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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva vyvojem mobilni aplikace na platformé Android pro mé-
feni vzdéalenosti k pfedchozimu vozidlu v provozu vizudlni cestou. Byla feSena problematika
implementace algoritmt pocitacového vidéni pro detekci a sledovani objekti v obraze, pro
detekci horizontu a méfeni vzdalenosti vizudlni cestou bez pouziti jakychkoliv jinych po-
micek na desktopovych a mobilnich zatfizenich. Vystupem prace jsou detektory vozidel
a horizontu implementované pomoci knihovny OpenCV na platformé Windows a névrh

mobilni aplikace demonstrujici pfijatelné uzivatelské rozhrani.
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Abstract

This master’s thesis deals with development of mobile app for measuring the range from
the preceding vehicle in traffic using visual-based methods. This paper describes implemen-
tation of computer vision algorithms of detection and tracing objects, detection of horizon
on desktop and mobile devices. Also deals with visual-based range measuring without any
other mechanisms. The output of the work is implemented detectors of vihicles and hori-
zon using OpenCV library on the Windows platfom and draft of user inerface of a mobile

phone aplication on the Android platform.
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1 Uvod

Bezpecnost na cestach je pro kazdého fidic¢e ¢im dal vice aktudlni problém. V dnesni
dobé se diky vyvoji automobilového primyslu zvysuji bezpe¢nostni standardy a ridiéi se
chtéji citit bezpeéné i pii vyssich rychlostech. Ne kazdy si vSak mtize dovolit auto s integro-
vanym modernim bezpecnostnim systémem, ktery je velice ¢asto jeho nejdrazsi soucasti.
Tato diplomova prace se bude zabyvat moznosti uréovani vzdalenosti k piredchozim vozi-
dlim vizuélni cestou bez pouZiti jinych senzort jako jsou laser, sonar atd.

Cilem prace je vypracovat algoritmus detekce vozidel v obrazu z kamery mobilniho
zafizeni a navrhnout algoritmus vypoctu vzdalenosti k detekovanym autiim. Nésledné
navrhnout a implementovat mobilni aplikaci, kterd by umeéla detekovat auta v provozu
a kvalitné odhadnout vzdélenost k nim.

V nasledujicich kapitolach je tento proces popsan podrobngji. V kapitole 2 si vice specifi-
kujeme feSeny problém a probereme teoretické nastroje, které v feseni problému pomazou.
V kapitole 3 je popsani realizace detektoru aut a horizontu pomoci knihovny OpenCV
v operacnim systému Windows. Déle v kapitole 4 naleznete popis navrhu mobilni aplikace
a postup jeji implementace v opera¢nim systému Android. V kapitole 5 jsou shrnuty infor-

mace o testovani vyslednych aplikaci jak v redlnych podminkach, tak i redlnymi uzivateli.



2 Uvod do problematiky

Lidsky systém vniméni vizualnich informaci o svété se skladé ze dvou receptori — o¢i.
Oc¢i se nachazi v urcité vzdalenosti od sebe, primérné 6-8 cm [2]. Jsou takto umistény,
aby dle principt stereovize ¢lovék mohl odhadnou vzdéalenosti od okolnich objektd. Ve
skute¢nosti ¢lovék piirozené neumi kvalitné odhadnout vzdalenost k pfedmétim, které
jsou vzdalené vice nez nékolik jednotek metra. I presto ¢lovék dokaze byt dobrym fidic¢em
motorovych vozidel nehledé na to, Ze pro bezpeénou jizdu potfebuje odhadnout vzdalenosti
v intervalu od 1 do cca 200 metri. Clovék dokonce mize legalng ziskat Fidicsky prikaz
na tzemi Ceskeé republiky i v pfipadé, Ze ma pouze jedno funkéni oko [3], to znamena, ze
i s jednim okem ¢lovék miize Tidit bezpecné. Je patrné, Ze z vlastnich zkuSenosti dle zdkont
perspektivy umi odhadnout vzdalenost dost kvalitné. Kazdy intuitivné chape, Ze ¢im je
objekt dal, tim mensim se zda byt.

V této praci se objasiiuje, zda je mozné vyuzit pro uréeni vzdélenosti objektd z obrazu
kamery podobné principy, které vyuziva lidské oko, a to bez pouziti dal8ich zafizeni pro
méfeni vzdalenosti. V této kapitole je shromazdén dostateény teoreticky zaklad, ktery po-
muZe pochopit danou problematiku, a na kterém je stavénd realizace feSeni specifikovaného
problému. Podivame se na moznosti digitdlnich kamer, které jsou nainstalované v mobilnich
zafizenich, dale probereme problematiku rozpoznavani aut v obraze. Dal$im milnikem této
kapitoly budou zéklady perspektivy, které pomohou pochopit princip odhadu vzdalenosti,
a na zavér tu naleznete informace o zvolené mobilni platformé a dalsi potiebné informace,

které pomohou pochopit podrobnosti pfi implementaci mobilni aplikace.

2.1 Digitalni kamery

Optické a digitalni kamery jsou fakticky napodobeninou lidského oka. Svétlo vstupuje
do kamery skrz vstupnf ¢ocku, potom prochéz{ clonou a pfes vystupni ¢ocku dopada na
film nebo senzor. Vzdalenost od senzoru ke cloné se nazyva fokalni vzdalenost. Podrobné;ji
je to vidét na Obrazku 1. [4]
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Obrazek 1: Vnitini ustroji kamery [4]



Kamery v mobilnich zafizenich funguji na stejném principu. Hlavnim parametrem,
ktery urc¢uje kvalitu obrazu, je velikost a kvalita snimaciho senzoru. Cim votst je senzor, tim
vic svétla ma kamera moznost zachytit. Cim vic svétla, tim je potencialné i vySsi kvalita. Ne-
zélezi tedy tolik na poctu pixeld senzoru, ale na jeho opravdové fyzické velikosti. Toto pred-
stavuje problém pro kamery v mobilnich zafizenich. Kvali omezenému fyzickému prostoru
v zafizeni a redlnym cenovym moZnostem neni mozné do nich nainstalovat vétsi senzor [6].
V tabulce 1 jsou uvedené velikosti senzorti nékterych znamych modeli mobilnich telefoni,

kompaktnich fotoaparati a profesionalnich kamer.

Model Velikost senzoru [mmxmm| Podet pixelt [Mp]
Samsung Galaxy S II1 4.54%x3.42 8
Samsung Galaxy S4 4.69x3.53 13

HTC One X 4.54x3.42

Apple iPhone 55 4.89%3.67

Samsung Galaxy Ace I1 4.80x3.60

Fujifilm X-S1 8.80x6.60 12

Canon EOS 5D Mark 11 36.00x24.00 22

Tabulka 1: Rozméry senzorti raznych zafizeni |7]

Jak je patrné z tabulky, pFistroje, jejichz hlavni funkci je foceni, maji vyrazné veétsi
senzor. U vSech mobilnich zafizeni je velikost senzoru pfiblizné stejnd i pres to, Ze poclet
pixelt vysledného obrazu se odliSuje. Dalgi faktor, ktery vyrazné ovliviiuje vysledek, je
kvalita senzoru.

Pochopitelné drazsi zafizeni maji kvalitnéjsi a tim padem i drazsi senzor. Napfiklad
kamera modelu Samsung Galaxy S III stoji pfiblizné 15 $, kvalita fotografii a cena je
srovnatelna s mobilnim telefonem iPhone 4, jeho kamera stoji p¥iblizné 18 $. Na druhou
stranu cena kamer novéjsich modeld stejnych znacek, Galaxy S4 a iPhone 55, je pfiblizné
40 $. Vime, Ze kvalita obdrZenych snimku z téchto senzorii je pomérné vyssi nez u jejich
predchudci. Informace o cendch je pouzita dle [§].

Kvalita vizudlntho vstupu je jednim z nejdilezitéjsich pFedpokladi pro kvalitni odhad
vzdélenosti zalozeny na rozpoznan{ objektli v obraze. Z toho vyplyva, ze existuje vysoka
pravdépodobnost, ze kvalita obrazu z levné&jsich zafizeni nebude dostadujici pro spravnou

detekci aut a tim padem i odhad vzdalenosti nebude mozné provést.

2.2 Rozpoznavani aut v obraze

V této kapitole se budeme vénovat problematice detekce objektii v obraze, konkrétné
aut. Zakladni pouzivanou metodou v dnesni dobé jsou kaskadové klasifikatory zaloZené na

Haarovych pfiznacich. Metoda byla poprvé navrhnuta Paulem Violou a Michaelem Jonesem



v roce 2001 [9]. Nejdiive se podivame na Haarovy pfiznaky, potom podrobnéji rozebereme,
jak funguji kaskddové klasifikitory. P¥i implementaci jsem také pouzil metodu nalezeni
a sledovan{ vyznamnych bodt v obraze Good Features to Track. Metoda byla navrzena
Jianbo Shi a Carlo Tomasi a poprvé prezentovani na konferenci pocitacového vidéni
(CVPR94) v roce 1994 [12]. Tato metoda je také popséna dale v této kapitole.

2.2.1 Haarovy priznaky

Pouzivani pfiznakii namisto samotnych pixelt pfindsi fadu vyhod. V prvni fadé jde
o to, Ze priznaky mohou vyuzit konkrétni znalost typu detekovaného objektu k tspés-
néjsimu rozpoznani. Napifklad 1ze vyuzit pFedpokladu, ze svétla vozidel jsou zpravidla
svétlejsi, nez okoln{ prostiedi. Navic pouZiti pfiznak® je mnohem rychlejsi, coz je pro fadu
problémi, véetné daného, velice zadané.

Na obréazku 2 je priklad pFiznaki, s jejichz pomoci se daji odhalit jejich hodnoty pro
konkrétni obraz. Princip vypoc¢tu je nésledujici: konkrétni obdélniky se pfilozi na misto
v obraze, o kterém se vi, ze by se v ném mél vyskytnout p¥iznak. Spocita se soucet intenzit
pixeld lezicich pod bilym obdélnikem a odeéte se od soudtu intenzit pixeli pod ¢ernym
obdélnikem. Pocéet obdélnikt muZe byt rizny, také mohou byt rizné natocené. Na obrazku
2 jsou dvou-obdélnikové (A, B), tii-obdélnikové (C) a ¢tyf-obdélnikové (C) priznaky.[9]

-

Obrazek 2: Piiklad Haarovych pfiznakua [9]

Pro dodatecné zrychleni vypo¢tu navrhli Viola a Jones v [9] novou metodu reprezen-
tace obrazu, tzv. integralni obraz. Velikost integralniho obrazu je stejna jako ptvodniho.
Hodnota integralniho obrazu na pozici z,y je sou¢tem intenzit pixeli nahoru a vlevo od

bodu z,y vEetné daného bodu. Vypocet tedy probihd pomoci vztahu:

(e.y) = 35 I(a.d) (1)

a<z b<y
Integralni obraz se spocitad jednou na zaatku, poté se da soucet intenzit pixeli jakéhokoli

obdélniku v obraze jednoduSe spocitat jen pomoci ¢tyt zasahid do pole. Tento princip je



dobte vidét na obrazku 3, hodnota integralniho obrazu v bodé 1 je soucet intenzit pixel
obdélniku A, hodnota v bodé 2 je A+ B, hodnota v bodé 3 je A+ C a hodnota v bodé 4
je A+ B4+ C+ D. Tim padem se soucet intenzit pixelt v obdélniku D rovna 44+1—2—3.

Obrazek 3: Integrilni obraz

2.2.2 Kaskadové klasifikiatory

Obycejny klasifikator je komponenta, kterd umi s urcitou pravdépodobnosti urdit, zda
v néjaké oblasti na obraze je nebo neni pfitomny hledany objekt. Nejdfive je klasifikator
trénovan nékolika stovkami vzorovych vzhledu piislusnych objekt (v tomto pfipadé auta),
kterad jsou oznacovana jako pozitivni vzory. Tyto vzory jsou transformovany na stejnou
velikost. Klasifikator je také trénovan negativnimi vzory (obrazky stejné velikosti).

Po trénovani se klasifikitor aplikuje na oblasti stejné velikosti, stejné jako vzory pfi
trénovani. Klasifikator vrati bud 1, pak se nejpravdépodobnéji hledany objekt v této ob-
lasti vyskytuje, nebo 0, to pak klasifikdtor tvrdi, Zze v dané oblasti hledany objekt neni
nalezen. Standardné se okno klasifikitoru postupné posouva pres cely obraz a v kazdé ob-
lasti je zjistovana odpoveéd klasifikatoru. Klasifikator je navrzen tak, aby jeho velikost byla
jednoduse ménitelna, aby mohl byt schopny najit objekty riznych velikosti v dané oblasti
zajmu. Klasifikitor prochéazi nékolikrat obrazem v rtznych méfitkach tak, aby detekoval
objekty riznych velikosti.

Kaskiadovy klasifikator funguje na principu sekvence jednoduchych klasifikatori. Po-
kud prvni klasifikator dava kladnou odpovéd, pak rozhoduje druhy klasifikator, jestli i
jeho odpovéd je kladna, predava ji tfetimu, atd. V pfipadé, Ze se sekvence prerusi zépor-
nou odpoveédi, kaskddovy klasifikitor vrati hodnotu 0. Kdyz rozhodovaci proces dojde az
k poslednimu klasifikatoru a ten odpovi kladng, pak kaskddovy klasifikator vraci hodnotu 1.
Jednotlivé prosté klasifikdtory vyuzivaji Haarovy pfiznaky, které jsou popsiny v predchozi
kapitole. [10]

2.2.3 Sledovani objektii v obraze

Zakladni ideou aplikovani tohoto postupu pro feSeni problému detekce aut vychézi ze

znalosti kontextovych informaci o vstupni sekvenci obrazi. O vstupu vime, Ze je to zabér



z kamery namontované za Celnim sklem auta smérem ven, tim padem ve scéné mizeme

nalézt nasledujici typy objekti:
e Objekty spojené s terénem;
e nebe (mraky, slunce atd.);
¢ silnice;
e vozidla.

Zajimaji nas vozidla, proto bychom méli umét zbytek scény odfiltrovat. Do terénu zahr-
nujeme: stromy, kefe, budovy, atd. Jelikoz se kamera ve scéné pohybuje doptedu, objekty
terénu postupné mizi a misto nich se objevuji dalsi. Pokud bychom bod nachézejici se
v oblasti terénu zacali sledovat, zjistili bychom, Ze se relativné rychle pohybuje od stfedu
obrazu k jeho okraji. Tak bychom mohli terén odfiltrovat.

Nebe je zpravidla obarvené mensim mnozstvim barev nez zbytek obrazu a navic o ném
vime, %e se nachézi v horni ¢asti obrazu, proto odstranéni nebe ze scény neni principidlné
tézka zalezitost.

Silnice je, podobné jako nebe, obarvend zpravidla uzsim spektrem barev, proto existuje
jen velmi malé pravdépodobnost, Ze vyznamny bod se vyskytne na povrchu silnice. Nicméné
1 v pripadé, Ze se to stane, tento bod se zachova podobné jako bod terénu - rychle zmizi za
okrajem obrazu.

Zbyvajici ¢ast scény jsou vozidla. Vyznamné body lezici na vozidle by zistavaly delsf
dobu ve scéné a jen mirné by se pohybovaly do v8ech smérti. Navic shluky takovych bodu
bychom mohli detekovat jako vozidla. V p¥ipadé, ze auto, ve kterém je namontovana ka-
mera, by jelo rychleji nez vozidlo vepiedu, shluk vyznamnych bodu by se postupné zvétsoval
a posouval se niz v obraze. V opacném piipadé by se shluk zmensoval a posouval se vys
(bliz k horizontu).

Vyse popsany princip mize pri raznych okolnostech selhavat,
nap¥. v zatackich (vyznamné body ¢asti terénu v zatacce se mohou zacit chovat jako
vozidlo), proto tato metoda samotnd nemuze fungovat spolehlivé, ale mohla by se stat
dobrym zpresnénim detekce aut s pouzitim klasifikatoru.

Metody hledéni vektoru pohybu se v zasadé rozdéluji na dvé kategorie: pfimé (pixe-
lové orientované) a metody vychazejici z vyznamnych boda v obraze [11]. S ohledem na
slozitost scény neni vhodné pouzivat pfimé metody. Zamérime se vic na metody zaloZené
na vyznamnych bodech. Intuitivné chépeme, Ze vyznamné body jsou body, které se od
svého okoli nejvice odliguji nebo tvo¥i rohy. Vhodné je tedy pouZit detektor takovych bodi
a jejich pohyb sledovat porovnanim poloh téchto boda ve dvou po sobé jdoucich snimcich
vstupni sekvence.

Dale podrobnéji rozebereme Harrisontiv - Stephenstv rohovy detektor, ktery je za-

kladem algoritmu Good Features to Track [11] [12]. Tento algoritmus je potom probirian

10



v dalsim paragrafu. Pro sledovani nalezenych vyznamnych bodt existuje fada algoritmi.
V dalgich paragrafech se podivime podrobnéji na algoritmus sledovani vyznamnych bodi,
ktery poprvé uvedli Bruce D. Lucas a Takeo Kanade v roce 1981 [13].

Harrisontv - Stephensiiv rohovy detektor

Detektor byl navrzen v roce 1988 a poprvé prezentovan v [14]. Rohy reprezentuji zmény
gradientu v obraze. Pokud hledame rohy, potom hledame tyto zmény. Necht vstupni obraz
I je ve stupnich Sedi. Dale at je okno o velikosti (u, v), které je posouva podél (z,y). Vazeny
sou¢et druhych mocnin rozdilu intenzit uvniti tohoto okna S(z,y) se da vyjadfit vztahem
2 [14] [11].

S, = 30wl o) - (Kt 2,0+ ) ~ 1w, v))? )
w v

At I, a I, jsou parcialni derivace I, potom I(u + x,v + y) mizeme aproximovat pomoci

Taylorova rozvoje nasledovné:
Iu+z,v+y) = I(u,v)+ I (u,v) -z + Iy(u,v) -y (3)
7 3 plyne aproximace:

S(a,y)~ Y Y w(u,v) - (Lo(u,0) -z + I(u,0) - y)? (4)

Vztah 4 se d4 prevést do maticového tvaru nasledovné:

S@ww@yﬂdﬁ, (5)

kde M je autokorela¢ni matice:

2
M =33 wiu o) [ IZy Ig;gy] (6)

Vlastni ¢isla [15] matice M odrazi hladkost okoli zkoumaného bodu. Aby se dany bod mohl
povazovat za roh, M by méla obsahovat alesponi dvé relativné velkéd vlastni ¢isla (A1, Ag).

V zavislosti na jejich velikosti mizeme vyvodit jeden z nasledujicich zavéri:
1. Pokud A1 &~ 0 a A2 = 0, potom bod (x,y) neni vyznamnym bodem.
2. Pokud A; =~ 0 a Ay ma velkou kladnou hodnotu, potom v bodé (z,y) je hrana.

3. Pokud A; a A2 maji velkou kladnou hodnotu, potom v bodé (z,y) je nalezen roh.
[11]

Vypocet vlastnich ¢isel je operace vypocetné velice narocnd, protoze vyzaduje vypocet

druhé odmocniny. Proto v [14] bylo navrzeno pouzit nasledujici funkci R:

R =M — k(A + \2)? = det(M) — k - trace* (M), (7)

11



kde hodnota konstanty k je zjiSténa empiricky, v literatufe se doporucuje volit tuto hod-
notu v rozsahu 0.04 — 0.15. Hodnota 0.04 je pouzivana nejcastéji [11]. Algoritmus tedy
ve skutecnosti nepocitd hodnotu vlastnich ¢isel matice M, misto toho se ukézalo, ze pro
detekei rohi je dostateéné spocitat determinant a stopu (soucet prvki na hlavni diagonéle)

matice M.

Good Features to Track

Algoritmus hleda nejvyraznéjsi body v obraze vhodné ke sledovani. Algoritmus mé
za cil najit dostateény podcet dostatecné kvalitnich bodd. Kontroluje pocéet nalezenych
vyznamnych bodt v obraze, aby nedochéazelo k jeho rapidnimu nartstu, a tim padem i ke
zvyseni vypocetni narocnosti.

Jak uz bylo zminéno, algoritmus vychézi z Harrisonova - Stephensovova detektoru rohi
popsaného v pfedchozim paragrafu. Jedind zména je ve vypoctu hodnoty R, kterou zminény

rohovy detektor vypocitava dle vztahu 7. Good Features to Track pouziva nasledujici vztah:

R = min()\l, )\2) (8)

Vychézi ze zavéru, ze pokud mens{ vlastni &islo je dostatecné velké, aby proslo podminkou
(min(A1, A2) > A, kde A je n&jaky prah), potom je zpravidla tento bod dostateéné stabilni
(kvalitni roh). Hodnota R se vypoéitava pro kazdy pixel obrazu, pfitom se zaznamenéva
nejlepsi roh v celém obraze, tj. bod s nejvétsi hodnotou R. Déle se dle nastaveného prahu
kvality vybir4 skupina bod, které jsou dostatecné kvalitni v porovnéani s nejlep§im rohem.
Nasledné se z téchto bodd vybird jen urdity predem stanoveny pocéet Nasax nejlepsich
bodu. Na konci se odstranuji body, které jsou k sobé bliz nez zadand minimalni vzdalenost,
zistavaji pouze nejsilngjsi. [12] [11]

Popsany algoritmus poskytuje kvalitni feSen{ s pomérné nizkou vypocetni narocnosti.
Dokéze velice efektivné rozhodnout mezi §patnym a dobrym vyznamnym bodem v obraze.
Samoziejmeé algoritmus nefesi vSechny problémy spojené se sledovanim vyznamnych bodi,
napiiklad svétlé fleky na lesklém povrchu by algoritmus nejpravdépodobnéji zaradil do

mnoziny kvalitnich vyznamnych boda pfesto, Zze do ni nepati.

Sledovani vyznamnych bodi

Opticky tok je zobrazen{ pohybu objekti, ploch a hran ve scénég, ktery byl zptisoben re-
lativnim pohybem pozorovatele (v nagem piipadé kamery) viici scéné. Existuji dva zdkladni

piistupy pro sledovani tzv. optického toku [11]:
o dense optical flow;

e sparse optical flow.

12



Metody typu dense optical flow pocitaji opticky tok pro kazdy bod vstupniho obrazu.
Vypocetni narocnost takovych metod je velmi vysokd, zarovenl ale poskytuji lepsi kva-
litu vysledkt. V obraze se obc¢as vyskytuji jednobarevné ploSné objekty, pro které je dost
obtizné vypocitat opticky tok a vysledek miize byt nejednozna¢ny [11].

Algoritmy zaloZené na pistupu sparse optical flow poditaji opticky tok pouze pro pie-
dem definovanou mnozZinu bodt, o kterych se predpoklada, Ze jsou jednodusSe sledovatelné.
Tato skupina algoritmii je mnohem rychlejsi za cenu nizsi kvality [11], i pfesto se da do-
sahnout uspokojivych vysledké. Pro feSenou problematiku je velice dilezité, aby pouzity
algoritmus mohl béZet v redlném case, proto samoziejmé jedinou moznost{ je pouzit algo-
ritmus ze skupiny sparse optical flow. Vstupem takového algoritmu je mnozina bodi, které
ma sledovat. Zpravidla to jsou vyznamné body, které se zjistuji dle postupu popsaného
v predchozich dvou paragrafech. Nejlepsi algoritmus v této oblasti, ktery zarucuje nejlepsi
kvalitu vysledku s pfijatelnou vypocetni slozitosti, je algoritmus optického toku s rozpty-
lenymi body vyuzivajici itera¢ni pyramidovy algoritmus Lucas-Kanade [13] [11]. Na tento
algoritmus se ted podivame podrobnéji.

Méjme dva obrazy ve stupnich Sedi I a J. Tyto obrazy jsou reprezentoviny maticemi
diskrétnich hodnot a pfistupovat k intenzitam jednotlivych pixeltt muzeme takto: I(x,y)
a J(x,y) pro bod se soufadnicemi (z,y). Obrazy I a J maji stejnou velikost a tkolem
sledovani je bod z obrazu I nalézt v obrazu J. Pokud u = (us,u,) odpovida bodu z obrazu
I, potom cilem je najit bod v = (uy + dy, uy + dy) v obrazu J. Vektor d = [d, dy]|T je
obrazova rychlost nebo jinak tzv. opticky tok [13] [11]. Kvili tomu, Ze se muZe objevit
tzv. aperaturni problém (angl. aperture problem) [20], je potfeba poéitat také s blizkym
okolim bodu: w, pixelt doleva a doprava, w, nahoru a dolt. Vektor d je tedy vektor, ktery

minimalizuje nize uvedenou funkci e: [13]

dd)=cldedy)= Y > zy) —J(@+dsy+dy))> (9)

T=Ug — Wz Y=Uy —Wy

Vypocet tedy probiha uvnitf tzv. integra¢niho okna velikosti (2w, +1) % (2w, +1). Typicky
hodnoty w, a w, se voli v rozmezi 2-7 pixela. |13|

Puvodni algoritmus Lucas-Kanade vychézi z néasledujicich podminek [11]:
e konstantnf jas;

e relativné malé pohyby;

e prostorova koherence.

Podminka konstantniho jasu znamend, ze jednotlivé intenzity stejnych bodt (pixeli) se
skokové neméni. Zachovava se relativné stejny jas. Jinak feceno plati néasledujici vztah
[11]:

I(xz(t),t) = I(x(t + At), t + At), (10)
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kde I(x(t),t) je intenzita pixelu x v ¢ase t v obraze I v Case t.

Podminka malého pohybu znamend, Ze rychlost zmény polohy bodu mezi obrazy je
relativné mala. Daji se sledovat zmény polohy pouze do velikosti integra¢niho okna. Tato
nevyhoda je pfekonana modifikaci algoritmu pomoci tzv. pyramidové implementace [11].
Vice o tom uvedeno v této kapitole.

Podminka prostorové koherence fika, ze by vétsina okolnich pixeli sledovaného bodu
méla lezet ve stejné roviné a pohybovat se stejnym smérem se stejnou rychlosti.

Pro implementaci rozsifeni algoritmu Lucas-Kanade je nutné definovat pojem pyrami-
dova reprezentace obrazu. Jak uz bylo zminéno, toto roz$ifeni bylo navrzeno, aby se daly
zachytit vétsi pohyby bodt nez velikost integracniho okna. Mé&jme obraz I velikosti ng x n,.
Af obraz na nejnizsi nulté tirovni se znaci I° = I. Je to ptivodni obraz s nejvétsim rozlisenim
v nejlepsi mozné kvalité. M4 tedy velikost nd = n, a ng

rekurzivng, tedy z I° se vypo¢ita I', z I' se vypocita I? atd. Necht L € N je obecna uroveii

L—-1
T

= ny,. Pyramida se potom buduje

IY~1 je obraz na urovni L — 1 velikosti n

pyramidy, potom X né‘l. Intenzita pixelu
v obraze I'" se sklada ze t¥i slozek: étvrtina intenzity odpovidajiciho pixelu v obrazu niz
drovné, osmina souctu intenzit pixeltl ve ¢tyfokoli daného pixelu a Sestnactina souctu in-
tenzit pixelt v osmiokoli daného pixelu vyjma ¢tyfokoli. Matematicky zapis je ve vztazich

11,12 a 13 [13].

I
w(w,y) = 717 (22, 2y) (11)
1
un(w,y) =g (1" (20 = 1,2y) + 1" (22 + 1, 29)+ 12)
=Yz, 2y — 1) + 1*71(22, 2y + 1))
1
u3($7y) :7(111_1(2'% - 172y - 1) + IL_I(Qx + 172y - 1)+

16 (13)
I+ 1,2y + 1)+ 157122 — 1,2y + 1))

Obraz I” se potom dé vypocitat nasledovné:

IL(%Z/) :ul(:v,y)+u2(ac,y)+u;),(:1:,y). (14)

VySe uvedené rovnice poukazuji na pouziti antialiasingového filtru s jadrem:
T

[1/4 1/2 1/4] X [1/4 1/2 1/4] . V praxi se pouziva vétsi jadro antialiasingového

T
filtru: [1/16 1/4 3/8 1/4 1/16) x [1/16 1/4 3/8 1/4 1/16] [13].
V zavedené notaci je jedna nesrovnalost, funkce pro vypocet obrazu na nové drovni za-
sahuje o jeden pixel vedle obrazu. Proto v [13] je uvedeno nésledujici doplnéni pro speciélni

piipady, aby funkce provadéla vypocet pouze pro 0 <z <nk 1 -1a0<y< nﬁ‘l —1:

" H(-1,y) = I*71(0,y)
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Vztah 14 je definovan pouze pro takové z ay, 7e 0 <2z <nk 1 -1a0<2y < né‘l -1

Proto nk a ng jsou nejvétsi celd ¢isla spliiujici podminky:

L—1 1
nk < u, (15)
2
nl-1
+1
st (16)

Vztahy 11, 12, 13, 14, 15, 16 se pouzivaji pro vypocet pyramidové reprezentace obrazu
I {I*} —0.. 1, kde L, je maximalni vy&kou pyramidy. Tato hodnota se zpravidla voli
v rozmez{ 2-4. V&t hodnota nenf pro vétsinu vstupnich obrazt praktickd. Zaveden{ pyrami-
dové reprezentace méa za cil umoznit sledovani vétSich pohybil pixelt nez dané integra¢ni
okno velikosti w, x w,. Proto hodnota L,, se voli v zavislosti na maximdlni ocekavané
rychlosti obrazu (opticky tok). [13]

Dale popisi ¢innost algoritmu s pouzitim pyramidové reprezentace obrazu dle [13].

Ukolem je pro dany bod wu obrazu I najit jeho odpovidajici polohu v = w + d v obraze

J. Staci tedy vypocitat vektor premisténi d. At u” = [ul ugﬂ pro L = 0,..., L, jsou
soufadnice bodu u v pyramidovém obraze I”. Dle 11, 12, 13, 14, 15 a 16 se u da vypocitat
nasledovné:

U

Algoritmus probiha nasledovné: nejdfive se vypocita opticky tok na nejhlubsi drovni py-
ramidy L,,. Potom vysledek postupuje do vyssi arovné (L,, — 1) ve formé pocatecniho
odhadu. Pomoci tohoto odhadu se vypocita kumulovany opticky tok na trovni L,, — 1
a vysledek se pfedava vyssi arovni (L, — 2). Tak to pokracuje az do arovné 0. [13]

Popisme ted vyse naznacenou rekurzivni operaci mezi dvéma obecnymi trovnémi L —1
a L. Necht pocatecni odhad optického toku na trovni L je g = [gF gyL]T, ktery je
dostupny z vypocti na trovni L+1. Pro vypocet optického toku na trovni L je nutné nalézt
pohybovy vektor d = [d% dﬁ]T, takovy, ktery minimalizuje modifikovanou chybovou
funkei: [13]

Uy Ltwy Uy +wy

b (dah) = e (dk,db) = Z Z (I(z,y) — J(z + gk +dby +g) +db))% (18)

z=ul—w, y= u —wy

Integra¢ni okno, jak je vidét, méa stejnou velikost na v8ech drovnich L pyramidy

(2w, + 1) x (2w, + 1)). Vektor pocitetniho odhadu optického toku g* se pouziva jen
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k pFedtranslaci, proto konkrétné dany pohybovy vektor d” je maly a je mozné ho vypoéi-
tat standardnim krokem algoritmu Lucas-Kanade.
Po piedani vypoctené hodnoty d” na vyssi aroveir L — 1, hodnota pocatecniho odhadu

g"~ 1 se vypocitava néasledovné:

g"t=2(g" +ah). (19)

Hodnota d*~! se potom vypocitava, jak bylo feceno d¥ive, minimalizaci funkce e&~1(d*~1)
18. Takto algoritmus pokracuje az k trovni L = 0. Algoritmus se inicializuje nastavenim
pocateéniho odhadu trovng Ly, na nulu (¢ = [0 0]7). [13]

Konec¢né hodnota pohybového vektoru d se vypocéitava takto:
d=g"+d° (20)

Vyhodou tohoto postupu je to, ze v kazdém kroku vypoctena hodnota vektoru d” je re-
lativné malad i pfesto, Ze probihd vypocet velké hodnoty premisténi pixelu (d). Pokud
v kazdém kroku mtZzeme spocéitat hodnotu zdvihu pixelu maximalné do d;,q., potom po-
moci pyramidové implementace je mozné sledovat pohyb az dyax = (2Lerl — Ddmaz-
Napiiklad pro hloubku pyramidy L,, = 3, maximéalni sledovatelny zdvih je 15 krat vétsi

nez pii pouziti algoritmu Lucas-Kanade ve standardnim tvaru. [13] [11]

2.3 Vypocet vzdalenosti vizualni cestou

Vétsina klasickych zpiisobtd mé&feni vzdélenosti spada do kategorie tzv. pfimych metod,
které vyuzivaji specidlni senzory: vlnovy radar, laserovy radar nebo stereo kamery. Tyto
senzory provadi pfimé méfeni vzdalenosti pro kazdy bod zajmu ve scéné, tim pak velice
zjednodusuji segmentaci objektii od pozadi. Pfimé metody méfen{ vzdalenosti se aktivné
pouzivaji pifi FeSeni problému adaptivntho Fizeni.

V této kapitole se budu zabyvat feSenim problému méfeni vzdalenosti pomoci zédkont
perspektivy, ¢ili nepfimym zptsobem. Vime, Ze pfesnost pfimych zpiisobi je vice nez do-
stacujici pro adaptivni fizeni vozidel, ale existuje dost vysoka pravdépodobnost, Ze presnost

nepiimych metod bude také postacujici a tim se zna¢né snizi cena vysledného produktu.

[

2.3.1 Vzdalenost

Jelikoz je k dispozici jen jedna videokamera, odhad vzdalenosti probéhne pomoci zdkoni
perspektivy. Aby bylo mozné odhadnout vzdélenost, je potfeba znat bud velikost vozidla
v obraze nebo pozici spodni ¢ésti vozidla v obraze. Velikost vozidla pfesné nezname a ani
ji nemizeme odhadnout, jelikoZ se muZze pohybovat v dost velkém rozmezi.

Lepsim zptisobem je pouziti bodu kontaktu vozidla s vozovkou a geometrii vozovky.

Vychéazime z pfedpokladu, Ze povrch vozovky je plosny a kamera je namontovana smérem
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ven z auta. Pak se vzdéalenost S k objektu vypocita jako:
fH
=

Obrazek 4 znazornuje dvé auta. V prvnim je nainstalovana kamera v bodé C| f je fokalni

S (21)

vzdalenost kamery k "promitacimu platnu"l. H je vySka, ve které je nainstalovana kamera,
y je vzdalenost mezi nulou na "platné"/ a bodem, kam se promité spodni ¢ast (kola) po-
zorovaného auta. [1| Nula na platné I je poloha horizontu v obraze, urceni spravné polohy
tohoto bodu je pro pifesné urceni vzdalenosti pochopitelné nezbytné. Pokud bychom doké-
zali zajistit, aby zafizeni vzdy bylo namontovano tak, Ze horizont je napf. piesné uprostied
obrazu, potom by problém nevznikl a vzdy bychom dokazali odhadnou vzdalenost presné.
Mit tak velky narok na potencionéalniho uzivatele by bylo nerozumné, proto zatim pired-
poklddejme, Zze polohu horizontu uréit umime, podrobnéji se k tomuto problému vratime

v dalsich kapitolach.

Obrazek 4: Schématicky diagram

Vzorec 21 se d4 jednoduSe odvodit z podobnost{ trojihelnika.

| =

(22)

S

2.3.2 Odhad vzdalenosti

Pro vypocet vzdalenosti je nutné znat fokalni vzdalenost kamery, pomoci které je po-
Fizen zaznam. Tuto hodnotu bychom méli umét prevést na pixely. Aby to bylo mozné, je

potieba vypoditat horizontalni FOV (Field Of View). FOV se vypocitava dle vzorce:

frameWidth
2-f
kde frameWidth je §itka senzoru, f je fokalni vzdéalenost kamery [35]. Pfevod hodnoty

FOV (horizontal) = 2 - arctan ( ) (23)

fokalni vzdalenosti z milimetrd na pixely se provadi dle nasledujictho vzorce:

tmageWidth - 0.5
F(piels) = , (24)

v
tan (FOV - 0.5 180)

17



kde image Width je sitka obrazu v pixelech.
Po vypoctu f (pizels) uz nic nebrani tomu, abychom mohli vypoéitat vzdalenost kamery

od objektu ve scéné dle vzorce 21.

2.3.3 Invariance vysledktl vypocétu vii¢i poloze zatizeni

Jak uZ bylo zminéno v predchozich kapitolach, pro odhad vzdélenosti vizualni cestou
je potieba znat polohu horizontu v obraze, ponévadz odhad vzdalenosti spo¢iva v urceni
poctu pixeld mezi spodni ¢asti objektu a horizontem. Cim vetsi je pocet pixeld, tim bliz se
objekt nachéazi ke kamete. Neni rozumné pfedpokladat, Ze uzivatel namontuje sviij mobilni
pristroj presné tak, aby horizont byl v konkrétnim mistné na obrazovce. Pro zvySeni uzi-
vatelské privétivosti je nutné umét polohu horizontu v obraze odhadnout nezavisle na tom,
jak uZzivatel namontuje zafizeni. Cilem této kapitoly je prodiskutovat moznosti zajiSténi
invariance vypoctl vzhledem k poloze zafizeni.

Jedinou moznosti je polohu horizontu urcovat p¥imo ze vstupniho obrazu. NejdFive se
podivame na dostupné teoretické metody, potom zminime tzv. Houghovou transformaci,

kterd bude zapotiebi pii implementaci modulu uréeni horizontu a vzdalenosti.

Horizont

Horizont je linie, ktera oddéluje nebe od zemé [16]. Rozlisujeme lokalni horizont a hori-
zont zemépisny |16]. Prvni muze zahrnovat stromy, hory, budovy, jeho urceni je v podstaté
jednoduché, protoze nebe zpravidla neobsahuje Sirokou paletu barev. Pro feSeni daného
problému je lokalni horizont irelevantni, protoze casto miize byt velice matouci a redlny
zemépisny horizont se za nim muZe uplné skryvat. Horizont zemépisny je naopak nehledé
na stromy, hory a budovy vzdy na stejném misté. Jeho detekce v obraze je bez znamosti
kontextové informace o scéné tloha velice t&zka. Nastésti pro feSeni daného problému in-
formace o tom, Ze zabirana scéna je ze silni¢niho provozu, muaze stadit pro ur¢eni polohy
zemépisného horizontu. Tento princip je vidét na obrazku 5. Stadi detekovat vodorovné do-
pravni znacen{ na silnici nebo polohu krajnic. V misté, kde se tyto ¢ary kiizi, se teoreticky
nachézi zemépisny horizont.

Krajnice a relevantni vodorovné znaceni maji tvar pifimek. Pro detekci piimek v ob-
raze se nejcastéji pouzivd Houghova transformace. Vstupem pro tuto specidlni metodu je
¢ernobily obraz neboli bindrni mapa, kterd obsahuje pouze hrany v obraze. V dalsim pa-
ragrafu se budeme vénovat detekci hran v obraze, tento krok je predzpracovanim vstupu

pro Houghovou transformaci.

Detekce hran

V tomto paragrafu popisi princip ¢innosti optiméalniho detektoru hran [17]. Tento algo-

ritmus mé nazev Canny Edge Detector. Nejdfiv se na vstupni obraz aplikuje Gaussiv filtr
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Obrazek 5: Urcen{ horizontu z polohy silni¢nich car

obvykle s velikost{ jadra 5. Potom se spocitd gradient intenzit aplikovanim konvolu¢nich

matic 25 ve sméru z a .

-1 0 1 -1 -2 -1
MG,=|-2 0 2| MG,=|0 0 0 (25)
~1 0 1 1 2 1

Pak se vypocita sila (G) a smér (©) gradientu dle 26 a 27.
G=,/G2+G? (26)

© = atan2(Gy, G,) (27)

Gz a Gy jsou vysledky aplikace matic MG, a MG, na vstupni obraz. Smér hrany se
zaokrouhluje na jeden ze ¢tytf uhld reprezentujicich vertikalni, horizontalni a dva diago-
nélni sméry. Jelikoz hrany jsou po tomto kroku jesté celkem rozmazané, dal§im krokem je
ztencovan{ hran, aby kazdé nalezené hrané odpovidala pravé jedna skute¢na. Probiha to
tak, ze v8echny gradienty kromé nejvétsich v okol{ se potlacuji. Tim padem zlistavaji jen
nejsilnéjsi.

Po procesu ztencovani nalezené hrany uz docela presné napodobuji redlné hrany, ale
i pfesto v obraze zlstavajl hranové pixely vzniklé kvili Sumu nebo prudkym barevnym
zménam. Proto nasleduje tzv. dvoutiroviiové nebo dvojité prahovani. Nastavi se dva prahy:
horni a spodni. Pixely s hodnotou gradientu, ktera je nizsi nez spodni prah, se rovnou vy-
fazuji. Pixely s hodnotou gradientu vétsi nez horni prah bezpodmine¢né zistavaji. Ostatni
pixely ztstavaji pouze v pripadé, Ze majl ve svém nejblizsim okoli pixely s gradientem
vétsim nez hodnota horniho prahu. [17]

Vyse popsany algoritmus tedy zajiStuje nasledujici hlavni kriteria:
e Detekce pouze skutetné existujicich hran.

e Vzdalenosti mezi pixely jedné hrany jsou minimalizované.
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e Pravé jedna nalezend hrana pro jednu realnou. [17]

Ziskany obraz s hranami po pfevodu na binarni mapu je vstupem Houghovy transformace,

ta je popsdna v dalsim paragrafu.

Houghova transformace

Jak uz bylo FeCeno, standardni Houghova transformace se pouziva pro detekci p¥imek,
jejl modifikace se vS8ak pouzivaji pro detekci kruZnic a elips. V tomto paragrafu rozebe-
reme standardni Houghovu transformaci [19] [18], pomoci které ze vstupni bindrni mapy
odvodime polohy vodorovného dopravntho znaceni.

Standardni reprezentace piimky je vyjadiena vztahem 28 kde m je smérnice a b je

bod, ve kterém primka protina osu y.
y=m-x+b (28)

Timto jednoduse pouzitelnym vztahem vSak neni mozné vyjadfit vertikalni pfimky, proto
pro Houghovou transformaci tato reprezentace neni vhodné. Tento problém se d& vyresit
zavedenim polarnich soufadnic. Na obrazku 6 je zndzornéné reprezentace piimky pomoci
vzdalenosti pFimky od pocatku soustavy soufadnic r a hlu 6 mezi osou x a vektorem,

ktery spojuje pocatek soufadnic a nejblizsi bod P na piimce. [18|

A

AN

>

Obrazek 6: Polarni soufadnice 18]

Promoci vztahti 29 lze pfimku ze standardniho tvaru pfevést do tvaru popsaného vzta-
hem 30.

cos () r
" sin(0) sin(0) (29)
cos(0) r
v= ~sin(0) v sin(0) (30)
Pomoci jednoduchych aprav vztahu 30 dostaneme 31.
r=ux-cos(f)+y- sin(f) (31)
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Obecné se da Fict, Ze pro kazdy bod (x4, y,) muzeme definovat soubor piimek takto:
To = Tq - c08(04) + Yo - sin(6,) (32)

Kazdy par (g, 0,) reprezentuje tedy jednu pfimku prochézejici bodem (x4, ¥q). Pro z, = 3

a yq = 2 by graf r, = 3 - cos(6,) + 2 - sin(6,) v osach r a 6 vypadal nasledovné:

3*cos(x) +2 *sin(x)

10

Obrazek 7: Graf pro x, = 3,y, = 2

Miuzeme tuto operaci provést pro kazdy ¢erny bod (s intenzitou 255) ve vstupni bi-
tové mapé. Pokud se grafy dvou riznych boda piekiizi v osédch r a 6, potom dané body
lezi na jedné piimce. Napiiklad do grafu na obrazku 7 vlozime grafy dvou dalsich bodi:

xp = 6,4 = 4 a x. = 9,y. = 6. Vysledek je na obrazku 8. Tyto t¥i grafy se kiizi

3*cos(x)+2*sin(x)
6*cos(x)+4*sin(x)
9*cos(x)+6*sin(x)

10

-10

Obrazek 8: Graf pro 3 body: 2, =3, 4, =2, 2y =6, yp =4 ax.=9,y. =6
v bodé (2.16,0). Tyto souradnice odpovidaji parametram (6, ), které reprezentuji piimku,

21



na které lezi body (Zq, %), (v, ys) & (Te, Ye)- [19]

Detekce ptimky spociva v nalezeni ur¢itého poctu prekiizeni grafi jednotlivych boda
na hranach v obraze. Cim vice grafti se ki{zi v jednom bodég, tim vic bodii obsahuje piimka,
takze je vyrazngji. Obecné feCeno, nastavi se urcity prah minimalniho poc¢tu piekiizeni
pro detekci pFimky. Houghova transformace pocité prekfizeni a pokud v néjakém bodé jich
je vice neZ nastaveny prah, potom se ten bod zapamatuje a po skonéeni vypoétu méme
k dispozici mnozinu piimek ve tvaru (6,r). [18] [19]

Pro detekci vodorovného dopravntho znaceni mtizeme pouzit vySe popsanou metodu.
Abychom eliminovali pfimky, které jsou pro nas irelevantni, vyuzijeme informace, které
o vodorovnych ¢ardch naseho zajmu vime. Jsou to dlouhé Cary, které v obraze maji spise
vertikalni orientaci. Takze vhodné by bylo nastavit prah detektoru pirimek na vyssi hodnotu
a potom dle thlu 0 odfiltrovat piimky s horizontalni orientaci. Tim padem nam teoreticky
zustanou pouze primky, které svym piekfizenim ur¢i polohu horizontu, jak bylo znézornéno

na obrazku 5.

2.3.4 Ocekavana presnost

Ptesnost uréené vzdalenosti zélezi na Fadé faktort:

1. Kvalita senzoru kamery mobilntho zafizenf;

2. Znamost pfesné hodnoty fokilni vzdélenosti kamery nebo hodnoty horizontalni FOV;
3. Pfesnost urceni polohy auta v obraze;

4. Presnost urcéeni polohy horizontu.

Rozebereme vySe uvedené body podrobnéji. O kvalité senzort digitalnich kamer je vice
psano v kapitole 2.1. Chtél bych jen pfipomenout, Ze ¢im kvalitnéjsi senzor kamera ob-
sahuje, tim je véts{ pravdépodobnost, Ze se podaii dostatecné kvalitné detekovat auta
a vodorovné znaceni, coZ je nezbytné pro kvalitni odhad vzdalenosti.

Mnou zvolend mobilni platforma (Android) ma dostateéné siroké API a poskytuje
oba parametry: fokalni vzdalenost a vychozi Field Of View kamery. S poditanim aktual-
niho FOV z hodnoty vychoziho miize byt komplikovano odliSnym pomérem stran senzoru
a komponenty pro zobrazeni obrazu, ale hodnotu FOV se da vidy vypocitat z fokalni
vzdélenosti kamery.

Odhadnutd vzdalenost k autu se pfimo odvozuje ze vzdalenosti mezi horizontem
a mistem, ve kterém se auto dotyka vozovky. Pokud se tyto body nepodati ziskat pfesné,
potom vznikne uréitd chyba. Dale tuto chybu pro rizné podminky vypocteme.

Pfi vypocétech budeme vychézet z predpokladu, ze fyzickd fokalni vzdalenost kamery
je 4.5 mm, velikost senzoru je 4.69 x 3.53 mm, obraz méa velikost 720 x 480 px a kamera

v auté je namontovana ve vysce 1.5 m.
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Dle 23 spocitame hodnotu horizontalniho FOV:

4.69
2.4.5

FOV (horizontal) = 2 - arctan( ) = 55.05° (33)

Potom dle 24 vypocitame hodnotu fokiln{ vzdalenosti v pixelech:

720-0.5
flpx) = ~~ 749 px (34)

T
an (55.05- 0.5 - —)

V tabulce 2 jsou vypoctené hodnoty vzdélenosti pro pripady spravného urceni poloh
horizontu a auta a také pro pripady chyb pii detekci. V Fadcich zvyraznénych Sedé je
vypocet pro bezchybnou detekci, v bilych pro chybné uréené polohy. Sloupce tabulky maji
nasledujici vyznam: y, [pz] je vypoctend hodnota y v pixelech, y;[pz] je skute¢na hodnota y,
E,[px] je chyba y v pixelech, E,[%)] je chyba y v procentech, S[m] je odhadnuté vzdalenost
v metrech, E,,[m] je chyba odhadu v metrech, E,,[%] je chyba odhadu v procentech.

Jak je vidét v tabulce, pro vzdalenosti 5-12 metrti chyba v detekci nemé tak kritické
nasledky, 10pixelova nepiesnost mé za nasledek chybu kolem 10 %.

U vétsich vzdalenosti je to horsi, napf. u vzdéalenosti kolem 38 metrd, 10pixelovi ne-
piesnost by zpusobila az 50% chybu, coZ je nepfipustné. U vzdéalenosti kolem 100 metrii
chyba o 3 pixely by byla kritickd, protoze by méla za nasledek 40-50% vyslednou chybu.

Aby vysledna aplikace byla pouzitelna, primérnéd chyba detektoru aut a horizontu by

nemdla presahovat 15 %.

2.4 Mobilni aplikace

Soucésti této prace je také realizace mobilni aplikace na platformé Android. V této
kapitole probereme zakladni néstroje zvolené platformy, které budou vyuzity pfi realizaci.
Nejdfive se podivame na zakladni aspekty vyvoje aplikaci na platformé Android, potom

nasleduje popis zvlagtntho API, které bylo pouZito: prace s videokamerou a GPS.

2.4.1 Platforma Android

V této kapitole naznalim architekturu platformy, a potom se podivime na strukturu

aplikaci vyvijenych na této platformé.

Architektura

Architektura 22| [23] platformy Android se sklada ze zakladnich péti vrstev (od nejnizsi

k nejvyssi), prehlednéji také na obrazku 9:
e Linuxové jadro;

¢ knihovny;
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yolpr]  yslpx]  Eplpx]  Epl%]  Sim]  Enlm]  En[%]

200 200 0 0 5.62 0 0
195 200 -9 -2.5 5.76 +0.14 +2.5
190 200 -10 -3 5.91 +0.29 +95.2
180 200 -20 -10 6.24 +0.62 +11.03
220 200 +20 +10 5.11 -0.51 -9.07
70 70 0 0 16.05 0 0
60 70 -10 -14.29  18.73 +2.68 +16.7
50 70 -20 -28.507 2247  +6.42 +40
80 70 +10 +14.29 14.04 -2.01 -12.52
90 70 +20 +28.57 1248 -3.57 -22.24
30 30 0 0 37.45 0 0
27 30 -3 -10 41.61 +4.16 +11.11
25 30 -5 -16.67  44.94 +7.49 +20
20 30 -10 -33.33  56.18 +18.72 +50
35 30 +5 +16.67 321 -0.35 -14.29
40 30 +10  +33.33  28.09 -9.36 -24.99
10 10 0 0 112.35 0 0
9 10 -1 -10 124.83 41248  +11.11
10 -3 -30 160.5 +48.15 +42.86

13 10 +3 +30 86.42  -25.93 -23.08

Tabulka 2: Odhad pfesnosti
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APPLICATIONS

Home Contacts Phone

APPLICATION FRAMEWORK
A.nivir.y WEW ﬁnntent “View.
[UELEET Manager Providers System

Package Telephony Resource Lecation Notification
Manager Manager Providers System System

LIBRARIES ANDROID RUNTIME

Framework Core Libraries

Dalvik Virtual
Machine

LINUX KERNEL

Display Camera Flash Memory Binder (IPC)
Driver Driver Driver Driver

Audio Power

Keypad Driver WiFi Dirver Drivers Management

Obrazek 9: Architektura platformy Android [22]

e Android runtime;
e aplika¢ni framework
e aplikace.

Linuxové jadro tvoi{ vrstvu mezi hardware a vy$Simi vrstvami. VyuZiva systémové pro-
sttedky pro ovladani{ displeje, kamery, Wi-Fi, spravy paméti, napajeni atd.

Dalsi vrstva poskytuje sadu knihoven v jazyce C/C++. Poskytuji funkce pro zpracovani
zvuku, obrazu, 2D a 3D grafiky, SQLite databazi atd. Funkce téchto knihoven poskytuji
operace na nejnizsi arovni linuxového jadra.

Na stejné drovni s knihovnami se nachazi Android runtime. Hlavni sou¢ésti této vrstvy
je Dalvik Virtual Machine, je to upravené Java prostiedi pro béh aplikaci. Tuto vrstvu tvofi
knihovny jazyka Java, které jsou bezprostfedné dostupné pii vyvoji aplikaci pfes aplikacni
framework.

Aplika¢ni framework poskytuje vyvojari konkrétni stavebni bloky aplikace. Pro pro-
gramatory se jednd o nejdilezitéjsi vrstvu, protoze pravé s ni jednajl v pribéhu celého

vyvoje.

Struktura aplikaci

V tomto paragrafu se zaméfime na zdkladni stavebni bloky aplikaci vyvijenych pro
platformu Android. Povinnou komponentou kazdé aplikace je soubor AndroidManifest.zml.
Kazda aplikace jej musi mit v kofFenové slozce. Systém nemuze spustit kod aplikace diiv,
nez zjisti informace z manifestu aplikace. Manifest dava nazev paketu Java, ktery je iden-
tifikdtorem aplikace v systému, deklaruje tzv. povoleni (angl. permissions), ktera udavaji,

co viechno aplikace muze pouzit a dalsi (viz [24]).

25



Aktivita (angl. Activity) je soucast aplikace, pod kterou Casto rozumime konkrétni
jednu obrazovku aplikace. Aktivita obsahuje uzivatelské rozhrani, pomoci kterého probiha
komunikace uzivatele s aplikaci. Principidlné muze byt v aplikaci vice aktivit, jedna je
vzdy oznaCend za vychoz{ a p¥i startu aplikace se vzdy spousti automaticky. Spusténi
dalsi aktivity znamend zastaveni pfedchozi, znamend to, Ze systém ji ulozi do zasobniku
aktivit, coz umoziuje rychly navrat zpatky, pokud je to potfeba. Aktivita se miize nachazet

v jednom ze tii stavi:
e Resumed - bézi na popredi a interaguje s uzivatelem.
e Paused - jina aktivita je na popfedi, tato je v8ak jesté z ¢asti viditelna.
e Stoped - aktivita je zcela neviditelna.

Aktivity si mizou vyméhovat data pouze pfi spusténi a ukonceni. Kdyz jedna aktivita
spousti druhou, tak ji predava zpravu Intent, do které zabali data, ktera ji chce predat.
P1i skonc¢eni aktivita zabali nadvratova data do zprévy Intent a odegle ji aktivité, kterd ji
spustila.

Intent je dalsi soucasti aplikace, kterd propojuje jednotlivé komponenty aplikace s ji-
nymi komponentami stejné ¢ jiné aplikace. Pro aktivity intenty definuji akci, ktera se ma
provést, a také mohou odkézat na data, ktera by se méla zpracovat. |21]

Kromé zdrojového kodu aplikace mtze obsahovat daldi data, napf¥. grafickd data (ob-
razky, ikony, pozadi atd), soubory, atd. Témto datim se ¥ikd zdroje (angl. resources).
Jako zdroj v Androidu jsou chapané také XML soubory popisujici rozlozeni prvka GUI
na obrazovce a definujici obecné styl aplikace. Tyto soubory se nachazi v adresafi layout.
Ve zdrojich se také daji uchovavat riizné konstantni hodnoty, které jsou potom pouzivané
v aplikaci. XML soubory s témito hodnotami jsou ulozené ve slozce wvalues. V adresari
drawable se nachézi grafické prvky. [23]

Vice o struktuie platformy a aplikaci, Zivotnim cyklu aktivit a dalsich komponentéach

se da zjistit z oficidlnich zdroji, napf. [25].

2.4.2 Pouzité API

Android API je znameé svou rozsahlosti a jednoduchosti v pouzivani. Poskytuje p¥istup
k vétsiné hardwarovych prvka pfistroje zejména kamera, lokaliza¢ni sluzby (GPS), bate-
rie, komunika¢ni prvky (Wi-Fi, Bluetooth atd.) ...V této kapitole popisi API, které bylo

pouzito pii vyvoji aplikace, konkrétné kamera a lokaliza¢ni sluzby.

Kamera

Pii praci s kamerou jsem pouzil t¥idu, kterd je od API tirovné 21 (verze Android 5.0)
zastarald, aby aplikace mohla fungovat i na stardich pfistrojich, které tuto troven API

nepodporuji. Jedné se o ttidu android. hardware. Camera. Pro pfistup ke kamefe je potieba
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tento zamér deklarovat v Android manifestu napiiklad takto:

<uses-permission android:name="android.permission. CAMERA" />

<uses-feature android:name="android.hardware.camera" />

Pro start kamery je potieba zavolat metodu open(c) nad t¥idou Camera, kde ¢ je iden-
tifikdtor kamery, pro hlavn{ kameru zafizeni byva zpravidla ¢=0. Metoda vytvofi a vrati
instanci t¥idy Camera.

Potom je potieba pfifadit kameie vzhled (angl. view), na ktery se bude zobrazo-
vat nahled (angl. preview) z kamery. Vét§inou to byva SurfaceView. Pomoci metody ca-
mera.setPreviewDisplay(holder) kamete se ptitadi SurfaceHolder holder toho Surface View,
na ktery se bude zobrazovat néhled. Potom volanim startPreview() a stopPreview() se za-
¢ne zachytéavat obraz z kamery, respektive zastavi. Volanim release() se kamera uvolni, aby
ji mohla pouzit jina aplikace.

Po vytvoreni instance kamery se daji vycist anebo upravit jeji parametry. Voldni metody
getParameters() vrati instanci t¥idy Camera. Parameters. Z tohoto objektu potom lze vy¢ist
uzitetné informace o kamefe, konkrétné: fokalni vzdalenost a Field Of View (FOV).

Fokalni vzdalenost se da vycist volanim metody getFocalLength(), vrati se hodnota
v milimetrech. Metody getHorizontal ViewAngle() a getVertical ViewAngle() vrati hodnoty
horizontalntho a vertikdlniho FOV ve stupnich. Dilezité je chapat, Ze nejsou dostupné
informace o pfesnosti vy¢itanych hodnot a navic bez ohledu na aktualni pfibliZeni. BohuZel,
nelze vy¢ist fyzickou velikost nainstalovaného senzoru, coz nam brani k vypoétu hodnoty
FOV dle 23. Zbyva jedind moZnost, spoléhat na to, Ze poskytnuté udaje jsou pravdivé

a prepoditat zjisténou hodnotu FOV dle aktualniho pFiblizeni pomoci vztahu:

or = 2oon () an (2)), -

kde a; je aktudlni hodnota FOV v&etné piiblizeni, z, je vychozi hodnota p¥iblizeni (pro
Android se rovna 100, coz znamenda zadné piiblizeni), z, je aktudlni p¥iblizeni, a je FOV

bez piiblizeni.

Lokalizaé¢ni sluzby

Android API nabizi velice jednoduchy pfistup k informaci o poloze zafizeni. Informaci
o poloze zafizeni dava tzv. poskytovatel (angl. provider). Poskytovatelem muze byt modul
GPS anebo sit (angl. network provider).

7 aktualniho kontextu se muze vycist objekt t¥idy LocationManager pies metodu con-
text.getSystemService(LOCATION SERVICE). Ptes tento objekt se da pozadat o pravi-
delné obnoveni polohy (metoda requestLocationUpdates(...)) anebo se da zjistit posledni

znama poloha zafizeni volanim metody getLastKnownLocation(provider), kde provider je
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bud NETWORK PROVIDER anebo LGPS PROVIDER, metoda vrati aktualni zemé-
pisnou $itku a délku v podobé objektu t¥idy Location.
T¥ida Location poskytuje metodu distanceTo(Location dest), kterd vrati piibliznou

vzdélenost dvou poloh. Vypocet probiha s pouzitim elipsoidy WGS84 [26].
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3 Rozpoznavani aut

V této kapitole jsou popsany rizné p¥istupy k detekci aut v obrazu a hodnoceni pouzitel-
nosti téchto metod. Vgechny prezentované vystupy
v této kapitole jsou realizované v jazyce C++ pomoci knihovny OpenCV verze 2.4.10.

Metody pro feseni dané problematiky jsem rozdélil na metody s klasifikitorem a bez
néj. V kapitole 2.1 je vysvétlen ofekdvany vstup. V kapitole 2.2 jsou popsany metody bez

klasifikatoru, v kapitole 2.3 metody s klasifikdtorem a v kapitole 2.4 kombinace obou metod.

3.1 Popis vstupu a sbér dat

Vstupem celého procesu rozpoznévani aut je obraz z kamery mobilnfho telefonu uchy-
ceného v drzadku na ¢elnim skle auta smérem k cesté a na obrazku 10 je tato koncepce
graficky znazornéna. Kamera je umisténa uprostied vozidla nasmérovana tak, aby jizdni

pruh byl co nejblize stfedu obrazu.

Obrazek 10: Mobil na drzaku v auté

Data byla nasbirdna pomoci kamery mobilniho p¥istroje Samsung Galaxy Note 3 v Brné
a na dalnici D1. Celkem bylo nasbirano vice nez hodina a pil video zdznamu s rozliSenim
1280 x 720 v rtznych svételnych podminkach. Velkym problémem uz ve fazi sbéru dat se
ukéazalo ostré slunce (kolem &tvrté hodiny odpoledni), které vybéluje obraz ve chvili, kdy
sviti do objektivu. Ve chvili, kdy slunce sviti zboku, je kamera piistroje nucenéd zmensit
svételnou citlivost a obraz se vyrazné ztmavuje (pfedevsim v oblasti, kde je vozovka, jelikoz
je dost tmavd). PFi testovani potom kvili tomu miize vzniknout problém s rozpoznanim

aut.
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3.2 Implementovanid metoda rozpoznavani aut
3.2.1 Pristup rozpoznavani bez klasifikatoru

Metoda vychéz{ z pfedpokladu, Ze na vstupni sekvenci snimki bude vidét jak krajina,
tak vozovka s auty. Vozovka se hybe celkem vysokou rychlosti a postupné mizi, kdezto
relativné statické nebo pomalu pohybujici se objekty viéi kamefe se nebudou proménovat
a mizet tak rychle. Budou se postupné pifemistovat, zvétSovat nebo zmengovat, ale zlistanou

delsi dobu pozorovatelné.

Obrazek 11: Pozorovatelné body v obraze

Nejjednodussi postup je pomoci funkce knihovny OpenCV goodFeaturesTo Track(), které
vyuziva principt popsanych v kapitole 2.2.3, najit v obraze dobfe pozorovatelné body
a pomoci funkce caleOptical FlowPyrLK() vyuZivajici metody popsané v kapitole 2.2.3 zjis-
tovat jejich pfemisténi v obraze. Dale nasleduje analyza shluki, které se piili§ nepohybuji,
dle raznych kritérii (mnozstvi bodd, tvar objektu, rychlost pohybu atd.) a filtrace objekti,
o kterych je rozhodnuto, ze jde o automobily.

Tento postup selhava v okamziku, kdy se v obraze nachézi slozita krajina (stromy, kefe,
zabradli, lidé atd.) a auta naopak nejsou ni¢im vyrazné (jednobarevna auta ¢asto podobna
vozovce, zaoblené tvary bez hran). V disledku se vytvari shluky bodi mimo vozovku, které
vytvaii dojem aut mimo cestu, naopak skuteéna auta na vozovce jsou piehlédnuta. Tato
situace je zobrazena na obréazku 12.

Pro feSeni tohoto problému jsem se rozhodl odfiznout horni ¢ast obrazu a dale krajinu
zleva a zprava. Poté se mohu zaméfit na hledani pozorovatelnych bodu jen v pfimé blizkosti
vozovky, ¢ili uprostied obrazu, pfip. trochu niz. P# zvySen{ poctu bodli a tim padem
pravdépodobnosti, Ze se auto bude nachézet v dané oblasti, jsem pfedpokladal, Ze ¢im
blize k centru obrazu se sledované body nachéazeji, tim vyssi je pravdépodobnost, Ze se
v dané oblasti nachazi automobil. Proto jsem u centra nechal vysoky pocet bodu a snizoval
jejich pocet smérem k okrajim. Vysledek miizeme vidét na obrazku 13.

Problém selhani metody pii pouziti se slozitou krajinou je ¢astecné vyieSen, kdyz se

auta v obraze nachézeji blizko ke kamefe. Nasledné vyvstava dalsi problém, Ze body nejsou
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Obrazek 12: Vysledek volani goodFeaturesToTrack()

Obrazek 13: ZmenSené oblast pro pozorovan{ vyznamnych boda

rovnomérné rozloZzené po nalezenych objektech, a proto je pfesnéjsi urceni polohy a velikosti
auta nemozné.

Ve chvili, kdy je objekt dale od kamery, je jeho identifikace téméf nemoznd, protoze
i pfes to, ze pomérné dost pozorovatelnych boda se shromazd'uje na autech, nelze je uréit
jako shluky bodi. Tento problém vidime na obrazku 14.

Shlukova analyza v tomto piipadé nepfinese uspokojivy vysledek, nebot prestoze do-
kaze identifikovat shluk bodt jako hledany objekt, nedokaze odhadnout rozméry objektu
spravné nebo dva shluky patiici jednomu autu rozd€li na dva mensi objekty.

Za ucelem rovnomérného rozlozeni sledovanych bodd na hledaném objektu se pouziti
funkce goodFeaturesToTrack() ukédzalo jako nevhodné. Proto jsem se rozhodl pouzit me-
todu sledovini skupiny bodt rovnomeérné rozloZenych v miizce, kde je kazdy tficaty pixel
v kazdém tricatém rfadku zvolen k sledovani. Zachoval jsem koncepci sledovan{ bodi jen ve
vybrané oblasti, protoze se to osvédcilo jako dobry krok, ale pfidal jsem k ni navic m¥izku.
Priklad takové miizky je na obrazku 15. Tento postup se dobfe osvédcil v piipadé, Ze se
vozidlo nachazelo blizko ke kamete (obrazek 16). Naopak v piipadé, kdy je objekt vzdaleny,
metoda selhava kvili velkému poctu bodl na vozovcee, které nejsou sledovatelné (vozovka

ma ¢asto vSude stejnou barvu, proto body na vozovce zistavaji na misté a vytvari falesné
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Obrazek 14: Problém velké vzdalenosti objektu od kamery

Obrazek 15: Mriz sledovanych bodu

shluky, obrazek 17).
Zavérem bych shrnul, ze zadny z vyzkouSenych pristupd nedava jednoznaény vysledek,

proto pro feSenf problému rozpoznani aut v obraze je nutné zvolit jiny pfistup.
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Obrazek 17: Vozidlo daleko od kamery, falesné shluky

3.2.2 Rozpoznavani s klasifikatorem

Za Gcelem testovani jsem pouzil jiz hotovy natrénovany klasifikitor z opensource pro-
jektu opencv-lane-vehicle-track. Klasifikitor je trénovan na 516 obrazcich aut velikosti
128 x 128. XML soubor s rozhodovacim stromem klasifikdtoru je dostupny ke stazeni na
strankach projektu [33]. Klasifikator funguje na principech popsanych v kapitole 2.2.2

V projektu je pouzita zajimava metoda verifikace nalezenych aut pomoci horizontal-
nich hran a vertikalni symetrické osy auta. P¥i pouzit{ daného klasifikitoru a verifikace
metoda dokaZe rozpoznat pouze nékterd auta (obrazek 18). StéZzejni pro tuto metodu je
kvalita osvétleni a barev. Pokud zboku nepatrné sviti ostré slunce, je obraz hodné svétly
a klasifikdtor muze selhavat. P¥i soumraku je obraz pfili§ tmavy a klasifikdtor opét nemtize
najit véechna auta (obrazek 19). Funkéni je pouze za denniho svétla s nepiimym sluncem,
bohuzel se tak neda ¥ici, ze by metoda fungovala spolehliveé.

Navic i pfi dobrych svételnych podminkéach je bézné velké mnozstvi falesnych nalezt.
Regenim mize byt spojeni metod rozpoznavani bez klasifikdtoru popsanych v kapitole 3.2.1

a metody s klasifikatorem.
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Obrazek 18: Detekovana vozidla pomoci klasifikdtoru opencv-lane-vehicle-track

Obrazek 19: gpatné svétlné podminky - soumrak. Klasifikdtor opencv-lane-vehicle-track

nedetekuje zadné z aut

3.2.3 Spojeni metody bez klasifikatoru a s nim

Testovanim se ukazalo, ze samotna metoda detekce aut zaloZena na sledovani vyznam-
nych bodi v obraze neni efektivni ani spolehliva i pfesto, ze vyznamné body se shlukuji na
autech. Falesné shluky kolem vSak neustéle brani v identifikaci auta. Samotné rozpoznavani
pomoci klasifikdtoru se také neosvédcilo, jelikoz funguje pouze pii perfektnich svételnych
podminkdach, pfi kterych ale stejné generuje velké mnozstvi falesnych nalezi.

Pokusil jsem se o spojeni obou piistupt s nésledujicim konceptem. Ridici jednotkou
je klasifikator, ktery vybere oblasti, ve kterych se podle néj nachazi auto. Pak jsou tyto
oblasti verifikovany pomoci metody bez klasifikdtoru. Pokud se v dané oblasti vytvori shluk
sledovanych bodi, pak se tato oblast potvrzuje jako auto, v opa¢ném piipadé se vyskyt
auta vylucuje.

Tento postup uz z principu nemiize vyhledat auta, kterd klasifikitor vynechal, ale
upfesni proces rozpoznani tim, ze odstrani vétSinu faleSnych nalezi. Pro aspéch tohoto
postupu je nutny 1épe natrénovany klasifikator, ktery prokazuje lepsi invariantni vlastnosti

vid svételnym podminkam. Hledani nebo trénovani takového klasifikitoru by mohlo byt
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Obrazek 20: Spojen{ metod. Piesnéjsi detekce, méné falesnych nélezi

namétem pro dalsi préci. Zatim pocitejme, ze takovy klasifikdtor méme.

3.2.4 Vystup detektoru aut

Realizovany detektor aut popsany v kapitolach vySe, na vstup pfijima video zdznam
nato¢eny z kamery namontované za ¢elnim sklem auta a jako vystup produkuje textovy
soubor s informacemi o detekovanych autech. Jednotlivym zédznamem v souboru je fadek.

Kazdy tadek je v nésledujicim formétu:

framelD z y width height distance

Kde framelD je potfadové &islo snimku ve vstupni video sekvenci, £ a y jsou soufad-
nice levého horniho rohu detekovaného auta, width a height je Sitka a vySka obdélniku,
ktery oramuje detekované auto a distance je priblizna vzdalenost k detekovanému autu za
predpokladu, Ze horizont se nachaz{ uprostied obrazu.

Samoziejmé predpokliadat, Ze horizont je uprostied obrazu neni rozumné, proto vypodi-
tané vzdalenosti jsou velice nepfesné. V dalsi kapitole je popsan proces detekce horizontu,

znamost, polohy kterého je nezbytna pro presny odhad vzdalenosti.

3.3 Detekce horizontu

Jak bylo psano v kapitole 2, pro pfesné urceni vzdalenosti je nezbytné urcit polohu
horizontu, protoze hodnota vzdalenosti se pfimo vypoditavé z po¢tu pixeld mezi horizontem
a mistem, ve kterém se auto dotyka vozovky. V této kapitole bude popsan postup realizace
detektoru horizontu v jazyce C+-+ pomoci knihovny OpenCV na platformé Windows.
Vsechny pouzité techniky vychézi z teoretického zakladu popsaného v kapitole 2.3.3.

Vstupem realizovaného detektoru je videozdznam, ktery prosel detektorem aut, a tex-
tovy soubor, ktery byl vystupem zminéného detektoru. Textovy soubor je pro detektor

horizontu irelevantni, slouzi pouze pro zobrazen{ detekovanych aut.
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V kapitole 2.3.3 jsme dosli k zavé€ru, Ze horizont je linie oddélujici nebe a zemi.
V naSem konkrétnim p¥ikladé v obraze jsou objekty, které nejsou dilezité: budovy, stromy,
kete, hory, lidé, atd. Proto z urceni polohy horizontu se stava netrividlni tuloha. Jediny
pouzitelny zpusob, jak urcit jeho polohu, je ukdzan na obrazku 5 v kapitole 2.3.3. Metoda
spociva v detekci vodorovného dopravniho znaceni a krajnic. V misté pfekfizeni téchto linif
potom prochézi horizont.

Vodorovné znacen{ vétsinou je bilé, a proto se odlisuje od barvy vozovky, kterd je
zpravidla hodné tmava. Hranovy detektor by tedy mél vodorovné znaceni detekovat jako
kvalitni hrany.

Pro detekci hran jsem pouzil Canny Edge Detector, princip jeho funkce je podrobné
popsan v kapitole 2.3.3. Knihovna OpenCV obsahuje funkci Canny(in, out, thi, th2), jejimz
vstupem je obraz in, vystup zapiSe do obrazu out, th1 a th2 jsou hodnoty prahii pro
dvojité prahovani. Na obrézku 21 mtzeme vidét priklad vstupu a vystupu tohoto detektoru
s parametry th1=10 a th2=50.

Obrazek 21: Canny Edge Detector - ptriklad vstupu a vystupu

Po detekci hran potfebujeme najit dostatetné dlouhé prfimky, abychom o nich mohli
usoudit, ze jsou soucasti vodorovného znaceni. Houghova transformace popsana v kapitole
2.3.3 slouzi pravé k tomuto ucelu. V knihovné OpenCV klasickd Houghova transformace
detekujici piimky je implementovana ve funkci HoughLines(image, lines, rho, theta, th),

kde image je vstupni obraz s detekovanymi hranami, lines je pole, do kterého se zapisi
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detekované piimky, rho je rozliSeni vzdélenosti v pixelech, theta je rozliSeni thla v radia-
nech a th je prah, ktery udava minimalni délku usecky, aby byla povazovana za piimku.
Algoritmus déle postupuje nasledovné: nastavi vysoky prah (nejvice se osvédcila hodnota
200), tim padem za detekovanou p¥imku se budou povazovat pouze dlouhé tusecky (delsi
nez 200 pixeld).

V kazdém kroku algoritmu (jeden snimek) potom probiha filtrace piimek dle sméru
jejich natoceni. Zajimaji nés pouze ty, které nejsou horizontalni, protoze s vétsi pravdépo-
dobnosti odpovidaji vodorovnému znaceni, které potfebujeme k detekci horizontu. Kazda
pfimka nalezena pomoci Houghovy transformace mé dva parametry (polarni soufadnice):
r a 0, viz kapitolu 2.3.3. Z dhlu 6 zjistime, jakym smérem je nato¢ena p¥imka. Na obrizku
22 vidime thly natoéeni spravné detekovanych piimek. Zajimaji nas tedy pfimky, které
jsou odklonéné od vertikaly na £75°, vii¢i horizontale je to rozmezi: [15°,165°], necht tento

tthel je a.

Obrazek 22: Detekované primky a tuhel vaéi vertikale

Dle koncepce polarnich soufadnic zavedenych v kapitole 2.3.3, hodnota 6 nalezené
primky by se mé&la pfepocitat nasledovné: = (a+90) mod 180. Hleddme tedy piimky
s hodnotou 57/12 < 6 < 7w /12 o nich miZeme piedpokladat, Ze s nejvétsi pravdépo-
dobnosti se jedna o soucast vodorovného znaceni. Ostatni pfimky zamitame jako falesné
néalezy. Pokud pocet detekovanych piimek je mengi nez urcity pocet n (ve vétsiné piipadu
jsem nastavil n = 2, protoze stafi dvé pfimky k urceni polohy horizontu), potom se sni-
Zuje nastaveny prah o 5 a detekce probfha jesté jednou a opakuje se tak dlouho, dokud se
nenajde alespoit n pfimek. Jinymi slovy, pro kazdy snimek zarucené nalezneme alespon n
nejdelgich usecek. Na obrazku 23 mizeme vidét odfiltrované piimky, které se kiizi v jednom
bodé. Dle dfive definovanych piredpokladi, timto bodem prochézi horizont.

Tedy v kazdém kroku algoritmu, pokud jsou detekované alespon dvé pifmky, je mo-
difikovana poloha horizontu. Aby byl minimalizovan vliv falesnych detekci, vypodet nové
polohy horizontu probihd pomoci vazeného priaméru. Stavajici hodnota mé vihu 50, nova
zjisténd hodnota ma vahu 1. Tim padem novy horizont jen koriguje ten stavajici a nena-

stavaji velké skoky. Vysledek mtizeme vidét na obrazku 24, horizont je vyznacen Cervenou
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Obrazek 23: Relevantni detekované piimky

horizontalni linii.

Obrazek 24: Nalezeny horizont (¢ervena linie)

Vystupem detektoru horizontu je také textovy soubor definujici polohu horizontu pro
kazdy snimek videozédznamu.
3.4 Rychlost zpracovani

Rychlost zpracovani vstupnich videosekvenci detektorem aut a horizontu je velice di-
lezita. Pravé tato hodnota ukaZe, jestli je Sance, aby vy8e popsany algoritmus fungoval
v redlném c¢ase na mobilnim piistroji. Provedl jsem méfeni rychlosti vypocti realizovanych
v C++4 pomoci OpenCV detektort aut a horizontu na poditafi s operacnim systémem

Windows. Parametry tohoto pocitace jsou nasledujici:
e Procesor: Intel® Core™ i7-4710HQ [27]
e Operacni pamét: 16 GB
e Graficks karta: Intel® HD Graphics 4600 a NVIDIA GeForce GTX 860M

e Opera¢ni systém: Windows 8.1 64 bit
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P1i testovani byla pouzita videa s rozlisenim 1280 x 720, pfitom byl kazdy snimek pfed
zacatkem zpracovani zmengen dvakrat, jak na §itku, tak i na délku. Fakticky se tedy zpra-
covavaly snimky o velikosti 640 x 360. Videosekvence pouzité pii testovani jsou v pfiloze A
(DVD disk) v adresafi Video. Dle nazvu souboru v tabulce 3 se daji identifikovat testované

sekvence. Vysledky testovani rychlosti jsou v tabulce nize:

Nézev Detektor aut [fps] Detektor horizontu [fps|] Celkem [fps]
videol.mp4 14.5 32.3 10.0
video2.mp4 17.7 34.4 11.7
video3.mp4 15.2 26.9 9.7
video4.mp4 18.5 36.3 12.3
videob.mp4 14.0 31.9 9.7

Tabulka 3: Testovani rychlosti detekce - vysledky

Jak je vidét z tabulky 3 na plnohodnotném poéitadi zpracovani videi detektorem pro-
biha pomérné pomalu, primérné 10.7 snimku za sekundu. Je mozné na algoritmus aplikovat
rlizné optimaliza¢n{ techniky, napt. vynechévat kazdy druhy nebo kazdy tfeti snimek, a je
hypoteticky mozné, Ze na vykonném stolnim pocitaci detektor dokaZe pracovat v redlném
Case.

V dnesni dobé vykon mobilnich zafizeni je mnohém niz&§{ nez plnohodnotnych podi-
ta¢u (stolni pocitac, notebook atd.). I pfesto, ze maximalni frekvence nékterych mobilnich
procesoru se priblizuje k primérné frekvenci norméalnich procesori, mobilni zafizeni nejsou
schopna dlouhodobé zajistit dostateéné vysoky vykon pro zpracovani podobnych problému
v realném ¢ase, a to kviili rychlému zvyseni teploty procesoru [28]. Proto realizace tohoto
algoritmu na mobilnim zafizen{ zatim nemé vyznam.

V dalsi kapitole se budeme vénovat navrhu a vyvoji mobilni aplikace jako jednoho ze
stavebnich bloki vysledného feSeni daného problému. Kompozice viech bloki (detektor
aut, detektor horizontu a mobilni aplikace) by mohla byt pfedmétem dalsi prace, az budou

schopna mobilni zafizeni dany problém fyzicky zpracovat.
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4 Realizace mobilni aplikace

V této kapitole bude podrobnéji popsan proces navrhu a realizace mobilni aplikace na
platformé Android. Jak jiz bylo zminéno dFive, realizovat algoritmus detekce na mobilni
platformé nemé vyznam, aplikace by nemohla pracovat v redlném case. Proto se omezime
na navrh aplikace a realizaci jeji kostry a diléich soucasti.

Pro vypocet vzdalenosti dle vztahu 21 je nutné znat presnou vysku H, ve které je
namontovano mobilni zafizeni. Chyba v hodnoté H by mohla znamenat velkou chybu
v odhadu vzdélenosti. Da se spocitat dle vztahu 36 (d4 se odvodit ze vztahu 21), kde Hy
je spravna a Hy je chybna hodnota vysky. Pro hodnoty Hy = 1.5 a Hy = 1.6 (pramérna
vyska pro osobni auto) by se chyba E rovnala 6.67 %.

o (fli - 1) 100 (36)

Je relativné komplikované zjistit, v jaké vysce si uzivatel namontoval mobiln{ pfistroj. Tento
udaj je docela tézko méritelny, da se pouze odhadnout, ale neni zaruceno, Ze uzivatel tuto
vysku dokdze odhadnout spravné. Proto je potfeba udélat kalibraci aplikace pro dany
piistroj pro dané vozidlo, resp. polohu zafizeni ve vozidle.

V dalsi podkapitole popi8i navrh a realizaci kalibra¢niho médu aplikace. Potom bude
nasledovat popis demonstra¢niho médu, ktery byl vyvinut jako ukizka toho, jak by uZiva-

telské rozhran{ vypadalo, kdyby aplikace realizovala cely detekéni algoritmus.

4.1 Kalibra¢ni moéd
4.1.1 Princip kalibrace

Principem kalibrace je nalezeni hodnoty koeficientu k, ktery by zpfesioval odhad vzda-
lenosti. Koeficient k£ se d4 empiricky odhadnout pro kazdé zafizeni a kazdou jeho polohu

v auté. Pozménime tedy vztah 21 pfidanim koeficientu k:

g—p. 11 (37)
Yy

Vypocet k je mozny, pokud znadme pFesnou vzdélenost S k néjakému referenénimu objektu,

a také zname priblizné hodnoty f, H a y. Koeficient k se pak vypocita dle vztahu:

_ Sy

k= (38)

P#iblizné nebo presné hodnoty f, H a y umime vypoditat, pfip. vy€ist pomoci API. Pfesnou
vzdalenost k referen¢nimu objektu S je potieba zméfit. Nemizeme po uzivateli zadat, aby
poskytl presné informace o vzdalenosti k néjakému objektu, protoze i v pripadé, ze by
byl ochotny se tomu vénovat, nejpravdépodobnéji nebude mit nastroje, aby presné zméril

vzdélenost délky v fadu desitek metra.
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Jinou moznosti je implicitni méfeni vzdalenosti pomoci lokaliza¢nich sluzeb, které jsou
dostupné ve vétsing mobilnich zafizeni s opera¢nim systémem Android. Dle [29] je pfesnost
GPS v mobilnich zafizenich v 95% piipadi lepsi nez 10 metrt. Na trhu jsou k dispozici
aplikace, které dokdzou zméfit vzdalenost v fadu stovek metri s dostate¢nou piesnosti
[29]. Pokusime se tedy pomoci GPS zmé&fit vzdalenost S a nésledné vypocitat koeficient k,
ktery se potom bude pouzivat p¥i zpfesnéni odhadnutych hodnot vzdalenosti. V kapitole 5

naleznete testovani pfesnosti tohoto postupu.

4.1.2 Navrh modu

Do kalibra¢niho médu se aplikace zapind pouze pfi prvnim zapnuti aplikace na tomto
pristroji, pripadné lze na zadost uzivatele provést kalibraci opakované. Po zapnuti aplikace
se na obrazovce objevi obraz z kamery mobilniho p¥istroje (prace s kamerou probiha dle
popisu v kapitole 2.4.2) s zadosti, aby uzivatel zvolil referenéni objekt na obrazovce dotykem
prstu a naslednym pfesouvanim tohoto bodu.

Potom by mél uzivatel potvrdit polohu objektu stisknutim potvrzovaciho tlacitka
v pravém hornim rohu. Z divodu, ze algoritmus detekce horizontu nebyl implementovan
na mobilni platformé, aplikace dale zada uzivatele, aby nastavil polohu horizontu stejnym
zpusobem, jakym nastavoval polohu referenéniho objektu. Potom aplikace zad4 o potvr-
zeni polohy horizontu stejnym tlac¢itkem jako v predchozim pfipadé. Tato obrazovka je na
obrazku 25.

Obrazek 25: Kalibra¢ni méd — ¢ekani na potvrzeni polohy horizontu

Po potvrzeni polohy aplikace uklada aktualni polohu poskytnutou lokaliza¢nimi sluz-
bami zafizeni a provadi odhad vzdélenosti na zakladé informace o poloze objektu a hori-
zontu. Déle je uzivatel zadén, aby dojel k referen¢nimu objektu, ktery byl zvolen v prvni
fazi kalibrace. Po dojeti do kone¢né polohy by mél uzivatel stisknout potvrzovaci tlacitko,
a tim ukoncuje béh kalibra¢niho rezimu. Aplikace vyCita novou polohu zafizeni pomoci
lokaliza¢nich sluzeb a vypocitava piesnou vzdalenost k referenénimu objektu (nastroj pro

dané vypocty je uveden v kapitole 2.4.2), ndvrh této obrazovky je na obrazku 26.
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Obrazek 26: Konec béhu kalibracniho médu

Ted je znamo v8echno, co je nutné pro vypocet koeficientu k dle vztahu 38. Pokud
kalibrace probéhla tispésné, aplikace pokracuje demonstraénim médem, v opa¢ném piipadé
(napf. hodnota koeficientu se hodné odliguje od 1) kalibraci je nutné zopakovat.

Kalibraén{ proces miize byt velice dulezity pro pfesny odhad vzdéalenosti a v daném
navrhu je kladena velk4 zodpovédnost na uzivatele. Metoda s mensim vlivem uzivatele na
presnost kalibrace by byla vhodné&jsi. S prostfedky, které jsou v dané dloze k dispozici, se
jevi toto feSeni jako jedno z mala dosazitelné a vyhovujici.

Popis mobilni aplikace pokracuje podkapitolou, kterd se vénuje navrhu a realizaci de-
monstra¢niho médu aplikace. Dale v kapitole 5 je diskutovano o tom, zda kalibrace skute¢né

zpresiiuje vysledky ¢i nikoliv a zda je jeji pfitomnost v aplikaci nezbytna.

4.2 Demonstra¢ni mod

V této podkapitole popisi navrh funkéniho rezimu mobilni aplikace. Jak uz bylo Feceno,
z vykonnostnich diivoda bylo rozhodnuto neimplementovat algoritmus detekce na mobilni
platformé, proto predstavuji jen navrh tohoto rezimu, ktery je ve vysledné aplikaci demon-
strovan na videozaznamu a vystupech z detektort aut a horizontu implementovanych na

platformé Windows pomoci knihovny OpenCV.

4.2.1 Prace se vstupnimi daty

Vstupem tohoto rezimu je videozéznam, ktery byl natofen na kameru mobilniho p¥i-
stroje. Tento zaznam predem prochazi detektorem aut a nasledné i detektorem horizontu,
coZ vygeneruje dva textové soubory. V prvnim jsou data z rozpoznavace aut: pro né-
které snimky jsou definovany okénka zabalujici detekovana auta do sebe, formét je popsan
v kapitole 3.2.4. V druhém souboru jsou polohy horizontu pro kazdy snimek videozaznamu.

Pro zobrazeni videozdznamu v Androidu je specialni vzhled (angl. view) - Video View.
Video View umoznuje provadét zédkladn{ operace jako napt. piehravani, zastaveni videa,

atd. Mimo jiné také umoziuje vycist aktudlni ¢asovou pozici pfehravaného videa, toto za-
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jistuje metoda Video View.getCurrentPosition(). Tato metoda vrati aktualni ¢asovou pozici
prehravani v milisekundach. T¥ida VideoView tedy neméa Zadnou metodu, kterda by vra-
tila aktudlni ¢islo snimku, je mozné zjistit pouze Casovy udaj. JelikoZ data ve vystupech
detektord jsou vazané na ¢islo snimku, je nutné ¢islo snimku ptepoditat na aktudlni ¢a-
sovy okamzik ve videu. To se d& udélat, pokud vime, kolik snfmkt za sekundu ma video
(angl. frames per second - fps). Tedy pokud video mé F fps, potom pro snimek ¢islo n

1000
F

se jeho ¢asovy okamzik ve videu bude rovnat: t = - n. Po prifazeni ¢isel snimkt lze

zesynchronizovat video a vystupy z detektora.

4.2.2 Navrh uzivatelského rozhrani

Jednim z cilt této prace je navrh a realizace pfivétivého uzivatelského rozhrani pro
danou aplikaci. Uzivatelské rozhranf ma byt maximalné intuitivni a hlavné nerusit ridice
pfi jizdé. Aplikace by taky neméla vyzadovat od fidic¢e zvlastni pozornost, jinak by mohlo
potencialné hrozit nebezpe¢i nehody z diuvodu nepozornosti fidice.

Smyslem aplikace je pomoct Fidi¢i naucit se intuitivné citit bezpefnou vzdalenost
k pFedchozim vozidlim a varovat ho v pfipadé, ze se pfiblizil na p#li§ kratkou vzdale-

nost. Proto navrh rozhran{ vypadé, jak ukazuje obrazek 27.

Obrazek 27: Navrh uzivatelského rozhrani

Utzivatelské rozhrani tedy obsahuje:

okno s videem:;

e zobrazeni odhadnuté vzdalenosti;

e zobrazeni aktualni rychlosti;

e indikator piiblizeni (barevny ramecek);

e oznidmen{ pomoci vibraci.
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Zobrazeni vzdalenosti

Aktualni vzdalenost se zobrazuje ve spodni ¢asti obrazovky. Zobrazuje se tedy pouze
jedna hodnota a plati pro vozidlo, které jede bezprostredné nejblize pfed nami. Hodnota
se d& zobrazovat v metrech a v sekundéch, dotykem se mezi rezimy pfepini. Zobrazeni
prekonani vzdalenosti v sekundach miize vice vypovidat o aktualni situaci v provozu, napf.
jizda na vzdalenosti 20 metrt pii rychlosti 30 km/h je celkem bezpe¢nd, ale pfi rychlosti
130 km /h velice nebezpecna.

Pro ptepocet jednotek z metri na sekundy se musi pouzit vztah:

t=2, (39)

v

kde t je hledanad hodnota dojezdu v sekundach, s je vzdalenost k ptredchozimu autu
v metrech a v je aktuélni rychlost jizdy v m/s. Pro vypocet nam tedy chybi hodnota

rychlosti v.

Zobrazeni rychlosti

V piipadé, Ze by v aplikaci byl realizovan detekéni algoritmus a aplikace by se pou-
zivala za provozu, potom vypocet rychlosti by se dal udélat pomoci lokalizaénich sluZeb.
Vychézim z toho, ze na trhu (Google Play) existuje fada jednoduchych aplikaci pro méfeni
rychlosti za provozu a dle zkugenosti uzivateli funguji dostatecné pfesné. V naSem piipadé
by se rychlost jizdy z videa odvodit nedala, resp. velice tézko. Proto se pro demonstraci
v poli zobrazeni rychlosti objevuje ndhodna hodnota. Pfi startu se tato hodnota iniciali-
zuje na 50 km /h a potom se modifikuje kazdou sekundu nasledujicim zptisobem, se stejnou
pravdépodobnosti mohou nastat tii pfipady: hodnota rychlosti se snizi o 1, zlistane stejnéa

nebo se zvysi o 1.

Indikator pribliZzeni

Tento indikator byl navrzen tak, aby se Tidi¢ zbyteéné nerozptyloval Ctenim d&isel
a pfsmen na obrazovce. Indikator je tedy barevny ramecek na krajich obrazovky. Indi-
kator se rizné zvétSuje a zmensuje a méni barvu v zavislosti na vzdalenosti k pfedchozimu
vozidlu. Cim bliz je predchozi auto, tim je indikator ¢ervenéjsi a vétsi. A naopak ¢im bez-
pecnéjsi je vzdélenost, tim je indikator zelenéjsi a mensi. Na sadé obrazka 28 vidime ptiklad
vzhledu indikatoru pti vzdalenostech: 45 metri, 14 metrt a 2 sekundy.

Pii obarveni indikdtoru vychazim ze znamého praktického pravidla dvou sekund [30]
[31]. Odstup od pfedchoziho vozidla by nemél byt mensi nez dvé sekundy, jinak je vzda-
lenost nebezpec¢nd. Proto je barva indikatoru na dvou vtefinach jemné oranzova, znamena

to, Ze se bliz{ hranice bezpecnosti a fidi¢ by mél radéji zpomalit.
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Obrazek 28: Piiklad vzhledu indik&toru pti vzdalenostech 45 metri, 14 metri a 2 sekundy

45



Oznameni vibraci

V pripadé, ze ridi¢ se dostava do nebezpeéného stavu, aplikace by ho o tom méla varovat
vhodnym zptisobem. Zvukové signaly mohou byt ¢asto nepiijemné a v piipad€, Ze aplikace
Spatné vyhodnotila situaci a fidi¢ se pouze snazi pfedjet vozidlo, zvukovy signal by mohl
odradit fidi¢e od pouzivani aplikace. Proto byl zvolen jiny pfistup — vibrace.

V piipadg, ze fidi¢ pFekro¢i minimalni bezpetnou vzdalenost (2 sekundy), mobilni pii-
stroj za¢ne vibrovat, aby upozornil fidi¢e, ze by mél zpomalit. Pokud i pFesto ridi¢ zrychluje

a vzdalenost je mensi neZ sekunda, mobilni pfistroj za¢ne vibrovat intenzivnéji.
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5 Testovani

V této kapitole popisi experimenty a pribéh testovani vysledné mobilni aplikace. Nejdive
se podivame na experimenty s kalibra¢nim médem aplikace, zjistime jaké presnosti se da
dosédhnout a zda ji kalibra¢ni moéd skutecné zlepsi. Potom se podivame na testovani pfes-

nosti vysledné metody odhadu vzdalenosti.

5.1 Experimenty v kalibraénim moédu

Smyslem existence kalibra¢niho médu je zpfesnéni vysledkti odhadu vzdalenosti. Vznikl
kviili neznalosti piesné vysky, ve které je namontovano mobilni zafizen{ v auté. Tento méd
byl realizovin pomoci lokaliza¢nich sluZeb (mobilni sit nebo GPS modul), podrobné&jsi po-
pis realizace je popsén v kapitole 4.1. V tomto reZimu spoléhdme na to, Ze lokaliza¢ni sluzby
dokadzou poskytnout dostateénou piesnost, abychom mohli skuteéné vylepsit presnost od-
hadu.

Testovani probihalo pomoci zafizeni Samsung Galaxy Note 3, vice informaci o tomto
zafizeni je zde [36]. Pro testovini jsem namontoval mobilni zafizeni na drzék za Celnim
sklem v auté a na ruznych vzdalenostech od referenc¢niho objektu (jiné auto) jsem provadél
odhad vzdélenosti pomoci zakont perspektivy (kapitola 2.3), tento krok testovani je vidét
na obrazku 29. Realna vzdalenost k objektu byla zméfené presné jinym meéficim nastrojem
(pasmo pro méfeni délky). Nésledné jsem k referencénimu objektu najel a pomoci lokali-
zacnich sluzeb zjistil ujetou vzdalenost. Pfed kazdym testem jsem se ujistil, ze GPS signal

je dost silny (pomoci aplikace GPS Status).

Obrazek 29: Odhad vzdéalenosti v kalibra¢nim modu

V pribéhu testovani bylo zjisténo, Ze presnost lokalizatnich sluZeb pro méfeni tak ma-
Iych vzdalenosti (do 100 metra) neni dostateéna. Napiiklad pro redlnou vzdalenost 35
metri aplikace provedla odhad 34 metri. Pt¥i opakovaném méfen{ vzdalenosti pomoci loka-
liza¢nich sluzeb byly naméfeny hodnoty: 16.3 m, 28 m, 0.2 m, 10.4 m, 329.5 m. Samoziejmé,

hodnoty 0.2 m a 329.5 m se daji jednoduse odfiltrovat jako nerealné, ale i pfesto méfit tak
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kratkou vzdalenost pomoci lokaliza¢nich sluzeb nemda smysl (hodnoty jsou nepfesné a je
mezi nimi velky rozptyl). Experiment jsem opakoval i pro redlnou vzdalenost 55 metri,
odhad aplikace vizuéln{ cestou byl 48.2 metri. Provedl jsem také opakované méfeni pomoci
lokaliza¢nich sluzeb, vysledky byly rovnéz nejednoznacné.

7 toho vyplyva, Ze rozumnéjsi je dat uzivateli moznost zadat pfibliznou vysku, ve které
ma namontované zafizeni, nez provadét kalibraci, jak byla popsana vyse. Z tohoto divodu
jsem po tomto testovani do aplikace pridal moznost zadavani vysky. Ponechal jsem také

kalibra¢ni méd jen na ukdzku, demonstraéni mod na kalibra¢ni data nebere ohled.

5.2 Testovani presnosti odhadu vzdalenosti

V této kapitole se podivame na pFesnost samotné metody odhadu vzdalenosti. Toto
testovani probihalo na fotografiich pofizenych z kamery mobilniho p¥istroje namontovaného
za Celni sklo auta, pfitom je znamd presnd vzdélenost k referen¢nimu objektu na snimku
(zmé&fend predem ruletou). Vychazime z predpokladu, Ze poloha horizontu a auta v obraze
je urcené spravné. V nésledujici tabulce je vybér vysledkii experimentt. Byla provedena

fada méfeni na vzdalenostech 3 az 55 metri.

Skute¢né vzdélenost [m| Naméfena vzdalenost [m| Chyba [%)]

3 3.76 +25.3
9 10.37 +15.2
12 12.37 +3.1
15 16.45 +9.7
24 26.91 +12.1
39 43.6 +11.8
95 59.11 +7.4

Tabulka 4: Vybér vysledkii testovani pFesnosti metody odhadu vzdélenosti

Jak je vidét z tabulky 4, kromé vzdalenosti mensich nez 10 metri, chybovost nepfesa-
huje 15 %. Chyby jsou odivodnéné tim, e i ve statickém obraze nelze piesné uré¢it polohu
referencniho objektu a horizontu. Tato chyba vSak neni kritickd a metoda je pouzitelna

k a¢elu feseni daného problému.
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6 Zavér

Zadanim mé diplomové prace bylo navrhnout a vytvorit aplikaci pro operacni systém
Android, kterd by ¢isté vizudlni cestou odhadovala vzdalenost k pfedchézejicim autim
v realném provoze. M4 prace byla zaméfend na nékolik zédkladnich aspektii: nalezeni vhod-
ného algoritmu detekce aut v provozu, ndvrh metody odhadu vzdélenosti vizuélni cestou
a navrh uzivatelského rozhrani pro mobilni aplikaci.

Provedl jsem analyzu algoritmi, které jiz existujf a navrhl jsem vlastni metodu detekce
aut. Navrzend metoda funguje na zakladé koncepce spojeni metod sledovani vyznamnych
bodud v obraze a kaskddového klasifikitoru. Natrénovany kaskadovy klasifikitor projde ob-
razem nékolikrat, aby nasel oblasti na obraze, které mohou byt identifikovany jako auta. Na
vystup klasifikdtoru se aplikuje verifikator, ktery potvrzuje nebo zamita rozhodnuti klasi-
fikdtoru. Verifikace probihé dle dvou metod: hledani symetrie (auto je zezadu do jisté miry
symetrické viici vertikalni ose) a hledani horizontalnich hran (pfedpoklada se, Ze na auté
je zezadu nékolik horizontalnich hran: registraéni znacka, horni a dolni hrana skla, atd.).
Poté se pomoci funkci knihovny OpenCV naleznou v obraze vyznamné body, ze kterych
se vyberou pouze ty, které se s nejvétsi pravdépodobnosti vyskytuji na hledaném objektu
(body, které jsou blize k centru). Tyto body se sleduji a shluky bodu, které se nerozpa-
daji jsou povazovany za potencionalné hledané objekty. V pfipadé, ze shluk vyznamnych
bodt se prekryvé s oblasti, o které klasifikitor rozhodl, Ze se v ni nachéazi{ auto, pak je
v této oblasti auto. Navrzena metoda se zaklada na spolehlivosti klasifikatoru.

Odhad vzdalenosti vizualni cestou je zaloZzen na zdkonech perspektivy. Pokud zname
vlastnosti kamery, vime v jaké vySce je nainstalovana a dokdZeme odhadnout, kde se sle-
dované vozidlo stfetava s vozovkou, pak muZeme s velkou presnosti odhadnout vzdalenost.

V priibéhu préce se ukazalo jako nezbytné umét urcéovat polohu horizontu v obraze.
Je to nutné pro kvalitni odhad vzdalenosti, ponévadz vzdélenost od objektu je urcena
poctem pixeli mezi horizontem a mistem kontaktu objektu se zemi. Navrhl jsem algoritmus
odvozeni polohy horizontu z vodorovného znacéeni na vozovce. Pokud tyto vodorovné linie
prodlouzime, tak se prekiizi v misté, kde je poloha horizontu.

Detektory aut a horizontu byli realizovany na platformé Windows a testovany na plno-
hodnotném pocitaci (notebooku). Rychlost detekce bohuzel nedovolila nasledné nasézeni
téchto detektort na mobilni platformu.

V dal3f fazi projektu byla navrzena mobilni aplikace na platformé Android. Nejdfive
byl realizovan kalibra¢ni méd aplikace, ktery mél za kol zpfesnit vysledky odhadu vzda-
lenosti. Princip se zaklad4 na méreni skuteéné vzdalenosti k objektu pomoci lokaliza¢nich
sluzeb. V prubéhu testovani se ukazalo, ze lokaliza¢ni sluzby Android nedokazou poskytnou
dostatecné piesna data a kalibrace v tomto duchu tim padem piestava mit smysl.

Dale bylo navrzeno uZzivatelské rozhrani aplikace pfi normdalnim béhu. P#i spusténi

aplikace se tedy spusti demonstracni rezim, ktery na videu a vystupech z detektord aut
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a horizontu ukaze, jak by vypadala aplikace za béhu v pifipadé, Ze by se detektory také
implementovaly na mobilni platformé.

V zavérecné fazi prace byly provedeny experimenty piesnosti navrzené metody odhadu
vzdélenosti. Testy ukazuji, Zze metoda je pouzitelnd a pro vzdalenosti vétsi 10 metrii ma

chybu mensi nez 15 %.
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7 Seznam pfiiloh

Priloha A: DVD disk s aplikaci a zdrojovymi kody.
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