrazovych bodl reprezentujicich vozidlo oproti obrazovym kod pozadi.
Metoda kumulativnich sowta vychazi z porrné jednoduchého principu zvyrasm
korelovanych signal v nekorelovaném Sumovém pozadii predpokladu ideélniho modelu
signalu je mozné dosahnout maximalniho odstéphtd skupin obrazovych bédldealnim
stavem je vtomto ffipact signal s maximakh korelovanymi obrazovymi body, zatizeny
Sumovym signélem s vlastnostmi idealniho bilého BU6]. V naSem fipadt je uzit&ny
signal reprezentovan obrazovymi body ifeémi vozidlo, které se nachazeji ve skupin
obrazovych baoil tvoricich pohybuijici se pozadi.

Vychozim gedpokladem je vysoky stufpekorelace mezi obrazovymi body vozidla
v prabéhu jednotlivych snimk a naopak zr@é nizSi korelace mezi obrazovymi body
tvoricimi rychle se pohybujici pozadi.

Ani jeden z&¥chto gedpoklad vsak vrealném signdlu neni bezezbytku &pin
Po gedchozich transformacich je tvar ivelikost vozidjgovnana. Resto jsou obrazove
body reprezentujici vozidlo zatizengkterymi faktory, snizujicimi stugie korelace mezi

jednotlivymi realizacemi:
e oObrazovy signal je zatizen Sumem snimaci soustavy
e intenzita obrazovych bad tvoricich vozidlo je ovlivena proménnym
momentalnim ositlenim snimané scény

e Upravy v gredchozich transformacich zanaSeji do obrazu abfibpsatelné
degradace (ztéma nefitka nasledovana filtraci, prodlouzeni obrazu...)

Také obrazové body tviwi pozadi se charakteru Sumového signalu poubdZuiji.
Pri stacionarnim pozadi a nepohybujicim se vozidiel meoZnékumulativni metodyouZit,
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protoZze obrazové body t¥ioi pozdi, se svym charakterentibizi obrazovym bodim
tvoricim vozidlo. Pedpokladame li vSak pohyb vozidla, lze takéedpokladat znay
obrazovy tok. Vzhledem k fixaci vozidla v jednoflsh snimcich pomoci nastopopsanych
vysSe, je veSkery opticky tok soéstén do obrazovych badtvoricich pozadi. Se 2t8ujici
se diferenci rychlosti pohybu vozidla oproti pohytradi tak bude klesat stufpkorelace
mezi obrazovymi body twécimi pozadi v jednotlivych realizacich signélu atada bude
acinngjsi.

Pred aplikacikumulativni metodyzvyrazréni obrazovych bad tvoricich objekt je
z jednotlivych realizaci signalu (Obr. 76) odstmaa stedni hodnota. Naslednjsou
jednotlivé realizace signalu ¢isgany do vysledného signalu. Vzhledem rkgpokladu
charakteru signalu, jenz seidealnimu signalu pouwgélizuje, je v kazdém kroku
vyhodnocovan firastek parametr&NRC. Je li iristek SNRmensi neZ hranice, je itani
ukonteno. Tak jsou oSiny situace, kdy ndpz divodu zmény oswtleni scény jiz dalsi
gitani nepinasi podstatné vylepSeni vysledného signalu. RetraBNR je reprezentovan
mnozstvim hran ziskanych hranovym operatorem vstibi@jmu (okoli sedu vykErového
oknaW) oproti pa&tu hran ve snimku S vzniklém kumulacisitth snimk J'.:

_|E[edgew;)]

= E[edgas)] (7:229)

SNR

Vysledkem uvedeného postupu je sumarni snifede znané zvyrazrnymi ¢astmi
tvorenymi obrazovymi body vozidla. Na Obr. 77 je zolkrazysledny sumarni snimek pro
objekt z Obr. 72. Ze snimku jsou jasgn patrné ¢asti karoserie zvyrazné pomoci
piedchoziho postupu. Ostattiésti vozidla (podvozek, okno) jsou diky n& promgnné
intenzig osviceni zvyraztny minimalré. Odstup zvyraz¥nych ¢asti od pozadi je v tomto
piipad minimalré o jedentad. Zn&ny stupé korelace projevuje takéast oblohy, jejiz
opticky tok je v obraze minimalni. Tento fakt je In@ velmi doke potld&it vyuZzitim masky
oblohy ziskané metodou shlukovani popsanoiiedghozich kapitolach. Jelikoz vSak obloha
neobsahuje skokové 2my pribéhu jasové funkce, neipobuje ani nadsegmentaci obrazu.

% Signal to Noise Ratio — pamuzitezného signalu k Sumu

% Pro odliSeni je zvolena barevna mapa zvjugizi maxima ¢erverg) a minima (motk) signalu
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Wstupni snimek Sumarni snimek Oznaceny objekt

—

-

&8 — |

Zoom korekce  Morfol. otevreni  Vert. segment  Malezene teziste  Swisle okraje

Zoom korekce  Morfol. otevreni Horiz. segment  Malezene teziste Vodorovne okraje

Obr. 77: Postup extrakce okeaze sumarniho snimku

Na Obr. 77 je uveden postup extrakce obnyszidla. Horizontalni a vertikalni obrysy
tvorici vozidlo jsou separovany o#ldr€. Hrany jsou v prvnim kroku ziskanyobelovym
hranovym operatorens pg'edepsanou orientaci. Pro odstm@in nadsegmentace je nejprve
provedena korekce odstkeamim artefaki vzniklych <itanim okraji snimki s rozdilnym
nastavenim gfitka (Obr. 76). Poté jsou snimky reprezentujictikéni a horizontalni hrany
podrobeny morfologickému ot&eni se strukturalnim elementem ve tvaru vektb8 a 3x1
bodi, odstraujicim jiné nez svisl&:i vodorovné hrany.

V takto ziskaném obraze je zvolen segment sétdjm zastoupenim hran, ¥mz je
vypXitdno €zist — tvaici now zpresreny vertikalni a horizontalni i&d vozidla.
Predpokladame li déle vertikalni a horizontélni syimebjektu, je mozné igklopit ok® ¢asti
obrazu podle os¢ZiS& a seist. Po sé&teni obouc¢asti obra s hranami je jiZz mozné najit
maximum péibéhu, reprezentujici vzdalenost oKrajozidla od stedu.
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Timto postupem je tedy ziskan novy zkorigovaniedtvozidla a upravené obrysy
vozidla. Nalezené obrysy reprezentuji pouze oblakteré byly kumuléni metodou
zvyrazreny. Césti vozidla tvéené okrajovymicastmi maji vlivem zakveni vice pronsnné
osviceni v pibéhu pohybu vozidla a nejsou takepchozim postupem dostate zvyrazrény.
Tento fakt je reprezentovan faktorem zvétSujicim rozsah predikovanych hranic, jenz pak
lépe vystihujici skutaé obrysy vozidla (Obr. 77¢erveny rameéek).

o Hrany: _ Hrany: _
Vstupni snimek  vstupniho snimku  Sumarni snimek  sumarniho snimku Oznaceny objekt

Hrany: Hrany:
Vstupni snimek  vstupniho snimku  Sumarni snimek  sumamiho snimku Oznaceny objekt

Obr. 78: Detekce obryisvozidla kumuléni metodou

Na Obr. 78 jsou zobrazenyiklady detekce dalSich objéki dopravni scé&hspolu
se sumarnimi snimky ziskanymiedchozim postupem. V horrésti je zobrazen druhy
objekt z gedchoziho Obr. 72. V dolnifasti je pak zobrazen objekt pohybujici se v mirné
pravot@ivé zat&ce. Pro porovnanidinnosti postupu jsou zobrazeny hranové snimky niska
Sobelovym hranovym operéatoresrdetekci hran provédou v obou srrech v givodnim
obrazu a v kumulativnhim obrazu. V porovnani vystegk vidét znany odstup v p&u hran
v oblasti vozidla a ziimého snizeni pou hran pozadi.

V obou gripadech je také zobrazetikudavajici polohu sdu vozidla. Tento &d je
piedchozim postupem Egsrén ave spojeni s vygtem obrys vozidla tak dochazi
k novému zpesréni polohy iv gipac, kdy vstupni sotadnice ziskané ipdchozimi
metodami nejsouipsré centrovany do gtdu objektu.

99



7.2 Detekce vozidel

Priklady dalSich objekit jsou zobrazeny na Obr. 79. Pro nazornost je zebraely
vstupni snimek; veetrg pavodniho prohledavaciho okh. Zeler# jsou pak ozng&eny nové
stredy objekt: acervert jejich okraje.

Oznaceny objekt Oznaceny objekt

TEETIEA
TR,

Obr. 79: Priklady detekce dalSich objékt
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Predklddana prace se svym obsahem &aj@ predevSim na problematiku metod
detekce silninich vozidel v obraze, vyuZzitelnych v systémecleligentnino vedeni vozidel.
Tyto systémy dnes vyuZivajiigdevsim radarovych prastki, ¢i dalSichéidel umistnych
ve vozidlech. Systémy vyuZivajici obrazoveé sriiena detekci dalSich vozidel jsou zatim diky
slozZitosti separace objeéktod nestacionarniho pozadi stéle ve fazi vyvojestioze jejich
vyuziti prinasi zcela nové moznosti ziskavani velkého mnoasiyrmaci.

V dizertani praci je v Gvodniasti analyzovan sd@asny stav metod rozpoznavani
obrazu s nestacionarnim pozadim, aplikovanych tésysch autonomniho vedeni vozidel.
Rozbor hlavnich nevyhodédhto metod pro mne byly motivaci pro hledani dalSic
alternativnich fistupi k detekci vozidel. Nutnou podminkou pro vyvoj detgch postup
vhodnych pro detekci vozidel bylo vytkeni vhodného souboru vstupnich dat. V praci je
popsana problematika v§tu vhodného snimaciho izeni, postupu snimani z jedouciho
vozidla a pedzpracovani nattenych dat. Bez vhodnpripravenych dat by nebylo mozné
realizovat vyvoj jednotlivych sepatnaich algoritnii. Téchto dat a vyvinutych postigejich
piedzpracovani bude mozno vyuZitii glalSich pracich na vyvoji systémautonomniho
vedeni vozidel.

StZejnicasti prace je &novana kapitola ,Zpracovani obrazu“. V této kaptpbpisuiji
nékolik vlastnich zfpisohi detekce vozidel a dalSich pivkivoricich obrazovou scénu,
za pomoci modernich technik zpracovani obrazu. ®Btbniky jsou zaloZeny na statistickém
pristupu k daim a vyuzivaji dalSich moznosti detekce vozideliikégd detekce symetrie,
kumulativni metodyvyrazréni vozidel v okolnim signaluioughovytransformace k hledani
obrydi vozidel,¢i algoritmuk-meansk detekci vozovky.

Hlavni p¥inosy prace

VSechny cile, vytyené v Gvodnicasti prace, se potlb bezezbytku spinit a&tim,
Ze prace kromh toho, Ze pnasSi konkrétni specializované nizkoutové detekni metody,
prispéje svym ucelenym obsahem i kerepledréni problematiky a poslouzi také jako
podklad pro dalSi praci v této komplexni oblasti.

Hlavnimi vystupy prace jsou navrzené konkrétni rigtdetekce vozidel a dalSich
prvka tvoricich obraz dopravni scény. Vlastnosichto metod jsou podrobeny diskuzi
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v zawru kazdé z kapitol. ¥im, Ze tyto metody poslouzi v budoucnu jako zaldeal vyvoj
komplexniho systému autonomniho vedeni vozidel sez@od& docilit fuze s dalSimi,
napiklad radarovymi systémy, vyvijenymi na nasi univer

Shromazdni podkladovy material umozni dalSi podwaani vyvoje v dnes velmi
perspektivni oblasti zpracovani obrazu orientovdméopravni techniky.
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A/D
ACC

argmin()

avi

C

o
double

E

f(x), f(x,y)
FFT

fps

¢

HSV

I

ITS/IDS
J(1..K)

k

k-means

minimalni pozadovanyifpustekSNRv kumulani metod
analogo¥ — digitalni (ffevod, gevodnik)
Adaptive Cruise Control — systémy adaptivniho védezidla

funkce s navratovou hodnotou rovnajici se minimabdnot
parameti

Audio Video Interleave — kontejnerovy format proltimedialni data
komponenta rozkladu (produkt disjunktniho rozkladu)

Diraciv impulz

¢iselny format s plovoudaddovoucarkou dle IEEE754 — nativni forméat
programuMATLAB (vnitin¢ 64 bitovy)

Eukleidovskyp-roznerny prostor

jasové funkce, vyjadije intenzitu jasu obrazovych biod

algoritmus rychlé diskrétni Fourierovy transformace

Frames per second —{& snimk za sekundu — obnovovaci frekvence
Uhel symetrie

tiislozkovy barevny model

vstupni jasovy obrazovy snimek

Intelligent Transport Systems — inteligentni dojpicsystémy

fadu snimk s totoZnymi objekty, odpovidajicimi si posunutimlraze
i méfitkem

pozadovany / vysledny pet shluki

shlukovaci algoritmus

vzdalenost fimky p od pa@éatku soiadného systému

vzdalenost v Eukleidovském prostoru

minimalni velikost-tého objektu

stredni hodnota

maska oblohy

maska pozadi
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S
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RGB
Ri(u, v)
oorr2
I'sap2

R

S

g

S(i.))
S()
SAD
SNR

T()

T
UINTS8
V(x)
W(u, v)

maska vozovky

metitko nepodobnosti dvou objekt

n-roznérny prostor

faktor pokryti obryé vozidla u kumulativni metody

zdrojova mnoZzina rozkladu

Uhel projekce \Hougho¥ transformaci

determinant jakobidnu transformace sadnic do polarniho vyjaeni
pocet znaki objektu

metitko podobnosti dvou objekt

Uhel normaly pimky p vzhledem k os& sodadného systému
piimka se sotadnicemi | &

aditivni tislozkovy barevny model

matice koeficierit korelace SADvypasitanych v prohledavaném okiV
koeficient dvourozrirné korelace i-tého objektu

koeficient dvourozrrného algoritmuSADI-teého objektu

prostor reélnyckiisel (v prostediMATLABreprezentovana typedoublg
souadnice stedu vozidla

smerodatna odchylka

akumulétor symetrie

vertikalni sodet akumulatoru symetrig(i,j)

Sum of Absolute Differences - suma absolutmiiédrenci

Signal to Noise Ratio — p@muziteiného signalu k Sumu gfeny pa@tem
hran

adaptivre vypatitany prah symetrie

Sablona ziskana ze vstupniho snimku

unsigned 8bit inteeger — osmibitovy bezznaménkalgetselny typ
vektor vertikalrg setenych segmentmasky vozovky pod vozidly
prohledavané okoli (prohledavané oknt&ho objektu

skupina obr. bail symetricka k odpovidajici skuginn ve vzdalenosti r

111



10 Seznam zkratek a symbol

X

'3

X1... %

Xi1, Xi2 @ Y1,Yi2
3

Y

Z

Z'spo

Zn

mnoZzina vstupnich dat pro algoritmkisneanss prvkyx
interval vylEru v histogramu kolem s&dni hodnotys

prvky mnozinyX vstupujici do shlukovaciho algoritnkemeans
soudadnice okraj vozidla v osexa v ose y

okrajové ochranné pasmo u vstupniho snimku |

osa symetrié-tého objektu

matice objeki pied standardizaci a normalizaci

prabéh funkce nétitka v rozsahu odw dO Znax

prostor celycRisel
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