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Abstrakt

Tato diplomova préce se zabyva navrhem a tvorbou aplikace pro odhadovani rychlosti au-
tomobilu jak ze zdznamu kamery, tak realtime ze streamu. Price popisuje kalibraci kamery,
detekci a trackovani automobili a odhad jejich rychlosti a vénuje se robotickému operac-
nimu systému pro néjz je urcend. Vytvorend aplikace pouzivd knihovnu OpenCV k vétsiné
ikont, pro pristup k videu pouziva knihovnu FFmpeg. Vysledky mutize vypsat na terminal,
do souboru nebo je napriklad dédle publikovat v ramci ROSu. Aplikace je napsand v jazyce
C++, nékteré casti v jazyce Python.

Abstract

This master’s thesis describes design and development of an application for estimation
of vehicle speed from both recorded video file and from camera stream. It explains the
procecess of a camera calibration, vehicle detection and tracking and describes the robot
operating system as a target platform. The application uses library OpenCV for most of
tasks, to access video application uses a FFmpeg library. Results can be printed to the
terminal window, they can also be logged to a file or published in ROS. Application is
written in C++ language, some parts in Python.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé jsou CCTV kamery instalovany témér na kazdém kroku a mnoho z nich
monitoruje i dopravu. Analyza dopravy, zvldsté v dnesni dobé, kdy je ve svété extrémni
mnozstvi aut, je velmi perspektivni a uziteény obor. Zaroven je analyza dopravy zajimavym
oborem pocitacového vidéni. Diky obycejné kamere lze ziskat ohromné mnozstvi informaci
o dopravé - rychlost jednotlivych automobili, jejich typ, SPZ a s vhodnymi klasifikatory
by Sel nepochybné urcit i pfesny model auta.

Hlavnim cilem této prace je vypocitat rychlost automobili. K tomu bude potfeba nej-
prve zkalibrovat pouzivanou kameru, dale detekovat automobily v obraze a sledovat je.
Z historie pohybu automobili bude mozné ziskat jejich rychlost v relativnich jednotkéach,
tu pak bude potieba prepodist na néjakou standardni jednotku. Vysledky této prace mo-
hou byt pouzity naptiklad v oboru inteligentnich kfizovatek v chytrych méstech nebo na
dalnicich pro zjisténi plynulosti dopravy.

Jako platformu tato prace vyuziva roboticky opera¢ni systém (ROS), ktery je detailnéji
popsan v kapitole 4.2. ROS sam navic pobézi jako Docker kontejner.

Tato zprava nejprve popisuje z teoretického hlediska metody pocitacového vidéni pro
analyzu, které tato prace vyuziva. V kapitola 4 je detailné popsan navrh celého systému a
jsou zde popsany nékteré klicové ¢asti implementace.

Tato préace byla prijata na studentskou konferenci ExcelQFIT 2017.



Kapitola 2

Existujici systémy pro meéreni
rychlosti

Meéreni rychlosti bylo diive synonymem pro detekci prekroceni rychlostniho limitu, nicméné
které informuji ridici jednotku néjakého inteligentniho prvku o rychlosti a cetnosti pri-
jizdéjicich vozidel. Rychlost a pocet automobilu Ize také vyuzit pro nejruznéjsi statistiky
o provozu a tim i k riznym optimalizacim atp.

Dnes uz vétsina zarizeni napri¢ raznymi typy obsahuje maly, ale plnohodnotny pocitac,
ktery umoznuje alespon ¢asteéné vzdélenou tudrzbu. K té je také zapottebi, aby zafizeni
byla pripojena k internetu nebo do jiné sité. Vzhledem k vestavénému pocitac¢i neni tézké
zalizeni pripojit napt. na WiFi nebo ke GSM siti.

Zartizeni fungujici jako detektory prekroceni rychlosti byvaji navic opatireny kamerou,
kterd byva umisténa tak, aby mohla vyfotografovat SPZ automobilu idedlné i s ridicem.
Zarizeni pak do obrazu vlozi informace o ¢asu prestupku, detekované rychlosti a casto i
paritni data pro ovéfeni integrity.

Detektory rychlosti lze rozdélit do dvou skupin — ty, které zméri okamzitou rychlost
a ty, které zméri prumérnou rychlost na urcitém tseku. Byt i ziskani okamzité rychlosti
mé charakter primérného méreni, méreny usek je tak kratky (maximalné nékolik desitek
metri), Ze lze hovorit o méfeni okamzité rychlosti. Oproti tomu tseky prumérného méfeni
mohou byt dlouhé i desitky kilometra.

2.1 Okamzité zmeérena rychlost

Tento druh rychlostnich kamer zméri presnou rychlost pohybujiciho se objektu v jednom
casovém okamziku. Velkou vyhodou téchto méricich zarizeni je to, zZe nemusi byt pouze
statické, ale diky své casto malé velikosti mohou byt snadno prenosné a mohou byt ulozeny
napt. do automobild ¢i na trojnozku. V nasledujicich podkapitolach jsou detailnéji popsany
nejobvyklejsi systémy pro zméreni okamzité rychlosti.

2.1.1 Radar

Klasické dopravni radary vyuzivaji Dopplerova jevu. Dvé hlavni ¢asti tvori vysila¢ a priji-
mac. Vysila¢ vysild smérem k mérenému objektu impulzy v mikrovinném pésmu (frekvence
se pohybuji v fddu jednotek MHz az desitek GHz na zékladé o¢ekdvané vzdalenosti mérice
a méreného objektu), ty se od néj odrazi a prijimac je opét zachyti. Diky tomu, Ze se cilovy



Obréazek 2.1: Nalevo radar RAMER 7M ukryty v masce chladi¢e policejni Skody Octavie?,
napravo stejny typ - RAMER 7 — pouze ve statickém provedeni na trojnozce®.

objekt pohybuje, frekvence odrazenych vin se od dopadnutych lisi diky Dopplerové efektu.
V praxi se pouzivaji zafizeni s vyssi frekvenci, rddové alespon 10GHz, nebot na nizsich
frekvencich muze dochézet k ruseni ze strany radaru a napf. nechténému otevieni/zavieni
cizi garaze, interferenci se senzory automatického otevirani dveri a dalsimi zafizenimi, ktera
pracuji na stejnych kmitoctech. Pouziti téchto frekvenci omezuje dosah radart na priblizné
sto metri. Tato vzdédlenost se se zvysujici se frekvenci dale snizuje.

Vétsina typu radara zvladne zmérit rychlost jak priblizujiciho se, tak oddalujiciho se
objektu.

Rychlost méreného objektu v lze vypocitat pomoci vztahu 2.1, kde f je frekvence vysla-
nych vin a Af je rozdil frekvenci vyslaného a prijatého signalu. Tyto radary predpokladaji,
ze rychlost automobilii nebo obecné mérenych objektt je vyrazné nizsi nez rychlost svétla
¢, coz je v dopravé zaruceno.

_Afe
’U—Ti

Co se tyce mikrovlnnych radarti pouziva Policie Ceské republiky (PCR) vyhradné ra-
dary RAMER vyrobce Ramet Kunovice. Tento vjrobce dlouhodobé spolupracuje s PCR a
dodéva jak statickd zafizeni (napf. RAMER 7CCD-U, RAMER 7 M-V a RAMER 7 M-S),
tak mobilni (RAMER AD 9 C, RAMER 7M, RAMER VB a RAMER 7F)!. Viechny tyto
typy vysilaji vlny na frekvenci 34GHz, nebo 34,4GHz. U PCR se tyto radary vyskytuji
nejcastéji v provedeni tzv. "bradavic'— transcieveru zabudovanych do masky automobilu,
resp. v provedeni na trojnozce ¢i plné zabudované pro stacionarni typy.

Proti témto typim radaru se lze branit dvéma zpusoby — pasivnim a aktivnim antirada-
rem. Aktivni antiradar, ktery je v Ceské republice nelegalni *, aktivné rusi dopravni radar
vysilanim Sumu na frekvenci radaru, ¢imz zahlti prijimac, ktery pak nedokaze identifikovat
"spravné"vlny odrazené od automobilu.

(2.1)

Vice detailt lze nalézt na http://www.ramet.as/policejni-radary

30brazek prevzat z https://www.antiradary.net/img/radary/radar-ramer-3.jpg

30brazek pievzat z http://powertuning.hu/images/stories/cikk_kepek/radarok_europaban/radar/
ramer7720szerk.jpg, upraveno

4Dle zdkona 361/2000 Sh., § 3 odst. 6
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Obréazek 2.2: Na obrézcich se nachazi typy LTI 20-20 UltraLyte(vlevo) a ProLaser III%,
které bézné pouziva PCR

Oproti tomu pasivni antiradar pouze detekuje radary — posloucha na béznych frekven-
cich pouzivanych vysilaci radart a v pripadé detekovani signalu pouze upozorni ridice.

Vyhodou této metody méreni rychlosti je, Ze je velmi presnd — dobie zkalibrované zari-
zeni za idedlnich povétrnostnich podminek zméti rychlost automobilu s pfesnosti do 1km/h.
Nevyhodou je vysokd pofizovaci cena téchto méri¢u (napf. zarizeni RAMER 10C stoji
800 000KE).

2.1.2 LIDAR

LIDAR (akronym 'light detection and ranging") je zafizeni, které funguje podobné jako
radar (viz vyse). Tato zafizeni nevyuzivaji Doppleruv efekt, misto toho pfimocafe zméri
casovy usek mezi vyslanim svételného signalu a dopadem jeho odrazu, ¢imz ziska aktualni
vzdalenost automobilu a senzoru. Opakovanim téchto méreni v pravidelnych intervalech lze
zmérit aktualni rychlost. Tento zptisob ma spise povahu méreni primérné rychlosti, nicméné
vzhledem k tomu, Ze jednotlivé méteni se provadéji s frekvenci az 100Hz, je namérena
rychlost povazovana za okamzitou rychlost.

Typické zarizeni tohoto druhu emituje pulzy trvajici 30ns vlnové délky 905nm o vykonu
50mW. Vyzatovaci tihel ¢ini pfiblizné 3mrad.

Nejveétsi vihodou LIDARU oproti radarim je to, ze vyslany laserovy paprsek dopadne
na jediny cilovy bod, kdezto signél vyslany radarem mé vyzarovaci rozsah vétsi (do 10°).
To znemoznuje zejména vicecestné siteni signdlu. Dalsi vyhodou oproti klasickym radartm
je jejich cena — méFi¢ LTI 20-20 UltraLyte, ktery mj. pouziva PCR, stoji 3 032.44 USDS.

Tento druh vybaveni se u néas zacal objevovat pomérné nedavno — v roce 2008.

I proti LIDARGm se lze branit pasivnimi a aktivnimi rusickami. Pasivni vsak v tomto
pripadé nemusi byt stoprocentné tspésné v detekci kvili tézsi identifikaci prislusného sveé-
telného signélu.

5Zdroj: http://www.rozhlas.cz/pardubice/zpravodajstvi/_zprava/spickovy-policejni-radar-za-
850-tisic-ztrati-se-v-davu-a-zmeri-i-protijedouci-auta--1427542
5Vice modelt virobce na

https:/ /purchasing.idaho.gov /pdf/contracts/Police%20Radar /Laser %20Tech%20Pricing%20and %200rdering%20Info.doc

8Pfevzato z: https://www.antiradary.net/img/radary/laser-1ti-4.jpg, vice detailii na strance vy-
robce: http://www.lasertech.com/Micro-Digi-Cam.aspx?s=1
8Pfevzato z: http://www.cesbrod.cz/media/obrazky/radarmp.jpg
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Obrazek 2.3: Ptijimajici zafizeni v pfenosném provedeni, obvyklejsi byvaji zafizeni napevno
ptribudovand, zejména kviili citlivosti na vibrace, otfesy a posunuti®.

Aktivni rusicky jsou u nés a ve vét$iné Evropské unie zakonem zakdzané. Tyto systémy
detekuji LIDARy, po dopadu laserového paprsku na mérené vozidlo zac¢ne rusicka ve zlomku
vtefiny (dle predprogramovaného algoritmu) vysilat pulsy proti méfi¢i rychlosti. Zaroven
je Tidic¢i signalizovan poplach. Laserovy méri¢ neni schopen zmérit rychlost vozidla a mérici
laserové zarizeni neni schopno vyhodnotit rychlost vozidla. Tyto aktivni rusicky lze u nas
nicméné provozovat.

2.1.3 IR senzory

Infracervené zaznamenavace dopravy — The Infra-Red Traffic Logger (TIRTL) — jsou mul-
tifunkéni senzory, které se typicky ve dvojicich umistuji po stranich jizdniho pruhu. Jsou
to multifunkéni zarizeni, kterd se daji pouzit k detekci a pocitani automobili, méreni je-
jich rychlosti, detekci projeti na cervenou, klasifikace typu auta atd. Tato zarizeni byla
vyvinuta v Australii jako sekundéarni senzor inteligentnich kiizovatek vedle klasickych ka-
mer. Postupné se zacaly rozsifovat napi. do USA, zapadni Evropy atd., nicméné v Ceské
republice se v hojné mife nepouzivaji.

Tento systém se skladéd ze dvou zarizeni umisténych po stranich jizdniho pruhu kolmo
na smér dopravy. Jedno zafizeni je vysilacem, druhé prijimacem. Vysila¢ vysila vétsinou
dva rovnobézné svételné paprsky a prijimac¢ detekuje jejich preruseni — systém tedy fun-
guje na principu dvou svételnych zavor. Vzhledem k tomu, Ze paprsky jsou rovnobézné a
je znama vzdalenost mezi nimi, lze z casového rozdilu preruseni jednotlivych paprski do-
pocitat rychlost objektu, jez paprsky prerusil. Dale lze ziskat informaci o délce preruseni,
¢imz 1ze v kombinaci s informaci o rychlosti ziskat délku vozidla a tim i pfiblizné jeho druh
(osobni, nakladni).

Model TIRTL vyrobce Injaz National General Enterprises L.L.C. Pfevzato z:
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/a/ac/TIRTL_portstand.jpg/220px-
TIRTL_portstand.jpg
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https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/a/ac/TIRTL_portstand.jpg/220px-TIRTL_portstand.jpg

Obrazek 2.4: Na obrazku vlevo jsou patrné sedé kryci elastické prvky napric jizdnim pruhem,
které prenasi tlak na senzor pod nimi'’. Na pravém obrizku je zndzornén zptisob ulozeni
piezo senzoru ve vozovce'!. Senzory se nachézi obvykle okolo 3cm pod povrchem.

Obrazek 2.5: Na levém obrazku je patrné ulozeni nékolika dvojic indukénich smycek za
t¢elem méteni rychlosti'?. Je patrné, Ze jednotlivé senzory jsou pomérné velké. Na pravém
obrazku je zobrazena klasicka indukéni smycka's.

2.1.4 Senzory ve vozovce

Detektory ulozené v povrchu vozovky vyuzivaji bud piezoelektrického jevu, nebo elektro-
magnetické indukce. Oba tyto na vahu citlivé detektory detekuji projeti automobilu a in-
formuji o tom fidici jednotku. Téchto senzorti je pak ve vozovce ulozeno vice se zndmou
vzdélenosti a fidici jednotka vypocte rychlost vozidla.

Piezoelektricky senzor vyuziva schopnosti nékterych krystala generovat elektrické napéti
pri jejich deformaci, tento efekt se nazyva piezoelektricky jev. Tyto senzory generuji napéti,
které je primo timérné sile jeho stlaceni.

Indukéni dopravni senzor se sklada z jedné nebo nékolika smycek vodice ve vozovce a
kontroln{ jednotky. Ridici jednotka vysila energii do smycky s rezonanéni frekvenci (10kHz—
200kHz v zavislosti na provedeni). Civka ve vozovce se pak chova jako rezonan¢ni obvod
— pii prujezdu vozidlo narusenim elektromagnetického pole senzoru dé vzniknout vifivym
proudim, které méni indukénost civky. Tato zména je detekovana tidici jednotkou.

"Ppievzato z: https://www.speedcamerasuk.com/images/speed-camera-types/ds2-mobile-speed-
camera-location.jpg

"Ppievzato z: http://www.te.com/content/dam/te-com/images/sensors/global/products/
IMG_TrafficSensors_RoadTrax_BL.jpg
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Vyhodou piezoelektrickych senzori ve srovnani s indukénimi je jejich velikost — jednak
mohou byt umistény docasné na povrch vozovky bez nutnosti stavebniho zédsahu a jednak
pri jejich vkladani do jiz hotové cesty neni zapotiebi tak velky zasah. Pri instalaci piezoelek-
trického senzoru stacéi vytvorit nékolik malo centimetrii Sirokou a hlubokou drazku, zatimco
pri instalaci indukéni smycky je potfeba tplné odstranit horni vrstvu vozovky o velikosti
jednotek metra ¢tverecnich. Nevyhodou pak je nestald odezva vystupniho napéti, kterd se
lisi zejména pri riznych teplotach povrchu.

Jak piozoelektrické, tak indukéni senzory se pouzivaji spise jako klasické detektory, jejich
uziti je dnes béZné zejména u inteligentnich kiizovatek. Jako rychlostni méfice se v Ceské
republice nepouzivaji, naopak zcela bézné jsou napiiklad ve Velké Britanii.

2.1.5 Kamera

Dopravni kamery, ve smyslu klasickych video kamer, se (zatim) nepouzivaji jako vynucovaci
prostiredek pro dodrzovani rychlostnich limiti, nicméné v poslednich priblizné péti letech se
stale Castéji objevuji tato mérici zarizeni bud jako soucast inteligentnich fidicich systémi,
nebo samostatné — napriklad za tcelem sbéru statistickych dat apod.

Typicka sekvence kroki pro spocitani rychlosti automobilu je nejprve detekce vozi a
s ni souvisejici jejich trackovani. Tim systém ziska pro kazdy automobil mnozinu bod v ob-
raze, které odpovidaji jeho detekovanym poloham. Nasledné je potifeba provést rekonstrukci
scény, ¢imz jsou ziskany puvodni souradnice automobill v redlném svété. Tuto rekonstrukci
lze samozrejmé provadét za béhu, jak budou prichazet jednotlivé tracky — zde zalezi na
konkrétni implementaci. Pro ispésnou a presnou rekonstrukci — a tim i presné vysledky
méfeni — je potreba znat informace o poloze kamery — jeji kalibraci.

Existujici aplikace byvaji budto implementovany jako software bézici na ridicim serveru
nebo jako dedikovany hardware, ktery muze byt primo soucasti kamery, nebo plné externi.

Vyhodou méfeni rychlosti automobili touto metodou je zejména nizka cena, protoze
staCi pouze kamera a pripadné pocita¢ s vhodnym softwarem, coz jsou oproti statisico-
vym radartm levné polozky. Dalsi vyhodou je i snadné rozsifitelnost pouzitého softwaru
pro mnoho dalsich ikont, mj. detekce jizdnich pruht, detekce Spatnym smérem jedoucich
automobill, klasifikace typu a znacky vozidel a dalsi. Pro video kamery hovori i snadnost
jejich instalace — neni potfeba zasahovat do vozovky a ani do jeji blizkosti jako u senzort
ve vozovce a klasickych radara.

2.2 Primérna rychlost

Nejobvyklejsi zptisob zméreni primérné rychlosti je za pouziti iisekového radaru. Toto zari-
zeni se skladd ze dvou ¢ésti, typicky kamer, umisténych urcitou vzdalenost od sebe (fadové
od stovek metru po jednotky kilometri). Prvni kamera detekuje automobil, extrahuje jeho
poznavaci znacku a ulozi ji spolu s Casem projeti. Druhd se pak pii rozpoznani néjaké regis-
trac¢ni znacky podiva do své databéze, vyhleda cas projeti okolo prvni kamery a z rozdilu
castl vypocita praumérnou rychlost.

Kritickou ¢asti téchto systému je spravné rozpoznani SPZ. Rozpoznava¢ musi dosahovat
vysoké presnosti a zaroven musi byt robustni vidi riznym druhtim SPZ pro rizné staty.

13P¥evzato z: https://ops.fhwa.dot.gov/freewaymgmt/publications/fruy_mgmt_handbook/images/
figlb-1.jpg

13Ptevzato z: http://support.diamondtraffic.com/knowledgemanager/images/
loop_wire_installed_cross_s.gif
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V pripadé méreni pro statistické tcely lze pro vyhledavani v databazi prvni kamery povolit
naptiklad chybovost jednoho znaku — pokud se nalezend SPZ bude lisit o jeden znak, bude
se povazovat za totoznou.
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Kapitola 3

Metody pouzivané pro zjisténi

rychlosti automobilu

Cilem této prace je implementovat metodu, kterd z proudu dat z kamery dokéaze spocitat
rychlosti zachycenych automobili. Tato video kamera muze byt jakéhokoliv typu, metoda
musi byt robustni vici jejimu rozliseni, po¢tu snimka za vtefinu a dalsim parametrim.
Kamera se predpoklddd byt statickd, nad vozovkou (na presné vysce nezélezi) a tihel mezi
smérem pohledu kamery a vozovkou by nemél prekrocit hodnotu 45°.

V nasledujicich kapitolach jsou nejprve popsany existujici prace, které se snazi vypocitat
rychlost jedouciho automobilu, dale pak jednotlivé metody pocitacové grafiky pouzivané pii
FeSeni tohoto problému.

3.1 Existujici metody

V této kapitole jsou popsdny nékteré price zabyvajici se mérenim rychlosti automobili.
Obecné se da fici, ze nejdilezitéjsi ¢asti téchto systémt je proces ziskani parametria kamery
— jeji kalibrace. Prace se daji rozdélit do dvou skupin — pouzivajici zkalibrovanou kameru a
pouzivajici nezkalibrovanou kameru. V prvnim piipadé systém jiz pfedem zna piesnou po-
lohu kamery — jeji vysku nad vozovkou, horizontélni vzdalenost od stredu pruhu (pripadné
vozovky) a thly natoceni ve vSech osich, ve formé naptiklad KRT [20]. V opacném piipadé
systémy musi kalibra¢ni udaje ziskat z videa a to bud plné automaticky [17], nebo s pomoci
uzivatele [50][34].

Dale se systémy lisi ve zpusobu detekce automobili — zalozené na detekci priznakt
[59][27][14], modelu pozadi [34][56][52] atd. — a ve zpusobu trackovani vozidel — Kalmanuv
filter [52], KLT tracker [34], prosté pfifazeni podle nejnizsi ceny, ...

Jednotlivé metody jsou detailnéji rozebrany déle.

L.Grammatikopoulos et al., 2005

Systém [20] navrzeny pany Grammatikopoulem, Karrasem a Petsou v roce 2005 plné auto-
maticky pocita rychlost vozidel. Pocitani rychlosti je zde zalozeno na méreni 1D vzdéalenosti
mezi vyskyty vozidel na rektifikovanych snimcich. Pro korektni rektifikaci musi systém zis-
kat polohu ubézniku pripadajicimu ke sméru jizdy vozidel. Toho je docileno extrakei pfi-
blizné svislych hran pomoci Canny detektoru. Tyto hrany, protazené do nekonecna, hlasova-
nim ur¢i polohu ubézniku. Autoti predpokladaji orientaci kamery presné nad vozovkou tak,
ze thel mezi smérem jejiho pohledu a smérem dopravy je nulovy. Diky tomuto predpokladu
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pak lze tvrdit, ze ibéznik, ktery pripada k vodorovnému sméru kolmému ke sméru dopravy
se nachdazi v nekonec¢nu. Rektifikace probiha pomoci homografni matice, jejim vysledkem je
ekvivalentni pohled na scénu shora pomoci paralelni projekce.

Autori detekuji vozidla pomoci modelu pozadi, které pak morfologicky uzaviou a na
jednotlivych snimcich detekuji bloby. Bloby jsou pak trackovany pomoci normalizované
krizové korelace. Béhem tohoto procesu systém zaroven pocita aktualni rychlost vozidel a
to pomoci ujeté vzdalenosti od posledniho vyskytu. Vysledek je v relativnich jednotkéch,
ty se prepocitaji na klasické jednotky srovnénim néjaké zndmé vzdélenosti v obraze (autofi
pouzivaji sitku jizdniho pruhu).

Autori systém testovali na vlastnim datasetu slozeném z nékolika videi. Ziskali referencéni
udaje diky dvaceti automobiliim se zndmou rychlosti zmérenou pomoci GPS. Z publikované
vysledku vyplyvd, ze presnost méreni byla priblizné +£3km/h.

Slabym mistem tohoto systému je potreba zndt presné alespon jednu realnou vzdalenost
v obraze.

I.Sina et al., 2013

Z uvedenych praci vyboc¢uje I.Sina et al., 2013 [17], ktefi navrhli metodu pro pocitani vozidel
a odhad jejich rychlosti pri Spatnych svételnych podminkach, zejména ve tmé. Detekci
automobilii zjednodusili na detekei jejich svétlomet — blobti na bindrnim snimku. Centroidy
téchto blobu je treba sparovat, k tomu autori pouzivaji kombinaci metod area-centroid-
difference a mormalized-cross-correlation. Prvni z nich pouziva jako kritéria vzdalenosti
centroidu a jejich velikost, druha pak symetrii blobu.

Pro trackovani vyuzivaji velmi jednoduchou metodu — pokud je vzdalenost mezi deteko-
vanymi automobily na nésledujicich snimcich mensi nez stanoveny prah, jsou tato vozidla
prohlaseno za jedno. Nevyhod této trackovaci metody je vice, napriklad si nedokaze poradit
s tim, pokud se automobil "schovd"za jiny a neni tedy urcity cas detekovan.

Pro zjisténi rychlosti vozidla autofi navrhuji dvé metody — pomoci euklidovské vzdéle-
nosti a s vyuzitim modelu dirkové kamery. Prvni z nich v podstaté ndsobi ujetou vzdalenost
v pixelech kalibra¢nim koeficientem, ¢imz je ziskana ujetd vzdalenost. Je zfejmé, ze tato
metoda neni presnd, chyby méreni rychlosti se pohybuji okolo az 11km/h.

Oproti tomu pfi vyuziti modelu dirkové kamery systém spocitd redalnou vzdalenost au-
tomobilu od kamery v metrech. K tomu je potieba znat KRT kalibraci kamery, kterou je
potfeba systému manudlné zadat.

Experimenty byly provedeny na jejich vlastnim datasetu, béhem jehoz ziskdvani né-
kolikrat projelo auto, jehoz rychlost byla znama. Tim autofi ziskali koeficient pro ziskani
skute¢né rychlosti z relativni. Prezentovand prumérné chyba ¢ini 3.325km/h.

D.C.Luvizon et al., 2016

Tento tym v praci A Video-Based System for Vehicle Speed Measurement in Urban Roadways
[34] z roku 2016 pouzivd model poptedi pro detekci jedoucich automobilii, autofi navrhli
nékolik vylepseni pro jeho ziskani. Obraz modelu popredi je rozdélen na nékolik ¢asti, z nichz
kazda odpovidé jednomu vozidlu. V téchto ¢astech systém hledd registracéni znacku.

Pri hledani registracni znacky v oblastech zajmu vyuzivaji autori poznatku Zheng et al.,
zZe okolni oblasti znacky mivaji dlouhé horizontalni hrany a malé mnozstvi ndhodného sumu.
Tyto hrany autori ziskaji pomoci Sobelova operatoru, filtruji je na zékladé délek (omezeni
minimalni i maximalni délky pevné definovanymi hodnotami) a zbylé hrany ulozi do binér-
niho obrazu. Na néj je aplikovana dilatace (s jadrem 1x 7). Nasledné jsou v obrazku hledény
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bounding boxy stanovenych rozmért a v jejich obsazich je vyhledana skute¢na registracni
znacka, na které jsou nalezeny good features to track [10] a ty jsou trackovany. Vyhledéni
trackovatelnych priznak® se déje pouze jednou pri prvnim nalezeni kazdého automobilu.

Pro trackovani priznaku autofi pouzivaji Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) tracker ([32] a
[53)).

Autori této prace kalibruji kameru pomoci ¢tyf znamych bodt na vozovce, ¢imz ziskaji
homografni matici H. Béhem trackovani automobili systém ziska vektory pohybu jednot-
livych vozidel v pixelech, které jsou pomoci matice H prevedeny na metry. Nevyhodou
tohoto pristupu je nutnost ruéniho méreni piimo v terénu.

Tym autort provadél experimenty na datasetu dvaceti FullHD videi s 30.15 FPS. Z vy-
sledkt vyplyvé, ze chyba u 96% analyzovanych rychlosti byla v intervalu (—3;2) km/h od
prislusnych skute¢nych rychlosti.

3.2 Detekce objektu

V systémech, které analyzuji dopravni situaci, je detekce objektt prvni ¢innost, ktera je pro
kazdy snimek provedena. I v dnesni dobé je detekce pohybujicich se objektt v dynamické
scéné stale velky problém a mnozstvi védeckych praci se jim zabyva.

Obecné se tyto metody dle zplisobu ¢innosti daji rozdélit na metody:

1. zalozené na modelu pozadi,
2. zalozené na extrakci priznaki a

3. metody zaloZené na porovnavani snimki a hledani pohybu.

3.2.1 Model pozadi

Proces extrakce pohybujicitho se popredi z ulozeného statického obrazu modelu stalého
pozadi se nazyvéa segmentace popredi. Findlni obraz popredi je ziskdn prahovanim rozdilu
daného snimku a obrazu pozadi.

Tento zpusob detekce pohybujicich se objektti je jeden z nejcastéjsich nejen v oblasti
analyzy dopravy. Jeho nejvétsi nevyhodou je snizend schopnost adaptace na jakékoliv zmény
v pozadi, at uz je to zména osvétleni ¢i napriklad pohyb stromu diky vétru. Proto je tato
metoda hojné vylepsovana riznymi zplsoby.

Parametrické metody

Velké zlepseni prinesly parametrické techniky, naptriklad zavedeni Gaussova rozlozeni prav-
dépodobnosti pro kazdy pixel. Tyto techniky unimod&lni pravdépodobnostni funkce hustoty
pro modelovani kazdého z pixelt a béhem chodu systému upravuji na zakladé prichozich
snimku hodnoty rozdéleni. Gaussova funkce kazdého z pixell v case t je dana stfedem
a rozptylem oy. Pixely jsou pak klasifikovany pomoci vztahu 3.1 jako soucast dynamického
popredi, pripadné vztahem 3.2 jako soucast pozadi.

Iy — ]
o

Iy — ]
Ot

>k (3.1)

<k (3.2)
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V téchto vztazich znaéi I; intenzitu daného pixelu a k je prah. Cim je hodnota k nizsi,
tim se zvysSuje pravdépodobnost chybné identifikace pozadi coby popredi a naopak, ¢im je
vyssi, mize dochéazet k ignorovani ¢asti popredi.

Dalsim vylepsenim je filtrovani medidnem — jednotlivé pixely modelu pozadi jsou urceny
medidnem nékolika pixel ze starsich snimkt, coz ale zavadi nutnost ukladat tyto snimky
do bufferu. Toto vylepSeni je zaloZeno na predpokladu, Ze jednotlivé pixely se béhem c¢asu
budou ménit pouze o malé hodnoty, ¢imz je umoznéna urcitd benevolence na naptiklad
zmény osvétleni.

Lepsi vysledky za cenu slozitéjstho vypoctu prinasi aplikace GMM (Gaussian mixed mo-
del). Kazdy pixel je v tomto pripadé modelovan nékolika Gaussovymi funkcemi. Nevyhodou
tohoto vylepseni je jeho nizka vypocetni rychlost, horsi adaptace na zmény a v neposledni
fadé i nizsi schopnost spravné identifikovat objekty pohybujici se riznymi sméry a rych-
lostmi v jedné sekvenci snimkt. Nicméné byly publikovany prace, které zlepsuji jak rychlost
vypoctu, tak schopnost adaptace. Tato metoda dokaze také spravné rozpoznat a vyradit
z modelu popredi stin objektu.

Neparametrické metody

Existuji nicméné i metody, které nepouzivaji funkce hustoty pravdépodobnosti — nejsou
parametrické. Tyto techniky pouzivaji historii pixeli k vytvoreni pravdépodobnostni repre-
zentace pozorovani pomoci omezené historie snimkd.

Mezi tyto metody patii KDE (Kernel Density Estimation), kde pravdépodobnost, Ze
zkoumany pixel je soucasti pozadi, je odhadnuta interpola¢ni metodou Parzenova okna.

3.2.2 Metody zaloZené na extrakci priznaku

Tato mnozina metod pouziva ke své ¢innosti vizudlni informace — barvy, tvary, textury.
Na rozdil od metod pouzivajicich model pozadi zde neni podminka pohybu detekovanych
objekti ve scéné.

Drivéjsi prace pouzivaly pro detekci symetrii a hranové priznaky [23][21]. Dnes se po-
uzivaji komplexnéjsi a robustnéjsi metody pro popis priznaki, které casto umoznuji nejen
piimou detekci, ale i klasifikaci. Mezi nejc¢astéjsi pouzivané nastroje patii Scale Invariant Fe-
ature Transformation (SIFT), speeded up Robust Features (SURF), Histogram of Oriented
Gradient (HOG) a Haarovy piiznaky.

SIFT

SIFT algoritmus slouzi k nalezeni a popisu lokalnich priznak. Metodu je potfeba naucit
na trénovaci mnoziné, mtize byt pouzita i jako klasifikator. SIF'T se skladé ze ¢tyT hlavnich
krokii:

1. detekce extrémii uvniti scale-space (3D reprezentace obrazu o nékolika vrstvach, které
znadi zvysujici se méritko puvodniho obrazu),

2. postupné zpresnovani polohy vyznamnych bodi,
3. prirazeni orientace vyznamnym bodim a

4. sestaveni deskriptoru vyznamnych bodt.
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Vylepseni této metody spocivaji v modifikaci deskriptort zvySovanim jejich abstrakce.
SIFT se v analyze dopravy da pouzit jako detektor jakychkoliv objektu (od celych vozidel po
jejich ¢asti [62][11][22]), detektor vhodnych priznaki k trackovani [19][15] nebo klasifikdtor
vozidel [35].

HOG

Histogram orientovanych gradientu je deskriptor priznakit pouzivany pro detekci objekti,
vychézi z toho, Ze objekt ve scéné lze popsat na zdkladé gradienttt hran. Ptivodné byl HOG
navrhnut pro detekci chodct.

V mnoha pracich byly pouzity symetricnosti v HOG spolu s klasickym histogramem
gradientil pro detekce vozidel. V kombinaci s touto metodou popisu piiznakt se velmi
¢asto pouzivdi SVM (Support Vector Machines) — metoda strojového uceni pro klasifikaci
[55][30][57][51]. Rozsifenim této metody bylo docileno zjisténi orientace automobilu v pro-
storu [61].

Nevyhodou HOG je narocnost jeho vypoctu, nicméné v poslednich letech se doba vy-
poctu zrychlila diky zapojeni GPU.

Haarovy priznaky

Haarovy priznaky se daji rozdélit na hranové, ¢arové a stiedové. Jsou to v podstaté cerno-
bilé obdélniky lisici se usporddanim cerné a bilé. Tyto obdélniky se rozlozi pres aktualné
klasifikovanou ¢ast obrazu, nasledné se zvlast sectou ¢asti obrazu lezici pod bilou a ¢ernou
¢asti obdélniku a sumy se od sebe odec¢tou a normalizuji.

Detektory pouzivajici Harrovy priznaky (napf. Viola-Jones detektor) pouzivaji trénovaci
algoritmus AdaBoost, jehoz cilem je sestaveni kaskady dil¢ich klasifikatort, které pak béhem
rozhodovani hlasuji.

Tyto priznaky byvaji ¢asto pouzivany pii detekci automobili diky své rychlosti a pres-

nosti [55][40][13][48][49].

Detekovani auta coby kolekce komponent

Tyto relativné nové techniky, na rozdil od vyse uvedenych, nakladaji s automobilem coby
s nékolika spojenymi ¢astmi. Vétsinou déli vozidlo na predni ¢ast (¢elni sklo, maska, kapota),
bocni cast (dvefe, kola) a zadni ¢ast (zadni sklo). Jednotlivé ¢asti jsou detekovdny na
zakladé jejich velikosti, tvaru a hran, poté jsou na zakladé analyzy prostorovych vztaht
identifikovana vozidla.

B.F.Lin et al. [29] pouzivaji k detekci kombinaci SURF a hranovych priznaku, kde jsou

jednotlivé ¢asti identifikovany detekei klicovych bodu. Zhang et al. [62] detekuji auta jako
kolekce komponent za pouziti SIFT priznaki a skryté CRF (Conditional Random Field)
klasifikace. V jiné praci zamérené na realtime detekei automobilt [50] autofi zvlast detekuji

predni ¢ast a zadni ¢ast vozidel, které jsou potom spojeny na zakladé prostorovych omezeni
pomoci SVM.

3.2.3 Metody zalozené na hledani vzora pohybu

Aktuélné stéle castéjsim problémem je detekce vozidel ve tmé [12][17], systémy k tomu ¢asto
pouzivaji detekci a tracking zaloZzeny na znamych naucenych vzorech chovani spoleéné se
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segmentaci obrazu a hledani vizualnich vzora pro detekci prednich, resp. koncovych svétel
12].

V pripadé, ze kamera je ulozena v jedoucim automobilu, se ¢asto pouziva optical flow —
hledani vzori pohybu objektii. Tato technika, kterd mtze byt doplnéna napiiklad o detekci
na zakladé symetrie, se pouzivd mj. pro detekci v obraze perzistentnich boda — pravdépo-
dobnych okolnich automobili jedoucich stejnym smérem a podobnou rychlosti [5] [24].

3.3 Tracking detekovanych objektt

Trackovani vozidel se déje za tucelem predpovidani polohy automobilu na néasledujicim
snimku, prirazeni stejnych detekovanych vozidel na rtiznych snimcich. Diky trackovani vozi-
dla zn4 systém celou jeho trajektorii a body vyskytu v obrazech. V oblasti analyzy dopravy
se tracking pouziva ke zjisténi dynamickych atributt automobili, zejména rychlost a smér
pohybu. Vétsina trackovacich algoritmt pouzivad podobny druh pfifazeni — pokud je vzda-
lenost mezi dvéma nésledujicimi vyskyty nizkd, lze tyto dva vyskyty povazovat za jedno
vozidlo.

Pred trackovanim vozidla musi byt zajisténa unikatni reprezentace vsech detekovanych
vozidel. Pouzivaji se reprezentace pomoci regionu s vozidlem, kontury (typicky uzaviené
venkovni), modelu vozidla, ptiznakového vektoru (vhodny zejména pro trackovani oblasti
s malou velikosti) nebo v pfipadé detekce zalozené na modelu pozadi se nabizi trackovani
centroidi nalezenych blobt. Kazdy z tohoto zpiisobu popisu automobilu se hodi pro jiny
tracker.

3.3.1 Point tracking

Trackovani bodu lze popsat jako hledani korespondenci mezi nalezenymi objekty, které
jsou reprezentovany body napti¢ snimky. Tento druh trackingu se déli na deterministicky
a statisticky. V pripadé point trackingu je vyzadovano, aby externi detektor nachazel body
v kazdém snimku.

Deterministické

Tento druh definuje cenu prifazeni kazdého z objekt snimku ¢ — 1 k objektim snimku ¢,
pricemz se snazi, aby tato cena byla co nejmensi. Na cenu ptifazeni maji vliv nasledujici
omezeni:

e proximita — ocekava se, ze lokace objekti v jejich snimcich se nebude prilis lisit,

e maximalni rychlost — stanovuje maximalni vzdalenost mezi prirazovanymi objekty
a

e nizké zmény rychlosti — predpoklada se, ze ani rychlost, ani smér pohybu se nebu-
dou zasadné ménit.
Statistické

Statistické metody berou v tivahu nepresnosti méreni a modelu pfi odhadu stavu objektu.
Pouzivaji stavovou reprezentaci k modelovani vlastnosti objektti jako smér, rychlost a ak-
celerace.

16



Kalmaniv filtr Jeden z nejpouzivanéjsich nastroji pro predpoviddni pohybu objektu
z historie je Kalmantv filtr. Za Kalmanovym filtrem stoji Rudolf Emil Kalméan, americky
matematik a elektroinzenyr ptivodem z Madarska, ktery jej predstavil roku 1960. Jedna se
o nastroj, ktery zvladne z historie poloh automobilu ve snimcich urcit ocekavanou nasledujici
polohu. Kalmantv filtr mé nicméné sirsi spektrum vyuziti. Obecné se snazi o aproximaci
diskrétniho procesu definovaného linearni stochastickou diferencialni rovnici[60]:

) = Azg_1 + Bug_1 + w1

Matice A a B urcuji vztah nového vystupu na predchozim vystupu xx_1, respektive na
predchozim vstupu uy_1.

Measurement Update (*Correct”)

‘ (13 T
Time Update ("Predict™ (1) Compute the Kalman gain

. - - -1
(1) PrOJt-:ct the state ahead Kk — PkHT(HPkHT_l_ R)
X, = Ax;, |+ Bu,

(2) Update estimate with measurement 7

2) Project th i head ¥ = % - _ Hx
(2) Project the error covariance ahea X, = xk+Kk(‘“k ka)
Pk = APk_ IAT + Q (3) Update the error covariance

P, = (I-K.H)P,

Initial estimates for %, _; and P,

Obrézek 3.1: Princip Kalmanova filtru!

Tento algoritmus pracuje ve dvou fazich — predict a correct. Faze predict slouzi k pred-
povédi nasledujiciho stavu, zatimco faze correct slouzi k aktualizaci modelu skutec¢nymi
hodnotami.

Kalmanuv filtr pro trackovani pouziva mnoho praci [37][38][53]. Jeho nevyhodou v tomto
oboru je predpoklad linearity a normalné rozlozena sumové charakteristika, coz ovsem od-
stranuje modifikace — rozsifeny Kalmanuv filtr (EKF) [31].

Casticovy filtr Tato metoda byla piedstavena v roce 1993 a od této doby se objevila
fada riiznych podob tohoto algoritmu. Césticové filtry jsou zobecnénim Kalmanovych filtri.
Jejich zékladni ideou je pouziti mnoziny ndhodnych vzorkt s prirazenymi vahami a odhad
nové polohy na zdkladé této pravdépodobnosti.

Césticovy filtr pfedstavuje implementaci Bayesova filtru vychazejici ze simulace Monte
Carlo metody. Na rozdil od Kalmanova filtru odhaduje novou polohu prvk na zakladé na-
hodného vzorku predchozich ¢astic (predchozich poloh). Vyhodou pouziti vzorku k odhadu
nové pozice je, ze neklademe zaddné omezeni na tvar hustoty pravdépodobnosti vyskytu ob-
jektu v obraze. Vzorkiu musi byt dostatecné mnozstvi, podle teorie Monte Carlo lze ndhodna

!Obrézek prevzat z: [60]
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pravdépodobnostni veli¢ina popsat mj. dostateénym mnozstvim ndhodnych vzorki. V kaz-
dém dalsim stavu jsou jednotlivym ¢éasticim pfirazovany vahy na zakladé shody odhado-
vané reprezentace dané Céstice se skute¢nou hodnotou, které odpovidaji pravdépodobnosti
vyskytti danych objektu na daném misté v aktudlnim snimku.

Stejné jako Kalmantv filtr byvaji ¢asticové filtry casto pouzivany pro trackovani vozidel,
pfipadné bodu obecné[3][39][36].

3.3.2 Kernel tracking

Tento druh trackingu typicky dostane ptivodni bod jako néjakou miniaturni oblast, kterou
se pak snazi najit v novém snimku.

KLT

Kanade-Lucas-Tomasi feature tracker je rychly algoritmus k hledani zadanych bodt na
snimcich. Tato metoda je zalozena na dvou pracich — Lucas-Kanade [33] algoritmu pro
urceni optického toku, ze které vychazi hlavni ¢dst metody, a Tomasi-Kanade [58] metodé
pro ziskani co nejvhodnéjsich prikazu k trackovani.

Casto se pouziva pro tracking pouze prace Lucase a Kanadeho [6]. Diky tomu, Ze vyuziva
stanovené okoli sledovaného bodu, je metoda velmi presnd a méné nachylna vadéi Sumu
v obrazu. Jeji nevyhodou pak je pevné stanovena velikost okna, ve kterém jsou obrazy
bodu hleddny. Tento nedostatek byl odstranén zavedenim pyramidového schématu [9].

Panové Shi a Tomasi navrhli dodatecné zptisoby verifikace, Ze nalezené ptiznaky jsou
validni [16].

Vstupem algoritmu je mnozina bodu, které je tfeba vyhledat na dalSim snimku, a dalsi
snimek. Cely algoritmus vychazi z predpokladi:

e jas sledovanych bodu se jejich pohybem nemeéni,
e pohyb boda mezi jednotlivymi nasledujicimi snimky je relativné maly a
e blizké body patiici jednomu objektu se pohybuji po podobnych trajektoriich.

Nevyhodou tohoto algoritmu je fakt, ze pokud sledovany objekt jako celek zmizi z ob-
razu, stale se snazi detekovat jeho vyznacné body a pomérné velké mnozstvi z nich chybné
pritadi na dalsim snimku.

Tento zpusob trackingu vyuzivd mj. Kanhere et al. [26]. Saunier et al. [43] vyuzivaji
KLT v kombinaci s Kalmanovym filtrem.

3.3.3 Adaptivni trackovani

Adaptivni trackovani se od vyse zminénych metod lisi ve stupni zavislosti na externim
detektoru — v tomto pripadé od néj dostane pouze informaci a prvnim vyskytu sledovaného
objektu. Dale se jiz o detekci daného objektu tyto metody staraji sami. Tyto sledovaci
systémy se tedy sklddaji z vice ¢asti, kromé trackingu a detekce typicky obsahuji i ¢ast pro
aktualizaci modelu detektoru[12].
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TLD

Tracking-learning-detection [25] se v souc¢asné dobé Fadi mezi nejrobustnéjsi a nejefektivnéjsi
metody sledovani objektt. Algoritmus kromé samotného trackovani pouziva techniky pro
detekovani objektu a uceni. Jedna se o pomérné novou metodu trackovani, kterou navrhl
v ramci své dizerta¢ni prace Zdenék Kélal v roce 2011. TLD umoznuje dlouhodobé sledovani
objektu, ktery se navic mize béhem trackovani nékolikrat dostat za hranice obrazu, to vse
bez nutnosti znalosti prostiredi a s minimem znalosti o objektu samotném.

Tato metoda ve své zdkladni podobé funguje tak, Ze nejprve na vstupu dostane boun-
ding box objektu zajmu. Detektor TLD se nauci jeho vzhled a na dalsich snimcich uz objekt
detekuje sam. Jako tracker tato metoda vyuziva Kanade-Lucas. Tracker je periodicky reini-
cializovan modelem detektoru. Treti ¢dst algoritmu — ¢ast ucici — ziskava data z obou vyse
jmenovanych Casti, porovnava je, zjistuje chyby a také vybira ¢asti snimku, na kterych se
bude detektor doucovat a tedy zpresnovat sviij model.

Tato metoda se nevyskytuje v systémech pro analyzu dopravy tak casto jako predchozi
jmenované, nicméné si za¢ind nachdzet cestu i do tohoto oboru [10][63].

3.4 Kalibrace kamery

Jednou z nejdilezitéjsi ¢asti systémt pro presnou analyzu dopravy je kalibrace kamery.
Presnost téchto systémi ma primou zavislost na presnosti kalibrace. V pripadé, ze neni
znamé dokonale presnd poloha kamery véetné natoceni a métitka scény, je tfeba tyto in-
formace ziskat z videa — zkalibrovat kameru. V praxi se vyuzivaji nejcastéji dva druhy
kalibracnich informaci — matice KRT a tibézniky. Metody kalibrace kamery 1ze rozdélit dle
nékolika kritérii:

e zda-li jsou schopné urcit kalibracni idaje automaticky bez nutnosti interakce s uziva-

telem a

e dle zpisobu ziskani kalibrac¢nich tdaja.

Metody lze dale rozdélit dle zptsobu reprezentace ziskanych kalibracnich dat. V do-
pravni tematice se jako velmi vhodné jevi vyuziti ubéznikt. Tyto reprezentace lze rozdélit
na:

e pomoci jednoho tibézniku — v tomto pripadé se typicky pouziva abéznik prislusejici

sméru dopravy,

e pomoci dvou ubéznika — zde se k vyse zminénému ubézniku pridava dalsi — bud
v realu vertikdlni, nebo kolmy na smér dopravy a prislusejici roviné vozovky a
e pomoci tFfech ubézniku.
Dalsimi zptisoby jsou matice KRT, homografni matice atp.

V nésledujicich kapitolach jsou popsany rizné kalibra¢ni metody, které jsou rozdéleny
dle zptsobu ziskani adaju.

3.4.1 Metody zaloZzené na c¢arach rozdélujici pruhy vozovky

Tato skupina metod se snazi extrahovat délici ¢ary mezi jizdnimi pruhy a po krajich. Z nich
lze snadno jejich protazenim ziskat tbéznik, ktery lezi ve sméru dopravy. Déle se d4 z in-
formaci o znaceni pruhii ziskat i métritko scény — na zdkladé primérné sitky jizdniho pasu,
prumeérné délky segmentu prerusované ¢asti apod.
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Grammatikopoulos et al. [20] kalibruji kameru pomoci ubézniku ve sméru dopravy.
Toho je docileno extrakci priblizné svislych hran pomoci Canny detektoru. Tyto hrany,
protazené do nekonecna, urc¢i polohu tbézniku pomoci metody nejmensich ¢tverca. Autofi
predpokladaji orientaci kamery presné nad vozovkou tak, ze thel mezi smérem jejiho po-
hledu a smérem dopravy je nulovy. Diky tomuto predpokladu pak lze tvrdit, ze ibéznik,
ktery pripada k vodorovnému sméru kolmému ke sméru dopravy se nachézi v nekonecnu.
Oblast zajmu je rektifikovina pomoci homografni matice, jejim vysledkem je ekvivalentni
pohled na scénu shora pomoci paralelni projekce.

Cathy et al. [11] také ziskavaji ibéznik pomoci ¢ar, podobné k tomu vyuzivaji metodu
nejmensich ¢tverci. Pro detekovani ¢ar autori nejdrive ziskaji model pozadi, aplikaci Sobe-
lova operatoru ziskaji gradienty a odstrani pfiblizné vodorovné hrany (+22.5°). Na ziskané
gradienty aplikuji OTSU prahovani, ¢cimz zistanou pouze priblizné horizontdlni hrany. Tyto
hrany, protazené do nekonecna, aproximuji metodou nejmensich ¢tverci hledany ubéznik.
Autori navic ziskaji méritko scény na zékladé prumeérné délky segmentu prerusované ¢ary,
které porovnaji s ve skutecnosti namétrenou délkou.

3.4.2 Metody zaloZené na pohybu automobili

Dalsi moznosti je extrakce automobild, jejich trackovani a odhad polohy ibézniku ve sméru
dopravy na zakladé jejich cesty.

Dubské et al. [17] kalibruje kameru detekei ibézniku, které definuji rovinu vozovky. Au-
tofi pomoci modelu pozadi ziskaji pohybujici se elementy. Na nich pro ziskdni abézniku ve
smeéru dopravy detekuji priznaky vhodné k trackovani a na dalsich snimcich je pomoci KLT
trackeru vyhledaji, ¢imz ziskaji mnozinu vektori, jejichz primky pak hlasuji v néstroji Dia-
mondSpace (viz déle). Extrakce druhého tibézniku, kolmého na smér dopravy, také vyuziva
model pozadi. Z poptredi jsou detekovany hrany, které jsou filtrovany (pfiblizné vodorovné,
nesmétujici k prvnimu tibézniku), z nichz urcité procento nejlepsich opét hlasuje v nastroji
DiamondSpace. Na zakladé téchto dvou ibézniku autori dopocitaji intrinsické a extrinsické
parametry, ovSem za nékolika predpokladu (¢tvercové pixely, principal point uprostied ob-
razu, atd.). Pro hlasovani ¢ar autofi pouzivaji nastroj DiamondSpace, ktery je zalozeny
na kaskadé Houghovych transformaci a ktery mapuje nekoneény prostor R? do koneéného
prostoru, ve kterém jsou hleddna maxima.

Schoepflin et al. [11] pouzivaji mapu aktivity, kterou aktualizuji na zakladé pohybu
popredi a ze které se daji extrahovat jednotlivé pruhy, respektive jejich délici ¢ary. Misto,
kde se tyto ¢ary, protazené do nekonecna, protnou, je povazovano za ubéznik ve sméru
dopravy. Druhy ubéznik kolmy na smér dopravy je extrahovan na zakladé protazenych
spodnich hran automobilti. Pro ziskani méritka pro meéreni rychlosti systém ocekava jednu
znamou vzdalenost v realu, z niz toto méritko spocita.

Dalsim ptistupem je detekce poznavacich znacek a jejich tracking [18].

3.4.3 Manualni kalibrace

Posledni skupina metod je zalozend na manualnim zadani riznych tdajiu. Muze se jednat
piimo o matice KRT nebo znalost nékolik bodf na povrchu vozovky véetné jejich vzdalenosti
atd.

2Obrézek prevzat z: [15)
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Obrézek 3.2: Mapa nejcastéjsiho pohybu, jsou zde patrné délici ¢ary mezi pruhy?

D.C.Luvizon et al. [34] kalibruji kameru pomoci ¢tyf zndmych bodu na vozovce, ¢imz
ziskaji homografni matici H. Béhem trackovani automobili systém ziska vektory pohybu
jednotlivych vozidel v pixelech, které jsou pomoci matice H prevedeny na metry.
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Kapitola 4

Navrh systému pro meéreni
rychlosti automobilua

V této kapitole je popséna hierarchie celého systému a detailné jeho ¢asti. Cilem této prace
je vybrat nejvhodnéjsi metody pro diléi tkony (detekce, kalibrace, ...) a zkombinovat je
do funkéniho systému. Na této praci spolupracuji s Radkem Vopdélenskym, jehoz cilem je
klasifikace vozidel. Jeho vysledky klasifikace v této praci vyuzivam pro ziskdni méritka
scény.

Aplikace pobézi na vrstvé robotického operacniho systému (ROS), ktery je popsan déle.
ROS byl zvolen zejména kvtli vyborné podpore skalovatelnosti aplikace na jednotlivé bloky
a mechanismim komunikace mezi nimi. Vzhledem ke slozitosti ROSu a naroc¢nosti jeho
instalace na jakykoliv jiny operac¢ni systém, nez je par podporovanych, bylo zvoleno pouziti
ROSu v ramci Docker kontejneru. To umoznuje snadnou instalaci, prendseni a dalsi ¢innosti
s obrazy.

Vysledna aplikace ze vstupu, kterym je URL video souboru, vypisuje rychlost automo-
bild, které musi ve streamu detekovat a trackovat. Pro tento 1cel je potieba zkalibrovat
kameru. Dale, vzhledem k tomu, ze vzdélenosti a pak i rychlosti jsou ziskavany v néja-
kych relativnich jednotkach, je tfeba ziskat méritko mezi témito relativnimi jednotkami a
skuteénymi veli¢cinami (napft. km/h).

Cely systém vyuziva sluzeb knihovny OpenCV, ktera je navic solidné podporovana
ROSem.

v

kalibrace meéritko scény

v
ffmpeg pocitani rychlosti
N

detekce klasifikace

trackovani

Obrazek 4.1: Ocekavané schéma bloku a jejich vzajemné komunikace
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Obrazek 4.1 znazornuje hierarchii jednotlivych ¢asti systému a schéma jejich komuni-
kace. Bloky, které jsou celé implementovany v rdmci této prace, maji modré pozadi.
Cely systém je rozdélen do nasledujicich ¢asti — ROS balickii:

e traffic, ktery sdruzuje informace od vSech ostatnich nodi a v ucelené formé je vypi-
suje,

e traffic_ ffmpeg, jehoz vstupem je URL streamu / souboru s videem a jeho vystupem
snimky videa zapisované na zadany topic typu,

e traffic_ calibration, ktery cekd na video stream a poskytuje kalibracni tdaje ve
formé vanishing pointi a udaj, zda-li je vystup validni,

e traffic_ detection, ktery také ¢ekd na snimky videa a dale vraci informace o nale-
zenych automobilech ve formé jejich bounding box,

e traffic_ tracking, ktery v podstaté k vystupu predchoziho bloku priradi informace,
o které auto se jednd, ve formé ID,

e traffic_ speed, ktery z informaci o pozicich automobili poc¢ita jejich rychlost a za-
roven pocitd méritko scény a

e traffic_ classification, ktery ¢ekd na snimky (vyfezy) jednotlivych automobili, které
postupné klasifikuje a vraci ID tiidy, ktera reprezentuje jeho typ a znacku.

4.1 Docker

Docker je open-source virtualiza¢ni nastroj urc¢eny primarné pro Linux. Oproti klasickym
nastrojum pro virtualizace (Oracle VirtualBox, VMWare) se lisi v pouziti tzv. kontejneru,
které vyuzivaji virtualizacni a izola¢ni nastroje, které jsou jiz zabudoviny v linuxovém
jadre. Diky tomuto neni potfeba emulovat cely operac¢ni systém, coz velmi snizuje systémové
naroky.

Docker kontejner tedy obali néjaky software kompletnim systémem souboru tak, ze
z pohledu tohoto software bézi, jakoby byl klasicky nainstalovan. Na webu je rozsdahla
knihovna kontejnert'. Docker se pouziva, pokud je piili§ slozité nebo zbyteéné instalovat
software na hostitelsky PC, pro zvyseni bezpecnosti zejména webovych sluzeb, atd.

Zjednodusené Teseno je Docker kontejner read-only, po spusténi kontejneru vznikne ob-
raz — pamét, kterou pouziva k zdpisu.

4.2 Robot Operating System

ROS je soubor knihoven a nastroji fungujici jako middleware prostredi pro vyvoj programi
pro praci s roboty. K tomuto tucelu poskytuje mj. hardwarovou abstrakci, ovladace zarizeni,
podporu pro meziprocesovou komunikaci, simulaéni néstroje atd [1]. Umoznuje tedy roboty
ovladat, ¢ist data ze senzoru a ihned je zpracovavat, planovat veskeré akce a mnoho dalsiho.
Programy pro ROS je mozné psat v nékolika jazycich — napt. C++, python, lisp, Java.

https://hub.docker.com/explore/
2Obrézek prevzat z: http://devopscube.com/what-is-docker/
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Docker '
Client Container 1

docker pull Container 2
docker run
docker ...

Container 3

Container N

Obréazek 4.2: Architektura Dockeru — uzivatel si nejprve stihne kontejnery z Docker Hubu,
po jejich spusténi se vytvori Docker Image. K jednomu kontejneru mize uzivatel vytvorit
libovlné mnozstvi obrazti?

Pro préaci s timto middlewarem je nutné, aby bézel program roscore, ktery tvori jeho
je zavisla vétsina programd.

Program vyuzivajici sluzeb ROSu se nazyva uzel (node) [3]. Tyto programy jsou soucdsti
balick, s jejichz pomoci se i spousti. Jednotlivé uzly spolu pak komunikuji. V ROSu existuji
dva mechanismy pro vzijemnou komunikaci procest — topicy a sluzby. Topicy slouzi pro
jednosmérnou komunikaci, sluzby pak umoznuji komunikaci typu dotaz—odpoveéd. V této
praci jsou vyuzity pouze topicy.

ROS lze nainstalovat na podporované OS dle navodu [1], pokud jej chce uzivatel pouzivat
jinak nez pro préaci s roboty, nejjednodussi je si stdhnout Docker kontejner?.

4.2.1 ROS balitky

I kdyz lze programy pro ROS distribuovat samostatné, naptiklad pouze jako zdrojovy text,
doporucuje se pouzivat systém balicka catkin, ktery nahrazuje predchozi systém rosbuild.
Systém catkin je sada nastroju slouzici pro vytvareni, preklad a instalovani balicka, vyuzi-
vajici nastroj pro automaticky preklad CMake.

Pro snadné spousténi vice programu a predavani parametri je vhodna utilita roslaunch,
vyuzivajici XML soubory pro specifikaci spousténych programu a jejich parametri.

4.2.2 ROS Topics

Topic je kanal mezi publisherem (tim, co na kandl zapisuje) a subscriberem (tim, co z kandlu
¢te). Topicy tedy slouzi k jednosmérné komunikaci mezi nékolika uzly, kdy kazdy z nich
pred pripojenim deklaruje, jestli bude z topicu ¢ist, nebo na néj zapisovat [1]. Komunikace
probiha formou vymeény zprav. Zprava je jednoduché datova struktura obsahujici prvky
riznych datovych typt, pripadné pole s nimi. Navic mohou obsahovat i jednoduché datové
struktury, vychéazejici z jazyka C* [2].

3http://wiki.ros.org/docker/Tutorials/Docker
4http://wiki.ros.org/Messages
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Pri pripojovani na topic je tieba specifikovat pozadovany typ zprav. Ten je mozné zvolit
z predem definovanych®, nebo si vytvofit novy pomoci utility rosmsg. Zptisob piipojeni
také zavisi na tom, zda bude program z topicu ¢ist, nebo na néj zapisovat. Pti pripojeni
na topic subscriber navic specifikuje maximalni délku fronty zprav — kolik nevyzvednutych
zprav se ulozi pro pozdéjsi vyzvednuti. Pokud je tato fronta plnd, dalsi zpravy subscriber
zahazuje.

4.2.3 ROS service

Dalsim zpiisobem komunikace mezi procesy ROSu je vyuziti sluzeb. Ty funguji systémem
dotaz—odpovéd. Opét plati omezeni datovych typu, které musi odpovidat, navic muze exis-
tovat pouze jeden démon odpovidajici na dotazy pro kazdou sluzbu. Format dotazi a od-
povédi se muze lisit. Odpovéd na dotaz by méla byt vypocitana co nejrychleji, nebot volani
servicu je blokujici, pii dlouhém c¢ekani se mizou zahazovat data z topict apod.

4.3 Komunikace ¢asti

Systém pro komunikaci balickt vyuzivd mechanismy ROSu — zejména topicy. K tomuto
ucelu je treba definovat nékolik novych datovych typu. Definice téchto novych typua jsou
umistény v hlavnim balicku — traffic. V nésledujicich podkapitolach jsou popsany vsechny
typy vyménovanych informaci.

4.3.1 Video

Jednotlivé snimky dekdédované ffmpeg ¢asti jsou posilany na topic spolu s informacemi
o poradovém ¢islu a presném c¢asu snimku pro synchronizaci ostatnich ¢asti. Pokud nastane
konec videa, ¢ast f fmpeg nevysle zadnou specialni zpravu, pouze se z topicu odhlasi — tuto
udélost mohou detekovat ostatni procesy.

4.3.2 Kalibrace

Kalibra¢ni informace zapisuje odpovidajici proces periodicky na zadany topic a to jak béhem
procesu jejich ziskavani, tak pokud jsou jiz znamy. Zpréva obsahuje nasledujici polozky:

e tii ubézniky v ramci 2D prostoru obrazu,

e trojrozmérny vektor odpovidajici sméru k svislému ubézniku, ktery zaroven definuje
norméalu povrchu vozovky;,

e fokalni vzdalenost,
e principal point a
e informaci o tom, zda-li je prislusna zprava validni.

V pripadé, ze kalibra¢ni proces jiz urc¢il parametry kamery, bude je na topic zasilat s frek-
venci 0.5H Z. Az kalibracni ¢ast ziska kalibracni idaje, odhlasi se z topicu s video streamem.

Shttp://wiki.ros.org/std_msgs, http://wiki.ros.org/sensor_msgs a dalsf
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4.3.3 Detekované automobily

Detekci a trackovani automobilii maji na starost dvé rizné c¢asti, které nicméné pouzivaji
stejny format zprav. Ty se skladaji z vektoru pro jednotlivé automobily popsané polozkami:

e ID automobilu,

e misto jeho vyskytu a jeho velikost a

e vytez snimku s automobilem.

Detektor posila na svij topic polozky bez vyplnéného ID. Tracker k témto polozkam

prida prislusné ID automobilu a posle je pro poradek na jiny topic.

4.3.4 Meéreni rychlosti

Meéreni rychlosti funguje ve dvou rezimech — méteni aktualni rychlosti mezi dvéma polohami
pro ziskani presné rychlosti a méreni prameérné rychlosti v ramci snimku. Prvni pripad bude
provadén pouze pro vizualiza¢ni Ucely, druhy vzdy kdyz automobil opusti oblast obrazu.

Meéreni vyuziva ROS service — ¢ést, pocitajici rychlost cekd na dotaz a posle odpoved.
Format dotazovaci zpravy je nasledujici:

e ID vozidla,

e ¢islo a ¢as prvniho a druhého snimku, mezi kterymi se urcuje rychlost (v pripadé
druhého rezimu se jednd o ¢asy prvniho respektive posledniho vyskytu),

e poloha na prvnim a druhém snimku (v pfipadé druhého rezimu nevyuzito) a
e seznam bodi vsech vyskytu automobilu (v pripadé prvniho rezimu nevyuzito).

Meérici ¢ast dostane seznam téchto dil¢ich zprév.
Odpovéd pak méa nasledujici forméat (odpovéd je ve skuteénosti opét tvorena seznamem
téchto dil¢ich zprav):

e ID automobilu,

e (¢islo pozdéjsiho snimku (v pripadé druhého rezimu nevyuzito),

e rychlost a

e seznam bodu se zpfesnénou polohou automobilu (v pfipadé prvniho rezimu nevyu-

zito).

4.3.5 Rychlost detekce

Pro pripad, Ze nebude prioritou béh aplikace v realném case, detekéni ¢ast vypisuje perio-
dicky informace o primérné dobé detekce. Této primeérné délce se pak dle specifikace uzi-
vatele mize FFmpeg ¢ast prizptsobit, ¢imz aplikace za urcitych podminek nebude schopna
analyzovat video v redlném case, na druhou stranu se daji ocekavat presnéjsi vysledky,
nebot detektor stihne analyzovat kazdy snimek.
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4.4 Cteni videa

K otevreni, ¢teni a dekdédovani vstupnich videi aplikace pouziva knihovnu FFmpeg. Ta
obsahuje veskeré potiebné ndstroje a umoznuje oteviit ruzné druhy vstuptu (nahrané video,
stream) jednotné bez nutnosti parsovani URL souboru (viz 4.4). Tyto tikonu ma na starost
cast traffic_ ffmpeg. Vystupem tohoto bloku je proud snimkt videa, které jsou zapisovany
na zadany topic.

Tato ¢ast, vzhledem k vypocetné naro¢né detekci automobil, muze (dle nastaveni uzi-
vatelem) poslouchat

FFmpeg

Projekt FFmpeg zastituje skupinu knihoven a nastroji pro praci s audiem a videem. Ob-
sahuje prostfedky pro nahravani, streaming, konverzi forméatt, zmény velikosti, ofezavani
a mnoho dalsiho. Projekt je vyvijen pod licenci LGPL a je dostupny v podobé zdrojovych
kédu nebo v prelozené podobé pro Windows, Linux i MacOS. Tento framework posky-
tuje nastroje pro bézné uzivatele i vyvojare. Zrejmé nejznaméjsim nastrojem pouzivajicim
FFmpeg je VLC, dale Blender, GStreamer a mnoho dalsich.

Knihovna obsahuje velkou skalu raznych kodeki pro dekédovani videa, mezi nejdulezi-
t&j&{ pati{ MPEG-4, H. 264, AAC, FLAC, atd.

Jadrem celého systému jsou knihovny pro ¢innosti popsané vyse. Dalsi nastroje pro-
jektu, se kterymi bézny uzivatel muze prijit do styku, jsou zaloZeny na téchto knihovnach.

vevs

e libavcodec — obsahuje vSsechny podporované audio/video kodeky,
e libavformat — zahrnuje podporu pro praci s multimedidlnimi kontejnery,

e libavutil — pomocna knihovna obsahujici uzitecné nastroje, datové typy a dalsi, které
jsou sdilené napti¢ vsemi knihovnami,

e libswscale — knihovna umoznujici editovani forméatu, velikosti a barvové reprezentace
obrazu.

Z knihovny FFmpeg se v roce 2011 odstépil projekt libav, jehoz cilem je odstranit nékteré
nedostatky zminéné vyse pri snaze zachovani vzajemné kompatibility.

4.5 Kalibrace

Vstupem kalibrace jsou snimky videa a vystupem jsou kalibra¢ni informace slozené ze tfech
VP, ohniskové vzdalenosti a dale informace, zda je tato informace validni.

Pro vybér vhodnych regiont (pattici automobilim) si kalibraéni blok udrzuje model
pozadi, po jehoz odecteni se ziskaji oblasti patiici automobilim.

Je potreba zavést podminky, kdy lze kalibrac¢ni informace prohlasit za validni a tim
v podstaté kalibraci ukoncit. Ty jsou popsany v nasledujicich kapitolach. Déle je popsana
Houghova transformace a néstroj diamond space, které slouzi k ziskani prusec¢iku velkého
mnozstvi primek.
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4.5.1 Diamond space

V této praci pouzivam Houghovu transformaci pro detekci priseéiku velkého mmnozstvi
pfimek. Houghova transformace [7] je metoda extrakce pfiznaku z obrazu za cilem nalezeni
objektl urcité t¥idy pomoci hlasovani.

yL"

\ x,

qey

Obrézek 4.3: Vlevo puvodni souradny systém. Uprostied systém po aplikaci prvni transfor-
mace — z piimek se staly body a naopak. Zde je zaroven definovany novy systém (v, uc),

ktery je transformovan na paralelni (vpravo).

6

Metoda Diamond space (dale jen DS) se snazi transformovat cely nekoneény systém
R? do néjakého koneéného souradného systému. Pfi tomto mapovini je pouzit paralelni
soufadny systém, tedy takovy systém, kde jsou obé osy rovnobézné. V tomto paralelnim
systému jsou body zobrazeny jako pfimky (uisecky) a primky jako body. To je ilustrovdno
na obrazku 4.3, prostiedni ¢ast. DS tuto transformaci provadi dvakrat (viz obr. 4.3, prava
¢ést), pro kazdy kvadrant zvlast. Pravé toto zpusobuje konec¢nost vysledného souradného
systému. Vysledné mapovani kvadrantti je zobrazeno na obrazku 4.4.
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Obréazek 4.4: Vysledek obou transformaci, vlevo ptvodni kartézsky systém, vpravo systém
po dvou transformacich. Body jsou zobrazeny v barevné vyznaceném kosoctverci, ktery ma

zaroven tvar diamantu — odtud diamond space

6Obrazek prevzat z: [17)
"Obrézek prevzat z: [17)

7
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Piimky ziskané béhem kalibrace jsou transformovény na polypiimky (pomoci vztahtu
(10) z [16]). Tim je ziskdno tolik polypiimek, kolika kvadranty ptuvodni pfimka prochdzi.
Tyto polyptimky jsou vlozeny do DS tak, Ze hodnoty jejich pixeld jsou inkrementovany. Tim
polypiimky hlasuji — prusecik nejvice primek je definovan jako globalni maximum z hodnot.
Souradnice maxima v DS jsou transformovany na ptuvodni soufadnice pomoci vztahu (2)

z [17].

4.5.2 Detekce prvniho VP

Z obrazu popredi se vyberou pfiznaky vhodné ke trackovani (good features to track [1(],
obrazek 4.5) a nasledné se pomoci KLT trackeru sleduji (obrazek 4.5). Je tfeba zajistit,
aby mezi dvéma snimky byla dostate¢nd mezera a auta tak ujela dostatecnou vzdalenost.
Snimky, které by prisly moc brzy, se jednoduse zahodi. Kalibra¢ni ¢ast tedy pro snimky
v Casech t1 a ty ziskd mnozinu dvojic [z, yi,| & [Ty, Yt,], které tvori piimky (obrazek 4.8),
které se predaji diamond space. Pred predanim je vhodné odstranit zjevné Spatnd prirazeni
— zejména s prilis kratkou nebo piilis dlouhou vzdalenosti mezi urcujicimi body.

Vzhledem k rezii operac¢niho systému a ROSu a pripadnému zahazovani snimkt s ne-
vhodnym casovym razitkem (popsano vyse) mohou byt pro stejné video pri nékolika spus-
ténich dosazeno rtznych vysledki, da se nicméné ocekavat, ze tyto rizné vysledky budou
velmi blizko.
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Obrézek 4.5: Nahote snimek s vyhledanymi trackovatelnymi priznaky (zelené, good features
to track), dole odpovidajici body na nésledujicim snimku vyhledané pomoci KLT trackeru
(Cervené)
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Obrazek 4.6: Ziskané useky primek, které hlasuji v diamond space. Zde je patrné, ze Cast
bodt na vrchni ¢asti automobilu na hornim obrazku byla trackerem vyhleddna Spatné,
proto primky sméruji Spatnym smérem.
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Obréazek 4.7: Vlevo nékolik segmentu ¢ar, jednotlivé pixely tvori magnitudy, stredy obrazku
tvori body s vysokou magnitudou v rdmci jednoho snimku. Pro kazdy z téchto segmentt jsou
spocitany jeho vlastni hodnoty a vlastni vektory (zelené na pravém obrézku), po nastfadani
dostatecného poctu segmentti je urcité procento téch s nejvyssimi vlastnimi hodnotami
vlozeno do diamond space.

Existuje nékolik zptisobli ovéreni, zda ukoncit hledani. Prvni z nich miize byt stanoveni
casového intervalu, po ktery musi vysledky vracené modulem diamond space byt dostate¢né
blizko sebe. Jiny zpiisob je stanoveni poc¢tu primek, po jehoz dosazeni se hledani prvniho
VP zastavi nebo stanovit maximum, kterého musi globalni maximum tridy diamond space
dosdhnout. J4 jsem zvolil omezeni ¢asem a intervalem, obé tyto hodnoty musi byt dostatecné
rozumné zvolené, aby vibec k potvrzeni VP doslo, nicméné aby feseni bylo dostatecné
presné.

4.5.3 Detekce druhého VP

Tento tikon by mél byt zapocat po skonceni hledani prvniho VP, nebot prvni VP omezuje
oblast, ve které se druhy VP vyskytuje. Druhy VP je vyhledan na zdkladé hran automobili,
které k nému smeéruji. K tomu je potieba tyto hrany vyhledat, opét pouze v oblastech po-
predi. V této praci pouzivam Sobeluv operator k ziskani hranového modelu. Diky Sobelovu
operatoru jsou ziskany dva modely — pro hrany priblizné ve sméru osy X a ve sméru osy Y.
7 téchto dvou modell jsou spocteny gradienty a magnitudy. Hrany s nejvyssi magnitudou
jsou pouzity dale. Tyto hrany je tfeba filtrovat, je napriklad zbyte¢né pouzivat svislé hrany
apod. Hrany tedy mohou mit tthel < —45°; +45° >.

Jako velmi efektivni optimalizace se ukazalo zapojeni okoli bodi do vypoctu sméru
hrany. Idealni velikost okoli se pohybuje okolo 9 x 9px, kdy se prislusny bod nachazi presné
uprostied. S nizs$imi hodnotami optimalizace ztraci na presnosti, s vyssimi se pak zvysuje
riziko ruseni ostatnimi hranami atp. Pro kazdé okoli extrahovanych a prefiltrovanych hran
(respektive jejich vychozich bodi) jsou spocitdny vlastni vektory a vlastni ¢isla, které jsou
ukladany. Az je nastiddéno dostatecné mmnozstvi téchto hodnot, urcité procento nejlepsich
podle vlastnich ¢isel je vlozeno do diamond space.

Diamond space je navic maskovan v zavislosti na poloze prvniho VP na zakladeé:
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e Uhlu horizontu — dhlu, ktery svird pfimka tvorena prvnim a druhym VP s piimkou
vodorovnou,

o fokalni vzdalenosti, kterd omezuje vzdalenost mezi prvnim a druhym VP. Maximélni a
miniméalni fokalni vzdalenost se ziské z rozliSeni snimku a stanoveného maximélniho,
respektive minimalniho, horizontdlniho zorného hlu kamery.

Obréazek 4.8: Vlastni vektory okoli bodii s vysokou magnitudou, které hlasuji v diamond
space. Cervené jsou vektory, jejichz vlastni hodnoty nejsou dostatecné velké, tudiz nebyly
vlozeny do diamond space. Zelené a modre jsou vektory, které jiz v diamond space hlasuji.
Zelené jsou ty, které priblizné sméruji k druhému VP.

Opét je tfeba urcit zptsob zastaveni hledani, je pouzit stejny zptisob jako u prvniho
VP.

4.5.4 Vypocet tretiho VP a fokalni vzdalenosti

Poloha tfetiho VP v obrazu se ziské na zakladé rovnice 4.6. Pro ziskani redlné polohy tietiho
VP W' je tfeba mit detekované predchozi dva VP — body U a V' v nésledujicich rovnicich.
Po ziskani posledniho VP a fokalni vzdalenosti je kamera plné zkalibrovana.

f=vV-U-P)V-P) (4.1)
U' = [Us, Uy, f] (4.2)

V' = [V, Vi, f] (4.3)

P =[P, P,,0] (4.4)

W' = (U - P') x (V'P)) (4.5)
W = VV‘;”;ferPx,%erPy (4.6)
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Obrazek 4.9: Dimond space s naakumulovanymi pifimkami a oznacenymi validnimi VP.
Vlevo diamond space pro prvni VP, vpravo pro druhy. Oba prostory jsou maskované, druhy
dle pravidel popsanych vyse, v prvnim plati omezeni, Zze VP nesmi byt pod trovni obrazu
(musi byt bud ve snimku nebo nad nim). Pozadi obrézku bylo upraveno pro lepsi viditel-
nost akumulovanych bodi. V tomto ptipadé je druhy VP velmi vzdaleny (soufadnice z se
pohybuje okolo hodnoty 70000), proto jsou nejvyssi hodnoty v nejhornéjsi ¢dsti diamond
space - blizko nekonecna.

4.6 Detekce

Detekce automobilil je v tomto systému zalozena na extrakci Haarovych priznakt — vy-
uziva Viola-Jones detektor, ktery pouziva trénovaci algoritmus AdaBoost, jehoz cilem je
sestaveni kaskady dil¢ich klasifikatoru, které pak béhem rozhodovani hlasuji, zda-li aktu-
alni okno obsahuje hledany objekt — v tomto pripadé automobil. Pro zrychleni ¢innosti
dil¢ich klasifikatort detektor pouziva tzv. integralni obraz. Zakladnim vstupem detektoru
je natrénovana kaskada pro vyhledavani objekti. Detektor pak na kazdém nové prichozim
snimku vyhledd automobily a pfes topic je posle trackeru (viz dale). Kromé jejich polohy
obsahuje zprava i vyfez automobilu (variabilni velikosti), ktery muze byt pouzit v dalsich
¢innostech.

4.7 'Tracking

Zdetekované automobily (resp. stfedy jejich bounding boxt) jsou predany Kalmanovu fil-
tru, ktery prijatou zpréavu zkopiruje na vystupni topic s pfirazenymi ID. V ptipadé, ze
automobil neni detekovan, ale stdle by se mél nachazet ve snimku, sledovaci ¢ast neposle
jeho odhadovanou polohu.

Tracker si béhem své Cinnosti udrzuje informace o aktualnich automobilech ve scéné,
s prichodem dalsich detekci porovna odhady dalsich poloh vsech automobilt s pravé pricho-
zimi detekcemi a pomoci Hungarian algoritmu [28] (slouzici k parovani na zdkladé nejnizsi
ceny) pritadi tyto prichozi detekce k jednotlivym automobilim. Pokud by cena byla pfi-

lis vysoka (nad stanoveny préh), tracker bude s danou detekci naklddat jako s prvnim
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vyskytem nového automobilu. Po tom, co jsou vSechny detekce spravné prirazeny, tracker
vypocita pomoci Kalmanova filtru odhady novych poloh, které budou v dalsim cyklu opét
porovnavany s prichozimi detekcemi.

Obrézek 4.10: Detekované automobily na snimku formou bounding boxui (zelené). Obsah
téchto boxti je poslan na topic spolu s tidaji o poloze. Cervené tecky spojené zlutou ¢arou
znaci diivejsi vyskyty daného vozidla.

4.8 Klasifikace

Po odjeti automobilu ze scény je ukonceno jeho sledovani a tim jsou pro tento automobil
k dispozici vSechny potfebné informace pro klasifikaci (id, seznam vytezi). Pocet vytezu
aplikace zredukuje, ve vychozim nastaveni na deset, a to tak, aby mezi puvodnimi casy
vyrezu byly stejné rozestupy. Navic plati omezeni pro miniméalni ¢asovy rozestup mezi vy-
fezy. Potom jsou snimky z redukovaného seznamu poslany na vstup klasifikatoru, ktery urci
pravdépodobnosti shody ke kazdé tridé z modelu — po klasifikaci vSech snimku ze seznamu
je nalezen modus ziskanych hodnot, kterd reprezentuje znacku a typ vozidla. Pro klasifikaci
vyuzivame Keras, coz je vysokouroviiova knihovna pro praci s neuronovymi sitémi. Jed-
notlivé tfidy modelu reprezentuji vybrané automobily, které aplikace dokéaze klasifikovat.

Predtrénovany model obsahuje sto Sest trid. Pravdépodobnost tspésného urceni znacky a
typu vozidla se vét§inou pohybuje v intervalu 85-95 %.

4.9 Odhad rychlosti

Pro jakékoliv méreni rychlosti jsou dilezité dvé informace — ujeta vzdalenost a cas ujeti této
vzdalenosti. Zatimco c¢as lze snadno ziskat z informaci o snimcich, se vzdélenosti je to tézsi.
Pro ziskani ujeté vzdalenosti je tfeba nejprve ziskat polohu automobilu v redlném svéte,
protoze méreni pouze ze soutadnic v obrazu neni mozné kvuli perspektivnimu zkresleni. Je
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tedy tfeba najit prusecik primky danou dvéma body — polohou kamery a polohou v obraze
— s rovinou, kterou je povrch vozovky. Normaéla této roviny je zéroven vektor smérujici ke
tfetimu VP. Bohuzel je nezndmy druhy parametr roviny — jeji vzdalenost od kamery. Je
ziejmé, ze kamery byvaji umistény v rtiznych polohach viiéi silnici, kterou sleduji, a primé
zméreni tohoto parametru obc¢as nemusi byt vibec mozné. Ziskani vzdélenosti roviny od
kamery je popsano dale. Kvili tomuto nedostatku proces vraci vzdalenosti v néjakych
relativnich jednotkach, které pozdéji budou diky méritku prevedeny na klasické jednotky
délky. Podobu scény ilustruje obrazek 4.11.
Méteni rychlosti pracuje ve dvou rezimech:

e okamzité — rychlost se pocita z prvni a posledni detekce, slouzi jen pro vizualizacni
Ucely a
e primeérné — vsechny body se aproximuji ptimkou ptipadné parabolou, na niz se spocita

ujeta vzdélenost.

Primeérna rychlost se spocita vzdy po vyjeti daného automobilu z regionu obrazu, okamzitou
rychlost systém pocita vzdy s prichodem dalsi detekce pouze tehdy, pokud si uzivatel nechéa
vizualizovat aktudlné zpracovavand data.

Obrézek 4.11: Konfigurace scény — kamera v bodé [p, py, 0], principal point na soufadnicich
[Dz, Dy, f], povrch vozovky s normélou shodnou s vektorem ke 3.VP?

4.9.1 Vypoditani vzdalenosti

Aplikace se snazi dva body v obraze — X a Y — promitnout na zndmou rovinu vozovky
na body X’ a Y. Toho je dosazeno pomoc{ vztahu (pro vstupni bod p = [p,p,]7) 4.12,
tento vztah predpoklada, ze souradnice jednoho z bodd na primce lezi v pocatku, v tomto
pripadé se jedna o kameru, proto je tfeba od detekovanych souradnic odecist principal point
P, 4.10.

P, = [pvappy]T (4.7)
W
o=l d" (49)

8Obrazek prevzat z: [53)]
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P = [Pz — PPz Py — PPy, 1T (4.10)

s = _[19T’5()].;) (4.11)
P=sp (4.12)

4.9.2 Ziskani méritka

Po tom, co aplikace nastifddé dostatecné mnozstvi vyfezi automobili uré¢itého typu (v tomto
pifpadé Skoda Octavia), systém se pokusi zjistit mé&fitko scény. Mechanismus zjistént je za-
lozen na porovnavani téchto vyrezu se znamou konvexni obalkou patrici danému typu au-
tomobilu. K porovnavani je zapotiebi znat kalibraéni idaje, proto systém musi pro zjisténi
meéritka pockat jednak na dostatecny pocet snimki automobiltt daného typu a na kalibracni
udaje.

Vzhledem k tomu, ze detektor nevraci bounding boxy dokonale obklopujici automobil,
bylo potifeba pridat zvlastni uzel, jenz si udrzuje model pozadi a na jeho zakladé v kombinaci
s udaji trackeru vraci presné bounding boxy, které se jiz pouziji pro ziskani méritka scény.

Jako zalozni zplisob vypoc¢tu méritka aplikace obsahuje moznost zadat dva body v ob-
raze a vzdalenost mezi odpovidajicimi body v redlném svété (napf. délka prerusované ¢ary).

4.10 Implementace

Cely systém je implementovan v jazyce C++ za Ucelem maximalizovani vykonu, nékteré
casti balicku traffic_speed jsou napsany v jazyce Python. Cely systém je rozdélen do ROS
balickti popsanych na za¢atku této kapitoly. Pomocné soubory (zejména definice zprav a
sluzeb a spoustéci launch soubory) jsou umistény v hlavnim balicku traffic. Déle jsou zde
umistény soubory pro nastaveni parametru spousténi, které jsou ve formatu YAML. Vzhle-
dem k tomu, Ze cely systém bézi na ROSu a vyuziva jeho vestavéné moznosti meziprocesové
komunikace, je snadno rozsititelny o dalsi bloky, které mohou dale zpracovavat znama data.

Vstupem systému je zejména adresa video souboru nebo streamu, dale soubor s para-
metry jednotlivych blokil a také kaskada pro detekovani vozidel. Vystupem pak je JSON
soubor obsahujici informace o nalezenych automobilech — jejich ID, pozice vyskytu a cel-
kovou rychlost a navic kalibra¢ni tdaje. Uzivatel si pomoci nastroji jako rostopic mutze
nechat zobrazovat pribézné zpracovavané informace, systém navic umoznuje vizualizovat
aktualni data a ukédzat, co se s nimi pravé déje.

4.10.1 Ovladani aplikace

Aplikaci uzivatel spousti jedinym launch souborem, ktery spusti vSechny potfebné ROS
uzly a zaroven nacte do paméti konfiguraci ulozenou ve specidlnim YAML souboru. Pomoci
tohoto konfigura¢niho souboru je jedind moznost, jak celému systému predat rizné para-
metry. YAML soubor obsahuje v oddélenych ¢astech nastaveni pro vSechny ¢asti systému:

o traffic._ ffmpeg — URL streamu a nazev vystupniho topicu pro video,
e traffic_ calibration — typ kalibrace (automatickd, manudlni),

e traffic detection — cestu k natrénované kaskadeé
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a dalsi (ndzvy ostatnich topicu, sluzeb, debug parametry apod.).

traffic:
roi:
# Body oblasti zajmu, kazdy z~techto elementu obsahuje
# podlelementy x a y
tl,tr,bl,br:
# Alternativa k~bodum vyse, cesta k~cernobile masce
mask:
# Vystupni JSON soubor, URL vstupniho souboru
log_file ,stream_ url:
# Jmeno topicu, na ktery se zapisuje stream
stream:
url: /data/video/video.avi # cesta k~video souboru / streamu
topic: "/traffic/stream"
wait_ for_detector: true # ffmpeg cast ne/ceka na detektor
calibration:
display: true # zobrazit, co se aktualne deje
# Podelementy vpl a vp2; minimalni cas, po ktery se poloha VP
# muze zmenit maximalne o~max_stable_move (px, nize),
# pro druhy VP se jedna o~pocet vlozeni do diamond space
stable time:
# Podlementy vpl a vp2; pro vpl hodnota v~pixelech, pro druhy
# v~procentech
max__stable _move:
# 0 - automaticka kalibrace, 2 - rucni hodnoty
type:
# Podelementy x a y; pouzite pro typ 2 vyse
vpl, vp2, pp:
# Minimalni pocet naakumulovanych car pro VP1
min_accumulated_lines: 100
# Jakmile je nastradan pocet total_candidates,
# pocet insert_candidates je vlozen do d.space
vp2_insert_candidates, vp2_total candidates:
classification:
classify: false
detection:
# URL natrenovane kaskady
cascade:
# Parametry funkce detectMultiScale
scale_factor , min_neighbors:
speed:
measure: true
# Vzdalenost roviny vozovky od kamery
plane_ dist:
scale:
# System se ne/snazi zjistit meritko sceny
obtain: false
manual:
# vzdalenost v~realu mezi body pl a p2
distance:

pl, p2: x, y

Kéd 4.1: Cést konfiguracniho souboru systému s ukézkou nejdilezitéjsich nastavent.
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4.10.2 Zmeéna rozliSeni videa

Pri vyvoji se ukézalo, ze posilani snimkt videa pres topic stoji pomérné hodné casu, ktery
je zavisly na velikosti obrazu. Snizit tuto dobu se povedlo komprimaci snimku (z BGR do
JPEG), coz sice stoji systém ¢as pro kédovani a dekédovani snimki, nicméné i tak prinese
az priblizné ¢tyfnasobné zrychleni v piipadé FullHD videa.

Dalsf zrychleni piineslo zavedeni zmény rozliseni videa, pokud je piili§ velké. Cést traf-
fic__ffmpeg o tom informuje nastavenim jedné polozky zpravy na podil puvodniho a nového
rozlisSeni. VSechny dalsi ¢asti nicméné vsechna data publikuji v pivodnim souradnicovém
systému, nebot prosté vyndsobeni podilem ptuvodniho a nového rozliSeni by mohlo vést
k nepfesnostem (zejména v pripadé kalibra¢nich udaji).

4.10.3 Hlavni uzel

7 pohledu implementace je nejzajimaveéjsi ¢ast systému uzel traffic, ktery seskupuje a uklada
data z ostatnich uzli. Automobily jsou symbolizovany tiidou Car, na které si systém udr-
zuje odkazy pomoci boost::shared ptr. Systém si udrzuje nékolik seznami téchto chytrych
ukazatelu (automobily aktuédlni ve videu, automobily ¢ekajici na klasifikaci, vhodné auto-
mobily pro ziskani méritka). Pii destrukei objektu Car (nastane pfi odstranéni zaznamu ze
vSech seznamu) dojde k zalogovani objektu do zadaného vystupniho streamu.

Systém si udrzuje frontu také pro méfeni rychlosti, byt je méfeni na rozdil od klasifikace
udaje.

Klasifikaci, kterd trva urc¢ity ¢as, a méreni rychlosti bylo tfeba oddélit z hlavniho cyklu
systému do vlastnich vldken, které periodicky (s frekvenci 10Hz) hlidaji klasifika¢ni frontu
a pripadné preda automobil k oklasifikovani ¢i zméreni a pak jej z této fronty odstrani.

4.10.4 Detekéni uzel

Vzhledem k tomu, ze detekce pomoci kaskddy trva priblizné 55ms (na pocitacové sestavé po-
psané v nasledujici kapitole), muze dochézet u videi s vyssim FPS k preskakovéani snimku. Za
ucelem minimalizace tohoto negativniho jevu jsem pouzil ndastroj ROSu Multi ThreadedSpin-
ner, ktery, pokud prijdou pres topic nova data, pricemz zpracovavani téch predchozich jesté
nebylo dokonc¢eno, vytvori nové vldkno, které zpracuje novy snimek. Ve vychozim nastaveni
je maximélni pocet téchto pripadnych vlaken roven poc¢tu vlaken procesoru. V pripadé, ze
je jiz vytvoren maximalni povoleny pocet vlaken, jsou dalsi ptichozi zpravy zahazovany.

Tento uzel zaroven méri pramérnou dobu detekce t; za tcelem prizpusobeni frekvence
publikovani snimki. S poctem vlaken procesoru c je pak pozadovand frekvence f ffmpeg
Casti:

1
ta/c*2

Jmenovatel zlomku je ndsoben konstantou 2, aby pouze detektor nevyuzival vsechen vypo-
¢etni vykon CPU.

f= (4.13)
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Kapitola 5

Testovani a experimenty

V této kapitole je popsdno vyhodnoceni presnosti jak jednotlivych ¢asti, tak celého systému
ve formé presnosti ziskanych rychlosti. Déle je zde popsana rychlost zpracovavani videi
systémem.

Systém byl otestovan na setu videi BrnoCompSpeed[>1], ktery je popsan déle.

Experimenty byly provadény na pocitaci s CPU Intel Core i7 890 a 4GB RAM s nain-
stalovanym OS Linux Mint. Co se tyce rychlosti zpracovavani, aplikace zvladne zpracovat
az sto snimku za vterinu. Tato hodnota je zavisla pouze na rychlosti dekédovani snimki,
detektor automobili analyzuje pouze naptiklad kazdy paty snimek. Se zapnutou moznosti
cekani na detektor se pak rychlost zpracovavani pohybuje mezi deseti az patnacti snimky
za vtefinu. Bez zapnutého dekédovani ve vice jadrech by tato hodnota byla poloviéni az
tTetinova.

5.1 Dataset

Sada videi se sklada ze Sesti sezeni po tfech videich. Jednotliva sezeni byla pofizena na
ruznych mistech u ¢tyrproudovych komunikaci. Kazdé sezeni se skldda ze trech videi —
pohled z levé strany, zprostied a z pravé strany.Videa jsou dlouhd ptiblizné hodinu, maji
rozliseni FullHD a pocet snimkti za vtefinu je padesat. Pouzité kamery jsou Panasonic HC-
X920, Panasonic HDC-SD90 a Sony Handycam HDR-PJ410. Celkovy pocet zachycenych
automobili je 20 865.

Pro zjisténi referencnich rychlosti byly pouzity dvé sestavy slozené z PC, LIDARu a GPS
prijimace, umisténé podél cesty ve vétsiné pripada 28 metra od sebe. LIDARy, nastavené
jako svételné zavory, byly umistény presné kolmo vuc¢i sméru dopravy a zjistovaly casy
zacatku a konce protnuti paprsku. Tyto ¢asy byly synchronizovany pomoci GPS pfijimaci.

Tento dataset se tedy skladd z osmnécti videi natocenych v Sesti lokacich, autofi po-
skytuji referen¢ni informace o vybranych automobilech (jejich rychlost) pro vSechna videa,
stejné jako kalibracni tidaje a délky urcitych priznaki ve videich.

5.2 Detekce

Pro vyhodnoceni tspésnosti detekce byly pouzity manuédlné anotované c¢asti videi dlouhé
deset minut — dohromady tedy 180 minut. V tomto pripadé se zamérujeme pouze na validni
nalezeni automobilu v zavislosti na parametrech detektoru. Posouzeni sttedu objektu a jeho
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Obrazek 5.1: Screenshoty ze Sesti sessions, kazdé na jednom radku. V levém sloupci jsou
videa tocend z levé strany, podobné v prostrednim a pravém.
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velikosti vracené detektorem je zavislé na dodané natrénované kaskadé, byt i tyto informace
maji pro spravné urceni rychlosti a zejména méritka vliv.

Video Pocet aut | FN TP | Uspésnost
sessiond__right 62 2 60 96.77%
sessiond__center 420 | 16 | 404 96.19%
sessiond__center 234 | 11| 223 95.29%
sessiond__left 392 | 40 | 352 89.79%
session?__center 300 | 36| 264 88.00%
sessionl right 174 | 22| 152 87.35%
| Celkem \ 3598 | 280 | 3318 | 92.21% |

Tabulka 5.1: Tt videa s nejlepsimi a tti videa s nejhorsimi vysledky detektoru vozidel.
Celkové hodnoty plati pro vsechna videa. Tabulka obsahuje srovnani celkového poctu auto-
mobilil s po¢tem netspésné detekovanych (ignorovanych). Automobil je zahrnut do skupiny
false negative, pokud neni béhem jeho vyskytu viibec detekovan, nebo pokud je jeho ziskana
draha ve vztahu k draham spravné detekovanych automobil ve stejném pruhu priblizné
tfetinova a mensi.

Téchto hodnot dosahl detektor s nastavenim scale factor = 1.1 a min neighbors = 4.
poradit se situacemi, kdy je mala c¢ast automobilu schovand za napf. sloupem osvétleni.
Toto omezeni, tykajici se obecné metod zalozenych na extrakci priznaki, je zohlednéno
v tabulce vyse - takto nedetekované automobily nejsou pocitany jako false negative. Béhem
testovani se také ukdazalo, Ze detektor zvladne tspésné detekovat:

e drtivou vétSinu osobnich automobila jak zeptredu, tak zezadu,

e drtivou vétsinu dodavek a mensich ndkladnich automobili zepredu, o néco hiife pak
zezadu a

e vétsinu velkych nékladnich automobilt zepfedu, zezadu si neporadi s neobvyklejsimi
automobily (napf. popeldiské auto).

5.2.1 Tracking

Vyhodnoceni trackingu je také zalozeno na vizudlni verifikaci historie poloh automobilu,
kterou aplikace vykresluje. V piipadé sledovani automobilti se velmi lisi optimalni hodnoty
parametrii v zévislosti zejména na thlu pohledu kamery s vozovkou. Cim je tento tihel nizsi
(kamera se diva do déli), tim se zvySuji hodnoty pro maximéalni vzdalenost mezi detekcemi a
s tim souvisejici pocet snimk, kdy muze byt auto nedetekovano. P¥i nastaveni optimalnich
hodnot dosahuje trackovani vysoké uspésnosti, béhem testovani doslo parkrat k prechodu
identit mezi automobily a to pouze v ptripadé druhého nebo tietiho vyskytu, dal uz tracker
vraci konzistentni vysledky.

Dle testovaci sady, kterd srovnava znamé automobily s automobily detekovanymi, se
dosazend tspésnost detekce a trackingu pohybuje v souc¢tu pro vsechna videa okolo hodnoty
83% — tolik procent anotovanych automobili byl skript schopen spojit se ziskanymi tracky.
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5.3 Klasifikace

Zjisténi procentudlni uspésnosti klasifikace probihalo podobné jako detekce. V prvnich
deseti minutéach byly manudlné vizudlné kontrolovany klasifikované tiidy automobild. Ne
u vSech automobilt jsme byli schopni se stoprocentni jistotou urcit presny typ, tyto pripady
jsou pro vyhodnoceni klasifikdtoru ignorovany. Celkova tspésnost klasifikace je 63.72 %.

5.4 Kalibrace

Presné zméreni rychlosti je nejvice zavislé na uspésné kalibraci kamery. Pro vyhodnoceni
presnosti kalibrace jsem pouzil skripty dodané k testovacimu datasetu'. Vyhodnoceni tispés-
nosti kalibrace je zalozeno na promitnuti vybranych bodu v obraze, u nichz jsou znamy
skute¢né 3D souradnice, pomoci kalibra¢nich tdaju (prvniho a druhého ubézniku a prin-
cipal pointu). Pro vyhodnoceni se porovnévaji poméry mezi vSemi dvojicemi skuteénych a
promitnutych bodi. To je znazornéno ve vztazich 5.1 a 5.2 pro vypocet absolutni a rela-
tivni chyby, kde r4 je pomér mezi dvéma dvojicemi skute¢nych bodi (ground truth) a 7,
je pomér mezi odpovidajici dvojici promitnutych vzdalenosti.

err = |rgr — | (5.1)
err = |rgp — Tm| /T gt % 100% (5.2)

V tabulce 5.2 jsou prezentovany pruméry a medidny jednotlivych videi pro tento systém.

Obréazek 5.2: Obrazek z videa sessionl center se znadzornénymi carami, které miii ke dru-
hému ubézniku.

7 vysledku a obrazku videi je patrné, ze kalibrace je v souc¢tu nejméné presné pro stie-
dova videa, coz zpusobuji dva divody - jednak je sledovany tsek cesty nejkratsi a jednak se
orientace v redlu vodorovnych hran na jedoucich autech pri pohledu zepredu méni mnohem
méné nez pri pohledu zboku, coz zptsobuje vyssi nachylnost na nepfesnosti. Po manudlnim

"https://github.com/JakubSochor/BrnoCompSpeed/
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Video Relativni prameér (%] | Relativni medidn [%]
sessionl _left 1.46 1.45
sesstonl__center 8.22 7.52
sesstonl _right 2.58 2.58
sesston2_left 6.11 4.98
sesston?_center 4.19 4.84
sesston2__right 1.00 1.12
sesstond_left 14.64 8.81
sesstond __center 11.19 7.09
sesston3__right 15.11 3.95
sessiond__left 16.25 5.35
session4__center 27.19 8.51
sessiond.__right 8.30 0.81
sesstond__left 7.17 1.47
sessiond__center 13.52 6.69
sesstond__right 9.99 4.47
sesston6__left 16.23 7.83
sessionb__center 18.37 3.82
sesston6__right 21.55 3.93
Celkové hodnoty | 14.02 6.13

Tabulka 5.2: Relativni priméry a medidny odchylek kalibra¢nich tidaji pro videa z da-
tasetu. Z vzajemnych poloh hodnot 1ze vyvodit, Ze hustota distribuce odchylek je vyssi
pro nizké odchylky. Naopak vétsi odchylky maji spise charakter odlehlych hodnot. Toto je
pravdépodobné zpiisobeno nepiesné detekovanou polohou druhého tibézniku (viz nasledujici
kapitola.)

srovnani ziskanych idaju s optimalni kalibraci, kterou poskytuji autori datasetu, se ukazalo,
ze prvni ubézniky jsou detekovany pomérné presné. Rozlozeni hodnot popsané v tabulce 5.2
je zpusobeno nepresnym detekovanim druhého VP, pricemz alespon smér k nému u vétsiny
videi souhlasi (patrné na obrazku 5.2), vyssi odchylky tedy zpusobi nepfesné urceni vzdale-
nosti druhého VP od stiedového bodu obrazu. Nepiesné urceni druhého VP nicméné prinasi
chybné vypocitanou fokdlni vzdalenost, coz je chyba, ktera se bude projevovat v dalsich fa-
zich. Tato chyba by $la eliminovat nastavenim thlu horizontu na velmi nizkou hodnotu, na
druhou stranu systém musi byt benevolentni viuci natoceni kamery v ose souhlasné se smé-
rem jizdy automobilti. BEhem testovani byl maximalni thel horizontu nastaven na hodnotu
18 = 3.75°.

Tyto nepresnosti ma pravdépodobné na svédomi snizeni rozliSeni snimki, nicméné bez
tohoto rozsiteni by systém byl schopen zpracovat priblizné pouze pét FullHD snimki za
vtefinu, coz je nevyhovujici. Snizeni rozliseni snimku zaroven snizuje detailnost vyobrazeni
hran, které se pouzivaji k nalezeni druhého VP.

Vliv chyby kalibrace kamery na méteni rychlosti je popsan v dalsich podkapitolach.

44



5.5 Meéreni vzdalenosti

Vyhodnoceni méreni vzdalenosti jiz vyuziva ziskané méritko a sklada se ze dvou casti.
Meéfteni vzdalenosti, které smétuji k prvnimu VP a ostatni. Pro méfeni rychlosti je nejdiile-
Vyhodnoceni probihd porovnavanim znamych vzdalenosti na povrchu vozovky s odpovida-
jicimi vzdalenostmi, které jsou ziskany promitnutim koncovych bodt pomoci kalibrac¢nich
udaju a vynasobenim méritkem. Testovaci skripty navic dokdzou vypocitat méritko takové,
pii jehoz pouziti je odchylka vzdalenosti minimalni, a tim rozlisit, do jaké miry jsou ne-
presnosti zpusobené Spatnou kalibraci nebo Spatnym meéritkem. Jelikoz systém nedokaze
automaticky presné ur¢it méritko scény (resp. ziskané méritko je velmi nepfesné), pro vy-
hodnoceni pouzivam testovacimi skripty vypocitané optimalni méritko. Vysledky v tabulce
5.3 jsou tedy nejlepsi mozné, jejich odchylky jsou zptsobené pouze chybou kalibrace.

Pri srovnani s chybami kalibrace vyplyva, ze ¢im je odchylka kalibrace vyssi, tim se
kromé celkové horsich vysledkt méreni vzdéalenosti zvysuje rozdil mezi dvéma druhy mé-
feni — to je opét zplsobeno nepresné urcenymi druhymi ubézniky. Z vétsiny vybocuje video
sesstonl__left, u néhoz je presnost méreni vsech vzdélenosti dvojnasobné lepsi nez u vzdale-
nosti sméfujicich pouze k prvnimu VP. Divodem této vyjimky je nepresné urceni prvniho
ubézniku.

vse smérem k prvnimu VP
Video prumér [m| | medidn [m] | pramér [m| | medidn [m]
sesstonl_ left 0.21 0.18 0.40 0.40
sesstonl center 0.34 0.09 0.09 0.09
sessionl__right 0.43 0.44 0.64 0.64
session2__left 0.34 0.09 0.12 0.09
sesston?__center 0.39 0.15 0.36 0.07
session2__right 0.06 0.07 0.05 0.03
sessiond_left 0.96 0.33 0.31 0.32
sesstond__center 0.61 0.22 0.21 0.17
sesstond__right 1.00 0.16 0.14 0.12
sessiond__left 1.11 0.22 0.20 0.18
session4__center 2.86 0.30 0.30 0.26
sesstond__right 0.45 0.03 0.03 0.03
sessiond__left 0.68 0.22 0.71 0.22
sesstond__center 1.00 0.26 0.35 0.15
sessiond__right 0.92 0.28 0.98 0.28
sessionb__left 1.35 0.24 0.17 0.08
sesstonb__center 1.89 0.19 0.22 0.11
sesstonb__right 2.46 0.18 0.10 0.08
| Celkové hodnoty | 1.03 0.19 0.29 0.16

Tabulka 5.3: Primérné a medidnové odchylky meéreni vSech vzdélenosti a vzdalenosti smé-
fujicich pouze k prvnimu VP. Témér ve vsech pripadech jsou vzdalenosti smérem k prvnimu
VP presnéjsi, nebof pravé prvni ibéznik je ve vétsiné pripadech urcen presné.

45



5.6 Meéreni rychlosti

Uspésnost méFeni rychlosti zavisi na presnosti dvou tdajit — ¢asovych zdznami u jednotli-
vych vyskytii automobilil a ujeté vzdalenosti. Jelikoz jsou u snimki informace o poradovém
¢isle a jejich case, odchylka zméiené rychlosti od spravné je zpisobena pouze chybnym
zmérenim ujeté trasy. VIiv na spravné zmeérenou délku trasy automobilu mohou mit dva
faktory — kromé presné kalibrace je to také spésnost trackovani (zejména jestli nedochazi
k preskakovani identit mezi automobily).

Video Prumér odchylky [km/h] | Medidn odchylky [km/h]
sessionl__left 5.70 4.83
sesstonl__center 2.78 1.94
sesstonl__right 5.85 4.94
session?__left 6.96 6.52
sesston?__center 10.66 9.91
sesston2_right 6.96 6.58
sesstond_left 3.21 2.03
sessiond__center 3.46 2.92
sesstond_right 6.29 6.16
sesstond,__left 10.37 9.63
sessiony__center 10.02 9.18
sesston4__right 8.76 7.99
sessiond__left 3.10 2.56
sesstond__center 10.94 10.22
sesstond__right 13.52 12.09
sesstonb__left 11.90 11.62
sessionb__center 8.13 7.52
sesstonb__right 4.71 4.35
Celkové hodnoty 8.21 7.54
Celkové hodnoty* 6.04 5.31

Tabulka 5.4: Medidn a primér odchylek u jednotlivych videi a celkové hodnoty. Na posled-
nim radku jsou vyobrazeny celkové hodnoty s vynechdnim tfech nejhorsich videi.

Medidny a prameéry se pri vynechdni nejhorsich videi pohybuji okolo hodnot, které sice
prekracuji zdkonem stanovené maximalni odchylku méfeni pro policejni méfeni rychlosti?,
nicméneé pro ucely ziskavani statistickych udaja lze povazovat presnost méreni za dostatec-
nou.

Ve vétsiné pripadt chyba rychlosti reflektuje chybu méreni vzdalenosti k prvnimu VP,
nicméné napiiklad kalibrace u videa session2_left se pohybuje mezi nejlepsi, podobné mé-
feni vzdalenosti, naopak méreni rychlosti v tomto pripadé dosahuje podprimérnych vy-
sledku. Lze usuzovat, Ze na viné je nedokonald funkénost trackeru — preskakovani identit.

243km/h pfi naméiené rychlosti do 100 km/h a £3 % nad 100 km/h
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Obréazek 5.3: Distribuce rozlozeni chyby. Ptiblizné u jedné tfetiny automobil se chyba

pohybuje pod 3km/h, u vice nez poloviny automobili je pak rychlost
5km/h.
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Kapitola 6
Zaver

V této praci je popsan zejména navrh systému pro vypocitani rychlosti automobilu z videa
a jeho vyhodnoceni. Systém bézi jako aplikace na vrstvé Robotického operacniho systému
(ROS), ktery je spoustén v ramci docker kontejneru. Vysledkem celé prace tedy muzou byt
jednak jednotlivé ROS uzly (otevieni videa, kalibrace kamery, ...) a jednak docker kontejner
s predinstalovanymi vytvorenymi bloky.

Pro otevieni videa (pfip. streamu) aplikace pouziva knihovnu FFmpeg, kalibrac¢ni tidaje
jsou ve formé vanishing points. Dekédované snimky vstupuji do kalibra¢niho modulu a do
detekéniho modulu. Pro detekovani vozidel je pouzit predtrénovany Viola-Jones detektor,
vysledky vraci ve formé bounding boxt. Automobily jsou trackovany pomoci Kalmanova
filtru a jejich pozice jsou predavany modulu pro vypocitani rychlosti. Po odjeti automobilu
z obrazu je klasifikovan. Pokud je dany automobil rozpoznéan jako Skoda Octavia, je predan
modulu pro ziskani méfitka scény.

Aplikace vyuziva sluzeb knihovny OpenCV a je implementovana v jazyce C++, diléi
skripty pak v Pythonu. Diky moznostem ROSu mtze byt aplikace snadno rozsiritelna o dalsi
bloky, které mohou napiiklad zaznamendvat rizné statistické idaje apod. Hlavni uzel (traf-
fic) 1ze snadno rozsitit o dalsi vystupni topicy, naptiklad v pripadé, Ze by byl systém pouzit
jako "oci"inteligentni kiizovatky, muze publikovat okamzitou rychlost a polohu prijizdéjicich
automobilil za celem maximalni efektivity.

7 vysledktu popsanych v predchézejici kapitole vyplyva, ze systém zvladne u ¢tvrtiny
videi mérit rychlost s presnosti pod 3km/h, coz je zdkonem definovand hranice presnosti
policejnich radaru. U poloviny videi je pramérné odchylka mensi nez 7km/h, chyba u vétsiny
videi se pak pohybuje do 10km /h, medidn celkové chyby systému se pohybuje okolo 7km/h,
s vynechdnim t¥ech nejhorsich videi pak klesne na 5km/h, coz lze povazovat za dostateéné
presné pro napriklad "oc¢i"chytré kiizovatky nebo sbér statistickych udaju.

Tento text nejprve popisuje existujici systému slouzici stejnému ticelu a existujici metody
pro diléi ukony (kalibrace kamery, detekce a tracking automobilt atd.), dale je zde detailné
rozebran jak navrh celého systému jako celku, tak jednotlivé bloky a komunikace mezi nimi.
Nakonec se text vénuje vyhodnoceni presnosti systému.
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Priloha A

Instalace

A.1 Novy Docker image
1. stdhnout aktualni verzi kontejneru s ROSem: docker pull ros

2. spustit kontejner s podporou GUI, je vhodné prepinac¢em -v nastavit sdilené slozky a
spustit kontejner v privilegovaném rezimu (kvili pozdéjsimu pripadnému mountovani)

3. nainstalovat baliky nutné pro béh systému:

e cu_bridge a image_transport (ndzvy baliki v repozitafi jsou ve formatu ros-
<verze>-<balik> - napt. ros-kinetic-cv-bridge)

e FFmpeg knihovny (libavutil, libavformat, ...)

o keras (verze 1.X.X), tensorflow a zavislosti (hdpy) - doporucuji pomoci aplikace

pip
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