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Anotace

Préace se zabyva metodami detekce objektli v obraze vyuzitelnych pro monitorovani
oblasti zelezni¢niho ptejezdu. Popisované metody a algoritmy zpracovavaji obrazovou
informaci z vhodné umisténé stacionarni digitalni kamery, ktera sleduje definovanou
oblast. Obsahem prace je popis, implementace a optimalizace navrZenych algoritmu,
jejichz ukolem je detekce a segmentace dynamickych i statickych objektt a jejich nasledna
identifikace pomoci metod shlukovani. Navrzené metody mohou ve fizi napf.
s radarovymi systémy tvoiit zdklad komplexniho dohledového syst¢ému v definované

oblasti z4jmu.
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1 Uvod

1 Uvod

Hlavnim divodem knapsani této prace je dlouhodobé nevyhovujici stav
zabezpeleni Zelezniénich piejezdti v Ceské republice a stale vyvijené aktivity v ramci
fakultnich projektii, zabyvajici se obrazovymi metodami pro detekci prekazek

VvV definovaném prostoru.

Pocet nehod na zelezni¢nich ptejezdech stale pfibyva. Vétsina nehod byla a je
zpuisobena pouze a jen ucastniky silni¢niho provozu, a to nedovolenym vjezdem na
zelezni¢ni prejezd v disledku poruseni Zékona €. 266/1994 Sb. o drahach a Zakona ¢.
361/2000 Sb. o provozu na pozemnich komunikacich. Zakon ¢. 361/2000 Sb. (§ 28 a § 29)
[1] jednoznacné stanovuje povinnosti fidi¢u pii piejizdéni zelezni¢nich piejezdl. Pritom
nejdulezitéjsi je pravidlo, ze vlak ma vzdy prednost a fidi¢ se musi piesvédcit, zda muze
prejezd bezpetné piejet. Jednou z moznosti jak zabranit zvySovani nehodovosti je zlepsit

soucasny nevyhovujici stav zabezpeceni Zelezni¢nich piejezda.

Z 8096 zelezni¢nich piejezdi (evidovano Spravou Zzelezni¢ni dopravni cesty
(SZDC) ke dni 1.3.2012 [2]) je 4382 (54 %) nezabezpetenych (fidi¢i jsou v jizdé
omezeni pouze vystraznym kiizem, kde je zabezpeCeni nulové). ,Nejlepsi“ ochranu —
automatické svételné zatfizeni (PZZS — piejezdové zabezpeCovaci zafizeni svételné)
a zavory ma pouze 1 091 piejezdia (14 %). Zbytek tvoii samotné PZZS (27 %). 5 % stale

pfipada na samotné mechanické zavory.

Zelezni¢ni piejezdy jiz svou samotnou existenci ohrozuji bezpecnost jak Zelezniéni,
tak i silniéni dopravy. Proto je ze strany SZDC neustale vyvijen tlak na snizovani poétu
malo  frekventovanych  Zelezni¢nich  pfejezdii, vystavbu koridorovych  trati
S mimourovilovymi piejezdy a modernizaci a zabezpe€eni ostatnich zelezni¢nich piejezdd,
a to praveé pomoci modernich metod.

Tato prace vychdzi ze soucCasného stavu v oblasti zabezpeCeni Zelezni¢nich

prejezdit v CR a v zahranic¢i, opird se o nové poznatky z oblasti rozpoznavani obrazové

informace a aplikuje je do oblasti monitorovani Zelezni¢niho piejezdu.
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2 Soucasny stav problematiky detekce objektt v oblasti
zeleznic¢niho prejezdu

V soucasné dob¢ jsou obrazové systémy pro sledovani a detekci pohybujicich se
objektii na velmi dobré urovni. Zejména v oblasti silni¢ni dopravy jiz existuji
propracované systémy pro sledovani a detekci vozidel v definované scéné. V oblasti
sledovani Zelezni¢nich piejezdi, kde je v CR stale velmi slozita legislativni situace, je stale
velky prostor pro navrh a vyvoj monitorovacich systémi zalozenych na modernich

metodach uréenych pro zpracovani obrazu.

Krom¢ vdnesni dobé jiz ,klasickych metod pro zabezpeceni zeleznicnich
ptejezdi, popsanych v uvodni kapitole, je tfeba vzit na védomi i problém vyskytu
chybného dopravniho znaceni a Spatnych tzv. rozhledovych podminek v mistech nékterych

zelezniénich piejezdu [3].

2.1 Soucasné zpusoby detekce objektu

V okamziku, kdy uvedena ,klasicka“ zabezpeCovaci zafizeni sice pracuji spravné,
ale na kolejich se v kritickém okamziku ptesto nachazi nezadouci objekt (vozidlo, osoba,
¢i jiny nedefinovany objekt), nastavaji problémy. K detekci nezddoucich objekti je
v téchto ptfipadech mozné vyuzit nékterych dalSich, v soucasné dobé pouzivanych

modernich systémi — metod.

2.1.1 Induktivni smy¢ky

Princip je zaloZen na detekci magnetického materidlu v blizkosti smycky v podobé
zmény indukovaného napéti. Smycka je realizovana dratem ukrytym pod vozovkou (30-
60 mm) Vv prostoru piejezdu. Toto feSeni je vyuzivano celkem malo a to hlavné z divodu
problematické udrzby ¢i odstraniovani poruch, kdy je nutné provadét prace na vozovce.
Jednou z moznych pfic¢in poruch jsou teplotni vykyvy s naslednym potrhanim smycéek
v nekvalitnim (obvykle asfaltovém) povrchu vozovky [4]. Dalsi nevyhodou je detekce
pouze magnetickych materidlli — nelze tedy dobie detekovat hlinikové, plastové, dievéné,
¢i jiné objekty véetné osob a zvitat [5].

2.1.2 UWB radary

UWB (Ultra Wide Band) radary pracuji se signalem, jehoz Sitka frekven¢niho
pasma s poklesem o0 10 dB je vétsi nez 500 MHz, nebo ptesahuje 20 % rozsahu stfedni
frekvence [6]. Detekce pomoci UWB radart je mozna na zékladé dvou principi:

e Pferusenim vysilané¢ho signalu.

e Detekci ve sledované oblasti piejezdu (vhodné pro UWB radary).
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Detekce prerusenim vysilaného signalu je zalozena na principu vysilani paprsku,
ktery se odrazi od odrazné plochy umisténé na protéjsi strané prejezdu. Pokud je tento
paprsek preruSen, dojde k poklesu vykonu odrazeného paprsku a tim i k detekci objektu
Vv pfejezdu.

Detekce ve sledované oblasti prejezdu pracuje na principu sledovani celé oblasti,
kdy po vjezdu objektu do sledovaného prostoru dojde k odrazeni elektromagnetické viny
od objektu atim k jeho detekci. Vyhodou této metody je detekce objektu v jakémkoliv
misté sledovaného prostoru a schopnost pracovat za jakéhokoliv pocasi [7].

2.1.3 Laserové skenery —radary

Pouzivaji se pro detekci malych objekti (chodcti a cyklistit). Princip je zalozen na
meéfeni Casu mezi vyzafenym a odrazenym pulsem od objektu a nésledném vypoctu
vzdalenosti detekovaného objektu. Radary pracuji napi. na kmitoctech 24 GHz s vykonem
10 mW a jsou schopny detekovat piekazky o rozmérech 0,5%0,5x1 m. Tyto senzory jsou
obvykle montovany na rotujici ploSinu uzavienou Vv robustnim proti povétrnostnim vliviim
odolném krytu. Radar je potom umistén v jednom rohu dozorované oblasti. V ostatnich

tiech rozich jsou reflektory, které odrazeji paprsky rotujiciho radaru [8].

Laserové skenery neumi kvalitné detekovat cerné objekty z divodu nizkého
poméru odrazivosti od tmavych objektl. Tento problém je feSen napt. pomoci fady skenertii

za ucelem pokryti velkych ploch (véetné tmavych i svétlych objektt) [9], [10].

2.1.4 Dohledové kamerové systémy

V tomto piipadé je mysSlen venkovni systém sestaveny minimalné z jedné
pramyslové kamery, ktery snima urcenou lokalitu a je pfipojen napf. pomoci rozhrani
FireWire nebo GSM technologie k serverim, kde dojde k vyhodnoceni obrazové
informace.

Soucasné kameroveé systémy se pouzivaji pro sledovani a zabezpeceni nejrizné;jsich
objektl (pozemku, bank, muzei, galerii, benzinovych pump, parkovist, letist’ atd.) [11].
Velkou nevyhodou je, Ze tyto systémy jsou z vétsi ¢asti odkazany na vliv lidského faktoru
pii tzv. on-line sledovani. Navic nepracuji plné spolehlivé za jakéhokoliv pocasi, oz je
pravé nutné pro zabezpeCeni zelezni¢nich piejezdii. Moderni mozné feSeni popisuje
nasledujici kapitola.

V posledni dobé& se navrhuji systémy, které kombinuji pouziti kamerovych systému
S vySe popsanymi typy radard vcetné dalSich sensori (napf. infracervenych detektor)
a vznikaji tzv. flzni systémy popsané napt. v [12].
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2.1.5 Systémy pro pocitacové zpracovani obrazové informace

Obrazova informace dnes piedstavuje jeden ze zdkladnich komunikacnich
a informacnich kanalti a jeji zpracovani se v souCasné dob¢ stdva mocnym a rychlym
nastrojem. V tomto piipad¢ se konkrétn¢ jedna o rozsifeni vhodného kamerového systému
0 pocitacové zpracovani a 0 automatické vyhodnoceni konkrétni obrazové situace. Pod
pojmem zpracovani obrazové situace je Vtéto praci mysleno rozpoznani nezadoucich
objektii pomoci metod pro segmentaci arozpoznavani obrazu poiizeného stacionarni

kamerou v oblasti zelezni¢niho piejezdu.

Velkou inspiraci pfi vybéru a ndvrhu vhodnych metod byly jiz vypracované
inteligentni dopravni systémy uréené pro zvyseni bezpecnosti na silni¢nich komunikacich.
Ukolem téchto systémil je pomoci sofistikovanych algoritmii pro zpracovani obrazu
spravné vyhodnotit a porozumét obsahu obrazové informace ziskané z vybrané kamery,
kterd monitoruje déni na komunikacich nebo v okoli jedouciho vozidla. Problematika
sledovani dopravni scény je natolik rozsahla, ze se stale fesi velké mnozstvi konkrétnich
dil¢ich problému. Typickymi jsou napt. staciondrni systémy pro monitorovani kiizovatek
[13], ptechodu pro chodce [14], ¢i detekce vodicich ¢ar nebo dopravnich znacek [15].
V oblasti zpracovani obrazi (snimanych z jedouciho vozidla) s nestacionarnim pozadim je
detekce fesena napf. pomoci optického toku [16], [17], kde je pifedpokladan téméf nulovy
opticky tok v oblasti objektii ve stfedu obrazu oproti optickému toku pohybujiciho se
pozadi. U vySe zminénych stacionarnich systémut je tomu naopak, opticky tok je na
statickém pozadi (neni vZdy napf. vlivem vétru nebo desté¢ atd. splnéno) téméf nulovy
anejvétsi hodnoty jsou v oblastech pohybujicich se objektl, coz bylo vyuZito napf.
Vv prispévku [18].

Poznatky o staciondrnich silni¢nich systémech jsou vyuzity 1 v piipadech
zpracovani obrazovych informaci z oblasti zelezni¢nich piejezdl. V souCasné dobé¢ stile
vznikaji poZadavky na vytvareni novych systémii za ucelem sniZzeni nehodovosti na
piejezdech, které jsou zalozeny na metodach pocitacového vidéni. Detekce prekazek
pomoci metod pro zpracovani obrazu je napf. popsana v pracich [12], [19]. Autofi ve své
praci pomoci systému kamer monitoruji napf. vybrané stanice metra. NavrZzeny systém
detekuje zvlast’ trat’ metra a nastupisté. Princip detekce je zaloZen na rozdilové metode¢,
kterd pocita rozdil mezi dvéma nasledujicimi snimky s naslednym prahovanim ziskané
masky a oznacenim detekovanych objekt. Systém je schopen detekovat a sledovat pohyb
lidi na néstupisti véetné zakazanych zén. U detekovaného vlaku umi rozpoznat oteviené
nebo zaviené dvefe. Navrzeny systém vSak nemusi feSit vyznamny fakt — zménu

svetelnych podminek (v metru jsou konstantni).

Autofi v praci [20] navrhli a realizovali systém sledovani osob pohybujicich se

Vv blizkosti Zelezni¢ni trasy, s dlirazem na Zeleznini piejezdy, mosty atd. Pro vlastni
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spusténi trasovaciho algoritmu museli nejprve ziskat pomoci tzv. Sablony jednotlivych
objektu uréenych ke sledovani, coz realizovali metodou odhadu pozadi. Na zavér své prace

provedli fadu testi, jejichz vysledky potvrdily robustnost navrzené metody.

Pro odhad pozadi se dale v mnoha piipadech vyuziva tzv. kumulativni metody [21],
[22], [23]. Jedna se o typicka feSeni v oblasti zpracovani obrazu se stacionarnim pozadim.
Spoleénym problémem metod pro odhad pozadi, ktery je tieba feSit, je vznik tzv.
nadsegmentace, ktera je napiiklad zplsobena pouzitim nizkouroviiovych hranovych
detektorti [24]. Tento problém je feSen napf. detekci objektl pomoci metod pro odhad
optického toku [63], [64]. Velkou nevyhodou optického toku je vSak nemoznost detekovat
nepohyblivé objekty.

Cerpani z vy3e uvedenych a mnoha dalSich praci se stalo vychodiskem pro navrh

vlastniho komplexniho systému popsaného v zavérecnych kapitolach.
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3 Formulace pozadavki a problému, cile prace

Tato prace se zabyva monitorovanim oblasti zelezni¢niho piejezdu, presnéji detekei

obsazenosti zelezni¢niho pfejezdu nezadoucimi objekty. Ukolem systémt zalozenych na

pocitacovém zpracovani obrazové informace je odstranit hlavni nevyhody vySe uvedenych

modernich systémi ¢i metod. Napi. detekce pouze magneticky vodivych objekti

u induktivnich smycek, Spatnd detekce malych blizkych objektt pii pouziti radarovych

systémt, problematickd mont4z a udrzba senzorovych systéml nebo nezbytna pfitomnost

lidského faktoru u dohledovych kamerovych systémii. Na druhé stran¢, nevyhodou

navrhovaného systému byl jeho slozity navrh a naro¢na implementace.

V implementacni ¢asti prace by mél navrhovany systém vytesit nasledujici zakladni

pozadavky a souvisejici komplikovanéjsi problémy:

Detekce objektil v definované oblasti zajmu.
Detekce pohybujicich se, stojicich nebo na piejezdu pozastavenych objekti.
Detekce relativné malych objekti (chodci, cyklisté) 1 velkych vozidel.

Stanoveni sméru pohybu objekti.

Separace mijejicich se objektl na zéklad€ urceni jejich sméru pohybu.
Sledovani objekti (feSeni problému stojiciho objektu).
Stanoveni poctu objektii ve sledované oblasti.

Volba vhodného umisténi stacionarni kamery.

Eliminace nezadoucich prekazek (zavory, sloupy, budovy atd.).

Reseni problému monochromatickych objektii na tmavém nebo svétlém

pozadi.

Reakce na zménu svételnych a povétrnostnich podminek (ostré slunce

a stiny, snizend viditelnost, dést, snih, vitr apod.).

Pro vyfeseni uvedenych problémi bylo nutné navrhnout a implementovat vhodné

zakladni detek¢ni metody a algoritmy. Jejich vystupy dale zpracovat v ,,nadstavbovych*

metodach urCenych pro segmentaci ¢i separaci objektd a nakonec veskerou c¢innost

zautomatizovat pomoci systému implementujiciho navrzené metody.



3 Formulace pozadavkt a problém1, cile prace

3.1 Cile prace
Cilem dizertacni prace bylo vypracovat a vyfesit nasledujici ukoly:
e Vybér vhodného snimaciho zatizeni a jeho umisténi.
e Ziskani vstupnich obrazovych dat a jejich ptfedzpracovani.

e Vybér, navrh, ovéfeni a optimalizace vhodnych metod pro detekci,
segmentaci a klasifikaci pohybujicich se objektti v obraze.

Prace byla dale implementovana nasledujicim zpasobem:
e Sbér dat prostiednictvim vybrané kamery vhodné umisténé v oblasti
piejezdu a jejich predzpracovani.
e Simulace detekénich, segmentacnich a rozpoznévacich metod.

e Optimalizace pouzitych algoritmli na ptedzpracovanych datech a ndvrh

systému pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu.

e Ovéfeni navrzenych metod a algoritmti na nové potizenych datech.

Disertacni prace vychazi ze soucasnych poznatki o zpracovani obrazu a aplikuje
navrzené a optimalizované segmentaéni algoritmy a postupy pro rozpoznavani obrazové
situace z oblasti zelezni¢niho pfejezdu. VsSechny softwarové implementace byly

realizovany v interaktivnim programovém prostiedi Matlab.
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4 Pouzité metody obrazové detekce a segmentace objektu

Pro naplnéni vySe popsanych cila byla problematiku monitorovani Zelezni¢niho
piejezdu rozdélena do nasledujicich krokii:
e Ziskani a pfedzpracovani obrazovych dat statickou kamerou.
e Detekce a segmentace objektl ve sledované oblasti zajmu:
o Stanoveni statickych a pohybujicich se objekta.
o Kilasifikace detekovanych obrazi:
o Urceni sméru pohybujicich se objektti a feSeni problematiky
mijejicich se (ptekryvajicich se) objekti.
e Sledovani objekti:

o Reseni problému dlouhodobé stojicich objekti.

4.1 Ziskani a pfedzpracovani obrazovych dat

Nutnym piedpokladem pro navrh metod uréenych pro monitorovani zelezni¢niho
ptejezdu je ziskani dostateéného mnozstvi vstupnich zkuSebnich a testovacich dat. Z takto
pofizenych dat je pomoci digitalni kamery mozné ziskat jasové nebo RGB hodnoty (pii
barevném snimani). Vstupni analogovy signal je potom popsan tzv. obrazovou funkci dvou
proménnych f(x,y) v roviné nebo pomoci napt. tfi proménnych f(x,y,t), pokud se ziskané

obrazy méni v Case t.

Prvotnim krokem zpracovani jiz potizeného obrazu je jeho tzv. predzpracovani.
Jedna se o spolecny nazev pro nizkolUroviiové operace s obrazem za ucelem zlepSeni
obrazovych dat. Cilem je tedy potlacit nezadouci deformace nebo naopak vyleps$it nékteré
vlastnosti obrazu dilezité pii dalSim zpracovani. V nasledujicich kapitolach jsou popsany
operace nad jednotlivymi pixely, které byly pouzity v etapé predzpracovani obrazu:

e Transformace barev a jasu
e Geometrické transformace

e Linearni integralni transformace

10
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4.1.1 Transformace barev a jasu obrazu

Nedilnou soucasti feSeni problematiky bylo zpracovani barevnych obrazovych dat
a jejich reprezentace v barevnych modelech. Zpracovavana data byla snimacim zafizenim
pofizovana v rozsahu vinovych délek 380 az 720 nm (viditelna ¢ast spektra). Barevna
informace byla reprezentovana barevnym modelem RGB, jehoz barevné slozky obvykle
nabyvaji celo¢iselnych hodnot v rozsahu 0 — 255. Tato barevna hloubka se nazyva True
Color (24-bitova paleta) a muze Se pomoci ni vyjadfit cca 16,7 miliond barev. Jelikoz

lidské oko dokaze rozpoznat asi 10 miliond barev, je tento pocet dostacujici.

Alternativni barevny systém piedstavuje model HSV (Obr. 1), ve kterém je
separovan jasovy kanal (Value), ¢imz tak dochazi k ¢asteéné dekorelaci dat. Barevné
kanaly H a S nesouci informaci o barevném tonu (Hue) a sytosti barvy (Saturation) mohou

byt nasledné vyuzity k barevné segmentaci bez zatizeni jasovou slozkou.

Obr. 1 - Kruhova a kénicka reprezentace HSV modelu [26]

Pievod mezi modely RGB a HSV je potom dan transformacemi [26]:

M = max(R,G,B) m = min(R,G,B ) C=M-m

( nedef. jestlize C =0
G—B 5
(0 + ) X 60° jestlize R=M
H = B—R o
(2 + C ) X 60° jestlize G =M
B—R o
L(4 + C ) X 60° jestlize B=M
P C
M
V=M (4.2)
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Pod pojmem transformace barev rozumime obvykle snizovani — redukci barev
(palety). Pokud omezime pocet barev, dojde automaticky ke ztrat¢ informace.
V segmentacnich technikach se potom casto provadéji transformace mezi obéma
barevnymi modely (RGB < HSV). Velmi c¢astou barevnou transformaci je prevod
barevného RGB snimku na tzv. snimek Sedotonovy, a to pomoci vazeného souctu

jednotlivych barevnych slozek:
Gray =0,2989-R + 0,587 -G + 0,114-B (4.2)

Pod transformaci jasu si mizeme napt. predstavit zesvétlovani (Ize tim zvysit
kontrast) nebo ztmavovani obrazu (zvySovani/snizovani vykonu obrazového signalu).
Jedna se o aritmetické operace pricitani/odCitani (stejnosmérné slozky) a nasobeni/déleni
obrazové matice konstantou (ndsobeni a déleni je progresivnéj$i). Transformace je stejna
pro vSechny pixely obrazu. Pro automatickou analyzu obrazu (bez lidské interpretace
obrazu) se napi. pied segmentaci prahovdanim zvySuje kontrast obrazu. Téchto vlastnosti

bylo déle vyuzito v kapitole 5.2.

4.1.2 Geometrické transformace obrazu

Geometrické transformace obrazu popisuji transformaci obrazové funkce, tj.
soufadnic X, y (2-D obraz) pfi posunuti (translaci), zméné¢ méfitka - rozliSeni, zkoseni,
rotaci nebo slozitéjSich operacich, které jsou potom realizovany skladanim operaci
zakladnich. Témét pii vSech geometrickych transformacich dochazi k problémim. Pii
zmeéné mefitka se méni velikost obrazu a je tedy nutné znovu obraz ptfevzorkovat. Navic
koeficienty zmény méfitka mohou byt redlna cisla, proto je nutné pouzit vhodné
interpolacni algoritmy (interpolace nejbliZSim sousedem, bilinearni nebo bikubicka
interpolace (Casto pouzivana) atd., jejichz soucasti je konvoluce (zavér kap. 4.1.3)) pro
prepocet novych poloh pixell. To se tyka i rotaci, kde se nové pixely nemapuji piesné do

pozic pixell v pivodni matici obrazu.

U snimkd pofizenych digitalnimi kamerami s malou rozliSovaci schopnosti
(pramyslové a bezpecnostni kamery) je nékdy zadouci zvySeni prostorového rozliSeni
(Castgji se v praxi dosud rozliSeni zmenSovalo). V soucasné dobé jsou jiZ vyvinuty metody
(tzv. flzovani obrazu s vicekanalovou dekonvoluci [27]), které zvySuji rozliSeni bez ztraty
kvality jiz ve fazi odstranovani degradaci.

4.1.3 Linearni integralni transformace obrazovych dat

Pti pfedzpracovani ¢i dal$im zpracovani signalli, v€etn€ obrazovych, se ve velké
mife aplikuji techniky vyuzivajici transformace signalu. Vstupem do transformace mize
byt napt. 2-D monochromaticky nebo barevny obraz matematicky popsany obrazovou
funkci f(x,y).

12
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Linearni integralni transformace (LIT) pfedstavuje proces transformace do jiného
vyjadfeni za ucCelem usnadnéni analyzy signalu, zvyseni efektivity kompresnich metod atd.
Pii doptedné LTI je signal rozkladan do setu bazovych funkci a na transformaci je tak

mozné nahliZet jako na proces, ve kterém se méni bazové funkce [28], [29], [30], [66].
Reprezentace signalu pomoci obecnych bazovych funkci

M¢jme unitarni prostor jednorozmérnych signald S; f(X) necht’ je signal a ¢(u,v)
necht’ je ortonormalni baze v prostoru S. Signal f(x) je potom mozné vyjadtit jako linearni

kombinaci

flx) = f F(w)e(v,x)dv (4.3)

U

Provedeme-li skalarni soucin obou stran rovnice (4.3) s bazi ¢(u,x), potom po upravé
dostaneme

P = [ F@0° (wdx (4.4)
Q

kde * znamena komplexn¢ sdruzena funkce.

Vztah (4.4) je mozné zobecnit pro funkci F(u,v) takto:

Fao) = [ [ et uvnydady (4.5)
Q Q

kde 2je jiz defini¢ni obor hodnot z dvourozmé&rmého euklidovského prostoru E2.

Vztah (4.5) je velmi dilezity a bude se z n&j dale vychazet.
Diractiv impulz o

Mnoho dutlezitych vysledkti v oblasti zpracovani signdli, napi. impulzni
charakteristiky jako odezvy na Diractiv impulz pii analyze obvodi, vzorkovani pomoci
Diracovy funkce nebo definice Fourierovy transformace, bylo odvozeno pomoci tzv.
impulzni funkce - Diracova impulzu. Definice dvourozmérmné Diracovy funkce je ddna
vztahem

pro x=0,y=0

prox # 0neboy # 0 (4.6)

5y =15

Diractiv impulz je nekonecné tzky (své nenulové hodnoty nabyva pouze v jediném bodé
(0,0)) a zaroven nekonecné vysoky. Je tedy ziejmé, ze plati:

13
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.TO To 6(x,y)dxdy =1 4.7)

M¢jme signal - funkci f(X,y), potom plati vlastnost

| | reyswyxay = £00) 4.8)

A posuneme-li & do bodu (a,b), potom plati velmi dalezita (tzv. filtracni) vlastnost
Diracova impulzu

| | f@yse-ay- by = fab) (4.9)

Nakonec je uvedena vlastnost, ktera se vyuziva pii odvozeni a definici Fourierovy

transformace (pro ovéfeni, ze baze je ortonormalni) a kterd je vyjadiena vztahy

+00 +00

f f eItV dudy = §(x,y)

—00 —00
+00 400

f f e~ I2mWXHYY) dxdy = §(u, v) (4.10)

—00 —00

Spojita Fourierova transformace

Velmi vyznamné misto mezi transformacemi v oblasti zpracovani obrazovych
signald zaujima Fourierova transformace (FT), ktera je zakladnim nastrojem pro analyzu
signalu. FT umoznuje obousmérny pifevod signali mezi jejich Casovou (prostorovou)
a spektralni (frekvencni) interpretaci. Spojitd FT rozkladd analogovy signal do

definovaného bazového prostoru.

Necht' je dan prostor signali S, kde definicnim oborem (2 je dvourozmérny
euklidovsky prostor E?. Fourierovu transformaci potom dostaneme, pokud zvolime bazi (je

ortonormalni) ve tvaru

o(u,v,x,y) = ef2mx+vy) (4.11)

14



4 Pouzité metody obrazové detekce a segmentace objektl

Na zaklad¢ vlastnosti Diracova impulzu (4.10) a zejména vztahu (4.5) je mozné pro

spojitou Fourierovu transformaci dvourozmérnych signalt pouzit nasledujicich vyraza

+00 400

F(u,v) = J. ff(x,y)e‘jz"(“x”y)dxdy

oo 4o (4.12)
= J. f f(x,y)[cos2m(ux + vy) — jsin2m(ux + vy)ldxdy
400 400
flx,y) = f f F (u, v)e/2 @x+vy) qydy
oo 4o (4.13)
= f j F(u,v)[cos2m(ux + vy) + jsin2n(ux + vy)|dudv

Ze vztahu (4.12) plyne, ze F(u,v) je obecné komplexni funkce, pro kterou je mozné
vypo¢itat dle znamych vzorci amplitudu |F(u,v)| a fazovy posun ¢(u,v). Funkce |F(u,v)[ je
tzv. energetické spektrum signalu f(x,y). Vztahy (4.12) a (4.13) realizuji zobrazeni
komplexniho prostoru signalli na sebe a jsou tedy operatorem nad timto prostorem.

Tvrdime tedy, Ze funkce F(u,v) je Fourierovou transformaci funkce f(x,y) a funkce
f(x,y) je inverzni (zpétnou) Fourierovou transformaci funkce F(u,v). Tato tvrzeni se v praxi

zjednodusené zapisuji napt. takto:

F(u,v) = F{f (x,y)}, f(x,y) = F HF(u,v)} (4.14)

Diskrétni Fourierova transformace

Pro praci s obrazovymi daty (napf. 2-D Sedotéonové snimky) je model obrazu ve
tvaru analogové funkce f(X,y) nevhodny. Proto se obraz digitalizuje1 — rozklada na
obrazové body — pixely. Kazdému pixelu je pfidélena kvantova hodnota, ktera odpovida
jasu bodu v ptvodni analogové funkci. Novym modelem digitalizovaného obrazu je pak
diskrétni funkce f(k,I).

Uvazujme tedy opét prostor S, kde je defini¢ni oblast £2 tvofena mnoZinou bodd,
kterd je indexovana dvojici indexi m=0,1,...M-1, n=0,1,... N-1. Diskrétni
Fourierovu transformaci (DFT) potom ziskame, jestlize zvolime ortonormalni bazi ve
tvaru:

1V dnesni dobé je obraz digitalizovan jiz ve snimacim zafizeni. Pokud se digitalizace provadi dodate¢ng,
vyuziva se v etapé€ vzorkovani pravé vlastnosti Diracovy funkce. Pro vzorkovani diskrétnich obrazovych
bodil si mtizeme predstavit dvourozmérné pole Diracovych impulzt, kdy kazdy & impulz odpovida
diskrétnimu bodu (X,y) vzorkovaného pole. Kone¢ny vzorkovany obraz je potom vytvoien polem téchto &
impulzti vazenych skute¢nou hodnotou obrazové funkce v ptisluSnych bodech.
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1 . (mk nl
0ri(m,n) = ——e/2"(37 W) (4.15)

VMN
kdek=0,1,...M-1,1=0,1,... N-1.

Analogicky dle vztahu (4.5) pak pro doptfednou a inverzni dvourozmérnou DTF

plati
1 M-1N-1 N
F(k, 1) =—— f(m,n)e jzn(r+ )
MN
m=0 n=0
1 M-1N-1 I
Fmmn) = —— F(k, e (7 +7) (4.16)
MN
m=0 n=0

Pro digitalni snimky Fourierova transformace vzdy existuje, protoze digitalni

snimky jsou omezené a maji kone¢ny pocet nespojitosti (podminky pro existenci FT [28]).
Diskrétni Fourierova transformace v maticové podobé

Nejprve zavedeme pojem separabilita. Transformaci diskrétniho dvourozmérného

signalu potom nazveme separabilni, jestlize pro bazové funkce obecné plati

P i(m,n) = @ (m)p(n) (4.17)

Je-li transformace separabilni, mizeme na zaklad¢é vztaht (4.5) a (4.17) rozepsat
dopiednou DFT na tvar:

F(k, 1) = D N_lf(m, n),"(n)

Jestlize je transformace separabilni, jak naznacuje vztah (4.18), potom ji lze realizovat

@i (m) (4.18)

oddélené ve dvou krocich - po fadcich a po sloupcich bodi v oblasti €2, nad niz byl signal
definovan. Toto zjiSténi je prakticky velmi dualezité, protoze pomoci separabilni
transformace — filtrace lze podstatné zkratit Cas V}'Ipoétu2 (viz urychleni vypoctu optického
toku v metod¢ Lucas-Kanade (kap. 4.2.2)).

Predpokladejme dale, ze diskrétni dvourozmérny signal je reprezentovan
jednorozmérmnym MN velkym sloupcovym vektorem f a i vysledek transformace je

reprezentovan  jednorozmérnym  sloupcovym vektorem F (pfevod plvodnich

2 Pti vypoctu DFT je tieba provést M?N? nasobeni a s&itani, zatimco u separabilni transformace je tfeba pouze
MN(M+N) operaci (napf. pro snimek s rozlisenim 320%240 pixeli by to bylo 5,9 miliard operaci a s pouZitim
separabilni transformace ,,pouhych® 43 miliény operaci).
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dvourozmérnych matic lze napf. provést tzv. operdatorem stohovani (kap. 4.3.1)). Podle
vztahu (4.4), ktery plati i pro diskrétni signaly, vyplyva, ze kazdy prvek vektoru F je
linearni kombinaci prvka z vektoru f a DFT tim lze vyjadfit také maticovym tvarem:
[F] = [@][f] (4.19)
[f] = [®][F] (4.20)
kde matice [®] dosahuje rozméru MN xMN, cozZ je prakticky velmi nevyhodné.

Pokud je transformace separabilni (vztah (4.17)), 1ze nalézt maticovy zapis, ktery
je co do rozmérti matic podstatné uspornéjsi. Zachovejme signal pred a po transformaci

vyjadfeny maticemi [f] a jejim obrazem [F] o rozmérech M xN. DTF lze potom napsat jako

[F] = [@c][f][Pr] (4.21)
Pro matice [®.] a [®g] potom plati
EC E° E! .. E!
E. E, E: .. E
[c]=—=E, E. E, .. E (4.22)
Eo E.l:/ll—l E2M-1) E(.l\;ll—l)z
L =M M M M i
EC E E° .. E° | (4.23)
E, E; E: .. E*
[®p] = =|EV E  Ef . EXY
EC ENT E20ND E(N—l)ZJ
L =N N N M
—j2m —j2m
kde Ey=e M a Ey=e N (4.24)
Zpétnou DFT je pak mozZné zapsat
[f] = [Pc]"[Fl[Pr]” (4.25)

Vyse uvedenym zptsobem pocitd DFT vétSina maticové orientovanych systémt uréenych
pro védeckotechnické vypocty, mezi které patii i prostfedi Matlab.

Konvoluce jako sou¢in Fourierovych obrazi

Obecné je konvoluce linearni invariantni operdator mezi dvéma funkcemi a pro
spojitou konvoluci dvou funkci (operace konvoluce se znaci *) lze psat:
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+00 4o

900y) = FCuy) * h(x,y) = f f f(ab)-h(x—ay—b)dadb  (4.26)

Konvoluci diskrétnich obrazovych signald f(m,n) a h(m,n) z prostoru 2 = {(m,n |
m=0,1,...M-1,n=0,1, ... N-1)} Ize potom zapsat jako:

N

M—-1N-1
g(m,n) = f(m,n) x h(m,n) = f(k,)-h(m —k,n—1) (4.27)
2.2,

=0

Cely vystupni obraz g(m,n) je ziskan dle vztahu (4.27) jako linearni kombinace vstupniho
obrazu f(m,n) a vhodné posunutého konvolu¢niho jadra h(m-k,n-I).

Funkce h() je tzv. impulzni odezva vhodného filtru nebo tzv. konvolucni jadro

pomoci né&jz Ize definovat linearni konvoluéni filtry (napf. detektory hran atd.).

Ve spojeni s Fourierovou transformaci je zaveden a dokdzan tzv. konvolucni
teorém, ktery tvrdi, Ze Fourierova transformace konvoluce funkci je tmérna soucinu
Fourierovych transformaci téchto funkci a naopak. Tvrzeni je mozné vyjadiit napft. takto
(viz vztah (4.14))

FT{f(k,1) x h(k,1)} = F(u,v) - H(u,v) (4.28)
potom je mozné konvoluci dvou funkci v prostorové oblasti vyjadrit

f(k, D) * h(k, 1) = F"Y{F{f (k, 1)} - F{h(k,[)}} (4.29)

Vypocet konvoluce mezi dvéma velkymi obrazovymi maticemi (signaly)
Vv prostorové oblasti je ¢asové naro¢na operace, a proto je mozné vypocet provést dle
vztahu (4.29), ktery pievede oba signaly do frekvenéni oblasti, kde s vyhodou vyuzijeme
rychlé Fourierovy transformace (viz algoritmus sledovani (kap. 4.4)).

4.2 Obrazova detekce objektt
Pti monitorovani situace v oblasti zelezni¢niho ptejezdu byly stanoveny nasledujici
vychozi ptedpoklady:
e Sledované objekty budou v pohybu, budou plynule na ptejezd vjizdét nebo
Z ného vyjizdet.
e Objekty se mohou na piejezdu kratkodob€ nebo dlouhodobé¢ zastavit.
e Z diivodu jednodussich vypoctl bylo navrzeno statické umisténi kamery.

e Neptedpokladalo se ptipadné rozpojeni jizdni soupravy nebo pad ¢asti nakladu

na Zelezni¢nim piejezdu.
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Vzhledem k vyse uvedenym piedpokladim a statickému umisténi kamery, lze
predpokladat i statické pozadi, na kterém se pohybuji objekty s pievladajicimi
dominantnimi sméry. Pro tyto ucely je velmi vhodné pouzit metody zalozené na odhadu
pozadi nebo lze vyuzit metod pro vypocet optického toku, jejichz vyhodou je pravé
moznost urceni sméru pohybujicich se objektt. Detekéni ¢ast navrhovaného systému byla

potom implementovana dle nasledujiciho postupu:
1. Extrakce objektli pomoci masky na zéklad¢ odhadu pozadi
2. Detekce objektii pomoci odhadu optického toku

e Sledovani objekti pomoci odhadu pozadi (rozdilova metoda)

Princip metody (také nazyvané Background Estimation (BE)) je zaloZen na
odecitani modelu pozadi od aktudlniho snimku. Nevyhodou je nutnost ziskani
snimku bez poptedi a Spatna reakce na zménu osvétleni. U dynamickych sekvenci
se pozadi béhem pohybu a tedy i vypoctu méni (neplati pro statickou kameru) [31].
Pod pojmem rozdilové metody mizeme také chapat Casto pouzivané metody pro

vypocet rozdilu mezi po sob¢ jdoucimi snimky [32].
e Sledovani objekti pomoci metod optického toku

Opticky tok Ize s vyhovujici pfesnosti odhadnout tam, kde v obraze dochazi
k diferenci mezi snimky, tedy tam, kde je gradient intenzity jasu nenulovy. Pfi
vypoctu-odhadu optického toku neni nutny snimek bez popiedi. Navic ziskdme vice
informaci (smér a velikost rychlosti pohybu) vyuzitelnych v dalSich fazich
zpracovani obrazové informace. Nevyhodou téchto metod je vys$si vypocetni
narocnost, coz je pii stalém zvySujicim se vykonu vypocetni techniky postupné

eliminovano.

V nasledujicich podkapitolach je pro detekci objektd navrzena nejprve rozdilova
metoda. Dale je vysvétlen pojem opticky tok, ktery byl zvolen jako primarni feSeni pro
detekci pohybujicich se objektl, a popsany vybrané metody pro vypocet optického toku
ze ziskanych obrazovych dat. Rozdilova metoda (metoda odhadu pozadi kumulativni
metodou) byla dale pouzita jako pomocny algoritmus pro vypocet inicializa¢nich centroidu
pii implementaci metody shlukovani (kap. 5.4) a metody sledovani objektt (kap. 5.5).

4.2.1 Detekce objekti rozdilovou metodou

Rozdilové metody pro detekci statickych 1 pohybujicich se objektd vyuzivaji
rozdili mezi dvéma snimky. Necht' D je rozdilovy binarni obraz obrazu I, a I, potom je

jeho hodnota definovana jako:

19



4 Pouzité metody obrazové detekce a segmentace objektl

1 |11(X,Y)_12(x,3’)|>Th

0 jinak (4.30)

Di(x,y) = {

kdy budou detekovany objekty s hodnotou jasu vétsi nez prahova hodnota Th.

Obecné existuji dva typy rozdilovych technik:
1. Metody vyuzivajici rozdilu dvou po sob¢ jdoucich snimku (frame; — frame;.,)

2. Metody zalozené na odhadu staticky nebo dynamicky ziskaného pozadi
s vyloucenim objektt [33] (frame; — background;)

Prvni zpusob detekce objekti je velmi jednoduchy a rychly, ale vysledky jsou
nevyhovujici (Obr. 2). Po statistickém prahovani a ani po aplikaci hranového detektoru
nebyla vysledna maska M (obsahuje binarni obraz s objekty poptfedi) vhodna pro dalsi

vyuziti — stale obsahovala velké mnozstvi nesouvislych objekti.

(a) (b)

Obr. 2 - Rozdil dvou $edoténovych snimki (a), masky po prahovani (b) a po pouZiti Sobelova
hranového detektoru (c)

Metoda odhadu staticky ziskané¢ho pozadi jiz vykazuje velmi dobré vysledky pii
vypoctu masky, ale pouze v ptfipadé¢ kratkych Casovych intervalli (desitky vtefin) od

ziskani obrazu pozadi (Obr. 3).

(b)

Obr. 3 - Vypocet masky (rozdil mezi ziskanim pozadi a aktualniho snimku byl 30 s)
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(b)

Obr. 4 - Vypoéet masky (rozdil mezi ziskanim pozadi a aktual. snimku byl 1 min. 30 s)

V ptipadé¢ dlouhych (jiz nékolika minutovych) video sekvenci nebo pii
nepretrzitém sniméni scény, kdy dochdzi ke zméné pozadi z divodu zmény osvétleni,
pohybu stinti, povétrnostnich podminek ¢i otiesti vlastni kamery, je jiz staticky ziskané
pozadi nevyhovujici a vypocitand maska obsahuje velké mnozstvi nezadoucich artefakti;

napf. vlivem nepatrného pohybu stini (Obr. 4).
Staticky odhad pozadi

Pro odhad dynamicky ziskaného pozadi byla pouzita a v dale navrzeném systému
implementovana jednoducha kumulativni metoda zaloZena na statistickém odhadu pozadi.
V systému je ptedpokladéan aditivni charakter piispévkl jasovych hodnot od pohybujicich
se objektt (vozidel atd.) a statistickda nezavislost nahodnych veli¢in v jednotlivych
Casovych realizacich. Pro jednotlivé realizace (variabilitu a stfedni hodnotu) pak

predpokladame
var{l;} =0 a E{;}J=u (4.31)

kde o je smérodatna odchylka a u je stifedni hodnota pozadi.

Princip odhadu pozadi By je zaloZen na novém odhadu parametra ze souctu

1 N
By = — I 4.32
y Nzizll (4.32)

kde oCekavame

1 N
E{By}=— E{l;} = u = konst. (4.33)
N £aj—y
pficemz hodnota u se v ramci jednotlivych realizaci neméni, a jelikoZ pro jeden dilci

piispévek plati, Ze

var {11} = var%—iz} (4.34)
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potom pro soucet fady vSech ptispévki plati

I I I o? o2
var|By| =var%+var{1\/—22}+---+var%=Nm—— (4.35)

V souctu fady (4.35) se pozadi u neméni a smérodatnd odchylka odhadu klesa

podle %ﬁ (Obr. 5).

Pokles o
1

oaH.. .......... .......... .......... ......... _
08 o T SR e S ]

. 5 - a
04 \ ..... e [EPRPT. e G 4

. : : :

Sl : : :
R )

2 . ; ; :.

0 20 40 B0 a0 100

Obr. 5 - Pokles hodnoty ¢ v zavislosti na po¢tu realizaci N

Z prub&hu kiivky na Obr. 5 je zfejmé, ze odhadované pozadi je pro naSe ucely
mozné ziskat jiz z 10 - 20 po sob€ nésledujicich snimkt. Prakticky bude tento ptedpoklad

i cela funkénost kumulativni metody ovéfena dale v navrzeném systému (kap. 5).

4.2.2 Detekce objektii metodami pro odhad optického toku

Opticky tok Vv principu popisuje smér a rychlost pohybu obrazovych bodl v ¢asové
sekvenci dvou nasledujicich snimkd. Kazdému bodu obrazu potom pfipadd dvourozmérny
vektor rychlosti, nesouci informaci o sméru a velikosti rychlosti pohybu v daném misté
obrazu. Opticky tok mizeme tedy vyuzit v situaci, kdy je pozorovatel (kamera) staticky
a pohybuji se objekty v obraze. To je 1 pfipad monitorovani Zelezni¢niho ptejezdu. Pro
zjednoduseni a také zrychleni vypo¢td miizeme [3-D+t] realny svét pievést na [2-D+t]
piipad (Obr. 6).

(x,y)

(X+3X,y+ 0Y)

t t+ 6t

Obr. 6 - Posun 2-D objektu
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Obraz potom miiZzeme popsat pomoci dvourozmérné dynamické jasové funkce
polohy a ¢asu I(x,y,t). Za pfedpokladu (vlivem nezadouci piitomnosti Sumu nemusi byt
predpoklad vzdy splnén), ze v blizkém okoli posunutého bodu nedojde ke zmén¢ intenzity
jasu, je mozné pouzit nasledujicich vztahu [36]:

I[(x,y,t) =I(x + 0x,y + dy,t + 0t) (4.36)

Pro pravou cast po jeji upravé pomoci Taylorova rozvoje plati

ol ol ol
I(X+Xy+H,t+X)=1(X,y,)+—X+—K+—A+H.OT. ,
( y+oy )=1(%y,1) v afw ot (4.37)
Ze vztaht (4.36) a (4.37) a pii zanedbani ¢lent vyssich fada (H.O.T.) dale vyplyva

al al al
— X+ —H+—&=0
o 3@ p (4.38)

adx oy da_

po upravé XA ya o (4.39)
ol ol ol
nebo &vx + 5vy + El =0 (4.40)

. . . ol . )
kde v, a v, jsou slozky vektoru rychlosti obrazového bodu (pixelu) a ry jsou derivace

intenzit jasu obrazového bodu v (x, y,t).

Pti bézném zapisu parcialnich derivaci a Gpravé vztahu (4.40) plati

Le:ve+L,-v, =—1I, (4.41)
nebo ve vektorové reprezentaci
(Lo ) - (Vxy vy) = —1¢ (4.42)
¢1 formalné
VI-¥ =—1I, (4.43)

kde VI je tzv. prostorovy gradient intenzity jasu, U je opticky tok (vektor rychlosti)

pixelu ve sméru gradientu a I; je ¢asova derivace intenzity jasu mezi obéma obrazy.

Vztah (4.43) je klicovy pro vypocet optického toku a je nazyvan 2-D Motion
Constraint Equation nebo gradientni omezeni (Gradient Constraint). Mame jednu rovnici
a dv& neznamé slozky vektoru rychlosti 7 = (u,v)', ktery je také oznadovan jako normdlovd

komponenta v,,. K ziskani dalsi rovnice je proto nutné definovat a zavést dalsi omezeni
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a podminky, které jsou do vypoctu zavadény pomoci tzv. chybovych ¢lent (viz dale
uvedené¢ metody). Cilem vypoctu je potom minimalizovat souCet Ctvercii chyb téchto

chybovych ¢lent.

Dale je tfeba uvazovat, ze opticky tok vyjadiuje pohyb v kamerou ziskaném obraze,

ale ne nutn¢ ve skutec¢né (3-D) snimané scéné. Z této tivahy vyplyvaji dva dalsi problémy.

Prvni problém miize vzniknout pravé pii snimani trojrozmérné scény, kterou
pirevadime do dvourozmérného obrazu a kdy nejsme schopni rozeznat pohyb objektu
(bodu) ve sméru od nebo ke kametfe. Tento problém lze vyfeSit vhodnym umisténim
kamery (sledovani oblasti pod vhodnym eleva¢nim thlem nebo piimo kolmo na smér
pohybu objekti).

Druhy problém — aperturni vznika pti samotném vypoctu optického toku. Blizké
prohledavané okoli (derivacni okno) je obvykle malé (napi. 15x15 pixeltl) a odhadovany
bod nemusi piedstavovat piimo roh, ale pfedstavuje hranu. V tomto piipad¢ nelze presné
urcit, k jakému doslo pohybu, zda se posunuly pouze rohy nebo celé hrany. Muze tak
vzniknout velké mnozstvi kombinaci zobrazeni, které nelze jednoznaéné rozpoznat. Na
Obr. 7 jsou znazornény dvé mozné varianty posunujiciho se obrazce. Tento problém

dokazi ¢aste¢né eliminovat nékteré vyssi metody pro odhad optického toku (kap. 5.3.2).

A

Obr. 7 - Aperturni problém

Odhad optického toku je vypocetné znacné naro¢ny. V soucasné dobé existuje
nékolik skupin metod pro jeho vypocet [37]. VSechny metody vychazeji z predpokladu
zachovani intenzity jasu (vztah (4.36)) a standardné pracuji s Sedotonovymi obrazy.

V praci byly v poptedi zajmu tyto skupiny a vybrané metody:
e Metody pro vyhledavani oblasti

Vyhledavani oblasti (Region-based Matching) vyuziva korela¢nich funkci, které
dokazi urcit miru podobnosti dvou riznych obrazt. Prikladem je funkce SAD, kde
se mira podobnosti stanovi na zaklad¢ vypoctu globalniho minima®.

® Jinou alternativou pro odhad optického toku je uréeni globalniho maxima metodou normalizované kiizové
korelace (NCC). Jedna se o tzv. 2-D cross corelation, ktera efektivné pracuje ptimo s obrazovymi maticemi.
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e Diferencni metody

Diferen¢ni metody pocitaji opticky tok pomoci parcidlnich derivaci obrazového
signalu I(x,y,t). Metody opét vychazeji z predpokladu zachovani intenzity (4.36)
apatii vdne$ni dobé stile mezi nejpouzivanéjs$i, zejména pro jejich rychlost
vypoctu, ¢imz odstranuji nevyhody vySe popsanych korelacnich metod. V soucasné
dobé jsou nejvice pouzivané a v nékterych nastrojich (Matlab) aknihovnach
(OpenCV) implementované metody Lucas-Kanade (L-K) a Horn-Schunck (H-S).

Vypocet optického toku pomoci vypoc¢tu sum absolutnich diferenci

Pro vypocet optického toku byla v pocate¢ni fazi prace zvolena metrika SAD (Sum
of Absolute Differences), ktera byla zakladem metody. K implementaci algoritmu byla
pouzita korela¢ni metoda pro dvourozmérny obraz ve tvaru [38]:

m

n
SADGon a5, Y5) = ) D UaGa+Lya+1) = Ip(s +L,y5 + ) (4.44)
i=0 j=0
kde I, a I jsou intenzity jasu snimki A, B; n a m jsou rozméry makrobloku; x a 'y

jsou soufadnice poloh makrobloki obou snimkd.

Prakticky je obraz rozdélen na oblasti, ve kterych je opticky tok urcovan-
prohleddvan pomoci definovanych makroblokti. Metoda SAD pracuje tak, Ze pocitd sumu
absolutnich rozdila jast pixeli mezi porovnavanymi bloky obou casové posunutych
snimkt. Vysledek potom ptredstavuje podobnost mezi bloky. To celé se provede nad celou
prohledavanou oblasti (vybérové okno) a urc¢i se tzv. globalni minimum. VSe se zopakuje
nad celymi porovnavanymi snimky. Na Obr. 8 je ptiklad vypoctu a zobrazeni vektort
optického toku s vyuZzitim algoritmu SAD.

H figure 3

Fle Edt View Insert Tools Deskiop Window Help

NEdde RINKNOVILL- Q08 0D

||
15)

Obrazek sekvence0002 jpg s vyznacenymi vektory Makroblok (8x8)

Obr. 8 - Priklad odhadu optického toku algoritmem SAD
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Vypocet optického toku metodou Lucas-Kanade (L-K)

Autofi Lucas a Kanade zavadéji pro kazdy pixel tzv. chybovy ¢len p,, . Ten se, dle

nasledujiciho vztahu (4.45), vypocita jako suma vazenych nejmensich ¢tvercl gradientniho
omezeni (4.43) v blizkém okoli pixelu. Nakonec se stanovi celkové minimum chybového
¢lenu [40]:

puc= IWAONIVI YD -+ 1, (x v DF (4.45)

X,yeQ

kde (2 je blizké okoli pixelu; W(X,y) jsou vahy pridélené jednotlivym pixelim v 2.

Pro nalezeni minimalni chyby je tieba derivovat chybovy c¢len p podle

jednotlivych slozek rychlosti a vysledek polozit rovny nule (slozka t byla pfi odvozeni

kvuli zjednoduseni zanedbana):

%:2 SO W[L, +1,00y, + L)) =0 (a.48)
X (x,y)eQ2

=2 31,00y L+, 0, L] =0 (@

y (x,y)eQ
Po tpravé dostaneme:
YaWiive + Yo W2L1,v, + Yo W2LI, =0 (4.48)
Ya WZInyvx +Ya Wzlﬁvy +Xa Wzlylt =0 (4.49)

Vyrazy (4.48) a (4.49) potom vedou k maticovym zapisiim:

z W22 Z W2I 0y | o Z W2,
2 272 [Uy] - 2 (450)
ZWIny ZW I2 ZWIyIt

kde sumy jsou provadeény pies vSechny pixely v definovaném okoli £2 (okng).

Z diivodu jednodussi implementace algoritmu L-K nebyla jiz v dalsich vypoctech
pouzita matice vah W. Vyraz (4.50) se tak redukuje

AB=bh (4.51)

a vektor rychlosti optického toku ¥ je potom moZné osamostatnit nasledujicimi

maticovymi Upravami

ATAD = ATh
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¥ =[ATA]*ATh (4.52)
kde pro N pixelt (N = nxn - definuje velikost blizkého okoli £2a pro (Xiy;) € £V Case t.
ProAab potom plati

A= [VI(XO»YO). Ty VI(xN! yN)]
b= = (x0,¥0), » It (XN, YN)) (4.53)

Vyslednou rychlost optického toku pro jeden pixel je mozné tedy vypocitat feSenim
soustavy (4.52). Vyrazného zefektivnéni vypoctu lze dosahnout tim, ze sumy ptes okolni
pixely Ize realizovat pomoci tzv. separabilniho filtru!, &imz se vypodet zjednodusi
a zrychli, pokud se pii vypoctu pouzije rychlé Fourierovy transformace (zavér kap. 4.1.3).
L-K minimalizuji chybu p, pouze v ramci blizkého okoli €2 (vybérové okno), a proto je

jejich metoda Casto oznacovana jako tzv. lokdlni [41].

Na Obr. 9 je ilustrativni piiklad vypoctu vektorti optického toku a jejich zobrazeni
metodou Lucas-Kanade.

Vypocet OF metodou Lucas-Kanade

20
40
60
80
100
120
140
160
180

50 100 150 200 250

Obr. 9 - Ukazka vypoctu optického toku metodou Lucas-Kanade

* Separabilni filtrovani 2-D obrazu nap¥. dvourozmérnym separabilnim Gaussidnem se d4 implementovat
jako dve jednorozmérné konvoluce, jedna ve sméru fadkl a jedna ve sméru sloupct. Jedna se o velkou
usporu vypocta (viz zaver kap. 4.1.3).
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Vypocet optického toku metodou Horn-Schunck (H-S)

Horn a Schunck vychéazeji z metody Lucas-Kanade (4.45). Ke gradientnimu
omezeni (4.43) navic ptidavaji dalsi ¢len (tzv. globdlni ¢len vyhlazeni) pro omezeni piilis
velkych zmén slozek optického toku (Vy,Vy) V blizkém okoli €2 [42]. Cilem metody je opét

minimalizovat soucet ¢tverct celkové chyby p,, kterd je dana vztahem:
2

pus = f f {(w B4 1) + 22 (aax) + (%—’;C)Z + (%)2 (‘%)2]}019@ (4.54)

kde D je oblast celého snimku, koeficient A potom vyjadiuje relativni vliv druhého

pfidaného chybového ¢lenu (typicky 4 =1).

Druhy pfidany ¢len vyjadiuje homogenitu optického toku. Pozadavkem je, aby se
jednotlivé slozky optického toku (Vy,Vy) V prostoru piili§ rychle neménily, tedy aby pixely
Vv blizkém okoli mély podobnou rychlost a smér. V mistech obrazu s mensim gradientem se
bude prvni chybovy ¢len ménit méné, a proto bude v téchto mistech kladen vétsi diraz na
homogenitu optického toku (druhy chybovy ¢len). Naopak v mistech s velkym gradientem
se projevi puvodni prvni ¢len vychazejici z gradientniho omezeni. Jednd se o tzv.
propagaci homogenniho optického toku do mist s hor§imi podminkami pro jeho odhad
a naopak [41].

Pro nalezeni minimalni chyby je nutné derivovat cely vyraz (4.54) podle
jednotlivych sloZek optického toku a polozit tak vzniklé druhé parcialni derivace rovny
nule. Po nezbytnych upravach nakonec ziskdme soustavu rovnic o dvou neznamych (Vy,Vy),

jejiz maticovy zépis je dan vyrazem:

A%+ 12
LI, AZ+1

220, — L1,
] [ oy Itl (4.55)

kde ¥, a 7, jsou vaZené priméry jednotlivych sloZek vypocitané v sousedstvi pixelu na

soutadnicich (x,y).

Vzhledem ktomu, ze vypocet optického toku pro kazdy pixel zavisi i na hodnotach

sousednich pixelt, vede feseni této soustavy nakonec k nasledujicimu iteraénimu zapisu:

L(LDf + I, 5K +1,)

k+1 _ sk _
D. =7
* g /12 + 12+ Iy2
Lo + Lok +1
vkt = gl — LUy y t1o) (4.56)

B+@+@
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Jedna se v zésad¢ o Jacobiho itera¢ni metodu, kdy v kazdé iteraci se pro kazdy pixel
vypocitaji nové slozky rychlosti optického toku. Vhodnou volbou je Gauss-Seidelova
iteraéni metoda, ktera konverguje rychleji [43]. Metoda Horn-Schunck je piesnéjsi, ale
vzhledem K relativné velkému mnozstvi iteraci (v praxi se voli 10 az 100 krokd) je

pomalejsi (bude prokazano dale).

4.3 Segmentace objektt shlukovanim vektort optického toku

Vyse popsané metody dokazi detekovat statické (vypocet masky kumulativni
metodou) i dynamické objekty (metoda odhadu optického toku), navic poskytuji i dalsi
dalezité¢ parametry. Z binarniho obrazu masky je mozné urcit pocet detekovanych objektu.

Pomoci optického toku miizeme vypocitat rychlost a urcit pozici a smér pohybu objekta.

Tyto ptidané informace vedou k nasazeni sofistikovangjsich algoritmii pro presnéjsi
klasifikaci detekovanych objekti. Hlavnim divodem byl zejména problém mijejicich se
(ptekryvajicich se) objektd ve snimané scéné, Ktery lze vyiesit napt. metodami statistické

shlukové analyzy.

Pro kvalitngj$i rozpoznani objektt bylo vyuzito vlastnosti statistickych technik
shlukové analyzy, které se zabyvaji zkoumanim podobnosti vicerozmérnych objektu, jez

jsou popsany vEétSim mnozstvim parametri — charakteristickych znaku [46], [47].

Pfi volbé metody shlukovani byla potom obecné uvazovana mnozina P obsahujici
n obrazovych bodii za ucelem jejich segmentace na zaklad¢ jejich charakteristickych
znaku. Cilem pak bylo rozlozit tuto zdrojovou mnozinu P do souboru disjunktnich
neprazdnych podmnozin {Si, Sy, ..., Sn}. Proi #j tedy plati: SN S; =9 aS; U S, U ... Sy

= P. Kazda podmnozina S; se nazyva komponentou rozkladu neboli shlukem.

Objekty, ur¢enymi ke klasifikaci, byly v mém pfipadé reprezentovany vektory
optického toku vypocitanych pro jednotlivé obrazové body. Objekt tak byl popsan
vektorem p skoneénym poctem piedem stanovenych charakteristickych znaki. Tyto
charakteristické znaky byly — soufadnice vektort optického toku (x,y), velikost (norma)
rychlosti optického toku |OF| a jeho smér ¢ (vektor p je étyfrozmérny).

Charakteristické znaky objektti mohou obecné nabyvat riznych typt (kvantitativni,
kvalitativni, logicky - binarni). Pro Gcely segmentace vektori rychlosti nad ptisluSnymi
pixely byly zvoleny kvantitativni (Ciselné) charakteristiky.

Pfi segmentaci je jako kritérium tvorby shluki uzita tzv. mira (ne)podobnosti mezi
objekty, které jsou popsany svymi charakteristickymi znaky. Pomoci této miry mize byt
objekt 0; porovnan s jinym objektem 0; a zafazen tak do pfislusného shluku S;. Podobnost

muze byt méfena mnoha zplsoby, které se daji zatadit do jedné ze tii zakladnich skupin
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(dle typt charakteristickych znakl) - korelacni miry, miry asociace a miry vzdalenosti. Pro
shlukovani vektoru optického toku byla zvolena ¢asto pouzivana mira vzdalenosti zalozena
na reprezentaci objektl v prostoru, jehoz soufadnice a dal$i znaky tvofi jeho celkovy
vlastni popis. Konkrétné byla mirou vzdalenosti zvolena Euklidovska vzdalenost, kdy pro

vzdélenost mezi dvéma objekty (0, 0)) plati:

dg(or, 01) = Z(Oki — 05)? (4.57)

Metody shlukovani je mozné rozdélit na hierarchické (ty se dale déli na
aglomeracni a divizni) a nehierarchické [48]. Hierarchické shlukovani je systém navzajem
riznych neprazdnych podmnozin mnoziny P, v némz prinikem kazdych dvou podmnozin
je bud’ jedna z nich, nebo prdzdnd mnozina, a v némz tedy existuje alespoinl jedna dvojice
podmnozin, jejichz prinikem je pravé jedna z nich. Graficky se hierarchicky uspotadané

shluky zobrazuji pomoci tzv. dendrogramii.

Oproti tomu nehierarchické shlukovani je systém navzajem riznych neprazdnych
podmnozin mnoziny P, ve kterém prinikem kazdych dvou podmnoZin neni zadna z nich.
Pro rychlou segmentaci vektori rychlosti optického toku bylo zvoleno nehierarchické

shlukovani, metodu vedouci k disjunktivnimu rozkladu mnoziny P.

4.3.1 Shlukovani vektoru rychlosti optického toku metodou K-means

Ke shlukovani vektorii optického toku bylo pouZzito parametrické nehierarchické
shlukovani K-means [49], [50] . Jedna se o algoritmus pro seskupovani (¢i klasifikaci)
objektt na zaklad¢ jejich vlastnosti, v tomto pfipadé popsanych ¢tyfrozmérnym vektorem
p, do pfedem ur¢enych shlukt, které jsou urCeny jiz na pocatku vhodné zvolenymi (Viz
dale) tzv. centroidy c.

M¢gjme mnozinu n vektort p; (j=1,...,n), které budou rozdélovany do m shluku S;
(i=1,...,m). Potom tzv. hodnotici funkce J, jejiz minimum hledame a ktera je zaloZena na
vypoctu Euklidovské vzdalenosti (4.57) mezi vektory optického toku popsanymi vektorem
Pk a prislusnymi centroidy C;, je definovana jako

J= i/i = i \/ Z (P — c)? (4.58)
i=1 i=1 \4 k., PkES;

kde J; jsou vzdalenosti v ramci pfislusné skupiny i.
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Ptislusnost jednotlivych vektorti do shluki je definovana pomocnou matici H, jejiz

jednotlivé prvky hjj mohou nabyvat hodnoty 1 nebo 0 podle vztahu

: iy L) < . Zdé i
ey = {1 jestlize dg(pj, c;) < dp(pj, cr), pro kazdéi # k (4.59)

o jinak
Pokud je vypocitana piislusnost vektori do shlukd, je tfteba v ramci kazdého shluku

stanovit novou hodnotu centroida ¢y jako stfedni hodnotu z ptislusejicich vektort px. Cely

itera¢ni algoritmus K-means je mozné potom popsat pomoci ¢tyt kroki:
1. Pocate¢ni inicializace m center shlukti — centroida ¢; (i=1, ..., m).

2. Vypocet Euklidovské vzdalenosti de mezi jednotlivymi objekty a centroidy
pomoci vztahu (4.57).

3. Prifazeni n objektd popsanymi vektory px K nejbliz§im centroidim cx (na
zakladé minimalnich distanci) dle vztahu (4.58) a (4.59).

4. Piepocet novych soufadnic centroidi Cx (jako stfedni hodnoty vektort py
v ptislusnych shlucich) askok na krok 2 (pokud se soufadnice centroidd

zmenily).

Vstupem do algoritmu K-means byla matice dat OF, ktera byla v mém piipadé

reprezentovana vektory rychlosti optického toku odhadnutych metodou Lucas-Kanade.

UMXN a VMXN

Z tohoto duvodu byly transponované matice , obsahujici horizontalni
a vertikalni slozky komplexnich vektord optického toku tzv. ,,nastohovany* na vektory us
aVvs 0 rozmérech (M-N)x1. Transformace obou matic na sloupcové vektory Us a Vs byly

realizovany tzv. operdtorem stohovani. Definujme vektor sy a matici Syy takto:

o] 0
1 .00
01 ..00
s, =|1 Sw=| o (4.60)
; Lo Lo
_ 00 ..01
. :
L | O |

kde rozmér vektoru Sy je N x1 a rozmér matice Sy je (M-N)XN.
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Potom jsou vektory us a vs vzniklé stohovanim ptvodnich matic U’ a ¥’ dany
vztahy:

N

us = ZSMNU,SN (461)
N

v, = Z SunV 'Sy (4.62)

Pomoci sloupcovych vektorti Us a vs byly dale komplexni vektory optického toku

vyjadieny pomoci absolutni hodnoty amp = \/u2 + vZ a argumentu ¢ = cos™! (A)

amp
Nakonec byla vytvoiena ¢&tyfsloupcova matice A (vyraz (4.63)), kde prvni dva
sloupce obsahuji soufadnice jednotlivych pixeltl, druhy a tfeti sloupec amplitudy ampj;

auhly ¢; vektort optického toku vypocitanych pro prislusné pixely.

1 amp;, ¢
amp, @,
A=l'1 N amp, ¢, (4.63)
1 amp, ¢,
L M N amp,, @ i

Kazdy tadek matice A predstavuje 4-dimensiondlni objekt p; (j=1..4), ktery
obsahuje vstupni data pro K-means shlukovaci algoritmus.

I kdyZz soucasné verze Matlabu, které byly pouzity, disponuji vestavénou funkci
kmeans (Statistic Toolbox), byla tato funkce nevyhovujici. Vstupem do této funkce je
krom& matice A, obsahujici data urcend ke shlukovani, pouze pocet shlukii. V nasem
ptipad¢ bylo tieba funkci predat 4-prvkové vektory inicializacnich centroidii. Z toho
davodu byla vyvinuta vlastni modifikaci algoritmu K-means, ktera spliiovala vyse uvedeny

pozadavek.

Urd¢eni inicializa¢nich centroidu

Spravny vybér pocatecnich centroidii (jejich pocet a soufadnice) hraje velmi
dilezitou roli v rychlosti konvergence metody K-means [51]. Nevhodna volba vede
k chybnému rozkladu. P#i shlukovani malych objemu dat (do 103 objektll) se centroidy

generuji bud’ ndhodnym vybérem, nebo jsou inicializovany piimo vybranymi (napf.
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pocatecnimi) objekty z matice A. Pfi shlukovani velkych objemid dat (napf. vektorl
optického toku v realnych obrazovych maticich) byl pro inicializaci centroidii navrzen

vlastni postup (kap. 5.4).

V pocatecni fazi testovani funkcnosti implementovaného algoritmu K-means byla
pro urceni shlukti pouzita simulacni data (uméle vytvorené idké matice U a V o rozmérech
20x20 pixelt, které kromé nékolika nastavenych vektorti optického toku obsahovaly
nulové hodnoty). Pocatecni inicializa¢ni centroidy byly nastaveny pfimo na vybrané
objekty - vektory. Na Obr. 10 horni obrazek zobrazuje nastaveni inicializa¢nich centroida
(¢ervené kiizky) na vybrané objekty (vektory optického toku). Dolni obrazek zobrazuje
vysledek po shlukovani v prostoru R? (soutadnic X, Yy). Je ziejmé, Ze doslo ke spravnému
pfepocitani centroidii (modré ¢tverecky) a zatazeni vektorti optického toku do spravnych
shlukti 1 a 2 (ur¢enych — segmentovanych podle polohy, amplitudy a thlu (sméru) vektort
rychlosti optického toku). Z diivodu vétsi prehlednosti a rychlejsiho vypocétu (zejména

pozdé&ji u realnych velkych objemu dat) byl opticky tok pocitan pouze pro kazdy k-ty pixel.

Obr. 11 piedstavuje ten samy ptipad simulovanych dat, ale zobrazeny v prostoru R®
(soufadnic x, y aamplitud optického toku amp). Jsou zde zobrazeny tii shluky, coz je
v poradku, protoze byl v metodé K-means uméle zaveden centroid co, ktery shlukuje
objekty s nulovou amplitudou i uhlem, kterych byla vétSina (modré ¢tverecky). Na Obr. 10

bylo zobrazeni téchto objektil pro vétsi prehlednost zamérné programove potlaceno.
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Obr. 10 - Shlukovani simulaénich dat v prostoru R? (k = 5)
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Obr. 11 - Shlukovani simulaénich dat v prostoru R®

4.3.2 Standardizace shlukovanych dat na zakladé statistickych testu

Pti shlukovani realnych dat velkych objemt (fadovée 10* a vice objektl) je tieba
fesit otazku, zda je nutné data standardizovat. Kazdy znak objektl (vektorii rychlosti
optického toku) patfi do koneéné, spocetné mnoziny Q; z intervalu <a,b>, kde Q;eR".
Kvantitativni znaky jsou redlna ¢isla v riznych jednotkdch a méfitkach (prostorové
soutadnice, amplituda a thel vektorii optického toku). To mulze zplsobit, Ze se urcité
znaky jevi jako dominujici (vykazuji velké miry variability — smérodatné odchylky o)
ajiné znaky potom naopak jen malo ovlivituji pribeh shlukovani. Je proto nutné data
upravit tak, aby vSechny znaky byly pokud mozno tzv. souméfitelné. Nejpouzivangjsi
formou standardizace je normalizace dat pomoci napi. ¢asto pouzivaného Z-skore anebo
pomoci Min-Max normalizace [52]. Jelikoz byla data ur¢ena ke shlukovani nesoumétitelna
(napt. soufadnice nabyvaly hodnot v rozsahu <1, N(M)>, tihel vektoru optického toku

<0,7t>), bylo dale nutné je znormalizovat.

V této souvislosti je tfeba si uvédomit, Ze vektory rychlosti optického toku

Vv jednotlivych snimcich jsou ndhodna data. Pred vlastnim shlukovanim bylo tedy nutné
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zvolit aprovést test na zjisténi, zda rozd€leni pravdépodobnosti dat vstupujicich do
K-means metody je urcitého typu. Chybny odhad rozdé€leni pravdépodobnosti dat a s tim
pifimo souvisejici Spatna volba jejich normalizace by mohly dale vést k nepfesnym
a zavadgjicim vysledkim. Z téchto davodi musely byt aplikovany statistické testy, které
slouzi k ovérovani hypotézy, ze bud dva nezavislé nahodné vybéry pochazeji z téhoz
rozlozeni (dvouvybérové testy), resp. ze dany ndhodny vybér pochdzi z urcitého
hypotetického rozlozeni (jednovybérové testy) [53], [54].

Pfi testovani hypotéz je tfeba nejprve stanovit nulovou (testovanou) aypotézu Hy —
teoreticky predpoklad, ktery chceme b&éhem testovani ovéfit. Proti nulové hypotéze se
stanovuje tzv. alternativni hypotéza Hyp), kterou pfijmeme, pokud zamitneme hypotézu
testovanou. Testem hypotézy je potom postup, pomoci né¢hoz muzeme dospét k jednomu

ze dvou rozhodnuti o testované hypotéze Hy:
1. Hp zamitneme ve prospéch hypotézy H;
2. Hgnelze zamitnout

Jelikoz se pii testovani hypotézy jednd o usudek provadény na zéklad¢ informaci
ziskanych pravé nahodnym vybérem (koneénym poctem pozorovani - mefeni), miizeme se

ve svém usudku dopustit i mylnych zavéra:

1. Hp zamitneme ve prospéch hypotézy H;, piestoze je tato hypotéza spravna =

chyba 1. druhu (jeji pravdépodobnost oznacujeme o (hladina vyznamnosti))

2. Ho nezamitneme, i kdyZ je chybna = chyba II. druhu (jeji pravdépodobnost

oznacujeme 3; pravdépodobnost 1—f se nazyva sila testu)

Hladina vyznamnosti a je dileZitym parametrem, jehoz hodnota se zpravidla voli o = 0,05
a zajiStuje tak maximalné 5% pravdépodobnost vzniku chyby II. druhu (hodnotu B 1ze také
zmenSit zvEétSenim rozsahu ndhodného vybéru — zvysi se sila testu). Pfi statistickém
testovani hypotéz je dalSim dulezitym pravdépodobnostnim kritériem tzv. p_hodnota. Je-li
p_hodnota < a, potom Hy zamitame na hladiné vyznamnosti a, je-li p_hodnota > o, potom
je hypotéza Hg ptijata. P_hodnotu pocita vétsina statistickych softwarovych testu.

Testovanymi nahodnymi vybéry byly jednotlivé parametrické vektory matice A,
pro které bylo tieba urcit konkrétni typ normalizace. Prostorové souradnice jednotlivych
vektori optického toku maji rovnomérné rozdéleni pravdépodobnosti. Pro jejich
normalizaci byla tedy pouzita metoda Min-Max, ktera je vhodna pro toto rozdéleni a ktera
umoznuje ptvodni hodnoty vektoru X znormalizovat do pozadovaného intervalu <a,b> dle

nasledujiciho vztahu:
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_ x—min(x) o
Xnorm = max(x) — min(x) (b a) +a (464)

Pro zjisténi typu rozdéleni hustoty pravdépodobnosti vektori amp a ¢ byly
provedeny testy na zaklad¢é histogramii, které poskytly subjektivni vizualni piedstavu
0 rozdéleni hustoty pravdépodobnosti obou vektori. Toto je mozné akceptovat v ptipad¢,
ze pro nahodny vybér hodnot Xi, ..., Xy je stanoven takovy interval | = (a,b), ktery
pokryva celé rozmezi dat, tj. Xje | pro vSechna i=1,...,n. Interval | je nakonec tieba

rozdélit na k < n podintervali - tfid (druhy parametr pro tvorbu histogramu) pro jemné&;jsi
dé€leni osy X.

Na Obr. 12 jsou realné ptiklady realizovanych histogrami vektoru ¢, ktery
naznacuje normdlni rozdéleni hustoty pravdépodobnosti a vektoru amp, ktery naznacuje

exponencialni rozdéleni hustoty pravdépodobnosti.

Histogram vektoru ¢ o Histogram vektoru amp

1000

25

800~

600~

Cetnost

400~

0.5

Obr. 12 - Hustoty pravdépodobnosti hodnot ¢ a amp prezentované pomoci histogrami

Hustota normdlniho rozdéleni pravdépodobnosti a jeji distribucni funkce, kterad
bude dale také predmétem testovani, a jejichz teoretické prubéhy jsou na Obr. 13, jsou
potom déany vztahy:

(x—w)?
f(x)=m/1ﬁe_ 202, pro—co<u<oaoci>0 (4.65)
F(x) fx . ‘(x_%)zd (4.66)
X) = e 20 t ]
8 oV2T
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Hustota normalniho rozdéleni Distribu¢ni funkce normalniho rozdéleni
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Obr. 13 - Graf hustoty a distribuéni funkce normalniho rozdéleni (p=0, 6°=1)

Hustota pravdépodobnosti a distribucni funkce exponencidlniho rozdéleni (pribéhy
jsou na Obr. 14), jsou dany vztahy:

le™ prox >0

= 4.67

1) { 0 prox <0 (4.67)
1—2Ae™ prox=>0

Feg = { 0 prox <0 (4.68)

Hustota exponencialniho rozdéleni Distribuéni funkce exponencialniho rozdéleni
-
P

A\ e
\

o\ iy

e\ A

W\ /
1 \\ 0.1

Obr. 14 - Graf hustoty a distribu¢ni funkce exponencialniho rozdéleni (A=10)

Pro ovéteni, zda vektory amp a ¢ maji odhadované rozdé€leni, byly nasledné
aplikovany vhodné testy ze Statictical Toolboxu v Matlabu, ktery disponuje relativné
velkym mnozstvim testt raznych typt. Konkrétné byly pouzity tzv. neparametrické testy
0 typu rozdeleni (vhodné pro testovani ndhodného vybéru dat nezndmého typu rozdéleni za

podminky spojitosti distribu¢ni funkce vybéru).
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Kolmogoriv-Smirnoviv (K-S) test

Pro odhad rozdéleni hodnot vySe popsanych vektori byl pouzit univerzalni
Kolmogoriv-Smirnoviv test, ktery dokéze zjistit, zda dany nahodny vybér ma (nebo nema)

normalni Nebo exponencialni (i jiné) rozdéleni pravdépodobnosti [54], [55].

K-S test je zaloZen na porovnani dvou distribucnich funkci — empirické (vyberové)
distribuéni funkce F(X) s tzv. teoretickou distribu¢ni funkci ptredpokladaného rozdé€leni
G(x). Testovaci statistika D, je potom definovana jako nejvétsi vzdalenost (supremum)
mezi hodnotami empirické distribu¢ni funkce Fn(X) a teoretické distribuéni funkce Gn(X):

D, = sup |F(x)—G,(x)| (4.69)

—oo<x<00

V Matlabu je test znam jako funkce kstest a pro ovéfeni typu rozdéleni byly vyuzity
dva vystupni parametry H a P. Parametr H miize nabyvat hodnoty 0, pokud test hypotézu
nezamitd na hladin¢ vyznamnosti tesu a (implicitné¢ nastavena na hodnotu 0,05), nebo
muze nabyvat hodnoty 1 pfi zamitnuti hypotézy. Pro P plati jiz vySe zminéné tvrzeni, zZe
pokud je P <a, potom H (myslime tim Hp) zamitame na hladiné vyznamnosti a, je-li

P > a, potom je hypotéza H pfijata.

Testovani na normalitu vektoru ¢ (Obr. 12) bylo provedeno na deseti riznych
maticich A (o rozmérech 49152x4 (pfti rozliSeni obrazu 256x192 pixelll)) vypocitanych
z ndhodné vybranych a vypocitanych matic U a V. Pro potvrzeni vysledki byly navic
pouzity Lillieforsuv test (lillietest) a Chi-kvadrat test dobré schody (chi2gof), které také
umoziuji otestovat nahodny vybér na normdlni rozdéleni [54]. Vysledné hodnoty H a P
(byly pro vSech deset testi a vSechna o stejné a jsou v Tab. 1) nepfijimaji hypotézu

0 normalnim rozdéleni pravdépodobnosti vektoru ¢ (sméru vektoru optického toku).

Tab. 1 - Testy na normalni rozdéleni pravdépodobnosti hodnot vektoru ¢

Test na normalitu vektoru ¢

Test " : H Hypotéza
pfijata:
Kolmogor-Smirnov 0 1 NE
Lilliefors 0.05,0,1az 0 1 NE
0,5
Chi-squared gof 0 1 NE

Test na shodu empirické F(x) a teoretické G(X) distribu¢ni funkce byl nasledné
proveden ivizualn¢ a vysledky z Tab. 1 jsou pro jeden ndhodny vybér vektoru ¢

prezentovany na Obr. 15. T kdyZ testy hypotézu o normalnim rozdéleni nepfiijaly, je
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4 Pouzité metody obrazové detekce a segmentace objektl

z obrazku patrné, Ze se empirickd distribu¢ni funkce F(X) svym prub&éhem piiblizuje
k teoretické distribuéni funkei G(x) (parametry u a o a rozsah x-ové soufadnice byly

vypocitany z empirické distribu¢ni funkce F(x)).

Srovnani empirické (Fx) a teoretické (Gx) distribu¢ni funkce

Empiricka distr. fce F(x)

’
----- Teoreticka distr. fce G(x) //
0.9 4

0.8 f

0.7 /i

0.6

0.5 .
1
7
1
7
0.4 !
1
1
4
4
7

0.3 7

0.2 /
e

F(x), G(x)

Obr. 15 - Vizualni test na normalni rozdéleni pravdépodobnosti vektoru ¢

Rozdéleni hustoty pravdépodobnosti hodnot vektoru amp prezentované
histogramem z Obr. 12 svym pribéhem odpovida exponencidlnimu rozdéleni. Z tohoto
divodu bylo tentokrat pouze pomoci K-S testu (Lillieforsiiv test a Chi-kvadrat test dobré
schody nepodporuji testy na exponencialni rozdéleni) provedeno testovani hodnot amp na
exponencialni rozd€leni. Vysledek testu dopadl stejné negativné jako u testu na normalitu
(Tab. 1). Hypotéza o exponencialnim rozdéleni pravdépodobnosti vektoru amp nebyla
piijata. I v tomto ptipad¢é byl proveden vizualni test na podobnost distribu¢nich funkeci,
jehoz vysledek je na Obr. 16. I zde je patrné, ze se empiricka distribu¢ni funkce F(X) svym
tvarem podoba teoretické distribu¢ni funkci G(X) (parametr A teoretické funkce G(x) byl
odhadnut jako stfedni hodnota funkce F(x)).

Lze predpokladat, ze rozdéleni hustoty pravdépodobnosti vektord amp a ¢ je
vyrazn¢ ovlivnéno pravé pritomnosti relevantnich vektorti optického toku v mistech
detekovanych objekti. Pro ostatni pixely, kterych je naprostd vétSina, byly vzdy
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4 Pouzité metody obrazové detekce a segmentace objektl

vypocitany hodnoty blizici se k nule. Matice U a V tak podle svého obsahu ziskavaji
charakter tzv. fidké matice, pro kterou je stanoveni typu rozdéleni pravdépodobnosti velmi

obtizné.
Srovnani empirické (Fx) a teoretické distribuéni (Gx) funkce
1 ——’—— e
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0.9 £
7
/
’I
0.8 7
[}
[}
1
/ ,’
0.7 7
1
)
1
i
06 1
—~ I
Y ]
(&3 ,'
O oslt
~~ ]
s ]
~— 1
A
0.4
1
1
]
1
0.3
]
1
]
1
0.2fi
1
]
1
0.1
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Obr. 16 - Vizualni test na exponencialni rozdéleni pravdépodobnosti vektoru amp

Zamitnuti hypotézy Ho neznamend, Ze tato testovand hypotéza neplati. Na zakladé
tohoto tvrzeni a vysledki z vySe realizovanych vizualnich testt bylo realizovano nezavislé
testovani vektorti amp a ¢ pomoci tzv. kruhovych grafit’, které opét slouzi pro vizualni
ovéteni, zda nahodny vybér pochazi z rozdéleni definovaného svou distribu¢ni funkei F(x)

[56]. Na Obr. 17 je vzor kruhovych grafii pro Ctyfi nejéastéji testovana rozdéleni (a)
rovnomérné, b) normadlni, ¢) exponencidlni a d) Laplaceovo) vytvofenych na zakladé¢
teoretickych distribu¢nich funkci G(x). Na ose X jsou vzdy hodnoty hustoty rnormdlniho
rozdéleni pravdépodobnosti. Na ose y jsou hodnoty distribucnich funkci pro Ctyfi vyse
uvedené typy rozdéleni. V ptipadé¢ b), kdy jsou na obou osdch hodnoty pro normélni
rozdéleni, vychazi kruhovy graf pfiblizné jako kruznice (test na normalitu). Na Obr. 18
jsou jiz kruhové grafy pro realna — empiricka data, vynesena na osu y. Obr. 18e
reprezentuje test na rozdéleni vektor amp a Obr. 18f piedstavuje test na rozdéleni vektort

® Kruhové grafy byly vytvofeny v programu pro statistickou analyzu QC Expert.
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@. Opét se potvrdilo, ze hodnoty vektor amp maji pravdépodobné exponencialni rozdéleni

a hodnoty @ normdlni rozdéleni pravdépodobnosti.

1.0 a 1.0- b
Yy Yy
0.6 06
041 0.4
0.2 0.24
0.0 0.04
02 r r r . \ 02
04 02 00 02 X 06 04 -02 00 02 X 08
1.0 C 1.0 d
y Yy
0.6 06
Q.44 0.4
0.24 02
0.04 0o
Q2 . r . . . 02 .
04 02 00 02 X 08 04 02 00 02 X 08

Obr. 17 - Kruhové grafy pro teoretické vybéry z rozdéleni a) rovnomérného, b) normalniho, c)
exponencidalniho a d) Laplaceova
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Obr. 18 - Kruhové grafy pro empirické vybéry, e) pro vektor amp, f) pro vektor ¢

Na zaveér statistického testovani bylo ovéreno, zda prostorové soutradnice skuteéné
maji rovnomérné (uniformni) rozdéleni pravdépodobnosti. Opét byl zvolen univerzalni
Kolmogortv-Smirnoviv test, kde byla v tomto pfipadé pro porovnani pouzita teoreticka

distribu¢ni funkce G(X) s rovnomeérnym rozdélenim pravdépodobnosti. Test na rozdéleni
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hodnot soufadnic stailo provést pouze jednou (v rdmci zvoleného rozliSeni se neméni).
Vysledné hodnoty jsou v Tab. 2a vizualni posouzeni shody obou distribu¢nich funkci je na
Obr. 19. Hypotéza o rovnomérném rozd€leni soufadnic (X.y) byla pfijata a vizualnim
testem potvrzena.

Tab. 2 - Test na rovnomérné rozdéleni pravdépodobnosti soufadnic X,y

Test na uniformitu (soufadhnic x,y)

Test a P H HyB.oteza
prijata:
Kolmogor-Smirnov 0,05 0,1384 0 ANO

Srovnani empirické (Fx) a teoretické (Gx) distribucni funkce

1 /

00 d
yd
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v

F(x), G(x)
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0.2
0.1
Empiricka distr. fce F(x)
""" Teoreticka distr. fce G(x)
0 T T T
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Obr. 19 - Vizualni test na rovnomérné rozdéleni pravdépodobnosti vektori soufadnic

Pii testovani rozd€leni pravdépodobnosti prostorovych soutadnic (X,y) bylo
potvrzeno jejich rovnomérné rozdéleni a tedy i jejich Min-Max normalizace. Na zaklad¢
vysledkil z vySe uvedenych testii na rozdéleni pravdépodobnosti hodnot vektord amp a ¢,
a z divodu neznalosti normalizace exponencialniho rozdéleni bylo rozhodnuto, ze se oba
vektory normalizovat nebudou. Pted vstupem do shlukovani realnych dat byly tedy
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normalizovany metodou Min-Max (4.64) pouze prostorové soufadnice, a to Vv rozsahu
min(amp)+min(p) max(amp)+max(<p)>

hodnot (x,y) € ( . ; >

4.4 Sledovani objektu

Pro zvySeni robustnosti navrhovaného systému a zejména z divodu detekce
objekti, které se pohybovaly do oblasti zelezni¢niho piejezdu a zlistaly v ném stat (v tomto
piipadé nelze vypocitat opticky tok a pfestava pracovat implementovana metoda odhadu
pozadi®), byla aplikovana metoda pro sledovini objektii, ktera by mé&la byt soudasti

kazdého monitorovaciho systému [57], [58].

Obecné se pod pojmem sledovani objektli rozumi proces pro urcéeni polohy
pohybujiciho se objektu v ¢ase. Implementovany algoritmus analyzuje jednotlivé obrazy |
a urcuje v nich shodu s pfedem vytvotenou Sablonou T reprezentujici sledovany objekt. Pro
nalezeni shody se voli vhodné kritérium podobnosti Il. Pti prochazeni celym obrazem
(nebo jeho ¢asti) se potom pocitaji jednotlivé koeficienty podobnosti 77 s cilem nalézt
globalni extrém funkce f(/7).

Funkce pro vypocet koeficientu podobnosti r mize byt realizovana napt. pomoci

dvourozmernée korelace:
. _ Zx Zy(lxy - I_) (Txy - T)
corr2 —
J(Zx Zy(lxy - I_)Z)(Zx Zy(Txy - T)Z)

kde I, je porovnavany vyfez obrazu se Sablonou Tyy; I @ T jsou stfedni hodnoty obrazu

(4.70)

a Sablony; x a 'y jsou rozméry vyfezu i Sablony.

Vypocet je mozné optimalizovat, odstranime-li pfedem ze snimkd |; a ze Sablony T
sttedni hodnotu a provedeme-li vypocet bez normaliza¢niho koeficientu (bude nas zajimat
pouze relativni hodnota maxima r). Prohledavani je z dlivodu zvySeni rychlosti obvykle
realizovano pouze v definovaném prohledavaném okné (Xr,s) a ne v celém snimku
(ptedpoklada se, ze se objekt pfili§ nevzdali od ptivodni pozice). Potom je mozné vztah
(4.70) zredukovat a upravit [65]:

Teorr2(T,S) = Zx Zyl (x+7y+T(xy) (4.71)

Vysledkem vztahu (4.71) je matice Ri(r,s), ktera obsahuje jednotlivé vypocitané

koeficienty korelaci mezi ¢asti prohleddvaného okna (2 a Sablonou T; Z prvniho snimku.

® Pozadi bylo po&itano ze 100 snimki. Tzn., Ze pii pouzivané fps = 20 se stojici objekt jiz po 5 s stava
soucasti pozadi a metoda Background Estimation stojici objekt jiz nedetekuje.
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Vyhledani pozice nasledujici $ablony Tj+; je potom realizovano vyhledanim maxima ve

vypoctené matici Ri(r,s).

Pfi hledani pozice $ablony T; v n snimcich je tieba provést celkem n-(r-x)-(s-y)-x-y
nasobeni, coz velmi zpomaluje vypocet. Zrychleni vypoctu je mozné dosahnout
zmen$enim prohledavaciho okna (2 nebo zmensenim Sablony T, coz ale snizuje ptesnost
vysledku. Metrika je velmi pfesnd, ale pomald, jelikoz je nutné pomoci vnotfenych cykla

prochazet obraz bod po bodu’.

Podstatného zrychleni vypoctu koeficientu podobnosti r je mozné dosdhnout
pouzitim jiz diive citované metriky SAD (kap. 4.2.2), ktera na rozdil od korelace hleda
minimum v matici R. Algoritmus (4.44) je jednoduchy a velmi rychly. Operace nasobeni
pii vypoctu korelace jsou zde nahrazeny operacemi odecitani, které¢ jsou na procesorech
mnohem rychleji proveditelné (procesor odecitani pfevadi na scitani tzv. druhého
dopliiku). Velkou vyhodou proti dvourozmérné korelaci je odolnost algoritmu proti
pritomnosti stejnosmérné slozky v maticich £ a T, ¢imz odpadad nutnost vypoctu stiedni

hodnoty. V Matlabu je nutné algoritmus implementovat ,,ru¢n&*®.

Velmi rychly a také presny byl vypocet tzv. koeficientu podobnosti tzv. , pres
spektrum . Koeficienty se stale pocitaji bod po bodu, ale ne v cyklu. Vypocet je provadén
piimo s maticemi | a T. Je vyuzito znalosti, Zze korelace je konvoluce s otocenym
konvoluénim jadrem h o 180° a ze konvoluce prostorovych signall je jejich souéin ve
spektru (zavér kap. 4.1.3). Potom vypocet matice koeficienti podobnosti R; je dana
vztahem [28]:

R; = F"Y{F[1,] » F[T7°* 8]} (4.72)

V kone¢ném provedeni byl vypocet koeficientu podobnosti R; realizovan pomoci

rychlé FT®, &imz doslo ke zrychleni implementovaného algoritmu.

Jelikoz algoritmus nasobi bod po bodu, musi byt velikosti obou matic l; a T shodné.
Z tohoto divodu bylo nutné aplikovat vétu o zméné casového méritka, pomoci niz bylo
mozné prodlouzit spektrum relativné malé Sablony T;. Zména casového meéftitka se pocita

obecné vztahem

1 W, W
flaxby) =1 F (5 5) (4.73)

"V Matlabu je algoritmus implementovan pomoci funkce corr2. Znaéného urychleni je mozné dosahnout
optimalizaci vnitinich cyklu for, coz bylo realizovano u tzv. kiizové korelace (Xcorr2).

8V Simulinku je k dispozici blok SAD.

% FFT (Fast Fourier Transfom) je efektivni algoritmus pro vypoget diskrétni Fourierovy transformace i jeji
Iinverze.
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Pozice nasledujici Sablony Ti+; je opét vypocitana jako max(R;). Vysledek je tim

vvvvvv

vypoctem koeficientii aplikovat na obé matice vhodny hranovy, napt. Sobellv, operator

[59].

Dosud byly feseny jednotlivé problémy izolované, v rdmci jednotlivych navrzenych
metod. Slozit¢jsi problémy (shlukovani vektort OF, zplsoby vypoctu centroidii pro
K-means shlukovani, vyuziti smérovosti vektorti optického toku, problém blizkych
a vzdalenych objektt, nedostatek hran ve vypoCtené masce atd.) bylo tieba feSit
komplexné, a to pomoci dale navrzeného systému, ktery komponuje vyse popsané metody

a fesi zavislosti mezi kooperujicimi metodami a dalsi vzniklé pozadavky.
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho prejezdu

problémi (kap. 3) a navrZzenych metod (kap. 4) byl realizovan systém pro zpracovani

obrazov¢ informace z oblasti Zelezni¢niho pfejezdu, jehoZ blokové schéma je na Obr. 20.

Pro detekci pohybujicich se objektli byla implementovana zvolena metoda pro
vypocet optického toku (kap.5.3.1). Vstupem do metody byly vzdy dva po sobé
nasledujici Sedotonové snimky ve zvoleném rozliSeni, které byly nacteny a pfedzpracovany
z potizené videosekvence. Vystupem =z metody byly komplexni vektory rychlosti
optického toku, pomoci nichz byla realizovana matice A (4.63) obsahujici vektory dat
urcenych ke shlukovéani. Znormalizovana matice A byla potom pfedmétem shlukovani
algoritmem K-means za ucelem segmentace detekovanych a separace mijejicich se
objektl. Pii separaci objekti bylo vyuzito smérovych vlastnosti optického toku. Dal$im
vstupnim parametrem do bloku segmentace a separace objekti byly hodnoty

inicializa¢nich centroidti ur¢ené jako 2-D mediany vypocitané v bloku pro vypocet masky.

Na vystupu systému jsou potom oznacené detekované a separované objekty vcetné

informaci o obsazenosti sledovaného zelezni¢niho piejezdu.

Pofizeni obrazu
Pfedzpracovani
obrazu
Detekce objektl
Detekce (vypoc&et masky)
pohybujicich se |
objektl Sledovan
opticky tok edovant
(opticky tok) objektd
v F—_————— L -—-
| |
Segmentac.e a | Klasifikace |
separace objektd  [—% objekt !
(shlukovani K-means) !
_________ 4

Obr. 20 - Blokové schéma systému pro zpracovani obrazové informace
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Pro vlastni implementaci metod a algoritmi pro zpracovavani obrazovych dat, bylo
pouzito programového prostiedi MATLAB (MATrix LABoratory), které je Vv soucasné
dob¢ svétovym standardem v provadéni technickych vypocta. Jak z nazvu vyplyva, vétSina
algoritmi pro pocitacové vidéni je maticové orientovanych, coZ umoznuje znacné zvyseni

rychlosti pfi zpracovani obrazovych dat.

Zakladni funkce pro zpracovani obrazu byly pouzity z nasledujicich rozsifujicich
knihoven (Toolboxii, Blockseti):

e Image Acquisition Toolbox
e Image Processing Toolbox

e Statistic Toolbox

e Computer Vision System Toolbox (System Objects™®)

Zminéné knihovny poskytuji algoritmy a néstroje pro analyzu, navrh a simulaci
systémi vhodnych pro zpracovani obrazové informace, a to véetné mozného dodatecného
predzpracovani dat piimo v Matlabu (extrakce jednotlivych definovanych snimka ptimo
z videosekvenci, zména rozliSeni snimki, transformace barev atd.). Algoritmy jsou
realizovany ve formé& funkci Matlabu, Systémovych objektd a knihoven blokil pro

roz§ifujici nastroj Simulink.

5.1 Pofrizeni a predzpracovani vstupnich dat

Dulezitou podminkou pro navrh a implementaci metod pro monitorovani
Zelezni¢niho piejezdu bylo pofizeni dostatecného mnoZzstvi vstupnich testovacich dat.
Snimanou vstupni informaci (z digitalni kamery) byl potom jas nebo (pfi barevném
snimani) RGB spektralni slozky. Vstupni analogovy signal je popsan tzv. obrazovou funkci
dvou proménnych z = f(x,y), kde funkéni hodnota odpovida napt. jasu. Signal je nasledné
vzorkovan akvantovan — digitalizovan pomoci CCD nebo CMOS snimaci a A/D
prevodnikd ptimo v digitalni kametfe. Vysledkem digitalizace je matice celych cisel

(obrazovych bodu - pixell) reprezentujici obraz [25].

Nezbytnym krokem je tzv. predzpracovdni obrazu, pomoci néhoz piedejdeme
negativnim jevim, které by se projevily pii jeho dalsim zpracovani. Ukolem je ziskat
kvalitni obraz pro naslednou detekci a segmentaci objektli. To znamend uplné odstranit

nebo alespont potlacit nekteré Casto se vyskytujici degradace obrazu. Deterministické

19 System Objects jsou novinkou Matlabu od verze 2010a a umoZiiuji tzv. stream processing, co znamena
cyklicky vykonavat navrzeny algoritmus po jednotlivych datovych vzorcich bez vzniku tzv. "svi" ve
zpracovanych datech. To je vyhodné zejména pro zpracovani souvislého datového toku a moznou efektivni
praci s rozsahlymi (obrazovymi) daty. Prace se Systémovymi objekty nevyzaduje Simulink a pfimo

Vv Matlabu je mozné programovat GUI aplikace, které zpracovavaji souvislé videosekvence v readlném case.
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chyby (dfive napt. vady optiky) jsou eliminovany stile kvalitn€jsi optikou ptipadné
odstranény elektronikou kamery, ktera obsahuje korek¢ni a filtracni obvody. Tzv.
kvantiza¢ni chyba A/D pievodniku (kvantizacni Sum) je v soucasné dobé do znacné miry
minimalizovana pouzitim snimaci s vysokou citlivosti (zejména pfi no¢nim snimani). Data
jsou komprimovana pomoci diskrétni kosinové transformace (DCT) a ulozena v plném
rozliSeni napf. na kazetu nebo pevny disk, ¢i pfimo pfendsena do pocitace (pomoci
rozhrani FireWire (IEEE 1394a/b) nebo Gigabit Ethernetu) k dalSimu predzpracovdani.

Dulezitym krokem pfi potizovani vstupnich dat (s ohledem na nepfetrzité snimani)
byl vybér snimaciho zafizeni a jeho vhodného umisténi Vv oblasti Zelezni¢niho piejezdu
(volba vhodného umisténi kamery je diskutovana v kap. 6). Soucasné bylo nutné vybranou
kameru spravné nastavit (pomoci dodaného software) a pfipojit k pocitaci pro zachyceni,
prvotni piedzpracovani (pfevod do pozadovaného formatu) a ulozeni dat pro jejich dalsi
zpracovani. Dalsi dodatecné transformace a upravy ziskanych snimkd byly provadény

pfimo v implementovanych metodach.

Mozn4 alternativa pofizeni a prvotniho piedzpracovani dat je popsana v Ptiloha A.
V ptiloze B je ukazka konfiguracniho software a pohled na pfipojenou kameru

Vv laboratornich podminkéach.

5.2 Detekce objekti vypocétem masky kumulativni metodou

Princip ziskani masky M, ktera byla poprvé pouzita jiz v kap. 4.2.1 pro ovéfeni
rozdilovych metod, je zaloZen na odecitani aktuélniho snimku lj+t od modelu pozadi By.
Pomoci vyse ziskané matice pozadi a aktudlniho snimku je tak mozné ziskat v kterémkoliv
Casovém okamziku matici M (masku) reprezentujici dynamické i statické objekty ve

snimané scéné:
M =By — I (5.1)

Vypocet masky na zaklad¢ statistického odhadu pozadi je vhodny u dlouhych video
sekvenci nebo u nepfetrzitého snimani. V téchto ptipadech je nutné pozadi prepocitavat po
definovanych ¢asovych intervalech (v budovaném systému bylo zvoleno 5 sekund).
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N =100

Obr. 21 - Ziskani masky (pravé snimky) na zakladé pozadi (levé snimky) vypocitaného z N
predchozich snimki kumulativni metodou

Obr. 21 zobrazuje ptiklad vysledkd pii vypoctu masky M pomoci pozadi
pocitaného kumulativni metodou na zdkladé N snimki. Lze predpokladat, Ze optimalni
pocet snimkli pro vypocet pozadi bude N >= 60. Pozadi pocitané z 20 snimku je stle
zatizeno velkou o2 a je nevhodné pro uréeni masky (kap. 4.2.1). Maska uréen4 na zakladé

pozadi vypocitaného kumulativni metodou jiZ neni zatizena znacnou nadsegmentaci.

Ziskana maska M byla déale z divodu jejiho vyuziti v dalSich fazich zpracovani

obrazu (pfi porovnavani metod optického toku a pfi segmentaci obrazu shlukovanim)
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

pfevedena na obraz binarni. Transformace masky do binarniho obrazu byla provedena
prahovanim (odstrani Sum z masky) s naslednym morfologickym uzavienim. P
statistickem prahovani (jedna se o velmi rychlou segmentacni techniku) dochazi
k transformaci Sedourovinového snimku na obraz pouze se dvéma jasovymi Urovnémi.
Bodiim s hodnotou jasu vétsi nez ur€ita hodnota T (tzv. prahovd) se pfifadi hodnota 1

a ostatnim bodiim je ptifazena 0. Prahovéani obrazu masky tedy mizeme definovat takto:

1 proly =T

0 jinak (5.2)

Iyr(x,y) = {

kde Iyr je obrazova funkce vypocitana prahovanim ptvodniho obrazu I. Prah T byl

automaticky pocitan pomoci Otsuovy metody [34].

Po prahovani masky, ktera stile obsahovala nezadouci artefakty a nespojité oblasti,
bylo nutné obraz dale upravit. Za timto Uéelem byla zvolena operace morfologické
uzavreni [35]. Jedna se o kombinaci dvou zakladnich operaci — morfologické dilatace
bezprostiedné nasledované morfologickou erozi. Morfologické operace - transformace jsou
obecné definované jako relace mezi obrazem X (mnoZina bodl napi. z dvourozmérného
euklidovského prostoru™ E) a tzv. strukturnim elementem B. Operace dilatace je potom
definovana pomoci tzv. Minkovského formalizmu:

X®B={peEE* p=x+b,x€X,bE€EB} (5.3)
kde p = x+ b je tzv. Minkowského mnozinovy soucet, p je transformovany bod a b je

strukturni element.

Po dilataci jsou objekty zvé€tSeny, coz znamena, Ze k objektu je pfidana slupka — jedna
vrstva pixeld. Je-li vzdalenost mezi dvéma objekty mens$i, nez dvojnasobna tlouStka
slupky, objekty se spoji. Je-li otvor v objektu uzsi, neZ dvojnasobna tloustka slupky, zmizi
z obrazu (bude zaplnén).

Operace morfologické eroze je dana vztahem:

XO0B={p€E?’p+b€Xprokaidéb € B} (5.4)

budou rozdéleny.

Operace morfologického uzavieni (dilatace nasledovana erozi) je potom dana
vztahem:

XeB = {(X®B) 0O B) (5.5)

1 Euklidovsky prostor se v linearni algebie obvykle definuje jako kone&né rozmérmy prostor realnych &isel.
Byva také Casto oznacovan jako kartézsky prostor.
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

Uzavreni vyhlazuje obrysy, zapliuje malé diry a okrajové trhliny a muize spojit blizké
objekty. Na Obr. 22 jsou diive vypocitané masky (a) (viz Obr. 21) podrobeny operacim
prahovani (b) a morfologickému uzavieni (c). P¥i morfologickém uzavieni byl pouzit
strukturdlni element tvaru ¢tverce nebo kruhu o velikosti 5 pixeld. Vysledek potvrzuje
ptedchozi pfedpoklad, ze pro vypocet pozadi je tieba alesponn 60 snimka. Pfi dalSich
vypoctech bylo pozadi a tedy i maska pocitana obvykle z ¢asovych tsektu 4 az 8 sekund
(100 az 200 snimki pii snimkové frekvenci 25 snimku za sekundu).

(c)

N =100

Obr. 22 - Uprava masky prahovanim a morfologickym uzavienim

5.3 Detekce pohybujicich se objekti pomoci odhadu optického toku

Primarnimi metodami pro detekci pouze pohybujicich se objekti byly metody pro
odhad vektorti rychlosti optického toku mezi po sob¢ jdoucimi snimky. Z odhadnutych
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

vektord potom bylo kromé rychlosti také mozné piimo stanovit smer detekovanych
objekti, ktery byl dale vyuzit v zavérecnych fazich shlukovani vektora optického toku.

5.3.1 Vypocet optického toku pomoci sum absolutnich diferenci

Jednou ze starSich technik pro odhad vektor optického toku je vyuziti algoritmu

pro vypocet sum absolutnich diferenci (SAD).

Na Obr. 23 jsou zobrazeny vybrané vysledky vypoctu optického toku s vyuzitim
metriky SAD. Opticky tok byl pocitan pro Ctyfi riznd rozliSeni a vzdy mezi snimky n
antS (zvétseni rozestupu mezi snimky ma za nasledek zvétSeni vektorti rychlosti
a naslednou deformaci tvaru detekovaného objektu a také nutnost zvétSovat vzdalenost
prohledavani). Velikost makrobloku B byla zvolena 8x8 a 16x16 pixeld. Vzdalenost
prohleddvané oblasti (2 byla nastavena na 2,5 nasobek velikosti makrobloku. Ze ziskanych
vysledkt je zfejmé, ze pii velkych rozliSenich (800x600 a 512x384 pixelll) dochézi
K vypoctu optického toku i na statickych monochromatickych plochach. Nezadouci efekt je
zpusoben tim, Ze ,,jednolité” plochy (stiny, ¢asti vozovky atd.) jsou vétsi nez prohledavana
oblast a je na nich také vypocitan minimalni rozdil intenzit jasu mezi obéma snimky. Tento
problém lze odstranit zvétSenim makrobloku a prohledavané oblasti nebo zmenSenim

rozliSeni snimki. ZmensSenim rozliSeni se podstatné snizi doba na vypocet optického toku.

Cas vypoétu: 61.13 s (makroblok: 8x8 pixel() Cas vypoétu: 72.43 s (makroblok: 16x16 pixel)

600 pixelt
600 pixeld

I3 r Lip 2, .
200 300 400 500 100 200 300 400 500 600 700
800 pixelu 800 pixelu

Cas vypoétu: 25.21 s (makroblok: 8x8 pixel() Cas vypoétu: 30.14 s (makroblok: 16x16 pixeld)

384 pixelt
384 pixelt

e ' = kS r r r r r ooy
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
512 pixelt 512 pixell
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

Cas vypoétu: 9.85 s (makroblok: 8x8 pixel(1) Cas vypoétu: 11.48 s (makroblok: 16x16 pixeld)
]

3 =}
3 100 5 100
X X
o o
o o
3 3
N N

i

a

=]
N
o
=]

r b, % r p a I ') r s a r
50 100 150 200 250 300 50 100 150 200 250 300
320 pixeld 320 pixell

Cas vypoétu: 6.17 s (makroblok: 8x8 pixel(i) Cas vypoétu: 7.27 s (makroblok: 16x16 pixelt)
]

192 pixeli
192 pixeli

r I r i I r I r A - r
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250
256 pixelu 256 pixeld

Obr. 23 - Odhad optického toku metodou SAD

Metoda SAD fte$i vypocet optického toku mezi dvéma statickymi snimky tzv.
,whrubou silou®. Algoritmus je jednoduchy, pfesny a lze nastavovat vice parametri
(velikost makrobloku, velikost prohledavaciho (vybérového) okna). Nevyhodou byla velka
vypocetni a ¢asovd narocnost celé implementované metody a z tohoto diivodu nebyla
nakonec do systému implementovéana. V oblasti digitalniho zpracovani obrazu je metrika
SAD v soucasné dobé zahrnuta do $ir§iho pojmu Template Matching [39].

5.3.2 Vybér aimplementace diferenéni metody pro odhad optického toku

V dalsich fazich navrhli pokrocilejSich metod pro kvalitativni rozpoznavani objektt
z oblasti zelezni¢niho piejezdu bylo tieba posoudit, ktera z vyse popsanych diferenénich
metod pro odhad optického toku se bude dale pouzivat. Za timto uéelem byl vyvinut
specialni GUI program (Obr. 24), ktery pomoci systémovych objektii (knihovna Computer
Vision Systém Toolbox [44], kap. 5) umoznuje testovani metod L-K a H-S, které jsou
vV Matlabu pravé pomoci systémovych objekti pfimo implementovany. Systémové objekty
automaticky pracuji se stavovou informaci, indexovanim a uklddanim dat do pomocnych
bufferti, coZ je vyhodné zejména pfi zpracovani rozsdhlého a souvislého toku dat. Také
podporuji generovani C kodu, ktery umozituje pozd¢€jsi nasazeni navrzenych algoritmi do

real-time aplikaci a zafizeni.
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-
< Optical Flow (OF) Estimation Methods on Railway Crossing g
File Help
— Horn-Schunck — Lucas-Kanade
— Important parametets —— —————— — Important parameters

Temporal gradient fiter:
Smocthness factar: | 1 () Difference fitter

T e 10 O Derivative of Gaussian

Caompute OF between frames: 1 Compute OF hetween frames: 1

Elapsed time [5]-

Elapsed time [s]-
oo [ oo

Mo file selected ... Wigualization Off

Obr. 24 - Program na testovani metod pro vypocet optického toku

Vstupem do programu byly filmové sekvence z oblasti zelezni¢niho piejezdu. Za
timto ucelem byly pofizeny a vybrany dvé ruzné dlouhé sekvence (17,6 s a 74,1 s) a kazda
navic transformovdna do rozliSeni 256x192 a 640x480 pixeld. Program umi méfit-
vypocitat skute¢ny as potifebny pro vypocet vektort rychlosti optického toku, ktery bude
porovnavan s délkou zvolené filmové sekvence. Pfi povolené vizualizaci navic plynule
zobrazuje vektory optického toku pocitané mezi snimky vcéetné ndsledného prahovani
(bude dale vyuzito pii kvalitativnim porovnani metod) téchto vektord v jednotlivych

snimcich.
Hlavnimi kritérii pro vybér metody byly:
1. Doba vypoctu (uplynuly ¢as) optického toku piislusnou metodou

2. Kovalitativni porovnani vystupll z obou testovanych metod

Doba vypoctu (uplynuly ¢as) optického toku prisluSnou metodou
Testovani metody Horn-Schunck

U této metody je mozné nastavovat né€kolik vstupnich parametrli, z nichZz
nejdilezitéjsi jsou tyto nasledujici [44]:

e koeficient vyhlazeni (Smoothness factor) 4 (4.54)

e maximalni pocet iteraci (Maximum iterations)

e odhad optického toku mezi n snimky (Compute OF between frames)
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

vypnutou i zapnutou vizualizaci v zavislosti na

ménicich se vstupnich parametrech jsou uvedeny v Tab. 3. Kazda vysledna hodnota byla

vypocitana jako aritmeticky pramér z péti po sob¢ nasledujicich méteni.

Tab. 3 - Testovani metody Horn-Schunck

Method : Horn-Schunck

crossing2-256.avi
10

Important parameters Elapsed time [s]
Smoothness Maximum Between Visualization Visualization
factor iterations frames Off On
crossing1-256.avi w=256 h=192 duration= 17,6s
10 1 [u:r;:lt'lmaljIl 13,0 20,5
) 5 13,2 20,5
1 {optimal) —
] 10" 13,4 20,9
{optimal)
15 1 16,4 24,4
20 1 19,8 27,3
0,1 10 1 13,6 21,4
0,01° 10 1 13,9 21,3

w=256 h=192

duration= 74,1s
56,2 86,3

crossing1-640.avi

w=640 h=480

duration= 17,6 5

1| 10 | 1 | 8 | 130

crossing2-640.avi
10

w=640 h=480

duration= 74,15
370 567

Pro tfi v tabulce modie oznacené varianty jsou na Obr. 25 zobrazeny vypocitané

vektory rychlosti optického toku vcetné vysledkti po prahovani vypocitanych matic

vektord optického toku.

Obr. 25 - Zobrazeni vektori optického toku vypocitaného metodou H-S a jejich prahovani

Varianta 1 predstavuje optimalni volbu vstupnich parametrii. Varianta 2 pocita

vektory optického toku mezi pixely kazdého desatého snimku. Vysledkem po prahovani je
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

pomérné necelistva, nehomogenni maska detekovaného objektu. Varianta 3 (4 =0,001)
eliminuje druhou pfidanou cast chybového ¢lenu p,. Matice vektorti rychlosti je tak

pocitana 1 pro velké zmény slozek rychlosti a vysledek prahovani je tak ,,na pohled* méné

kvalitni (bude ovéfeno ve druhé, kvalitativni fazi testovani).

Z Tab. 3 dale vyplyva, ze pii rozliseni 256x192 pixeli je samotny vypocet
optického toku kratsi nez délka filmova sekvence (vypocet je tak provadén v redlném case,
soucasn¢ pii piehravani videosekvence rychlosti 20 snimki za sekundu). To jiZ neplati pro
rozliSeni 640x480 a vyssi (Cervené hodnoty).

Testovani metody Lucas-Kanade
Na tuto metody maji rozhodujici vliv tyto vstupni parametry:
e volba separabilniho filtru (Temporal gradient filter) [36]

e odhad optického toku mezi n snimky (Compute OF between frames) (volba je
ptistupna pouze pti zvoleném filtru) [44]

Stejnym zptisobem (jako u metody Horn-Schunck) jsou vypocitané hodnoty (Elapsed time)

uvedeny v Tab. 4.

Tab. 4 - Testovani metody Lucas-Kanade

Method : Lucas-Kanade

crossing2-256.avi
Difference filter

w=256 h=192

duratio
42,3

Important parameters Elapsed time [s]

Temporal Between Visualization Visualization

gradient filter frames Off On

crossing1-256.avi w=256 h=192 duration= 17,6 s

1 [cr|:]t'|ma||]|"q 10,[] 17,5

Difference filter 5 9,6 17,6

10 10,0 17,7

Derivative of Gaussian” X 23,8 31,2

=741s
73,7

Derivative of Gaussian

103,8

137,2

crossing1-640.avi
Difference filter

w=640 h=480

duration= 17,6 s

64

106

Derivative of Gaussian

crossing2-640.avi

Difference filter

w=640 h=480

160

203

duration= 74,1s

275

460

Derivative of Gaussian

696

885
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

Pro dvé oznacené varianty jsou na Obr. 26 opét zobrazeny vypocitané vektory

optického toku a jejich nasledné prahovani.

4) 5)

Obr. 26 - Zobrazeni vektori optického toku vypocitaného metodou L-K a jejich prahovani

Optimalni volbu pfedstavovala varianta 4 se zvolenym diferenc¢nim filtrem. Ve
varianté 5 byl pouzit gradientni filtr typu Derivative of Gaussian. Vypocet je dvojnasobné
Casoveé naro¢ny. Metoda Lucas-Kanade pii rozliSeni 256x192 pixela pocitava v Matlabu

opticky tok véetné prahovani v redlném case 1 pii zapnuté vizualizaci.

Na zaklad¢ vyse vypocitanych hodnot (Elapsed time) z obou tabulek bylo mozné
konstatovat:

e na pouzitych datech byla implementovana metoda Lucas-Kanade rychlejsi

e nejvhodnéjsi byla varianta4 (Lucas-Kanade, Difference filter, Between
frames = 1) (viz Obr. 27)

Optical Flow (OF) Estimation Methods on Railway Crossing @ {

File Help Close all videos

— Horn

— Lucas-Kanade

— Important parameters — Important parameters

Temporal gradient fiter:
Smoothness factor: | 1 (®) Difference fiter

e e 10 O Derivative of Gaussian

Compute OF between frames: 1 Compute OF between frames: 1

— Elapsed time [s] — Elapsed time [s]-

co ] | oo Defaut Go | 7407 \

crossing2-256.avi duration [s] = 74.1 = 192 256

Obr. 27 - Vypodet optického toku metodou Lucas-Kanade (optimalni varianta)
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

Kvalitativni porovnani vystupii z obou testovanych metod

Pro kvalitativni posouzeni obou metod (H-S) a (L-K) bylo zvoleno kritérium
vV podobé poctu lisicich se obrazovych bodii masky objektii. Velikost diference ve vztahu
k referen¢ni masce pak predstavuje chybu navrzené metody. Z téchto divodia byla zvolena
statisticka metoda MSE (Mean Squared Error) [45], ktera objektivné posuzuje kvalitu
vystupti obou metod ve vztahu k referencnimu snimku (masce). Referencni snimky,
vypocitané metodou stanoveni masky (kap.5.2) snaslednym prahovdanim, byly potom
pomoci MSE porovnavany s vystupy metod pro vypocet optického toku. Vystupem u obou
metod (L-K a H-S) byla komplexni matice ve tvaru OF = [vy, jv,] (dale budu pouzivat
formalnéjsi zapis OF = [U, jV], kde matice U obsahuje horizontalni a matice V obsahuje
vertikalni slozky vektorti rychlosti optického toku). Z matice OF byly dale vypocitany
absolutni hodnoty jednotlivych vektort rychlosti a vytvofena tak matice |OF|. Tato skalarni
matice byla nakonec také predmétem prahovani s naslednym morfologickym uzavienim
(5.5) a vytvorena tak maska na porovnani. Nyni je mozné dosadit do vztahu pro vypocet
MSE:

1L, 2 (refij — curr;j)? (5.6)

MSE =
M-N

kde ref;; a curry; jsou hodnoty pixelll referentni masky a masky pravé porovnavané

metody, soucin M-N urcuje celkové rozliSeni porovnavanych obrazt.

Vlastni testovani bylo provedeno pomoci vySe popsané¢ GUI aplikace na sadé
né¢kolika stovek snimkt z vySe uvedenych video sekvenci, reprezentujicich rizné dopravni
situace Vv oblasti zelezni¢niho piejezdu. Snimky byly potom podle obsahu roztiidény do

Sesti kategorii. Obr. 28 reprezentuje Sest vybranych piipadi z jednotlivych kategorii.

Obr. 28 - Vybrané situace pro vypocet MSE
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

V Tab. 5 jsou obsazeny vysledky obou porovnavanych metod a vypocty MSE pro
vybrané piipady. V prvnim sloupci jsou zobrazeny masky ziskané metodou Background
Estimation (kap. 4.2.1). Ve druhém a tfetim sloupci jsou zobrazeny vystupy z metod H-S
a L-K v¢etné vypoctu MSE.

Tab. 5 - MSE - vypocet pro vybrané situace

No. Reference Horn-Schunck Lucas-Kanade

1

=

MSE = 0.1245 MSE = 0.1355

2
MSE =0.1914

3
MSE =0.1281 MSE =0.1379

4

12 ™

MSE = 0.3998 MSE =0.3118

5
MSE =0.3949 MSE = 0.3754

6
MSE =0.3235 MSE =0.3181
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Vypocitané hodnoty MSE jsou pro lepsi piehlednost a porovnatelnost prezentovany
grafem na Obr. 29.

0,45

x

0,4

0,35

0,3 —

£

0,25 -
MSE

0,2 — B Horn-5chunck

0,15 — Lucas-Kanade

0,1 —
0,05 - —
ﬂ L T T T T
1 2 3 4

5 g Cases

Obr. 29 - Graf vypoéti MSE

Mg¢éteni byla provedena na reprezentativnim vybéru snimki, nicméné nebyly zcela
posouzeny situace za riznych svételnych podminek, coz bude predmétem pozdéjsi etapy

testovani.

Pti kvalitativnim srovnani pomoci MSE je mozné na zakladé¢ vypocitanych
vysledk konstatovat, ze obé metody vykazuji podobné vysledky (rozdily jsou pouze
Vv jednotkach procent) v zavislosti na testované situaci. Obé metody jsou srovnatelné,
aproto byla v dalsi etapé zpracovani obrazové informace pouzita vypocetné rychlejsi
metoda Lucas-Kanade.

5.4 Segmentace a separace detekovanych objektt shlukovanim

Pro sofistikovanéjsi zptisob urceni inicializa¢nich centroidt, ktery bude pouzit dale
nad realnymi daty, bylo vyuzito bindrniho obrazu masky (kap. 5.2), ze kterého jiz 1ze urcit
pocet celistvych objekti a vypoctem 2D medianti nad detekovanymi objekty tak definovat
inicializa¢ni centroidy. Na Obr. 30 je znazornén postup uréeni inicializa¢nich centroidt pro
shlukovani K-means (original, ziskana maska (vztahem (5.1)) a binarni obraz

S vypocitanym a vyzna¢enym medianem - centroidem).
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

Obr. 30 - Ur¢eni centroidii pomoci binarniho obrazu masky

5.4.1 K-means shlukovani normalizovanych a vazenych vektort optického
toku

Z dtivodu spravného chovani bylo dale tieba shlukovaci algoritmus zoptimalizovat
dodate¢nym vdhovanim jiz dfive znormalizovanych vektorii - sloupci matice A
(kap. 4.3.2), které vyznamné ovliviiovalo vysledky shlukovani. Normalizovana matice
Anormw S pfidanymi vdhovymi koeficienty méla potom tvar:

w,-norm(1) w -norm(l) w,-norm(amp,) W, -norm(p,) |

a

w_-norm(l) w_-norm(2) w,-norm(amp,) Ww,-norm(g,)

Ao = w_-norm(l) w_-norm(N) w_-norm(amp,) Ww,-norm(g,,) (5.7)
w_-norm(2) w_-norm(l) w,-norm(amp,) W, -norm(e,,)

a

_wc-norm(M) w_-norm(N) w, -norm(amp,,,) wf-norm((pMN)_

kde w. je vahovy koeficient pro obé prostorové soufadnice (X,y), Wa je vahovy
koeficient amplitud amp a ws je vaha uhlt ¢ vektort optického toku.
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Funk¢nost celého navrzeného K-means algoritmu véetné vSech metod, které se na
jeho ¢innosti podilely (metoda L-K pro odhad optického toku, metoda stanoveni masky pro
urCeni inicializa¢nich centroidii), byla ovéfena na stovkadch snimkl z vybranych
videosekvenci. Na Obr. 31 jsou demonstrovany dvé vybrané typické situace z oblasti
zelezni¢niho piejezdu. Z vysledku je ziejmé, Ze navrzeny zpusob vypocltu pocatecnich

centroidl je vhodny pro separované objekty a algoritmus shlukovani pracuje spravne.

el ||

Obr. 31 - K-means shlukovani separovanych objekti

Problémy nastaly, pokud se vice mijejicich objektd prekryvalo. Pro tyto objekty se
v tomto piipadé logicky pocital pouze jeden median - centroid. Na Obr. 32 je piiklad

shlukovani dvou mijejicich objektti a prezentovan vliv vahovani amplitud (w,) a Ghld (wy).
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

U varianty (a) je vétsi vaha na vektoru ¢, tim doslo k vytvofeni shluku pouze v objektu
jednoho sméru. U varianty (b) s v€tsi vahou na vektoru amp je shluk vytvoien z vektoru

optického toku obou piekrytych objektl. Problém bude dale feSen.
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a)wg=2,w;=3 b) w,=3, wg=2

Obr. 32 - Vliv vazenych vektori na vysledky shlukovani dvou mijejicich se objektd

Na Obr. 33 je priklad relativné komplikované situace. Jednalo se o shlukovani péti
objektli, znichZz tfi se prekryvaly. Pfesto byly pomoci optického toku identifikovany
objekty s opaénym smérem pohybu, alejiz nespravné piifazeny do obou existujicich
shlukii. Tteti, z pohledu perspektivy nejvzdalenéjsi centroid, nebyl ve vypocltu vyuzit,
protoze pro tento jiz ,,nepohyblivy* objekt (dano pozici snimaci kamery) nebyl vypocitan
zadny opticky tok (pomoci Background estimation byl detekovan staticky objekt).

Na zaklad¢ empirickych poznatkt byly hodnoty vahovych koeficienti nakonec
stanoveny v tomto pomé&ru: W, : W : We = 1 1 2 1 3. Nejvetsi vliv mély soufadnice (X,y)
vektord optického toku (prokdzano dale viz Obr. 35), nejmensi naopak amplitudy
optického toku (vektory optického toku s amplitudou mensi nez je 0,1|OFnya| nebyly

vV metodé¢ jiz pfedmétem shlukovani).
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Obr. 33 - Shlukovani vice pFekrytych objekti

Ur€ovani inicializanich centroid C; vySe navrzenym zpisobem (vypocltem
medianil nad detekovanymi celistvymi objekty) se u prekryvajicich se objektl ukazalo jako
ne zcela vhodné feseni. Z tohoto diivodu byla navrzena metoda, ktera vyuzivala smérovych
vilastnosti vektora optického toku.

M¢jme n komplexnich vektorti p; Z mnoziny PeC, které jsou rozfazovany do dvou
disjunktnich podmnozin S; a S;. Podle velikosti vypoc¢itaného tthlu-sméru ¢ se potom urci
ptislusnost vektorti p; ke konkrétni skuping, ktera je definovana pomocnym vektorem h,
jehoz jednotlivé prvky hj mohou nabyvat hodnot 1 nebo 2 dle vztahu:

h = {1 pro @(p;) € {(ay; ay)
;=

2 pro qo(pk)ewl:ﬂz)} i#k (5.8)
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

kde a; a a, jsou mezni Ghly definujici vyse¢ prohleddvaného prostoru vjednom sméru. S
a B, definyji vyse¢ druhého, v mém ptipadé¢ opacného sméru. Vysece jsou vici sobé

disjunktni.

Implementovany algoritmus vyhledava v ziskané binarni masce M postupné nad
kazdym detekovanym celistvym objektem (mnozinou P;) hodnoty uhli ¢(p;) vektort
optického toku vypocitanych z matice OF =[U, jV] (kap.5.3.2) a pftifazuje je (jejich
soufadnice) do pfislusné skupiny. Pro kazdou skupinu je potom zvlast ze soufadnic
vypocitan median a urcen tak pfisluSny centroid. Kritériem, zda celistvy objekt piedstavuje
ve skuteCnosti dva mijejici se objekty, bylo nalezeni minimélniho poc¢tu vektortt opacného
sméru. V piipadé, ze vektori jednoho sméru bylo méné nez stanovené kritérium, byl
detekovan pouze jeden objekt a centroid byl uren ze skupiny obsahujici dominantni pocet
vektord ptislusného sméru. Mé&jme tedy k vektort jednoho sméru a | vektord opa¢ného
sméru (v jedné skupin€ - shluku). Potom je mozné definovat vztah, kterym urcime, zda se

jedna pouze o jeden objekt nebo vektory reprezentuji objekty dva, napt. takto:

minimum(k, 1)

1 pro 1 100 < dp
pocet_objektu [%] = minimem(k, ) (5.9)
2 pro P =100 > dp

kde dp je vyse zmifiované kritérium v procentech’?.

Navrzeny algoritmus nefesi vice piekrytych objektl pohybujicich se stejnym
smérem, ty byly pak povazovany za jeden objekt. Na Obr. 34 je na sekvenci snimka
prezentovdna funkcénost vySe navrZen¢ho algoritmu. Shlukovani pracuje spravné
I v ptipadé prekrytych objektd, u kterych je algoritmus na zakladé smérovosti optického
toku schopen detekovat objekty s opaénym smérem pohybu.

Vysledek separace a spravné detekce mijejicich se objektd urceny na zakladé
smérovosti a shlukovani vektorti optického toku je potom konkrétné prezentovan na Obr.
34 pravym sloupcem. Je ziejmé (snimek 114 - 122), ze tam, kde detekce realizovana
vypoctem masky na zédkladé odhadu pozadi mijejici se objekty nerozpozna (piekryvajici se
objekty piedstavuji v masce vzdy jeden objekt — jeden centroid), metoda shlukovani

vvvvvv

pii vySe nastavenych vahovych koeficientech (W, =1, Wy =2, w, = 3).

12 Na zakladg zkugenosti bylo minimum (dp) stanoveno jako 15 % vektorii jednoho sméru z celkového podtu
vektort v dané skupiné — shluku.
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

Na Obr. 35 je prezentovan vliv vahovych koeficient thlu-sméru ws a soufadnic W
vektort optického toku pti separaci objektd. Ve varianté a), kdy byl vétsi diuraz kladen na
smérovost optického toku nez na jeho soufadnice (Wy = 3, W, = 2), doslo k ¢aste¢nému
selhani shlukovani a tedy i k chybné separaci objektd. Varianta b) s vétsim ddrazem na
soufadnice-umisténi vektort optického toku (W; = 2, we = 3) prezentuje kvalitngjsi separaci
detekovanych objektu.

Q) Wa=1,wf =3, w,=2 bywa=1,ws =2, w,=3

Obr. 35 - Vliv vazenych vektori na vysledek separace objekta
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

5.5 Metoda sledovani objektt

Objekty, které vstupovaly do procesu sledovani, byly nejprve automaticky
detekovany v bloku pro vypocet masky (vysSe popsanymi algoritmy nad bindrni maskou)

jeste v misté pred vstupem do oblasti Zelezni¢niho piejezdu.

Na Obr. 36 je zobrazen vysledek vySe popsaného algoritmu pro vypocet koeficientu
podobnosti R; vztahem (4.72), kap. 4.4. Pro objekty pohybujici se smérem ke kameie a pii
stale stejné velikosti Sablony, ve které se nachdzel pouze sledovany objekt (nebo jeho ¢ast),
algoritmus pracoval spravné. Pro zvySeni poctu hran byl v metodé aplikovan Sobeldv

hranovy operator.

original sablona hrany v Sabloné

Obr. 36 - Sledovani objektu s konstantni velikosti $ablony

Na Obr. 37 je prezentovan piiklad tmavého objektu pohybujiciho se v opacném
sméru vzhledem k Obr. 36. Pravy sloupec pifedstavuje akumuldtor obsahujici jednotlivé
koeficienty podobnosti ri a pomoci kfize je zobrazovano vypocitané maximum, které
definuje pravy dolni roh hledané Sablony. Od snimku ¢. 273 mizeme sledovat mozné

selhani metody (Sablona se prestala posouvat spolu se sledovanym objektem), které bylo
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

zpusobeno malym pocétem hran vtmavém objektu a pfitomnosti hran od jinych
nezadoucich objekti (zavory, sloupy) ve stale stejné velké masce, ale zmenSujicim se

sledovaném objektu. Bylo tedy tfeba vyiesit dva problémy:
1. Nalézt zpusob jak zvysit pocet hran

2. Dynamicky obménovat rozméry Sablony T;

- .-_,-:

original Sablona hrany sablony akumulator

Obr. 37 - Selhani p¥i sledovani objektu

70



5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

5.5.1 Sledovani objektu v barevném modelu HSV

Dosud se ve vSech ptredchozich metodach pracovalo s intenzitou jasu, slozkou
sestavenou ze slozek RGB modelu. Veskeré snimky byly pro dal$i zpracovani prevadény
do odstinli Sedi. Po pouziti hranovych operatori mohou potom Sedotéonové snimky
obsahujici napf. tmavé objekty vykazovat v téchto objektech nedostatek hran. Resenim
bylo nalézt takovy pfistup, ktery by vykazoval mensi citlivost na zménu jasu a veétsi napf.
na zmény barevnych hodnot. Takovym feSenim, které vyhovovalo vySe zminénému
pozadavku, bylo pouziti napt. barevného modelu HSV (kap. 4.1.1).

Priklad zobrazeni jednotlivych slozek modelu HSV ze ziskané Sablony T vybraného

snimku a aplikace Sobelova hranového operatoru na jednotlivé slozky je na Obr. 38.

Obr. 38 - Separace HSV slozek ze ziskané $§ablony T

Z Obr. 38 je zfejmé, Ze nejvetsi pocet hran (a bez parazitnich hran patticich
okolnim objektim) obsahuje Sablona vypocitana z barvonosné slozky H, ktera byla dale

vyuZita pii optimalizaci metody sledovani objektu.

Na Obr. 39 je prezentovana sekvence snimkl, na které jiz bylo aplikovano
sledovani v barevném modelu HSV, pii kterém ale byla kazda $ablona T; urovana vzdy
Z celého snimku |. Vlivem tentokrat nadmérné segmentace okoli pii vypoctu Sablony se
objevilo v obraze | dalsi maximum (viz levy horni roh akumulatoru, snimek ¢. 272), které

bylo nalezeno jako prvni a doslo k tzv. ,,odskoceni* z plivodni trajektorie sledovani.
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

hrany v celém snimku Sablona akumulator

Obr. 39 - Selhani p¥i sledovani objektu v modelu HSV vlivem nadsegmentace okoli

5.5.2 Sledovani objektu v modelu HSV s dynamicky definovanou Sablonou

Vyse zmitiované problémy byly vyfeSeny tak, Ze se Sablony T; nepocitaly z celého
snimku |, ale pouze v prohledavaném okn¢ (2. Velikost prohledavaného okna byla
empiricky zvolena o0 30 % vétsi nez byla velikost Sablony. Dale byl do metody sledovani
implementovan krok, ve kterém byly pomoci metody Backround Estimation v kazdém

desatém snimku ur€ovany aktuédlni rozméry nové Sablony Ti1.

Na Obr. 40 je na vybrané sekvenci snimkti demonstrovan tG¢inek navrzenych tprav,
které byly vyuzity Vv subsystému shlukovani. Ve vypocitanych $ablonach T; (algoritmem
sledovani) byly vzdy nalezeny stfedy S;, které se potom staly inicializacnimi centriody C;
pro blok shlukovani K-means. Centroidy c¢; mohou byt dale vyuzity napt. pro automatické
vykreslovani trajektorie sledovaného objektu.

Na Obr. 41 je sekvence s pfiblizujicim se objektem (Sablona se dynamicky
zmensSovala), na niz bylo ovéfeno, Ze vyse popsany a implementovany algoritmus pracoval
I v tomto pripadé spravng.

Sledovani objektt (Object Tracking) se v zavéreéné fazi prace netestovalo, jelikoz
nebylo zakomponovano do komplexniho systému (prace feSila problematiku sledovani

pouze jednoho objektu a to separovang).
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5 Systém pro monitorovani zelezni¢niho piejezdu

= : : If-ﬁ“

sledovany objekt akumulator shlukované vektory

Obr. 40 - Sledovani vzdalujiciho se objektu pomoci dynamického vypoétu Sablony

e

1N

Hi

Obr. 41 - Sledovani pfibliZujiciho se objektu pomoci dynamického vypoctu Sablony
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6 Oveéreni a zhodnoceni navrzenych metod

Z divodu ovéteni, zda jednotlivé implementované metody 1 systém pracuji spravng,
bylo na zavér prace provedeno testovani jak systému jako celku, tak i jednotlivych metod.
Utelem bylo zjistit chovani metod, jejich Gsp&snost a piesnost na zékladé uvedenych

hodnoticich parametrt (kap. 6.2) v zavislosti na dale popsanych situacich.

Otestovani jednotlivych metod implementovanych v navrzeném systému bylo
realizovano na testovacich datech, ktera byla pofizena ze dvou mist pardubického regionu
(na zeleznicnich prejezdech Stéblova a Pardubice-Slovany). Mnozina testovacich dat byla
tvofena péti videosekvencemi potfizenymi z riznych stanovist. Sekvence byly zamérné
zvoleny tak, aby se v nich vyskytovaly zabéry z riznych uhli snimani, aby navrzené
algoritmy byly otestovany za riznych svételnych a povétrnostnich podminek a rtzné
hustoty dopravy. Délky sekvenci, celkovy pocet objektd (zjisténych nezavisle na systému
subjektivnim pozorovanim vozidel, cyklisti i chodct Vv oblasti zajmu) a dal$i parametry
jsou uvedeny v Tab. 6.

Tab. 6 - Video sekvence pouzité pro hodnoceni monitorovaciho systému

lkovy ételné
Délka ce vovy Sv%te ne , Pozice kamery
(min] pocet a povétrnostni (vzdalenost*)
objektl podminky
Sekvence 1 30 284 slunecno, ostré svétlo Stéblova 1 (15 m)
Sekvence 2 62 296 oblaéno, dést, vitr Stéblova 3 (24 m)
Sekvence 3 64 154 oblacno, dést, vitr Stéblova 2 (25 m)
Sekvence 4 58 72 zamraceno, dést, snih Stéblova 3 (24 m)
o P
Sekvence 5 20 112 polojasno, snizena Slovany (16 m)
kvalita videa

* vzdalenost kamery byla méfena od stfedu Zelezni¢niho piejezdu (Pfiloha D)

Na zakladé potizenych sekvenci bylo nutné dilezité pocatecni parametry systému
optimaln¢ nastavit tak, aby se pfi testovani jednotlivych sekvenci jiz nemusely ménit
(z davodu objektivniho hodnoceni). Jednalo se zejména o rozliSeni zpracovavanych
snimkid (vSechny snimky byly transformovéany na rozliSeni 256x192 pixelll) a mezni
velikost (plochu) detekovanych objekti, ktera definovala objekty, které jesté byly v oblasti

z4jmu dalSiho zpracovani.

Na Obr. 42 je demonstrovan vliv povétrnostnich podminek na detekci objektl
(Sekvence 3). Systém je schopen detekovat objekty jako napf. vétrem rozhybané vétve
¢i dokonce destové kapky na objektivu kamery, které byly oznacCeny jako nezadouci

objekty (viz svétle modré ramecky) a byly nadale v systému odfiltrovany.
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6 Ovéteni a zhodnoceni navrzenych metod

Na Obr. 43 je prezentovana situace za silného vétru, kdy byly ,,spravné®
detekovany i kyvajici se vétve (pfedstavovaly objekty svou velikosti jiz srovnatelné

s pohybujicimi se osobami nebo malymi vozidly), i kdyZ se nejednalo o relevantni objekty.

Obr. 43 - Problém detekce objekti za silného vétru (BE)
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6 Ovéteni a zhodnoceni navrzenych metod

Vyse uvedeny problém pfi silném vétru byl vyfeSen vhodnym umisténim kamery
(kolmo na piejezd) a zavedenim tzv. definované oblasti — regionu zajmu (ROI), ve které se
jiz nachdzel pouze piejezd (pokud mozZno bez nezddoucich objektl). Priklad detekce

obsazenosti Zelezni¢niho piejezdu za silného vétru je na Obr. 44,

Prejezd je
obsazen!

Obr. 44 - Detekce obsazenosti prejezdu za silného vétru (BE)

6.1 Priklady a posouzeni vybranych sekvenci

Na nasledujicich ptikladech jsou z vybranych sekvenci demonstrovany uUspé$né
I neuspésné vysledky separace detekovanych objektd na zakladé implementovanych metod
navrzeného systému (vystup systému). Z divodu univerzalnosti celého systému byla
realizovana pomocna funkce pro manualni vytvotfeni definované oblasti ROl pfimo v misté
pfejezdu a to dle polohy snimaci kamery a rozmérli Zelezni¢niho piejezdu. Ramecky
reprezentuji separované shluky vektorti rychlosti optického toku (Cervené ramecky
oznacuji objekty nachazejici se pfimo na piejezdu (v ROI) — piejezd je obsazen; zelené

oznacuji objekty detekované mimo ROI).
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6 Ovéieni a zhodnoceni navrzenych metod

Na Obr. 45 jsou uvedeny vybrané situace ze sekvence 1. Posledni situace (dolni

dvojice snimkl) zndzoriiuje neuspésnou detekci a separaci objektl, kterd byla zplisobena

nadmérnou velikosti piekryvajicich se objektii, coz bylo zptisobeno nevhodnym umisténim
snimaci kamery (mala vzdalenost, nevhodny thel snimani) a velkou hustotou provozu.

ROI ve vypocitaném pozadi

50 100 150 200 250

ROI ve vypocitaném pozadi

50 100 150 200 250

Separace objektl; snimek 605

50

100

150

50
100

150

50 100 150 200 250

Separace objektl; snimek 840

50
100

150 4

Obr. 45 - Priklady vysledné separace objektu (sekvence 1)
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6 Ovéteni a zhodnoceni navrzenych metod

Na Obr. 46 jsou postupné prezentovany piiklady z potizené sekvence 2. Jedna se
0 detekce a separace pohybujicich se chodcti v zakazané oblasti, dvou proti sobé jedoucich
a mijejicich se vozidel (metodou BE by byl detekovan pouze jeden objekt) a tiéi v jednom
sméru za sebou jedoucich vozidel. Uspé&snost separaci byla v tomto piipadé dana zejména

umisténim kamery a to kolmo na Zelezni¢ni piejezd i na pohybujici se objekty.

ROI ve vypocitaném pozadi

50

1004

150 572 s NS
_Detekdvanyeh objekiu: 2
’- e ::f:?.{"

S i

50
100 ’

150

50 100 150 200 250

50

100

150

Obr. 46 - Priklady vysledné separace objekta (sekvence 2)
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Priklady ze sekvence 4 (Spatné pocasi, snih, fidky provoz) jsou demonstrovany na
Obr. 47. Prvni piiklad spravné detekuje a separuje dvé protijedouci vozidla. Druhy piiklad
znazoriuje UspéSnou detekci velkého vozidla s ndvésem 1 piivésem. Posledni piiklad
demonstruje neptesnou detekci dlouhého vozidla (tahace s prazdnym navésem). Pfi¢inou
nepiesné detekce byly rozdilné rozméry samotného tahace a nizkého a dlouhého navésu
a zejména rozdilné barvy obou rozdilnych ¢asti celého vozidla. Vliv na rozdéleni celého
objektu maji obecné nezadouci piekazky (stojici vozidla, sloupy, zavory atd.). | tak je

ziejmé, ze systém je schopen pracovat i za zhorSenych svételnych podminek.

ROI ve vypocitaném pozadi Separace objektd; snimek 5125

50
100

150 Detekovanych objektl: 2

50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

Separace objekty; s

50
100
150 Detekovanych objektl: 1
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250
ROI ve vypocitaném pozadi Separace objektd; snimek 23190
S — T : —
50 50
100 | 100
130 130 Detekovanych objekti: 3
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

Obr. 47 - Priklady vysledné separace objekti (sekvence 4)
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V ramci fakultniho projektu byla k otestovani ziskdna externi data z ptejezdu
Slovany v Pardubicich. Jednalo se 0 zamérné méné kvalitni snimky pofizené z bézné
prumyslové kamery dlouhodobé piipevnéné v nékolika metrové vysce na sloup mistniho
osvétleni. Z ptikladi je patrné, ze implementované metody dokazi uspésné zpracovat
i nekvalitni obrazovou informaci. Usp&snost detekce i separace byla podminéna zejména
vhodnym umisténim snimaci kamery. V metod¢ shlukovani se v tomto ptipadé uplatnil

vahovy koeficient soutadnic - poloh vektort optického toku.

ROI ve vypocitaném pozadi Separace objektd; snimek 1970
50 §
100 -FEyea
150

50 100 150 200 250

Separace objektl; snimek 2095

B/

50 Hig
100 {E5pe

150

50 100 150 200 250

50§
100 P

150

Obr. 48 - Priklady vysledné separace objekti (sekvence 5)
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6 Ovéieni a zhodnoceni navrzenych metod

6.2 Vypocet hodnoticich parametrt

Na zéklad¢ doposud ziskanych a ovétenych vysledkii ziskanych z testovanych
sekvenci bylo mozné konstatovat, Ze navrzeny systém detekoval obsazenost zelezni¢niho
piejezdu spolehlivé. Bez ohledu na pocet, rychlost nebo smér pohybujicich se objektt byla

obsazenost sledované oblasti ptejezdu vzdy systémem detekovana.

Cilem prace vSak bylo provést pfesnéjsi a sofistikovanéjsi detekci a separaci
jednotlivych objekt, a to za ucelem zjisténi jejich poctu, sméru pohybu a polohy

V definované oblasti.

Z téchto duavoda byly pro kvalitnéjsi vyhodnoceni jednotlivych metod i celého
systému zavedeny nasledujici vyrazy, které indikovaly, zda:

e Objekt byl obéma metodami (BE a OF) spravné detekovan, nebo chybné
(falesné objekty).
e Separace detekovanych objektt shlukovanim vektorti optického toku metodou

K-means byla provedena spravné, ¢i nikoliv.

Na zakladé vyse uvedenych vyrazi byly dale definovany nésledujici hodnotici
parametry:

Uspésnost detekce (BE/OF)
_ Pocet spravné detekovanych objekti (6.1)

Celkovy pocet objekti

Presnost detekce (BE /OF)
Pocet spravné detekovanych objekti (6.2)

~ Potet spravné a chybné detek.objekt

Uspésnost separace (K_means)
_ Pocet spravné separovanych objektl (6.3)

 Potet spravné detekovanych objektt
Uspé&snost celého systému je potom dana jako:

Pocet spravné separovanych objektl

Uspésnost systému = (6.4)

Celkovy pocet objekti

Spravne detekované nebo separované objekty jsou takové objekty, u kterych byla
prokazatelné¢ a nezéavisle na testovaném systému (jinym nezavislym subjektem) ovéiena
spravna detekce ¢i separace nepretrzité béhem celého jejich pohybu (bez jakéhokoliv

vypadku v jednotlivych snimcich) v definované oblasti zajmu (ROI). Sprdavnd detekce
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znamena, ze napt. dvé tésné za sebou jedouci vozidla jsou detekovana skute¢né jako dva
objekty a ne jeden (negativni vlastnost metody BE pfi vypoétu masky). Sprdvna separace
je potom takova separace, ktera umi odlisit vice za sebou jedoucich vozidel nebo dvé

mijejici se protijedouci vozidla (pozitivni smérova vlastnost vektora optického toku).

Pocty spravné ¢i nespravné detekovanych objekti obéma metodami BE a OF
a spravné separovanych objekti metodou K-means, a to v oblasti ROI, jsou obsaZeny
v Tab. 7, graficka reprezentace dat je potom na Obr. 49. Z podobnosti grafii a) a b) lze
konstatovat, ze na zaklad¢ potizenych video sekvenci jsou vysledky obou detekénich
metod BE a OF srovnatelné.

Tab. 7 - Podet detekovanych a separovanych objekti

Detekovanych objektl Spravné
Celkovy separovanych
pocet metodou BE metodou OF P . oy
C e objekt
objekt(*
spravné chybné spravné chybné (OF, K-means)
Sekvence 1 284 241 39 256 38 223
Sekvence 2 296 280 24 282 26 273
Sekvence 3 154 136 11 132 13 128
Sekvence 4 72 70 9 68 12 66
Sekvence 5 122 118 16 120 23 119

* relevantnich objekti zjiSténych subjektivnim pozorovanim

Detekce objektl metodou BE

350
300 | 284 296550

250

200

150

100

50

Sekvence 1 Sekvence 2 Sekvence 3 Sekvence 4 Sekvence 5

m Celkovy pocet objektu Spravné detekovanych m® Chybné detekovanych

a)
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350
300
250
200
150
100

50

Detekce objektll metodou OF

284

296282

Sekvence 1 Sekvence 2 Sekvence 3 Sekvence 4 Sekvence 5

m Celkovy pocet objektll = Spravné detekovanych m® Chybné detekovanych

b)

350
300
250
200
150
100

50

Separace objektll metodami OF a K-means

284

296
273

Sekvence

m Celkovy pocet objektd m Spravné separovanych objekt(

c)

Obr. 49 - Grafy detekovanych a separovanych objekti

Graf na Obr. 49¢) zobrazuje poCty spravné separovanych objektt jednotlivych

video sekvenci. Usp&snost separace (realizovana K-means shlukovanim vektorti optického

toku) byla ptimo zavisla na uspésné detekci objektti metodou OF.

Tab. 8 obsahuje vypocitané vySe popsané hodnotici parametry véetné tspéSnosti

celého systému (pravy sloupec). Na Obr. 50 je graf celkové tspéSnosti systému, pomoci

kterého bylo mozné komplexné posoudit kvalitu celého navrzeného systému.
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Tab. 8 - Hodnotici parametry testovaného systému

Detekce metodou BE Detekce metodou OF Uspé&Snost Uspésnost
separace svstému

Uspésnost | pFesnost | UspéSnost | presnost | (OF, K-means) y
Sekvence 1 0,849 0,861 0,901 0,871 0,871 0,785
Sekvence 2 0,946 0,921 0,953 0,916 0,968 0,922
Sekvence 3 0,883 0,925 0,857 0,910 0,970 0,831
Sekvence 4 0,972 0,886 0,944 0,850 0,971 0,917
Sekvence 5 0,967 0,831 0,984 0,839 0,992 0,975

Uspé&3nost systému
0,975
0,922 !

1,000 0785 0,831 0217

0,800

0,600

0,400

0,200

0,000 T T T T

1 2 3 4 5
Sekvence

Obr. 50 - Graf uspésnosti celého systému

Z grafu na Obr. 50 vyplyva, Ze nejmensi tspésnost (78,5 %) vykazoval systém pii
zpracovani sekvence 1. NelspéSnost a nepiesnosti detekci a separaci objektd byly
zpusobeny zejména vlivem zvySeného provozu (po zvednutych zéavordch) spolu
s nevhodnym umisténim snimaci kamery. Vozidla jedouci té€sn¢ za sebou byla (metodou
BE) casto detekovana jako vozidlo jedno, a tim doslo k chybnému urceni spravného poctu
centroidi. Takto vzniklé chyby byly potom propagovany do dal§ich metod systému.
Vlivem nevhodného thlu kamery dochézelo v nékterych ptipadech u vzdalenych objektii
(jevily se jiz jako nepohyblivé i v ROI) k absenci vektori optického toku a nemoznosti tak

detekovat tyto objekty pomoci metody OF.

Nejvétsi uspeésnost mél systém pii zpracovani sekvence 2 (92,2 %) a sekvence 5
(97,5 %). Hlavni podil na uspésnych konecnych separacich detekovanych objekti mélo
vhodné umisténi statické kamery. Umisténi kamery bylo realizovano bud’ kolmo na
zelezni¢ni piejezd 1 na pohybujici se objekty (v systému byla vyuzita implementovana
separace mijejicich objektli) nebo snimala ptejezd z nadhledu, mijejici se objekty se potom
nepiekryvaly, ¢imZ se zvySila uspéSnost i presnost detekénich metod a byla tak i zvySena
uspesnost separace objektt.
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7 Zaver

Dizerta¢ni prace se zabyva problematikou navrhu a implementace metod pro
detekci obsazenosti zZelezni¢niho piejezdu. V tivodu prace je popsan stav zabezpeceni
7elezni¢nich piejezdi v Ceské republice a v soudasné dobé pouzivané zptisoby detekce

objektli z definované oblasti zajmu.

Vyznamnou ¢asti prace byl vybér a analyza metod pro obrazovou detekci
a segmentaci statickych i dynamickych objekti. Na zéklad¢ specifikovanych pozadavkl
a po realizaci navrzenych testll byly zvoleny, implementovany a postupné optimalizovany -
rozdilovd metoda pro vypoclty masek vyuzivajici kumulativni metody pro odhad pozadi
(BE) a metoda Lucas-Kanade pro odhad vektort optického toku (OF) - metody zvolené
pro prvotni detekci objektd. Vyhodou metody BE je schopnost detekce statickych
I dynamickych objektd, ale pii vyuziti kumulativni metody pro vypocet pozadi je pomalejsi
nez metoda OF. Metoda BE byla vyuzita pouze pro ur¢eni poc¢ate¢nich centroidt pro fazi
segmentace. Vlastni detekce objektli byla realizovana metodou OF. Pro detekcei statickych

objektl byla navrzena a rozpracovana metoda pro sledovani objekti.

Pro naslednou segmentaci detekovanych objekti byl navrzen algoritmus K-means
urceny ke shlukovani ziskanych vektori optického toku. Diivodem pro vybér algoritmu K-
means byla jeho jednoduchost a vysokd rychlost za ptfedpokladu spravného odhadu
pocate¢nich centroidd. Jednotlivé centroidy byly v pocate¢ni fazi vyzkumu uréovany
z vypocitanych masek, v kone¢né fazi pak piimo ze separovanych shluki vektort rychlosti

optického toku.

Dalsi ¢ast prace je vénovana navrhu a implementaci komplexniho systému pro
monitorovani Zelezni¢niho pfejezdu. Pfi navrhu byly uplatnény teoretické poznatky
z ptedchozich ¢asti prace. Do navrhovaného systému byly zakomponovany optimalizované
zvolené metody, které mezi sebou spolupracovaly a byly na sobé pifimo zavislé. Pro
zpiesnéni a zkvalitnéni vysledku byly do systému implementovany vlastni algoritmy, které
umoznily pfesnéjsi separaci vektori optického toku na zakladé jejich smérovych vlastnosti

bez ohledu na poloze snimaciho zatizeni.

Pro ucely testovani navrzeného systému bylo potizeno vice nez 20 GB obrazovych
dat. V zavéreénych fazich prace byla pro objektivnéj§i posouzeni navic ziskana data
z jiného zelezni¢niho piejezdu. Ve vlastni praci byl potom prezentovan pouze zlomek
vSech nasnimanych dat. Problémem pii monitorovani Zelezni¢niho ptejezdu bylo umisténi
snimaci kamery. Na zaklad¢ vysledkil ziskanych pfi testovani systému vyplyva, Ze existuji
dvé vhodnd stanovisté pro umisténi snimaciho zafizeni — kamera umisténd ve vhodné
vzdalenosti (preferuje se kratSi vzdalenost, objekty jsou reprezentovany vétSim poctem
vektorti optického toku a metoda separace pracuje piesnéji) kolmo na zelezni¢ni piejezd
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7 Zavér

a na pohybujici se objekty nebo kamera umisténa nad stfedem Zelezni¢niho piejezdu ve

vhodné vysce. Ob¢ varianty (zejména druhd) jsou v realné situaci velmi obtizné splnitelné.

Béhem vyvoje relativné slozit¢ho systému bylo nutné feSit velké mnozstvi
problémil z oboru pocitatového vidéni, ktery je velmi rozsahly a komplikovany. A tak je
mozné po ziskanych zkuSenostech navrhnout v systému piipadné zmény. Napt. zcela
nahradit metodu BE pouze metodou OF, pomoci niz je také mozné urcit masky objektd —
ale pouze dynamickych. Tento problém pak vyiesit implementaci plné funk¢éniho
sledovaciho podsystému.

Cely systém byl koncipovan tak, aby mohl byt s minimalnim 0silim pfeveden do
jiného vhodného programovaciho jazyka (napi. C++) a testovan na jinych platformach
| zatizenich umoziujicich nepietrzity béh aplikace v realném case. Vzhledem k dobré
dostupnosti a nizkym nakladim za souCasnou kvalitni technologii a zvySenému
vypocetnimu vykonu se tak nabizi moznost vyuziti této prace k realizaci Systému pro

nepietrzité monitorovani vybrané oblasti zajmu.
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Priloha A — Pofizeni a predzpracovani obrazu

Vybér snimaciho zarizeni

Spravny vybér snimaciho zafizeni ma velky vliv na kvalitu pofizovanych vstupnich
dat. Pro tuto praci byla vybrana profesionalni primyslova kamera némecké firmy Basler.
Konkrétné¢ se jednalo o maticovou kameru fady Basler scout s oznacenim scA1300-fc
(Obr. 51) [60].

Obr. 51 - Primyslova kamera Basler scout pro snimani vstupnich dat

Jednd se o malou a lehkou barevnou maticovou kameru (umi zaznamenavat
I Cernobily obraz), kterd je osazena 1/3*“ CCD senzorem ICS445 firmy Sony, ktery
umoZiiuje snimat data v rozlieni az 1294x964 pixelil a to v rezimu Progressive Scan®.
Kamera je vybavena 12 bitovym A/D pievodnikem, maximalni snimkova frekvence je
32 fps (dosazeno s menSim rozliSenim) a je nastavitelna — programovatelnd pomoci
rozhrani FireWire-b. Je napdjena ze stejnosmérné¢ho zdroje s doporucenym napdjecim
napétim v rozsahu 8 — 36 V (typicky 12 nebo 24 V) o ptikonu 3 W. Snimana data byla
z kamery on-line odesilana v digitalnim formatu napt. YUV 4:2:2 Packed'® piimo do
pocitace, opét pres rozhrani FireWire-b, kde musela byt dale zpracovana — zachycena

a prevedena do vhodného, napt. avi formatu.

Ke kamefe bylo nutné soucasné potidit kvalitni objektiv. Po poradé s prodejcem
kamery byl vybran vyrobek firmy Fujifilm s ozna¢enim DF6HA-1B (Obr. 52).

Obr. 52 - Objektiv Fujifilm DF6HA-1B

3 Jedna se o technologii, ktera zajistuje tzv. plnosnimkové (neprokladané) zaznamenavani obrazu, ktery se
potom jevi jako ostfejsi a stabilngjsi.

% Packed znamena, Ze jasova i ob& barevné slozky jsou ukladany po sobé& do tzv. makropixeld (shluki 4
nebo 2 pixell). Naproti tomu existuje varianta planar.
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Jedna se o objektiv vhodny pro vyse zvolenou 1/3 (velikost senzoru) kameru,
ktery se do kamery Sroubuje pomoci standardniho zavitu C-mount a ktery ma dva aretacni
Srouby pro zajisténi manualniho zaostfeni (od 0,1 m az do nekonecna) a nastaveni clony
(1,2 - 16). Ohniskova vzdalenost je 6 mm a horizontalni pozorovaci uhel je cca 44° [61].
To znamend, Ze napf. pfi nastaveném horizontalnim rozliSeni obrazu 320 pixell a kamefe
vzdalené 20 m od pozorovaného objektu, predstavuje jeden pixel 0,05 m. Potom vozidlo
0 délce 4 m (napt. Skoda Fabia) je reprezentovano 80 pixely (¢im je mensi pozorovaci
uhel, tim vice pixely je reprezentovan dany rozmér — vyhodné pro slozitéj$i segmentacni
algoritmy). ZmenSovani pozorovaciho uhlu vede na druhou stranu ke zvétSovani
vzdalenosti od sledovanych objektl pii zachovani stejné Siiky zabéru. V tomto ptipadée
bylo mozné s danym objektivem sledovat ze vzdéalenosti napi. 25 m scénu o Sifce 20 m,
coz je v pripad¢ zelezni¢niho prejezdu S dvéma kolejemi dostacujici.

j%‘ Basler pylon SDK x64 3.0.0.2900 - InstallShield Wizard =

i BASLER’

Select the program features you want installed.

www.basler .com

Click on an icon in the list below to change how a feature is installed.

Feature Description

pylon suppert for Basler IEEE
1394 cameras.

=== | pylon Runtime Environment (x64 & x86) -

pylon GigE Vision® Drivers
pylon Camera Link® Driver
Additional Runtimes

m

Extend PATH Environment Variabl This feature reguires 592KB on
- =2~ | pylon Viewer (x64 & x36) yotL:ir:Ehard drivel. It hdas_riof 2
. R subfeatures selected. The
o ? - py!on EIT'IE_CEhHDf‘ Dr|:re:£x64 8.x85) subfeatures require 2080KE on
[ T o your hard drive,

Install to:
C:\Program Files\Basler\pylon 3.0

InstallShield

[ Help ] [ Space ] [ < Back ][ Next = ] [ Cancel

Obr. 53 - Instalace Basler pylon SDK

Nastaveni kamery a realizace mobilniho pracovisté

Pti instalaci programu Basler pylon SDK pro ovladani zvolené kamery je tfeba
zvolit ovladace pro rozhrani IEEE 1394 (Firewire), ostatni moZznosti je doporuceno zrusit
(Obr. 53).

Po instalaci programu je mozné spustit konfigura¢ni utilitu Pylon Viewer. Na Obr.

54 je spustény Pylon Viewer bez pfipojené kamery.
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—| Pylon Viewer 64-8i

File View Camera Tools Help

Devices

{IEEE 1394

Obr. 54 - Pylon Viewer (prvni spusténi)

Po pripojeni kamery k notebooku pomoci PC Card (Obr. 55) a ke stejnosmérnému
zdroji napajeciho napéti (12 V/500 mA) bylo mozné kameru nakonfigurovat.

Obr.55-USB 2.0 + IEEE 1394a PC Card

Na kamefe je mozné nastavit relativné velké mnozstvi parametrii. Nejvice

pouzivané parametry a piiklady konkrétnich hodnot jsou uvedeny v Tab. 9.

Tab. 9 - Dilezité parametry a piiklady hodnot kamery Basler scout

Configuration Set (Level Expert)
Analog Controls Gain: Auto - Continous
Gamma: Enable
White Ballance: Auto
Black Level: 67
Image Format Controls Pixel Format: YUV 4:2:2 Packed
AOI Controls Width: 640 (320)
Height: 480 (240)
X offset: 8
Y offset: 2
Acquisition Controls Exposure Auto: Off
Acquisition Frame Rate: 25
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Velmi vyhodna je moZznost ulozeni vice konfiguraci pro pozd¢jsi rychlé nastaveni
kamery dle potfeby piimo v terénnich podminkach. Kamera umoziiuje zachytavani

jednotlivych snimkt (pouze ve formatu BMP) nebo nepietrzité snimani obrazu (viz dale).

V piiloze B je celkovy pohled na utilitu Pylon Viewer pii nastavovani parametra
kamery, vcetné rozliSeni (640x480 pixeld). Na druhém obrazku je potom celkovy pohled
na konfiguraci kamery v laboratornich podminkach (kamera byla propojena s pocitatem

pomoci 1,5 m dlouhého specialniho kabelu s vyvedenym bo¢nim napajenim).

Pro potizovani realnych vstupnich dat bylo tfeba navrhnout a realizovat mobilni
pracovisté. Kamera byla pomoci jednoduchého pohyblivého drzaku umisténa na oto¢ny
geodeticky stojan s nastavitelnou vyskou, dale byla s poc¢itatem propojena doporu¢enym
5 m dlouhym specidlnim kabelem (Belkin IEEE 1394 Cable) a napéjena 20 m dlouhym
kabelem z baterie automobilu (kameru pro jeji relativné velky ptikon (3 W) nelze napéjet

pfimo z rozhrani FireWire notebooku).

Zachyceni a ulozeni porizenych dat

Snimana obrazova data zkamery bylo tfeba on-line zachytit a trvale ulozit
(,,nagrabovat®) na pevny disk pfipojeného notebooku pro nasledné zpracovani. Pro tyto
ucely byl pouzit (pod GNUGPL licencovany) nastroj VirtualDub, uréeny pro zachyceni,

upravu a pievod obrazovych dat do poZzadovaného formatu [62].
Konfigurace programu nepatii mezi nejjednoduss$i a ani mezi nejpruznéjsi. Po
instalaci Pylon ovladacu a pfi spusténé a nastavené kamete bylo nutné v nabidce File, pod

polozkou Capture AVI..., nastavit Basler zatizeni (Obr. 56).

{84 virtualDub 1.9.11 - capture mode [] =an=n X
File | Device | Video Audic Capture Help

Device settings...

Frames captured

Tuner channel » Total time
Tuner input mode » Time left

Total file size
Disconnect Disk space free

CPU usage

Video
1 Integrated Webcam (DirectShow) Size
2 Basler GenlCam Source (DirectShow) Average rate
Data rate
Compression ratio

0 Microsoft WDM Image Capture (Win32) (VFW)

3 Basler GenICam Source (DirectShow)

4 Screen capture Ava frame size
5 Video file (Emulation) FEnEsE e
Frames inserted
Resample
(unknown] 25.00 fps 1501KB/s

Obr. 56 - Volba zatizeni pro zachytavani videa v nastroji VirtualDub
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pin...

modifikovat ptimo parametry samotné kamery (Obr. 57).

Vlastnosti

T L =
Formét proudu |
~Formét videa P!
s
O Interval rémce I: l—ﬂl
al ré 5 E
Interval rémce P: l__j
Velikost vystupu; Kvalita:
640 x 40 |
oK | somo | ot |

- @2 ==

Camera Source | ZesiovaZ zpracovéni videa | Ovisdéni fotoapardtu |

Selected Camerar [baslertiscal 300-32cH0030530001 3dba02

=]

08 @

HEHEHEHEE

BASLER SCA1300-32FC

»

Analog Controls

Image Format Controls

AOI Controls
Width 6407 )
Height 48072 -
X Offset 87
Y Offset 23

Color Improvemen...

Acquisition Controls

Digital /0 Controls

Counter and Timer...
LUT Controls
Device Information

Chunk Data Streams

User Level |Beginner

Tim se vstoupilo do tzv. capture mode, kde v menu Video, pomoci polozek Capture

a Capture filter..., bylo tieba upravit format videa nebo bylo mozno dodate¢né

| OK I Stomo

| Pous

Obr. 57 - Nastaveni formatu videa a parametri vybrané kamery v nastroji VirtualDub

Pomoci nastroje VirtualDub tak bylo mozné ziskavat relativné dlouhé (desitky

vtefin az desitky minut) video sekvence ve zvoleném nekomprimovaném formatu piimo

Z oblasti Zelezni¢niho piejezdu (Obr. 58).

R —
Q VirtualDub 19.11 - capture mode D\Dah\zdsWMhmmWnyﬁptumavﬂ [capture in progrisnng_E1

File Device Video Audio Capture Help

78 frames (0 dropped), 5.0265, Oms jitter, Oms disp, 606546 frame size, 46202K total : 1.0000000

Frames captured 78
Total time: 0:05
Time left 26:32
Total file size 451MB
Disk space free 22.78GB
CPU usage 9%
~ Video
Size 451MB
Averagerate  25.00000 fps
Data rate 15001KB/s
Compression ratio 101
Avg frame size 614400
Frames dropped 0
Frames inserted 0
Resample 1.00000¢ I
rAudio
Size Obytes
Relative rate
Data rate OKB/s
Compression ratio
Resample +0.000st.
~Sync l
VT adjust +0ms
Curent emor Oms

(unkncvwnj 25.00 fps | 1501KB/s ]7

Obr. 58 - Zachytavani videa ve VirtualDub
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Tento nastroj byl dale vyuzit pro dodate¢né (off-line) Upravy zachycenych dat.
Bylo tfeba potidit kratké a vhodné videosekvence pro zpracovani obrazovych dat piimo
v Matlabu. Na Obr. 59 je VirtualDub v rezimu editace pro stéih definovanych (na Casové

ose) videosekvenci.

VirtualDub 1.9.11 - [crossing1-640.avi]
File Edit View Go Video Audio Options Tools Help

Lo ol " ] it TR £ 5 o v Lol ' P O ], gy [, P T ala el | 1
12 20 30 4 5 60 0 80 90 100 10 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250 260 270 280 250 300 310 320 330 340 382

| |y e A Gh &S

Selecting frames 56-141 (85 frames)

Obr. 59 - VirtualDub v reZimu editace

Obrazova data ziskand zvolenou kamerou byla nekomprimovana, bez prokladani
(Progressive Scan), byla pofizovana se snimkovou frekvenci 20/25 snimkt za vtefinu
a s rozliSenimi 1024x768, 800x600, 640x480 pixelt. Pro Ucely rychlého zpracovani byly
vybrané videosekvence nebo snimky pomoci nastroje VirtualDub nebo ptimo v Matlabu
prevadény do rozlisSeni 320%240 nebo 256%192 pixelt. Byl zachovan pomér stran 4 : 3.
Takto ziskand a upravend data byla pfipravena k analyze a pro vyvoj jednotlivych

detek¢nich a segmentacnich metod.
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Priloha B — Pylon Viewer a pracovisté pro konfiguraci kamery

View Camera Tools Help

g <

IEEE 1334

Feztures [BASLER SCA1300-22FC]

Feature value
BASLER SCA1300-32FC
Analog Controls
Image Format Controls

AOI Controls

X Offset
¥ Offset

Color Improvements Control

Acquisition Controls
Trigger Selector Acquisition St v
Trigger Mode off v fps (acqu) 18.1  MBjs 10.6  fps (disp.) 18.0 R 116G 106 B 44 (298,131) (640x480)
Generate Software Trigger Execute

Trigger Source Line 1 i

Trigger Activation RisingEdge v ¥

User Level: Expert v % poling  fib

Obr. 60 - Nastroj Pylon Viewer v reZimu nastavovani a snimani

Obr. 61 - Pracovisté pro konfiguraci kamery
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Priloha C — Mobilni snimaci pracovisté ve stanici Stéblova

Obr. 62 - Celkovy pohled na snimaci pracovisté

" BASLER 7 -

—cout

Obr. 63 - Detail drzaku kamery
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Priloha D — Pozice snimaci kamery ve stanici Stéblova

Obr. 64 - Pozice kamery p¥i monitorovani Zelezni¢niho piejezdu
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