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Abstrakt

Tento ¢lanok, ktory vychddza z bakalarskej prace
S rovnakym nazvom, obsahuje prehl’ad
problematiky vizualnych monitorovacich systémov
cestnej premavky. Oboznamuje Citatel'a
0 suCasnych  pristupoch ametéodach detekcie
a sledovania pohybujtcich sa objektov vo videu.
V ¢lanku st popisané tri vlastné implementacie
systémov monitorujucich dopravu pocas dna i noci,
ktoré pocitaji idice vozidla. Jeden zo systémov
sluzi na prezentdciu a testovanie vlastnej metody
odstrafiovania tiefiov Vvozidiel pomocou detekcie
hran eSte pred etapou segmenticie. Funkénost
tychto systémov bola otestovana na rdéznych
videdch z cestnej premavky.

Krucové slova: detekcia pohybu, sledovanie
pohybu objektov, odstraiovanie tiefiov, ratanie
vozidiel, monitoring dopravy, detekcia svetlometov,
parovanie svetlometov

1 Uvod

V sucasnosti je vizualne sledovanie automobilov
jednou z najrychlejSie sa rozvijajucich oblasti
pocitacového videnia. Vyuziva sa tu mnoho
roznych  pokrocilych  technologii  z oblasti
spracovania obrazu, segmenticie, rozpoznavania
obrazcov, neurénovych sieti, umelej inteligencie
a mnoho inych.

Na rozdiel od "slepych" detekénych systémov,
ako su indukéné cievky zabudované v ceste alebo
radarové systémy, poskytuje vizudlny monitoring

neporovnatelne  védcSie mnozstvo informacii
0 situdcii na ceste.
Jednu z najvdcsich vyziev pre vizualny

monitoring dopravy predstavuje situacia, ked sa
automobily v obraze prekryvaju, ¢o sa Casto stdva
pri nizko umiestnenych kamerach, ktoré snimaja
cestu pod malym uhlom. Problémy sposobuju aj zI¢é
svetelné podmienky, nepriaznivé pocasie a malé
vizudlne rozdiely medzi automobilmi.

V nasledujucej sekcii je popisany prehl’ad
zakladnych krokov pri sledovani cestnej premavky

[1], [2]
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2 Prehlad zakladnych krokov
sledovania cestnej premavky

2.1 Snimanie scény kamerou

Monitorovacie systémy najCastej§ie vyuzivaju
stacionarne kamery pevne umiestnené nad cestnou
premavkou. Zvicsa st to dudlne kamery (takzvané
day-night), ktoré v zavislosti od svetelnych
podmienok prepinaji medzi farebnym videnim cez
den a Ciernobielym videnim v noci. Pouzité kamery
su bud digitadlne alebo analdogové. V pripade
pouzitia analégovych je potrebna nasledna
digitalizacia videosignalu.

Zakladnymi parametrami st 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. RozliSenie snimok byva vrozmedzi od
QVGA (320x240) cez VGA (640x480), PAL
(768x576) az po SVGA (800x600).

2.2 Segmentacia pohybujucich sa
objektov

Ulohou procesu segmentécie (nazyva sa aj vyberom
regionov zaujmu) je vyclenenie pohybujicich sa
objektov zo snimok. Toto je klIdicovym prvkom
V monitorovacich systémoch cestnej premavky,
pretoze vysledky tohto kroku priamo ovplyviuju
uspesnost’ celého systému. Segmentacia je jednou
zZ najzlozitejsich uloh z oblasti spracovania obrazu.
Vyclenenie  pohybujucich sa  objektov  zo
stacionarneho videa je =zalozené na Styroch
zakladnych pristupoch [1], [2]:
1. Od¢itavanie pozadia (Background
subtraction)
2. Rozdiel sekvencie snimok (Frames
subtraction)
3. Opticky tok (Optical flow)
4. Virtualne cievky (Virtual loop)



2.3 Klasifikacia vybratych objektov

Vstupom do etapy klasifikacie s samostatné
objekty ziskané v predoslom kroku.
Segmentovanim pohybujucich sa objektov sa mohli
ziskat’ rozne ciele, ako automobil, chodec, skupina
chodcov i ,,nezaujimavé™ oblasti a iné pohybujice
sa objekty. Je teda nevyhnutné tieto objekty spravne
klasifikovat’.
Klasifikovanie
pristupov [1], [2]:
1. Pristupy zalozené na tvare objektu
2. Pristupy zaloZené na sposobe pohybu
objektu
3. Wavelet metddy klasifikacie objektov

vychadza z troch r6znych

2.4 Sledovanie pohybu vyélenenych

objektov
Sledovanie  pohybu spravne klasifikovanych
objektov, v tomto pripade vozidiel, je

predpokladom pre ur€enie ich rychlosti. Po urceni
trajektorie pohybu telesa uz nie je velkym
problémom uréit’ aj jeho prejdent vzdialenost’. Tato
skuto¢nost’ spolu so znamym ¢asovym usekom nam
jasne definuja rychlost vozidla. Pri sledovani
pohybu jednotlivych automobilov je jednoduchsie
aj ich ratanie a pripadny vypocet hustoty premavky
VvV danom case. Toto je nevyhnutnou stcastou
systémov, ktoré sa snazia porozumiet’ situacii na
ceste a v kritickych pripadoch rychlo zareagovat'.

V stcasnosti sa sledovanie pohybu objektov
rozdel'uje do Styroch hlavnych kategoérii [1]:

1. ZaloZené na celom regione pixelov

2. Zalozené na aktivnej kontire

3. ZaloZené na charakteristickych ¢rtach

4. Zalozené na 3D modeloch

2.5 Robzne vylepsenia monitorovacich
systémov
Kvo6li dosiahnutiu lepsich vysledkov i rozsirenia

funk¢nosti sa mézu aplikovat’ nasledujuce metody:
1. Stabilizdcia obrazu - vyhodné pouzit

Vv pripade prudkych poveternostnych
podmienok

2. Detekcia Ciar na ceste — moznost’ ratania
automobilov v jednotlivych jazdnych

pruhoch

3. Pouzitie viacerych kamier — lepSie pokrytie
cestnej premavky, jednoduchsie sledovanie
vozidiel pri prekrytiach

4. Sledovanie cestnej premavky v zlych
svetelnych podmienkach — zabezpecenie
funk¢nosti aj v no¢nych hodinach

5. Odstranovanie tieiov — podstatné zlepsSenie
vysledkov kroku segmentacie vozidiel

3 Implementacia vlastného
monitorovacieho systému
cestnej premavky

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 jednoducha
aj vzhl'adom k problematike chodcov a ich skupin.

Mojou snahou bolo zabezpelit spravnu
funk¢nost’ systému pocas dna inoci. Ako doblezité
som povazoval aj korektné spravanie sa
monitoringu v priebehu r16znych svetelnych
podmienok pocas dna. Problematické je hlavne
slne¢né pocasie, kedy automobily vrhaju na
vozovku svoje tiene.

Za nemenej doleziti vlastnost’ systému som
povazoval jeho nizku vypoétovir narocnost, t. j.,
aby monitoring vozidiel dokédzal bezat' v redlnom
Case aj na pomerne slabom pocita¢i. Déraz som
kladol aj na vysoka tspesnost’ pocitania vozidiel
a moznost’ jednoducho doplnit’ dalSie funkcie.

Systémy pre monitoring cestnej premavky pocas
diia anoci som sa rozhodol implementovat
osobitne, nakol’ko rieSenia pouzité pre segmentaciu
pohybujucich sa objektov st diametralne odlisné.

3.1 Pouzité technolégie

Riesenia monitorovacicho systému vozidiel som
implementoval ~ pomocou  jednej  z funkéne
najrozsiahlejSich kniznic pocitacového videnia
Vredlnom case — 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++ avyvojovym
prostredim Microsoft Visual C++ 2010 som sa
rozhodol pre toto vyvojové prostredie.

3.2 Umiestnenie kamery

V podstate najdolezitejSim predpokladom vysokej
uspesnosti systému je spravne umiestnenie kamery,
ktora snima cestnii premavku. Pri navrhu rieSeni
som vychadzal z predpokladu, ze kamera je stabilne
umiestnena pomerne vysoko v strede nad vozovkou,
¢im sa zabezpeCi minimalne prekrytie vozidiel
V horizontalnom smere. Uhol, ktory zviera s cestou,
by nemal byt ani prili§ vel'ky alebo maly. V pripade
vel'kého uhlu hrozi, Ze vozidla buda v zabere len
vel'mi kratko. Naopak, ak by bol uhol maly, hrozi
Casté prekrytie vozidiel vo vertikdlnom smere.



4 Monitoring cestnej premavky v
noénych hodinach

Sledovanie cestnej premavky v no¢nych hodinach je
rovnako doélezité ako pocas dna. Pri pouziti kamier
snoénym 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 v noci vystaci s pouzitim obyc¢ajnej kamery bez
no¢ného videnia. Je to pristup lacného rieSenia.
je detekcia a parovanie svetlometov vozidiel.

Tento pristup vychadza zpozorovania, Ze
hlavnou crtou vozidiel za zlych svetelnych
podmienok su ich predné svetlomety. KIacovymi
krokmi  je spravna detekcia  a sparovanie
svetlometov v kazdej snimke. Néasledne sa pohyb
tohto paru sleduje.

Vyplyvajicim nedostatkom tejto metédy je
spravna detekcia len tych vozidiel, ktoré maja
funkcéné oba predné svetlomety.

4.1 Segmentacia svetlometov

Na detekciu prednych svetlometov vozidiel pocas
noci, teda oblasti svysokou hodnotou svetlosti
v snimke, som namiesto jednoduchého globalneho
prahovania pouzil adaptivne prahovanie. Vychadzal
som  z experimentdlneho  pozorovania, ked
adaptivne prahovanie dokézalo lepSie odstranit
neziadany odraz svetla od vozovky. Porovnanie
tychto dvoch metod je znazornené na Obr. 1.
Prahovanie je aplikované na Sedotonovu snimku.

Prahovacie metody st zaloZené na predpoklade,
ze objekty v obraze sa daji odlisit’ od pozadia len
na zaklade hodnoty jasu jednotlivych obrazovych
bodov.

Na ziklade =zvolenej prahovej hodnoty sa
rozdelia obrazové body na body objektov a body
pozadia. Rozdiel medzi jednoduchym a adaptivhym
prahovanim je, Ze v pripade adaptivneho prahovania
sa hodnota prahu vypocitava pre kazdy obrazovy
bod zvlast [26]. Snimka je prahovana bindrne
pomocou vztahu (1),

1, zdroj(x,y) = T(x,v) +c

r ]:l N T = {
ciel (x,) 0, inak

@
kde T{x,v) je vypocitana prahova hodnota pre
kazdy obrazovy bod =zvlast. Ktejto prahovej
hodnote sa eSte pripoc¢ita konStanta ¢ s hodnotou
uréenou (pomocou experimentalneho zistenia) na
40. Prahova hodnota T'{x, v} je vaZenym priemerom
hodnét jasu okolia (oblast’ s velkostou 15x15)
daného obrazového bodu.

(b)

(©)
Obr. 1. Porovnanie dvoch metdd prahovania. Obrazok
(b) je vysledok jednoduchého globalneho prahovania
snimky (a). Obrazok (c) je vysledok adaptivneho
prahovania snimky (a), ktory dokézal lepSie odstranit’
neziadany odraz svetlometov od vozovky.

Jednotlivé hodnoty jasu st vazené na zaklade
Gaussovej funkcie ich vzdialenosti od centra.
Vypocet standardnej odchylky & pouzitej Gaussovej
funkcie, ktora zavisi na velkosti zvoleného okolia,
je realizovana vztahom (2) [5].

velkost okolia
og= 03= ( 5

Prahovanie bolo zabezpecené OpenCV funkciou
cv::adaptiveThreshold. Po prahovani snimky je
aplikovand morfologickd operdcia uzatvorenie,
ktora vznika spojenim transformécii dilatacie
aerozie. Jej tucelom je dosiahnutie lepSich
vysledkov pri segmentacii tym, ze ndjdené objekty
sa stanu celistvejSimi. Pouzity je Strukturadlny
element §tvorcového tvaru s vel'kostou 3x3.

V takto ziskanej bindrnej maske su nasledne
vyhladané kontury pomocou OpenCV funkcie
cv::findContours. Ziskavané su iba vonkajsie hlavné
kontary. Kvoli uSetreniu pamiti aaj nasledne
vypoctovej zlozitosti st najdené obrysy ukladané
V zjednoduSenej forme. Pouzita je kompresia
vertikalnych, horizontalnych a diagonalnych
segmentov, kedy st ulozené len ich koncové body.

Aby sa odstranil neziadany Sum, ktory vznikol
V procese prahovania, beri sa do tuvahy len tie
najdené kontiry, ktorych dizka obvodu je vigsia
ako vopred urCena hranica. Odstrania sa tak,
napriklad, odrazy svetiel od karosérie vozidiel ¢i iné
malé oblasti s vysokou hodnotou jasu. Hodnota
danej hranice sa li$i od rozdielneho umiestnenia ¢i
priblizenia kamery. V pripade vicsieho priblizenia
modze mat tato hranica vyssiu hodnotu, naopak, pri
Sirokom uhle pohladu na cestni premavku by tato
hodnota mala byt nizSia, aby sa nestalo, Ze oblasti

- 1)+ 08 (2



prednych svetlometov by boli vyhodnotené ako
prilis malé.

V d’alSom kroku s ziskané kontiry nahradené
ich konvexnymi tvarmi za ucelom zlepSenia kvality
etapy segmentacie. Tato faza odstranuje chybne
urCeny tvar prednych svetlometov, ktory mohol
vzniknut’ pocas prahovania.

Kvoli zjednoduSeniu  prace a zniZeniu
vypoctovej naro¢nosti systému sa nasledne pracuje
uz len s prilichavymi pravouhlymi ohraniCeniami
(bouding box) danych kontar. Z takto ziskanych
ohrani¢eni su nasledne urceni kandidati na predné
svetlomety vozidiel. Vychadza sa vSak len z tych
ohraniceni, ktorych l'avy horny roh sa nachadza vo
vopred urcenej oblasti zaujmu (uréend parametrami
h, a h,), 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 odstranuje aj chyby,
ktoré s spdsobené spojenim viacerych svetlometov
vozidiel nachadzajicich sa vo velkej vzdialenosti
od kamery. Velkost' a vertikalne umiestnenie tejto
oblasti zaujmu sa meni v zavislosti od umiestnenia
apriblizenia  kamery. = Mnozina  kandidatov
svetlometov je ur¢end vztahom (3). Postup detekcie
svetlometov je znazorneny na Obr. 2.

kandidat svetlometu(x,y) =
= {ohranitenie(x,v); hy < v < h,}

®)

4.2 Parovanie svetlometov

Vysledkom predoslej etapy su kandidati na
svetlomety vozidiel. Detekcia samotnych prednych
svetlometov je vSak v mnohych pripadoch zlozita
a casto sa stdva, ze si najdené aj iné, neziadané
svetelné zdroje v snimke. Prikladom moézu byt
poulicné lampy, roézne odrazy svetla ¢i uz od
vozovky alebo samotnej karosérie vozidiel. Preto je
dolezité ich nasledné parovanie. Spravne sparované
svetlomety urcuju prave jedno vozidlo.

Pri parovani svetlometov som vychadzal
z ¢lanku [3]. Prisposobeny algoritmus je zalozeny
na vypocte pravdepodobnosti, ze dvaja kandidati
svetlometov i aj tvoria par, ateda patria jednému
vozidlu. Tato pravdepodobnost’ je urcend vztahom

(4),

F‘F’é?"[i”jj = Fz:zdirz!snost'[:i?j:] ® Fuha![i”j) (4)

kde  Po.giaiencst'ij)  je  pravdepodobnost
vypocitana na zdklade vzdialenosti medzi
svetlometom i a svetlometomj. P, (i,j) je
pravdepodobnost’, ktord vychadza z velkosti uhla,
ktory zviera spojnica svetlometov s vodorovnou
priamkou.

a

)
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Obr. 2. Segmenticia svetlometov. Sedoténova verzia
povodnej snimky (a) bola najskor adaptivne prahovana
(b), nasledne bola aplikovand morfologickd operacia
uzatvorenie (c). Na takto wvzniknutej maske boli
vyhladané konttry (d), vynechané vsak boli tie, ktoré

mali prili§ maly obvod. V poslednom kroku sa konttry
previedli na ich prilichavé pravouhlé ohranicenia (e).

Pravdepodobnost’ P,._; g1enaest (L ) je definovana
vzt'ahom (5).
Pl:zd'.'cier! ms:"::-uf:] =

—
gy 2w

ok Mpzginienosy — Py = d(:-!f:] = Hprgiglenost T M

0, inak

(%)
Z tohto vztahu vyplyva, Ze ak je euklidovska
vzdialenost d{i.j} kandidatov svetlometov bud’
prili§ velka, alebo, naopak, prili§ mala oproti
priemernej vzdialenosti svetlometov pyzgiziengsr, tak
hodnota Fozaiienser(L7} je nulova. Prah h; mal
experimentalne uréent  hodnotu 15. Ostatni
kandidati svetlometov, ktorych d(i.;)} vyhovuje
danym hraniciam, maji hodnotu pravdepodobnosti
definovanu na zéklade vypoctu Gaussovej funkcie
(normalneho rozdelenia pravdepodobnosti), ktorej
hodnota je wvysSSia priblizovanim euklidovskej
vzdialenosti  4fi, ) k hodnote  priemernej
vzdialenosti svetlometoV i zzizienass -
Priemerna vzdialenost’ svetlometov bola ziskana
experimentalnym pozorovanim vzdialenosti



svetlometov vozidiel v snimkach videa. Tato
priemernd hodnota sa jasne meni zmenou
priblizenia a umiestnenia kamery.

Vypocet velkosti uhlu whol(i, ), ktory zviera
spojnica  svetlometov i a j svodorovnou
priamkou, vychadza zo vzt'ahu (6),

2]
d(i J)
kde v; a v; st ypsilonové suradnice 'avych dolnych
rohov priliechavych pravouhlych ohrani¢eni danych
kandidatov svetlometov a (i, j) je ich euklidovska
vzdialenost’.

Podobne, ako pri vypocéte pravdepodobnosti
Pz:zriirz!anost'ﬁ:j}a je aj vo vztahu (7)

=,

uhol(i,j) = sin” (6)

'Puho! (I”jj =

ak whol G, j) = pypo + *a

a, inak
(7

na urcenie pravdepodobnosti na zaklade velkosti
uhla P, (1, 7) pouzita Gaussova funkcia. Rovnako
i vtomto pripade sa neuvazuje o pare takych
svetlometov, ktorych uhol uhol(i, j) presahuje dant
hranicu uréenil priemernou hodnotou uhla pi,;,.;
aprahu hs (s experimentalnou hodnotou 0,07rad).
Hodnota pi ;. moéze nadobudat’ v pripade kamery
upevnenej pod urcitym uhlom aj nenulové hodnoty.
7, & a3 V rovniciach st §tandardné odchylky

Gaussovych funkecii.
Pravdepodobnost’ P,:,.(i,j) je pocitand medzi
vSetkymi  kandidatmi  svetlometov navzijom.

Nésledne 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 par — par, ktory dosahuje minimalnu
pravdepodobnost’ paru svetlometov. Svetlomety
pred a po parovani st znazornené na Obr. 3.

4.3 Sledovanie pohybu parov
svetlometov

Vysledné sparované svetlomety su reprezentované
spolo¢nym prilichavym pravouhlym ohranicenim,
ktoré obsahuje oba svetlomety. Toto ohraniCenie
spolu sdalsimi udajmi ako je napriklad
jednozna¢né identifikaéné ¢islo (jednoznacna
farba), urCuje prave jedno vozidlo v snimke. Pohyb
takéhoto vozidla (l'avého dolného rohu jeho
priliehavého pravouhlého ohranicenia) je sledovany
pomocou jednoduchého predikéného linearneho

ktorého

vypoctova

vyhodou je

algoritmu,
nenarocnost’.

(@) (b)
Obr. 3. Parovanie svetlometov. Z mnozstva najdenych
kandidatov na svetlomet v snimke (a) boli algoritmom
vybraté spravne dvojice prednych svetlometov vozidiel

(0).

Tento algoritmus vychadza z pozorovania, ze
pohyb automobilov v snimkach je v podstate
linearny. Odhadovana pozicia vozidla 5,54
Vv nasledujucej snimke je urcena na zaklade jeho
skuto¢nej pozicie s, Vv aktualnej a skutocnej pozicie
5.—1 V predoslej snimke pomocou (8) a (9),

Se31 = S, T As ©))
As = 5, — 5,4 9)

kde As je zmena pozicie vozidla medzi aktudlnou
a predoslou snimkou. Vzhladom na stabilny tvar
a stabilni poziciu ohrani¢enia svetlometov medzi
snimkami dosahuje tento algoritmus vel'mi dobré
vysledky. Sledovanie vozidiel je znazornené na
Obr. 4.

Obr. 4. (a) Sledovanic pohybu vozidiel. Zelenym
obdiznikom je zndzornena skutotna pozicia dvojice
svetlometov v predoslej snimke. Skuto¢na pozicia
svetlometov v aktudlnej snimke je znazornena modrym
obdiznikom. Mal4 biela kruznica ukazuje odhadovanu
poziciu Pavého dolného rohu modrého obdiznika.

Vozidla v aktualnej snimke boli bud’ novo
najdené, alebo sa vyskytovali uz v predoslej
snimke. Snahou je pre kazdé vozidlo v aktudlnej
snimke  najst  odpovedajuceho  predchodcu
Vv predoslej snimke, a tym sledovat’ jeho pohyb.

Predpokladand pozicia, ktord odhaduje skuto¢nu
poziciu daného vozidla v aktualnej snimke, sa hl'ada
pomocou vypoctu euklidovskej vzdialenosti. Tato
vzdialenost’ je ratand medzi poziciou daného



aktudlneho vozidla a predpovedami buducich
pozicii vSetkych vozidiel zminulej snimky.
Nasledne je najdena najmensia tato vzdialenost’ a ak
spifia podmienku, aby nepresiahla uréity prah (s
experimentalne ur¢enou hodnotou 5), tak sa nasli
odpovedajlice vozidla.

Pre vozidla, ktoré boli najdené v predoslej
snimke po prvykrat, eSte nie je mozné odhadnut’ ich
budicu poziciu. Je to dosledkom ich neznamej
predoslej pozicie. Preto, ak sa nesplnila predosla
podmienka pri hl'adani odpovedajtcich vozidiel, tak
sa tento par automobilov urCuje pomocou vypoctu
euklidovskej  vzdialenosti  medzi  poziciou
aktualneho vozidla a poziciami vsetkych vozidiel
z predoslej snimky. Ak najdend najmensia takato
vzdialenost’ nepresiahla dany prah (s hodnotou 15),
tak je ur¢eny odpovedajici par vozidiel. Navyse sa
overuje, ¢i bol predchodca daného vozidla
v predoslej snimke najdeny po prvykrat.

Vozidld od svojich predchodcov dedia urcité
vlastnosti. Tieto vlastnosti st napriklad ich
jednoznaéné identifika¢né Cislo (farba) a vek (pocet
predoslych snimok, v ktorych bolo dané vozidlo
najdené 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
povazovan¢ za novo najdené. Jeho vek je
automaticky urCeny na jednu snimku a priradené
jednoznacné identifikaéné Ccislo je z mnoziny
nepouzitych identifikacnych cisel.

4.4 Funkcionalita poc€itania vozidiel

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

ZapocCitaniu  vozidla  predchddzaju = dve
podmienky. Prvou z nich je priblizujici sa smer
pohybu automobilu. Tento smer je urCeny na
zaklade znamej pozicie prvého vyskytu vozidla a
jeho znamej pozicie v ¢ase zardtania. Druhou
podmienkou je, aby vek daného automobilu
dosiahol wuréitt hodnotu. Tato hodnota, CciZze
minimalny pocet snimok, v ktorych vozidlo musi
byt najdené za ucelom jeho zapoditania, je zavisla
od umiestnenia a priblizenia kamery, ale aj od
priemernej rychlosti automobilov na danom useku.

Takyto pristup zabezpecuje vysoku robustnost’
funkcionality ratania vozidiel. Pripadné chyby, ¢i uz
spOsobené v etape segmentacie, parovania alebo
sledovania vozidiel, sa ¢asto objavuji len v jednej
samotnej snimke, a teda nepretrvavaju v sekvencii

viacerych snimok. Vyslednd uspesnost ratania
vozidiel je teda vysoka. Celkovy postup no¢ného
monitoringu je zndzorneny na Obr. 5.

(©)
Obr. 5. Postup no¢ného monitoringu. V pdvodnej
snimke su najskor vyhl'adani kandidati na svetlomety (a),
ktori s nasledne sparovani do dvojic za ti¢elom detekcie
vozidla. Jednotlivé vozidla st po spravnom sledovani (b)
vo vacSom pocte za sebou iducich snimok zaratané (c).

5 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 narocnost ale aj jednoduchost
implementacie. Napriek tomu dosahuje tato metoda
dobré vysledky. Pohyb najdenych vozidiel je urceny
sledovanim ich jednoznacnych ¢it. V nasledujticich
odsekoch je blizsie popisany postup implementacie.

5.1 Segmentacia vozidiel

Uloha tejto etapy spo&iva v ndjdeni oblasti s
vozidlami v snimke. Automobily, ako pohybujice
sa objekty, menia svoju poziciu postupom casu. Ak
su teda porovnané dve za sebou idice snimky, su
najdené zmeny polohy vozidiel.

Jednou z najvicsich vyziev segmentacie vozidiel
je ich segmentacia bez tiena, ktory vrhaju. Za tymto
uCelom je absolutny rozdiel sekvencie dvoch
snimok aplikovany dvakrat na ich rozne farebné
zlozky.

V prvom kroku st predosla a aktualna snimka
skonvertované zRGB do HSV  farebnej
reprezentacie. HSV reprezentacia dokéaze rozliSovat
medzi zlozkami tonu (Hue), sytosti (Saturation)
asvetlosti  (Value) farieb. Vychadza  sa
Z pozorovania, 7e tiene v podstate znizuji len
hodnotu svetlosti. V skuto¢nosti na zaklade



experimentalneho pozorovania sa ciasto¢ne menili
aj zlozky tonu a sytosti.

Zlozka ténu aktudlnej aj predoslej snimky
nebola pouzitda kvoli vyskytu vysokého Sumu.
Absolutny rozdiel sekvencie dvoch snimok je
aplikovany len na zlozKy sytosti farby a svetlosti.

Ziskané¢ snimky absolutnych rozdielov st
nasledne prahované za ticelom ziskania binarnych
masiek pohybujucich sa objektov pomocou vzt'ahov
(10)a (11),

1, rozdiel g,y (xy) = Testas

Kagyou (%,7) =
MASK oy of (x.5) {0, rozdiel -,EM-(I; y) = ng;rrost'

=7

(10)
maska .(x 1,1:] = {1’ Tozc{iegﬁrsrloﬂ'(x:}rj > Tgygﬂoﬂ-
svatlogt \vr l:l’ T‘UZdiEiﬂBﬂDﬂ.(I’}r] < Ts‘z:stlogt'

(11)

kde Toproer @ Toperigsr SU prahy (s experimentalne
uréenymi hodnotami 80 a 50, v poradi). Nasledne je
vytvorend spolocnd binarna maska vozidiel
zjednotenim masiek zlozky sytosti a svetlosti. Toto
zjednotenie  spolu s pouzitymi prisnejSimi
hodnotami prahov T @ Teperiner zabezpeCuje
Ciastocné odstranenie neziadanych tiefiov bez
vyrazného poskodenia binarne;j masky
segmentovaného vozidla.

KedZze sa zlozka svetlost néapadne podoba
Sedoténovej verzii danej snimky, mohlo by sa zdat,
ze by staCilo pocitat absolutny rozdiel len
Sedoténovych snimok. Vysledkom by vSak bolo, Ze
V pripade prisnejSicho prahu pri prahovani za
ucelom ziskania binarnej masky by sice tiene boli
odstranené, ale za cenu chybajucich cCasti vozidiel.
V opacnom pripade by boli segmentované vozidla
celistvejsie, ale stieimi. Samotnd segmentacia
vozidiel absolutnym rozdielom sekvencie snimok je
znazornena na Obr. 6.

Problémom tohto pristupu segmentacie je
zavislost’ od stanoveného ¢asového intervalu medzi
odc¢itavanymi snimkami (parameter videa pocet
snimok za sekundu) a rychlostou vozidiel. Dalsou
nevyhodou je vyraznejSia detekcia len hran vpredu
a vzadu na vozidlach. Boky automobilov sa casto
jemne stracaju, co moze spdsobovat problémy.
Nezvyklé nie je ani predelenie jedného vozidla na
dva rézne pohybujice sa objekty.

Na odstranenie Sumu spolo¢ne so ziskanim
celistvejSej binarnej masky automobilov, a teda
vyrieSenia problému predelenia vozidiel, su

nasledne aplikované morfologické operacie.
Najskor na ziskanie kompletnejSej masky je pouzita
operacia uzatvorenie. Pocet iteracii dilatacie

aerozie tejto operacie bol stanoveny na 3. Na
odstrdnenie  Sumu je  potom  aplikovana
morfologickd operacia otvorenie. Obe operacie
pouzivaji  Stvorcovy  Strukturdlny  element

s vel'kostou 3x3. Masky popredia po aplikovani
tychto operacii su znazornené na Obr. 7.

(b)

(d)

Obr. 6. Segmentacia vozidiel pomocou absolutneho
rozdielu dvoch za sebou iducich snimok s odstranenim
tieov. Medzi zloZkami svetlost’ (Value) aktualnej (a)
a predoslej snimky je vypocitany absolitny rozdiel (c).
Rovnako aj medzi zlozkami sytost’ (Saturation) je
vypoéitany absoliatny rozdiel (d). V d’alsom kroku st
tieto dve ziskané snimky prahované réznymi prahmi.
Nakoniec sa vzniknuté binirne masky zjednotia do jednej

(b).

-

(a) (b)

7. Morfologické operdcie na binarnej maske

Obr.
popredia (znazornenej na Obr. 6. (b)). Obrazok (a)

vznikol  aplikovanim morfologickych  operacii
uzatvorenia a otvorenia. Na obrazku (b) je pre
porovnanie znazornend maska, ktora je vysledkom
segmentacie bez odstraiovania tiefiov.

V d’alsom kroku segmentacie su v takto
vzniknutej binarnej maske vyhladané kontary
(pomocou OpenCV funkcie cv::findContours).
Kontury, ktorych dizka obvodu nedosahuje uréenu
prahovi hodnotu, st vSak odstranené. Tento krok
zabezpeCuje odstranenie vacsicho Sumu ¢i inych
malych neziadanych najdenych oblasti v snimke.
Hodnota daného prahu zavisi od priblizenia
a umiestnenia kamery. Je dolezité, aby tato hodnota
nebola prili§ velkd, ¢o by sposobilo chybné
povazovanie automobilu za Sum.

Jednotlivé kontiry su dalej nahradené ich
konvexnymi tvarmi, ¢o znacne zlepSuje presnost’
segmentacie. Vyplnia sa tak pripadné chybajtice



,»vyhryznuté®“ cCasti najdenych vozidiel. Konecna
podoba masky popredia je znazornena na Obr. 8.

(b)
Obr. 8. Nahradenie najdenych kontur v maske popredia
ich konvexnymi tvarmi. Obrazok (b) je konecna podoba
binarnej masky popredia povodnej snimky (a).

5.2 Sledovanie pohybu vozidiel

V dosledku nie velmi stabilnej binarnej masky
vozidla ziskanej v predoslej etape segmentacie,
ktorej tvar sa moze medzi snimkami vyrazne menit,
nie je vhodné pouzit princip jednoduchého
sledovania pohybu vozidiel, ako v pripade no¢ného
monitoringu. Vysledkom by bolo casté zlyhanie
sledovania, pretoze dana odhadovana pozicia by sa
v mnohych pripadoch podstatne liSila od skutocne;.

RieSenim tohto problému modze byt nie
sledovanie samotnych oblasti vozidiel, ale
sledovanie jednoznaénych priznakov
nachadzajucich sa vtychto oblastiach. Vo
vSeobecnosti  existuje mnoho typov takychto
priznakov.

Podstatou sledovania, zalozenom na tomto

pristupe, je pouzitie ¢o najunikatnejSich malych
oblasti v snimke. Takéto obrazové body (spolu s ich
okolim) nie je zlozité sledovat’ z jednej snimky do
druhej, pretoze je malo pravdepodobné, ze by
danému jednozna¢nému priznaku odpovedalo
viacero najdenych vysledkov zdruhej snimky.
V pripade pouzitia nejednoznaénych priznakov je
pravdepodobné, Ze sa najde vel’a podobnych oblasti.

Najcastejsie pouzivanymi priznakmi su obrazové
body, ktoré maju silnd derivaciu v dvoch
ortogonalnych smeroch. Z tohto dévodu sa tieto
unikatne oblasti casto nazyvaju rohmi. Rohy
obsahuju dostatocne vel'ké mnoZstvo informécii za
ucelom ich sledovania zjednej snimky do druhej
[4].

Na  najdenie  jednoznacnych  priznakov
v aktualnej snimke bola pouzitd OpenCV funkcia
cvi:goodFeaturesToTrack, ktora hladd oblasti
silnych rohov.

Silné rohy st vyhladdvané v oblasti kazdého
najdeného vozidla ¢i iného pohybujuceho sa objektu
v Sedotonovej verzii aktudlnej snimky. Vysledkom
je detekcia mnoziny jednoznacnych priznakov pre
kazdé vozidlo zvlast. Najdené silné rohy na
vozidlach st znazornené na Obr. 9.

(@)
Obr. 9. (a) Priklad najdenych silnych rohov na
vozidlach.

Rovnako délezitym krokom, ako najst’ unikéatne
priznaky, je aj ich sledovanie z aktualnej snimky do
predoslej. Na tento ucel bola pouzitd OpenCV
funkcia cv::calcOpticalFlowPyrLK, ktora sluzi na
vypocet riedkeho optického toku. Sledovanie
priznakov je znazornené na Obr. 10.

Obr. 10. (a) Sledovanie pohybu vozidiel. Najdené
unikatne rohy s zndzornené malymi zelenymi bodkami.
Tieto rohy su sledované z aktualnej snimky (vl'avo) do
predoslej snimky (vpravo).

V podstate pozadovanym kone¢nym vysledkom
vyssie spomenutych metdod su pre vSetky vozidla
Vv aktudlnej snimke urc¢ené ich jednoznacné priznaky
a k nim si vyhladané odpovedajuce body
v predoslej snimke.

Nech ¥ je vozidlo z mnoziny pohybujucich sa
objektov najdenych v aktualnej snimke av._; je
vozidlo z mnoziny objektov vyskytujicich sa
v predoslej snimke. Nech M; je mnozina vSetkych
jednozna¢nych bodov patriacich vozidlu ¥, a M; je
mnozina bodov, ktoré vznikli ich sledovanim do
predoslej snimky. Vozidlo v._; je predchodcom
vozidla »; prave vtedy, ked’ existuje bod z mnoziny
My, ktory patri vozidlu #;_,.

Dalej sa postupuje prakticky rovnako ako
V pripade no¢ného monitoringu.

5.3 Funkcionalita po¢itania vozidiel

Pocitanie vozidiel vychadza z algoritmu popisaného
v no¢nom monitoringu dopravy. Automobily st
zaratané az po ich sledovani vo vicSom pocte
snimok (napriklad 20 snimok). Postup denného
monitoringu je znazorneny na Obr. 11.
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Obr. 11. Postup denného monitoringu. V aktualnej
snimke st najskér najdené pohybujice sa vozidla (a),
ktoré st po sledovani vo va¢Som pocte snimok zaratané

(b).

6 Monitoring cestnej premavky
pocas dna pouzitim
odcitavania pozadia od
aktualnej snimky

Implementacia tohto monitorovacicho systému je
zalozena na principe segmentacie porovnavanim
statického pozadia s aktualnou snimkou.

6.1 Segmentacia vozidiel

KIicovym krokom pri segmentacii pohybujiacich sa
objektov tymto pristupom je ziskanie statického
referencného pozadia. Nemenej doélezité je aj jeho
postupné aktualizovanie v ¢ase. Pocas hustej cestnej
premavky je vSak prakticky nemozné ziskat
pozadie, teda staticki snimku, v ktorej by sa
nenachadzalo Ziadne vozidlo ¢i iny pohybujuci sa
objekt. RieSenim tohto problému je postupné
budovanie referen¢ného modelu pozadia.

V kniznici OpenCV st implementované dva
modely metéd odc¢itavania pozadia. Oba dokazu
postupne budovat’ statické pozadie aj v pripade
neustale sa pohybujucich objektov a nasledne ho
aktualizovat’ v c¢ase. OdliSuji sa v pouzitych
pristupoch a myslienkach.

Prvy je pomerne zlozity a prepracovany model
FGDStatModel, ktory 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. Implementovana je vsak len
Cast’ bez detekcie tienov. Kazdy obrazovy bod
referenéného pozadia je tvoreny Kk poctom
Gaussianov. Roézne Gaussiany reprezentujii rozne
farby, ktoré dany obrazovy bod nadobuda. Vahovy
parameter kombinacie uréuje dizku ¢asu, kedy dané
farby ostali v scéne. Jednotlivé obrazové body
pozadia st len tie, ktoré obsahuji urcity pocet
najpravdepodobnejsSich ~ farieb.  Ostatné  su
povazované¢ za popredie. NajpravdepodobnejSie
farby su tie, ktoré sa nemenili pocas dlhsej doby.

Pouzitie  tohto  modelu v implementacii
monitoringu cestnej premavky pocas dna 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 urc¢end na 50 za uc¢elom rychleho
prispdsobenia sa pri zmenach v scéne. Hodnota
velkosti okna je inverzna k rychlosti ucenia a slazi
na vypocet wurCitej Statistiky. Po  spravnej
inicializacii je tento model aktualizovany v kazdom
kroku aktudlnou snimkou, ¢o zabezpeluje
prispdsobivost’ na zmeny v scéne. Pozadie je
prakticky vzdy vymodelované do 15 sekund.

Primdrnym vstupom do tohto modelu su
Sedotonové Ci plnofarebné snimky. Vzhladom na
neimplementovanu cast’ detekcie tiefiov som sa
rozhodol trochu experimentovat. Na rozdiel od
prvého sposobu odstranenia tieiov pomocou HSV
reprezentacie, kedy sa porovnavala sekvencia dvoch
snimok, som v tomto pripade pouzil Gplne odlisni
myslienku. Snahou bolo odstranit’ tiene zo snimky
eSte pred procesom segmentacie, ato pomocou
detekcie hran.

Myslienka je =zalozend na pozorovani, ze
vozidla, na rozdiel od tiefiov, maji na ceste silné
horizontalne i vertikalne hrany. Hrany pohybujucich
sa tieiov automobilov nie su také vyrazné.

Hrany su miesta v obraze, kde sa prudko meni
hodnota jasu obrazovych bodov. Na ich detekciu
vsnimke je ako konvolucnd maska pouzity
Prewittov  operator. Vyhladavanie hran je
aplikované len v horizontdlnom a vertikalnom
smere — ziskané su tak 4 rézne snimky, v ktorych
boli najdené hrany v dvoch horizontalnych a dvoch
vertikalnych smeroch. Nasledne, za 1ucelom
odstranenia slabych a zvyraznenia silnych hran,
teda aj za ucelom odstranenia hran vrhnutych
tielom a zvyraznenia hran vozidiel, je aplikované
jednoduché binarne prahovanie. Hodnota prahu pre
vertikalny a horizontdlny smer sa liSi. Ziskané su
tak 4 binarne snimky najdenych hran. Ako posledny
krok detekcie hran je zjednotenie 4 binarnych
snimok do jednej. Vysledok detekcie hran je
znazorneny na Obr. 12.

(b)

Obr. 12. Odstraiovanie tieiov pomocou detekcie hran.
V povodnej snimke (a) st najdené silné horizontalne
a vertikalne hrany (b).



Binarnymi hranovymi snimkami, v ktorych boli
odstrdnené tiene, je inicializovany a nasledne aj
aktualizovany pouzity Gaussianovy model pozadia.
Ziskanou vyhodou tohto pristupu je aj zanedbanie
nahlych zmien svetlosti v snimkach, ktoré mohli
byt, napriklad, sposobené automatickou upravou

svetlosti kamery v pripade prechadzajaceho
vel'kého vozidla.
V dalsom kroku je pomocou pouzitého

Gaussianového modelu ziskané popredie. Kvoli
nachylnosti etapy detekcie hran na Sum je vysledné
popredie vyrazne zaSumené. Vzniknuty Sum je
nutné odstranit. Na tento el bol vyuzity
jednoduchy priemerovaci Sumovy filter. Nova
hodnota jasu obrazového bodu je ziskanid ako
aritmeticky priemer hodnét jasov jeho okolia
(velkost’ okolia bola ur¢ena na 3x3). Po aplikovani
tohto filtra uz ziskané popredie nie je binarne, preto
je opét’ 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 predoslymi
implementaciami monitorovacieho systému. Na
masku popredia je aplikovand morfologicka
operacia uzatvorenie. Nasledne si vyhladané
kontary, ktoré sa neskor nahradia ich konvexnymi
tvarmi, ¢o je dolezity krok. Vyclenené vozidla maju
totiz Casto ,,vyhryznuté* casti. Kontury s prili§
malou dizkou obvodu si zanedbané, ¢o zabezpeduje
odstranenie  vicSiecho Sumu, ktory je casto
spOsobeny nedostatkom odstraiiovania tienov
pomocou detekcie hran. Tento nedostatok spdsobuje
vznik vacsieho Sumu pri prechode pohybujuceho sa
tiena cez Clenity povrch (ako napriklad travnaté
oblasti pri vozovke).

Nasledne sa rovnako ako v pripade sledovania
nocnej premavky pracuje uz len s prilichavymi
pravouhlymi ohrani¢eniami danych konvexnych
tvarov, ktoré sa nachddzaji vo vopred urcenej
oblasti detekcie. Postup detekcie vozidiel je
znazorneny na Obr. 13.

6.2 Sledovanie pohybu vozidiel

Kvoli vysSej vypoctove] naro¢nosti pouzitého
modelu pozadia uz nebolo mozné sledovat’ vozidla
pomocou ich jednoznacnych ¢it, a preto bol pouzity
jednoduchy predikény algoritmus rovnako ako Vv
pripade no¢ného monitoringu cestnej premavky.

6.3 Funkcionalita po¢€itania vozidiel

Princip ratania vozidiel je rovnaky ako v oboch
predoslych implementaciach monitorovacieho
systtmu. Postup denného  monitoringu  je
zndzorneny na Obr. 14.

(9)

Obr. 13. Detekcia pohybujucich sa vozidiel. V povodne;j
snimke (a) su najskor vyhladané hrany (b). Nasledne je
zo snimky (b) odc¢itané pozadie za ucelom ziskania
binarnej masky popredia (c). Na tato 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 vyhladané kontiry nahradené ich
konvexnymi tvarmi (f) a (g). Kontary s prevedené na
ich priliehavé pravouhlé ohranicenia (h).

(b)

Obr. 14. Postup denného monitoringu. Vozidld su po
najdeni sledované jednoduchym predikénym algoritmom
(a), ktory odhaduje (mala modra bodka) I'avy dolny roh
skutoénej pozicie (znazornena &ervenym obdiznikom)
v aktualnej snimke na zaklade poznanej predoslej (zeleny
obdiznik) pozicie. Po sledovani vozidla vo vi¢som podte
snimok je vozidlo zaratané (b).



7 Experimentalne vysledky

Implementované rieSenia boli testované na réznych

videach zcestnej premavky. Vided sa liSia
umiestnenim apriblizenim  kamery  spolu
s rozdielnou dennou dobou. Frekvencia

nasnimaného videa je 30 snimok za sekundu. Jeho
rozliSenie je 320x240 obrazovych bodov. Kamera
bola umiestnend vysoko nad premavkou. Rychlost’
vozidiel na danom useku je obmedzena na 90 km/h.

Pri testovani som kladol doéraz hlavne na
uspesnost’ funkcionality ratania vozidiel, ktora
zodpoveda celkovej uspeSnosti vSetkych casti
systétmu. 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. Dosiahnut¢  vysledky su  popisané
V nasledovnych Castiach.

7.1 Testovanie monitoringu cestnej
premavky v no¢nych hodinach

Aplikacia monitoringu nocnej premavky bola
otestovana na 6 videach s celkovou dizkou 7 miniit
22 sekund. Spracovanie jednej snimky trvalo
Vv priemere 9,05ms. Dosiahnuté vysledky su
znazornené v tabul’ke Tab. 1.

Tab. 1. Uspesnost’ funkcionality ratania vozidiel
V no¢nych hodinach

29,65ms. Dosiahnuté vysledky
v tabul’ke Tab. 2.

su znazornené

Tab. 2. Uspesnost’ funkcionality ratania vozidiel podas
dna — rozdiel sekvencie snimok

Skutoény | Pocet spravne Pocdet neforcée\fne
pocet zaratanych nezaratanych Jar z’ian och
vozidiel vozidiel vozidiel ary
vozidiel
123 1 0
124
99,19% 0,81% 0%

Skutoén}'l SI}))IZ(i/eIEe Podet ne:[?r(;e\fne
Vided pocet zaratanych nezaratan ych zaratanych
vozidiel L vozidiel L
vozidiel vozidiel
Zamracené 192 184 4 4
pocasie 95,84% 2,08% 2,08%
Slne¢né 183 180 1 2
pocasie 98,36% 0,55% 1,09%
364 5 6
Vsetky 375
97,07% 1,33% 1,6%
7.2.2 Testovanie monitoringu cestnej

premavky poc€as dna — systém
implementovany odé&itanim pozadia od
snimky

K spravnemu behu tohto systému je nevyhnutné
pociatocné naucenie sa modelu pozadia. Preto na
zaCiatku  kazdého testovaciecho videa bolo
vy¢lenenych 33 sekund na jeho ziskanie. Z tohto
dovodu celkova dizka 8 videi, kedy sa testovala
funkcionalita ratania, klesla na 11 minat a 42
sekind (4 vided nasnimane v zamracenom pocasi
potom mali 4 minlty a57 sekind a4 videa zo
slne¢ného pocasia mali celkova dlzku 6 minut a 45
sekund). Spracovanie jednej snimky trvalo
Vv priemere 22,06ms. Spracovanie snimok, v ktorych
boli najdené a sledované vozidla, trvalo v priemere
22,51ms. Dosiahnuté vysledky s0 zndzornené
v tabul’ke Tab. 3.

Tab. 3. Uspesnost’ funkcionality ratania vozidiel pocas
dia — od¢itavanie pozadia

7.2 Testovanie monitoringu cestnej
premavky pocas dna

Oba implementované systémy denného monitoringu
boli podrobené testom na 8 videach s celkovou
dl:ikou 16 minat a 6 sekind. 4 videa (s celkovou
dlzkou 7 minat a9 sekind) su nasnimané
V zamra¢enom pocasi, a tedg neobsahuju
pohybujuce sa tiene automobilov. DalSie 4 videa (s
celkovou dlzkou 8 mintt a 57 sekind) st nasnimané
pocas slnecného dna, kedy vozidld vrhaju velké,
pomerne vyrazné tiene.

7.2.1 Testovanie monitoringu cestnej
premavky pocas dna — systém
implementovany rozdielom sekvencie

snimok
Spracovanie jednej snimky trvalo v priemere
28,84ms. Spracovanie snimok, v ktorych boli

najdené a sledované vozidla, trvalo v priemere

‘o Pocet M Pocet
ngi diel zaratanych vozi die}ll zaratanych
vozidiel vozidiel
Zamracené 140 136 1 3
pocasie 97,14% 0,72% 2,14%
Slne¢né 138 137 1 0
pocasie 99,28% 0,72% 0%
} 273 2 3
Vsetky 278
98,2% 0,72% 1,08%
8 Zaver
V tomto Clanku boli popisané andasledne aj
otestované tri mozné implementacie systémov

monitorujucich cestni premavku za ucelom ratania
poctu prejdenych vozidiel. Prvym z nich bol systém
fungujuci v no¢nych hodinach za zlych svetelnych
podmienok, ktory segmentuje predné svetlomety
automobilov prahovanim. Kvoli ureniu pozicie




vozidla boli svetlomety nasledne parované pouzitim
Gaussovych funkcii. Dalej boli po ich sledovani
jednoduchym predikénym algoritmom jednotlivé
vozidla zaratané.

Druhy systém monitorujici denni premavku
segmentuje vozidla pomocou rozdielu sekvencie
dvoch snimok. Na odstranenie pohybujucich sa
tiefiov boli snimky skonvertované do HSV farebnej
reprezentacie. Vyclenené vozidla boli nasledne
sledované robustnym algoritmom vychadzajaceho
zo sledovania jednoznacnych ¢t jednotlivych
automobilov.

Treti predstaveny implementovany systém
slaziaci na experimentovanie v oblasti
odstrafiovania tienia eSte pred etapou segmentacie
pohybujucich sa objektov vychadza z detekcie hran
v snimkach. Hrany tiefiov vrhnutych vozidlami nie
su az tak wvyrazné, ako hrany samotnych
automobilov. Detekcia pohybu bola zabezpecena
porovnavanim aktualnej snimky s pozadim. Objekty
boli nasledne sledované jednoduchym predikénym
algoritmom.

Vsetky tri  implementované monitorovacie
systémy splnili poziadavku behu v realnom case
a uspesnost’ ratania vozidiel bola vysoka.
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