VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDII
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

ODHAD ROZESTUPU AUTOMOBILU Z MOBILNIHO
TELEFONU UMISTENEHO VE VOZIDLE

VEHICLE FOLLOWING DISTANCE ESTIMATION FROM MOBILE PHONE IN VEHICLE

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR’'S THESIS

AUTOR PRACE ONDRE) ZEMANEK
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. JAKUB SOCHOR
SUPERVISOR

BRNO 2017



Zadéni bakaldiské préce/19641/2016/zeman53
Vysoké uceni technické v Brné - Fakulta informaénich technologii
Ustav pocitatové grafiky a multimédii Akademicky rok 2016/2017
Zadani bakalarské prace

Reditel: Zemanek Ondfej

Obor: Informacni technologie
Téma: Odhad rozestupu automobil& z mobilniho telefonu umisténého ve
! vozidle

Vehicle Following Distance Estimation from Mobile Phone in Vehicle
Kategorie: Zpracovani obrazu

Pokyny:

1. Prostudujte zaklady zpracovani obrazu. Zaméfte se zejména na problematiku
detekce objektl a uréeni vzdalenosti od kamery k objektu zndmé velikosti.

2. Vyberte vhodnou metodu a navrhnéte moZnosti feSeni dané problematiky.

3. Implementujte mobilni aplikaci umozfujici natacet videa zaznamenavajici okolni déni
a urcovat vzdalenost k nejbliz§imu automobilu.

4. Vyhodnodte presnost odhadu na vhodné zvolené datové sadé.

5. Vytvorte video prezentujici vasi bakalarskou praci.

Literatura:
e dle doporuceni vedouciho
Pro udéleni zdpoctu za prvni semestr je pozadovano:

1. Body 1 a 2, vyznamné rozpracovani bodu 3.

Podrobné zavazné pokyny pro vypracovani bakalaiské prace naleznete na adrese
http://www.fit.vutbr.cz/info/szz/

Technicka zprava bakaldiské prace musf obsahovat formulaci cile, charakteristiku souasného stavu,
teoretickd a odborné vychodiska fesenych problém{ a specifikaci etap (20 a7 30% celkového rozsahu technické
zpravy).

Student odevzda v jednom vytisku technickou zprdvu a v elektronické podobé zdrojovy text technické zpravy,
Uplnou programovou dokumentaci a zdrojové texty programd. Informace v elektronické podobé budou uloZeny
na standardnim neprepisovatelném pamétovém médiu (CD-R, DVD-R, apod.), které bude vlo¥eno do pisemné
zpravy tak, aby nemohlo dojit k jeho ztrdté pfi bézné manipulaci.

Vedouci: Sochor Jakub, Ing., UPGM FIT VUT
Datum zadani: 1. listopadu 2016

Datum odevzdani: 17. kvétna 2017 ]
VYSOKE UCENI TECHNICKE v BRNE
. Fakulta informag&nich technologif
Ustav potitatové grafiky a multimédif
61R.88-Brno, BoZetdchova 2

/ /
Q s
doc. Dr. Ing. Jan Cernocky
vedouci Ustavu




Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je mobilni aplikace pro systém Android, ktera odhaduje vzda-
lenost vozidel z obrazu kamery mobilniho telefonu. Odhad rozestupu je vypocitavan na
zakladé znalosti parametria kamery, fyzické velikosti vozidla a oblasti snimku, reprezentu-
jici detekované vozidlo. Vozidla a jejich registracéni znacky jsou v obraze detekovany pomoci
kaskadovych klasifikdtorti. Registra¢ni znacky jsou detekoviany pouze v ramci oblasti dete-
kovaného vozila. Pro detekci vozidel pomoci kaskadového klasifikatoru byla v ramci této
prace vytvorena trénovaci datové sada. Prace je doplnéna o funkci sledovani zmeén rozestupu
v Case, kterd pri nahlé zméné rozestupu upozorni ridice zvukovym signalem. Samotny text
je pak rozdélen do péti hlavnich ¢asti — porovnani existujicich reseni odhadu vzdalenosti,
Studium a vybér metod pro rozpoznavani objektid v obraze, navrh aplikace, implemen-
tace a vyhodnoceni obsahujici popis vytvareni trénovaci datové sady, samotné trénovani
klasifikatoru a vyhodnoceni.

Abstract

The aim of this bachelor thesis is to create a mobile application for Android that estimates
the distance of vehicles based on vehicle size in the camera image of the mobile phone.
The estimation of the following distance is evaluated based on known camera parameters,
the average vehicle width and the size of image area that represents detected car. Vehicles
and their licences plates are detected in the image using cascade classifiers. Licence plate
is detected only in the area of the detected vehicle. A training dataset for cascade classifier
was created as part of this work. The cascade classifier is designed for vehicle detection. This
work is extended with feature that tracks following distance in time and warns you with
an acoustic signal on sudden distances change. This thesis is divided into five main parts —
comparison of existing solutions for distance estimation, review of object detection methods,
application design, implementation and evaluation of detectors, distance evaluation.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé najdeme v automobilech nespocet aktivnich ¢i pasivnich jizdnich asistent,
které prispivaji k bezpecnéjsi jizdé. Jednou kategorii téchto asistentii je adaptivni tempo-
mat (Adaptive Cruise Control), ktery dokéze udrzovat rozestup mezi vozidly. Nejéastéji se
jednéd o systém kombinujici radarového méreni vzdéalenosti, méreni pomoci infra kamery
a ultrazvukovych senzorta. Cely tento systém dokaze mérit vzdalenost s minimalni chybo-
vosti a dokdze mérit vzdalenost mezi vozidly v redlném case. Bohuzel jeho pofizovaci cena
je dnes stale velmi vysoka a navic musi byt veskeré komponenty integrovany do vozidla.

Tato prace navrhuje alternativni feseni postavené na odhadu rozestupu z obrazu kamery
mobilniho telefonu. Protoze vétsina chytrych mobilnich telefonti dnes disponuje dostate¢né
kvalitnim fotoapardatem pro snimani prostoru pred automobilem a vypocetnim vykonem,
dovolujicim pouziti algoritmt pro detekci objektii v obraze, je mozné vyuzit tuto moznost
a vytvorit aplikaci pro mobilni telefon, ktera bude odhadovat rozestup vozidel. Vysledna
aplikace je mnohonasobné dostupnéjsim reSenim pro sirsi skupinu lidi a zaroven by toto
feseni prineslo nezavislost na vozidle, tedy nevyzadovalo by zasah do vozidla.

Hlavnim cilem této bakalarské prace bylo vytvoreni mobilni aplikace umoznujici deteko-
vat rozestup vozidel z kamery mobilniho telefonu, vybrat a navrhnout feseni detekce vozidel
v obraze a nésledné vyhodnotit detekci vozidel a odhad vzdalenosti od kamery k vozidlu
znamé velikosti.

Navrzené teseni prace bude postupné rozebrdno v jednotlivych kapitoldch. V tvodni
casti se zabyvam porovnanim nejpouzivanéjSich metod pro meéreni a odhad vzdéalenosti.
Dalsi kapitola obsahuje navrh samotnych komponent aplikace a vybér vhodného detektoru
pro detekci vozidel v obraze na mobilnim telefonu. V nésledujicich kapitolach se nachazi
popis implementace jednotlivych ¢asti aplikace pro mobilni opera¢ni systém Android, ktera
vas seznami s pouzitymi nastroji a také uzivatelskym rozhranim aplikace. V posledni ka-
pitole je popisovan postup vytvareni datové sady, pro trénovani klasifikdtoru, podrobné
vyhodnoceni detektorti vozidel a registracnich znacek a nasledné téz vyhodnoceni vypoctu
odhadu rozestupu. V posledni fadé je vedena diskuze nad vysledky detektoru a odhadu
vzdélenosti a téz nad moznymi vylepSenimi aplikace.



Kapitola 2
Existuijici reseni

K tomu abychom mohli provést navrh feseni vypoctu odhadu rozestupu vozidel z kamery
mobilniho telefonu, je nejdiive nutné pochopit a prozkoumat existujici metody pro méreni
rozestupu mezi vozidly. V této kapitole nas budou konkrétné zajimat nejpouzivanéjsi me-
tody méreni a odhadu vzdéalenosti pouzivané v automobilovém primyslu, jelikoz na tento
segment cili tato préce.

Meéieni vzdalenosti se v dnesni dobé provadi riznymi metodami. Nejcastéji se vyuziva
kombinace vice metod pro robustnéjsi a spolehlivéjsi méreni v realném case. Existujici reseni
tohoto problému jsou vsak nejcastéji postavené na zékladé vypoctu doby Sifeni vlnového
impulsu prostorem odrazeného od snimaného objektu. Tyto metody prindseji vétsinou vy-
sokou presnost a spolehlivost méfeni. Na druhou stranu jsou ale takova zatizeni, postavena
na tomto principu, vétsinou velice drahé oproti feseni odhadu vzdalenosti z obrazu. Pri po-
uziti této metody nam postaci pouze mobilni telefon s fotoaparatem. Avsak i vyse popsané
metody nachézeji vyuziti v automobilovém primyslu a proto je vhodné si v nasledujicich
podkapitoldch nastinit principy, abychom zjistili jejich vyhody a nevyhody v porovnani
s metodou odhadu vzdalenosti z obrazu, kterd je pouzita v této praci a bude podrobné
popsana ve treti kapitole 3.

2.1 Meéreni rozestupu metodou RADAR

Prvni metodou jez se v dnesni dobé hodné vyuzivd pro méreni vzdalenosti je RADAR
(Radio Detection and Ranging). Jednd se o metodu, kterd vypocitava vzdalenost na zakladé
doby, kterou urazi vyslany elektromagneticky impuls k méfrenému objektu a zpét.

Radarové zafizeni pro méreni vzdéalenosti obsahuje vysilac¢ a prijimac signalu. Po vyslani
signélu, se zatizeni prepne do médu prijmu tzv. echa, coz je vyraz pro zpétné odrazeny signal
od objektu. Po prijeti tohoto echa na prijimaci zarizeni zpracuje signal a na zakladé casu,
ktery uplynul od vyslani a prijmu, lze vypocitat vzdéalenost od objektu. RADAR. dokéaze
detekovat vice objekti najednou a také neni prilis zavisld na tvaru ¢i materialu objekt,
na rozdil od metody odhadu vzdalenosti z obrazu, kterd je zavisla na detekci jednotlivych
objektu.

Radary pouzivaji pro svoji ¢innost frekvenci v rozsahu stovek kHz az po 110 GHz. Diky
tomu tato metoda dokaze provadét odhad na velmi vysokych frekvencich a pracuje tedy
s minimalnim zpozdénim, muze se tedy hodit i pro pouziti v systémech aktivnich bezpec-



nostnich asistentii ¢ systémech adaptivnich tempomatii (Adaptive Cruise Control'), kde
zdsadnim pozadavkem pro tyto systémy je pravé prace s minimalni odezvou.

Maximélni dosah radaru silné zavisi na vykonu prijimaného signdlu odrazeného od ob-
jektu, ktery musi byt dostatecné velky pro zpracovani a nasledné vyhodnoceni.

2.2 Light Detection And Ranging (LIDAR)

Dalsi moznost méreni vzdéalenosti vyuzivajici velice podobny princip sifeni vlnovych im-
pulsi, jako u predchozi metody RADAR, prindsi systém LIDAR (Light Detection And
Ranging). Toto feSeni vsak nepouziva elektromagnetické impulsy, jako RADAR, ale k mé-
feni vyuziva nizko-vykonového laserového paprsku.

Zarizeni typu LIDAR se sklada z laseru, ktery je pouzity jako vysilac, skeneru s pridav-
nou optikou, fotodetektoru a naviga¢niho systému (GPS).

Laserovy vysila¢ pouziva ultrafialové, viditelné nebo infracervené pasmo svételné pasmo.
Typicky se vsak vyuziva rozsah 600 az 1000 nm.

Skener slouzi pro usmérnéni pfijimanych svételnych paprski odrazenych od objekti.
Prijaty signal je smérovan do svétlovodu, ktery obsahuje opticky filtr. Diky tomu se na
fotodetektor dostane pouze pozadované svétlo ve spravném rozsahu pasma. Polovodic¢ovy
detektor poté zpracuje signal a preda je vyhodnocovacimu zarizeni, které z prijatych signala
dokaze sestavit reprezentaci prostiedi pred zatizenim. Diky tomu je pak zafizeni schopné
detekovat prekazky, které se vyskytuji pred vozidlem.

Stejné jako metoda RADAR, dokaze tato metoda mérit i na vzdalenosti pres 150
metri, a proto ji lze vyuzit pro odhad rozestupu vozidel a to i ve velmi vysokych rych-
lostech. To je jeden z dalsich duvodi, pro¢ tyto metody velmi ¢asto najdeme v fesenich
automobilovych asistent.

V porovnani s odhadem vzdalenosti z obrazu, je tato metoda presnéjsi i rychlejsi, avsak
jedna se o velmi slozity a drahy systém, ktery tedy neni tak dostupny.

2.3 Ultrazvukové senzory pro méreni vzdalenosti

Rozestup mezi vozidly lze ziskat i pomoci ultrazvukovych senzorti. Ty mtzeme najit dnes ve
vétsiné modernich automobilf, které disponuji alespon parkovacim asistentem ¢i zminénym
systémem Adaptive Cruise Control, ktery s pomoci téchto senzoru dokazi napriklad udrzovat
rozestup v kolonéch.

Jak uz nazev napovida, princip této metody tézi z odrazu ultrazvukovych vin od objektt
pres senzorem. Pouziti tohoto zafizeni se pouziva pro méreni kratSich vzdalenosti, kde
meéritelnd vzdalenost je zavisla na vykonu prijimaného signélu.

Nevyhodou tohoto systému je, ze nékteré materidly, které akusticky pohlcuji ultrazvuk
a tedy neodrazi tak dobre signdl, jsou spatné detekovatelné touto metodou a znesnadnuji
méreni vzdalenosti.

Tato metoda tedy dokaze mérit kratsi vzdalenosti a je velice vyuzivana pro meéreni
rozestupu vozidel v kolonach, kde jsou vozidla maximalné jednotky metrt od sebe, tudiz
oproti odhadu rozestupu z obrazu nedokaze mérit na stredni a vétsi vzdalenosti.

"http://home.zcu.cz/~rcermak/opvk_cm/M_05.pdf
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2.4 Odhad vzdalenosti objektu z obrazu

Pfedchozi metody fungovaly vzdy na podobném principu. Zafizeni vysle vlnovy impuls, ¢eka
na jeho névrat a podle casu, ktery byl potfeba k urazeni cesty k cizimu objektu a zpét,
spocita vyslednou vzdélenost.

V pripadé odhadu vzdalenosti z obrazu je ale situace iplné jina. Snimac¢ v kamefte, ¢i
fotoaparatu nevysila zadny signal, ale pouze zachytava scénu pred snimajicim zarizenim.
Jedné se tedy o pasivni metodu pro odhad vzdélenosti od objektu a proto nelze pouzit
stejny princip vypoctu vzdalenosti, jako u dosud popsanych fesenich.

Chceme-li tedy zmérit vzdalenost k objektu z jediného snimku, musime védét rozmér
pozadovaného objektu, ke kterému tuto vzdalenost mérime. Také se neobejdeme bez de-
tekce samotného objektu v obraze. Jednou z moznosti, pomoci které dokdzeme rozpoznat
objekty v obraze, je pouziti kaskadového klasifikatoru, popsaného v nasledujici kapitole
o rozpoznavani v obraze 3. Dalsi moznosti je vyuziti konvoluéni neuronové sité, avsak tato
moznost vyzaduje vyssi vykon.

Pokud tedy dokazeme detekovat automobil v obraze, miuzeme, na zdkladé jeho fyzic-
kych rozmért, rozmérn vozidla na snimku a parametrii kamery, odhadnout jeho vzdalenost
z obrazu.

Nejznameéjsim a velice nadéjnym projektem vyuzivajici princip odhadu vzdalenosti z ob-
razu je MobilEye?. Tato aplikace skrze analyzu obrazu dokaze predvidat hrozici srazku
¢i mérit bezpecny rozestup mezi vozidly.

2.4.1 Meéreni vzdalenosti ze stereoskopického obrazu

Pokrocilou metodou pro odhad vzdalenosti z obrazu je pouziti stereoskopického kamero-
vého systému. Tedy vyuziti paru kamer, které snimaji stejnou scénu pod odliSnym thlem
(Toe-in) a nebo rovnobézné (Off-axis). Tato metoda je podrobné popsana v ¢lanku [9]. Sni-
mani prostoru dvéma kamerami, ndm umoznuje vytvorit prostorovy vjem trojrozmérnych
predmét, jejich vzdalenost a hloubku v prostoru. Pomoci téchto metod 1ze ze snimkt obou
kamer, vypocitat fyzickou velikost vysledného objektu. Z toho divodu je tento princip, na
rozdil od vyuziti jedné kamery, vyhodnéjsi pro obecnéjsi pouziti.

P1i pouziti metody Toe-in, zndzornéné na obrazku 2.1, jsou pohledy obou kamer sou-
stfedény do stejného bodu. Scéna je tedy zachycena pod riiznymi thly, proto je vysledny
obraz pro Clovéka neptirozeny.

*http://wuw.consumerreports.org/cro/magazine/2013/11/safety-upgrades-for-your-car/
index.htm
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Obrazek 2.1: Schéma stereoskopického systému s pouzitim paru rovnobézné nastavenych
kamer (Off-azis)

Princip Off-axis spoc¢iva v rovnobézném nastaveni kamer a jejich odsazenim o vzdalenost
B. Protoze kamery jsou namifené stejnym smeérem, zdbéry jednotlivych kamer se kryji
a obraz pusobi prirozené. Proto se tato metoda vyuziva nejcastéji.

D= 3 20 (2.1)

2.(§).@2—xﬁ

Kde, B je vzdalenost mezi senzory jednotlivych kamer, g je thel zdbéru kamer, (z1—x2)
je rozdil mezi dvéma oblastmi snimku objektu v pixelech a xg je celkova sitka snimku jedné
kamery v pixelech.

Ze vzorce 2.1 je vidét, ze vzdalenost D je nepfimo timérnd poméru (r1 — x2), velikosti
objektu na jednotlivych snimcich. Diky tomu, jak uz bylo zminéno, nepotiebujeme pro
vypocet vzdalenosti fyzicky rozmér objektu.




Kapitola 3

Rozpoznavani objekti v obraze

K tomu, abychom byli schopni zautomatizovat detekci vozidel v obraze, je zapotiebi na-
jit vhodnou metodu, ktera je pouzitelnd na mobilnich telefonech, které nedisponuji moc
vysokym vypocetnim vykonem.

Metod pro detekci objektt v obraze je mnoho. Nékteré z nich detekuji objekty na zé-
kladé analyzy barev, s vyuzitim ruznych barevnych modelu [12], nebo analyzy obrazového
histogramu. Dalsi moznosti je detekce na zdkladé tvart objektl, timto problémem se za-
byva napiiklad Houghova transformace popsanéd v tomto ¢lanku [5]. Neposlednim Fesenim
muze byt také vyhledavani objektd s pouzitim preddefinované sablony, které se vyuziva
napriklad pro vyhledavani znakt v obraze. Tato metoda byla publikovana v praci Petra
Ciky a spol. [3].

Vsechny tyto zminéné metody se ale hodi spiSe pro detekci jednodussich objektt, které
maji velmi podobnou barvu, tvar a velikost. Napriklad pro rozpoznavani dopravniho zna-
ceni, registrac¢nich znacek vozidel. Nehodi se ale pro detekci obecnéjsich objektt, jako je
automobil, ktery mtize mit velmi odliSnou barvu, velikost i tvar.

Pro detekci obecnéjsich typa objektl se vyuzivaji komplexnéjsi a pokrocilejsi metody.
Prvni z nich je kaskadovy klasifikator, ktery je podrobné popsan v nasledujici podkapitole.
Dalsf moznou metodou je sestaveni a natrénovani konvoluéni neuronové sité'. Kazdopadné
i pres moznosti dosazeni vyssi presnosti touto metodou, neni vhodné vyuzit tuto metodu pro
detekci vozidel v této praci, protoze vyzaduje vysoky vykon, kterym mobilni telefony zatim
stale nedisponuji. Princip konvolu¢nich neuronovych siti byl podrobné popsén v ¢lanku [8].

3.1 Kaskadovy klasifikator

Ukolem kaskidového klasifikitoru je t¥idéni vstupnich dat na pozitivni a negativni de-
tekce na zakladé priznaki, ziskanych béhem jeho trénovani. Princip byl podrobnéji popsan
v ¢lanku [10].

Pro lepsi predstavu si mtizeme predstavit klasifikator jako kontrolniho pracovnika u pasu,
ktery ma na starosti odstranovat z linky vadné ¢i vzhledové nevyhovujici vyrobky. Tento
pracovnik na zdkladé instrukci pohledem rozezna, zdali se jednd o bezvadny vyrobek ¢i ni-
koli. Nevyhovujici vyrobky odstrani z pasu a na vystup linky tedy vyfiltruje pouze vyrobky
splnujici vsechny pozadavky kvality, pro které byl pracovnik proskolen. Viz obréazek 3.1.

"http://cs231n.github.io/convolutional-networks,/
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Obrazek 3.1: Priklad zjednoduseného klasifikatoru

Kaskadovy klasifikator mtizeme stejné jako popsaného pracovnika proskolit na urcity typ
objekti, tomuto procesu se 1ika trénovani klasifikatoru. Trénovaci data pro klasifikator
by v prikladu pracovnika linky predstavovaly dvé mnoziny snimki. V jedné, tzv. pozitivni
mnoziné, by se nachdzely snimky zachycujici bezchybny vyrobek. Naopak tzv. negativni
mnozina by byla tvorena snimky nevyhovujicich vyrobkt a snimky na kterych se nevy-
skytuji bezchybné vyrobky a zachycuji prostredi ve kterém bude detektor nasazen.

Kaskadovy klasifikator je tvoren kaskadou tzv. slabsich klasifikdtori, které klasifikuji
obrazové objekty do pozitivni nebo negativni tfidy. Do pozitivni t¥idy klasifikuji hledané
obrazové objekty a do negativni zbylé oblasti. Césti obrazu z pozitivni t¥idy nasledné predaji
na vstup dalsitho slabého klasifikatoru a timto zptisobem je obraz na vstupu postupné
klasifikovan, dokud neprojde celou kaskddou. Na vystupu pak ziskdme oblasti hledanych
objektt, neboli pozitivné ohodnocené oblasti obrazu vsemi slabymi klasifikatory.

Hledany objekt v tomto piipadé je nutné chapat jako segment vstupniho obrazu, ktery
projde vSemi trovnémi klasifikdtoru (Viz obrazek 3.2), je podobny pozitivnim vzorkum
z trénovaci sady klasifikdtoru a obsahuje tedy s velkou pravdépodobnosti hledany objekt.
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Obrazek 3.2: Znazornéni kaskadového klasifikatoru

Pro vytvoreni kaskadového klasifikatoru je zapotiebi vytvorit datovou sadu pozitivnich
a negativnich vzorki. Pozitivni vzorky v datové sadé reprezentuji objekt, ktery chceme
hledat v obraze a pro ktery tedy chceme vytvorit klasifikitor. Naopak negativni snimky
slouzi jako pozadi, pro trénovani. Nesmi tedy zachytavat objekty, které chceme pomoci
klasifikatoru detekovat.

Presnost tohoto rozpoznavani kaskadovym klasifikatorem zavisi predevsim na pouzité
trénovaci datové sadé, kterd obsahuje vyse popsanou tzv. pozitivni sadu snimkt pozadova-
ného objektu k detekci a negativni sadu obrazki, kterych se pozadovany objekt nevyskytuje.

3.2 Local Binary Patterns (LBP)

Local Binary Patterns [1] se pouzivaji pro jednoduchou a rychlou analyzu obrazu pomoci
diskrétnich priznaku, v tomto pripadé histogramu. Jednd se o strukturni operator, ktery
prevadi vstupni obraz do vystupniho, slozeného z odstint Sedi na zakladé struktury vstup-
niho obrazu. LBP vytvari postupné pro kazdy pixel vektor priznakt skladajici se z hodnot
okolnich pixel.

Pri vytvareni jednotlivych priznakt se prochazi kazdy pixel obrazu a ziskava se jeho
hodnota pomoci porovnavani s jeho sousednimi pixely 3 x 3, kdy stiedni pixel predstavuje
prah. Pokud je hodnota sousednich pixeld vétsi, jeho priznak bude mit hodnotu 1, pokud
je naopak mensi, nez prahova hodnota, jeho hodnota bude 0. Viz obrazek 3.3.



1 1 01010011

Obréazek 3.3: Princip ziskavani piiznakového vektoru prostredniho pixelu z priznakt okol-
nich pixeli

Po ziskani vysledku prahovéani, z nichz je vytvoren vektor priznak, se vektor vynasobi
danymi vahami (Viz obrazek 3.4) a tim ziskdme vyslednou hodnotu LBP pro prostredni
pixel.

0 1 0 1 2 4 0 2 0
1 1 X 8 16 = 8
1 0 0 32 | 64 | 128 32 | 0 0

LBP=2+8+ 16 + 32=58

Obrazek 3.4: Nasobeni vektoru a ziskani vysledného priznaku prostfedniho pixelu

Vysledné binarni hodnoty pro kazdy z okolnich pixelid slozime do jednoho binarniho
¢isla. Pri skladédni bereme prvni hodnotu z levého horniho rohu a ve sméru hodinovych
rucicek pridavame dalsi hodnoty, jak je zobrazeno na schématu Sipkou 3.3. Vysledkem je
LPB histogram.

3.3 AdaBoost

AdaBoost (Adaptive Boosting) je klasifikacni algoritmus zaloZeny na principu strojového
uceni boosting. Vyuziva se pro zlepseni vlastnosti obecnych algoritmi strojového uceni.
Tato metoda je schopna natrénovat s trénovaci mnozinou dat kaskadovy klasifikator, tim, ze
zkombinuje nékolik slabych klasifikatort. Tomuto algoritmu se vénuje odborny ¢lanek [11].
Princip tohoto algoritmu vyuzivé tzv. slabé klasifikdtoru ( Weak learner) s velmi nizkou
uspésnosti jen o malo vétsi nez u ndhodného rozhodovani. AdaBoost pracuje na vstupu
s trénovaci mnozinou dat s pfiznaky, zdali se jednd o pozadi nebo hledany objekt. Slabé
klasifikatory jsou na konci trénovani spojeny v jeden mnohonasobné silnéjsi klasifikator
(Strong learner). Presnost vysledného detektoru se odviji od pouzité trénovaci mnoziné.
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Klasifika¢ni algoritmus pro uceni slabych klasifikatort h(x), které jsou vybirdny z mno-
ziny klasifikdtori H. Nésledné pii jejich linedrni kombinaci vzniké jeden silny a nelinearni
klasifikator H(z). Vstupni trénovaci mnozina klasifikdtoru S, slozend z dvojic (x;,y;), kde
x; oznacuje hodnotu priznaku a y; udava odpovidajici tfidu pfiznaku i, y; € {—1,1} pro
i=1,...M.M znadi velikost trénovaci mnoziny?.

AdaBoost pouziva vahovani trénovaci mnoziny pomoci vah Dy, jenz jsou na zacatku
trénovani nastaveny rovnomeérné. V kazdé dalsi smycce algoritmu se vybere takovy slaby
klasifikator, ktery disponuje nejmensi chybou klasifikace s aktudlnim nastaveni vah Dy,
zaroven overi, ze chyba neni vétsi, nez chyba ndhodného klasifikdtoru, tedy vétsi nez 50 %
a nasledné algoritmus provede vypocet koeficientu slabého klasifikdtoru v linearni kombinaci
H(x) a na zavér aktualizuje hodnoty vSech vah D; trénovaci mnoZiny.

Samotny vybér slabého klasifikdtoru se fidi zminénym pravidlem, Ze jeho chyba e; ne-
smi prekrocit hodnotu 0,5. To by totiz mohlo zpusobit, Ze algoritmus prestane pracovat
spravné. Vybran je takovy klasifikator, ktery bude lépe klasifikovat dosud spatné klasifi-
kovana méteni, kterym je zvétsena vaha a naopak dobre klasifikovanym méfenim je tato
vaha snizena. Diky tomu tento algoritmus dokaze snizovat chybu detekce exponencidlné
s rostoucim poctem zapojenych klasifikatort.

V extrémnich pripadech, kdy je pocet klasifikatoru prilis vysoky, muze dojit k tzv. pre-
trénovdnt, stavu, kdy vysledny klasifikator ztrati schopnost generalizace detekci a neni tedy
schopen rozeznéavat nic jiného, nez konkrétni trénovaci pozitivni vzorky.

Zhttp://rob.schapire.net/papers/explaining-adaboost.pdf
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Kapitola 4

Navrh aplikace

V této kapitole je popsan navrh prostiedkii k vytvoreni mobilni aplikace odhadujici rozestup
mezi vozidly. Podivame se na zptsob, jak aplikace detekuje vozidla v obraze, jak odhaduje
vzdélenost od vozidel pred kamerou a z jakych duvodi a jakym zpusobem provadi kalibraci
kamery mobilniho telefonu. Taktéz jsou zde popsiny pozadavky uzivatelského rozhrani
a navrh rozsitujici funkce sledovani zmén rozestupu vozidel v Case. Viz obrazek 4.1.

DETEKCE VOZIDEL
KALIBRACE KAMERY

ODHAD VZDALENOSTI

SLEDOVANI ROZESTUPU

Obréazek 4.1: Jednotlivé bloky navrhu aplikace

Techniky méfeni vzdédlenosti pracujici na principu Sifeni vlnovych impulsi, zminéné
v predchozi kapitole existujicich feSeni 2, sice dosahuji velmi dobrych vysledki, avsak
ani jedna se prilis nehodi pro feseni této prace. A to z divodt, ze tato zafizeni maji vét-
sinou nekompaktni rozméry, bylo by prilis komplikované je nainstalovat tak, aby dokazala
komunikovat s mobilnim telefonem a v neposledni fadé by tento proces vyzadoval instalaci
zatizeni do vozidla.

Proto se pti navrhu aplikace zamérime na feSeni s vyuzitim metody odhadu vzdalenosti
v obraze. To ndm umozni vyuzit k odhadu rozestupu vozidel pouze samotny mobilni telefon
s kamerou a dostateCnym vypocetnim vykonem.

4.1 Identifikace vozidel v obraze

Zéakladem pro odhad vzdalenosti k objektu v obraze, je identifikovani jeho pozice na snimku
a predevsim detekce rozméra oblasti objektu na snimku, kterou samotny objekt zabira.
Popséani principu pouzitého pro identifikaci objektu popisuje predchozi kapitola 3.

Pro detekci vozidel bylo nutné vybrat vhodnou techniku, kterd bude splnovat predem
definované pozadavky. Jednim z dtlezitych parametra pti vybéru detektoru vozidel v ob-
raze, je spolehlivost detekce. Déle je také nutné vybrat vykonnostné nenarocny detektor,
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ktery bude mozné pouzit i na mobilnich telefonech s niz$im vykonem. Z toho také vy-
plyva dalsi pozadavek rychlost detekce, protoze pro sledovani zmén rozestupu vozidel hraje
dulezitou roli ¢as, za ktery je algoritmus schopny detekovat vozidlo v obraze.

Detektor pro identifikaci vozidel v obraze, ktery spliiuje vytycené pozadavky, je kaska-
dovy klasifikator (popsany v kapitole 3.1) natrénovany datovou sadou, ktera obsahuje tisice
snimktl automobil a ndkladnich vozidel. Klasifikator je velice flexibilni moznosti pro re-
seni tohoto problému, jelikoz ho lze natrénovat k detekci libovolného typu objektu a jeho
rychlost detekce na mobilnich telefonech je dostatecna. Spolehlivost detekce klasifikatoru
je vsak velmi zavisld na trénovaci sadé a proto je nutné vénovat tomuto problému velkou
pozornost. Postup vytvareni této trénovaci datové sady je popsdno v kapitole 6.1.

Taktéz pro detekci registraénich znacek vozidel v obraze byl pouzit kaskadovy klasifi-
kator. Avsak jelikoZ byla tato moZnost zvolena az v prubéhu implementace aplikace, nebyla
pro tuto moznost vytvorena trénovaci datova sada, ale byl pouzit jiz vytvoreny klasifikator

z demo pifkladi projektu opencv'.

4.2 Kalibrace kamery

Pokud chceme odhadovat vzdédlenost ze snimku kamery, musime mit informace o parame-
trech snimace a objektivu, ktery byl pouzit pri porizovani snimku. Pti pouziti rozdilnych
objektivl s jinou ohniskovou vzdélenosti, se vysledny obraz promitany na snimac 1isi v ihlu
zabéru, tudiz zachycené automobily jsou na vysledném snimku v rozdilné velikosti. Pokud
naptiklad pouzijeme objektiv s ohniskovou vzdalenosti 50 mm, ktery priblizné odpovida
svym thlovym zabérem lidskému oku, a zmérime rozmér objektu na snimku, dostaneme
jiny rozmér, nez v pripadé pouziti objektivu 18 mm, kde bude vysledna velikost v pixelech
mensi, protoze na obrdzku dostaneme vétsi oblast.

Dalsimi dulezitymi parametry, které je nutné zohlednit, jsou fyzické rozméry snimace
a jeho rozliSeni v pixelech (Viz obrazek 4.2). Fyzicky rozmér je dalsim parametrem, ktery
udava vyslednou oblast zabéru focené oblast. Z rozliSeni senzoru muzeme zase zjistit, jak
velkou oblast zabird vozidlo v poméru k celému snimku. Coz se nam bude hodit pii vypoctu
rozestupu vozidel popsaném v nasledujici kapitole 4.3.

Pri vypocétu vzdalenosti je tedy zapotiebi pocitat s rozdilnymi parametry kamery mo-
bilnich telefonu [6].

'https://github.com/opencv/opencv/blob/master/data/haarcascades/
haarcascade_licence_plate_rus_16stages.xml
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le ple
X pla

ohniskova vzdalenost objektu
vzdalenost

''''''''''
__________

RS2

senzor

Obrézek 4.2: Princip kalibrace kamery (Zobrazeni objektu na senzoru snimace kamery)

4.3 Odhad vzdalenosti vozidel v obraze

Abychom mohli mérit velikost rozestupu vozidel z kamery mobilniho telefonu umisténého
za ¢elnim sklem automobilu, potiebujeme znat informace o fyzické velikosti vozidla, ke kte-
rému mérime vzdalenost.

Zde nastava ale hlavni problém, jelikoz z jediného snimku kamery nemame moznost
zjistit presné rozméry vozidel, které budeme detekovat v obraze a nasledné k nim odhadovat
vzdalenost, tudiz je zapotiebi vymyslet jiny zpusob, jak zjistit jejich velikost.

Situace by byla jind, kdybychom méli k dispozici stereoskopickou sadu dvou kamer,
s jejichz vyuzitim by bylo mozné odhadovat vzdédlenost ze snimku, aniz bychom predem
znali fyzické rozméry vozidla. Principy této techniky jsou popsany v kapitole 2.4. Této
problematice se rozséhle zabyval Bc. Martin Janeéek ve své diplomové praci [7].

Bohuzel ale drtiva vétsina mobilnich telefonti nedisponuje stereoskopickym vidénim
a proto je zapotifebi nalézt jiné feseni tohoto problému.

Jelikoz na silnici mtizeme narazit na spoustu rozdilnych typii automobilt, je dilezité
nalézt jejich nejvice spolecny rozmeér, ktery jsme schopni vycist ze snimku kamery a jehoz
hodnota se napri¢ raznymi typy vozidel prili§ nemeéni.

7 detekovanych oblasti vozidel v obraze dokizeme zjistit jejich vysku a sitku. Vyska
automobilu se muze velice Casto lisit, prikladem muze byt ndkladni automobil, ktery je
mnohem vyssi nez osobni vozidlo, tim padem neni vhodné zvolit vysku automobilu jako
spole¢ny jmenovatel pro odhad vzdalenosti.

Vyuzit mtzeme ale také sitku vozidla, kterd se samoziejmé taktéz u rtznych vozidel
lisi, ale rozdil je minimélni, na rozdil od vysky vozidla. Primérné sitka dnesnich vozidel
je 1,8m?. Tato hodnota ndm tedy ve vypoctu vzdalenosti miize zastoupit fyzickou sitku
vozidla, viz nasledujici podkapitola 4.3.1.

4.3.1 Vypocet vzdalenosti vozidla v obraze

Samotny vypocet vzdalenosti mezi vozidly je popsan vzorcem 4.1, ktery vypocitava vzda-
lenost na zdkladé velikosti tzv. bounding boxu (popsany v kapitole 5.3.1) ohranicujici nale-
zené vozidlo na snimku, jak je vyobrazeno zelenym obdélnikem na obrazku z aplikace 4.3,
znalosti o prameérné sitce automobilu a informacich o parametrech kamery.

*nttp://usatoday30.usatoday.com/money/autos/2007-07-15-1ittle-big-cars_N.htm
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Stejny vypocet se pouziva i pro vypocet vzdalenosti registrac¢ni znacky automobilu,
s tim rozdilem, Ze misto s$itky vozidla v obraze se pouziva sitka registrac¢ni znacky a taktéz
fyzicka sitka vozidla je nahrazena fyzickou sitkou registracni znacky, ktera je 520 mm.

Vzorec pro vypocet vzdalenosti z obrazu:

Wi - F
d = 0z [mm] (4.1)
552

kde:

Wy ... fyzickd sitka automobilu v milimetrech
F; ...ohniskova vzdalenost v milimetrech

Wy ... 8itka vozidla v pixelech

Sp ...sitka senzoru v pixelech

Ss ...sifka senzoru v milimetrech

Jak bylo jiz zminéno, fyzicka Sirka automobilu je tedy v aplikaci zastoupena pramérnou
sitkou vozidla. Parametry kamery, jako ohniskova vzdalenost, fyzicka Sirka senzoru a jeho
rozliseni, jsou ziskdny samotnou mobilni aplikaci. Posledni proménna, sitka vozidla v ob-
raze, je ziskdna na zdkladé sirky detekované oblasti (bounding boxu), ohrani¢ujici vozidlo,
viz obréazek 4.3.

Obrazek 4.3: Ukazka z aplikace - odhad vzdalenosti na zakladé velikosti automobilu

4.4 Sledovani rozestupu vozidel

Doplnujici soucasti aplikace, kterda dokaze predpovidat nebezpecné situace ze zmén roze-
stupu mezi vozidly je sledovani zmén rozestupu v case. Se znalosti téchto zmén je mozné
aplikaci rozpoznévat, zdali vozidlo jedouci pfed nami nahle zacalo brzdit ¢i do naseho jizd-
niho pruhu nevjelo vozidlo. Z toho divodu je nutné implementovat algoritmus, ktery by byl
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schopny porovnavat rozestup v ¢ase a na zakladé toho odhadovat, zdali se nejedna o prilis
rychlou a tim padem nebezpeénou zménu rozestupu.

Pro samotné sledovani rozestupu vozidel je potieba znat hrani¢ni rychlost priblizovani,
kterd zavisi predevsim na aktualni rychlosti vozidla. Tato hrani¢ni rychlost udava jak moc
se muze rozestup snizit za jednotku casu, aniz by to bylo nebezpecné, coz muze nastat
naptiklad v situaci pfi zminéném nahlém brzdéni vozidla pred nami. Proto je také dile-
zitou soucasti aplikace integrace méreni rychlosti automobilu pomoci mobilniho telefonu
s vyuzitim GPS dat.

Algoritmus sledovani rozestupu vozidel tedy pri odhadu rozestupu k vozidlu uklada
odhadnutou vzdalenost. Pri dalsi detekci sleduje oblast ve které se predchozi detekce ob-
jevila a pokud je znovu klasifikovano vozidlo ve stejné oblasti, tak zkontroluje odhadnuté
vzdélenosti a Cas, ktery od predchoziho odhadu ubéhl a porovné tento vysledek k hranic¢ni
rychlosti pro aktudlni rychlost vozidla. Pokud se tedy pfi dalsim méfeni vzdalenosti z ob-
razu nebezpecné snizi rozestup od vozidla, aplikace varuje uzivatele kratkym zvukovym
signalem.

Hrani¢ni rychlost priblizeni v; (Viz vzorec 4.2) je je vypocitdna z aktudlni rychlosti
vozidla v, a frekvence detekce vozidel f, v obraze mobilni aplikaci, coz je hodnota zavisla
na aktualnim vykonu mobilniho telefonu.

w=v (14 ) (12)
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Kapitola 5

Implementace

Tato ¢ast se zabyva implementaci mobilni aplikace, jejiz ndvrh je popsan v predchozi kapi-
tole. Dulezitou soucasti této sekce je vybér pouzité mobilni platformy, pro kterou je aplikace
implementovana. Tato kapitola také popisuje pouzité ndstroje pro zpracovani obrazu z ka-
mery, implementaci detektoru vozidel a odhadu vzdélenosti, postup ziskani aktudlni rych-
losti z GPS a vytvoreni vhodného uzivatelského rozhrani. Taktéz je zde popsan zaznam
videi.

5.1 Mobilni platforma

Pro mobilni aplikaci byl zvolen operac¢ni systém Android, ktery spliuje pozadavky navrhu.
Hlavnim davodem pro zvoleni této mobilni platformy byla sirokd podpora a dostupnost
programovacich nastrojui a knihoven, které byly vyuzity pro vytvoreni aplikace. Tomu také
prispél fakt, ze se neustdle zvysuje podil systému Android na trhu'. Jelikoz se jedna dnes
o nejrozsirenéjsi mobilni platformu, je také mozné predpokladat vétsi popularitu a taktéz
vétsi uzivatelskou zpétnou vazbu vysledné aplikace, kterd je velmi dulezita.

Vytvorena aplikace je implementovana primarné v programovacim jazyku Java, ktery
je podporovany systémem Android. Z duvodu rychlejsiho testovani a experimentovani s de-
tektorem, odhadem a sledovanim vzdélenosti, byla aplikace implementovana také v jazyce
Python, ktery svou jednoduchou syntaxi a snadnym pouzitim externich knihoven znac¢né
usnadnil celou implementaci, odladéni i navrh aplikace.

5.2 Pouzité nastroje

Pouzité nastroje pro implementaci aplikace, odhadujici vzdalenost na zakladé detekce vo-
zidel z obrazu, jsou prevazné z open source knihovny OpenCV (Open source Computer
Vision). Jednd se o knihovnu s vefejné dostupnym kdédem, kterd obsahuje stovky funkei
pro zpracovani a analyzu obrazu. Mezi tyto funkce patti také podpora kaskadovych klasi-
fikatort, které lze s pomoci knihovny natrénovat. Stejné tak méme moznost vyuzit funkei
pro nasledné vyuziti klasifikdtoru pro detekci objektii v obraze. Z této knihovny byly také
vyuzity funkce pro filtrovani obrazu.

1http ://www.businessinsider.com/smartphone-market-share-android-ios-windows-blackberry-
2016-8
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Dalsi pouzitou knihovnou je ffmpeg?, kterd umoziiuje zéznam videa a zvuku. Diky
této knihovné bylo mozné nahravat video i s upravenymi snimky aplikaci. Tedy nejen vy-
tvorit samotny zaznam z kamery mobilniho telefonu, ale téz zahrnout do videa i oznacené
detekované vozidla a jejich vzdalenosti.

5.3 Uzivatelské rozhrani aplikace

Jelikoz se jedna o aplikaci uréenou primarné pro tidice, byl pii vytvareni uzivatelského
rozhrani kladen duraz na jednoduché prostiedi aplikace, které by bylo snadno pochopi-
telné, disponovalo by jednoduchym ovlddanim a nevyzadovalo by pozornost od uzivateli
po spusténi detekce ¢i nahravani.

Abychom splnili tyto pozadavky, bylo nutné co nejvice nastaveni zautomatizovat a uzi-
vateli nabidnout jiz pripravenou aplikaci, kterd po zapnuti tedy nevyzaduje zdrzujici na-
stavovani parametri fotoaparatu, pro kalibraci kamery (popsano v kapitole 4.2), ¢i volby
oblasti detekce.

To bylo také divodem k implementaci ziskdvani parametri mobilniho telefonu z ve-
stavénych funkci pouzitého opera¢niho systému Android. S jejich pomoci byl implemento-
vano automatické doplnéni parametri kamery do vypoc¢tu odhadu vzdalenosti popsaného
v kapitole 4.3. Stejné tak jsou ziskavany informace o rozliseni displeje, pro ktery aplikace
prizpusobi vyslednou reprezentaci vozidel a jejich rozestupt.

5.3.1 Reprezentace automobilti a jejich rozestupu

Abychom mohli navrhnout reprezentaci automobilt a jejich rozestupt, je nutné nejdiive
popsat situace, které mohou nastat viz nasledujici tabulka 5.1 a obrazek 5.1.

Obrazek 5.1: Ukazka interpretace detekce vozidel a rozestupt

Uzivatelské rozhrani zprostredkovava uzivateli obraz z kamery mobilniho telefonu, ve kte-
rém jsou nasledné oznaceny aktualné detekované automobily a pripadné jejich detekované
registrac¢ni znacky.

*https://www.ffmpeg.org/documentation.html
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Situace barva ohranic¢ujiciho boxu barva odhadu rozestupu

Detekovany automobil zelena cervena
Rozpoznand registracni znacka rizova bila
Nebezpecné snizeni rozestupu cervena cernd,

Tabulka 5.1: Seznam situaci reprezentovany v uzivatelském prostieni

Oblasti rozpoznané jako vozidla, ¢i registracni znacky jsou na snimcich reprezentovany
pomoci barevnych obdélniki, jejichz rozméry udavaji vystupni struktury funkce pro detekci
kaskddovym klasifikatorem.

Odhad rozestupu detekovanych vozidel je reprezentovan jako celé ¢islo s jednotkou vzda-
lenosti a nachézi se vzdy v levé spodni ¢asti detekované oblasti.

Pro informovani o nebezpecném priblizovani rozestupu vozidel byla zvolena zména barvy
ohranicujiciho boxu vozidla. Barvy reprezentujici jednotlivé situace naleznete v tabulce 5.1.

5.3.2 Signalizace nebezpecné zmény rozestupu vozidel

Jak bylo jiz zminéno, aplikace je cilend zejména na tidice vozidel, ktefi by se pri pouzivani
aplikace méli vénovat predevsim Fizeni. Z toho divodu neni pouhd grafické signalizace ne-
bezpecénych situaci idedlnim resenim a bylo tedy zapotiebi implementovat i jiné upozornéni.
Proto je pouzito také zvukové upozornéni, které ridice upozorni pii ndhlé zméné rozestupu
mezi vozidly.

5.4 Zaznam videa z kamery mobilniho telefonu

Soucasti prace je také moznost zdznamu videa z jizdy. Zaznam lze spustit a vypnout pomoci
tlacitka v pravém hornim rohu aplikace. po zahdjeni nahravani se v pravém spodnim rohu
zobrazi informace o nahravani (Viz obrazek 5.2). Po dalsim stisknuti tla¢itka zdznam se
zaznam ukondéi. Video zaznam se ukldda ve snizeném rozliseni 640 x 480, kviili optimalizaci
a predevsim vyssimu vykonu detektoru. Aplikace pfi vytvareni zdznamu ukladd vysledny
video soubor do slozky /pilote_app/ v kofenovém adresari mobilniho telefonu. Vytvoreny
zaznam z jizdy se uklada s piiponou *.mp4 a nizev souboru je ve generovan na zikladé
aktudlniho ¢asu, ve formétu YYYYMMDDHHmmss.
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Obrazek 5.2: Ukéazka ze spusténé aplikace
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Kapitola 6

Vyhodnoceni

Vyhodnoceni aplikace bylo provadéno ze dvou hlavnich pohledi. Prvni se zaméruje na
ohodnoceni spolehlivosti a presnosti detektoru vozidel na snimcich z realného provozu.
Druhé ¢ast vyhodnoceni je poté vénovana odhadu vzdalenosti.

V prvni podkapitole se ale nejdiive podivame na popis a vytvareni trénovaci datové sady
pro detekci vozidel, diky které bylo mozné natrénovat kaskadovy klasifikator pro detekci
vozidel.

K ziskani vysledki detektoru byly natoceny zaznamy z reidlného provozu na dalnici,
silnicich druhé a treti tfidy a taktéz z méstského provozu. A to z duvodu lepsiho vyhodnoceni
detektoru na realnych datech. Vysledky a podrobny postup je popsin v nasledujici kapitole
6.3.

Také pro dostatecné kvalitni vyhodnoceni odhadu rozestupti byly porizeny snimky vo-
zidel z presné namérenych vzdalenosti. Kazdé vozidlo, zachycené ve vytvorené re-
ferenc¢ni sadé, bylo nafoceno v raznych vzdélenostech podminkich a riznymi mobilnimi
telefony. Podrobnéjsi popis vytvareni této sady pro vyhodnoceni odhadu vzdalenosti nalez-
nete v podkapitole 6.4.

6.1 Vytvoreni trénovaci datové sady

Pro kvalitni vysledky kaskddového klasifikatoru vozidel v obraze bylo potfeba vytvorit
trénovaci datovou sadu. Vytvofenim dostatec¢né velké a rozmanité datové sady docilime tim
presnéjsi a robustnéjsi detekce. Kaskadovy klasifikator a princip jeho trénovani byl popsan
v kapitole 3.1.

Datova mnozina byla pro tuto praci ziskdna prevazné z anotovaného video datasetu
TME Motorway Dataset [2], ktery obsahuje pfes 27 minut videa z kamery, umisténé
za Celnim sklem osobniho vozidla, snimajici provoz na dalnici. P¥i vytvafeni této video
sady byl vyuzit laserovy scanner, pro detekci osobnich a nakladnich vozidel. Informace
z detekce byly zaznamenany do anotacnich soubort k jednotlivym snimktm videa a bylo
tedy mozné ze snimku ziskat mnoho vzorkiu vozidel, které se pouzily v datové sadé pro
trénovani kaskadového klasifikdtoru.

Jako pozitivni vzorky, zachycujici pouze samotna vozidla, byly pouzity z velké casti
snimky automobilil ziskané z jiz zminénych zaznami datasetu MotorwayDataset. Snimky
vozidel byly vyTiznuty ze snimkt videi pomoci malé aplikace vytvorené v ramci této prace.
Dalsi mnozinu vzork tvorila vozidla ziskana z hierarchické databaze obrazkt ImageNet.
O této databdzi se muzete vice docist v odborném ¢lanku [1].
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Negativni snimky, které neobsahuji vozidla, byly ziskany také z jiz zminéné databaze
obrazkt ImagelNet. Ta obsahuje obrovské mnozstvi hierarchicky rozdélenych fotografii
a obrazki do kategorii, které udavaji objekt ¢i situaci vyobrazenou na obrazcich. Diky tomu
bylo mozné ziskat velké mnozstvi pozitivnich a negativnich snimkt podle specifikovanych
pozadavki (napf. budov, prirody, apod).

Presnost detekce klasifikdtoru zavisi na popisované trénovaci datové sadé, ktera se tedy
sklad4 ze dvou ¢asti — pozitivni sady snimku pozadovaného objektu k detekci a negativni
mnoziny obrazk neobsahujici objekty k detekci. Pocet negativnich snimkt by mél byt
mnohonasobné vétsi, nez pozitivnich.

6.1.1 Pozitivni vzorky

Pro trénovaci datovou sadu byly pouzity pozitivni vzorky zachycujici rizné druhy vozidel,
viz obrazek 6.1. Sada obsahuje zhruba 200 typi automobilti. Osobni automobily jsou zachy-
ceny na 70 % pozitivnich snimcich, zbytek je tvoren nakladnimi vozidly, karavany a privésy.

Obrézek 6.1: Ukédzka pozitivni sady vozidel

Pr1i tvorbé pozitivnich vzorcich byl kladen diraz na to, aby se ve vzorcich nevyskytovalo
prilis pozadi nebo pokud mozno v co nejmensi mitre. Pokud by totiz pri vytvareni datové
sady nebyl bran ohled konkrétnost pozitivnich vzorki, dochizelo by po natrénovani k ne-
presné detekci vozidla a nebylo by mozné presné mérit vzdalenost z velikosti detekované
oblasti.

Pri sbirani pozitivnich vzorku se vybiraly snimky zachycujici zadni ¢asti vozidel. Dtvo-
dem pro toto rozhodnuti byl fakt, ze pti vysledné klasifikaci je dilezitd predevsim klasifikace
vozidel jedoucich pred kamerou, tzn. takova, ktera jsou zachycena kamerou zezadu. Kdy-
bychom totiz pti tvorbé zanesly do trénovaci sady i ostatni ¢asti vozidel, nastal by problém
s rozliSenim mezi hrozicim nebezpecim a projizdéjicim automobilem v jedoucim opac¢ném
smeéru.

Taktéz bylo dulezité vybirat do mnoziny automobily v rtiznych barvach s riznym jasem.
Na samotné barveé nezdalezi, jelikoz se pred trénovanim klasifikdtoru vsechny vzorky prevadi
do Sedych odstini, kazdopadné jas dané barvy zistava i po prevodu do odstint Sedé.

6.1.2 Negativni vzorky

Negativni snimky byly vybrany na zdkladé prostfedi, pro kterou je klasifikdtor urcen. Da-
tovd sada je tvofena fotografiemi prirody (30%), budov (30 %), ulicemi bez automobili
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(15%) a silnicemi (15 %). Zbylou ¢ast tvoii také snimky oblohy a mraki, jelikoz se témér
vzdy objevuji na klasifikovanych snimcich.

6.2 Trénovani kaskadového klasifikatoru

Jak jiz bylo popsdno v kapitole o navrhu aplikace 4, pro detekci vozidel v obraze byl
zvolen kaskadovy klasifikator. K jeho vytvoreni je potieba vytvorit datovou sadu. Jeji vy-
tvafeni je popsano v predchozi podkapitole 6.1. Nasledujici tabulka 6.1 obsahuje informace
o pouzitych pozitivnich a negativnich snimcich, vyuzitych pro natrénovani kaskddového
klasifikatoru.

Typ datové sady  pocet vzorku

Pozitivni snimky 2922
Negativni snimky 8444

Tabulka 6.1: Snimky trénovaci sady

Samotné trénovani klasifikatoru predchazi vytvoreni vektorového souboru pozitivnich
snimk® pomoci funkce opencv_createsamples z OpenCV knihovny. Tato funkce na za-
kladé predlozenych parametru (Viz tabulka 6.2) a souboru s anotacemi pozitivnich snimki,
vybere oznacené oblasti, zméni jejich velikost podle vstupnich parametri a nasledné vsechny
takto ziskané vzorky ulozi do pozadovaného binarniho souboru, ktery muze byt nasledné
predlozen trénovaci funkci.

Pouzité prikazy pro trénovani kaskadového klasifikatoru:

Parametry vytvareni vektoru pozitivnich snimka

pocet pozitivnich vzorku (-num) 2922
sitka vystupnich vzorku (-w) 50
vyska vystupnich vzorku (-h) 50

Tabulka 6.2: Parametry vytvafeni vektoru pozitivnich snimkt

Po vytvoreni binarniho souboru, ktery obsahuje pozitivni snimky lze prejit k vytvareni
klasifikatoru. Pri spousténi funkce opencv_traincascade je zapotiebi zadat parametry
pro specifikaci trénovani. Z tabulky 6.3 je mozné vy¢ist, ze pfi trénovani je pouzita funkce
LBP pro popis obrazu, popsand v kapitole 3, pfi jejim pouziti je trénovani a detekce
mnohonasobné rychlejsi, nezli pti pouziti Haar priznak.

Pouzité parametry pro trénovani kaskadovy klasifikator

pocet pozitivnich vzorkl (-numPos) 2600
pocet negativnich vzorkl (-numNeg) 8444
pocet trovni klasifikdtoru (-numPos) 20
sirka trénovacich vzorku (-w) 50
vyska trénovacich vzorku (-h) 50
pouzitd funkce pro analyzu obrazu (-featureType) LBP

Tabulka 6.3: Parametry pouzité pro trénovani kaskadového klasifikatoru
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6.2.1 Vylepsovani klasifikatoru

Trénovani klasifikatoru bylo béhem diplomové prace nékolikrat opakovano s rozsirenou da-
tovou sadou na zakladé prubézného vyhodnocovani na zaznamech z realného provozu a sta-
tickych fotografii.

Hlavnimi davody k natrénovani klasifikatoru na novém datasetu byly predevsim casté
falesné detekce objektl, podobnych nakladnim vozidlim. Napiiklad zadni ¢asti velkych
orientac¢nich tabuli na délnicich a silnicich prvni tiidy, které se jim velmi podobaji. Taktéz
nastavaly falesné detekce u délenych oken budov, které se svym tvarem také priblizuji
nakladnim vozidlam.

Pri zjisténi tohoto problému falesnych detekci byla negativni mnozina doplnéna o dalsich
500 snimkii ceduli a o vice nez 900 snimki oken ziskanych opét z databaze ImageNet.

6.3 Vyhodnoceni detekce automobili

Pro vyhodnoceni detektoru (kaskdadového klasifikatoru) pro detekci vozidel byly pouzity
vytvorené zaznamy z realného provozu. Samotné vyhodnoceni klasifikace je rozdéleno na dvé
hlavni ¢asti — vyhodnoceni pozitivni klasifikace a vyhodnoceni negativni klasifikace.

Pri vytvareni téchto zdznami z realného provozu byl bran ohled na rtznorodost okoli
a typu komunikaci. Porizené videa zachycuji jizdu v méstském provozu, po dalnici a silnicich
druhé a treti tfidy.

Pri zkoumani pozitivni klasifikace sledujeme ¢asti snimku, které klasifikator detekoval
jako vozidla. Pokud tato klasifikovand ¢ast snimku zachycuje automobil, do vyhodnoceni
zaznamename tuto klasifikaci jako True positive, coz oznacuje spravnou detekci. Pokud ale
detekovani ¢ast snimku vozidlo neobsahuje, hodnotime tuto detekci, jako False positive,
oznacujici falesnou detekci.

Druhou ¢asti vyhodnoceni je hodnoceni negativni klasifikace. V této ¢asti hodnotime
segmenty snimku, které klasifikdtor nedetekoval jako vozidlo. V tomto pripadé True ne-
gative oznacuje oblasti, které neobsahuji automobil a které detektor spravné nedetekoval.
V opacném ptipadé, kdy mezi detekovanymi oblastmi snimki chybi ty, kterd vozidla obsa-
huji, oznacujeme tento ptipad terminem False negative.

Pro tuto praci nedéva smysl v hodnoceni negativni klasifikace kontrolovat True nega-
tive situace, jelikoz nemame moznost zaznamenat na snimcich vsechny mozné ¢asti, které
neobsahuji vozidlo. Proto vyhodnoceni tispésnosti klasifikdtoru probihd pouze pro vyse po-
psané zbylé tri situace.
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Obrazek 6.2: Ukazka z anotovaného datasetu snimki ze zdznami readlného provozu

Pro vyhodnoceni bylo pouzito 300 snimkii z natocenych videi. Vybran byl vzdy jeden
snimek pro kazdé dvé sekundy, aby jednotlivé snimky nebyly ptilis podobné a predeslo se
tak zkresleni vysledkti. Ukazka z mnoziny ziskanych dat je na obrazku 6.2.

Nésledné byly vytvoreny anotace vozidel a jejich registracnich znacek pro kazdy obrazek.
V anotacich byly pokazdé zaznamenany vSechny vozidla na snimku, s tim rozdilem, ze
vozidla, které se nevyskytovala pifimo pred vozidlem, byla navic oznacena priznakem ignore,
ktery ve vyhodnocovani ignoruje detekce v této oznacené oblasti.

Poté probéhla detekce vozidel, kdy se zaznamenavaly detekované oblasti a jejich skére
klasifikace.

Nésledné se detekce porovnaly s anotacemi a k jednotlivim detekcim se priradily IoU
(Intersection over Union) hodnoty.

Hodnota IoU (Intersection over Union) reprezentuje presnost detekce oblasti objektu
v porovnani s anotovanou oblasti objektu (Viz obréazek 6.3). Vypocet IoU je uveden v né-
sledujicim vzorci 6.1.

4,
ToU = =2 1
oU A (6.1)

Kde:

A, ...oblast pruniku anotované a detekované oblasti.
A, ...oblast sjednoceni anotované a detekované oblasti.
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PRUNIK OBLASTI SJEDNOCENI OBLASTI
Obrazek 6.3: Ilustrace operaci nad oblasti A, a A, k vypoctu IoU

Na zdkladé této hodnoty byly ve vyhodnoceni, mezi True positive, vyselektoviny
pouze detekce, které disponuji hodnotou IoU vétsi, nez 0,8. Tento prah byl zvolen, na
zékladé zévislosti odhadu vzdalenosti na IoU, jako minimalni hodnota, kterd dostacuje pro
nasledny vypocet odhadu rozestupu, aniz by byla odchylka vysledné vzdalenosti vétsi, nez
10 %. Zavislost této odchylky na vybraném prahu je mozné vidét na obrézcich 6.4. V levém
grafu je zobrazen cely rozsah a na pravém je mozno presnéji vycist odchylky pro vyssi prah
IoU.
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Obrazek 6.4: Zavislost odhadu vzdalenosti na zméné IoU (Intersection over Union). Na
levém grafu je vyobrazen cely rozsah hodnot a na pravém je sniZzen rozsah odchylky pro
presnéjsi vycet hodnot.

Celkové Vyhodnoceni klasifikatoru vozidel je vyobrazeno ROC kiivkami na grafu 6.5.
Stejnym zpusobem probihalo i vyhodnoceni pro pouzity klasifikdtor registracnich znacek,
které ukazuje graf 6.6.

Krivky pro jednotlivé rozsahy vzdélenosti byly ziskany pridanim vypoéteného odhadu
rozestupu z obrazu do anotacniho souboru. Nasledné vygenerovani krivek probéhlo zvlast
pro definované rozmezi vzdalenosti, které bylo vybrano na zdkladé bezpecného dodrzovani
rozestupu viz tabulka 6.4.

YXFN
MissRate = ——— 6.2
issRate P (6.2)

Jednotlivé ROC kiivky predstavuji zavislost Miss Rate na FPPI (False Positives Per
Image), viz vzorec 6.2. Hodnota Miss Rate zde udava podil anotovanych objekti na snim-
cich, které se nepodarilo detekovat F'IN, ku celkovému poc¢tu vsech anotovanych objekta P.
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Naopak FPPI je pocet falesnych detekei ku vSem snimkim. V této praci reprezentuji ano-
tované a detekované objekty vozidla a v druhé pripadé registrac¢ni znacky.

ﬁ

0,4

MISS RATE
o
MISS RATE

—pod 16,7m 0,2 ——do 27,8m

o
[=]
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——do 27,8m —vse
——do 50m —pod 16,7m

s ——do 50m

0101 vse 011

0,0001 0,001 0,01 0,1 1,0 0,001 0,01 0.1 1.0
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Obrézek 6.5: ROC kiivka - vyhodnoceni Obrézek 6.6: ROC kiivka - vyhodnoceni
detekce vozidel detekce registracnich znacek

Na grafech jsou vyneseny kiivky ukazujici pfesnost a spolehlivost detektoru. Cim vice
se kiivka blizi vertikalné k nule, tim mensi je celkova hodnota Miss Rate, tedy tim vétsi je
pomér True positive. Na druhou stranu, ¢im vice sméfuje kiivka doprava, tim je vétsi False
Positive, tudiz dochéazi k detekovani obrazovych oblasti, které nezachycuji spravny objekt.
Rozsah hodnot obou os je zde omezen z dtivodu lepsi reprezentace vysledkli, hodnoty obou
os obvykle nabyvaji i vétsich hodnot. Taktéz bylo zvoleno logaritmické méritko na ose x,
aby byly zfejmé rozdily jednotlivych krivek.

P1i pohledu na oba grafy lze tedy vycist, ze detektor vozidel, vytvoreny v radmci této ba-
kalarské prace, ma mnohondsobné vyssi tispésnost detekce, nezli detektor pro rozpoznavani
registracnich znacek, ktery byl pfevzat z demo piikladit OpenCV knihovny'.

Toto chovani lze zdGvodnit primérnou kvalitou snimkt, které byly ziskany z vytvore-
nych video zaznamu. Tudiz registra¢ni znacky nebyl detektor schopny tak dobie rozeznat.
Tuto skutec¢nost je mozné vidét na grafu 6.6, kde je viditelné zlepseni detekce reg. znacek,
pii priblizeni vozidla ke kamefe. Pfi porovnani tispésnosti jednotlivych kiivek, pro rizné
rozsahy vzdéalenostech, je znatelny trend lepsi ispésnosti se snizujici se vzdalenosti deteko-
vané registracni znacky.

Natrénovany detektor vozidel vykazuje ve vysledcich dobrou uspésnost. Celkovy Miss
Rate detektoru se blizi hodnoté 0, 1, viz graf 6.5. Oproti detektoru RZ vsak vykazuje poné-
kud odlisny trend zavislosti vzdalenosti na tispésnosti detekce. Detekce registrac¢nich zna-
¢ek se pri mensim rozestupu vozidel zlepsuje, avsak detektor vozidel dosahuje pti stiednich
vzdélenostech mezi 16, 7m az 27,8 m.

Na prvni pohled neocekavané chovani nastalo pii detekci vozidel na velmi kratké vzdé-
lenosti (do 16,7m). Pfi ruénim prochézeni vysledku detekce, kde je vozidlo takto blizko
kamere, bylo zjisténo, ze detekce vozidla sice probéhla, avsak detekovana oblast vozidla
byla prilis mala oproti anotaci, tudiz parametr IoU byl nizs$i nez vybrany prah, proto byla
detekce ignorovana.

Pri hledani feSeni pro tuto skutecnost bylo experimentalné pouzito silngjsiho filtrovani
pomoci bilateralniho filtru pro odstranéni digitdlntho Sumu a vyhlazeni obrazu. Diky

Thttps://github.com/opencv/opency/blob/master /data/haarcascades/
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tomu bylo docileno znatelné spolehlivéjsi detekce, avsak pouze na velmi kratké vzdalenosti.
Na rozestup vétsi nez 20 m byla tato funkce pro vyhlazeni obrazu spiSe kontraproduktivni.
Porovnani vysledkli bez pouziti a s pouzitim bilateralniho filtru je mozné vidét na na-
sledujicim grafu 6.7. Carkované kiivky predstavuji vysledky bez pouziti filtru a plné kiivky
ukazuji vysledky s pouzitim filtru.

1,0
0,4
L
>
o 0,1
)
=
0,04
——do 16,7m (BF)
——do 27,8m (BF)
——vse (BF)
0,01
0,0001 0,001 0,01 0,1 1,0

FPPI

Obréazek 6.7: ROC kfivka - porovnani detekce vozidel bez pouziti a s pouzitim bilateralniho
filtru pro vyhlazeni obrazu (oznaceno BF)

6.4 Vyhodnoceni odhadu vzdalenosti

Pro vyhodnoceni odhadu vzdalenosti pomoci mobilni aplikace bylo vytvoreno 9 sad static-
kych fotografif vozidel a nato¢eno 25 minut videa z redlného provozu.

Referencni fotografie byly nafoceny ¢tyfmi rtznymi mobilnimi telefony, abychom do-
kézali ovérit vypocet vzdalenosti vozidel, se zohlednénim parametri kamery a snimace
mobilnich telefont. Kazdé z deviti sad snimkt obsahuje fotografie automobilu, zachyceného
ze Ctyl predem definovanych vzdalenosti udanych v tabulce 6.4. Tyto vzdalenosti byly pti
vytvareni naméreny 50 m pasmem. Pro kazdé vozidlo tedy vzniklo celkem Sestnact fotogra-
fif, pofizenych ¢tyimi telefony se zdmérné odlisSnymi parametry. Ukazka z datové mnoziny
je na obrazku 6.8.
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Obrézek 6.8: Pifklad vyhodnoceni na sadé referencnich fotek (Cerveny odhad je z dete-
kovaného vozidla, bily odhad je z detekované registra¢ni znacky a oranzovou barvou je
znazornéna opravdova vzdalenost)

Rychlost v [km/h] Vzdalenost za 2s [m]

30 16,7
50 27,8
90 50,0

130 72,2

Tabulka 6.4: Vzdélenosti ujeté béhem 2 sekund v béznych rychlostech v provozu

Vzdélenost ujeta za dvé sekundy byla zvolena na zakladé vyhldsky o bezpe¢ného vzda-
lenosti.

Vysledky vyhodnoceni odhadu vzdalenosti z obrazu byly ziskany pomoci algoritmu po-
psaného ve vzorci 4.1. Nasledujici tabulka vysledku 6.5 ukazuje, Ze odhad rozestupu z de-
tekce registracni znacky je v prumeéru 2x presnéjsi nez odhad z detekce automobilu. Vyhod-
noceni detekce ale ukézalo, ze detekce registracnich znacek neni tak tispésnd, jako detekce
vozidel, viz grafy 6.5 a 6.6.

typ detekce prumérnd odchylka [%]
vozidla 19,80
registracni znacky 9,80

Tabulka 6.5: Vyhodnoceni odhadu vzdalenosti bez pouziti regresni funkce

Z vyhodnoceni bylo téz zjisténo, ze u mobilnich telefonti s vyssim rozlisSenim se tispésnost
klasifikace automobilt snizovala i pfi zmenseni snimku algoritmem na rozliSeni maximalné
1280 x 720. Pro feSeni tohoto problému bylo pouzito mirného filtrovani obrazu pomoci

Zhttp://www.cspsd.cz/storage/files/vzdalenost_mezi_vozidly.pdf
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bilateralniho filtru, ktery sice zjemni snimek, ale jen v jasové podobnych oblastech, tim
padem neprijdeme v obraze o ostrost hran a prechodu, ale jen se zbavime moc ostrého
a zasumeélého obrazu. Tim bylo mozné vylepsit klasifikaci vozidel a registrac¢nich znacek.

Prvni vyhodnoceni vzdélenosti probihalo nasledujicim zptsobem. Pro kazdy snimek vy-
hodnocovaciho datasetu statickych fotografii byl vypocitan odhad vzdélenosti (viz vypocet
4.1) a jeho vysledek se pritadil do mnoziny vysledku pro danou vzdélenost, ve které bylo
vozidlo na daném snimku zachyceno. Nasledné na zakladé takto vytvorenych mnozin vy-
sledku byly vytvoreny box diagramy, které jsou na grafu 6.9. Na stejném principu probihalo
i vyhodnoceni detekce vzdalenosti z detekce registra¢ni znacky vozidla, viz graf 6.10.

NADHODNOCOVAN{ VYPOCTEM VZDALENOSTI OD REGISTRACNI ZNACKY
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Obréazek 6.9: Graf ukazujici nadhodnoco- Obréazek 6.10: Graf ukazujici podhodnoco-
véni vysledki vzdélenosti s pouzitim de- vani vysledkil vzddlenosti s pouzitim de-
tekce vozidel tekce registracnich znacek

Na grafech jsou vertikdlnimi ¢arami vyznaceny vzdélenosti, kterym se maji vysledky vy-
hodnoceni blizit. Jak je ale mozné vidét na pravém grafu, median vysledkt, reprezentovany
zlutou linii v boxech, je ve vSech pripadech vétsi, nez redlna vzdalenost. To znamenad, ze
vzorec pro vypocet vzdalenosti vozidel v obraze nadhodnocuje vyslednou vzdélenost. Po-
dobny pripad lze vidét i na levém grafu, kde je vidét opacné chovani. Vysledna vzdéalenost
vypocitand z detekci registrac¢nich znacek je naopak podhodnocovana.

Vystupni grafy vyhodnoceni na statickych fotografiich ukazaly, ze klasifikator detekuje
v prumeéru mensi ¢ast vozidla a tedy nadhodnocuje vzdalenost. Naopak v pripadé detekce
registracnich znacek bylo zjisténo z grafii opacné chovani, kdy detektor klasifikoval i ¢ast
okoli registra¢ni znacky. Obé tato zjisténi vedla k ndvrhu feseni tohoto problému a vylepseni
vypoctu vzdélenosti.

Resenim pro problém nadhodnocovéni a podhodnocovani je pouziti vhodné regresni
funkce pro vysledek vypoctu vzdalenosti, kterd by pomohla snizit nadhodnoceni, ¢i pod-
hodnoceni.

Jako nejlepsi regresni funkce, kterd by minimalizovala chybu a zanesla by se do vypo-
¢tu rozestupu aplikace, byla zvolena linedrni regrese. Pti experimentovani bylo zjisténo, ze
funkce y = k - ¢ + g s vypocitanim koeficientu k£ a ¢ na zakladé vysledku poloviny vyhod-
nocovaci mnoziny, sice prinese zlepseni v detekci automobili, avsak vyrazné zhorsi odhad
vzdélenosti s detekci registrac¢nich znacek. Po dalsich experimentech nejlépe vysla funkce
y = k- x s rozdilnymi koeficienty k£ pro odhad s detekci vozidel a s detekci registracnich
znacek. Dtivodem pro volbu odlisnych koeficientd je opacné chovani, tedy nadhodnocovani
v pripadé odhadu z detekci vozidel a podhodnocovani s detekci registra¢nich znacek.
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Abychom mohli vyhodnotit vysledky vypoctu vzdalenosti s pouzitim regresni funkce,
bylo nutné rozdélit mnozinu statickych fotografii na dvé casti. Na prvni se hledal vhodny
koeficient, ktery by zlepsil vypocet a na druhé se nasledné regresni funkce vyhodnotila.

Porovnani vyhodnoceni primérné odchylky vzdalenosti, pfed a po zaneseni regresni
funkce do algoritmu vypoctu vzdalenosti, je vyobrazeno na néasledujicich ¢tyrech grafech

6.11, 6.12, 6.13 a 6.14.
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Obréazek 6.11: Graf vyhodnoceni odhadu
vzdalenosti pri detekei vozidel (pred pou-
Zitim regresni funkce)
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Obrazek 6.13: Graf vyhodnoceni odhadu
vzdalenosti pii detekci registrac¢nich znacek
(pred pouzitim regresni funkce)
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Obrazek 6.12: Graf vyhodnoceni odhadu
vzdalenosti pti detekei vozidel (s pouzitim
regresni funkce)
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Obrazek 6.14: Graf vyhodnoceni odhadu
vzdélenosti pti detekcei registracnich znacek
(s pouzitim regresni funkce)

Z grafu je vidét, ze pouziti regresnich funkci velmi pozitivné ovlivnilo chybovost vypoctu.
Pro lepsi predstavu snizeni chyby vypoctu, byla vytvofena néasledujici tabulka 6.6, ve které
jsou porovnany prumeérné odchylky odhadu s pouzitim regresni funkce a bez ni.
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prumérnd odchylka [%]
bez regresni funkce s regresni funkci

vozidla 19,96 11,32
registrac¢ni znacky 9,00 7,50

Tabulka 6.6: Vyhodnoceni odhadu vzdélenosti na poloviné vyhodnocovaci sady pred a po
pouziti regresni funkce

6.5 Zhodnoceni vysledkii

Hlavnim cilem této prace byl odhad rozestupu mezi vozidly z obrazu. Proto bylo navrhnuto
feSeni, které vypocitava vzdalenost na zakladé sitky detekovanych oblasti reprezentujicich
vozidlo ¢i registracni znacku. Vyhodnoceni odhalilo problémy s nadhodnocovanim vysledkt
pri vypoctu z sitky vozidla a naopak podhodnocovanim vzdalenosti pfi vypoctu z sirky
registracni znacky. Po pouziti regresnich funkci se vSak podarilo tento problém podstatné
redukovat a snizit tak primérnou odchylku témér dvojnasobné. I tak je zde prostor pro
zlepseni odhadu vzdalenosti. Vyrazny vliv na presnost odhadu ma napriklad jesté kvalita
detekce oblasti vozidel a registracnich znacek. Tim je myslena odchylka velikosti deteko-
vaného bounding boxu oproti realné oblasti vozidla. To jsem se snazil vyfesit pouzitim
odhadu vzdalenosti z velikosti registrac¢ni znacky, ktery je mnohem presnéjsi a kompenzuje
tedy tento problém. Zlepseni by ale jesté mohlo prinést pretrénovani kaskadového klasifika-
toru s vétsi sadou negativnich vzorka a predevsim jeji vétsi rozmanitosti. Pomoct by mohlo
taky vytvoreni presnéjSich vyrezu vozidel ze snimku, které reprezentuji pozitivni vzorky.
Tim by se mohlo docilit vétsi robustnosti a presnosti detekované oblasti.

V ramci prace byl také vytvoren detektor vozidel, zaloZzeny na kaskadového klasifika-
toru. Tento klasifikdtor byl trénovan na datové sadé obsahujici velké mnozstvi raznych druhu
vozidel i v odlisnych svételnych podminkach. Z vyhodnoceni vyplynulo, Ze vytvoreny detek-
tor je pomérné spolehlivy, predevsim na detekci vozidel ve stfedni vzdalenosti, ale o néco
slabsich vysledkti dosahuje na velké vzdalenosti, ale také na velmi kratké vzdalenosti, coz
mé prekvapilo. Zlepseni této situace ptineslo pouziti bilaterdlniho filtru, ale i presto doslo
jen k malému zlepseni. Tento problém by dle mého nézoru mohlo zlepsit rozsireni trénovaci
sady o vétsi a ostrejsi vzorky vozidel, jelikoz vzorky z pouzitého datasetu TME Motorway
Dataset, které tvori podstatnou ¢ast trénovaciho datasetu, mély malé rozliseni.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem mé bakalarské prace bylo vytvorit aplikaci pro odhad rozestupu vozidel z obrazu
kamery mobilniho telefonu. Tento cil se mi podarilo naplnit. Aplikace byla vytvorena pro
systém android. Odhad rozestupu byl navrhnut a implementovin a jeho vysledky byly
popsany v kapitole o vyhodnoceni. Presnost odhadu je relativné tspésné, odchylka od-
hadnuté vzdélenosti dosahuje pruméru 7,50 % pii vypoctu z $itky detekované registracni
znacky a 11,32 % pri odhadu z sifky vozidla. Pro tcely méreni rozestupu byl tedy navrhnut
vypocet vzdalenosti vozidla z obrazu, zohlednujici parametry kamery, sitku detekovaného
automobilu v obraze a fyzickou §itku vozidla, zastoupenou primérnou sitkou vozidla. Stejny
vypocet byl pouzit pro odhad na zakladé velikosti registrac¢ni znacky, s tim rozdilem, ze se
do vypoctu zahrnuly rozméry registrac¢ni znacky misto rozméru vozidla.

Pro detekci vozidel byl vytvoren kaskadovy klasifikator natrénovany na pozitivnich a ne-
gativnich datovych sadach, které byly vytvoreny v ramci této prace. Pro detekci regis-
trac¢nich znacek byl vyuzit jiz vytvoreny kaskddovy klasifikdtor z volné dostupnych demo
prikladi OpenCV knihovny.

Cilem vytvorené mobilni aplikace bylo také ukladani zdznamu z jizdy. Tento cil byl také
splnén, jeho feseni bylo popsano v kapitole implementace.

Vysledna aplikace byla navic jesté doplnéna o experimentalni feseni sledovani rozestupu
vozidel a zvukovou signalizaci pii nebezpecném snizovani rozestupu.

Jak bylo popsano v posledni podkapitole o zhodnoceni vysledkia vyhodnoceni, pokra-
c¢ovani prace bych chtél smérovat ke zmenseni odchylky velikosti detekovanych vozidel,
s ¢im tzce souvisi nasledny odhad rozestupu a také ke zlepSeni detekce na kratké vzda-
lenosti. Podstatné zlepseni odhadu vzdélenosti prineslo jiz pridani detekce registrac¢nich
znacek. Jesté lepSim fesenim by ale mohlo byt vytvoreni trénovaci datové sady s robust-
néjsi negativni sadou vzorkt. Pro reseni druhého problému, s detekci na kratké vzdalenosti,
jsem navrhl doplnéni trénovaci mnoziny o snimky vozidel z vétsi blizkosti, respektive s lep-
$im rozliSenim, jelikoz soucasnd pozitivni mnozina obsahuje takovych vzorkt malo.

S touto bakalarskou praci jsem se zucastnil Studentské konference inovaci, technologii
a védy v IT ExcelQFIT 2017. Kde mé prace ziskala dvé ocenéni za vyjimecénou préci.
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