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tykajici se implementace klasifika¢nich algoritmu.



Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva problematikou detekce a klasifikace
projizd€jicich vozidel =zalozené na metodach a algoritmech pro zpracovani
a rozpoznavani obrazovych dat. V prvni ¢asti je popsan algoritmus pro detekci pohybu
Vv obraze. Algoritmus se skldda znékolika c¢asti. V prvnim kroku je potieba
predzpracovat data ze zdznamového zafizeni, nasleduje substrakce pozadi, jejimz
vystupem je model prostiedi, na jehoz zakladé dojde k detekci nestacionarnich objekta
V obraze. Substrakce pozadi je délena dle metod, slouzici pro aktualizaci zminéného
modelu. U téchto metod jsou zkoumany jejich vyhody a nevyhody.

Ve druhé casti jsou popsany klasifikaéni algoritmy vyuzivané ve vystupni
aplikaci této prace. Jsou to algoritmy PCA (Principal Component Analysis) vyuZivajici
metodu nejbliz§iho souseda k urceni tfidy nezndmého obrazu, dale korelacni filtr
MACE  (Minimum  Average Correlation Energy) a také  klasifikator
SVM (Support Vector Machine) jenz spolupracuje s metodou PCA pro substrakci
ptiznakl. Jedna se v podstaté o vylepSeni metody PCA, s tim rozdilem, ze klasifikace je
realizovana klasifikatorem SVM, nikoliv metodou nejblizsiho souseda.

V praktické ¢asti je navrzen program implementujici zminéné algoritmy, jenz je
otestovan na vytvoiené databazi videosekvenci. Vysledky rozpoznavani klasifikatorti

a uspésnost detekce pohybu v obraze je shrnuta v posledni ¢asti této prace.

Klic¢ova slova: detekce pohybu v obraze, klasifikace, lokalni pfiznaky, algoritmus



Abstract

This paper deals with the detection and classification of passing vehicles based
on the video recording. The first section describes the algorithm for detecting movement
in the image. The algorithm is base of several parts. First we need to preprocess data
from the recording device, followed by subtraction of background. Output is
background model which is subtracted from current frame. In this manner are detected
non-stationary objects in the image. Background subtraction is divided according to the
methods used for the update of that model. These methods are investigated base on their
advantages and disadvantages.

The second section describes the classification algorithms used in the output
application of this work. These include algorithms PCA (Principal Component
Analysis) using the nearest neighbor method to determine the class of an unknown
image, also correlation filter MACE (Minimum Average Correlation Energy) and SVM
(Support Vector Machine) classifier which cooperates with the PCA method for
subtraction features. This is basically the enhancement PCA method with the difference
that the classification is carried SVM classifier rather than using nearest neighbor.

In the practical part is a designed program which implements the aforementioned
algorithms, tested on a video database. Recognition classifiers results and success of

motion detection algorithms are summarized in the last section of this paper.

Keywords: motions detection in video sequence, classification, local feature, algorithm
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Uvod

V inteligentnim dopravnim systému mohou data z dopravy pochéazet z mnoha
riznych zdroji, jako jsou detekéni smycky, ultrasonické sensory nebo kamery. Pouziti
kamer, z nichz mnohé jsou jiz nainstalovany pro monitorovani dopravni sité, ve spojeni
s technikami pocitacového vidéni nabizeji atraktivni alternativu k senzorim. Kamerové
systémy zalozeny na videozdznamu jsou mnohem sofistikovanéj$i, protoze obsah
informace souvisejici s obrazovymi sekvencemi umoznuje piesné sledovani vozidel
a klasifikaci. Snimace maji oproti tomu omezené moznosti a jsou i ¢asto nakladné;si.
Vhodny video-systém pro sledovani dalni¢ni dopravy musi byt adaptivni na rizné
povétrnostni 1 svételné podminky Nejcetnéjsi problém pochazi z vrzenych stini od
svétel vozidel a za slune¢ného dne kdy stiny vzdy doprovazeji jedouci vozidla. Detekce
vozidel v takovychto podminkach je dtlezita, ale jedna se o netrivialni problematiku. Po
té, co je vozidlo bezpecné¢ detekovano, mize byt dale zpracovano na zaklad¢ jeho
sémantickych vlastnosti extrahovanych z obrazového zaznamu. VSechna tato data se
vyuzivaji zejména pro zjisténi stavi silnicni sit€ a optimalizace procesu piepravy. Aby
byla statistika vyuzitelna i v dalsim odvétvi, mohou detekovana vozidla prochazet
procesem klasifikace, ktery zaradi jednotliva vozidla do definovanych tfid, tim vznika
obecny ptehled o vytizenosti dalnicni sité. Klasifikace je realizovana zejména algoritmy
pro rozpoznavani vzoru.

V problematice rozpozndvani vzori jsou Casto pouzivany klasifikatory zalozené
na uceni vzorovych dat, protoZze nemaji zadné ziizovaci modelové problémy. V této
diplomové praci bude navrhnut systém algoritmii pro detekci a naslednou klasifikaci
projizdéjicich vozidel. Jeho prioritni funkci bude zaznamenavat vozidla jedouci
Vjednom ze smérti po délnici a detekovana vozidla klasifikovat. Klasifikace bude
realizovana pomoci modernich algoritmid. Mimo jiné by mél systém umét i urcit
rychlost projizdéjicich vozidel na zaklad¢ znamé vzdalenosti a znalosti parametrli videa
a také urcit barvu vozu. Navrzeny systém bude nasledn¢ implementovan a otestovan na
sad¢ videi. VSechny algoritmy budou zhodnoceny vyslednym skorem urcujici jejich

uspésnost. V zavéru jsou vyhodnoceny jednotlivé algoritmy a je navrzena diskuse.
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Kapitola 1

Predzpracovani obrazovych dat

Pro detekovani a klasifikaci projizdéjicich vozidel je velmi dilezity krok
predzpracovani obrazovych dat, ktery ma vyznamny vliv na budouci uspéSnost

klasifikacnich algoritmu.
1.1 Obecny princip detekce vozidel

Cilem algoritmu, respektive soustavy algoritmi detekce pohybujicich se objekt
je detekovat vyznamné zmény vyskytujici se v celé videosekvenci a zaroven odmitat

zmeény indiferentni. Cely proces detekce je znazornén na obrazku 1.

%,

Snimky z videa

\/

Zpracovani snimkt

\/

Substrakce pozadi

_——el e \/

e 1 .
Klasifikace Detekce objektu g zpozdéni

|
|
e - - — —
f N
Validace dat

Obrazek 1: Diagram toku dat obeckého navrhu pro detekci pohyblivych objekti

vystup

Vstupem do obecného algoritmu je série snimki, které na sebe vzijemné navazuji.
Obecné¢ plati pfima uméra mezi kvalitou zpracovavaného videa a spolehlivosti
algoritm, Cili ¢im kvalitnéjsi video do algoritmu vstupuje, tim jsou vysledky detekce
a klasifikace lepsi. Kvalita videa je zaroven kriticky parametr urcujici rychlost
zpracovavani jednotlivych snimka. Pfili§ kvalitni zdznam s vysokym rozliSenim nebude
mit na spolehlivost algoritmii (klasifikaci) pfili§ velky vliv, ale rychlost algoritmt bude
ovlivnéna zpracovavanim velkého mnozstvi obrazovych informaci, ¢imz bude ohrozena
mysSlenka zpracovavani videa takzvané real-time neboli v realném case [1] Zpracovani

v redlném cCase je znaéné zavislé i1 na hardwaru, na kterém je systém provozovan.
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Predzpracovani videa je tedy optimalizace respektive snaha o nalezeni harmonického
stavu mezi velikosti zpracovavanych snimkii a kvalitou vystupu algoritmi. Obecné se
jedna o podvzorkovani snimkt, snizeni rozliSeni videa nebo odstranéni chyby vzniklé
prokladanim snimku. Ta je nepfijatelnd zejména u klasifika¢nich algoritma zaloZenych
na vzorech [2].

Zakladni princip detekce pohyblivého objektu je zalozen na existenci modelu
prostiedi reprezentujici pozadi dané scény. Na zakladé¢ tohoto modelu je mozné ze
scény vyhodnotit dalsi informace, proto po zakladnim zpracovani snimkl nasleduje
proces substrakce pozadi vytvaiejici model prostfedi. Navazujici blok uz zahrnuje
samotnou detekci objektti v obraze. Vysledky operaci na tGrovni obrazovych elementi
jsou konvertovany na sémantické informace, které jiz 1ze zpracovavat na logické tirovni.
Poslednim blokem je validace dat urcujici vyznam danych objektl a také pfipravuje

nalezené objekty k dalSimu zpracovani, jako je jejich zafazeni do definované tiidy [3].
1.2 Odstranéni chyby prokladani snimku

Tato chyba byla objevena u nahravek potfizenych za ucelem testovani algoritmt
popisovanych v dalSich kapitolach této prace. Jedna se o nezadouci efekt prokladaného
snimani modernich videokamer. Odchylku je nezbytné odstranit jesté pied zapocetim

zpracovavani videa, aby nedoslo k degradaci procesu detekce a klasifikace.

1.2.1 Prokladané snimani videokamer

CCD snimac nejprve generuje pole s lichymi fadky a nasledné pole se sudymi
fadky, které kombinuje do jednoho snimku (frame). Cely tento proces je navrzen pro
snizeni $ifky pasma. Duvodem jsou jednozna¢né niz$i vyrobni naklady snimacich
zafizeni, coz zahrnuje nejen kamery, ale i televize €i vysilaci systémy. Prokladané
snimani s pevné definovanou Sitkou pésma poskytuje dvojnidsobnou obnovovaci
frekvenci pro dany pocet fadek, coz zlepSuje vzhled snimanych objektt v pohybu.
Nevyhodou je potencionalni problém zvany Interline twitter ve formé moire. Tento
druh ruseni se zobrazi pouze za podminky, ze subjekt obsahuje detail ve svislé ose,
ktery se blizi horizontdlnimu rozliSeni formatu videa. Ve vysledku je sudy a lichy
pulsnimek nespravné skombinovan a v obraze vznikaji alternativni linky posunuty od
sebe navzajem. Odstranénim alternativnich linek se zabyva proces deinterlace. Chybu
prokladani snimku je mozné shlédnout na obrazku 2, ktery reprezentuje jedno z vozidel

Z testovacich nahravek [8].
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1.2.2 Odstranéni alternativnich linek

Existuje nékolik metod, jak odstranit problematiku prokladani snimki, z nichz
kazdd produkuje evidentni problém. VétSinu technik pro odstranéni prokladani lze
rozdélit do tfi raznych skupin. Prvni skupinou jsou metody kombinujici sud¢ a liché
fadky existujicich snimkt. Druhd skupina rozdé¢li kazdy snimek zpét na dvé pole,
z nichz jedno je rozsifeno na vySku celého snimku. Do posledni skupiny se fadi metody
vyuzivajici technik obou vySe zminénych metod a fadi se tak mezi metody kompenzace
pohybu. Moderni systémy pro odstranéni chyby prokladanim vyuzivaji techniku jako je
detekce hran ve snaze nalézt pohyb mezi poli. Toho se nasledné vyuziva pro interpolaci
chybéjicich linek z pivodni oblasti. Nasledujici vycet obsahuje pouzivané opravné

metody z kazdé skupiny:

1) Blending: Patii do skupiny kombina¢nich metod a provadi se primérovanim
po sobé nasledujicich snimkt. Vznika takzvany ghosting vlivem ztraty
vertikalniho a ¢asového rozliSeni.

2) Half-size: Jedna se o metodu z druhé skupiny, ktera pracuje pouze s jednou
polovinou snimku.

3) Movment detection: Metoda spada do tfeti skupiny a vykazuje nejlepsi
vysledky pfi odstrafiovani alternativnich linek. Jsou casto kombinovény
s detekci zmény scény. Jinak by mohlo dojit k mixtuie scén, které¢ spolu
nesouviseji

Pro odstranéni chyby prokladani snimku ve videich ur¢enych pro klasifika¢ni algoritmy,
bylo pristoupeno k metodam vyuzivajici detekci pohybu, protoze zarucuji nejlepsi
vysledek. Porovnani obrazu zatizeného touto chybou a jeho nasledné opraveni je mozné

pozorovat na obrazku 2 [9].

Obrazek 2: vlevo obrazek zatizen chybou prokladani, vpravo opraveny obrazek
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1.3 Substrakce pozadi (BGS)

Substrakce pozadi byla kliCovym prvkem pifi navrhu systému pro detekci
pohybu v obraze. V literatufe je navrzeno mnoho metod pro extrakci objektl, které
mohou byt rozdéleny na automatické a poloautomatické. Automatické funguji bez
jakéhokoliv lidského zasahu, zatimco poloautomatické vyzaduji interakci S uZivatelem.
Bézny pristup k identifikaci pohybujicich se objektd je pomoci techniky substrakce
pozadi. Myslenka substrakce pozadi spociva v separaci pohyblivych objektt, které
zustanou jako elementy popfedi ziskanych z obrazu diky rozdilu kazdého snimku
a takzvanym modelem prostiredi dané scény. Tento model se pouziva jako referencni
obraz, ktery je porovnavan s kazdym nahranym snimkem. V diasledku toho musi byt
model piesnou reprezentaci scény, ze které jsou odstranény vSechny nestacionarni
elementy. Dale je potieba model prostiedi neustale aktualizovat, aby byly zohlednény
zmény ve svételnych podminkach, nebo jakdkoliv zména textury pozadi. VSe vyse
zminéné by mélo byt dosazitelné i pres to, ze se prvky v popiedi neustale pohybuji
riznou rychlosti od zacatku videosekvence. Mnoho algoritmli substrakce pozadi
nachazejici se v literatufe, nedokaze plné vyfesit problematiku pohybu v komplexnim
prostiedi [10].

Kazdy dobry algoritmus pro substrakci pozadi by meél spliiovat nésledujici
charakteristiky. Mél by byt schopny pfizptisobit se riznym urovnim osvétleni a to
Vv riznych dennich dobach. Déle je tfeba zvladnout nepfiznivy vliv pocasi, jako je mlha
nebo snih, ktery modifikuje scénu. Nakonec by mél byt schopen zpracovat pohyblivé
objekty, které prvné prechazeji do poptfedi a po jist¢ dobé se stanou pozadim.
Charakteristickym znakem metod pro substrakci pozadi je, jakym zpiisobem jsou

aktualizovany jejich modely prostiedi. Z tohoto hlediska je délime na dvé kategorie:

1) Rekurzivni techniky: Tento druh udrzuje jednotny model prostiedi, ktery je
aktualizovan s kazdym novym ptichozim snimkem. Obecné jsou vypocetné
ucinné a maji minimalni poZadavky na pamét. Ptikladem rekurzivnich
technik je Running Gaussian Average (RGA).

2) Nerekurzivni metody: Nerekurzivni metody udrzuji ve vyrovnavaci paméti
mnozinu ptedchozich snimki o velikosti N a odhaduji model prostiedi pouze
na zéklad¢ statickych vlastnosti snimka. To zplsobuje vyssi pozadavky na
pamét nez u rekurzivnich metod. Vzhledem ktomu, ze maji pfistup
K N nejnovéjsim snimkim (k historii), jsou velmi adaptivni.
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VétSina substrakénich mechanismt funguje na principu, ktery je zndzornén na

obrazku 3.

Snimky z videa

|

Binarni obraz Zpracovani snimkt

\!

Vytvoteni modelu

Segmentace prostredi
prahem N
Detekce popiedi g zpozdéni
\/
Maska popfedi Validace dat

Obrazek 3: Princip algoritmu substrakce pozadi
Ve véEtsiné systéml pocitacového vidéni spocivd zpracovani snimka pii
substrakci pozadi v jednoduchém casovém nebo prostorovém vyhlazovani pro sniZeni
Sumu kamery. Vyhlazeni 1ze pouzit i k redukci Sumu okolniho prostiedi, které mtize byt
zpusobeno naptiklad destém nebo snéhem zachycenym venkovni kamerou. Vystupem
celého substrakéniho mechanismu je model prostiedi, jehoz produkce bude vysvétlena

v nékolika nasledujicich odstavcich [11].

1.3.1 Metoda substrakce pozadi na zakladé priimérovani snimku

Jedna se o nejjednodussi metodu vytvoreni modelu prostiedi vyuZivajici historii
snimkt ulozenych v zésobniku. Kazdy pixel vysledného modelu je roven aritmetickému
pruméru odpovidajicich pixelt snimkii ze zasobniku (1.1). Tato metoda je velmi citliva

na prahovani.

=

N
background g, (x,y) = Z frame(x,y,t —i) (1.1)
i=1

Proménné ve vzorci x a y urcuji pozici pocitaného pixelu vysledného modelu
a N oznacuje celkovy pocet snimkii v zadsobniku. Proménnd t urcuje okamzik, ve
kterém se algoritmus nahazi a ma vyjadfovat posun mezi snimky. Pocet snimkia by mé¢l
byt volen tak, aby vysledny model prostfedi odpovidal skutecné perspektivé pozadi

natacené scény
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1.3.2 Metoda substrakce pozadi na zakladé aproximace medidnem

Tato metoda nalezne rozdil intenzity aktualniho pixelu a medianu hodnot
nékterych nedavnych pixeld. Vyuziva zasobnik o velikosti N, kde N predstavuje pocet
ptedchozich snimkd, kdy hodnoty pixeld jsou vyuzivany pro vypocet hodnoty medianu.
Algoritmus je realizovan bez odbéru dil¢ich snimkl pro vytvoreni adekvatniho modelu.

Obecny zpusob vypoctu medianu pies cely zasobnik snimkt je definovan rovnici (1.2).

(Koo IX| =2k, keN
2
backgroundumeq(x, y) = median(X 24 -
ackgroundeq(x,y) = median(X) XE+X(E)+1 .
l 2 - 2 1X| =k, keN

Algoritmy substrakce pozadi pracuji Casto pouze se snimky pfevedenymi do Urovné
Sedi. V opacném piipadé by rovnice (1.2) platila pouze pro jeden z barevnych kanal

snimku.

1.3.3 Metoda substrakce pozadi na zakladé klouzavého priméru

Tato metoda vyuzivd Gaussovu funkci hustoty pravdépodobnosti pro
vyhodnoceni hodnoty intenzity obrazovych bodt. Ta nalezne rozdil intenzity aktualniho
pixelu a kumulativniho priméru predchozich hodnot. Metoda tedy udrzuje kumulativni
prumér u; Z nedavnych hodnot pixelt. Predpoklada se, ze se hodnoty pozadi nahodné
méni podle normalového rozdéleni. To znamend, ze pokud je hodnota pixelu uvnitt
gaussovy kiivky jedna se o pixel pozadi a pokud je hodnota mimo gaussovu kiivku pak
se jedna o hodnotu popiedi. Pokud je dany pixel klasifikovan, jako pozadi je stfedni

hodnota prepocitana dle vzorce (1.3)

Hevr = Me T+ (1 —a) - pe (1.3)

Kde a je ¢asova konstanta stanovena na zakladé dynamiky scény a typicky se nastavuje
na hodnotu 0,05; u; udava hodnotu piedchoziho priméru. Ze vzorce je patrné, Ze
s kazdym pixelem, jenz nespada do popiedi, se pfepocitava Gaussova kiivka coz mé za
nasledek Upravu vysledného modelu. Parametr o vyznamnou mérou zasahuje do
procesu generovani novych hodnot pixeli, jelikoz s nim Ize urovat, jak rychle se novy
objekt zacleni do pozadi scény. Diky tomu i jisté anomalie, které by nemély vznikat,
jako naptiklad objekt pohybujici se nepfiméfené nizs$i rychlosti oproti ostatnim
subjektim scény, lze touto metodou eliminovat.
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1.3.4 Metoda substrakce pozadi na zakladé rozdilu snimki

Metoda rozdilu snimkd je nejjednodussi technika pro odecteni pozadi bez
zasobniku. Obraz pozadi, ktery neobsahuje zadné nestatické objekty, Které jsou
objektem z4jmu, je vybran jako referen¢ni. Hodnota pixelu pro kazdou soufadnici (x, y)
a poptipad¢ pro kazdy barevny kanal obrazku pozadi je odectena od piislusné hodnoty
pixelu vstupniho obrazu. Je-1i vysledna hodnota véts$i nez urcita prahova hodnota pak je

pixel klasifikovan jako pixel popiedi. V opacném piipadé se jedna o pixel pozadi.

1.3.5 Zhodnoceni algoritmu

Vytvorenim modelu prostfedi se zabyva nespocet technik, a popis vSech neni
z divodu zaméfeni prace mozny. Vybrany byly proto pouze metody, které jsou
implementovany ve vystupni aplikaci. Jedna se o kompromis mezi kvalitou vystupniho
modelu a rychlosti zpracovani.

Pfi navrhu algoritmu byla vyuzita dvé videa, zachycujici danou scénu
v extrémnich podminkach jako je husty dést a mlha. Vsechny algoritmy pracovaly
s pfednastavenym prahem Ts = 15. V obou pfipadech vykazuje lepsi vysledky metoda
substrakce na zakladé¢ medianu pfed metodou rozdilu snimku a klouzavého priméru.
Zasadni nedostatek metody rozdilu snimku je, ze pokud objekt zajmu reprezentuji
pixely srovnomérnou intenzitou, pak se tyto pixely stavaji soucasti pozadi. Dal§im
problémem je, zZe objekty musi byt neustale v pohybu. Pokud objekt ziistane nehybny po
delsi dobu nez je perioda jednoho ramce, pak se stava souCasti pozadi. Metoda
substrakce pozadi na zéklad€ klouzavého priméru selhavd zejména pii hustém desti,
kde detekuje jednotlivé kapky jako pohyblivy objekt.

Hlavni vyhodou metody rozdilu dvou snimki je jeho skromné vypocetni
zatizeni. Zménou prahu na Ts = 30 jsou dramaticky degradovany vysledky metody
rozdilu snimkt 1 klouzavého priméru, zatimco metoda medianu stale vykazuje rozumné
vysledky. Naopak snizenim prahu pod uroven implicitné dané hodnoty dojde ke zvySeni
Sumu v obraze na takovou turoven, kde selhavaji vSechny metody. Lepsi vysledky
u metody medidnu jsou dany jeji paméti, diky které dochazi k plynulejsi aktualizaci
modelu prostiedi. Metoda rozdilu snimka vykazovala pti testech velmi malé schopnosti
adaptace na zménu svételnych podminek a znacnou zévislost na nastaveni prahové
hodnoty. Vysledné rozpoznavaci skore bylo velmi nizké a tak bylo pfistoupeno

k vyjmuti implementace této metody z vystupni aplikace [12].
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Posouzenim vyhod a nevyhod technik pro vytvofeni modelu prostiedi je uzaviena dalsi
Cast blokového diagramu algoritmu substrakce pozadi. Nasledujici blok, je tzce
zaméien pouze na detekci popiedi.

Detekce popiedi identifikuje pixely ve snimku z videa, které nelze adekvatné
vysvétlit modelem prostfedi a vydava je jako binarniho kandidata masky popiedi.
Funkciondlné porovnéava vstupni snimek videa s modelem prostiedi a identifikuje pixely
poptedi vstupniho snimku. Nej¢astéjsi metodou detekce je kontrola, zda se vstupni pixel
vyrazn¢ lisi od odpovidajiciho odhadu pozadi (prah). Tento zpusob je definovany

rovnici (1.4)

[I;(x,y) — B:(x,y)| > Th (1.4)
Kde I; reprezentuje aktualni snimek a B; je snimek modelu prostfedi vytvoreny
v predchozi kapitole. Th predstavuje prah, ktery je tieba prekonat, aby dany pixel byl
klasifikovan jako poptedi. Prahy se vétSinou voli experimentalné. Dal$im z popularnich

schémat detekce je zalozeno na zdkladé normalizované statistiky definované rovnici

(1.5).

|It(x!y) - Bt(x!y) - :udl >

15
» Th (1.5)

Kde ug a A4 je primérna a smérodatnd odchylka funkce I;(x,y) — B:(x,y), pro
vSechny pozice (x,y).

Posledni ¢asti algoritmu substrakce pozadi je kontrola klicové masky (validace).
Eliminuje ty pixely, které neodpovidaji skuteénym objektim v pohybu
a jejim vystupem je findlni maska popiedi. Vystup z algoritmu detekce poptedi, kde se
rozhoduje nezavisle na kazdém pixelu, bude snimek obecné velmi ruSeny Sumem
sizolovanymi pixely a komponenty obrazu budou nabyvat nespojitych tvart
a kiivolakych hranic. V nékterych literaturach je validace dat definovana jako proces
vylepSeni kandidatni masky na zdklad¢ informaci ziskanych mimo model prostiedi.
Vystupem valida¢niho procesu je binarni maska. Pfevedeni kandidatni masky do binarni
roviny (snimek obsahuje pouze hodnoty 1 a 0) se realizuje segmentaci. Pixely stupné
Sedi se nachdzeji nad nastavenou hranici prahu a jsou tak nastaveny na hodnotu 1.
Ostatni jsou nastaveny na 0, coz vytvaii bilé objekty na ¢erném podkladu nebo naopak.
Proces segmentace zajist'uje snizeni objemu dat a dale umoziuje aplikaci matematické

morfologie, jez eliminuje Sum zptsobeny algoritmem detekce popiedi [5][6][7].
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1.3.6 Matematicka morfologie

Morfologicka transformace je dana relaci mezi obrazem s jinou typicky mensi
bodovou mnozinou, které se fika strukturni element. Strukturni element je vztazen
k ,Jlokdlnimu* pocatku, ktery se nazyva reprezentativni bod. Typické strukturni
elementy jsou na obrazku 4. Obrazek 4c ukazuje nepfili§ Zadouci piipad, kdy

reprezentativni bod, neni bodem strukturniho elementu.

. I
(@) (b) (©)

Obrazek 4: Typické strukturni elementy

Aplikace morfologické transformace na obraz je mozné si predstavit, jako systematicky
posun strukturniho elementu po obraze. Vysledek relace mezi obrazem a strukturnim
elementem se zapiSe do vystupniho obrazu v reprezentativnim pixelu. U binarnich
obrazii muze byt vysledek relace pouze 1 nebo 0. Zakladnimi transformacemi
matematické morfologie jsou dilatace a eroze. Eroze nasledovana dilataci vytvaii novou
transformaci nazyvanou otevieni a dilatace ndsledovana erozi vytvari transformaci

uzavieni. Vysledkem otevieni i uzavieni je zjednoduSeny obraz.

1.3.7 Dilatace

Samostatn¢ se dilatace pouziva k zaplnéni malych dér, a jako zaklad pro
slozit€jsi operace. Jeji vlastnosti je zvétSovani objektl. Je-li potieba zachovat pivodni
rozmér, musi se kombinovat s erozi, kterd bude popsana pozdéji. Dilatace sklada body
dvou mnozin pomoci vektorového souctu, naptiklad (a,b) + (c,d) = (a+c, b+ d).
Jedna se o bodovou mnozinu vSech moznych vektorovych soucti pro dvojice pixeld,

vzdy pro jeden z mnoziny binarniho obrazu a jeden z mnoziny strukturniho elementu.

Obrazek 5: Priklad dilataniho procesu se strukturnim elementem 3x3
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Na obrazku 5 je vidét proces dilatace aplikovany na jednoduchy objekt. V tomto
ptipad¢ byl pouzit isotropicky strukturni element, ktery zpuisobuje expanzi ve vSech
smérech stejnym zpisobem. Dilataci s isotropickym strukturnim elementem si lze
piedstavit jako transformaci, ktera zméni vSechny body pozadi sousedici s objektem na

body objektu.

1.3.8 Eroze

Pouziva se ke zjednoduseni struktury objektd. Samotné struktury
0 velikosti mensi nez je strukturni element vyuzity v erozi se ztrati uplné a slozitéjsi
struktury se mohou rozdélit na vice jednodussich. Eroze je dudlni operaci k dilataci.
A jeji princip spociva v ovéfovani bodu obrazu, zda pro vSechny mozné body lezi
soucet strukturniho elementu a bodu obrazu v puvodnim obraze. Pokud ano, pak do
vysledného obrazu se zapise bod popiedi, V opaéném piipad¢ se zapise bod pozadi.
Isotropicky strukturni element o velikosti 3 x 3 zptsobi odebrani jedné vrstvy objektu.

Tento proces je zachycen na obrazku 6.

Obrazek 6: Piiklad erozniho procesu se strukturnim elementem 3x3

Aplikace morfologickych relaci, na jejichz zakladé dochazi k validaci masky
poptedi, je poslednim krokem, ktery zavrSuje cely proces substrakce pozadi. Nasledujici
krok je detekce objektu a je soucasti obecného algoritmu detekce pohyblivych objekti
zminéném na zacatku této kapitoly. Kandidatni maska obsahuje v idealnim piipade
pouze nestatické objekty dané scény, které jsou nerozlisitelné. To je dano podstatou
binarniho obrazu, ktery zvyraznuje objekty, ale jejich identita je dana pouze umisténim
ve snimku. Detekce objektli spo¢iva ve vypracovani postupu pro zjisténi poctu objekta
v obraze. Jejich tvar reprezentuje skupina pixelG (pfifazovani stejného oznaceni se

nazyva homogenni region) odkazujici na binarni obraz [13].
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1.4 Detekce objektu

Dulezitou metodou pro detekci objektim, je metoda zaloZzena na prochazeni
obrazovych dat v binarnim obraze. Tato ¢ast modelu popisuje algoritmus barveni oblasti
znamy téz jako CCL (Connected Component Labeling), ktery ziska pocet objekti
V bindrnim obraze pomoci sekven¢niho oznacovani regionti. Detekuje piipojené
komponenty mezi pixely v binarnim obraze, ktery je vytvofen pomoci segmentace
(prahovéanim) barevného nebo Sedotonového obrazu. Algoritmus detekce komponent je
mozné aplikovat i na vicedimenzionalni obraz ¢i data. Algoritmus barveni oblasti
operuje nad nckolika rGznymi druhy informaci integrovanim rozhrani rozpoznani
obrazu mezi pocita¢ a uzivatele. Tyto metody jsou rozdéleny do dvou hlavnich
kategorii: rekurzivni a sekven¢ni oznaCovani spojenych komponent v obraze.
Rekurzivni metody se pouzivaji k nalezeni homogenniho regionu V binarnim obraze.
Vyzaduji profilovani ¢asti paméti, kterd je umérna dané oblasti. Z tohoto ditvodu je tato
metoda vhodnd zejména pro malé obrazy. Sekven¢ni oznaceni regiont je klasicka
nerekurzivni technika, kterd vyzaduje k dokonceni celého procesu dva priuchody o tfech
procesech.

1) Kazdému pixelu objektu v obraze se vybere docasny zastupce na zakladé¢

jeho sousednich pixelt

2) Prozatimni zastupce je nahrazen reprezentativni znackou, ktera je vybrana

k reprezentaci vSech ekvivalentnich zastupci pro vSechny spojené
komponenty.

3) Vybrana znacka je pfifazena k danému pixelu.

Bézny pristup pro vybér reprezentativniho zastupce je vybér zdstupce nejmensi
hodnoty. Algoritmus pfifazovani zastupct jednotlivych pixelim obrazu, je opét
rozdélen do dvou kategorii na zakladé mnozstvi prichodd, které provadi [12].
Sekvencni oznacovani regionll je proces identifikace komponent piipojenych
prvkii obrazu. V prvni fazi oznacovani regioént je obrazek skenovan zleva doprava pixel
po pixelu a shora dold, kde se postupné ptifazuje prozatimni oznaceni kazdému pixelu
objektu v zavislosti na definici okolnich bodt. Tyto body jsou jednoznacné urceny
maskou, kterd vybird Ctyfi, Sest nebo osm piipojenych komponent (pixeld). Sekvencni
oznacovani regionu je dvouprtichodovy algoritmus. V nékterych publikacich se nachazi
modifikace tohoto algoritmu, jehoz uprava spociva Vv odstranéni druhého priichodu.

Vysledkem této modifikace je zrychleni algoritmu o 5% oproti standardni verzi [36].
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1.4.1 Barveni oblasti s vyuzitim 8 sousedstvi

U tohoto algoritmu vyuzivame osm spojenych komponent N8. Obraz o dvou
dimenzich skenujeme doptednym zptisobem zleva doprava a od shora dolii. Algoritmus
je aplikovan pouze na pixely reprezentujici popiedi, ostatni nejsou brany v potaz. Pii
nalezeni pixelu popiedi jsou vybrany jeho sousedé v masce pro urCeni vhodného
oznaceni pixelu. To znamend, ze vSichni Ctyfi sousedé N1 = b(x,y —1)
N2 = (x—1,y—1), N3=b(x—1,y) a N4 = b(x—1,y+ 1), se podrobuji
analyze, na jejimz zaklad¢ je rozhodnuto o pixelu poptfedi. Na obrazku 7 je zndzornéna

maska s aktualn¢ vybranym pixelem a jeho sousedy, které jsou objektem zajmu.

b(x-1,y-1) | b(x-1,y) | b(x-1, y+1)

b(x, y-1) | b(x,y)

Obrazek 7: Zvyraznéni sousedu pixelu b(x, y) u algoritmu barveni oblasti s vyuzitim 8 sousedstvi

1) Prvni prichod: Kazdému pixelu je pfifazeno oznaceni na zakladé nasledujicich
kritérii. Nalezeni pixelu objektu nebo pixelu popredi b(x, y) ktery je také nazyvan
jako aktualni pixel objektu. Dale je potieba vybrat vSechny sousedy pixelu dle
masky na obrazku 7, na jejichz zaklad¢ se dle definice (1.6) a (1.7) rozhodne
o ptidéleni znacky testovaného pixelu.

No Operationif P, =0
b(x,y) =<L(L=L+1)if Pp #0(Min=0AMax=0) (1.6)
Emin (x: Y)' jinak
Kde Epin(x, ¥) je minimalni nenulova hodnota. L jehoZ inicializa¢ni hodnota je
jedna a s kazdym krokem je inkrementovan, reprezentuje oznaceni pixelu.
P, oznacuje hodnotu popiedi respektive hodnotu pixelu objektu. Min a Max jsou
definovany nasledujicim vztahem (1.7).
Min = min[{b(x — i,y —j) | i,j € Ms}]

(1.7)
Max = max[{b(x — i,y —j) | i,j € Ms}]

Kde Ms je region masky kromé pixelu objektu b(x,y). Min(.) a max(.) jsou
operatory pro vypocet minimalni a maximalni hodnoty sousednich pixelti v masce.

Definice (1.6) jednoznacné urcuje, jakym zpiisobem bude s nalezenym pixelem

22



popfedi naloZeno. Na obrazku 8 je vyobrazen postup identifikace regionu pomoci

algoritmu vyuzivajici ¢tyt sousednich pixeld.

0/1/0[{0/0|0[0]0O|0O] |Of1]0]O0 0{1/0/0]0j0]|0]0]O
0/1/0/1/0]1/0[0|0] |O]|2)0]2 0f{1{0/1/0/2/0/0]0
0/0/1{1/0/1|0]2/0] |[OfjO]1]1 0/0f1}|1 0/2/0]2]|0
0(1j1/1/0/0f1]21/0] |O]2)1]1 0f1{1/10/0[2]2/ 0
0/0/0/0]0]1[1]0/0] |O]|O|O]O 0/0{0]/0]|0}/2]2]0]0
0/0/1{0j0J1|1]21/0] |[O]/0O}5]0 0/0 0/0/2]2]2|0
0/[1/1/1/0/0/0[0|0O] |O|5]|5]5 0 0/0[{0|0]0
0/0/0/0]O]O|O][OJ0O] |O]OJO]O 0/0{0j0]0j0]0]0O]O
(@) (©)

Obrazek 8: Ukazka identifikace objektu v binarnim obrazku pomoci algoritmu barveni oblasti
(a) Binarni obrazek, (b) Prvni prichod, (¢) Druhy prichod
Pokud je pixel objektu b(x,y) zaroven pixelem pozadi pak neni mozné urcit
provizorni oznaceni. Pokud pixel objektu skute¢né nalezi objektu (neni pozadim)
a maximalni hodnota stejn¢ tak jako minimalni hodnota pixelti masky je rovna nule,
pak se zvysi prozatimni oznaceni L o jedni¢ku a pfifadi se pixlu objektu b(x,y). Je-li
minimélni hodnota X a maximdalni hodnota Y rozdilnd na nckterém z pixell poptedi
(X #Y), pak doslo ke kolizi pii pfifazovani prozatimni hodnoty. V tomto pfipadé¢ je
pixelu b(x, y) pfifazena minimalni hodnota X. Tato hodnota je soucasné zaznamenana
do pole ekvivalence sdruzujici kolize docasnych oznaceni. Pole je aktualizovano
pribézné za chodu algoritmu. Pole ekvivalence oznaceni pro piiklad na obrazku 8 je
nasledujici [14][16].
Tabulka 1: Pole ekvivalence pro druhy priichod algoritmu

Index pixelu 0|1(2|3|4]|5

Docasnéoznaceni | 0 |1 |13 |3 |5

2) Druhy prichod: Opét je obraz snimany zleva doprava a odshora dolu. Pfi nalezeni
komponenty, které maji v poli shodny zastupny prvek, se pokracuje na dalsi
komponentu. Pokud se pfistoupi na komponentu, jenz ma v poli rozdilné docasné
oznaceni pak je komponenta piepsana dle tabulky. Vysledkem je, ze kazdy objekt
v obraze je oznaCen jedineénym identifikatorem jak je vidét na obrazku 8c.
U obrazka se slozitou konturou a vysSim rozliSenim, miize dochazek k vétveni
tabulky do struktury binarniho stromu. Ten je potfeba redukovat pies referencni

objekty, které na sebe navazuji.
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1.4.2 Barveni oblasti s vyuzitim 4 sousedstvi

Detekce objektti v bindrnim obraze si vyzaduje volbu vhodného algoritmu,

protoze muze dojit k chybné identifikaci komponent. To zplisobi navyseni ¢i snizeni

poctu entit oproti realu. AlgoritmuS pracuje na téméi shodném principu jako jeho

modifikace zminénd v piedchozi kapitole s tim rozdilem, ze analyzuje pouze dva

sousedni pixely. Je zde popisovan z divodu zndzornéni nevyhovujicich vysledkii na

ptikladu, na kterém algoritmus analyzujici ¢tyfi sousedy vykazuje dobré vysledky.

Jak jiz bylo feCeno, u tohoto algoritmu se analyzuji pouze dva sousedni pixely

nachazejici se nad pixelem popfedi N1 = b(x —1,y) a na jeho levé strané

N2 = b(x,y — 1) jak je znazornéno na obrazku 9.

1)

2)

b(x-1,y)

b(x, y-1) | b(x,y)

Obrazek 9: Zvyraznéni sousedl pixelu b(x, y) u algoritmu barveni oblasti s vyuzitim 4 sousedstvi

Prvni prichod: Prvnim krokem je opét pii prichodu obrazem nalezeni pixelu
popiedi b(x,y), jenz je na obrazku 10a znazornén jako regiony s hodnotou 1. Pokud
existuji, ulozi se do mezipaméti sousedni elementy dle masky na obrazku 9.
Analyza obou sousednich pixel spociva v rozhodovacim stromu, ktery urci
hodnotu pixelu poptedi. Jsou-li hodnoty obou sousednich pixelti nastaveny na 0 ¢ili
jsou to pixely pozadi, pak je inkrementovana hodnota L (implicitné 1), kterou je
oznacen pixel popfedi. DalS§im stavem je, ze sousedni pixel nachazejici se nad
pixelem poptedi je nastaven na hodnotu X a druhy sousedni pixel je nastaven na
hodnotu Y, pfi¢emz plati, ze X # Y. V tomto piipad¢ je pixel popiedi oznacen mensi
hodnotou z obou sousednich pixelii. Hodnota je stejné jako u ptedchoziho algoritmu
zaznamenana do pole ekvivalence. Maji-li oba sousedni pixely totoznou hodnotu,
pricemz se nejedend o hodnotu pozadi, pak je pixel poptedi nastaven na hodnotu
jednoho ze sousednich pixeld.

Druhy priichod: Obrézek je skenovan pixel po pixelu shora dolti. U kazdého pixelu
popfedi se nalezen prvek v tabulce ekvivalence na, ktery ma byt doty¢ny pixel
piepsan. V tomto piipadé¢ bude zapotiebi ucinit vice krokl, protoze vzhledem

k masce bude i tabulka ekvivalence rozsahlejsi nez v predchozim ptipad¢.
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Na obrazku 10c je mozné pozorovat vysledek identifikace regionu za pouziti masky

analyzujici pouze dva sousedni pixely.

0(1/0/0/0|0]|0|0O|0O] [OJ1|0O]|0|0Oj0O]0O]|OJO] |O 0/0{0j0]0|0]O
0/1/0j1/0[1/0[0]0 0/2/0/3/0]0j0] |0 0{2{0/3]/0/0]0
0/0]1]1/0]1/0f1]0 4(2/0/3/0(5/0] [0]0}2[2/0[3|/0]4]0
0/1/1]1/0[0f1]2O0 412/0/0 5/0] |0]2]2(2](0/0]4/4 0
0/0/0]0/0]1/1]|0|0 0/0/0/8 0/0] |0]0|0[0|0f4]4/0]0
0/0]1/0j0]1]2(1]|0 0/0[8 0] |0]0 0/0/4(4(4/0
0/1/1]1/0[{0j0]|0]0 0/0/0/0]0] |O 0/0/0/0]0
0/0]0]0j0][0J0O]|0]O 0/0/]0/0]0O] |[O]0OJ0O]|Oj0O]|0O]O]O]O
(a) (b) (©)

Obrizek 10: Rozdilny vysledek algoritmu vyuZivajici masku o dvou sousednich pixelech
(a) Binarni obrazek, (b) Prvni priichod, (c) Druhy priichod
Pti pohledu na obrazky 8c a 10c je jasné patrny rozdilny vysledek feseni stejného
problému. Zatimco algoritmus analyzujici ¢tyfi sousedni pixely uvadi celkovy pocet
objekti v binarnim obraze tii u algoritmu analyzujici pouze dva sousedni pixely je
vysledny pocet objekti pét. Aby nedochazelo k falesné identifikaci objektt, bude ve
vystupni aplikaci implementovan algoritmus, ktery vykazuje lepsi vysledky pfi

identifikaci objektt [16].

1.5 ldentifikace a eliminace stinu

Identifikace a naslednd eliminace stinu se fadi do oblasti validace vystupnich dat
problematik, kterou se zpracovani obrazu zabyva. Ptfesto je v naSem piipad¢ potieba
tuto problematiku feSit alesponn na minimalni wrovni, jelikoz stiny zanaSeji do
klasifika¢nich algoritmt velkou chybovost. Jednou z vyhod, kterd uleh¢i cely proces
eliminace je, ze objekt bude klasifikovan v detekované oblasti zajmu.

Z hlediska daného uhlu pohledu kamery maji stiny mnoho stejnych vlastnosti
jako vozidla, jelikoz se pohybuji podobnym smérem, totoznym vzorem a zaroven jsou
znacné odlisné od pozadi scény. Pouzité algoritmy pro detekci pohybu v obraze jsou
zaloZzeny na pozadi scény respektive na modelu prostiedi, a proto budou stiny
detekovany jako soucast vozidla. Ignorovani stinli miize mit za nésledek snizeni poctu
detekovanych vozidel spojenim vozidel do jednoho celku pii ptekryti jejich stinti. Dale
mohou stiny vést ke zkresleni vypoctu rtiznych parametrii u objektli a také zptsobit

chybnou klasifikaci typi vozidel. Osobni automobil, ktery bude vrhat robustni stin,
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mize byt klasifikovan jako nakladni automobil vlivem vzristu jeho objemu. Lidské oko
dokaze stin velmi bezpecné rozeznat, ale aby stejného uspéchu bylo dosazeno i na
urovni vypocetni techniky muselo byt vynaloZzeno znaéné Gsili. Ve Wangové algoritmu
[18] je navrzen tiistupiiovy proces pro odstranéni stinti z poptedi objektu ziskaného po
odecteni obrazu a modelu prostfedi (proces substrakce pozadi). Prvnim krokem je
posouzeni osvétleni, ve kterém se dany jev nachdzi s cilem zjistit, zda obsahuje veskeré
stiny na zaklad¢ intenzity obrazovych bodli a energie. Smér osvétleni se nachazi
metodou pfes hranice pixeld. Plochy objektu jsou uznavany odectenim hran obrazu na
popiedi s hranami pozadi. Oblasti se zbyvajicimi hranami jsou povazovany za hranice
objektu. V poslednim kroku je objekt obnoven pouzitim informaci z okoli objektu
a z atributi stinu.

Reseni problematiky stinii, které navrhl Wang je optimalizovéno pro systémy
pracujici v realném case, Scilem poskytnou realné vysledky pro detekci, nikoliv
klasifikaci. Celé feSeni se navic opird o feSeni problému vlastniho stinu a stinu
vrzeného. Vlastni stin je stin, ktery je soucasti objemu automobilu, kdezto vrzeny stin

objem automobilu zvétSuje. Tento piipad je zaznamenan na obrazku 11.

Vrzeny stin Vlastni stin

Obrazek 11: llustrace vozidla s vlastnim a vrzenym stinem

Jelikoz vlastni stin zddnym zptisobem nedegraduje algoritmy pro rozpoznavani
¢i klasifikaci je nutné ho zachovat, aby nebyla porusena kontura vozidla. VrZeny stin je
objektem naSeho zajmu, ktery chceme odstranit. VSechny tyto diivody daly podmét
k vytvofeni vlastniho algoritmu, z ¢asti zaloZzeném na Wangoveé navrhu, ale principialné
bude jednodussi a pro zvySeni UCinnosti bude tizce zaméfen pouze na problematiku,
stinu dané scény. Princip algoritmu bude postaven na Cannyho hranovém detektoru

a posuvné masce ve které se bude provadét soucet obrazovych elementl. Tento soucet
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se V kazdém kroku porovnava s prednastavenym prahem. Stop kritérium algoritmu bude

piekroceni nastavené¢ho prahu, kde nova hranice obrazu bude dana hranici masky [18].

1.5.1 Cannyho hranovy detektor

Cannyho hranovy detektor vyuzivd metodu prichodu druhé derivace nulou
a v odbornych literaturach je ¢asto oznaCovany za nejrobustnéj$i. Vyuziva konvoluce
Gaussianu s obrazem a nasledné derivace ve sméru gradientu. Vyznamné hrany se
urcuji prahovanim s hysterezi, které zaru¢i souvislost hran. Nékteré metody, hlavné ty
vyuzivajici prvni derivaci, nejsou schopny nalézt nékteré hrany, pokud je obraz
zaSumény. Cannyho hranovy detektor naopak vykazuje velmi malou citlivost na Sum.

Cannyho algoritmus pro detekci hran se obvykle sklada ze ctyt krokl. Nejdiive
se provede eliminace Sumu Gaussovym filtrem, ktery je nejCastéji realizovan
konvolu¢ni maskou. Dal$im krokem je zjisténi velikosti a sméru gradientil aplikaci
Sobbelova operatoru. Nasleduje vybér lokalnich maxim ze zjiSténych gradientd.
Poslednim krokem je jiz zminéné prahovéni, které slouzi k ohodnoceni vyznamu
nalezenych hran, aby nedoSlo k zapoc€itdni jedné hrany nékolikrat. Doposud byly
vybrany vSechny hrany a to i ty hrany, které maji piivod v Sumu. Ty lze jednoduse
odfiltrovat ur¢enim dvou prahovych hodnot T; a T, se kterymi se porovnavaji hodnoty
gradientli. Zasuméné hrany maji velmi nizké hodnoty gradientli, a proto budou
odfiltrovany prahovou hodnotou T; Jeli hodnota gradientu vyssi nez nastaveny prah T,
je bod urcen jako hrana jestlize je hodnota gradientu niz$i nez T; pak se nejedna

0 hranu [18].

1.5.2 Navrh algoritmu eliminace stinu

Navrzend metoda upfednostiiuje jednoznaéné odliSny piistup nez obvyklé
metody eliminace stinu. Misto pokusu identifikovat stin na zdkladé intenzity pixell se
tato metoda zaméfuje na hledani hran zptisobenych nahlou zménou jasu. Ugelem
detekce hran je obecné vyrazn€¢ snizit mnozstvi dat v obraze, pii zachovéni
strukturalnich vlastnosti, které maji byt pouzity pro dalsi zpracovani obrazu. Na obrazku
12a je mozné pozorovat vozidlo pievedené na hrany. Ofiznuti stinu je realizovano

nasledujicim zplisobem.
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1) Prvnim krokem je definice masky, jeji Sifka, a krok, o ktery se bude
posouvat v ramci snimku.

2) Maska je posouvana o zvoleny krok zleva doprava, dokud neni algoritmus
ukoncen

3) V kazdém kroku je vytvofen soucet vSech elementti obrazu, ktery se porovna

S nastavenym prahem.

Ptesahne-1i mnozstvi elementli popiedi stanoveny prah, pak se algoritmus zastavi a levy
okraj masky je povazovan za novy okraj obrazu. Jelikoz nastaveni idealniho prahu by
bylo zna¢né problematické i v experimentalni roving, je algoritmus vybaven schopnosti
automaticky snizovat prah, dokud nedojde k zastaveni algoritmu vlivem piekroceni

prahu a nikoliv dosazenim okraje obrazu. Tento piipad je vyobrazen na snimku 12c.

N M N M N M
> maski ) < Th > mask(ij) < Th Z > mask(i,j) > Th

i=1j=1 (a) i=1j=1 (b) i=1j=1 (C)
Obrazek 12: Zptisob posuvu masky
1.6 Rozpoznani dalSich vlastnosti projizdéjicich vozidel

Aplikace by méla byt schopna detekovat projizdéjici vozidla a ty zafadit do
pfisluSné tfidy pomoci klasifikatoru. Jako dilé¢i funkce detekce a klasifikace vozidla je
extrakce ptiznakd, kterymi jsou rychlost a barva vozidla. Obé vlastnosti nejsou pro tcel
této prace vyznamné, a proto jim nebyl vénovan takovy prostor. V této kapitole budou
popsany algoritmy, na jejichz zakladé funguje extrakce barvy vozidla a vypocet jeho
rychlosti. Vysledky rozpoznani jsou soucasti posledni kapitoly, kterd hodnoti veSkeré

pouzité algoritmy.
1.6.1 Rozpoznavani barvy vozidla

U kazdého vozidla je zjiStovana jeho barva a tvar. Rozpoznani barev je velmi
slozitou ulohou, kterou se pocitacové vidéni zabyva. Problému na poli detekce barvy

vozidla je mnoho. Jednim ztakovych probléml je napfiklad vlastni stin vrhany
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vozidlem, ktery ovlivituje barevnou slozku vozu jejim zeSetenim, dale je detekce barvy
zavisla na mistnim kolisdni svételnych podminek a jinych vlastnostech podnebi.
Mnozstvi aspekta ovliviiujici skutecnou barvu vozidla je mnoho.

Prvni navrh algoritmu detekce barvy je zaloZen na barevném modelu prostiedi,
ktery se odecital od detekovaného vozidla, ¢imz doslo k odfiltrovani rusivého prostredi
a ve vysledném obrazu zistalo na popfedi pouze detekované vozidlo. Obraz
reprezentovany barevnym prostorem RGB, kde jsou potieba tii parametry k urceni
barvy, byl pfeveden do barevného prostoru HSV u kterého je k urceni barvy zapotiebi
pouze jeden parametr HUE (thel) jak je vidét z obrazku 13.

120°

Saturation

Obrazek 13: Barevny prostor HSV

Tento uhel je vyextrahovan z obrazu a na zéklad¢ jeho hodnot je vytvoren histogram,
coz je grafické znazornéni distribuce dat pomoci sloupcového grafu kde velikost
sloupcti vyjadfuje Cetnost sledované veli¢iny v daném intervalu. Barva vozidla byla
urcena podle nejvyssiho sloupce v histogramu, protoze ptidruzena barva se vyskytovala
V obraze nej€astéji a vzhledem k odectenému pozadi scény, by nejveétsi zastup barvy
mélo obsahovat zkoumané vozidlo. Rozpoznavaci skore pro zjistovani barvy vozidel
bylo nizké, jelikoz se jedna o pomérné slozitou ulohu. Algoritmus nebyl schopen
detekovat bila a cerna vozidla, kviili redukci parametr, a prostor HSV se ve vysledku
ukazal jako velmi omezeny pro urceni barvy.

Princip druhého algoritmu je postaven na pozici automobilu v obraze a tesi také
problém detekce bilé a Cerné barvy. Jelikoz jsou vozidla extrahovana ze scény vzdy na
stejném misté, maji i stejny uhel natoceni a pozici v obraze. Z obrazu se vybere staticky
nastaveny region, jehoZ pozice odpovida umisténi kapoty automobilu. Tento region je
nasledné otestovan na pfitomnost bilé nebo ¢erné barvy. Pokud region neodpovida ani
jedné testované barve, prevede se vysek do prostoru HSV, kde je opét z HUE parametru
vytvotfen histogram, na jehoz zéklad¢ je ur¢ena barva. Tento algoritmus vykazuje lepsi

vysledky klasifikace barvy, ale stale je zna¢né ovlivnén prostiedim.
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1.6.2 Vypocet rychlosti vozidla

Zaklad vypoctu rychlosti vozidla je postaven na znalosti parametri videa
a priznakl extrahovanych ze snimka v ¢asti algoritmu detekce pohybu. Princip je
nasledujici. Nejprve je definovana detekéni a registracni linie, které budou urcCovat
vzdalenost, jez musi vozidlo urazit. Kazdému vozidlu, po piekroceni detek¢ni linie,
bude inkrementovan pocet snimku, které byly zapotiebi k dosazeni registracni linie.
Pocet snimka je kliCovym parametrem pro odhad rychlosti vozidla. Druhym dtlezitym
parametrem je znalost skute¢né vzdalenosti mezi detek¢éni a registracni linii, ktera
odpovida hodnoté¢ simulujici existenci obou linii v realném svété. Pii znalosti obou

téchto parametrti je mozné spocitat rychlost vozidla dle vzorce (1.8)

d
v_<fc/ﬁ,)'3’6 (1.8)
Kde v zna¢i vypocitanou rychlost automobilu, d je realna vzdalenost mezi detekéni
a registracni linii, f. je pocet snimkil, které vozidlo potifebovalo k piekonani dané
vzdalenosti a f, je pocet snimku videa za jednu sekundu. Aby vysel vysledek v Km/h je
cely vzorec vynasoben konstantou 3,6.

Je potieba upozornit na fakt, Ze dany algoritmus zanedbava linearni perspektivu.
Odstranéni zkresleni vlivem perspektivy si vyzaduje znalost dalSich parametrt jako je
vySka kamery ¢i Uhel jejiho natoceni. Vzhledem k umisténi kamery (dalni¢ni most)
nebylo mozné ziskat nékteré parametry bezpecnou cestou, proto se problematika

perspektivy zanedbava.
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Kapitola 2

Rozpoznani a klasifikace objektu v obraze

Klasifikaci rozumime rozd€leni dané skupiny objektd jevl ¢i procesi na
kone¢ny pocet dil¢ich skupin (podmnozin), v nichz vSechny objekty, jevy ¢i procesy
maji dostatecn¢ podobné spolecné informace. Klasifikaci provadime pomoci
klasifikatoru, coz je algoritmus se vstupem odpovidajicim charakteru dat, popisujicich
analyzovany objekt. Vystupem mize byt hodnota, ktera klasifikuje danou t¥idu. Na
obrazku 14 je znazornéné blokové schéma pro klasifikaci zalozené na obrazovych
datech (Hol¢ik 1992). Ze schématu je patrné, Ze proces klasifikace je soucasti
zpracovani dat, které lze rozdélit do tii blokd. Predzpracovanim obrazovych dat se
zabyva cela  prvni  kapitola. Druhym  krokem je analyza  obrazu,
u které se zpracovavany signal prevadi na formalni popis. Formalni popis je ¢asto
spojovan také sredukci dat, kterd je realizovdna napiiklad analyzou hlavnich
komponent PCA. Zobrazu se vybere mnozina elementarnich vlastnosti popsané
v piedem znamé form¢ a néasledné¢ dochdzi k vytvoreni obrazu daného signalu
Vv priznakovém prostoru. Obraz signidlu ma tvar n-rozmérného vektoru, jehoz slozky
tvoii pfiznaky. Vystupem zanalyzy je tedy popis signalu, na ktery je nasledné
aplikovan proces klasifikace. Ten rozdéli signdly pomoci rozhodovaciho pravidla

a klasifikatoru do tfid.

7 7 7
/ / 7
—>] predzpracovani analyza klasifikace
L L L
zpracovani L L
uceni
vybér prvkia uceni
popisu signalu klasifikatoru

Obrazek 14: Schéma zpracovani obrazovych dat

Cilem pocitacového rozpoznavani objektl je tedy klasifikovat a nasledné priradit
dany objekt do jedné ze skupin, které maji byt rozpozndny. Klasifikovany mohou byt

jednorozmérné signaly (¥e¢) nebo i vicedimenzionalni (obraz). Obecné existuji dvé
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hlavni tfidy definujici klasifikaéni problematiku. VétSina klasifikatorti se vypotradava
s takzvanou uzavienou mnozinou (close-set), coz znamena, ze drzime vSechny hlavni
informace o tiidach a jejich klasifikatorech. V oteviené mnoziné mame pouze
predbézné informace o jedné specifické tiidé. Existuje, mnoho aplikaci pro
rozpoznavani objektli. V automatizované detekci a nasledné klasifikaci objektu je
hlavnim cilem rychld a automatickd detekce a klasifikace objektd, které jsou
reprezentovany jako velké mnozstvi dat (typicky obrazky) s minimalni lidskou
intervenci. Dal§i z moznych aplikaci pro rozpoznavani objekti v obraze je biometrika,
jako je rozpoznavani obli¢ejti, ¢i otiskd prsti pro identifikaci jedince. VétSina
klasifikacnich algoritmti, byla navrzena pravé za Gcelem detekce osoby a verifikace
obliceje pro jeji autentizaci.

Problému automatického rozpoznavani se védci 1 univerzity po celém svété
vénuji jiz fadu let, diky ¢emuz vzniklo pomérné velké mnozstvi algoritmd, které maji
rizny pohled na danou problematiku. Rozpoznavaci algoritmy se déli do tii zakladnich

skupin. Tyto skupiny jsou zaloZeny na studiich lidského zpiisobu rozpoznavani objekti.

1) Statické modely. Zakladni princip téchto algoritml je posuzovani objekti
globalné bez zaméteni na jednotlivé rysy. Diky této vlastnosti patii statické
algoritmy mezi nejvyhledavangjsi s nejefektivnéjsi. Jejich vyhodou je také
rychlost a snadny pfevod do prostoru nejlépe reprezentujiciho obrazky.

2) Strukturdlni modely. Oproti statickym modelim se li§i zejména v analyze
lokalnich vlastnosti, které je potfeba vyextrahovat a az poté je zpracovat
klasifikatorem.

3) Hybridni modely. Nejméné rozsifené algoritmy, které kombinuji vlastnosti
statickych 1 strukturalnich modelt. Nejvice se blizi lidskému zpiisobu

rozpoznavani.

Klasifikatory obvykle vyuZivaji pozorovani ziskané z trénovaci sady dat
a vytvareji co nejefektivnéjsi predikéni funkci vybérem vhodnych pfiznaki, aby se na
jejich zaklad¢ dala klasifikovat testovaci sada. Piesnost predikce je zalozena na tom,
s jakou uspésnosti dany klasifikator rozdéluje testovaci data do skupin. Pokud obsahuje
kazda tfida rizny pocet dat uréenych k natrénovani, pak je nutné uvadét uspéSnost

kazdé tridy zvlast [19]. Uceni klasifikatoru je jednim ze dvou zakladnich blokl ucici
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faze dat. Vystupem z tohoto bloku je navrh obecného tvaru rozhodovaciho pravidla’,
pfipadné urceni jeho parametrd, pokud je rozhodovaci pravidlo parametrické. Navrh
obecného tvaru rozhodujiciho pravidla neni formalizovan a zavisi tak pfedevSim na
zkuSenostech konstruktéra s danou realnou tlohou nebo s charakterem namétenych dat.
Néavrh parametrii rozhodovaciho pravidla nasledn¢ vede na pouziti néjaké optimaliza¢ni
ulohy. D¢je se tak na zdklad¢ ucebni neboli trénovaci mnoziny, ktera obsahuje vstupni
obrazy spojené s informaci o predpokladané spravné klasifikaci. V naSem ptipad¢ se
jedna o uspotadanou dvojici datového popisu snimku automobilu s identifikatorem
klasifikacni tfidy. Je-li k dispozici trénovaci mnozina, pak hovotime o uceni s ucitelem.
V ptipadé, Ze trénovaci mnozina neni k dispozici, pak klasifikator pracuje pouze

s navrhem obecného tvaru rozhodovaciho pravidla.
2.1 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (PCA — Principal Component Analysis) je
vyuzita v praktické casti prilozené prace. Cilem této metody je redukce dat nebo
extrakce priznakd. Redukce vicerozmérnych dat je snaha o vyjadieni obrazu
reprezentovanym piiznakovym vektorem o velikosti M, ktery bude mit redukovanou
velikost na pouze N rozmérny prostor S co nejmensi ztratou informace. Toho lze docilit
ortogonalni projekci dat do linedrniho prostoru s nizs§i dimenzi, kde je rozptyl dat
maximalizovan. Tento proces je zobrazen na obrazku 15 na piikladu dvourozmérnych
dat. Fialova Cara zde znazornuje prostor nizs$i dimenze. Ortogonalni projekce bodi
(Cervené) k tomuto podprostoru maximalizuje rozptyl promitnutych zelenych boda. Ve
vice rozmérném prostoru by se dale volily dalSi sméry projekce u, ve kterych data

vykazuji maximalni variabilitu [20].

X / u
e
7

Y,
/

X1

Obrazek 15: Princip nalezeni prostoru nizsi dimenze

! Matematicka operace, kterou realizuje klasifikator
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Jednotlivé obrazy projizdéjicich automobilli jsou popsany obrovskym mnozstvim
riznych proménnych, kde kazda proménna tvoii jeden rozmér v ptiznakovém prostoru.
To zna¢né komplikuje klasifikacni proces. Pro piedstavu by se klasifikator musel
vyportadat s prostorem, ktery, miize mit i tisice rozméru. Klasifikace na tirovni metody
PCA se sklada z ne€kolika krokd. Nejdiive je tieba vytvoreni podprostoru PCA a do

tohoto prostoru promitnout trénovaci sady dat. DalSim krokem je samotna klasifikace.

2.1.1 Vytvoreni zakladniho prostoru PCA

Ptedpokladejme, Ze mame k dispozici databazi trénovacich dat o velikosti
N v podobé obrazkl rtiznych automobilii s vySkou H a délkou W, které maji rozmeér
d =W X H. Vprvni fazi se nedfive pfevedou vSechny obrazky z trénovaci sady na
sloupcové vektory x; o rozméru d X 1. Sloupcovy vektor je mozné vytvofit piimo
skladanim jednotlivych ¢lenit matice obrazu na sebe, nebo nepfimo sklddanim celych
radkll matice za sebe a naslednym transponovanim vysledného vektoru. Tyto vektory

pak tvofi sloupce matice X (2.1) o rozmérech d X N, ktera predstavuje zakladni prostor

PCA.
X117 XaN
x=[: -~ (2.1)
Xa1 -t Xan
Dal8im krok, ktery je nedilnou soucasti feSeni pro nalezeni hlavnich komponent, které

minimalizuji stfedni kvadratickou chybu aproximace dat, je vypocet primérného

vektoru wp z tadku datové matice X. Tento vektor je dan vztahem (2.2)

N
1
wp(i,1) = NZ Xij i=0,..,m (2.2)
j=0

Po vypocitani priméru se odectou tyto hodnoty od kazdého sloupce matice X, ¢imz
vznikne vycentrovand matice W, kde jednotlivé vzory maji nulovy soucet. Nyni se
dostavame k jadru metody PCA, jejim hlavnim ucelem je najit vlastni ¢isla a vektory
kovarianéni matice C = W - WT . Kovarianéni matice C ma V tomto piipadé rozmér
d X d a zjistovani d vlastnich cisel by zabralo velké mnozstvi vypocetniho Casu. Pro
predstavu, velikost trénovacich vzorti je v praktické Casti stanovena na 128 X 128
pixelt. To znamena, Ze velikost kovarian¢ni matice by byla 16 384 X 16 384. Aby se

vyhnulo vypoctu vlastnich cisel takto enormnich matic, zavedla se metoda, ktera
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vyuziva zna¢ného rozdilu trénovacich dat a poctu pixeld jednoho vzoru, nazyvana také
jako snap-shot. Pokud by nastala opa¢na situace, ze pocet pixeld vzoru je mens$i nez
celkovy pocet vzori pro natrénovani, jak tomu byva u velkych databazi, pak se ve
vyjimecnych piipadech stdva, ze vypocet vlastnich Cisel matice je pomalejsi nez
standardni metodou. U metody snap-shot se vlastni ¢isla a vektory vypocitavaji z matice
S o velikosti N x N, ktera vznikne jako S = WT - W, pak tedy plati rovnice (2.3).

wr -Wv,=21,"v,, n=12..N (2.3)

Zde oznaCuje A, vlastni Ccisla (eigenvalues) matice zatimco vlastni vektory
(eigenvectors) jsou oznaéeny v, Vektory puvodni kovarian¢ni matice C lze dopocitat

vynasobenim matice W s vypoc¢itanym vlastnim vektorem v, dle (2.4)
Ch= VW (24)

Kde c, je vlastni vektor na pozici n v kovarian¢ni matici C a v, je vlastni vektor na
stejné pozici v kovarianéni matici S. Vypocitané vlastni vektory c, je potieba jesté
sefadit sestupné dle vlastnich ¢isel a normalizovat podle rovnice (2.5) na jednotnou
velikost.

CTL
C,, =
" leall

(2.5)

Tento proces poukazuje na fakt, Zze vlastni vektory s nejvétSimi vlastnimi ¢isly jsou
hlavni komponenty souboru dat. Komponenty niz§iho vyznamu lze zanedbat, 1 kdyZ tim
dojde ke ztrat¢ informace. Tato Ujma na datech je, ale tak mald, Ze se ve vysledku
projevi jen nepatrné. Vyhody redukce dle vlastnich ¢isel se znaéné projevi zejména pii
ulozeni struktury do souboru, pro rychlejsi klasifikaci. Slozenim vSech vektori c,, do
matice je ziskand hledand matice vlastnich vektort E 0 velikosti d X N ktera
reprezentuje bazi hledaného prostoru PCA, jinak nazyvana jako eigenspace.

Poslednim krokem, kterym se uzavira ta ¢ast algoritmu PCA, ktera trénuje data
je projekce znamych vektorti do vlastniho prostoru. Projekce je provadéna dle (2.6),
¢imz vznikne matice PI o rozmérech N X N, jejiz kazdy sloupec obsahuje vektor

reprezentujici jeden z trénovanych obrazku.

PI=ET-W (2.6)
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2.1.2 Rozpoznavani metodou PCA

Po natrénovani vSech vzorti je mozné aplikovat rozpozndvaci casti PCA
algoritmu, ktera je schopna pfifadit kazdému vzorku svou tfidu na zéklad¢ naucenych
dat. Prvni ¢ast rozpozndvani je shodnd s kroky projekce trénovaci sady obrazkd.
Nejdiive je od neznamého obrazku y ode¢ten prumérny obraz wp natrénované mnoziny
a nasledné je vektor transformovan do charakteristického prostoru E ¢imz vznikne

vektor PT. Tento proces projekce je zaznamenan vzorcem (2.7)
PT = ET-(y —wp) (2.7

V prostoru PT se momentalné nachéazi n¢kolik reprezentativnich bodii natrénovanych
dat. Klasifikator zatfadi zkoumany obraz y do té tfidy, jejiz reprezentativni bod ma od
projekce neznamého obrazku y nejmensi vzdalenost. Vzdalenost je hodnota, kterou Ize
povazovat za miru podobnosti. Cim je vzdalenost mezi dvéma objekty vyssi, tim méng

jsou si podobné [21] [22].

2.1.3 Euklidova metrika

Jedna se o metriku s nejnazornéjsi geometrickou interpretaci, kterd je definovan
vztahem (2.8). Kvadrat rozdilu soufadnic znamena, ze je u této metriky kladen velky

duraz na vétsi rozdily mezi soufadnicemi nez v linearnim ptipade¢.

d(x,y) = (2.8)

Pro snizeni naro¢nosti vypoctu 1ze ze vzorce vyjmout odmocninu, ktera je vypocetné na
vzdalenost, ktera nespliuje trojihelnikovou nerovnost. Klasifikace zaloZena na relativni
vzdalenosti dvou hodnot tuto moznost ptipousti, i kdyz vztah by jiz nebyl pravou

metrikou.

2.1.4 Hammingova metrika

Hammingova metrika, ktera je spiSe znama pod anglickym ekvivalentem
city-block (vzdalenost v méstskych blocich) navozuje piedstavu urazené vzdalenosti
v automobilu z mista A do mista B v pravouhle zastavéném méstském prostiedi. Jeho

vztah je nésledujici (2.9)
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d@y) = ) lx =il 29)

Hammingova metrika je vytvofena linearizaci Euklidovy metriky coz ma za nésledek
snizeni vypocetni naro¢nosti vici Euklidové metrice. Ze vzorce je patrné, Ze zde chybi
mocnina rozdilu bodii coz ma za nasledek snizeni vyznamu ¢lenti s vy$$im rozdilem na
urovenn ostatnich ¢lenti. Aby byl zachovan kladny vysledek, rozdil bodi musi byt

V absolutni hodnoté.

2.1.5 Minkovského metrika

Minkovského metrika (Sachovnicova vzdalenost) zobeciiuje jak Euklidovu tak
Hammingovu metriku. Druhd odmocnina je zde nahrazena obecnou odmocninou, jejiz

velikost udava vahu rozdilu dil¢ich soufadnic obou obrazu.

(2.10)

2.1.6 Metrika kosinové podobnosti

Ze skalarniho soucinu vektorii je moZzné odvodit metriku vzdalenosti. Na tomto

principu je zalozena metrika kosinové podobnosti, kterd je definovana vztahem (2.11)

T

"y

- T @11)

d(x,y) =
Ze vzorce je patrny predpoklad stejné délky obou vektorti, neboli Ze jsou vektory
takzvan¢ normovany. Vysledna hodnota d(x,y) je rovna kosinu uhlu mezi obéma

vektory

2.1.7 Mahalanobisova metrika

Velmi znamou a ve statistické analyze pouZivanou metrikou je takzvana
Mahalanobisova metrika. Vsechny dosud uvedené metriky neuvazuji zavislost mezi
jednotlivymi body v prostoru. Pokud zahrneme do vztahu pro vypocet vzdalenosti
1 zavislosti mezi body vyjadiené kovariancni matici, pak dostaneme prave

Mahalanobisovu metriku. Ta je definovana vztahem (2.12)
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dx,y) = J(x—y)T-C1-(x—y) (2.12)

Pouzitim této metriky je potlacen vliv rozdilu ve variabilité proménnych na vysledky
coz neni vzdy zédouci. Pokud maji proménné parové korelacni koeficienty nulové
a proménné vstupujici do vypoctu jsou prevedeny na normovany tvar, pak

Mabhalanobisova vzdalenost odpovida ¢tverci euklidovské vzdalenosti [13].

2.2 MACE

Dalsim algoritmem pro automatickou klasifikaci objektd je MACE (Minimum
Average Correlation Energy). Korela¢ni filtry byly uspésné aplikovany na problematiku
automatického cileného rozpoznavani. Zakladni korela¢ni filtr je MSF (Matched Spatial
Filter) jehoz impulzni odezva je pfevracena verze referenéniho snimku. Zatimco MFS
filtr funguje dobfe pro detekci referencnich snimkl poSkozenych aditivnhim bilym
Sumem, ma velmi S$patné vysledky pokud se objevi referencni snimek, ktery byl
néjakym zplisobem zdeformovan, jako naptiklad rotaci ¢i zménou méfitka. Z tohoto
ditvodu je pro uspésnou detekci mit n€kolik MFS filtri jenz detekuji vZdy jiny vzhled
objektu coZ je velmi neatraktivni pro praktické rozpoznavani. Hester a Casasent tento
problém fteSi zavedenim filtru syntetické diskriminaéni funkce (SDF - Synthetic
Discriminant Function). SDF filtr je linearni kombinaci filtru MFS, ktery omezuje
vystupni hodnoty na pocatku korelaéni roviny. Algoritmus vyuzivéa linedrni kombinace
trénovacich obrdzkd. Pokud trénovaci obrazky obsahuji Sirokou skalu rGznych
deformaci pak je mozné s timto filtrem dosdhnout dobrych vysledkt. Nevyhodou tohoto
filtru je neostry vrchol (peek), generovany vystupem korelace, coz zptsobuje jeho
slozitou lokalizaci. Kvlli vySe zminénym divodim byl vytvofen algoritmus MACE,

ktery fesi neostrost generovaného vrcholu pii detekci objektu [23][24].

2.2.1 Design filtru MACE

Pii navrhu filtru MACE, se stejné¢ jako u algoritmu PCA, uvazuje dvourozmérné
matice (obrazek) prevedeny na sloupcovy vektor 0 velikost d x 1, kde d urcuje celkovy
pocet pixeli v obrazku. Vektor obrazku oznac¢ime jako x; . Filtr MACE je lépe
formulovan ve frekven¢nim spektru do, kterého pievedeme vektory obrazkt x; pomoci
Diskrétni Fourierovi transformace (DFT). Takto pfevedené vektory ozna¢ime X; . Timto
zpusobem pievedeme vSechny obrazky z trénovaci mnoziny, ¢imZz vznikne matice
X definovana jako (2.13). Sloupce této matice jsou lexikograficky sefazeny.
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X =[X1, X, XN] (2.13)

Velikost matice X je d X N kde N je pocet obrazki v trénovaci mnozin¢. Necht' je
vektor h filtr vbézném spektru reprezentovany jeho Fourierovou transformaci
oznacenou H. Nas momentalné zajima korelace mezi vstupnim obrazkem, ktery chceme
zafadit do tfidy a filtrem. Korelace i-tého obrazku sekvence x;(n) s filtrem h(n) je

definovan jako:
gi(n) = x; ® h(n) (2.14)

Podle Parsevalova teorému, muze byt korelacni energie i-t¢ho obrazku zapsana

kvadratickou formou jako (2.15)

Kde D; je diagonalni matice o velikosti d X d, pficemz jeji elementy jsou umocnéna
magnituda asociativniho elementu X;, coz je energie spektra x;(n) a horni index
H zna¢i Hermitovskou transpozici. Hermitovska transpozice, ma vyznam transpozice
matice a nahrazenim prvki matice jejich komplexné sdruZzenymi verzemi.

Cilem algoritmu MACE je minimalizovani pramérné korelacni energie
korelacnich vstupt, pfi soucasném splnéni podminky omezeni maximalni hodnoty
v pocatku na ptedem definovanou hodnotu vektorem c. Hodnota korela¢ni energie

Vv pocatku mize byt zapsana jako (2.15)
gi(0) = X['H = ¢ (2.15)
Pro N trénovacich obrazkt kde c; je uzivatelem definovana vystupni hodnota korelace
v pocatku (obvykle 1) pro i-ty obrazek. Potom primérna energie vSech trénovacich
obrazkl je vyjadiena jako (2.16).
Eqpg = H"DH (2.16)

Primérnd energie se spocitd stejné jako energie obrdzkid ze vzorce (2.14) stim

rozdilem, Ze je nejdiive potieba spocitat primérné hodnoty matice D dle (2.17)

b GZ Di> @.17)

Navrh filtru MACE, spociva v minimalizaci E,,g pfi soucasném splnéni omezeni
XHH = c kde c je N dimenzionalni vektor. Tento optimalizaéni problém lze fesit
pouzitim Lagrangeovych multiplikatora.
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H= D X(X*D™1X) 1c (2.17)

Z vysledného vzorce (2.17) je patrné, ze Knavrzeni filtru MACE je potieba dvou
inverznich matic, coz by mohlo byt vypocetné naro¢né. Matice D obsahuje prvky pouze
na své diagonale a jeji inverzi podoba D~! je tedy realizovatelnd jednoduchym
invertovanim jejich hodnot.

Filtr OTSDF (Optimal Trade-off Synthetic Discriminant) je dobfe znamy
korelacni filtr, ktery je navrzen pro ptekonani Spatné generalizace filtru MACE, kdyz je

na vstupu pfitomen Sum. OTSDF filtr je definovan vzorcem (2.18)

H= T X(XHT 1X) ¢ (2.18)

Kde T=aD+ v1—a?C a0< a <1. Matice D je diagonalni matice z navrhu
MACE filtru a C je diagonalni matice obsahujici energii vstupniho Sumu jako spektralni
hustotu vykonu. Vysledkem je mnohondsobné nizs$i zasuméni ve vysledné korelaci ale

také mnohem mensi ostrost vrcholu [25].

2.2.2 Rozpoznani metodou MACE

Rozpoznavani objektl se provadi pomoci vzajemné korelace (cross-correlation)
vstupniho obrazu se syntetizovanou Sablonou nebo filtrem a zpracovani vysledného
vystupu. Obrazek 16 schematicky znazoriiuje, jak je vzajemna korelace provadi uc¢inné

za pouziti rychlé Fourierovy transformace (FFT).

FFT IFFT

Korelaéni filtr

Design filtru

Trénovaci obrazky

Obrazek 16: Blokovy diagram korelacniho procesu

Vstupni obrazek je nejprve preveden do frekvencni oblasti a pfetransformovan na
sloupcovy vektor. Tento vektor je prvkoveé vynasoben (element-wise) s navrzenym
filtrem, ktery je natrénovan s urcitou mnozinou obrazku patfici do stejné tfidy. Ve

40



ey ee

pouziva k urCeni, zda je objekt zdjmu piitomen ¢i nikoliv. Polohy vrcholli indikuji
polohu objektu. Predpoklada se, ze je-li testovany obrazek v souladu se zkuSebnimi
obrazky daného filtru, pak korela¢ni vystup obsahuje ostry vrchol. V opa¢ném piipadé
obsahuje korelac¢ni vystup pouze ndhodny Sum, bez vyznamného vrcholu. Tento Sum

indikuje faleSnost testovaného obrazku, ktery pravdépodobné bude pattit do jiné tidy.
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Obrazek 17: Vlevo — korelace filtru a obrazku ve stejné tiidé, Vpravo — korelace filtru a obrazku v rizné t¥idé

Parametr PSR (Peak to Side Lobe Radio) je metrika slouZzici k urceni, zda
testovaci obrazek patii do autentické tfidy ¢i nikoli. Na zakladé tohoto parametru lze
ptijmout rozhodnuti o korelaci nezndmého obrazku a filtru. PSR je dobrym méfitkem
pro vyhodnoceni ve srovndni s korelacnim vrcholem, protoze je invariantni vaci
jednotnym zménam osvétleni ve zkusebnich obrazcich. Parametr je definovan takto:

p—HU
o

PSR =

(2.19)

Kde p je hodnota nejvyssiho vrcholu dale u je okoli vrcholu a o je standardni odchylka.
PSR méii ostrost vrcholu korelacniho vystupu coz je presné to, co se filtry typu MACE
snazi maximalizovat. Proto ¢im vys$i je PSR, tim je pravdépodobnéjsi, ze zkuSebni
obraz patfi do dané tfidy. Rozhodovaci pravidlo mize byt vedeno ptednastavenym
prahem, jehoZz velikost bude kritérium zafazeni obrazku do tfidy. Zplsob, vykazujici
lepsi vysledky pii praktické klasifikaci je zaloZzen na vzajemném porovnani jednotlivych
PSR ruznych filtru a filtr s nejvyssi hodnotou urci tiidu neznamému obrazku. V mnoha
aplikacich, kde se vyuzivaji filtry MACE, je pro urceni tfidy zkoumana pouze hodnota
korelacniho vrcholu, ale je tieba si uvédomit, ze rozhodnuti o autentizaci snimku se,
kterym nakladame (pfi pouziti PSR metriky) neni zaloZzeno na jedné projekci, ale na

mnohacetné projekci.

41



Okoli vrcholu je typicky voleno zpisobem, znazornénym na obrazku 18, kdy je
z korela¢ni roviny vybrana Cétvercova oblast o velikosti 20 X 20 pixelt (sidelobe
region) ze které se vypocita standardni odchylka o a pramér u (vyjma centralni masky
5x5) [6][26]. V nékterych literaturach je uvadén region o velikosti 25 X 25 ze,
kterého se vyjima ¢tverec 5 X 5. To pro jak velkou oblast je vhodné pocitat parametr

PSR je dano zejména rozliSenim trénovacich obrazi.

Obrazek 18: PSR region (vystup MACE filtru pohled shora)
2.3 Support Vector Machine

Support Vactor Machine (SVM) je technika strojového uceni ptivodné vyvinuta
Vladimirem Vapnikem urcend pro fizenou klasifikaci. SVM jsou linearni klasifikatory
zalozené¢ na konceptu rozdé€lujicich rovin, které definuji rozhodovaci hranice.
Rozhodujici rovina je rovina oddé€lujici od sebe soubor objektl patfici do riznych
Clenskych tfid. Je potieba poznamenat, ze metoda SVM je schopna konkurovat
1 aktudlné pouzivanym metoddm, jako jsou neuronové sité, pii feSeni problému
rozpoznani vzoru. SVM je schopné se naucit jejich tiidu pres trénovaci set definovany

rovnici (2.20)
Koy X €RMy €{=11}i=1..1 (2.20)

Kazda instance [ trénovacich dat obsahuje n-dimenzionalni vektor X ktery popisuje jeji
vlastnosti a znacku y, ktera rozd€luje instance do dvou kategorii 1 (pozitivni) nebo
-1 (negativni). V ptipad¢ dostatecné velké tréninkové sady je metoda SVM schopna
rozdé¢lit diive nevidéné vzory (instance dat) s nedefinovanou znackou, do jedné ze dvou

kategorii. V piipadé zakladni linearni klasifikace vytvoti SVM odd¢lovaci nadrovinu,
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kterd se nachazi v potencionalné transformovaném vstupnim prostoru. Diky binarni
moznosti rozhodovani, rozd€li nadrovina pozitivni a negativni vzorky tak, aby
vzdalenost mezi pfisluSnymi tfidami od nadroviny byla maximalni. Tento pfistup lze
hodnotit i z geometrického hlediska. SVM se snazi o vytvofeni povrchu, ktery puli
prostor R™ tak, aby vSechny instance, které patii do pozitivni téidy, byly na jedné strané
plochy a vSechny instance patfici do zaporné tfidy byly uvedeny na strané druhé, jak je
znazornéno na obrazku 19. I kdyz tento pfistup neni novy v klasifika¢ni oblasti, SVM je
odlisné pii implementaci. Aby se dosahlo maximalniho rozpéti mezi tfidami,
a rozhodovacim povrchem musime definovat konvexni obal pro danou tfidu
a maximalizovat rozpéti ve vztahu k tomuto obalu. To proto, ze nejblizsi piistup urcité
ttidy k rozhodovacimu povrchu nemusi byt vzdy ve specifickém misté, ale v linearni

kombinaci bodu [27] [28].

separacni nadrovina

negativni
ttida

pozitivni
tiida

Obrazek 19: Definice separa¢ni (rozhodovaci) nadroviny a jeji rozdéleni dvou tid

Formalné je konvexni obal definovany jako soubor bodi S v n-rozmérech kde priinik
vSech konvexnich mnozin obsahuje S [31]. Pro N bodu py, ..., p, je konvexni obal

C dan nasledujici definici (2.21).

N N

C = Z)ljpi:)lj > 0 provSechna ja le =1 (2.21)

j=1 j=0

Jak jiz bylo uvedeno vySe SVM jsou linearni klasifikatory, které sestroji rozhodovaci
plochy (nadroviny) mezi konvexni obaly tfid. Nicméné pouzitim kernel funkci
umoznuje SVM nalézt nadroviny v roz§ifeném prostoru, ktery je ekvivalentni pro
nalezeni nelinedrni oddé€lovaci roviny v ptivodnim prostoru. To umoziuje nelinearni
klasifikaci. Pti zvazovani nelinearni klasifikace je vysledny SVM algoritmus formalné

podobny, kromé faktu ze kazdy skalarni soucin je nahrazen nelinearni kernel funkci.
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2.3.1 Linearné oddélitelna data

Linearn¢ odd¢litelna data znamena, Ze se konvexni obaly tfid neptekryvaji, takze
skupiny mohou byt linearn¢ oddéleny. V piipadé ze jsou tfidy linedrné oddélitelné je
potfeba najit nadrovinu kterd maximalizuje vzdalenost mezi konvexnimi obaly. Jak jiz
bylo feCeno vyse, nelze pouzit body definovanych tiid jako potencionalné nejvétsi
vzdalenost dvou tfid, neboli lokaci kde bude nadrovina s maximalnim rozpétim
vytvotfena. Minimalni vzdalenost mize byt u konvexniho obalu mezi bodem a linearni

kombinaci bodu definujici obal, jak to ukazuje obrazek 20.

minimalni
vzdalenost

Obrazek 20: Minimalni vzdalenost dvou konvexnich obal

To vede knadroving, kterd definuje rozhodovaci plochu pro kazdou instanci dat

(%), ur¢enou vzorcem (2.22)
W-Z+b=0, WER" bER (2.22)

Kde w je normala nadroviny ¢imZ udavéa jeji orientaci a b je imérna vzdalenosti
originalu dana (||b||/|lw]]) . Vzdalenost mezi konvexnimi obaly tfid se nazyva
»rozerva®, ktera odd€luje nadroviny a postupem maximalizuje jejich odstup. Tento
postup vede k zobecnéni SVM, kde instance vybrané z obou tfid, pozitivni i negativni
spravné definuji pozici a orientaci zvolené¢ oddélujici nadroviny. Vysledek linearniho

odd¢€leni dvou tfid je znazornén na obrazku 21.

pozitivni

. negativni

Obrazek 21: Linearn¢ oddélena ttidy
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2.3.2 Nelinearné oddélitelna data

Aby se v realném prostiedi vyskytovala data, jez 1ze oddélit linearnim zplisobem
je spise nepravdépodobné. V piipadech kdy data nejsou oddélitelna linearni cestou, se
konvexnich obaly piislusnych tfidy piekryvaji. Z tohoto divodu musime definovat
nadrovinu, ktera maximalizuje rozpéti u minimalni vzdalenosti mezi konvexnimi obaly.
dokud neni mozné t¥idy oddé¢lit. Téziste je definovano jako prumér vSech bodu, ve tfide,
coz znamena, ze se bude nachazet uprostted dané tiidy. Pii takto rozsahlé redukci je
nevyhnutelné, Ze néktera data skonci na Spatné strané povrchu rozhodovaci nadroviny.
S ohledem na tuto skutecnost se SVM soucasn¢ snazi minimalizovat chybné klasifikace
pfi maximalizaci rozpéti. Aby bylo mozné definovat tento dvoji cil je zaveden

penaliza¢ni operator za chybné klasifikace. Z rovnice SVM se tedy stava (2.23).
yiW:X; +b) =21 -¢;
kdeé; =0 (2.23)
ai=1,..,1
Ve vyse uvedeném vzorci predstavuje &; celkovou penalizaci pro jednotlivé chybné
klasifikace a y; € {—1, 1}. Bez ohledu na to jestli jsou data oddélitelna ¢i nikoliv jsou

datové body klasifikovany v zavislosti na jaké stran¢ nadroviny se nachazeji. Nelinearni

separace tiid je k vidéni na obrazku 22 [28][30].

pozitivni

. negativni

Obrazek 22: Nelinearni separace tiid

Modré body na obrazku nachdzejici se V oblasti negativnich bodli jsou Spatné

klasifikovana data vlivem redukce.
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2.3.3 Nelinearni SVM

Metoda Support Vektor Machine neni omezena pouze na Cisté linearni aplikace.
Jednou zvyhod SVM je jeho schopnost generalizovat postup s cilem umistit
rozhodovaci nadrovinu jako nelinedrni funkci z trénovacich dat. Toho je dosazeno
prostiednictvim mapovani datovych boda ve vstupnim prostoru do vicedimenzionalniho

prostoru.
F={¢p(x): x € R"}, ¢:R™ - R™, m>n (2.24)

Mapovani jednodusSe ptida dalsi atribut k datim, kterd jsou nelinearni funkci atributti
puvodnich dat. Klasifikace pak mlze byt realizovana na zaklad¢ stavajicich linedrnich
algoritmu, na rozsifenou sadu dat v prostoru, coz vytvaii nelinearni funkce v ptivodnim
vstupnim prostoru. Pozadovany vypocet klasifikace je dosazen pomoci kernel funkci.
Pti pouziti kernel funkci se ptedchozi algoritmus obsahujici vypocet skalarniho soucinu
modifikuje substituci kernel funkce za skalarni soucin. To je mozné diky Mercerove
podmince, ktera uvadi, ze kazdy pozitivni semi-definitni kernel mtize byt vyjadien jako

skalarni soucin ve vicerozmérném prostoru.

Fx,y) = ¢(x)- o) (2.25)
Kernel funkce mohou byt v SMV vyuzity vzhledem k tomu, Ze vstupni data jsou
vyuzivana pouze k vypoétu skalarniho souinu X; -Xx; nebo v piipadé ze byla data

mapovana do prostoru ¢(x) - ¢(y). Nelinearni rozhodovaci povrch je zndzornén na

obrazku 23 [30].

pozitivni

negativni ©

Obrazek 23: Nelinearni rozhodovaci plocha
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Kapitola 3

Navrh systému pro detekci a rozpoznavani vozidel

Jednim zcili této diplomové prace je navrhnout a implementovat funkcéni
aplikaci, ktera by byla schopna automaticky detekovat a rozpoznat pohybujici se
vozidlo. V této kapitole budou popsany jednotlivé faze realizace softwarového feSeni
problematiky detekce a rozpoznan. Cely navrh je doplnén modely o diagramy tfid pro
lepsi orientaci pfi popisu funkénich blokli. Pracovné byla tato aplikace nazvéana
VehicleClassification. Nazev ma evokovat vystup této prace, protoze rozpoznani
vozidla bude postaveno na principu zafazeni objektu do nékteré ze tiid. Aplikace je
napsana v jazyce C# coz je jazyk vhodny pro vytvafeni desktopovych aplikaci cilené na
platformu Windows. Spojuje silné vlastnosti jazyka C a objektové orientovaného jazyka

Java. Pouzité vyvojové prostiedi je MS Visual Studio 2012.
3.1 Knihovnha EmguCV

Zpracovani obrazu na urovni detekce a klasifikace neni trivialni problém a proto
bylo tieba pied zapocetim implementace zvolit vhodnou knihovnu, zna¢né urychlujici
celkovy vyvoj. Pti analyze vybéru knihoven pro zpracovani obrazu v jazyce C# bylo
nakonec pfistoupeno k oteviené knihovné EmguCV, obsahujici jako jedind znacny
pocet metodik pro analyzu videa. EmguCV je multiplatformni .NET wrapper pro
knihovnu OpenCV jenz je navrzena pro praci s kompilovanymi jazyky jako je C/C++.
Technicky se jedna o sadu dynamicky linkovanych knihoven, vytvarejici most mezi
funkcemi implementovanymi v knihovnach OpenCV. Poskytuje také né€kolik grafickych
komponent.

Knihovna OpenCV (Open Source Computer Vision Library) byla vytvoiena
firmou Intel a kromé voln€ dostupné verzi, je k dispozici 1 verze pro komercni ucely.
Knihovna obsahuje rozsahlou kolekci funkci a tfid sepsanych v jazyce
C, implementujici rzné algoritmy pro zpracovani obrazu. Rovnéz jsou piitomny
primitivni funkce urené naptiklad pro filtrovani nebo statické funkce nad obrazky.
Hlavnim davodem pro¢ byla tato knihovna zvolena, respektive jeji wrapper, bylo jeji
zaméfeni na funkce vys$si Urovné, pfedevS§im na analyzu, segmentaci a klasifikaci

objekt. Kvuli pfitomnosti velkého mnozstvi algoritmi zajistujici praci s obrazem, je
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knihovna rozdélena do néckolika casti, které se zamétuji na feSeni vzdy urcité

problematiky. Zde je n€kolik kategorii zajimavych pro tuto praci:

1) Structure - Zde jsou definovany obrazové struktury a téidy pro jejich prezentaci.
2) CV - Kategorie zodpovédna pro zpracovani obrazu na nizké urovni (filtry,...).
3) MML — Implementace strojového uceni.

4) FFmpeg — Slouzi pro praci s videem.

Aplikace by méla byt vyvijend vcetné grafického rozhrani, aby bylo mozné
kontrolovat nastaveni n€kterych algoritmi. Zde se nabizi grafické komponenty, jez jsou

soucasti baliku knihoven a umoznuji efektivnéj$i zobrazovani zpracovavanych snimka

videa. [35]
3.2 Objektové orientovana analyza

Cilem objektové orientované analyzy (OOA) je vytvofit konceptualni model
informaci, jenz patfi do dané oblasti zkoumani. Nebere se zde v potaz jakakoliv
omezeni ¢i problematika implementace.

Zpracovavani obrazu je znacné zavislé na nastaveni jednotlivych algoritmi a pred
uvedenim do provozu je v pribéhu vyvoje tfeba aplikaci testovat a ladit. Jelikoz
podstata prace Uzce souvisi s visudlni problematikou, neni v tomto piipadé mozné
vyvijet pouze konzolovou aplikaci, zobrazujici vysledky. Nicméné navrh musi byt
natolik flexibilni, aby vizualizace scény nezpomalovala proces piehravani a detekce
probihala v realném case. Blokové schéma navrhu aplikace se znazornénymi vrstvami

aplikace je zachyceno na obrazku 21.

.
Oblast ' 5 ] -
! . t v Nastaveni Klasifikace
| zajmu z
' 5
) l | =
.EI GUI I I Zpracovani Zpracovani 3
. , o =
2l t : videa snimku 1=
g , | 5
B! o £
AL — - == N S I S
1
1
il bty
I Aktualizace scény ! Zpracovani
: Seznam vozidel objektu
[ —|

Obrazek 24: Blokovy navrh aplikace se znazornénymi vrstvami
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Jedna se o velmi hruby navrh, ve kterém nejsou zahrnuty vSechny casti, aplikace
potiebné ke své autonomni ¢innosti, ale pouze hlavni bloky, nesouci celkovou
funkcionalitu. Navrh stoji pouze na tfech zakladnich blocich. Jsou jimi GUI, pro
visudlni interakci s uzivatelem, dale pak blok Zpracovani videa zajistujici separaci
video sekvence na jednotlivé snimky a také ovladani videa (play, pause, stop a rewind).
Poslednim blokem je Zpracovani snimki. Tento blok v sobé koncentruje vSechny
algoritmy pro zpracovani obrazu, které aplikuje na snimky separované piedchozim
vrstvou. Zpracovani obrazu je realizovano trivialnimi funkcemi nad obrazky z knihovny
EmguCV, ale klasifikace objektu a jeho separace od prostiedi je uz netrivialni tkol,
zavisli na dvou oddé¢lenych castech diagramu. Klasifikace je oddélena od Zpracovani
obrazu zcela tmyslné. Bude obsahovat i algoritmy pro strojové uceni (Machine
Learning). Ty je tfeba kvili jejich naro¢nosti spoustét na separovaném vlakné. Stejné
tak | Zpracovani objektu bude obsahovat algoritmy vyssi urovné a jejich sjednoceni se

zakladnimi funkcemi by nebylo idealni z hlediska transakci do vyssich vrstev aplikace.
3.3 Objektové orientovany design

Objektové orientovany design (OOD) pretvaii konceptudlni model vytvofeny
béhem analyzy na systém implementacnich tfid a rozhrani. Na tomto misté se berou
v uvahu omezeni zpusobend napiiklad danou architekturou, kterd byla pfii analyze
vynechana. Cilem tohoto navrhu je popis jak ma byt systém vytvofen.

Podoba objektového navrhu je obdobna blokového navrhu z piedchozi kapitoly.
Je zde kladen dlraz pfedevSim na rozhrani jednotlivych blokt tedy jejich zavislosti na
sob&. Popis objektového navrhu je rozdélen do dvou €asti — prvni je navrh pro realizaci
obecného algoritmu pro rozpoznavani a klasifikaci automobilll a druhy specifikuje
jednotlivé casti algoritmu s podrobnym popisem problému, které pii implementaci
vznikly. Zakladem modulti algoritmi je rozhrani lAlgoritms, slouzici jako obecné
rozhrani pro tfidy, zpracovavajici obraz. Definuje metody a vlastnosti, volané pii
pruchodu snimku kaskédou algoritmi. Tim dojde k pozadovanému zpracovani a snimek
se vraci reprezentacni vrstve k jeho zobrazeni. Vyhodou pouZiti rozhrani je jednoznacné
komplexnost algoritmi, které se mohou svou strukturou zna¢né lisit, ale pfesto budou
skryty za jednoduchym rozhranim. Pouziti knihovny EmguCV zavadi do objektového
designu rozhrani llmage, zobecnujici snimky aplikace prochazejici sadou algoritmii.
Neni tak tieba zavadét abstraktni tfidu pro snimky, jejimz ucelem by bylo odstranovani
implementaéni zavislosti napfi¢ algoritmy.
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< <enumeration > VideoProcessing ROI RegionOfInterest
VideoState +EetFPS: int Hine: Line 1 = +pStart: PD_Int
+running 1= +GoToFrame: int +Distance: Line +phlext: Paint
+stoped +FramePosition: int 1 +Rec: Rectangle it ROT
+pause +GetFrameCount: int +End: Point
+Gethextimage: IImage +Draw: bool
+GetVideoState: VideoState +Line: bool
+GetMode: VideoMode +Distance: bool
- +GetSize: Size +isRoi: bool
<<enumeration > +CetROT: ROT .
VideoMode ' +Reset(): void
+ClearStack(): void +5aveline(): vaid
el 1* | +Resize(): void VehicleResult +ExistRegion(): vaid
+arayscale +Loadvideo(): void +DrawRegionSomeHalf(): void
+binary +Optimali FFIiF + i +class: string +RedrawROI{: void
ptimalizeFPF{): void : |
ghadand +StartAlgoritm(): void +speed: decmal +0rawR.OI{): void
+abshiff +FirstFrame(); Ifmage -1 +color: Color +DrawDistance(): void
+aanny +d: string
+onebyone +snap: IImage
1
N 1
CaptureVehicle o
fsqﬁir:t?iéisall gecma 11 ImageProcessing +CenterOfGravityF: PointF
+Part: decimal +Original: IImage caa +CenterOfGravityl: Point
+Resized: Image 1 1 | +Blobs: List<Blobs> gRecadeRednge
+Capture(): VehideResult +ResizedROI: IImage o= 1 |+Color: Color
+Background: IImage +Highlight(): veid +Area: int
MACE +Binary: IImage +Id: string
+Difference: IImage
+Canny: IImage
+Train(): void 11 - ydR Dg -
+LoadImages(): void +ThreadRun(): voi N
mecogniz?ao:ost-ing +Definealgoritm(): void BakgroundSubstraction
+CreateBinary(): void
+CreateCanny(): void +HMedianFilterArray(): [Image
PCA L1 | wilalD: void +ColorMedian(): IImage
+Highlightvehides(): void 11 +AverageFilterThread(): IImage
+Train{): void +RunningAverageFilter(): IImage

HoadImages(): void
+Recognize(): string

Obrizek 25: Diagram tiid jadra aplikace

Ttida VideoProcessing je jedinou tfidou, schopnou komunikovat s prezencni
vrstvou aplikace na principu, jenz je specifikovan navrhovym vzorem command ze
skupiny navrhovych vzorti zabyvajici se chovanim systému. Tento ndvrhovy vzor
umoziuje GUI vytvaret pozadavky dle dohodnuté struktury. Cilem bylo oddélit objekty,
které vyvolavaji pozadavky od objektu, ktery zna, jak dany kol zpracovat. Tato tiida
téz implementuje metody pro ¢teni videa ze souboru a jeho ovladani pomoci knihovny
EmguCV. Tim je vybudovan zéklad pro manipulaci se snimky videa z pfedchozi vrstvy.
Manipulace s videem je ovliviiovana enumeracnim uchovavanim stavu, ve které se dana
obrazova sekvence nachédzi. Timto navrhem je docileno oddé€leni zavislosti objektl
algoritmu od grafického prostiedi.

Dilezitym parametrem je ROI coz je tfida uchovavajici informace o nastavené
oblasti zajmu. Ta neni k manipulaci s videem nijak zapotiebi a je dale predavana niz$im
vrstvam. Ty ji vyuzivaji pro zmenSeni pracovni plochy algoritmiim zpracovavajici
snimky z videa. S tfidou ROI velmi uzce souvisi tiida RegionOfInterest. Ta pro lepsi

vizualizaci ptimo interaguje s komponentou zobrazujici snimky videa, aby byla plocha
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zpracovani pro uzivatele naprosto zjevna. Trida RegionOfinterest ma za tkol jednak
vykreslovat vSechny hrani¢ni ¢ary vyznacujici region na ktery jsou aplikovany dané
algoritmy, tak uchovavat soufadnice téchto hrani¢nich ¢ar, aby bylo mozné kdykoliv
danou sekvenci zrekonstruovat. Video sekvence respektive jednotlivé snimky z videa
jsou predavany nizsi vrstvé ImageProcessing, implementujici fadu algoritmti na sob¢
zavislych, jejimz poslanim je prakticky cely proces detekce automobilu a jeho
klasifikace. Tato tfida zaobaluje a abstrahuje cely algoritmus dle navrhového vzoru
fasada (Facade Pattern) a vysledky zpracovani ptedava zpét vys$sim vrstvam pres svou
asociativni tfidu VehicleResult. Trida Blob existuje v navrhu jako mezistupen pro
obrazovou a objektovou reprezentaci objektu. Lze tvrdit, Ze obecné reprezentuje pohyb
Vv obraze jako korelaci mezi jednotlivymi pixely a geometricky-obrazovym vyznamem
mnoziny.

Nekteré tiidy jsou vypocetné vice narocné, protoze provadi slozité manipulace
S obrazkem a proto jsou provozovany na samostatném vlakn¢é. Knihovna EmguCV
disponuje asynchronnimi metodami, nabizejici programatorovi prostfedky, u kterych
neni tfeba zpracovavat slozitou synchronizaci vladken, mezi délenim videa na snimky
a jeho pfehravanim. Problémem u tohoto navrhu je jakym zplsobem ptenést vysledek
rozpoznavani do prezencni vrstvy aniz by bylo tfeba predavat parametry vysSim
vrstvam. Tento druh piedavani zprav se teSi ptes sluzby, jeZ maji implementovany
kontejnery umoziujici Gc¢astnikim relace publikovat data nezavisle na vrstvé. Toto
oddéleni je dulezité v modularizovanych aplikacich. V jazyce C# se tyto kontejnery
nachazi v kompozitni knihovné€ a umoziiuji vyhledat konkrétni zaklad udalosti 1 pro vice
ucastnikl sezeni. Vice v Kkapitole Implementace. Diagram uziti, by nemél chybét
u zadného navrhu aplikace, zde nebude uveden, protoze je trividlni. UZivatel je vazan
grafickym prostfedim aplikace, které je intuitivni a zabrafiuje uZzivateli v procesech

neslucitelnych s primarnim tcelem aplikace.

3.4 Implementace algoritmu detekce a rozpoznani vozidel

Implementace je zde, aby ukéazala rozdil mezi teoretickou pripravou
a praktickou implementaci. Prvni ¢ast této prace se zabyva predzpracovanim obrazu,
druha cast pak teoreticky provadi ¢tenatre pies klasifikacni algoritmy. V této Cast se
budu detailnéji zabyvat detekci a klasifikaci v implementani roviné. V blokovém

schématu z kapitoly o objektové analyze se jedné o blok Zpracovani snimkit nachézejici
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se Vaplikacni vrstvé a v objektovém modelu je jednd o tfidu ImageProcessing.

Blokové schéma na obrdzku 26 znazoriiuje pres jaké tfidy a jakymi upravami musi

snimek projit.
snimek
BackgroundSubstraction.cs MotionRecognize.cs
Draw HighlightVehicle.cs CaptureVehicle.cs

Classify.cs

Obrazek 26: Blokovy diagram algoritmu detekce a klasifikace z hlediska tiid

3.4.1 Objekt pro praci s obrazovymi daty

Ackoli je mozné vytvofit obrazovy objekt voldnim metody cvCreateImage ze
tiidy CvInvoke, jenz obsluhuje piimé spojeni s metodami v knihovné OpenCV, je
vhodnéjsi vytvofit objekt obrazku ptes konstrukci Image<TColor, TDepth>. Tato
konstrukce zahrnuje n€kolik vyhod.

1) Pamét je automaticky uvoliiovana garbage collectorem
2) Ttida obsahuje né&kolik pokroCilych metod, které nejsou v OpenCV
k dispozici jako napftiklad generické operace nebo konverze na bitmapu.

3) Tiidu lze prezkoumat ve vizualizaci debugeru.

Prvnim generickym parametrem tifidy Image.cs je upfesnéni barvy typu obrazku.
Podporované jsou vSechny zndmé barevné prostory (Rgb, Hsv, Lab, atd). Druhym
generickym parametrem je hloubka coz upfesiiuje, jakym zptusobem budou v aplikaci
reprezentovany jednotlivé pixely obrazku (Byte, Double, Int16/32, atd.).

Pouzivanim této struktury vznikaji jisté problémy, které je tieba anulovat nebo
se jim pfizplsobit. Prvnim takovym problémem, ktery se jevi, jako trivialni jsou
oto¢ené¢ soufadnice obrazku. Obecné se udava jako prvni parametr Sitka obrazku
a nasledn¢ vyska. Pole uchovavajici hodnotu pixeld, ma tyto dva parametry otocené

a prvnim prvkem je tedy vyska. Algoritmy, jejichZ princip je zavisly na prochazeni
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dvourozmérného pole do $itky nebudou efektivné plnit sviij Gcel, protoze budou dany

segment prochazet do hloubky.

3.4.2 BackgroundSubstraction.cs

Zakladem této tfidy jsou metody pro substrakci pozadi popsané
v kapitole 1.2. Kazdy snimek prochazejici kaskadou algoritmt je nejprve pouZzit pro
vytvofeni modelu prostfedi. Objekt reprezentujici aktudlni snimek (definovan jako
Image) je ulozen do generické kolekce o N prvnich. Kolekce je implementovana jako
fronta, aby byl model prostiedi variabilni vi¢i zméné scény. Veskeré ukony jsou
realizovany na stejné¢ vrstvé aplikace, aby dosSlo k Gspotfe vypocetniho casu. Cela
kolekce je nasledné piedana uzivatelem zvolené metodé. Konstrukce metod je priblizné
stejna. Vzdy je tieba postupné projit jednotlivé obrazové elementy, které slouzi dle
algoritmu k dal$imu zpracovani.

Implementace substrakénich metod provazela fada neduhu citlivé zpomalujici
cely proces. Jednim z téchto problémt bylo dynamické nacitdni nastaveni z XML
(Extensible Markup Language) parametrii uloZzenych ve struktufe aplikace. Aby byla
reakce algoritmu na uzivateliv podmét zanedbatelna, probihala aktualizace proménnych
zéavislych na nastaveni pii nacitdni kazdého obrazového bodu. Nacteni hodnoty z XML
souboru se jevilo jako trivialni proces, ale ve vysledku byl cely algoritmus zpozdén az
pétinasobné¢ oproti nacitani nastaveni pouze pii aplikaci vybrané metody. Tato
skuteCnost byla objevena pifi vyuZiti analyzaniho software tfeti strany ANTS
Performance profiler, ktery méfi procesorovy ¢as u kazdého fadku kodu. Pristupovani
k obrazovym elementim je implicitné provadéno pomoci ukazateld, diky ¢emuz jsou
operace nad objekty Image velmi rychlé. Substrakce pozadi je pro cely proces
klasifikace kli¢ovym prvkem a proto bylo potieba optimalizovat proces tak, aby
probihal v co nejkratsim mozném case. Toho bylo docileno zejména zpracovanim
jednoho snimku vice vlakny, jejichz vysledky jsou spojeny synchronizaénim primitivem
Bariéra. Testovany byly varianty za pouziti jedno, dvou a ¢ty vlaken. Vysledky jsou
promitnuty v grafu 1. Zaznamenana je pouze metoda generujici pozadi pomoci
praméru, protoze ostatni metody jsou principidlné velmi podobné, takze vysledek
vyplivajici z grafu by se liSit pouze vyjimecné. Referen¢ni snimky maji rozmér
634 x 340 pixell. Varianta obsluhy obrazu jednim vldknem byla zjevné nejpomalejsi,
jelikoz se prochéazi celd struktura obrazku po jednotlivych elementech. Rozdéleni
obrazu na dv¢ poloviny kde kazdé vlakno obstarava jednu z téchto Casti, se pozdé&ji
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ukazalo jako nejstabilngjsi optimalizacni zpracovani snimku, protoze dosahuje lepsich
vysledkl nez metoda s jednim vlaknem a zaroven rezie obsluhy vladken neni tak naro¢na
jako v piipadé pouziti ¢tyf vlaken. Pouziti ¢tyf vlaken je vazano obsluhou pouze
jednoho z kvadranti obrazku. Tato metoda dosahuje lepSich vysledkii nez oba
predchozi zplsoby, ale pribézné testovani ukazalo vysokou miru nestability pii

dlouhodobém chodu aplikace.

=¢==Jedno vldkno ==m=Dvé vlakna Ctyfi vldkna

N w -y wu

Doba zpracoani [s]

[

o

10 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250
Pocet snimkd

Graf 1: Doba zpracovani sady snimki v zavislosti na po¢tu pouzitych vlaken

3.4.3 MotionRecognize.cs

Tento modul respektive tfida zajiStuje detekci pohybu ve scéné. Pouzité feseni je
kombinaci nékolika pfistupti. Snimek je referencné odeslan metodé¢ pro vytvoreni
absolutni diference, vznikajici odectenim modelu prostfedi s aktudlnim snimkem.
Absolutni diference zobrazuje pouze objekty, které nejsou soucésti statické scény
V naSem piipad¢ automobily. Pfi prahovani vznikd velké mnoZstvi mylnych detekci,
zpusobenych nedokonalym modelem prostiedi. Nabyvaji charakter necelistvych oblasti
a jsou ze snimku odebrany pomoci morfologické metody ofevieni. To je zahrnuto
v zakladnich operacich nad obrazky v knihovné EmguCV. Nasledné je aplikovan
algoritmus barveni oblasti s maskou zahrnujici do algoritmu Sest okolnich bodt. Jeho
rychlost je pfimo imérna velikosti pfepisovaci tabulky tedy druhym prichodem pies
obrazové elementy viz kapitola 1.4.

Aplikaci algoritmu barveni oblasti vznika stejny problém jako u substrakce
pozadi. Jeho implementace nesmi zabirat mnoho procesorového casu, aby nedoslo ke
zpomalovani algoritmu. U sekvenci, kdy se v jednom ¢asovém okamziku vyskytuji ve
scéné nekolik pohyblivych objektli se slozitou konturou, dochazi k velkému nartstu

obsahu tabulky ekvivalence barev, kterou je tfeba redukovat. Bez této redukce neni
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algoritmus zcela efektivni. Redukce pfepisu barev je zalozena na jejich vzajemné
zavislosti. Zavislosti barev je mySlen ukazatel v paméti na dal§i barvu v tabulce
ekvivalence urcujici jejiho naslednika. Obrazek 27 vyobrazuje piiklad vazeb mezi

barvami.

null

Obrazek 27: Schéma vazeb mezi barvami u algoritmu barveni oblasti

Reference na barevnou slozku vyskytujici se v tabulce na prvnim misté¢ odkazuje na
referenci barvy nasledujici. Algoritmus barveni oblasti neptipousti kolizi s vice jak
dvéma barvami proto cela kolekce referencénich odkazi nabyva struktury bindrniho
stromu. Redukce spociva v prohledani binarniho stromu do hloubky a vytvotfeni nové
reference, jejiz soucasti je pouze pocatecni a koncovy prvek. Prubézné testy prokazaly,
ze touto upravou tabulky ekvivalence barev je mozné snizit dobu zpracovani snimku
z nékolika sekund na n&kolik milisekund?. Dal§im vyznamnym urychlenim algoritmu je
pouziti ukazateli u pfistupu k obrazovému objektu kombinovany s nezabezpeceny

kontextem definovanym klicovym slovem unsafe. [15]

3.4.4 HighlightVehicle.cs

Oddéleni funkéni slozky od algoritmicky zaméteného jadra aplikace, si vyZzadalo
navrh rozhrani, jehoz tkolem je nalezeny objekt zvyraznit, ¢imzZ pro uzivatele vznika
ilustrativni a jasna piedstava o tom, co se Vv aktudlni scéné pravé zpracovava. Na
zékladné dat z vrstvy detekujici pohyb vozila, jsou vypocitdny parametry, jako jsou
HighlightVehicle.cs se nachdzi na stejné irovni navrhu jako tfida uréend pro detekci
pohybu, tedy na samém dné¢. S timto ptistupem piichazi komplikace v podob¢ publikace
dat, protoze standardni ptedavani upravené¢ho snimku pies delegaty by muselo

prochézet nékolika vrstvami modelu, coz by zna¢né zpomalovalo cely proces. Problém

2 http://stackoverflow.com/questions/19618281/how-to-speed-up-connected-component-labeling-second-
pass/19708793#19708793
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je mozné fesit referencnim preddvanim objektd. Po upraveni snimku je vyvoldna
udalost, jez zapticini predani snimku pies delegata prezencni vrstvé. Neni tak porusena
zékladni myslenka oddéleni algoritmického jadra od prezencni vrstvy aplikace. Snimek
nikdy neopusti modul, ve kterém byl vytvoien a referenéni pfedani je natolik pruzné, ze
vyhovuje znaénym ndrokiim na optimalizaci procesu pii detekovani pohyblivého

objektu.

3.4.5 CaptureVehicle.cs

Algoritmus pro odd¢leni pohyblivého objektu (vozidla) od scény zajistuje trida
CaptureVehicle. Dale v sobé implementuje funkci detekce a eliminace stinli, coz
prirozené souvisi s oblasti oddélenou od scény. Pred zdsahem do obrazku je tieba
vytesit komplikaci vicenasobné detekce stejného automobilu. Detekce pohybu v obraze
implementuje pomocnou funkci, kterd ptifadi kazdému nalezenému objetu jednoznacny
identifikator. Pfes tento identifikator je mozné zptesnit metodu zabyvajici se vyrezem
objektu. Nicméné testovanim nastaly situace, kde se identifikator objektu projevil jako
nedostate¢ny kontrolni mechanismus. Vysledné pouzité feSeni je kombinaci
jednozna¢ného identifikatoru a algoritmu zavadgjici detekéni a registracni linii. Tyto
dvé linie jsou od sebe vzdalené tak, aby je vozidlo pfekonalo béhem nékolika snimki.
To znamend, Ze pokud se vozidlo nachazi mezi detekéni a registracni linii a zaroven
podle identifikatoru nebylo zaznamenano, pak se vyjme ze scény a jeho identifikator je
zaznamenan do seznamu jiz vyfazenych objektli. Tento pfistup zarucuje vybrani vzdy
pouze jednoho snimku kazdého automobilu. Testovani prokéazalo vys$$i uspéSnost
algoritmu s definovanou oblasti, ale i tento navrh ma nedostatky. U vozidla pohybujici
se vysokou rychlosti, miize dojit k minuti oblasti detekce coz ma za nasledek smazani
vozidla ze seznamu detekovanych objekti. Na tento problém lze reagovat zvétSenim
oblasti detekce. Vyjmuti automobilu je realizovano pomoci obdélnikového obalu
zminéného v predchozi kapitole.

V nékterych ptipadech bylo detekované vozidlo vyseparovano z obrazu vcetné
stinu, coz je pro klasifika¢ni algoritmus zasadni nedostatek. Eliminace stinu je zaloZena
na principu popsaného v kapitole 1.5 tedy posuvné masky. Vybrany snimek je pieveden
na hrany pomoci Cannyho hranového detektoru ¢imz je ziskdn snimek hran a ten je
nasledné odeslan ke zpracovani rekurzivni metod€. Rekurzivni metody maji nevyhodu
Vv jednoduchém zacykleni pii nevyhovujici podmince ukonceni cyklu. Z tohoto diivodu
je pii kazdé iteraci testovan pocet pruchodii algoritmem, aby nedosSlo k vyvolani
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vyjimky vlivem piitomnosti nekonecného cyklu. Metoda je do jist¢é miry
parametrizovana. Uzivatel si tak miZze zvolit mezi standardnim zobrazenim
detekovaného vozidla a mezi zobrazenim vozidla bez stinu. Také je mozné nastavit
parametry masky jako je Sitka masky, minimalni pocet obrazovych elementi a také
posun masky, coz umoznuje uzivateli variabilnéjsi ptizpisobeni dané scéné.

Aby bylo mozné efektivné ladit parametry algoritmu pro detekci vozidla, musi
byt aplikovana zpétna vazba od uzivatele jako reakce na vysledky algoritmu, zobrazené
prezen¢ni vrstvou. Zde nastava problém, jakym vhodnym zplisobem lze piesunout
genericky objekt vys§im rovinam aplikace. Stejny nebo podobny problém je Casto feSen
navrhovym vzorem EvenAggregator. Ten umoznuje vSem komponentam
v kompozitni aplikaci komunikovat volné¢ véazanym zplsobem. Implementuje
publish/subscribe mechanismus udalosti, ktery je dany tfidou, pouZivajici tento
mechanismus publikace dat. Diky tomuto navrhu je minimalizovdna zavislost mezi
moduly. Moduly detekujici udalosti (subscribe), nepotiebuji védét nic o tom, jaké
udalosti budou generovany. Jediné co potiebuji znat je jejich tfida prihlasend k odbéru.
EventAggregator je vhodné vyuzit vSude tam kde je velky pocet objektil

potencionalné generujici néjakou udalost.

3.4.6 Classify.cs

Ttida, u které konci cely proces klasifikace je nazvana Classify. Jako vstupni
parametr je pozadovan upraveny obrazek vozidla vybrany ze scény s eliminovanym
stinem. Dil¢i uprava obrazku ptedchazi procesu klasifikace, a tudiz neni pii vstupu do
klasifika¢ni Casti implementovana zadna kontrola vstupu. Druhy parametr slouzi pro
vybér klasifikacniho algoritmu uzivatelem a je nacitan z XML souboru s vychozim
nastavenim aplikace. PouZitd knihovna EmguCV jiz implementuje nékteré klasifikacni
algoritmy vcetn€ pouzivaného PCA. Pfed zac¢atkem implementace danych metod byly
tyto jiz hotové algoritmy testovany na mensi databazi obrazkl. Pozdéji se ukazalo, ze
jsou piili§ vazané na metody a tiidy pouzivané v kontextu stouto problematikou.
Dal$im problém se projevil pfi trénovani vétSiho poctu obrazkd, kde dand metoda
selhala s odkazem na vyjimku o nedostatku paméti. Ta byla zpusobena zejména
vypoétem matice D u PCA algoritmu, protoze pii pouziti datového typu Double
a rozliSeni trénovacich obrazka 128 X 128 pixeld zabirala ptiblizn¢ 2 GB paméti, coz
je vjazyce C# respective Vvjeho vyvojovém prostiedi maximum mozného vyuziti
paméti. Tento handicap Ize od .NET 4.5 obejit nastavenim proménné
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gcAllowVeryLargeObjects v konfiguraénim souboru aplikace [32], avSak, timto
zpusobem je problém feSitelny pouze pii pouziti 64bit opera¢niho systému, ostatni
platformy parametr ignoruji. DalSim piipustnym feSenim je pouzit datovy typ Float
jehoZz naro¢nost na pamét’ je oproti Double poloviéni. VSechny operace nad maticemi
jsou implementovany podporujici pouze datovy typ Double, ktery vyrazné zpiesnuje
vSechny vysledky a snizuje moznost vyskytu chyby vlivem zaokrouhlovani. Mnoho
kompilatort se stavi k datovému typu Float jako non-strict coz zptsobuje vys$si rychlost
pii nakladani s operacemi vyzadujici tento datovy typ, ale vysledky jsou vzhledem
k uloze pochybné. [33] Problém nedostatku paméti lze fesit ucinngji uvédomeénim, ze
matice D je diagonalni matici. Konverzi jeji struktury na vektor nam zredukuju vytiZzeni
paméti z2 GB na pfiblizné 130 KB. Diky této redukci je mozné aplikovat jako
trénovaci vzory s mnohem vy$$im rozliSenim nez je zadano implicitné algoritmem.
PCA algoritmus implementovany v EmguCV knihovné nepodporuje tento pfistup
k feSeni problému.

Duvody zminéné v ptedchozim odstavci daly za vznik implementaci vlastniho
algoritmu PCA vyuzivajici jiz zminénou redukci matice D na vektor s tim rozdilem, ze
metody pracujici s timto vektorem jsou upraveny tak, aby bylo nadale k vektoru
piistupovano jako k matici. Matice, které jsou potieba pii vypoctech u klasifika¢nich
algoritmi, byly reprezentovany tiidou Matrix ktera je poskytnuta knihovnou EmguCV
a implementuje mnoho metod pro praci s jejich strukturou.

Algoritmus MACE, ktery je mozné zvolit jako klasifika¢ni algoritmus misto
PCA, neni v knihovné EmguCV k dispozici, ale jeho implementace je trividlni. Jediny
problém, ktery se objevil v pribéhu néavrhu algoritmu je Diskrétni Fourierovi
Transformace (DFT). DFT je soucasti algoritmti implementovanych v OpenCV nikoliv
V EmguCV coz diky konstrukci CvInvoke netvoii piekazku, ale vysledek této
transformace bylo pole, kde sekundarni prvKy piedstavovaly imaginarni jednotku.
Vysledkem celého procesu byl velmi znepokojivy obraz korelace, nevypovidajici
Zadnou informaci o tfidé neznamého obrazku. Oprava konstrukce volani DFT byla
znaéné komplikovana konstrukéni definitivou jazyka C++ jenz se misilo se strukturou
C#. Oba implementované algoritmy PCA a MACE obsahuji i metody pro pfipadné

natrénovani jinych vzora.
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Kapitola 4

VysledKky rozpoznavani

Aplikace byla testovana na rtznych videosekvencich za ucelem nastaveni
optimalnich parametrd, pro automatickou detekci projizdéjicich vozidel v obraze. Aby
se zabranilo nezadoucimu efektu, kdy klasifikacni algoritmy funguji spravné pouze na
konkrétnim zaznamu a na ostatnich funguji s vysokou chybovosti, jsou testovaci
sekvence rizné od téch, ze kterych byly extrahovany vzory urcené k trénovani
klasifikatort. Klasifikdtory jsou schopny rozdélit projizdéjici vozidla do nasledujicich

kategorii:

1) Osobni automobily a motocykly
2) Dodavky, pickupy a malé karavany
3) Malé nakladni vozy a robustni karavany

4) Kamiony a autobusy
4.1 Trénovaci databaze dat

Vysledky pouzitych klasifika¢nich postupil jsou zavislé na mnoZiné trénovacich
dat. Celkem bylo vytvoteno pies 50 videosekvenci v HD rozliseni. Z téchto nahravek se
vybralo 15 videosekvenci s optimalni hustotou provozu, které¢ se dale déli na Sest
testovacich nahravek po 30 minutach a dvé nahravky po 45 minutach zachycujici
zna¢nou zménu iluminace ve scéné. Dalsi tfi nahravky zachycuji extrémni podminky
jako je dést’ a soumrak. Zbytek nahravek slouzi pro extrakci vzorid (automobild) z videa,
na kterych jsou natrénovany klasifikatory. Vysledna trénovaci mnoZina obsahuje
v souctu pies jeden tisic vozidel v riznych svételnych podminkach. Automobily jsou
zachyceny ze dvou thli, které se lisi pouze o nékolik stupiiti. Uhel je dan jizdnim
pruhem, ve kterém se vozidlo nachazelo pii jeho zaznamenani a nasledném vyjmuti ze
scény.

Pted zapocCetim trénovaci sekvence bylo nejprve nutné sjednotit vlastnosti vSech
trénovacich vzort pro zvySeni GspéSnosti pfi rozpoznavani. Prvni vlastnosti, kterou bylo
potieba sjednotit je rozliSeni jednotlivych snimkd. Vozidla se vramci své vahové
kategorie piili§ nelisi, ale mimo své vahové kategorie je rozdil zna¢ny. Srovname-li

kontury osobniho automobilu a nakladniho vozidla je ziejmé, ze vysledny vzor obou
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vozidel se bude liSit svym tvarem a rozliSenim. Zatimco osobni automobil bude spise
nabyvat tvaru ¢tyithelniku a nizkého rozliSeni, nakladni vozidlo (kamion) bude mit tvar
obdélnikovy a jeho rozliSeni bude pievySovat osobni automobil. Normalizace rozliSeni
muze byt aplikovana dvéma zplUsoby. Prvnim zpiisobem je obrazky deformovat
geometrickou transformaci (obrazek 28a) a druhy zptisob je vytvofit ze snimku ¢tverec
doplnénim chybéjicich dat (obrazek 28c). Nezavazné pokusy fesit tuto problematiku
ukazaly lepsi vysledky u druhé moznosti, a proto byly vSechny trénovaci snimky
transformovany do cCtvercového tvaru doplnénim chybéjicich dat. Zbytek
normaliza¢niho procesu puvodné spocival v pievedeni vzori Cannyho hranovym
detektorem na obrazy se zvyraznénymi konturami a snizeni rozliSeni na definovanych
128 x 128 pixelt. Vysledky klasifikace pak byly ovlivnény rozdilem prahovych hodnot
Cannyho detektoru hran u vozidel, jez jsou soucasti trénovaciho procesu a neznamych
vozidel coz zplsobovalo degradaci rozhodovaciho procesu a niz$i rozpoznévaci skore
klasifikatort. Proto bylo od této modifikace vzoru opusténo. Vysledek normalizace je

mozné pozorovat a obrazku 28.

Obrazek 28: Proces normalizace ilustrovany na trénovacim snimku nékladniho vozidla
(a) geometricka transformace, (b) original, (¢) doplnéni prostoru nulami

Zména rozliSeni je realizovano metodou nejblizSiho souseda, kterd je z nabizenych
metod knihovnou EmguCV nejrychlejsi a zpracovani velkého poctu snimkl tak neni

omezeno sloZitou interpolaci.

4.2 Pocet automobilu ve scéné

Testovani klasifikanich algoritmti, pfedchazi testovani uspéSnosti detekcnich

algoritmti. Tabulka 2 wukazuje vysledky hodnoceni syst¢ému pro offline testy na
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zminénych videosekvenci véetné ruéné pozorovanych vysledkl (realna data) a srovnani
mezi nimi. Detekce probihala v obou pruzich zaroven na zaklad¢ detek¢ni linie.
Vzhledem k umisténi kamery se ve scéné nevyskytuji vrzené stiny s tendenci odklonéni

se do jinych drah. Prahové hodnoty byly shodné pro vSechny uskute¢néné testy.

Tabulka 2: Uspé&snost detekce automobilt v obraze

Videosekvence Pocet vozidel | Detekovano | Usp&nost [%] | Chyba [%]
V01_30 172 166 96,51 3,49
V02_30 214 205 96,26 3,74
V03_30 220 215 97,73 2,27
V04_30 190 187 98,42 1,58
V05_30 199 184 92,46 7,54
V06_43 329 321 97,56 2,44
VV07_45 340 332 97,65 2,35

Pramérné hodnoty [%] 96,65 3,34
EO1_nightfall_rain 169 186 90,86 9,14
EO02_rain_day 161 154 95,65 4,35
EO3_rain_dark 41 40 97,56 2,44

Z tabulky je patrné, ze algoritmy pro detekci pohybu v obraze na zakladé modelu
prostiedi maji pomérné vysokou uspésnost. Model prostfedi byl ve vSech piipadech
aktualizovan metodou medianu. Ostatni metody nejsou v tabulce zahrnuty, jelikoz jejich
vysledky byly shodné. Chybné detekce jsou vzdy zalozeny na jednotné situaci. Pokud
od sebe vozidla nemaji postacujici distanci, pak vlivem valida¢niho procesu, kdy je
aplikovana relace dilatace, dojde ke sjednoceni nékolika entit do jednoho celku, ¢imz
klesa pocet detekovanych vozidel.

Detekce pohybu za ztizenych podminek (videa s pocatecnim znakem E) maji téz
pomérné vysoké rozpozndvaci skore. U téchto videi se vyskytuji dva zékladni
problémy. Prvnim problémem jsou pifedni svétlomety vozidel, které maji vysoky podil
na vyskytu rtiznych reflexnich znacek. Tyto odlesky maji tendenci kopirovat drahu
vozu, ¢imz oproti standardnim podminkam zpusobuji detekci klamnych entit. Tento
pfipad byl zaznamenan u videa s nazvem EO1_nightfall_rain, kde je snimana scéna
s destém a v prubéhu nataCeni dochazi ke stmivani, coz umociiuje zminénou reflexi.
Ostatni videa se ztizeny rozpozndvanim maji uspesnost nijak nevybocujici
z pramérnych vysledka.
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4.3 Klasifika¢ni algoritmy

Stézejni Casti této prace je detekovana vozidla klasifikovat, coz je velmi
komplexni proces zpracovani informaci zakon¢eny rozhodnutim o zatazeni nezndmého
objektu do jedné z piedem definovanych tfid [34]. Prvnich z testovanych algoritmu je

algoritmus PCA.

4.3.1 Vysledky klasifikace algoritmu PCA

Uspésnost  klasifikace algoritmem PCA je podiizené spravné zvolenému
vlastnimu prostoru, do kterého jsou promitnuty ptiznaky neznamého obrazu (viz
kapitola 2.1). Procesu klasifikace touto metodou piedchazi série testl, kterd urci
nezavislé komponenty, jez jsou vyuzity k redukci dimenze dat. Redukce dimenze zaruci
sniZzeni datového obsahu vlastniho prostoru a tim i zrychli celkovy proces klasifikace.
Série testlh ma odhalit o kolik je mozné zredukovat dimenzi dat, aniZ by byla ovlivnéna
¢innost klasifikatoru. Experiment byl uskute¢nén na sérii nezndmych obrazka
extrahovanych z videosekvence urcené pravé pro ucel redukce prostoru. Postupné bylo
testovano pies sto snimkil vozidel v riznych svételnych podminkéach s riiznou redukci

prostoru. Vysledky rozpoznavani jsou zachycena v grafu 2.
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Graf 2: Zavislost uspésnosti rozpoznavani vzoru na redukci vlastniho prostoru

Z grafu je patrné, ze vlastni prostor algoritmu PCA je mozné zredukovat az o 40% se
zachovanim rozpoznavaci schopnosti pohybujici se kolem 85%. Pro nase ucely zvolime
redukei prostoru o 15%, abychom setrvali nad hranici 90% rozpoznavaciho skore.
Nasledujici tabulka 3 zachycuje GspéSnost rozpoznavani na celé mnoziné testovacich
videi. Uvadi vycet detekovanych automobilii a jejich rozpoznani metodou PCA, pro

piehled nad problematickymi tfidami.
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Tabulka 3: Detailni prehled klasifikacnich t¥id s isp&Snosti rozpoznavani metodou PCA

Videosekvence
Vozidlo
V01 30 | V02_30 | V03_30 | V04_30 | V05_30 | V06_43 | V07_45
Osobni 80 92 102 90 86 221 234
Uzitkové 11 19 20 16 19 47 31
Nakladni 8 10 12 9 12 7 13
Kamiony 67 85 81 72 67 39 54
Y 166 206 215 187 184 314 332
Uspé&snost rozpoznavani jednotlivych tiid metodou PCA
Osobni 48 78 78 82 78 216 196
Piepravni 7 17 15 10 12 38 24
Nakladni 6 3 9 4 8 5 8
Kamiony 65 84 77 67 62 34 48
Y 126 182 179 163 160 293 276
Uspé&nost | 75,90% | 88,35% | 83,26% | 87,16% | 86,95% | 93,31% | 83,13%

Algoritmus PCA vykazoval ve vSech testech vysokou UspéSnost rozpoznavani,
které bylo realizovano pomoci Euklidovy normy. Z tabulky 3 je parné, ze nejlépe jsou
rozpoznavany vozidla kamionové dopravy, coz je zptisobeno jejich rozdilnou strukturou
oproti osobnim voziim. Oproti tomu nejhtlife se rozpoznavaji uzitkové vozy, které maji
velmi podobny tvar jako osobni automobily. To zptsobuje Castou chybu klasifikace,
kdy je osobni automobil zaménén s uzitkovym vozem. Dalsi chybu zanasi do celého
procesu i algoritmus detekce a eliminace stinu, ktery ne vzdy je schopen eliminovat stin
na dostatecnou uroven, kterd neovliviiuje nasledny proces klasifikace. Neni zde uvedena
tabulka vysledku klasifikace pro extrémni piipady, jelikoZ odlesky reflektor a vifeni
vodni hladiny na vozovce zplsobuje znacny problém detekce hran vozidla oproti

prostiedi.

4.3.2 Vysledky klasifikace algoritmu MACE

Dalsim z testovanych algoritmua klasifikace vozidel, byl korela¢ni filtr MACE.
K posouzeni ostrosti vrcholu korelace a tim urceni do jaké tfidy se zafadi neznamé
vozidlo, bylo pouzito parametru PSR, pficemz definovana tfida vozidla byla pfidélena

na zakladé nejvyssi hodnoty tohoto parametru. To znamena, ze bylo nutné parametr
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PSR vypocitat pro kazdy filtr zvlast, coz by mohlo mit za nasledek zpomaleni
algoritmu. K tomuto jevu pfi testech nedoslo, jelikoz oproti vlastnimu prostoru PCA
algoritmu jsou korela¢ni filtry rozmérové v jiné kategorii, protoze obsahuji pouze
N X N hodnot kde N je velikost strany trénovacich obrazk. V naSem piipadé ma
korelaéni filtr pouze 16 384 hodnot. V nasledujici tabulce 4 se nachazeji vysledky

rozpoznavani pro algoritmus MACE.

Tabulka 4: Detailni prehled klasifikacnich t¥id s isp&Snosti rozpoznivani metodou MACE

Videosekvence
Vozidlo
V01 30 | V02_30 | V03_30 | V04_30 | V05_30 | V06_43 | V07_45
Osobni 80 92 102 90 86 221 234
Uzitkové 11 19 20 16 19 47 31
Nakladni 8 10 12 9 12 7 13
Kamiony 67 85 81 72 67 39 54
Y 166 206 215 187 184 314 332
Uspé&snost rozpoznavani jednotlivych tiid metodou MACE
Osobni 33 19 37 54 49 114 120
Piepravni 2 3 2 2 4 25 12
Nakladni 1 0 2 0 2 4 1
Kamiony 35 42 38 26 39 15 10
Y 71 64 79 82 94 158 143
Uspé&nost | 42,77% | 31,07% | 36,74% | 43,85% | 51,09% | 50,32% | 43,07%

Tabulka 4 vykazuje vyrazné zhorSeni vysledkii oproti algoritmu PCA. Pfi testech
nebyli vyjimkou situace, kde jednozna¢né definovany osobni automobil bez znamek
Sumu v pozadi, byl rozpoznan jako kamion. Pfi nasledné kontrole PSR parametru bylo
zjisténo, e vitézna tiida byla uréena pouze s malym rozdilem (fadové desetiny). Spatné
rozpoznavaci skore je prisuzovdno nedostatecné databazi vozidel, kterd obsahovala
1000 entit, coz je dostatecné mnozstvi k natrénovani algoritmu PCA, ale nikoliv pro
algoritmus MACE. Algoritmus pii testovani vykazoval znafnou robustnost viici

zménam osvétleni scény.
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4.3.3 Vysledky klasifikace algoritmu SVM

Klasifikdtor SVM byl pouzit s metodou PCA pro extrakcei piiznaki z dané série
trénovacich obrazl. V pivodnim algoritmu PCA se pfistupovalo na zatazeni do
definované tfidy na zaklad¢ metody nejblizsiho souseda, jenz byl realizovan Euklidovou
vzdalenosti. V tomto piipadé se metoda nejbliz§iho souseda nahrazuje klasifikatorem
SVM. Protoze klasifikator SVM  je schopen rozeznat pouze dvé tiidy (jednad se
o binarni klasifikator) byla pouzita multiclass strategie klasifikace. Nasledujici tabulka

zaznamenava vysledky tohoto klasifikatoru.

Tabulka 5: Detailni prehled klasifika¢nich t¥id s Gisp&$nosti rozpoznavani metodou PCA

Videosekvence
Vozidlo
V01_30 | V02_30 | V03 30 | V04_30 | V05_30 | V06_43 | V07_45
Osobni 80 92 102 90 86 221 234
Utzitkové 11 19 20 16 19 47 31
Nakladni 8 10 12 9 12 7 13
Kamiony 67 85 81 72 67 39 54
> 166 206 215 187 184 314 332
Uspé&nost rozpoznavani jednotlivych t¥id metodou SVM
Osobni 74 86 95 83 84 209 225
Piepravni 7 12 12 12 12 32 18
Nakladni 5 6 8 7 6 4 8
Kamiony 64 81 80 70 63 37 54
> 150 185 195 172 165 282 305
Usp&snost | 90,36% | 89,90% | 90,69% | 91,97% | 89,67% | 89,80% | 91,86%

Vysledky klasifikdtoru SVM jsou jednoznaéné lepSi nez v piipadé pouZiti
metody nejbliz§iho souseda. Nedochazi zde tak Casto k zaménovani osobniho vozidla
s uzitkovym 1 pfes svou znacnou strukturdlni i parametrickou podobnost. To je dano
zejména moznosti natrénovat klasifikator na obrazovych datech ¢imz vznika robustnéjsi

metoda klasifikace nez v ptipad¢€ nejblizsiho souseda.
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4.4 Detekce barvy automobilu

Vysledky detekce barvy automobili jsou zaznamenany v tabulce 6. Cely
algoritmus se potyka se zasadnim problémem volby statického regionu, ve kterém se
nachazi nejvétsi mnozstvi barevného prispéni odpovidajici realné barvé automobilu.
Osobni vozidla jsou vétSinou jednobarevnd, az na rizné vyjimky, kde si majitelé vozu
barevnou slozku svého vozu lokalné modifikuji. VEtsi problémem jsou pak kamiony,
které nemaji shodnou barvu ptedni konstrukce vozu s navésem. Pak je urCeni barvené

slozky ¢isté otazkou lokace regionu, ze kterého je extrahovana barva.

Tabulka 6: Usp&snost rozpoznani barevné slozky vozidla

Videosekvence Pocet vozidel | Detekovano | Usp&nost [%] | Chyba [%)]
V01_30 166 72 43,37 56,63
V02_30 205 86 41,95 58,05
V03_30 215 78 36,27 63,73
V04_30 187 63 33,68 66,32
V05_30 184 69 37,50 62,50
V06_43 321 95 29,59 70,41
\VV07_45 332 104 31,32 68,68

36,24 63,76

Jak je vidét z tabulky 6, algoritmus detekce barvy nemd vysoké rozpoznavaci
skore ani u jedné videosekvence, praveé z diivodu umisténi statického regionu extrakce
barvy. DalSim problémem pfii extrakci barvy je uhel natofeni zaznamového zatizeni,
jelikoZz néktera vozidla maji navrzenu piedni Cast s robustnimi svétlomety, které
zasahuji do regionu extrakce barvy a tim deformuji barevny prostor, jenz je

rozpoznavan jak je vidét na obrazku 29.

Obrazek 29: Obrazek osobniho automobilu, jehoz predni svétla deformuji prostor extrakce barvy
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4.5 Rychlost vozidla

Mgfteni rychlosti vozidel bylo realizovano na specidlni sadé videi, které byly
pofizeny pouze pro tento ucel. Jedna je a velmi kratké sekvence vylucujici jakékoliv
jiné pohyblivé objekty v obraze (v méfeném smeéru). Vyskytuje se na ném domluvené
vozidlo, které zachovava ptesné definovanou rychlost, kontrolovanou dle tachometru
zabudovaného uvniti vozidla. Testovany subjekt udrzuje rychlosti 90, 100, 110, 120
a 130 km/h se zdmérem otestovat metfeni rychlosti navrzenym algoritmem diky ptedem
znamé konstanté. Jednotlivé rozdily oproti redlné¢ a naméfené rychlosti jsou

zaznamenany v tabulce 7.

Tabulka 7: Rozdily mezi redlnou a méienou rychlosti vozidla

Videosekvence Realna rychlost | Zméiena rychlost Rozdil Chyba
[Km/h] [Km/h] [Km/h] [%0]
S01_90km 90 87,62 -2,38 2,14
S02_100km 100 94.15 -5.85 5,58
S03_110km 110 115,42 +5,42 5,96
S04_120km 120 124,69 +4,69 5,62
S05_130km 130 126,43 -3,57 4,64
4,79

Me¢teni rychlosti vozidla bylo pomérné uspésné, jelikoZ je pii méfeni zanedbéana linearni
perspektiva. Testovanému vozidlu nebylo povoleno vyvinout vyssi rychlost nez je
ustanovend zakonem pro dalni¢ni spoje, ale lze pifedpokladat, ze se zvySujici se
rychlosti se zvySuje 1 chyba méfeni. Tento fakt je dat pozorovanim, kdy ve vystupni
aplikaci byly zaznamenény piipady vozidel jedouci naptiklad 260 Km/h. Tato rychlost
neni neredlnd, ale vzhledem k pfitomnosti dalni¢nich kamer na métfeném useku je tato

rychlost nepravdépodobna.
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Z.avér

V rdmci této prace byl navrZzen systém pro automatickou detekci a naslednou
klasifikaci pohybujicich se vozidel v sekvencni scéné potizené zdznamovych zatizenim
s HD rozliSenim. Tento systém umoznuje detekovat vozidla v realném case. VSechny
mnou navrzené a implementované algoritmy byly optimalizovany, aby pfi ubytku poc¢tu
snimkil pfehrdvaného videa dosSlo k dorovndni okolnosti potiebnych pro zpracovani
a prehravany zaznam byl stale plynuly. Nicméné v této Casti se nachéazi prostor pro
k paralelizaci zarucujici zpracovani v sublinearnim case.

Detekce pohybu v obraze je koncipovano vytvorenim modelu prostredi, ktery je
odecten od aktudlniho snimku s cilem detekovat nestacionarni objekty. Algoritmy pro
aktualizaci modelu prostiedi byly testovany na jednotlivych videosekvencich. Ukézalo
se, ze nejvhodngj$i je pouzit algoritmy zalozené na zpracovani vice nasledujicich
snimk, protoze jsou robustni vii¢i zménam osvétleni snimané scény. Testy detekce
pohybu Vv obraze prokazali vysokou uspéS$nost pohybujici se kolem 96,65%. Chybné
detekce byly vétsinou zptisobeny spojenim nékolika entit do jednoho celku.

Jako klasifika¢ni algoritmy byly zvoleny PCA, MACE a SVM. PCA je algoritmus
pro redukci dimenze a extrakci pfiznaku, ktery je schopen ur¢it tfidu na zakladé metody
nejbliz§iho souseda. MACE je oproti této metod¢ zaloZzen na korelaci neznamého obrazu
s filtrem vytvoteny z jedné tfidy trénovacich vzorl. Ttida se urcuje vypoctem parametru
PSR. SVM je klasifikator vyzadujici ke své ¢innosti metodu pro extrakcei ptiznaki, které
nasledn¢ porovnava. Klasifikator PCA dosahl nejnizsi tspeésnosti u prvniho testovaného
videa 75,90% a nejvyssi uspésnosti u videa Sestého a to 93.31%. Vysledky klasifikatoru
SVM jsou u kazdého testovaného videa pfiblizné o 3 — 5% lepsi nez u metody
nejbliz§iho souseda. Algoritmus MACE oproti témto vysledkim selhava a jeho
rozpoznavaci skore se pohybuje na hranici 45%. To je jednak zplsobeno malou
databazi trénovacich vzorkd, ale také obecné v pfistupu algoritmu k detekci nezndmych
obrazi. Algoritmy zalozené na MACE jsou ur¢eny pfedevsim pro rozpoznavani obrazi,
které byly soucasti trénovaci mnoziny, jak tomu je napiiklad pfi snimani otiskd prsti,
kde cilem je identifikace osoby jejiz otisk je znamy.

Rozpoznani barvy vozu skoncilo S uspéSnosti 36% a bylo by vhodné navrzeny
algoritmus dale vyvijet. Méfeni rychlosti vozidel se zanedbanou linearni perspektivou

vykazuje chybovost kolem 4,78% pii béznych rychlostech.
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GUI aplikace
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Nastaveni aplikace

ol Settings = B

Binary Image | Capture Vehicle | Background | Classification

Thresholds

Upperthreshold: 255 €—— dolni prah segmentace obrazu
Lower threshold: 15 €—— horni prah segmentace obrazu
Morphology

Erode iterations: 1 +|€— pocet aplikaci relace eroze
Dilate iterations: 3 ¢/ € pocet aplikaci relace dilatace
Blob size

Minimum size: 300 | €———— minimalni velikost objektu
Highlight

[ Show blob identificator

- < zobrazeni ID vozidla a jeho trasy
Tracking blobs

o Settings = B

Binary Image | Capturs Vehicle | Background | Classffication

Threshold
dolni prah Cannyho hranového detektoru —————>> Upperthreshold: 255
horni prah Cannyho hranového detektoru —————>> Lowerthreshold: 100
Mask settings
prah posuvné masky ————>> Cutover. 25 25 [
mira posunu masky —————> Shit mask by: 2 S
rozdéleni obrazu na podet dili ——— > Spitinte: 5 o e
Shadow

aktivace algoritmu odstranéni stinu ——————> [¥] Remove Shadow Algorithm
Draw distance
nastaveni linii pro méfeni rychlosti ————> [ Drwlne

Set distance
nastaveni realné vzdalenosti —————=> Distance: 18.00 H om

ol Settings = B

Binary Image | Capture Vehicle | Background | Classification

Substraction
Number of frames: 100 +| €4———— pocet snimki urenych pro model prostedi
Alpha: 0.050 : | €4+——— alfa pro metodu klouzavého primeéru

Background model update
(® Median

) Average

< vybér metody substrakce pozadi
(_) Gaussian Running Average

() Shooth Optimalization

74



Obsah prilozeného DVD

e Text diplomové prace ve formatu PDF
e Testovaci videosekvence

e Zdrojové kédy aplikace pro automatickou detekci a rozpoznavani vozidel
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