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Abstrakt

Tato bakaldrska praca obsahuje podrobny prehlad problematiky vizudlnych
monitorovacich systémov cestnej premavky. Zrozumite'ne oboznamuje Citatel'a
o sucasnych pristupoch a metéodach detekcie a sledovania pohybu objektov vo videu.
V praci su popisané tri rozne vlastné implementacie systémov monitorujucich dopravu
pocas dna i noci, ktoré rataji prejdené vozidla. Funkcnost’ tychto systémov bola otestovana

na roznych videéch z cestnej premavky.
KPicové slova:

detekcia pohybu, sledovanie pohybu objektov, odstrafiovanie tiefiov, ratanie vozidiel,

monitoring dopravy, detekcia svetlometov, parovanie svetlometov

Abstract

This bachelor thesis contains an overview of visual traffic surveillance systems. It explains
modern approaches of motion detection and object tracking in video streams, and describes
three different implementations of day-night traffic surveillance systems. The performance

of these vehicle counting systems is also illustrated.
Keywords:

motion detection, object tracking, shadow elimination, vehicle counting, traffic

surveillance, headlight detection, headlight pairing
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1 Predhovor

Preprava l'udi a tovarov je stard ako samotné l'udstvo. Prirodzenou snahou l'udstva
bolo prepravovat’ ¢o najvacsi naklad a hlavne ¢o najrychlejsie. Postupne zacali budovat’
cesty, krizovatky, mosty, Zeleznice a d’alSie prostriedky prepravy. V sucasnosti je dopravna
infrastruktiura jednym z hlavnych ukazovatelov ekonomickej vyspelosti krajiny. Prudky
rozvoj cestnej komunikacnej siete a neustaly rast automobilovej dopravy v poslednych

rokoch kladie Coraz vac¢si doraz na inteligentné dopravné systémy.

Inteligentné dopravné systémy menia tradi€né cestné siete na moderné, ktoré
poskytuji maximum informacii o dopravnej situdcii ich spravcom. Tieto informéacie
zohravajii vyznamnu ulohu pri zvySovani bezpecCnosti, kvality a efektivnosti dopravy, a
sucasne znizuju aj mnozstvo vyprodukovanych emisii, energeticku narocnost’ a néklady na
budovanie novej infrastruktary. Na ich zaklade sa m6zu rozumne rozhodovat’ aj jednotlivé

subjekty dopravno-prepravného procesu.

Jednym z kI"aiovych prvkov tychto systémov je monitorovanie cestnej premavky
prostrednictvom kamier. Primarnou ulohou monitorovacich systémov je vizualna detekcia
dopravnych prostriedkov na ceste. M6Zu poskytovat’ aj informécie o pocte automobilov,
ich pozicii, rychlosti, trajektérie pohybu a informdacie o hustote premavky, prietoku

premavky a iné.

Mojim cielom je zrozumitelne oboznamit' Ccitatela o sucasnych pristupoch
a metodach, ktoré vyuzivaji moderné monitorovacie systémy cestnej premavky zalozené
na spracovani obrazu, a prezentovat rozne spOsoby implementacie vlastného

monitorovacieho systému zaloZzeného na niektorych popisanych metddach.



2 Uvod

Pociatky vizudlneho monitorovania cestnej premavky sa datuji uz od 80. rokov
minulého storoc¢ia. Od tohto momentu je neustdla poziadavka na robustné detekEné
monitorovacie systémy. V stcasnosti je vizualne sledovanie automobilov jednou
z najrychlejSie sa rozvijajucich oblasti pocitacového videnia. Na tento ucel sa vyuziva
mnoho réznych pokrocilych technologii z oblasti spracovania obrazu, segmentacie,

rozpoznavania obrazcov, neurénovych sieti, umelej inteligencie a mnoho inych.

Na rozdiel od "slepych" detekénych systémov, ako st, napriklad, indukéné cievky
zabudované v ceste alebo radarové systémy, poskytuje vizualny monitoring
neporovnatelne vacSie mnozstvo informadcii o situacii na ceste. Parametre ako rychlost’
automobilu alebo dizka koléony by v pripade "slepych" systémov mohli byt ziskané len
pouzitim viacerych senzorov, ¢o zvySuje naklady na montdz. Jednoduché upevnenie jedne;j
kamery nad cestu je lacnejSie rieSenie. Navyse je takto ziskany aj uceleny pohl'ad na cestnu
premavku, ktory je dolezity pri porozumeni spravaniu sa ucastnikov dopravy. Nasledne je
mozné zaznamenat' a rychlo reagovat’ na nezvycajné situacie, ako su dopravné nehody,

jazda automobilu v protismere alebo in¢ prekazky ¢i osoby na dialnici.

Sledovanie premavky sa Coraz viac automatizuje a stava sa nezavislejsSie od pocasia
1 dennej doby. Jednu z najvacSich vyziev pre vizudlny monitoring dopravy predstavuje
situdcia, ked’ sa automobily v obraze prekryvaju, €o sa Casto stava pri nizko umiestnenych
kamerach, ktoré snimaji cestu pod malym uhlom. Problémy sposobuju aj zlé svetelné

podmienky, nepriaznivé pocasie a malé vizualne rozdiely medzi automobilmi.
Zéakladnymi krokmi pri sledovani cestnej premavky su [1], [2]:

1. Snimanie scény kamerou
Segmentacia pohybujicich sa objektov zo snimok videa

Klasifikécia vybratych objektov

i

Sledovanie pohybu vyc¢lenenych objektov

Tieto klucové kroky su samostatne popisané v nasledujiicich castiach, po ktorych

nasleduje podrobny opis sposobov implementacie vlastného monitorovacieho systému.



3 Snimanie scény kamerou

Monitorovacie systémy najCastejSie vyuzivaji staciondrne kamery pevne
umiestnené nad cestnou premavkou. Zvicsa su to dudlne kamery (takzvané day-night),
ktoré v zavislosti od svetelnych podmienok prepinaju medzi farebnym videnim cez deit
a Ciernobielym videnim v noci. Pouzit¢ kamery su bud digitdlne alebo analogové.

V pripade pouzitia analoégovych je potrebna nésledna digitalizacia signalu.

Odlisné systémy spracovavaju videozadznam s réznymi parametrami. Zakladnymi
parametrami su rozliSenie a frekvencia snimok, pri analdogovych kamerach aj sposob
skenovania (prekladané alebo progresivne skenovanie). Najcastejsia frekvencia snimok sa
pohybuje vrozmedzi od 15 do 30 snimok za sekundu. Prilisné znizovanie frekvencie
snimok moze spdsobit’ rapidny pokles uspeSnosti systému. RozliSenie snimok byva
vrozmedzi od QVGA (320x240) cez VGA (640x480), PAL (768x576) az po SVGA
(800x600). S narastom velkosti snimky rastie aj ¢asovd naroc¢nost’ na jej spracovanie.
Pomer stran je zvac¢Sa 4:3. Na kvalitu obrazu ma vyrazny vplyv aj kvalita objektivu

kamery.

4 Segmentdacia pohybujucich sa objektov

Ulohou procesu segmentacie (nazyva sa aj vyberom regidnov zaujmu) je
vyClenenie pohybujucich sa objektov zo snimok. Toto je kIaiCovym prvkom
v monitorovacich systémoch cestnej premavky, pretoze vysledky tohto kroku priamo
ovplyviluji GspeSnost’ celého systému. Segmenticia je jednou z najzlozitejSich tloh
z oblasti spracovania obrazu. Vyc¢lenenie pohybujucich sa objektov zo statického videa je

zalozené na Styroch zékladnych pristupoch [1], [2]:

1. Od¢itavanie pozadia (Background subtraction)
Rozdiel sekvencie snimok (Frames subtraction)

Opticky tok (Optical flow)

el

Virtualne cievky (Virtual loop)

4.1 Odcitavanie pozadia (Background subtraction)
Kvoli jednoduchosti tohto pristupu a Castého pouzitia stacionarnych kamier
v monitorovacich systémoch je odc¢itavanie pozadia jednym z najCastejSie vyuzivanych

pristupov. Pred samotnym od¢itanim je nevyhnutné najskor ziskat’, pripadne "naucit’ sa"



model pozadia. S pozadim sa porovna aktudlna snimka a zname Casti pozadia sa znej
odstrania. Objekty, ktoré sa takymto spdsobom ziskali, sit povaZzované za objekty popredia

[3]. Princip od¢itavania pozadia je zndzorneny na Obr. 1.

Obr. 1. Princip od¢itavania pozadia od aktudlnej snimky

V pripade monitoringu cestnej premavky je model pozadia pomerne jednoduchy. Je
mozné si ho predstavit’ ako prazdnu cestu bez automobilov. Rovnako je vSak mozné si
predstavit’ zdber na cestu, vedla ktorej su stromy s jemne sa pohybujicimi kondrmi a
listami. Model pozadia teda mdze byt chapany ako staticky, pripadne moéze obsahovat

Casti, ktorych pohyb sa periodicky opakuje v Case.

Velkou vyhodou pristupu odc¢itavania pozadia je ziskanie najkomplexnejSich
informécii o objektoch popredia. Kvoli zmenam svetelnych podmienok pocas dna je
nevyhnutné referenéné pozadie aktualizovat v Case. Pri snahe eliminovat aj dalSie
problémy, ako je nachylnost na nihle zmeny svetlosti ¢i iné neoCakavané situacie ako
pohyb celej kamery a pribudnutie nového objektu do referenéného pozadia, ale aj spdsob,
ako vlastne ziskat’ referen¢né pozadie v pripade neustaleho pohybu objektov v snimkach,

boli predstavené r6zne modely tohto pristupu. Priklady tychto pristupov su:

1. Priemerovanie pozadia (Averaging background)
2. Kombindacia Gaussovej distribucie (Mixture of Gaussian distribution)

3. Pouzitie Kalmanovho filtra

4.1.1 Priemerovanie pozadia (Averaging background)

Model priemerovania pozadia je zaloZzeny na nauceni sa priemeru a Standardnej
odchylky hodnét pre kazdy pixel referencného pozadia [3]. Tento Statisticky pristup je
vypoc¢tovo nenaro¢ny a vhodny pre aplikacie fungujuce v redlnom case, kedy sa objekty

nepohybuju prili§ pomaly a pozadie nie je ni¢im rusené pocas dlhych ¢asovych usekov.



VylepSenim tohto pristupu je metdda selektivnej aktualizacie (Selective updating
method), kedy sa upravuju hodnoty priemerov a odchylok len nemeniacich sa obrazovych

bodov referen¢ného pozadia [4].

4.1.2 Kombinacia Gaussovej distribucie (Mixture of Gaussian distribution)
Stauffer a Grimson vo svojej praci [5] predstavuju model, kde je kazdy pixel
pozadia vytvoreny kombiniciou Gaussovej distribucie (normélneho rozdelenia
pravdepodobnosti) a nasledne je aktualizovany v ¢ase. Gaussova distribucia zodpovedajtca
pozadiu je urCend na zaklade stalosti a premenlivosti kazdého Gaussianu danej
kombindcie. Hodnoty obrazovych bodov, ktoré¢ nezodpovedaju takto ur¢enému pozadiu, su

povazované za popredie.

Gaussian Mixture Model (GMM) je jednym z najcastejSie vyuZivanych pristupov
modelovania pozadia, pretoze je stabilny, dokdze fungovat’ v redlnom Case a je robustny
v pripadoch zmien svetlosti, opakujicich sa pohybov a dlhodobych zmien scény. Avsak
kvoli jeho vicsej vypoctovej narocnosti sa uplatiiuje v réznych obmenach a vylepSeniach

[6]a[7].

4.1.3 Pouzitie Kalmanovho filtra

Tento pristup spadd do modelovania referencného pozadia pouzitim predikénych
a odhadovych algoritmov. Vyhodami tejto metody je pouzitie pre akékol'vek typy scén,
nezavislost’ od zmien osvetlenia a adaptovanie sa pri odstraneni ¢i pridani nového objektu

do scény [8].

4.2 Rozdiel sekvencie snimok (Frames subtraction)

Metoda nazyvana tiez frame differencing alebo temporal differencing je
najjednoduchsim a vypoctovo nendro¢nym sposobom segmenticie pohybujicich sa
objektov. Prvym krokom je vypocitanie rozdielu medzi zvicsa dvomi az tromi za sebou
idicimi snimkami. Odc¢itavaju sa bud’ samostatné pixely, alebo kvoli vacSej robustnosti
bloky viacerych pixelov. Druhym krokom je aplikovanie prahovej funkcie na ziskané
rozdiely za ucelom stanovenia, ¢i je dany rozdiel dostato¢ne "velky". Vysledkom tohto
postupu st najdené Ciastocné obrysy pohybujucich sa objektov, zvacsa v podobe binarnej

masky [1].

Vyhodou metddy odCitavania sekvencie snimok je jej prirodzend adaptivnost.

Naproti tomu problematicka je privelkd zavislost od stanoveného casového intervalu



medzi odcCitavanymi snimkami a rychlostou automobilu. NavySe, ziskaji sa len
nekompletné a hrubé obrysy automobilu. Kvoéli lepS§im vysledkom sa moze kombinovat’
s detekciou hran, pouzivaju sa aj rozne algoritmy na automatické urc¢enie hodnét prahov

pre prahové funkcie. Princip rozdielu sekvencie snimok je zndzorneny na Obr. 2.

Obr. 2. Princip rozdielu sekvencie dvoch za sebou idiicich snimok

Existuju rozne obmeny tohto pristupu. Prikladom moze byt metodda Statistického
testu (Statistical test method), ktord povazuje docasné zmeny v snimke za ekvivalentné k
zaznamenaniu pohybu. Zmeny sa vSak zaznamenaja iba v pripade velkého posunu objektu
alebo v pripade jeho bohatej textury. Na prekonanie tychto nedostatkov boli vyvinuté

rozne filtre a detek¢né masky [2].

4.3 Opticky tok (Optical flow)

Pre kazdy obrazovy bod je mozné vektorom definovat’ jeho posunutie medzi
predoslou a aktudlnou snimkou. Tento vektor mdzeme chéapat’ aj ako rychlost.
Konstrukcia, ktora spaja rychlost’ s kazdym obrazovym bodom v snimke, sa nazyva husty

opticky tok (dense optical flow) [3].

Vypocet hustého optického toku je vel'mi narocny. Problematickymi a vypoctovo
narocnymi st hlavne nejednozna¢né body. Pri predstave pohybu bieleho papiera je jasné,
ze mnoho bielych pixelov v aktualnej snimke ostanu biele aj v nasledujucej snimke. Zmena
je vidite'na hlavne na hranach papieru. Preto metdda na vypocet hustého optického toku
musi obsahovat’ aj algoritmus na urCenie l'ahko sledovatenych bodov ana vyrieSenie

problému s nejednozna¢nymi bodmi [3].

V praxi sa teda pouziva metdda riedkeho optického toku (sparse optical flow).
Mensie mnozstvo 'ahko sledovatel'nych bodov, teda hlavne hran, rohov a oblasti s bohatou
textarou su stanovené vopred. Uspesnost’ vypoétu riedkeho optického toku potom zavisi na
kvalite zvolenych bodov. Detekcia pohybu touto metédou je zndzornena na Obr. 3.

Prednost’ou je funk¢nost’ aj pri pohybe kamery. Nevyhodou je nachylnost’ na Sum [1].



L

Obr. 3. Znazornenie riedkeho optického toku pomocou vektorov posunutia (biele ¢iarky) obrazovych bodov
znazornenych bielymi bodkami

4.4 Virtualne cievky (Virtual loop)

Pristup virtuadlnych cievok je inSpirovany indukénymi cievkami zabudovanymi
v ceste. Je zalozeny na myslienke vytvorenia virtudlnych indukénych cievok v snimkach.
Ulohou takto vzniknutych cievok je zaznamenanie prechodu automobilu, ato pomocou
detekcie zmeny svetlosti ¢i textury vo vopred urcenej oblasti — cievky. Je teda potrebné

rucne urcit’ oblasti zaujmu [2].

V sucasnosti existujii systémy, ktoré si samy automaticky urcia regiony zaujmu

pomocou réznych algoritmov. Casto sa vyuZziva detekcia ¢iar na cestach [9].

Rozsah pouzitia virtudlnych sluciek je zna¢ne obmedzeny. V podstate sa vyuziva
len na pocitanie automobilov, a teda na urcenie Statistiky pre dany usek cesty. Vypoctovo

je vel'mi rychly.

5 Klasifikacia vybratych objektov

Vstupom do etapy klasifikdcie su samostatné objekty ziskané v predoslom kroku.
Segmentovanim pohybujucich sa objektov sa mohli ziskat rézne ciele, ako automobil,

chodec, skupina chodcov i ,,nezaujimavé®™ oblasti a iné pohybujice sa objekty. Je teda

nevyhnutné tieto objekty spravne klasifikovat’.
Klasifikovanie vychadza z troch réznych pristupov [1], [2]:

1. Pristupy klasifikacie zaloZené na tvare objektu
2. Pristupy klasifikacie zalozené na spdsobe pohybu objektu
3. Wavelet metody klasifikacie objektov



5.1 Pristupy Klasifikacie zaloZzené na tvare
Tato metdda predpoklada, Ze systém ma urcité znalosti, pomocou ktorych
rozhoduje, ¢i je dany ciel' pozadovany objekt. NajcastejSie sa objekty klasifikuju do

Styroch tried: jeden ¢lovek, skupina l'udi, automobil alebo rusenie.
Hlavné Crty, z ktorych sa vychadza pri pouziti tohto pristupu [2], [3]:

1. Pomer stran prilichavého pravouhlého ohranic¢enia (bounding box) objektu
e Automobily su skor Sirsie, ako vyssie. U I'udi je to opacne a vo va¢Som pomere.
2. Symetria
e Vozidla sa vo vSeobecnosti javia ako symetrické v horizontalnom smere.
3. Tiene pod automobilom
e Vyuzitie ¢rty vyrazne tmavsej oblasti vozovky vpredu pod automobilom.
4. Vertikdlne a horizontalne hrany
e Vlastnostou vozidiel st ich vyrazné vertikdlne a hlavne horizontdlne hrany. Na
detekciu hran automobilov sa CastejSie pouzivaji morfologické hranové detektory.
Oproti gradientovym dosahuju lepsie vysledky s menSou vypoctovou narocnostou.
5. Textury
e V dosledku podobnosti vozidiel je aj ich spdsob ovplyvnenia lokélnych hodnot
intenzity vel'mi podobny. Na tomto zéklade sa da vytvorit’ uréity vzor textury, ktora
moze pomdct’ pri detekcii automobilov.
6. 3D modely
e Podstatou tohto pristupu je projekcia 3D drdteného modelu vozidla do jeho 2D
siluety. Prinosom je vysoka uspesnost’ aj pri ¢iastoénych prekrytiach automobilov
a schopnost’ klasifikovat’ vozidld do rdznych tried. Tento pristup si vSak vyzaduje
spravnu kalibraciu kamery [2], [10], [11].
7. Predné sklo
e Detekcia predného skla je motivovana pozorovanim, ze je prakticky vzdy celé
viditeI'né, a to aj v pripade, ked’ jedno vozidlo ¢iasto¢ne prekryva druhé. Vyhodou
je, ze poskytuje aj mnoho Tlahko sledovatelnych bodov, navyse, kvoli r6znym

tvarom sa da pouzit’ aj pri klasifikécii typov automobilov [11].

5.2 Pristupy Klasifikacie zaloZenej na sposobe pohybu objektu

Vlastnosti pohybu l'udi a vozidiel sa vyrazne odliSuju. Automobily sa pohybuju

priamociaro a vysSou rychlostou. Vsetky tieto Crty sa daju pouzit’ pri klasifikécii.



Zaujimavym sposobom urCenia stalosti tvaru objektu je analyza zvySkového
optického toku (residual flow). Tymto sa zaoberal A. J. Lipton vo svojej praci [12]. Ludia
ako objekty s premenlivym tvarom produkuji svojim pohybom vyrazny zvyskovy opticky

tok, na rozdiel od vozidiel.

V tychto pristupoch sa teda najcastejSie rozobera opticky tok, oproti metdédam

klasifikacie zaloZzenych na tvare, ktoré analyzuju priestorové Crty.

5.3 Wavelet metdady Klasifikacie objektov

Spracovanie obrazu spadd do dvoch Sirokych kategdrii: metody priestorovej
domény a metody frekvencnej domény. Modifikacia priestorovej domény, ¢o je samotna
obrazova rovina, manipuluje s pixelmi obrazu. Spracovanie frekvencénej domény je

zalozené na r6znych modifikaciach Fourierovej transformacie [13].

Pri wavelet metode sa dekomponuju zlozité¢ signaly na sumu jednoduchych
bazovych funkcii. Wavelet metody st lokadlne vo frekvencii aj v Case, apreto lepSie
analyzujii data v réznych rozliSeniach, ako Fourierové transformacie. Obraz sa teda
spracovava v mnohych rozliseniach. Vyhodou je nizka vypoctova narocnost’ a jednoducha

implementécia algoritmov. Nedostatkom je citlivost’ na Sum [14].

Dalsim prikladom spracovania snimky v mnohych rozliseniach je Haarova
transformécia. Jej zdkladnymi funkciami s ortonormalne wavelety. Haarové vinky (Haar
wavelets, Haar-like features) sa najCastejSie pouzivaju pri detekcii tvare [13]. V praci [15]
st vSak ukdzané dve vyznamné Haarove vinky, pomocou ktorych sa dd pomerne
jednoducho rozpoznat' predné cast’ vozidla. Prvou takouto vinkou je vertikdlny prechod
svetlosti medzi kapotou automobilu a tiehom pod nim, druhou prechod medzi kapotou

a prednym sklom.

6 Sledovanie pohybu vyclenenych objektov

Sledovanie pohybu spravne klasifikovanych objektov, v tomto pripade vozidiel, je
predpokladom pre urcenie ich rychlosti. Po ur€eni trajektérie pohybu telesa uz nie je
vel'kym problémom urcit’ aj jeho prejdenti vzdialenost’. Tato skutocnost’ spolu so zndmym
casovym usekom ndm jasne definuji rychlost’ vozidla. Pri sledovani pohybu jednotlivych

automobilov je jednoduchsie aj ich ratanie a pripadny vypocet hustoty premavky v danom



case. Toto je nevyhnutnou sucast’ou systémov, ktoré sa snazia porozumiet’ situacii na ceste

a v kritickych pripadoch rychlo zareagovat'.

Prvym problémom sledovania je vyhl'adanie pozicie daného objektu zo sekvencie
snimok. Ngjdené pozicie telies vSak nemusia byt presné. Druhym problémom je spravne

vypocitanie trajektorie sledovaného telesa [3].

V sucasnosti sa sledovanie pohybu objektov rozdeluje do Styroch hlavnych

kategorii [1]:

1. Zalozené na celom regione pixelov
Zalozené na aktivnej konture

Zalozené na charakteristickych ¢rtach

el A

Zalozené na 3D modeloch

6.1 Sledovanie pohybu vyclenenych objektov zaloZené na celom
regione pixelov
Téato metdda povazuje pohybujuci sa objekt ako jedno celistvé teleso. Pre kazdy

takyto objekt sa zjeho celého regionu obrazovych bodov vytvori Sablona. K tymto

Sablonam sa v nasledujucich snimkach hl'adaju zodpovedajtce telesa [1].

Pri malych zmenach tvaru a prekryti objektov je tspesnost’ tejto metddy vysoka,
avSak v opacnom pripade je tento pristup nedostatocny. So zvdcSujucim sa regidbnom
obrazovych bodov, ateda aj s védcSou Sablonou, je néjdenie zodpovedajuceho telesa
vypoctovo naro¢nejSie. Riesenim tychto nedostatkov mdze byt postupna aktualizacia
Sablony v ¢ase ¢ipouzitie predikénych a odhadovych algoritmov (prediction and

estimation algorithms).

Samotné porovnavanie Sablony s vyClenenym objektom byva Casto realizované
pomocou farebnych histogramov. Histogram je funkcia, ktora pre kazda troven jasu udava
pocet pixelov danej hodnoty v obraze. Odlesky od karosérie vsak mozu spdsobit’ vazne

problémy.

6.2 Sledovanie pohybu vyclenenych objektov zaloZené na aktivnej

konture

Tento vypoc¢tovo nendroCny pristup sleduje objekt pomocou Sablony, ktora je

vytvorena na zaklade niektorych bodov aktivnej kontiry (snake model) daného telesa.
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Nevyhnutnou stuc¢ast’ou je pravidelné aktualizovanie tvaru Sablony, aby v kazdom okamihu
¢o najlepsie kopirovala skuto¢ny obrys vozidla [1]. Na porovnanie kontur sa pouZzivaju

takzvané momenty kontlr (contour moments).

Podobny pristup pouZzili Jamasbi a Behrad [16] vo svojom systéme na sledovanie
vozidiel pri velkej zmene uhlu pohladu, kde s pouzitim vylepSenej aktivnej kontiry

dosiahli vyborné vysledky.

6.3 Sledovanie pohybu vyclenenych objektov zaloZené na

charakteristickych vlastnostiach

Hlavnou myslienkou tejto najcastejSie vyuzivanej metody je sledovanie nie celych
objektov, ale len ich vizualne najjednoznacnejSich ¢ft. Pri prekrytiach automobilov zostani
niektoré ich Crty aj nad’alej viditel'né, a preto prirodzenou vyhodou tohto pristupu je vyssia
uspesnost’  sledovania. Na diferenciaciu  automobilov je potrebné extrahovat

najvyznamnejsie vlastnosti, ktoré dokazu co najlepsie rozlisit’ jednotlivé vozidla [17].

V ¢lanku [18] boli za najjednoznacnejsie ¢rty povazované rohové oblasti s bohatou
texturou. VylepSenie tejto metody je popisané v praci [19], kde sa pouzili nielen lokalne

Crty, ale aj globalna vlastnost’ farba vozidla.

Vseobecne existuje mnoho lokalnych c¢ft, ktoré sa daji sledovat. Prikladom
zakladnych ¢t mézu byt rohy. Obmenou rohov mozu byt takzvané SIFT (scale-invariant
feature transform) Crty. Tieto Crty su nezavislé od Skalovania irotacie, Co predstavuje
zna¢nu vyhodu v systémoch monitorovania cestnej premavky. Vyuzitie tychto vlastnosti je
popisané v praci [20], kde sa tento pristup vyznacuje vysokou robustnostou v pripade

zmien svetlosti, tvaru a vel’kosti objektu sposobenej jeho pohybom.

6.4 Sledovanie pohybu vyclenenych objektov zaloZené na 3D

modeloch

Sledovanie vozidiel pomocou 3D modelov bolo pouzité¢ v pracach [21] a [22].
Prinosom tohto pristupu je presnejSie urCenie trajektorie pohybu a menSia zavislost' od
uhlu pohl'adu na scénu. NavySe st takto ziskané¢ d’alSie informacie, ako napriklad, Ze
konkrétne vozidlo prave zatocilo vpravo. Nevyhodou je pomerne naro¢né vyprodukovanie

modelu pre dany objekt a ich parovanie. Nevyhnutna je kalibracia kamery ¢i uz pomocou

11



roznych kalibracnych algoritmov (prikladom moéze byt systém popisany v ¢lanku [23]),

alebo ruénym zadanim parametrov scény.

6.5 Kalmanov filter
Vsetky vysSie spomenuté metody sledovania pohybujtcich sa objektov sa vel'mi
castou kombinuji s predikénymi a odhadovymi algoritmami za Ucelom zrychlenia a

zlepSenia Uspesnosti.

Najcastejsie pouzivanym takymto algoritmom je Kalmanov filter (pouzity napriklad
v pracach [15], [18], [24]), pretoze je efektivny pri odhadovani stavu linedrneho
dynamického systému. Ked’ze sa velkost” a pozicia kazdého automobilu meni linedrne, tak
nasledovna pozicia vozidla moze byt predpovedand na zéklade znamej predoslej pozicie a

pozorovania.

Zakladom algoritmu su dve fazy. Prvou je predpoved’, ktora vyuziva zaznamenané
informécie na urcenie budlce] pozicie objektu. Druhou fazou je korekcia, kedy sa na

zaklade nameranych skutocnych hodndt upravi nauc¢eny model.

Prednostou tohto filtra je, Ze namiesto toho, aby si pamétal celd historiu
nameranych hodndt, je len priebezne aktualizovany, a tedav paméti md len model
predpovedajuci nasledujiicu iteraciu. Je teda vypoctovo nendroény ada sa pouzit

v realnom case [3].

Niekedy je potrebné rozsirit’ tento filter za tcelom zabezpecCenia funkcnosti aj
v pripade nelinedrnych procesov. Vysledkom je takzvany rozSireny Kalmanov filter
(extended Kalman filter). Toto rozSirenie je vlastne jednoduché linearizovanie
nelinearneho procesu. Prikladom pouzitia rozSireného Kalmanovho filtra v sledovani

cestnej premavky moze byt praca [21].

7 Rozne vylepSenia monitorovacich systémov

Kvoli dosiahnutiu lepsich vysledkov ¢i rozsirenia funk¢énosti sa mozu aplikovat

nasledujuce metody.

7.1 Stabilizacia obrazu

Prudké poveternostné podmienky mézu spdsobit’ trasenie kamery, a teda nestabilny

obraz vo videosekvencii. Vtedy je vyhodné aplikovat’ stabiliz4ciu obrazu.
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Postup je pomerne jednoduchy. V aktudlnej snimke sa ndjdu hrany arohy
apomocou rotdcie, Skalovania, transldcie aorezania sa sparuju s hranami a rohmi

v predoslej snimke [18].

7.2 Detekcia Ciar na ceste
Implementacia tejto metdody zabezpeCuje moznost® ratania automobilov
v jednotlivych jazdnych pruhoch a zaznamenanie zmeny jazdného pruhu daného vozidla.

Dokonca umoziiuje aj lepSie odstranit’ tiett spdsobeny dopravnym prostriedkom [18].

Detekcia Ciar na ceste je Casto realizovand Houghovou transformdciou. Tato
transformécia hl'add rovné Ciary v obraze tym, Ze predpoklada, Zze kazdy bod v snimke

moze byt sticast’ou mnoziny parametrizovanych priamok [3].

7.3 Pouzitie viacerych kamier
Tato metoda sa v sti€asnosti vyziva len zriedka, no pravdepodobne jej popularita
bude rast. Dovodom je lepSie pokrytie cestnej premavky a s tym spojené jednoduchsie

sledovanie vozidla aj pri prekrytiach pri pohl'ade na cestni premavku z r6znych stran.

Kritickou sucastou tychto systémov bude spolupraca medzi viacerymi kamerami,

teda spravne spajanie informacii o vozidlach z r6znych uhlov pohl'adu [1].

7.4 Sledovanie cestnej premavky v zlych svetelnych podmienkach
Rovnako doélezitou sucastou monitorovacich systémov cestnej premavky je
funkénost’ aj v noénych hodinach. Za zlych svetelnych podmienok je vSak zlozité

segmentovat’ celé objekty.

Realizovat’ tuto myslienku je mozné na zaklade pozorovania, ze za tmy su
prakticky viditelné len predné svetlomety automobilov. Po detekcii svetlometov

adaptivnym prahovanim nasleduje ich parovanie a sledovanie [24].

7.5 Odstranovanie tienov

Pri segmentacii pohybujucich sa objektov sa Casto stdva, Ze okrem samotného
automobilu obsahuje dany vyc€leneny region aj tieni, ktory sa s automobilom pohybuje.
Odstranenim takychto tieiov sa ziskaju presnejSie vysledky pri segmentécii a zlepsi sa

uspesnost’ celého systému.
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Na zéklade pozorovani pohybujuce sa tiene, spdsobené vozidlami, maji

nasledujuce vlastnosti [2]:

1. Su vrhnuté na referencné pozadie.

2. Ich pixely st tmavsie ako odpovedajtce pixely na pozadi. Vo farebnej reprezentacii
RGB maju teda vsetky zlozky mensie hodnoty, v reprezentacii HSV toén aj sytost’
farby zostava, hodnota svetlosti je vSak nizsia.

3. Pretoze referentné pozadie je zvidcSa tvorené cestou, ktord je prakticky
monochromatickd (pomer RGB zloZiek je priblizne rovnaky), tak v oblasti tieia je
tiez malo rdéznych farebnych tonov.

4. Hrany vozidiel su podstatne vyraznejsie ako hrany tiefiov.

Metoda na odstranenie tiena moze byt aj vel'mi jednoduchd. Prikladom je metoda
pouzita v systéme [18], kde sa tiene odstraiiujii jednoduchym prahovanim pri odc¢itani
pixelov pozadia od aktudlnej snimky. Horni aj dolnt prahovli hodnotu tiefiov urcuje

samotny pouZzivatel’.

Priklad zlozitejSej metddy, zalozenej na informdciach o farbe a skreslenia textiry
s ndslednou morfologickou rekonStrukciou popredia, je popisany v praci [25]. Ako
reprezentacia farieb bola zvolend HSV reprezentécia, a to kvoli lepSiemu rozliSeniu medzi
zlozkami ténu, sytosti a svetlosti, pretoze tiene znizuji len hodnotu svetlosti. Navyse, na
detekciu tiefiov je pouzité aj meranie skreslenia textury, ktoré je zalozené na pozorovani,
ze tiene len malo skreslia textiru pozadia na rozdiel od objektov popredia. Niektoré pixely
popredia mohli byt nespravne klasifikované ako tiene a odstranené. Morfologickym

rekonstruovanim pozadia sa vSak tento nedostatok odstranil.

8 Implementacia monitorovacieho systému cestnej

premavky
Mojim cielom pri implementacii monitorovacieho systému cestnej premavky
nebolo vytvorenie samotnej aplikacie monitoringu. Zameral som sa na navrh roéznych
rieSeni tejto problematiky sich naslednou implementiciou. Ugelom tohto pristupu je
hlavne overenie, prezentovanie a vysvetlenie funk¢nosti navrhnutych rieSeni. Najvacsi
doraz som kladol na metédy segmentdcie automobilov a sledovania ich pohybu.

Funkcionalitu systému som doplnil o poc¢itanie vSetkych typov vozidiel.
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Ako oblast’ zaujmu som si vyty¢il monitoring ciest mimo miest, a to kvoli nie prili§
vysokej a ani prili§ nizkej rychlosti vozidiel. Je to teda priemerny pripad. NavySe, tato

scéna je pomerne jednoduchd aj vzhl'adom k problematike chodcov a ich skupin.

Mojou snahou bolo zabezpecit’ spravnu funkénost’ systému pocas dna i noci. Ako
dolezit¢ som povazoval aj korektné spravanie sa monitoringu v priebehu réznych
svetelnych podmienok pocas dia. Problematické je hlavne slne¢né pocasie, kedy

automobily vrhaji na vozovku svoje tiene.

Za nemenej doleziti vlastnost’ systému som povazoval jeho nizku vypoctova
naroc¢nost, t. j., aby monitoring vozidiel dokazal bezat v redlnom case aj na pomerne
slabom pocitaci. Doraz som kladol aj na vysoku Uspesnost’ pocitania vozidiel a moznost’

jednoducho doplnit’ d’alsie funkcie.

Systémy pre monitoring cestnej premavky pocas dia anoci som sa rozhodol
implementovat’ osobitne, nakolko rieSenia pouzité pre segmenticiu pohybujicich sa

objektov st diametralne odlisné.

8.1 Pouzité technologie

Riesenia monitorovacieho systému vozidiel som implementoval pomocou jednej
z funkéne najrozsiahlejSich kniznic pocitacového videnia vredlnom cCase — kniznice
OpenCV, ktora sa distribuuje pod licenciou slobodného softvéru. Pouzita kniznica je vo

verzii 2.2.

Kvoli vysokej kompatibilite tejto kniznice s programovacim jazykom C++
a vyvojovym prostredim Microsoft Visual C++ 2010 som sa rozhodol pre toto vyvojové

prostredie.

8.2 Umiestnenie kamery

V podstate najddlezitejSim predpokladom vysokej UispeSnosti systému je spravne
umiestnenie kamery, ktord snima cestni premavku. Pri navrhu rieSeni som vychadzal
z predpokladu, Zze kamera je stabilne umiestnend pomerne vysoko v strede nad vozovkou,
¢im sa zabezpe¢i minimalne prekrytie vozidiel v horizontalnom smere. Uhol, ktory zviera
s cestou, by nemal byt ani prili§ velky alebo maly. V pripade velkého uhlu hrozi, ze
vozidla budu v zabere len vel'mi kratko. Naopak, ak by bol uhol maly, hrozi ¢asté prekrytie

vozidiel vo vertikalnom smere. Vhodné umiestnenie kamery je znadzornené na Obr. 4.
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Obr. 4. Ukazka vhodného umiestnenia kamery

9 Monitoring cestnej premavky v no¢nych hodinach

Sledovanie cestnej premavky v no¢nych hodindch je rovnako dolezité ako pocas
dna. Pri pouziti kamier s no¢nym videnim sa v principe od denného monitoringu dopravy
neli§i. Nevyhodou tohto pristupu je vysSia cena kamery, avSak ziskava sa celistvejsi

pohl'ad na dopravnu situaciu.

Rozhodol som sa implementovat’ systém, ktory si aj vnoci vystaci s pouZitim

.....

bol ¢lanok [24], ktorého podstatou je detekcia a parovanie svetlometov vozidiel.

Tento pristup vychadza zpozorovania, ze hlavnou crtou vozidiel za zlych
svetelnych podmienok st ich predné svetlomety. KI'icovymi krokmi je spravna detekcia

a sparovanie svetlometov v kazdej snimke. Nésledne sa pohyb tohto paru sleduje.

Vyplyvajicim nedostatkom tejto metddy je spravna detekcia len tych vozidiel,

ktoré maju funkéné oba predné svetlomety.

9.1 Segmentacia prednych svetlometov

Na detekciu prednych svetlometov vozidiel poCas noci, teda oblasti s vysokou
hodnotou svetlosti v snimke, som namiesto jednoduchého globalneho prahovania pouzil
adaptivne prahovanie. Vychadzal som z experimentalneho pozorovania, ked adaptivne
prahovanie dokézalo lepSie odstranit’ neziadany odraz svetla od vozovky. Porovnanie

tychto dvoch metod je zndzornené na Obr. 5. Prahovanie je aplikované na Sedotonovi

snimku.

Prahovacie metddy su zalozené na predpoklade, ze objekty v obraze sa daju odlisit’

od pozadia len na zdklade hodnoty jasu jednotlivych obrazovych bodov.
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(a) (b) (©)

Obr. 5. Porovnanie dvoch metdd prahovania. Obrazok (b) je vysledok jednoduchého globalneho prahovania
snimky (a). Obrazok (c) je vysledok adaptivneho prahovania snimky (a), ktory dokazal lepsie odstranit’
neziadany odraz svetlometov od vozovky.

Na zaklade zvolenej prahovej hodnoty sa rozdelia obrazové body na body objektov a body
pozadia. Rozdiel medzi jednoduchym aadaptivnym prahovanim je, Ze v pripade

adaptivneho prahovania sa hodnota prahu vypocitava pre kazdy obrazovy bod zvlast' [26].
Snimka je prahovana binarne pomocou vztahu (1),

ciel' (x,y) = {(1) f:;;j(x' ) > T(xy) )
kde T(x,y) je vypocitana prahova hodnota pre kazdy obrazovy bod zvlast. K tejto
prahovej hodnote sa eSte pripocita konStanta shodnotou urenou (pomocou
experimentalneho zistenia) na 40. Prahova hodnota T'(x, y) je vazenym priemerom hodnot
jasu okolia (oblast’ s vel'kostou 15x15) dan¢ho obrazového bodu. Jednotlivé hodnoty jasu
su vazené na zaklade Gaussovej funkcie ich vzdialenosti od centra. Vypocet Standardnej
odchylky o pouzitej Gaussovej funkcie, ktora zavisi na velkosti zvoleného okolia, je

realizovana vztahom (2) [27].

velkost okolia
— 1) + 0,8

=03 (
o * >

2

Prahovanie bolo zabezpecené OpenCV funkciou cv::adaptiveThreshold. Po
prahovani snimky je aplikovani morfologické operacia uzatvorenie, ktora vznikd spojenim
transformacii dilatdcie aerdzie. Jej ucelom je dosiahnutie lepSich vysledkov pri
segmentacii tym, Ze najdené objekty sa stanu celistvej$imi. Tato operacia je aplikovana len

jedenkrat. Pouzity je Strukturalny element Stvorcového tvaru s vel'kostou 3x3.

V takto ziskanej binarnej maske st nasledne vyhl'adané kontary pomocou OpenCV
funkcie cv::findContours. Ziskavané st iba vonkajSie hlavné kontiry. Kvoli uSetreniu

paméti a aj nasledne vypoctovej zlozitosti st najdené obrysy ukladané v zjednodusenej
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forme. Pouzita je kompresia vertikalnych, horizontalnych a diagonéalnych segmentov, kedy

su ulozené len ich koncové body.

Aby sa odstranil neziadany Sum, ktory vznikol v procese prahovania, bert sa do
ivahy len tie njdené kontury, ktorych diZka obvodu je viésia ako vopred uréena hranica.
Odstrania sa tak, napriklad, odrazy svetiel od karosérie vozidiel ¢i iné malé oblasti
s vysokou hodnotou jasu. Hodnota danej hranice sa lisi od rozdielneho umiestnenia ¢i
priblizenia kamery. V pripade vacSieho priblizenia mdéze mat’ tato hranica vyssiu hodnotu,
naopak, pri Sirokom uhle pohladu na cestni premavku by tato hodnota mala byt nizsia,

aby sa nestalo, Ze oblasti prednych svetlometov by boli vyhodnotené ako prili§ malé.

V dalSom kroku su ziskané kontiry nahradené ich konvexnymi (zaoblenymi)
tvarmi za uc¢elom zlepsenia kvality etapy segmentacie. Tato faza odstraiiuje chybne urceny

tvar prednych svetlometov, ktory mohol vznikntt’ pocas prahovania.

Kvoli zjednoduseniu prace a znizeniu vypoctovej narocnosti systému sa nasledne
pracuje uz len s prilichavymi pravouhlymi ohrani¢eniami (bouding box) danych kontur.
Z takto ziskanych ohraniCeni s nasledne urceni kandidati na predné svetlomety vozidiel.
Vychadza sa vSak len z tych ohraniceni, ktorych 'avy horny roh sa nachadza vo vopred
urCenej oblasti zaujmu, ato kvoli pozorovaniu, ze v nizSej Casti snimky je odraz
svetlometov od vozovky menej intenzivny a viac rozptyleny. Tento pristup zvySuje
presnost’ segmentacie v pripade odrazu svetla od vozovky (napr. pocas dazd’a) a odstraniuje
aj chyby, ktoré su sposobené spojenim viacerych svetlometov vozidiel nachadzajicich sa
vo velkej vzdialenosti od kamery. Velkost a vertikdlne umiestnenie tejto oblasti zdujmu sa
meni v zavislosti od umiestnenia a priblizenia kamery. Mnozina kandidatov svetlometov je

uréend vztahom (3). Postup detekcie svetlometov je zndzorneny na Obr. 6.

kandidat svetlometu(x,y) = {ohranicenie(x,y); hy <y < h,} 3

9.2 Parovanie svetlometov

Vysledkom predoslej etapy su kandidati na svetlomety vozidiel. Detekcia
samotnych prednych svetlometov je vSak v mnohych pripadoch zlozita a Casto sa stava, ze
su najdené aj iné, neziadané svetelné zdroje v snimke. Prikladom mézu byt pouliéné
lampy, r6zne odrazy svetla ¢i uz od vozovky alebo samotnej karosérie vozidiel. Preto je

dolezité ich nasledné parovanie. Spravne sparované svetlomety urcuju prave jedno vozidlo.
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(b) (c)

(d) (e)

Obr. 6. Segmentacia svetlometov. Sedotonova verzia pdvodnej snimky (a) bola najskor adaptivne prahovana
(b), nasledne bola aplikovana morfologicka operacia uzatvorenie (c). Na takto vzniknutej maske boli
vyhladané kontiry (d), vynechané vsak boli tie, ktoré mali prili§ maly obvod. V poslednom kroku sa kontiry
previedli na ich priliehavé pravouhlé ohranicenia (e).

Pri parovani svetlometov som vychadzal z ¢lanku [24]. Prisposobeny algoritmus je
zaloZzeny na vypocte pravdepodobnosti, ze dvaja kandidati svetlometov i aj tvoria par,

a teda patria jednému vozidlu. Téato pravdepodobnost’ je ur¢ena vztahom (4),

Ppér (., )) = Pyzaiatenost (s J) * Punot (i, J) @)

kde Py giatenost(i,j) je pravdepodobnost’ vypoéitana na zaklade vzdialenosti medzi
svetlometom i a svetlometom j. Py, (i, j) je pravdepodobnost’, ktora vychadza z velkosti

uhla, ktory zviera spojnica svetlometov s vodorovnou priamkou.

Pravdepodobnost’ P,,,4iq1enost (i, ) je definovana vztahom (5).

1 (d(i-]‘)_l"vzdialenost')2

. ——e 20,2 ) A '—hy <d(i,)) < ; '+ h
Pyraiatenost (b, J) = Ulm Hyzdialenost 1 (i,7) < Hyzaiatenost 1 ®)

0, inak

Z tohto vztahu vyplyva, Zze ak je euklidovska vzdialenost’ d (i, j) kandidatov svetlometov
bud’ prili§ velkd, alebo, naopak, prili§ mald oproti priemernej vzdialenosti svetlometov
Upzdialenost> tak hodnota P, 4iqienost(i,j) je nulova. Prah h; mal experimentalne urc¢enu
hodnotu 15. Ostatni kandidati svetlometov, ktorych d(i,j) vyhovuje danym hraniciam,
maju hodnotu pravdepodobnosti definovanii na zdklade vypoctu Gaussovej funkcie

(normalneho rozdelenia pravdepodobnosti), ktorej hodnota je wvysSia priblizovanim
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euklidovskej vzdialenosti d(i,j) khodnote priemernej vzdialenosti svetlometov
Hvzdialenost-
Priemernad vzdialenost’ svetlometov bola ziskana experimentdlnym pozorovanim

vzdialenosti svetlometov vozidiel v snimkach videa. Tato priemerna hodnota sa jasne meni

zmenou priblizenia a umiestnenia kamery.

Vypocet velkosti uhlu uhol(i,j), ktory zviera spojnica svetlometov i a j

s vodorovnou priamkou, vychadza zo vztahu (6),

LN s _1|yi_yj|
uhol(i,j) = sin —d(i,j) (6)

kde y; a y; su ypsilonove stradnice Tavych dolnych rohov prilichavych pravouhlych

ohraniceni danych kandidatov svetlometov a d (i, j) je ich euklidovské vzdialenost’.

Podobne, ako pri vypocéte pravdepodobnosti P, iq1enost (i, J), j€ @j vo vzt'ahu (7)

1 (uhOI(irj)_z.uuhol)z
i ———¢€ 202 ) uhol(i,j) < +h
Pynor(i,)) = o,\21 (0,)) < bunot + ha )

0, inak
na urCenie pravdepodobnosti na zaklade velkosti uhla Pj,;(i,j) pouzita Gaussova
funkcia. Rovnako i v tomto pripade sa neuvazuje o pare takych svetlometov, ktorych uhol
uhol(i,j) presahuje danti hranicu uréent priemernou hodnotou uhla u,,;,; a prahu h, (s
experimentalnou hodnotou 0,07rad). Hodnota u,;,; moze nadobudat’ v pripade kamery

upevnenej pod uréitym uhlom aj nenulové hodnoty.
0, a 0, v rovniciach su Standardné odchylky Gaussovych funkeii.

Pravdepodobnost’ Pps-(i,j) je po€itand medzi vSetkymi kandidatmi svetlometov
navzajom. Nasledne je zo zoznamu kandidatov odstraneny najdeny najpravdepodobnejsi
par svetlometov. Tento postup sa opakuje, az kym zoznam kandidatov nie je prazdny,
alebo ak sa nendjde Ziadny vhodny pér — par, ktory dosahuje minimélnu pravdepodobnost’

paru svetlometov. Svetlomety pred a po parovani su znadzornené na Obr. 7.
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(a) (b)

Obr. 7. Parovanie svetlometov. Z mnozstva najdenych kandidatov na svetlomet v snimke (a) boli
algoritmom vybraté spravne dvojice prednych svetlometov vozidiel (c).

9.3 Sledovanie pohybu parov svetlometov

Vysledné sparované svetlomety si reprezentované spoloénym prilichavym
pravouhlym ohranic¢enim, ktoré obsahuje oba svetlomety. Toto ohranicenie spolu s d’al$imi
udajmi ako je napriklad jednoznac¢né identifika¢né ¢islo (jednoznacnd farba), urcuje prave
jedno vozidlo v snimke. Pohyb takéhoto vozidla (I'avého dolné¢ho rohu jeho prilichavého
pravouhlého ohranicenia) je sledovany pomocou jednoduchého predikéného linedrneho

algoritmu, ktorého vyhodou je vypoctova nenarocnost’.

Tento algoritmus vychddza z pozorovania, Ze pohyb automobilov v snimkach je
v podstate linedrny. Odhadovana pozicia vozidla s;,; v nasledujucej snimke je ur¢ena na
zaklade jeho skutocnej pozicie s; v aktudlnej a skutocnej pozicie s;_; v predoslej snimke

pomocou (8) a (9),

Se+1 = St +As 8)
As = s — St )

kde As je zmena pozicie vozidla medzi aktuilnou a predoslou snimkou. Vzhladom na
stabilny tvar a stabilni poziciu ohranicenia svetlometov medzi snimkami dosahuje tento

algoritmus vel'mi dobré vysledky. Sledovanie vozidiel je znazornené na Obr. 8.

Vozidla v aktudlnej snimke boli bud’ novo najdené, alebo sa vyskytovali uz
v predoslej snimke. Snahou je pre kazdé vozidlo v aktudlnej snimke ndjst’ odpovedajuceho

predchodcu v predoslej snimke, a tym sledovat’ jeho pohyb.

Predpokladané pozicia, ktora odhaduje skuto¢nu poziciu daného vozidla v aktualnej
snimke, sa h'ada pomocou vypoctu euklidovskej vzdialenosti. Tato vzdialenost’ je ratana
medzi poziciou daného aktuilneho vozidla a predpoved’ami budicich pozicii vSetkych

vozidiel zminulej snimky. Nésledne je najdend najmensia tato vzdialenost’ a ak spiiia
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podmienku, aby nepresiahla urcity prah (s experimentalne ur¢enou hodnotou 5), tak sa

nasli odpovedajuce vozidla.

Pre vozidla, ktoré boli ndjdené v predoslej snimke po prvykrat, eSte nie je mozné
odhadnit’ ich budicu poziciu. Je to désledkom ich neznamej predoslej pozicie. Preto, ak sa
nesplnila predoSld podmienka pri hladani odpovedajicich vozidiel, tak sa tento par
automobilov uréuje pomocou vypoctu euklidovskej vzdialenosti medzi poziciou
aktualneho vozidla apoziciami vSetkych vozidiel zpredoslej snimky. Ak ndjdena
najmenSia takdto vzdialenost’ nepresiahla dany prah (s hodnotou 15), tak je urceny
odpovedajuci par vozidiel. NavySe sa overuje, ¢i bol predchodca daného vozidla

v predoslej snimke najdeny po prvykrat.

Vozidlda od svojich predchodcov dedia urcité vlastnosti. Tieto vlastnosti su
napriklad ich jednozna¢né identifikacné cislo (farba) a vek (pocet predosSlych snimok,

v ktorych bolo dané vozidlo ndjdené a sledované). K veku sa prirodzene pripocita d’alSia

snimka.

Ak sa pre niektoré vozidlo nenasiel jeho predchodca alebo jeho predchodca bol uz
sparovany s inym aktudlnym automobilom, tak je toto vozidlo povazované za novo
najdené. Jeho vek je automaticky uréeny na jednu snimku a priradené jednoznacné

identifikacné ¢islo je z mnoziny nepouzitych identifika¢nych cisel.

Obr. 8. Sledovanie pohybu vozidiel. Zelenym obdiznikom je znédzornena skutoéna pozicia dvojice
svetlometov v predoslej snimke. Skuto¢na pozicia svetlometov v aktualnej snimke je znazornena modrym
obdlZznikom. Mala biela kruznica ukazuje odhadovant poziciu 'avého dolného rohu modrého obdlznika.

9.4 Funkcionalita pocitania vozidiel

Ratanie vozidiel (bez rozdielu ich typu) je uskutoctiované len v jednom smere
cestnej premavky, a to v smere automobilov priblizujacich sa ku kamere. Vzhl'adom na
pouzité sledovanie pohybu vozidiel je samotnd implementécia tejto funkcionality pomerne

jednoducha.
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Zapocitaniu vozidla predchadzaji dve podmienky. Prvou z nich je priblizujaci sa
smer pohybu automobilu. Tento smer je ureny na zaklade zndmej pozicie prvého vyskytu
vozidla a jeho znamej pozicie v Case zaratania. Druhou podmienkou je, aby vek daného
automobilu dosiahol ur¢iti hodnotu. Téato hodnota, ¢ize minimalny pocet snimok,
v ktorych vozidlo musi byt najdené za ucelom jeho zapocitania, je zavisla od umiestnenia

a pribliZzenia kamery, ale aj od priemernej rychlosti automobilov na danom tseku.

Takyto pristup zabezpeCuje vysoku robustnost funkcionality ratania vozidiel.
Pripadné chyby, ¢i uz spdsobené v etape segmentacie, parovania alebo sledovania vozidiel,
sa Casto objavuju len v jednej samotnej snimke, a teda nepretrvavaju v sekvencii viacerych
snimok. Vysledna tuspesnost’ ratania vozidiel je teda vysokd. Celkovy postup no¢ného

monitoringu je znazorneny na Obr. 9.

(a) (b) (©)

Obr. 9. Postup nocného monitoringu. V pévodnej snimke st najskor vyhl'adani kandidati na svetlomety (a),
ktori st nasledne sparovani do dvojic za ucelom detekcie vozidla. Jednotlivé vozidla st po spravnom
sledovani (b) vo va¢Som pocte za sebou iducich snimok zaratané (c).

10 Monitoring cestnej premavky pocas dna

Rozhodol som sa implementovat’ dva diametralne odliSné pristupy rieSenia
monitoringu cestnej premavky pocas dia. Motivaciou bola moznost’ ich nasledného
porovnania ale aj chut experimentovat. Hlavny rozdiel tychto pristupov spociva
v odliSnom spdsobe segmentacie vozidiel a ich sledovania. Naopak, ratanie automobilov je

uskuto¢nené rovnakym spdsobom.

10.1 Monitoring cestnej premavky pocas dna pouzitim rozdielu

sekvencie snimok

Hlavnou myslienkou tohto pristupu je detekcia pohybujucich sa objektov pomocou
pocitania rozdielu sekvencie snimok. Vyhodou je vel'mi nizka vypoctova naro¢nost’ ale aj

jednoduchost’ implementacie. Napriek tomu dosahuje tato metéda dobré vysledky. Pohyb
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najdenych vozidiel je ur¢eny sledovanim ich jednoznacnych ¢ft. V nasledujucich odsekoch

je blizsie popisany postup implementacie.

10.1.1 Segmentacia vozidiel
Uloha tejto etapy spo¢iva v najdeni oblasti s vozidlami v snimke. Automobily, ako
pohybujtce sa objekty, menia svoju poziciu postupom casu. Ak su teda porovnané dve za

sebou iduce snimky, st najdené zmeny polohy vozidiel.

Jednou z najvacsich vyziev segmentécie vozidiel je ich segmentécia bez tieiia, ktory
vrhaji. Za tymto ucelom je absolutny rozdiel sekvencie dvoch snimok aplikovany dvakrat

na ich rozne farebné zlozky.

V prvom kroku st predosla a aktudlna snimka skonvertované z RGB do HSV
farebnej reprezentacie. HSV reprezentacia dokaze rozliSovat’ medzi zlozkami tonu (Hue),
sytosti (Saturation) a svetlosti (Value) farieb. Vychddza sa zpozorovania, Ze tiene
v podstate znizuju len hodnotu svetlosti. V skutocnosti na zaklade experimentalneho

pozorovania sa ¢iasto¢ne menili aj zlozky tonu a sytosti.

Zlozka tonu aktualnej aj predoslej snimky nebola pouzitd kvoli vyskytu vysokého
Sumu. Absolutny rozdiel sekvencie dvoch snimok je aplikovany len na zlozky sytosti farby

a svetlosti pomocou vztahov (10) a (11),

rOZdielsytost‘ (x’ y) = |pred0§lésytost’ (xr y) - aktuélnasytost' (x' y) | (10)

rOZdielsvetlost’(xr y) = |pred0§lésvetlost' (x, y) — aktudlnasyeriose (X, y)l a1
kde rozdiel,;,51q4(x,y) je absolitny rozdiel hodndt obrazovych bodov so suradnicami x

a y v danej zlozke.

Ziskané snimky absolutnych rozdielov s nasledne prahované za ucelom ziskania

binarnych masiek pohybujucich sa objektov pomocou vztahov (12) a (13),

maska (x,y) = L rozdielsyose (X, ¥) > Tsgtost
sytost (X, Y 0, rozdielgosr(X,y) < Toyrost (12)
1 rozdiel (x,y) > T. ,
maska (x,y) =13 Clsvetlost\ svetlost
svetlost( y) {0, rOZdlelsvetlost'(x' y) < Tevetiost 13)

kde Tgyrost @ Tspetiost SU prahy (s experimentélne uréenymi hodnotami 80 a 50). Nésledne

je vytvorena spolocnd bindrna maska vozidiel zjednotenim masiek zlozky sytosti
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a svetlosti. Toto zjednotenie spolu s pouZitymi prisnej$imi hodnotami prahov Tyosr a

Tsvetiost ZabezpecCuje Ciastocné odstranenie neziadanych tieiov bez vyrazného poskodenia

bindrnej masky segmentovaného vozidla.

Kedze sa zlozka svetlost’ napadne podoba Sedotonovej verzii danej snimky, mohlo
by sa zdat’, Ze by stacilo pocitat’ absolutny rozdiel len Sedotonovych snimok. Vysledkom
by vsak bolo, Ze v pripade prisnejSieho prahu pri prahovani za uc¢elom ziskania binarnej
masky by sice tiene boli odstranené, ale za cenu chybajucich Casti vozidiel. V opacnom
pripade by boli segmentované vozidla celistvejSie, ale s tieimi. Samotnd segmentacia

vozidiel absolutnym rozdielom sekvencie snimok je zndzornena na Obr. 10.

S (2 (h)

Obr. 10. Segmentacia vozidiel pomocou absoliitneho rozdielu dvoch za sebou idtcich snimok s odstranenim
tienov. V prvom kroku su aktualna (a) a predosla snimka skonvertované do HSV farebnej reprezentacie.
Medzi zlozkami svetlost’ (Value) aktualnej (c) a predoslej (d) snimky je vypocitany absolttny rozdiel (e).
Rovnako aj medzi zlozkami sytost’ (Saturation) aktualnej (f) a predoslej (g) snimky je vypocitany absolitny
rozdiel (h). V d’alSom kroku st tieto dve snimky absolutnych rozdielov prahované ré6znymi prahmi. Nakoniec
sa vzniknuté binarne masky zjednotia do jedne;j (b).
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Problémom tohto pristupu segmentacie je zavislost od stanoveného cCasového
intervalu medzi od¢itavanymi snimkami (parameter videa pocet snimok za sekundu)
a rychlostou vozidiel. Dalou nevyhodou je vyraznejsia detekcia len hran vpredu a vzadu
na vozidlach. Boky automobilov sa ¢asto jemne stracaji, co mdze sposobovat’ problémy.

Nezvyklé nie je ani predelenie jedného vozidla na dva rozne pohybujice sa objekty.

Na odstranenie Sumu spolocne so ziskanim celistvejSej binarnej masky
automobilov, ateda vyrieSenia problému predelenia vozidiel, si nasledne aplikované
morfologické operacie. Najskor na ziskanie kompletnejSej masky je pouzitd operdcia
uzatvorenie. Pocet iterdcii dilaticie a erdzie tejto operacie bol stanoveny na 3. Na
odstranenie Sumu je potom jedenkrat aplikovana morfologickd operacia otvorenie. Obe
operacie pouzivaju Stvorcovy Strukturdlny element s vel'kostou 3x3. Masky popredia po

aplikovani tychto operacii st zndzornené na Obr. 11.

-

(a) (b)

Obr. 11. Morfologické operacie na binarnej maske popredia (znazornenej na Obr. 10. (b)). Obrazok (a)
vznikol aplikovanim troch morfologickych operacii uzatvorenie, ktoré nasledovala jedenkrat aplikovana
operacia otvorenie. Na obrazku (b) je pre porovnanie znazornena maska, ktora je vysledkom segmentacie bez
odstrafiovania tiefiov.

V d’alSom kroku segmentéicie su v takto vzniknutej bindrnej maske vyhladané
kontury (pomocou OpenCV funkcie cv::findContours). Kontiry, ktorych dizka obvodu
nedosahuje urcenti prahovu hodnotu, st vSak odstranené. Tento krok zabezpecuje
odstranenie vécsieho Sumu ¢i inych malych neziadanych najdenych oblasti v snimke.
Hodnota dané¢ho prahu zdvisi od priblizenia a umiestnenia kamery. Je dolezité, aby tato

hodnota nebola prili§ velka, o by spdsobilo chybné povazovanie automobilu za Sum.

Jednotlivé kontary st d’alej nahradené ich konvexnymi tvarmi, ¢o znacne zlepSuje
presnost’ segmentacie. Vyplnia sa tak pripadné chybajice ,,vyhryznuté* Casti najdenych

vozidiel. Kone¢na podoba masky popredia je zndzornena na Obr. 12.

26



(© (d)

Obr. 12. Nahradenie najdenych kontur v maske popredia ich konvexnymi tvarmi. Obrazok (b) je kone¢na
podoba binarnej masky popredia pdvodnej snimky (a). Vznikla vyhl'adanim kontar v binarnej snimke (d)
a ich nahradenim konvexnymi tvarmi. Maska (d) je vysledkom aplikovania morfologickych operacii na
masku (c).

10.1.2 Sledovanie pohybu vozidiel

V désledku nie vel'mi stabilnej binarnej masky vozidla ziskanej v predoslej etape
segmentacie, ktorej tvar sa méze medzi snimkami vyrazne menit, nie je vhodné pouzit
princip jednoduchého sledovania pohybu vozidiel, ako v pripade no¢ného monitoringu.
Vysledkom by bolo ¢asté zlyhanie sledovania, pretoze dand odhadovana pozicia by sa

v mnohych pripadoch podstatne liSila od skutocne;.

Riesenim tohto problému moéze byt nie sledovanie samotnych oblasti vozidiel, ale
sledovanie jednoznacnych ¢t nachadzajicich sa v tychto oblastiach. Vo vSeobecnosti

existuje mnoho typov takychto ¢ft.

Podstatou sledovania, zaloZenom na tomto pristupe, je pouzitie ¢o najunikatnejSich
malych oblasti v snimke. Takéto obrazové body (pripade spolu s ich okolim) nie je zlozité
sledovat’” z jednej snimky do druhej, pretoze je malo pravdepodobné, ze by danej
jednoznacnej ¢rte odpovedalo viacero najdenych vysledkov z druhej snimky. V pripade
pouzitia nejednoznacnych ¢ft je vysoko pravdepodobné, Zze sa najde vela podobnych

oblasti.
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NajcastejSie pouzivanymi Crtami si obrazové body, ktoré maju silni derivaciu
v dvoch ortogonalnych smeroch. Z tohto dovodu sa tieto unikatne oblasti Casto nazyvaji
rohmi. Rohy obsahuji dostato¢ne vel'ké mnozstvo informacii za ucelom ich sledovania

z jednej snimky do druhej [3].

Na néjdenie jednoznacnych ¢ft v aktudlnej snimke bola pouzitd OpenCV funkcia
cv::goodFeaturesToTrack, ktord hl'ada oblasti silnych rohov. Tato funkcia implementuje
definiciu z ¢lanku [28]. V prvom kroku je urcend ,kvalita“ rohov vkazdom pixeli
zdrojovej snimky, a to pomocou vypoctu druhych derivéacii anasledného urcenia
minimalnej vlastnej hodnoty matic — blokov v obraze (oblast 2x2 susedov daného
obrazového bodu). Vysledkom je snimka, v ktorej je pre kazdy obrazovy bod ulozena tato
vlastna hodnota. Dal§im krokom je potlatenie hodnét, ktoré nie st sicastou lokalneho
maxima ziskaného z ich okolia 3x3 (aplikované je teda non-maxima suppresion). Nasledne
su vynechané tie rohy, ktorych vlastna hodnota je mensia ako vopred uréeny prah. Tento
krok zarucuje uréiti minimalnu pripustna kvalitu rohov. V poslednom kroku st ziskané
rohy zoradené podla kvality. V pripade, Ze sa rohy nachadzaju prili§ blizko pri sebe, je

ponechany len ten silnejsi [27].

Silné rohy st vyhladdvané v oblasti kazdého najden¢ho vozidla ¢i iného
pohybujticeho sa objektu v Sedoténovej verzii aktualnej snimky. Vysledkom je detekcia
mnoziny jednoznaénych ¢ft pre kazdé vozidlo zvlast. Najdené silné rohy na vozidlach su

znézornené na Obr. 13.

Obr. 13. Priklad njdenych silnych rohov na vozidlach

Rovnako doélezitym krokom, ako ndjst unikatne crty, je aj ich sledovanie

z aktudlnej snimky do predoslej. Na tento 1ucCel bola pouzita OpenCV funkcia
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cv::calcOpticalFlowPyrLK, ktora sluzi na vypocet riedkeho optického toku. Vstupom do
tejto metddy su, okrem iného, aj Sedotonové verzie aktualnej a predoslej snimky spolu
s vopred ziskanymi silnymi rohmi. Vystup je vo forme najdenych odpovedajicich
obrazovych bodov v minulej snimke k danym jednozna¢nym ¢rtam spolo¢ne s hodnotami
presnosti sledovania tychto ¢tt. Pomocou tychto hodndt st nasledne vynechané tie najdené

body, ktoré st privel'mi odlisné od pévodnych.

Implementécia tejto metddy je zaloZzend na Lucas-Kanade (LK) algoritme na
vypocet riedkeho optického toku. LK algoritmus vychadza z lokalnych informécii, ktoré st
ziskané z malého okolia daného bodu zdujmu. Problematické sa tak stava sledovanie
rychlejsie pohybujucich sa bodov, pretoze sa mézu 'ahko vytratit’ z uré¢eného malého okna.
Na vyriesenie tejto nevyhody bol vytvoreny ,,pyramidovy* LK algoritmus, ktory vychadza
z pyramid snimok. Hl'adanie danej ¢rty zacina v najvysSej urovni tejto pyramidy (snimka
je vnajnizSom rozliSeni) a postupne, v pripade neuspechu, sa aplikuje az na najnizSiu

uroven (snimka je v najvyssom rozliseni) [3].

LK algoritmus vychadza znasledujucich predpokladov. Prvym je pomerne
konStantnd hodnota svetlosti daného obrazového bodu, teda rohy, ktoré st sledované, sa
nemenia v ¢ase (v pripade sledovania v obrazkoch s viac kanalmi je to stalost hodnot vo
vietkych kanaloch). Dal§im predpokladom je relativne pomaly pohyb objektov vzhl'adom
na pocet snimok za sekundu. Poslednym nemenej dolezitym predpokladom je, ze susedné

obrazové body danej sledovanej ¢rty ostavaju jej susedmi aj v d’alsej snimke [3].

Parameter velkosti okna tejto funkcie bol uréeny na 10x10 pixelov. Na zaklade
experimentalneho pozorovania nebolo potrebné pouzit’ vytvaranie pyramid snimok. Jednak
zvySovalo vypoCtovll naro¢nost’ ajeho vynechanie nemalo takmer Ziadny vplyv na

uspesnost’ sledovania jednoznaénych ¢rt. Sledovanie ¢ft je zndzornené na Obr. 14.

Obr. 14. Sledovanie pohybu vozidiel. Pohyb vozidiel je sledovany na zaklade ich jednoznacnych ¢rt.
Néjdené unikéatne rohy st znazornené malymi zelenymi bodkami. Tieto rohy st sledované z aktudlnej snimky
(vlavo) do predoslej snimky (vpravo).

29



V podstate pozadovanym kone¢nym vysledkom vyssie spomenutych metod su pre
vSetky vozidld v aktudlnej snimke urcené ich jednoznacné ¢rty a k tymto crtdm st

vyhl'adané odpovedajuce body v predoslej snimke.

Nech v, je vozidlo z mnoziny pohybujicich sa objektov najdenych v aktudlnej
snimke a v;_; je vozidlo z mnoziny objektov vyskytujucich sa v predoslej snimke. Nech
M; je mnozina vSetkych jednozna¢nych bodov patriacich vozidlu v, a M, je mnozina
bodov, ktoré vznikli ich sledovanim do predoslej snimky. Vozidlo v;_; je predchodcom

vozidla v; prave vtedy, ked’ existuje bod z mnoziny M,, ktory patri vozidlu v,_;.
Dalej sa postupuje prakticky rovnako ako v pripade no¢ného monitoringu.

10.1.3 Funkcionalita pocitania vozidiel
Pocitanie vozidiel vychadza zalgoritmu popisaného v no¢nom monitoringu
dopravy. Automobily su zaratané az po ich sledovani vo va¢Som pocte snimok (napriklad

20 snimok). Postup denné¢ho monitoringu je zndzorneny na Obr. 15.

(b) " (©)

Obr. 15. Postup denného monitoringu. V aktudlnej snimke st najskor najdené pohybujice sa vozidla (a),
ktoré st po sledovani (b) vo va¢Som pocte snimok zaratané (c).

10.2 Monitoring cestnej premavky pocas dia pouzitim odc¢itavania

pozadia od aktualnej snimky
Implementécia tohto monitorovacieho systému je zaloZend na principe segmentacie

porovnavanim statického pozadia s aktudlnou snimkou.

10.2.1 Segmentacia vozidiel

Klacovym krokom pri segmentacii pohybujicich sa objektov tymto pristupom je
ziskanie statického referenéného pozadia. Nemenej dolezité je aj jeho postupné
aktualizovanie v ¢ase.Pocas hustej cestnej premavky je vSak prakticky nemozné ziskat

pozadie, teda staticki snimku, v ktorej by sa nenachddzalo ziadne vozidlo ¢i iny
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pohybujici sa objekt. RieSenim tohto problému je postupné budovanie referencného

modelu pozadia.

V kniznici OpenCV su implementované dva modely metdd odc¢itavania pozadia.
Oba dokazu postupne budovat’ statické pozadie aj v pripade neustile sa pohybujicich
objektov anasledne ho aktualizovat' v ¢ase. OdliSuji sa v pouzitych pristupoch

a mysSlienkach.

Prvy je pomerne zlozity a prepracovany model FGDStatModel. Jeho implementacia
je zalozena na ¢lanku [29]. Hlavnou myslienkou je formuldcia Bayesovho rozhodovacieho
pravidla na urcenie, ¢i je dany obrazovy bod stcastou popredia alebo pozadia. Pozadie je
formované statickymi ale inestatickymi objektmi. Statické st popisané Statistikou
najvyznamnejsich farieb. Nestatické objekty st popisané Statistikou najvyznamnejSich
spolo¢nych farebnych vyskytov. Tento model je robustny v pripadoch nahlych zmien
v obraze 1 periodickych pohyboch (napriklad pohyb listia stromov). Je mozné ho
aktualizovat’ v ¢ase. Model FGDStatModel som vSak nepouzil, pretoze je vypoctovo vel'mi

naro¢ny a nedosahoval vysledky v realnom case.

Pouzil som druhy model, ktory je zalozeny na kombinacii Gaussovej distribucie,
GaussianBGModel. Jeho implementécia vychadza z ¢lanku [30]. Implementovana je vSak
len Cast’ bez detekcie tienov. Kazdy obrazovy bod referenéného pozadia je tvoreny
k poctom Gaussianov. Rozne Gaussiany reprezentuju rézne farby, ktoré dany obrazovy
bod nadobuda. Vahovy parameter kombinécie uréuje dizku ¢asu, kedy dané farby ostali
v scéne. Jednotlivé obrazové body pozadia st len tie, ktoré obsahuju urcity pocet
najpravdepodobnejsich farieb. Ostatné st povazované za popredie. Najpravdepodobnejsie

farby su tie, ktoré sa nemenili poCas dlhsej doby.

Pouzitie tohto modelu v implementacii monitoringu cestnej premavky pocas dia je
nasledovné. Prvym krokom je jeho inicializacia s parametrami a snimkou. Dva Gaussiany
boli modelované pouzitim prahu pozadia s hodnotou 0,6. Velkost’ okna bola uréena na 50
za ucelom rychleho prispdsobenia sa pri zmenach v scéne. Hodnota velkosti okna je
inverzna k rychlosti ucenia a sluzi na vypocet urcitej Statistiky. Po spravnej inicializacii je
tento model aktualizovany v kazdom kroku aktudlnou snimkou, Co =zabezpecuje

prispdsobivost’ na zmeny v scéne. Pozadie je prakticky vzdy vymodelované do 15 sekund.
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Primdrnym vstupom do tohto modelu st Sedotonové ¢i plnofarebné snimky.
Vzhl'adom na neimplementovani cast’® detekcie tielov som sa rozhodol trochu
experimentovat. Na rozdiel od prvého spdsobu odstranenia tienov pomocou HSV
reprezentacie, kedy sa porovnavala sekvencia dvoch snimok, som v tomto pripade pouzil
uplne odlisni mysSlienku. Snahou bolo odstranit’ tiene zo snimky eSte pred procesom

segmentacie, a to pomocou detekcie hran.

Myslienka je zalozend na pozorovani, Ze vozidla, na rozdiel od tieiov, maju na
ceste silné horizontdlne 1 vertikdlne hrany. Hrany pohybujucich sa tiefiov automobilov nie

su také vyrazné.

Hrany s miesta v obraze, kde sa prudko meni hodnota jasu obrazovych bodov. Na
ich detekciu v snimke je ako konvolu¢na maska pouzity Prewittov operator. Vyhl'adavanie
hran je aplikované len v horizontadlnom a vertikdlnom smere. Pouzitim konvolu¢nych
masiek k, az k, zndzornenych v (14)

1 1 1 -1 -1 -1 1 0 -1 -1 0 1
0 0 0] k,=[0 0 0] k3=[1 0 —1] k4=[—1 0 1] (14)

-1 -1 -1 1 1 1 1 0 -1 -1 0 1

k1=

na aktudlnu snimku su ziskané 4 roézne snimky, v ktorych boli ndjdené hrany v dvoch
horizontalnych a dvoch vertikalnych smeroch. Nasledne, za icelom odstranenia slabych
azvyraznenia silnych hran, teda aj za ucelom odstranenia hran vrhnutych tiefiom
a zvyraznenia hran vozidiel, je aplikované jednoduché bindrne prahovanie. Hodnota prahu
pre vertikalny a horizontalny smer sa lisi. Ziskané su tak 4 bindrne snimky najdenych hran.
Ako posledny krok detekcie hran je zjednotenie 4 bindrnych snimok do jednej. Vysledok

detekcie hran je zndzorneny na Obr. 16.

(@ I —

Obr. 16. Odstranovanie tiennov pomocou detekcie hran. V povodnej snimke (a) su najdené silné horizontalne
a vertikalne hrany (b).
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Binarnymi hranovymi snimkami, v ktorych boli odstranené tiene, je inicializovany
a nasledne aj aktualizovany pouzity Gaussianovy model pozadia. Ziskanou vyhodou tohto
pristupu je aj zanedbanie nadhlych zmien svetlosti v snimkach, ktoré mohli byt’, napriklad,
spdsobené automatickou upravou svetlosti kamery v pripade prechadzajuceho velkého

vozidla.

V d’alsom kroku je pomocou pouzitého Gaussianového modelu ziskané popredie.
Kvoli nachylnosti etapy detekcie hrdn na Sum je vysledné popredie vyrazne zaSumené.
Vzniknuty Sum je nutné odstranit’. Na tento ucel bol vyuzity jednoduchy priemerovaci
Sumovy filter. Nova hodnota jasu obrazového bodu je ziskana ako aritmeticky priemer
hodnét jasov jeho okolia (velkost” okolia bola urc¢ena na 3x3). Po aplikovani tohto filtra uz
ziskané popredie nie je bindrne, preto je opit’ pouzité jednoduché prahovanie. Vysledkom
je popredie s odstranenym Sumom. Osamotené pixely boli zanedbané, ich zhluky boli,

naopak, zvyraznené.

Dalsi postup je v principe totozny s predo§lymi implementiciami monitorovacieho
systému. Na masku popredia je jedenkrat aplikovand morfologickd operacia uzatvorenie
Nasledne su vyhladané kontlry, ktoré sa neskdr nahradia ich konvexnymi tvarmi, ¢o je
dolezity krok. Vy¢€lenené vozidld maji totiz Casto ,,vyhryznuté*“ Casti. Kontlry s prili§
malou dizkou obvodu st zanedbané, ¢o zabezpeluje odstranenie vi¢sieho Sumu, ktory je
Casto spdsobeny nedostatkom odstrafiovania tiefiov pomocou detekcie hran. Tento
nedostatok sposobuje vznik va¢siecho Sumu pri prechode pohybujticeho sa tiena cez ¢lenity

povrch (ako napriklad travnaté oblasti pri vozovke).

Nasledne sa rovnako ako v pripade sledovania noc¢nej premdvky pracuje uz len
s prilichavymi pravouhlymi ohrani¢eniami danych konvexnych tvarov, ktoré sa nachadzaji

vo vopred urcenej oblasti detekcie. Postup detekcie vozidiel je zndzorneny na Obr. 17.

10.2.2 Sledovanie pohybu vozidiel
Kvoli vyssej vypoctovej narocnosti pouzitého modelu pozadia uz nebolo mozné
sledovat’ vozidla pomocou ich jednoznacnych ¢ft, apreto bol pouzity jednoduchy

predikény algoritmus rovnako ako v pripade noéného monitoringu cestnej premavky.

10.2.3 Funkcionalita pocitania vozidiel
Princip ratania vozidiel je rovnaky ako v oboch predoslych implementéciach

monitorovacieho systému. Postup denného monitoringu je znazorneny na Obr. 18.
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Obr. 17. Detekcia pohybujucich sa vozidiel. V pdvodnej snimke (a) st najskdr vyhl'adané hrany (b).
Nasledne je zo snimky (b) od¢itané pozadie za celom ziskania binarnej masky popredia (c). Na tito masku
je aplikovany jednoduchy Sumovy filter, ktory ju jemne rozmaze (d). Aplikované je jednoduché prahovanie

a morfologické operacia uzatvorenie (e) a nasledne su na tejto maske vyhl'adané kontiry nahradené ich
konvexnymi tvarmi (f) a (g). Kontury su prevedené na ich priliehavé pravouhlé ohranicenia (h).

(@) S (b) T ©

Obr. 18. Postup denné¢ho monitoringu. Vozidla st po najdeni (a) sledované jednoduchym predikénym
algoritmom (b), ktory odhaduje (mala modra bodka) 'avy dolny roh skutocnej pozicie (znazornena ¢ervenym
obdiznikom) v aktualnej snimke na zéklade poznanej predoslej (zeleny obdiznik) pozicie. Po sledovani
vozidla vo vd¢Som pocte snimok je vozidlo zaratané (c).
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11 Experimentalne vysledky

Implementované rieSenia boli testované na roznych videach z cestnej premavky.
Vided sa liSia umiestnenim a priblizenim kamery spolu s rozdielnou dennou dobou.
Frekvencia nasnimaného videa je 30 snimok za sekundu. Jeho rozliSenie je 320x240
obrazovych bodov. Kamera bola umiestnena vysoko nad premavkou. Rychlost’ vozidiel na

danom useku je obmedzena na 90 km/h.

Pri testovani som kladol doraz hlavne na ispeSnost’ funkcionality ratania vozidiel,
ktord zodpoveda celkovej uspeSnosti vSetkych casti systému. Dolezitou sucastou

testovania bola aj schopnost’ behu systému v redlnom Case.

Jednotlivé programy popisanych troch rieSeni monitoringu dopravy boli testované
na notebooku s dvojjadrovym procesorom s frekvenciou 2,26 GHz. Dosiahnuté vysledky

su popisané v nasledovnych Castiach.

11.1 Testovanie monitoringu cestnej premavky v no¢nych hodinach

Aplikadcia monitoringu no¢nej premdvky bola otestovand na 6 videach s celkovou
dizkou 7 minat 22 sekind. Spracovanie jednej snimky trvalo v priemere 9,05ms.
Dosiahnuté vysledky st znazornené v tabulke Tab. 1. FunkCnost’ a zaujimavé situacie st

znazornené na Obr. 19 a Obr. 20.

Tab. 1. Uspesnost’ funkcionality ratania vozidiel v noénych hodinach

Skuto¢ny pocet Pocet spravne Pocet nezaratanych Pocet nespravne
vozidiel zaratanych vozidiel vozidiel zaratanych vozidiel
123 1 0
124
99,19% 0,81% 0%

Obr. 19. Znéazornenie funkcnosti systému nocného monitoringu na snimkach z troch roéznych videi




(c) (d)

Obr. 20. Zaujimavé situacie no¢ného monitoringu. Na obrazku (a) je jediné nezaratané vozidlo z dovodu
neskorej detekcie svetlometov, pretoze malo nefunkény jeden stretavaci svetlomet. Na obrazku (b) je
znazornena nespravna detekcia dvojice svetlometov, kedy boli ndjdené ich odrazy od vozovky. KedZe tato
chybna detekcia bola len v 1-3 snimkach, automobil bol zaratany spravne. Na obrazku (c) je spravne zaratané
vozidlo napriek nefunkénému jednému stretdvaciemu svetlu. Na obrazku (d) je zndzornena nespravna
detekcia paru svetlometov — odraz svetla od karosérie a odraz svetla od Ciary na ceste. Objavila sa vsak len
v 1-2 snimkach, takze boli automobily zaratané spravne.

11.2 Testovanie monitoringu cestnej premavky pocas dna

Oba implementované systémy denného monitoringu boli podrobené testom na 8
videach s celkovou dizkou 16 minut a 6 sekund. 4 videa (s celkovou dizkou 7 minut a 9
sekund) st nasnimané v zamracenom pocasi, ateda neobsahuju pohybujlice sa tiene
automobilov. Dalgie 4 videa (s celkovou dizkou 8 mintt a 57 sektnd) st nasnimané pocas

slne¢ného dna, kedy vozidla vrhaju velké, pomerne vyrazné tiene.

11.2.1 Implementacia systému pomocou rozdielu sekvencie snimok

Spracovanie jednej snimky trvalo v priemere 28,84ms. Spracovanie snimok,
v ktorych boli najdené a sledované vozidla, trvalo v priemere 29,65ms. Dosiahnuté
vysledky st znazornené v tabulke Tab. 2. Funkénost’ a zaujimavé situdcie sii zndzornené

na Obr. 21 az Obr. 26.
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Tab. 2. Uspesnost’ funkcionality ratania vozidiel po¢as diia — rozdiel sekvencie snimok

sy Pocet spravne Pocet Pocet nespravne
. Skutocny pocet o s o
Videa .7 zaratanych nezaratanych zaratanych
vozidiel -y - L
vozidiel vozidiel vozidiel
Zamradené 192 184 4 4
pocasie 95,84% 2,08% 2,08%
. 180 1 2
Slne¢né pocasie 183
98,36% 0,55% 1,09%
. 364 5 6
Vsetky 375
97,07% 1,33% 1,6%

Obr. 21. Znézornenie funkénosti systému denného monitoringu zaloZeného na rozdielu sekvencii snimok na

troch réznych videach

(a)

(b)

Obr. 22. Zaujimava situacia. Po prechode spravne najdeného vozidla (a) bol nespravne zaznamenany pohyb
jeho konca (b). Vozidlo v§ak bolo zaratané korektne

(a)

(b)

Obr. 23. Zaujimavé situacie. Z dovodu chybnej segmentacie bolo vozidlo na obrazku (a) urc¢ené ako dva
automobily. Zaratané bolo spravne. Vozidlo na obrazku (b) vsak z rovnakého dévodu bolo chybne zaratané

dvakrat.
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(a) (b)

(a) | (b)

Obr. 25. Zaujimava situacia. Neskora detekcia vozidla v zelenom obdizniku (b) viedla k jeho nezarétaniu.
Neskoro najdené bolo z dévodu predoslého nespravneho urcenia dvojice vozidiel ako jeden automobil (a).

(a) (b)

Obr. 26. Zaujimava situacia. Z dovodu chybnej segmentacie, kedy boli namiesto jednej velkej kontury
najdenych vela malych (a), bolo nakladné vozidlo neskoro zaznamenané (b) a nezaratané.

11.2.2 Implementacia systému pomocou od¢itavania pozadia od snimky

K spravnemu behu tohto systému je nevyhnutné pociato€né naucenie sa modelu
pozadia. Preto na zaciatku kazdého testovacieho videa bolo vyc¢lenenych 33 sekund na jeho
ziskanie. Z tohto dovodu celkova dizka 8 videi, kedy sa testovala funkcionalita ratania,
klesla na 11 minut a 42 sekiind (4 vided nasnimane v zamracenom pocasi potom mali 4
minaty a 57 sekind a4 videa zo slneéného pocasia mali celkovii dizku 6 minat a 45
sekind). Spracovanie jednej snimky trvalo v priemere 22,06ms. Spracovanie snimok,
v ktorych boli najdené a sledované vozidla, trvalo v priemere 22,51ms. Dosiahnuté
vysledky st znazornené v tabul’ke Tab. 3. Funk¢nost’ a zaujimavé situacie su zndzornené

na Obr. 27 az Obr. 31.
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Vsetky tri implementované monitorovacie systémy splnili poziadavku behu

v redlnom Case a UspeSnost’ ratania vozidiel bola vysoka.

Tab. 3. Uspesnost’ funkcionality ratania vozidiel po¢as dia — odéitavanie pozadia

‘s Pocet spravne Pocet Pocet nespravne
S Skuto¢ny pocet o e o
Videa .7 zaratanych nezaratanych zaratanych
vozidiel oy . -
vozidiel vozidiel vozidiel
Zamracené 140 136 1 3
pocasie 97,14% 0,72% 2,14%
. 137 1 0
Slne¢né pocasie 138
99,28% 0,72% 0%
5 273 2 3
Vsetky 278
98,2% 0,72% 1,08%

dna

(@

(b)

Obr. 28. Zaujimava situacia. Nie prili§ nezvykla situdcia rozdelenia kontury vozidla v nizsej asti snimky (b)
z dévodu jeho rozmazania kvoli pomalej uzavierke kamery. Vo vicsej dialke je vozidlo ostrejSie a kontura

urcend spravne (a).
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2 count: 11
= g

Obr. 29. Zaujimava situdcia. Nezaratané modré vozidlo z dovodu straty sledovania jeho pohybu, a teda
ziskania nedostato¢ného poctu snimok, v ktorych muselo byt sledované, aby bolo zaratané.

Obr. 30. Zaujimava situacia. Dvakrat zaratany nakladny automobil. Z dovodu straty sledovania jeho pohybu
bol dvakrat najdeny, dostatocne dlho sledovany, a teda aj zaratany.

(@) (b)

Obr. 31. Zaujimava situacia. Nespravne zaznamenany pohyb tiefia (a) z dovodu vzniknutého vacsieho Sumu
v oblasti pohybujliceho sa tienia na ¢lenitom povrchu (b). Tieni vSak nebol zaratany.

40



12 Zaver

V prvej Casti tejto prace bolo popisanych mnoho pristupov a metdd, ktoré vyuzivaji
moderné monitorovacie systémy cestnej premavky zalozené na spracovani obrazu. Snahou
bolo vytvorenie zrozumitelného prehladu pre Citatela. Poukazané bolo aj na zakladnu
problematiku sledovania dopravy spolocne s moznymi vylepSeniami a rozsireniami danych

systémov.

V druhej casti boli popisané a nasledne aj otestované tri mozné implementacie
systémov monitorujicich cestni premavku za Gcelom ratania poctu prejdenych vozidiel.
Prvym z nich bol systém fungujici v no¢nych hodinach za zlych svetelnych podmienok,
ktory segmentuje predné svetlomety automobilov prahovanim. Kvoli uréeniu pozicie
vozidla boli svetlomety nasledne parované pouzitim Gaussovych funkcii. Dalej boli po ich

sledovani jednoduchym predikénym algoritmom jednotlivé vozidla zaratané.

Druhy systém monitorujuci dennt premavku segmentuje vozidla pomocou rozdielu
sekvencie dvoch snimok. Na odstranenie pohybujucich sa tieflov boli snimky
skonvertované do HSV farebnej reprezentacie. Vyclenené vozidla boli nasledne sledované
robustnym algoritmom vychéadzajuceho zo sledovania jednoznac¢nych c¢ift jednotlivych

automobilov.

Treti predstaveny implementovany systém sliiziaci na experimentovanie v oblasti
odstrafiovania tiefla eSte pred etapou segmentacie pohybujucich sa objektov vychadza
z detekcie hran v snimkach. Hrany tieflov vrhnutych vozidlami nie s az tak vyrazné, ako
hrany samotnych automobilov. Detekcia pohybu bola zabezpedend porovnavanim
aktualnej snimky s pozadim. Objekty boli nasledne sledované jednoduchym predikénym

algoritmom.

13 Buduca praca

Jednotlivé systémy pracujice osobitne pocas dna a noci by bolo vhodné spojit’ do
jedného systému. Medzi dennym a noénym monitoringom by sa prepinalo na zaklade
celkovej svetlosti danej snimky. Funkcionalita syst¢ému by mohla byt obohatend aj
o urCovanie rychlosti vozidiel. Nevyhnutnou sti¢astou by bola spravna kalibracia kamery

za uCelom ziskania informacii o vzdialenostiach objektov od kamery.
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15 Zoznam priloh

Priloha A: CD médium — bakalarska praca v elektronickej podobe, zdrojové kody
jednotlivych rieSeni monitoringu dopravy, skompilované programy
monitoringu, ukazkové vided funkcnosti systémov, ukazkové snimky

z monitoringu dopravy.
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