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Abstrakt

Tato bakalarska praca sa zaoberda navrhom a tvorbou systému pre automatickt kalibraciu
dopravnej kamery za tuc¢elom merania rychlosti vozidiel. Praca obsahuje teoreticky tvod
do problematiky kalibracie kamery, popisuje principy metéd pouzitych v implementacii a
zobrazuje navrhované riesenie, ktoré bolo implementované v jazyku Python3 s vyuzitim
kniznic OpenCV a NumPy. Dosiahnuté vysledky boli vyhodnotené nad datasetom Brno-
CompSpeed, pricom priemernd chyba merania rychlosti dosahuje hodnoty 6,71 km /h.

Abstract

This thesis deals with design and development of a system for Automatic Traffic Camera
Calibration for Vehicle Speed Measurement. The thesis contains a theoretical introduction
to the camera calibration, describes the principles of the methods used in the implementa-
tion and displays the proposed solution that was implemented in Python3 using OpenCV
and NumPy libraries. The achieved results were evaluated over the BrnoCompSpeed dataset
with the average speed measurement error reaching 6.71 km/h.
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Kapitola 1

Uvod

V sucastnej dobe je ¢oraz viac kamier, ktoré monitoruju premavku na cestnych komunika-
ciach. S rasticim poctom vozidiel predstavuja efektivne riesenie pre analyzu dopravy. Len
s pomocou zaznamu je mozné zistit kopec informécii ako pocet jazdnych pruhov, rychlosti
prechadzajtcich vozidiel, SPZ a detegovat napriklad jazdu v protismere alebo nehodovii
udalost.

Hlavnym cielom tejto prace je implementovat systém, ktory automaticky spracuje vi-
ded z dohladovej kamery, za tGcelom ziskania rychlosti prechadzajiucich vozidiel. K tomu
je potrebné ziskat kalibra¢né parametre kamery. Tieto parametre su identifikované plne
automaticky, bez nutného vstupu od uzivatela pred spustenim systému. Mnoho existuju-
cich rieseni vyzaduje dodato¢né informacie, ktoré sa ziskané priamo v teréne, ¢o spomaluje
nasadenie celého systému. Automaticka kalibracia je zalozena na detekcii vozidiel pomocou
ktorych sa urcia ubezniky. Systém preto nevyzaduje pritomnost vodiacich ¢iar alebo velky
pocet jazdnych pruhov. Jedinym hlavnym predpokladom je, aby pozorovany tsek cesty bol
rovny. Pri kamerach, ktoré sleduju ostré zakruty alebo kruhovy objazd, detekcia ubeznikov
nie je mozna.

Po ziskani kalibra¢nych tidajov je mozné merat vzdialenost v rovine vozovky, ¢o pred-
stavuje prvy krok k meraniu rychlosti. Aby sme zistili prejdent vzdialenost vozidiel, najprv
ich je nutné v scéne identifikovat a dalej sledovat. Zostava uz len cas, za ktory vozidlo
preslo dant vzdialenost. Ten sa urci z rychlosti snimania kamery. Vysledna rychlost je ale
v relativnych jednotkach, preto je ju nutné prepocitat pomocou ziskanej mierky scény na
standardné jednotky.

Tato praca sa najskor zaobera principom kalibridce dopravnej kamery a existujtcimi
rieSeniami, ktoré si popisané v kapitole 2. V kapitola 3 st obsiahnuté informéacie o metédach
a algoritmoch pouzitych pri implementécii. Samotny navrh systému je popisany v kapitole
4 A vysledky testov implementovaného riesenia st zhrnuté v kapitole 5.



Kapitola 2

Kalibracia kamery

Jedna z najdodlezitejsich casti pre meranie rychlosti vozidla je kalibracia dopravnej kamery.
Pre urcenie rychlosti musime zistit redlnu vzdialenost, ktori vozidlo preslo v obraze za ur-
City Cas. Tento rozmer v prejdenej trojrozmernej vzdialenosti je nutné extrahovat z rozmeru
z dvojrozmerného snimku. Na obrazku 2.1 je znazornena projekcia obrazovych bodov do
roviny. Preto musi byt kalibricia ¢o najpresnejsia, lebo presnost kalibracie kamery priamo
ovplyvnuje aj vysledky vzdialenosti medzi lubovolnymi bodmi v rovine pozorovaného ob-
razu.

Pre kalibrovanie kamery je zvycCajne nutné ziskat vnitorné a vonkajsie parametre ka-
mery spolo¢ne s mierkou scény alebo poznat vzdialenost medzi rovinou vozovky a kamerou.
Vo vseobecnom pripade to zahrnuje vysporiadanie sa s perspektivnym zobrazenim, réznym
nato¢enim kamery, neznamou vzdialenostou kamery od roviny vozovky a moznym radial-
nym a tangencidlnym skreslenim[13].

Pokial tieto informécie o umiestneni kamery v priestore spolu s jej natoCenim a meritkom
scény nie su zname, je nutné tieto informécie ziskat z pozorovaného videa. V stucastnej dobe
sa najCastejsie pouzivaju dva druhy kalibra¢nych informacii — matice K RT" a ubezniky.

Je velkou vyhodou, pokial si tieto informécie ziskané plne automaticky. Vacsina systé-
mov pracuje na poloautomatickom rezime, kde niektoré informacie ako vyska kamery nad
vzovkou alebo realna vzdialenost dvoch bodov v obraze, si zadané uzivatelom pred spus-
tenim kalibracného procesu. Preto je dolezité ziskat tieto informacie ¢isto zo zdznamu, aby
sa urychlil proces nasadenia systému pre Iubovolni dopravni kameru.

2.1 Existujiace systémy

V tejto kapitole si prezentované styri rozdielne systémy pre analyzu dopravy s dérazom na
meranie rychlosti vozidiel. Pre kazdy z tychto systémov plati, ze musia ziskat informacie
potrebné pre skalibrovanie kamery (vnitorné a vonkajsie parametre kamery). Od tychto
parametrov zavisi presnost celého systému.

Prace pouzivaju dva zakladné pristupy. Prvym je pouzitie skalibrovanej kamery. Pri
skalibrovanej kamere je vopred znama presnd poloha kamery, vyska nad vozovkou, posun
kamery od stredu vozovky, natoCenie kamery vo vsSetkych troch osiach [3, 8]. Druhym
pristupom je pouzitie nezkalibrovanej kamery, kde vyssie popisané parametre nie si zname
a je nutné ich ziskat priamo zo zaznamu bud plne automaticky, alebo pomocou uzivatela
[10, 5].



Obr. 2.1: Projekcia vzdialenosti medzi bodmi (p1, p2) v obraze do skutocnej vzdialenosti d
v rovine vozovky (Obr. prevzaty z [13])

Dalej sa systémy lisia v sposobe detekovania a sledovania vozidiel. Populdarnym pristu-
pom je pouzitie detekcie popredia s Kalmanovim filtrom k sledovaniu vozidiel [10, 8]. Iné
prace st zalozené na sledovani vhodnych bodov a ich spajani do skupin [3].

Detailnejsi popis jednotlivych systémov je predstaveny nasledovne.

D. Beymer et al., 1997

Systém [3] navrhnuty pdnom Beymerom sleduje jednotlivé vozidla a aktualizuje ich poziciu
v 3D svetovych stradniciach, az kym vozidld neopustia sledovaciu zénu. Z tychto pozicii
nasledne pocita dopravné parametre zahrniujice pocty vozidiel v jazdnych pruhoch, prie-
mernu rychlost, zmeny v jazdnych pruhoch a dalSie. Tento systém je zalozeny na detekcii
vyznamnych bodov (corner features). Detekované body sa nésledne sleduju a zoskupuju do
skupin, ktoré predstavuju individualne vozidla.

Pre definovanie roviny vozovky je nutné, aby uzivatel zadal Styri alebo viac bodov,
zhodnych medzi obrazovou rovinou a “svetovou” rovinou vozovky. Systém potom moze
spocitat perspektivnu projekciu alebo homografiu medzi obrazovymi siradnicami (z,y)
a svetovymi stradnicami (X,Y) . Homografia H je vyjadrend ako jednoduché linedrna
transformacia.

X T
Y| |=H|y (2.1)
1 1

Pred spustenim systému musi uzivatel okrem zhodnych bodov homografie definovat aj oblast
zaujmu pre vstup a vysup vozidiel v obraze.

Detekcia vyznamnych bodov je zaloZzena na gradiente pixelov VI. Spocita sa matica
VIVIT. Body, ktoré budi nad preddefinovanym prahom sa vybert s ich okolim 9 x 9 pre
porovnavanie v sledovacom module.



Sledovaci modul vyuziva Kalmanonv filter [18] pre sledovanie bodov. V kazdom snimku
Kalmanov filter predpovedd, kde sa moéze v dalsom snimku vyskytovat sledovany bod.
Bod je tspesne sledovany, ak pozicia bodu z dalSieho snimku sa vzfahuje k odhadnutému
okoliu. Spajanie sledovanych bodov do jedneho objektu je zalozené na spolo¢nom pohybe
tychto bodov. Spédjaci proces musi byt citlivy, aby odlisil body patriace susednému vozidlu.
Spojovaci modul pouziva neorientovany graf v case. Vrcholy predstavuju sledované body,
zatial ¢o hrany urcujt vztahy medzi bodmi. V Case sa vypocitava relativne posunutie bodov.
Pokial je posunutie vacsie ako prahova hodnota, bod je vyluceny zo zhluku.

T.N. Schoepflin et al., 2003

V préaci [10] publikovanej Schoepflin and Dailey popisuju kalibréciu kamery pre meranie
priemernej rychlosti pomocou vytvorenia mapy aktivit pre cestu s viacerymi pruhmi. Algo-
ritmus pozostava z troch zdkladnych casti: odhad polohy kamery, extrahovanie vlastnosti
obrazu pre kalibraciu kamery a sledovanie vozidiel s naslednym meranim rychlosti.

V prvej faze odhaduji polohu kamery voéi vozovke pomocou geometrickej techniky,
ktord je zavisld na identifikacii rovnobeznych a kolmych ¢iar v obraze. K tomu pouzivaja
mapu aktivit vytvorent z dopravného toku s naslednou Houghovu transforméciou na iden-
tifikdciu hranic rovnobeznej vozovky, a hrany vozidiel pre vytvorenie ¢iar kolmych na hrany
vozovky. Mapa aktivit sa meni v Case, ked vozidla prechadzaji obrazom. Predpoklada sa, ze
jediny vyznamny pohyb v obraze je spésobeny prave vozidlami. Mapa A je teda zostrojena
z rozdielnych intenzit medzi dvoma snimkami I; a I;4;.

N
1
A== > i = i) (2.2)
=1

7 tejto mapy aktivit mézu ziskat odhad tbezného bodu (vanishing point). Ubeznikové body
spolu s hranicami jazdnych pruhov umoznuji odhadnit polohu kamery.

Druhd cast algoritmu odhaduje orientaciu a ohniskovi vzdialenost kamery za predpo-
kladu, ze je znama poloha kamery vzhladom k vozovke. Podobne ako pri vypocte polohy
kamery, kalibraciu vykonavaji pomocou odhadnutého tibezného bodu, spolu so ziskanymi
hranicamy jazdnych pruhov.

Potom, ako bola kamera skalibrovand, prechadzaju do tretej ¢asti, kde meraja rychlost
vozidiel. Po extrakcii masky popredia a jednotlivych drah detekovanych v obraze ziskaju
polohu vozidla, ktora je dana siradnicami stredu jazdného pruhu a spodnou hranou vozidla.

Autori vykonali experimenty na ich vlastnom datasete, kde namerané vysledky porovna-
vali s datami z induk¢nych senzorov ulozenych vo vozovke. Priemerna rychlost bola mensia
alebo rovna v porovnani s redlnou rychlostou, ¢o autori pripisuji nenulovému sklonu vo-
zovky a malému rozliSeniu videa potrebného k odhadu ubeznika a jazdnych pruhov.

D. C. Luvizon et al., 2017

Dalsi predstaveny systém [8] bol navrhnuty pAnmi Luvizon, Nassu a Minetto. Poé¢ita s mno-
hymi predpokladmi, ako priamociary pohyb vozidiel s konstantnou rychlostou, poznavacie
znacky umiestnené priblizne v rovnakej vyske atd. Tieto predpoklady im umoznuji merat
rychlost vozidla bez modelovania 3D priestoru a nevyzaduju presnu kalibraciu, alebo polohu
kamery.

Prvy krok ich systému predstavuje detekciu pohybujtcich sa vozidiel, ktoré budu vy-
medzovat oblast zdujmu v dalSom spracovani. K tomu pouzivaji segmentéciu popredia od



pozadia. Idedlne by kazda oblast mala obsahovat jedno vozidlo s jasne vyditelnou licen¢nou
znackou.

Tieto zvolené oblasti sa posielaju detektoru registracnych znaciek, ktory detekuje ob-
diznik priblizne ohrani¢ujuci tabulku SPZ. Opieraji sa o poznatky Zheng et al. Ze oblasti
okolo SPZ maji dlhé vodorovné hrany a malé mnozstvo ndhodného umu. Preto detekuji
z obrazu vertikalny gradient G, konvoliciou vstupnej oblasti s horizontdlnym Sobelovym
operatorom. Ndjdené hrany ndsledne filtruji podla maximalnej a minimélnej dizky v pixe-
loch, aby priblizne odpovedali rozmerom SPZ. Regiény, ktoré spliiaji rozmery, st nakoniec
posielané klasifikatoru, ktory odstrani vSetky regiény, v ktorych sa nevyskytuju textové
informaécie.

Po detekovani oblasti s SPZ, sa v tejto oblasti vyhladaji vhodné body a tie st sledované.
Vyhladanie bodov vhodnych k sledovaniu sa vykond iba raz pre kazdé vozidlo, hned ako
bola detekovana SPZ. Cielom je vytvorit zoznam, ktory obsahuje pozicie sledovanych bodov.
Kalibracia ja zalozena na definovani styroch zndmych bodov, ¢im sa ziska homografni
maticu H. Z vytvoreného zoznamu pozicii sa vyjadri pohybovy vektor d_;-, ktory je pomocou
matice H prevedeny na vektor v; reprezentujuci vzdialenost v metroch.

Autori vyhodnotili namerané vysledky nad vlastnym datasetom obsahujicim 20 videi.
Z ich zaverov vyplyva, ze 96% merani je v rozsahu akceptovatelného limitu [—3’%”, +2 kTm]

M. Dubska et al., 2015

Posledny systém, ktory vybocuje od predchadzajucich, je navrhnuty pani Dubskou a dal-
$imi [5]. Jednd sa o plne automaticki kalibraciu dopravnej kamery vratane zistenia meritka
scény, bez nutnosti zadavania akychkolvek informacii. Systém je rozdeleny do dvoch zaklad-
nych casti.

Prvou casfou je detekovanie vsetkych troch tubeznikov. Néastroj Diamond Space pre
detekovanie iibeznikov pouziva Houghovu transforméaciu zalozeni na paralelnych koordina-
toch. Prvy ubeznik je v smere pohybujicich sa vozidiel. Na vozidlach sa detekuju vhodné
body, ktoré sa sleduju pomocou KLT sledovaca. Pociatocna a koncova pozicia bodu ur-
Cuje priamku, ktord smeruje do 1. ubeznika. VSetky tieto priamky hlasuju v DS. Bod,
ktory v DS bol najviac hlasovany predstavuje poziciu prvého tbeznika. Druhy tbeznik je
paraleleny k prvému. Opéat je pouzity nastroj DS pre jeho detekciu. Mnoho hran na vozid-
lach smeruje k tomuto ibezniku. Tieto hrany sa vyhladaju v oblastiach popredia pomocou
hranovej funkcie. Vyberti sa body s magnitudou vic¢sou ako zadand prahova hodnota. Pre
vyhovujice body sa z gradientu vypocita vektor, ktory smeruje k druhému ubezniku. Po
detekovani prvych dvoch tbeznikov sa dopocita ohniskova vzdialenost a poloha tretieho
ubeznika, ¢im je kalibracia kamery ukoncena.

Dalsfm krokom je zostrojenie 3D boxu okolo pozorovanych vozidiel pomocou tangencial-
nych ¢iar prechadzajicimi bodmi miznutia. Vzhladom k tomu, Ze strecha a boky vozidla st
zahnuté, zostrojeny 3D box je mensi ako v realite. Meritko scény je odhadnuté na ziklade
znamej strednej velkosti vozidiel k zostrojenému 3D boxu.

Autori porovnali namerané vzdialenosti pomocou ich metédy s redlnymi vzdialenostami
a priemernd chyba bola 1.9%, a v najhorSom pripade 5.6%. Pri merani rychlosti odhadli
rychlost aut idicich priemernou rychlostou 75 km/h s presnostou 98% ¢o predstavuje chy-
bovi odchylku 1,5 km/h.



Obr. 2.2: Mapovanie obrazovych suradnic (z,y) na (X,Y’) pomocou homografie H.

2.2 Kalibracia na principe homografie

Tento pristup je zaloZzeny na zadani niekolkych tidajov. Mdze sa jednat rovno o kalibra¢nua
maticu K RT', alebo o skupinu bodov so zndAmou polohou v rovine snimky, korespondujticou
s pribuznou skupinou bodov so zndmou poziciou v trojrozmernom priestore (vid. obrazok
2.2).

Vztah medzi siradnicou bodu M v trojrozmernom priestore a jeho priemetom v rovine
snimky m je m = K[R|t]M

fz s Jo ri1 riz riz tr
K= 0 fy io [R|t] = |T21 T22 T923 tQ . (2.3)
0 0 1 r31 T32 T3z i3

Matica K obsahuje informéacie o vnutornych parametroch kamery kde f, a f, st ohnis-
kové vzdialenosti, iy a jo predstavuju opticky stred snimky a s skosenie obrazu, pricom
obvykle s = 0. Matica [R|t] nesie informdacie o vonkajsich parametroch kamery reprezen-
tujica rotaciu a posunutie kamerového systému. Zavislost medzi bodom v rovine snimky
a bodom v trojrozmernom priestore je dand maticou homografie H. Pri predpoklade, ze
rovina vozovky je umiestnend v zaciatku siradnicového systému trojrozmerného priestoru,
teda sturadnica z = 0. Matica H bude mat tvar:

r1 riz b1
H=71K |rog ro tof, (2.4)

r31 T3z 13

kde 7 je Iubovolny skalar.[7].

D. Beymer et al. [3] a D. C. Luvizon et al. [8] kalibruji kameru pomocou $tyroch
znamych bodov, ¢im ziskaji homografni maticu H. Pomocou tejto matice transformuja
ziskané suradnice do realnych vzdialenosti v metroch.



2.3 Kalibracia pomocou ubeznikov

Pri dopravnej tématike sa javi tou spravnou volbou vyuzitie ibeznikov. Tymto pristupom
je mozné ziskat dostatok informécii priamo z pozorovaného videa pre kalibraciu kamery.
Ubezniky predstavuji vizudlny efekt, pri ktorom sa rovnobezné linie zbiehaji do jedného
bodu zvanom vanishing point. Takyto tbeznik v pozorovanej scéne nie je len jeden, ale
rovno tri. Prvy ibeznik je dany smerom pohybujtcich sa vozidiel. Druhy ma kolmy smer
k pohybujicim sa vozidlam a treti ibeznik je kolmy na rovinu vozovky. Existujice systémy
pracuju s roznym poc¢tom tychto uibeznikov a ide ich rozdelif na detekciu pomocou:

e jedného tbeznika — kazdy systém vyuziva detekciu v smere pohybujicich sa vozi-
diel. Tieto systémy sa ale liSia v spdsobe ich ziskavania. Prva skupina pouziva na jeho
detekciu anotacie na vozovke, teda jazdné pruhy a vodiace ¢iary. Nevyhodou tychto
systémov je ich nasadenie iba v prostredi, kde je pozorovany vacsi pocet jazdnych
pruhov.

Druhé skupina pouziva na detekciu tohto tbeznika smer pohybujicich sa vozidiel.
Predpokladom pri tejto variante je, aby vozidla mali paralelni a vzajomne rovno-
bezni trajektériu v snimanom tseku. Vyhoda tohoto pristupu je zna¢na. Je ho mozné
nasadit v prostredi, kde nie je vyditeIné vodorovné znacenie alebo v prostredi s men-
$fm poctom jazdnych pruhov. Nevyhodou pri mensom pocte jazdnych pruhov je ale
klesajuca presnost detekcie prislusného tibeznika.

Tieto systémy st navrhnuté tak aby nepotrebovali detekovat dalsie ibezniky pre ka-
libraciu kamery. Namiesto toho pracuju s predpokladom, Ze kamera je nahnutd len
v jednom smere a tym padom sa druhy tibeznik nachadza v nekonecne.

¢ dvoch ubeznikov — okrem tubeznika prislusného smeru pohybujicich sa vozidiel sa
detekuje aj dalsi najcastejsie kolmy na smer dopravy v rovine vozovky. Tento pristup
na detekciu druhého tibeznika vyhladdva hrany na vozidlach, ktoré si kolme k smere
ich pohybu a nesmeruju k prvému ubezniku.

Inym pristupom je detekcia tbeznika kolmého na rovinu vozovky. To sa dosiahne
identifikaciou chodcov alebo stlpov v sledovanom prostredi.

e troch ubeznikov — v tomto pripade sa na kalibraciu kamery vyuzivaju vsetky tri
ubezniky. Tento pristup pouziva vo svojich pracach Sochor a kol.[12], Dubské a kol.[4],
pricom treti ubeznik dopodcitaju z pozicii predchadzajicich ubeznikov za predpokladu,
ze sa hlavny bod nachadza v strede obrazu.

Systémy k ziskaniu kalibra¢nych informacii pristupuji pomocou poloautomaticko a au-
tomatického rezimu. Blizsie detaily k jednotlivym pristupom, ich vyhody a nevyhody su
popisané v nasledujicich podkapitolach.

2.3.1 Poloautomaticka kalibracia

Najcastejsie sa vyskytuje kalibricia dopravnej kamery v poloautomatickej forme. Vac¢sina
informéacii sa extrahuje priamo zo zdznamu, ale stale je nutné poznat par udajov, ktoré
musi zadat uzivatel pred spustenim kalibra¢ného procesu. V drvivej vicsine sa jednd o zis-
tenie meritka scény pre prevod abstraktnej vzdialenosti v pixeloch, na odpovedajicu realnu
vzdialenost napriklad v metroch.

Poloautomaticku kaibraciu vyuziva Wang a spo. v préci [1]. Pred spustenim systému
pozaduju vyznacenie dvojice paralélnych ¢iar jazdného pruhu s ich znamou Sirkou. Okrem



tychto informécii je taktiez nutné vedief vzdialenost medzi kamerou a rovinou vozovky,
pripadne dlzku vyznaceného tseku rovnobezného s vozovkou.

Iny pristup zvolili Tuan Hue Thi a kol. kde v svojej préaci [17] pocitaji s informaciou
o priemernej dizke a Sirke vozidiel. Z obrazovych dét zbieraju Statistické informécie o roz-
meroch vozidiel, ich dizku a sirku pre urcenie vertikalneho a horizontalneho meritka scény.
Vsetky dizky a Sirky sd potom vlozené do dvoch vektorov. Stredné hodnoty v tchto dvoch
zoradenych vektoroch st potom pouzité na vypocet koneéného meritka scény.

2.3.2 Automaticka kalibracia

Tieto systémy nevyzaduju ziadne dodato¢né informécie od uzivatela, ktoré by napomahali
kalibracnému procesu. Pri vic¢sine poloautomatickych rieseni je nutné ziskat dodatocné
informécie priamo v teréne, v ktorom sa vyznacia potrebné uidaje a nameraju vzdialenosti,
¢o spdsobi docCastné obmedzenie premavky a nutnost zaskolenej osoby, ktord tieto merania
vykona. To omedzuje globdlne nasadenia tychto systémov do redlneho sveta, kedze kazda
kamera musi byt samostatne kalibrovana. Preto je dolezité ziskat kalibra¢né informaécie
Cisto zo zaznamu, ¢o urychli proces nasadenia systému pre fubovoIni dopravni kameru.

Systémy, ktoré pracuju na plne automatickom rezime st publikované v pracach Dubskej
a kol. [4] a Sochora a kol. [12]. Vnitorné a vonkajsie parametre kamery st ziskané pomocou
detekcie vSetkych troch ibeznikov. Lisia sa len v spdsobe urcenia meritka scény. V pripade
pani Dubskej sa zostrojuje 3D box okolo pozorovanych vozidiel a pouzivajt sa ich stredné
hodnoty k urcenie meritka. Sochor naopak detekuje v obraze konkrétny typ modelu vozidla,
s ktorym prirovnava jeho odpovedajici model.
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Kapitola 3
Pouzité metody

Tato kapitola predstavuje zakladné ¢innosti algoritmov, ktoré st vyuzité pri implementa-
cif navrhovaného systému pre merianie rychlosti. Pozostava z troch casti zameranych na
uréitt oblast problematiky. Jednou z hlavnych tloh je vyhladanie dynamickych objektov
v pozorovanej scéne. Rozne pristupy a ich fungovanie je popisane v podkapitole 3.1. Aby
bolo mozné sledovat pohyb objektov, je nutné vyhladat vhodné body, ktoré si lahko roz-
poznatelné v obraze. Ich detekcii sa venuje podkapitola 3.2. V poslednej podkapitole 3.3 je
popisany princip optického toku pre sledovanie tychto objektov.

3.1 Detekcia pohybujtcich sa objektov

Segmentacia popredia v pozorovanom obraze je jednou zo zdkladnych tloh, ktoré je nutné
riesit pri spracovani obrazu. Jedna sa o separaciu objektov zaujmu od pozadia v obraze.
V tejto casti si popiSeme najcCastejSie pouzivané techniky pre detekciu pohybujicich sa
vozidiel.

3.1.1 Odcitanie pozadia

Odcitanie pozadia predstavuje metddu, kde sa vyhladavaju pohybujice sa objekty pomocou
odlisného popredia snimku a pozadia, ktoré je v snimku nemenné. Tymto pristupom sa
detekuju pohybujtce sa objekty pomocou rozdielu medzi aktudlnym snimkom a referenénym
snimkom, ¢asto nazyvanym aj modelom pozadia (angl. background model). Model pozadia
moze byt bud staticky alebo adaptivny. Staticky model pozadia je velmi nichylny na rusivé
vplyvy a vécsinou sa pouziva vo vnutornych priestoroch, kde je zabezpeceny konstatny jas
prostredia a kde nedochadza k ndhodnym javom ako pohyb vetiev stromu. Takyto ndhodny
pohyb alebo rozdiel v jase prostredia by bol pri statickom pozadi vzdy vyhodnoteny ako
pohybujici sa objekt. Dynamicky model nepracuje so stdlym modelom pozadia, ale tento
model priebezne aktualizuje, ¢im je zabezpecena reakcia na ndhodné javy ako zmena jasu,
vietor alebo pridanie statického objektu do pozadia scény.

3.1.2 Rozdiel dvoch snimkov

Jedna sa o velmi jednoducht techniku, kde sa overuje rozdiel medzi dvomi po sebe idicimi
snimkami. K vytvoreniu pozadia B sa vzdy pouzije predchadzajici snimok, ktory sa od¢ita
od aktudlneho snimku I :

[(z,y,t) — B(z,y,t = 1)| > T, (3.1)
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kde I(z,y,t) zna¢i hodnotu intenzity pixelu na pozicii (x,y) v ¢ase t od ktorej je od¢itana
intenzita toho istého pixelu z predoslej snimky ¢ — 1. Vysledokm tejto operacie je obraz
zaznamenavajuci zmenu intenzit jasu. Hodnota prahu 1" predstavuje jediny faktor, ktory
moze ovplyvnif vysledok, a preto musi byt rozumne zvolena, aby sa ignorovali nepatrné
zmeny v obraze, akou je napriklad zmena jasu. Preto za popredie si povazované len pixely,
ktorych rozdielna intenzita prekracuje dani prahovi hodnotu. Redlne vyuzitie tejto metdédy
sa neodporuc¢a vzhladom k jej citlivosti na $um a zmeny svetla. DalSou jej nevyhodou je,
ked pohybujuci sa objekt mé jednotnu farbu, lebo pri odéitani rovnakej hodnoty je tento
pixel pokladany za pozadie, ¢o v dosledku sposobuje detekciu iba hran pohybujtcich sa
objektov.

3.1.3 Priemerovany model pozadia (mean filter)

Tato metdda je zaloZzend na ukladani niekolkych poslednych snimkov, z ktorych sa sprieme-
ruje vysledny snimok predstavujici pozadie obrazu. Vysledny model pozadia sa pre okam-
Zity ¢as vypocita pomocou vzorca

-1
1% ,
B($7yat):EZI($7yat_Z)v (32)
i=0
kde N je pocet predchadzajucich snimkov pouzitich k vypoctu pozadia. Po vypocitani
pozadia sa od neho odéita aktualny snimok. Popredie je teda definované ako

|I(xz,y,t) — B(z,y,t)| > T, (3.3)

kde T predstavuje prahovi hodnotu. Na podobnom principe pracuje aj medidnovy filter,
ktory vypocita model pozadia z poslednych N snimkov pomocou medianu. Vysledna detek-
cia je zavisla od rychlosti objektov a poctu snimkov za sekundu. Nevyhodou tychto metdd je
pomerne velka paméfova naroc¢nost kvoli uchovavaniu histérie snimkov. Pokial pohybujice
sa objekty budd mat podobnt farbu ako pozadie, tieto objekty splynt s pozadim. DalSou
a zévaznejSou nevyhodou je pouzitie globalneho prahu pre vSetky pixely v obraze pricom
prah nijak nereflektuje jasové zmeny v Case.

3.1.4 Zmes Gaussovich kriviek

Stauffer a Grimson v [14] predstavili algoritmus pomocou ktorého sa urcuje, ¢i jednot-
livé pixely v pozorovanom obraze patria k poprediu alebo k pozadiu pomocou zmesy K
Gaussovich kriviek. Kazda z tychto K distribucii je parametrizovand strednou hodnotou p,
rozptylom o a dodatoénym parametrom vahy gaussianu w. Kazdy pixel je modelovany sa-
mostatne pomocou tejto zmesy kriviek. V ktoromkolvek ¢ase sa pre konkretny pixel {zq, yo}
uchovava jeho historia

{Xl,...,Xt}:{I($0,y0,i) 01 S’L St} (34)

Tento model je nutné v case aktualizovat, aby reagoval na vzniknuté zmeny v obraze,
akymi si zmeny osvetlenia, pridanie statického objektu do scény, dazd, pohyb vetvi, ¢o
by viedlo k zvysujucej sa chybe pri detekcii popredia. Pravdepodobnost, s ktorou pixel
nadobuida aktualnu hodnotu je dana vztahom:

K

P(Xy) =Y wig*n(Xy, i, Tig), (35)
i=1
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kde K je pocet distribucii pricom sa najcastejsie pouziva 3 az 5, w;; je odhadovand vaha
i-tej Gaussovej zmesi v Case t, pricom sucet vsSetkych vah musi byt rovny jednej, p;¢ je
strednd hodnota i-tej Gaussovej zmesi v case t , a kde 1 je Gaussova funkcia hustoty
pravdepodobnosti

77(Xt7 i, Z) — 6_%(Xt_#t)T2_1(Xt_#t)‘ (3‘6)

3] —

(2m)3 |52

Kazda nova honota pixelu X; je porovnana s existujucimi K Gaussianovimi distribucii,
pokial nie je nidjdena zhoda. Zhoda je definovand ako hodnota pixelu so strednou odchyl-
kou krivky mensou ako 2,5. Pokial ziadna z K distribtcii nezodpoveda aktualnej hodnote
pixelu, najmenej pravdepodobnd distribticia (Gaussian s najmensou vdhou w) je nahra-
dena distribiiciu s aktualnou hodnotou. Po priradeni je nutné prepocitat vahy ostatnych
distribucii, do ktorych dany pixel nepatri pomocou vztahu

wit = (1 — )wpi—1 + (M), (3.7)

kde « je konstanta ucenia. T4 definuje ¢asovi konstantu, ktord urcuje rychlost akou sa
menia parametre distribucie.

Hodnoty parametrov p a o pre distribtciu do ktorej bol pixel priradeny sa aktualizuji
nasledovne

pe = (1= p)ue—1 + pXy (3.8)
2 _ 2 T
op = (L= plog_1 + p(Xe — pe)” (X — ), (3.9)
kde
p = an(Xe|pk, o). (3.10)

Po priradeni pixelov urcitej krivke ostava urcit ktoré gaussidany a tym padom aj pixely
patria do popredia alebo pozadia. To je zalozené na predpoklade, zZe pixely v pozadi maja
rovnaké alebo pomaly sa meniace parametre. Gaussové krivky si zoradené podla hodnoty
w/o. Toto usporiadanie modelu predstavuje zoznam s otvorenym koncom, kde najpravde-
podobnejsie distribiicie predstavujice pozadie zostavaji na vrchole a menej pravdepodobné
alebo nové distribicie st na spodku. Potom prvych B distribtcii je prehlasenych za pozadie
pomocou rovnice

b
B = argmz'nb(Zwk > T), (3.11)
k=1

kde T je predom zvoleny prah urcujuci aka velka cast dat je potrebnd, aby sa mohlo jednat
o pozadie.

3.2 Detekcia bodov vhodnych k sledovaniu

Pri sledovani pohybujucich sa objektov je nutné vyhladat vhodné body, ktoré sa lahko de-
tekovatelné v pozorovanej sekvencii videa. Akonahle st takéto body najdené v aktualnom
snimku, je mozné vyhladat rovnaké body v dalsich snimkoch. Preto tieto body musia byt
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Obr. 3.1: Typy oblasti: ¢ierne okno obsahuje plochti oblast, modré obsahuje hranu a ¢ervené
roh

nemenné pre rotdciu, posunutie (transldciu), intenzitu a zmenu mierky. Pri pohlade na ob-
réazok 3.1 vidime tri vyznacené oblasti. Cierna oblast predstavuje ¢istd plochu, ktorej presnii
poziciu je nemozné vyhladat a sledovat v dalSom snimku. Nech sa pohne kamkolvek, vzdy
bude vyzerat rovnako. Modra oblast je umiestnena na hrane. Ak sa pohne vertikdlne, jeho
oblast sa zmenli, ale pri horizontadlnom pohybe oblast stile zostdva rovnaki. Tym sa ome-
dzuje prestor vyskytu oblasti pri pohybe iba na horizontalnu os. Posledna cervena oblast
je umiestnend v rohu. Kamkolvek sa tato oblast pohne, vzdy bude ind, ¢o znamena ze je
jedine¢na. Rohy s teda povazované za najvhodnejsie body v obraze, ktoré je mozné pouzit
napriklad pri ich sledovani. Hlavnou tlohou je teda vyhladat také body, aby spliovali pred-
chadzajice poziadavky. V dalsich podkapitolach si detailnejsie popisme princip Harrisovho
detektoru [15] a Shi-Tomasiho detektoru [11].

3.2.1 Harrisov detektor

Jeden z prvych pokusov pre vyhladanie rohov bol predstaveny Chrisom Harrisom a Mikeom
Stephensom v publikacii A combined Corner and Edge Detector[6], dnes nazivany (Harris
Corner Detector) Harrisov detektor. Hlavnou tilohou algoritmu je ndjst malé oblasti v obraze
takzvané oknd, ktoré spdsobia velmi velkd zmenu intenzity pri pohybe v X a Y smere.

E(u,v) = Zw(m,y)[[(:v+u,y+v) — I(z,y))? (3.12)
.y

Stred okna je umiestneny na pozicii (x,y). Intenzita pixelu na tomto mieste je I(z,y). Ak
sa toto okno mierne premiestni na novi poziciu s posunom (u,v), intenzita pixelu na novej
pozicii bude I(z+u,y+v). Potom [I(z+u,y+v)—I(z,y)] vyjadruje rozdiel v intenzite pri
posunuti okna. Funkcia okna w(x,y) definuje vahy pixelov v pozadovanom okne. E(u,v)
vyjadruje rozdiel medzi origindlnym a posunutym oknom. Potrebujeme vyhladat okna s vel-
kou hodnotou F, ¢o znamena najdenie vysokych hodnout v predchiddzajicom vzorci medzi
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hranatymi zatvorkami. Vypocet rovnice (3.12) by bol ale velmi pomaly, preto sa pouZzije
Taylorov rozvoj pre Upravu vztahu v hranatych zatvorkach

E(u,v) & Y [I(z,y) + uly +vl, — I(z,y)]*. (3.13)
z,Y

Jednd sa o prepisanie povodného vzdtahu pouzitim derivécie, kde I, a I, st derivaty obrazu
v X a Y smere. DalSou matematickou upravom dostaneme vysledny vzorec:

Em@m@ﬂMBy (3.14)
kde
3 L1, L,
M = mzyw(:n,y) |:Ime ij.y] . (3.15)

Po najdeni vSetkych okien s velkymi zmenami, je nutné rozhodnut, ktoré oknéd obsahuja
rohy a ktoré nie. Preto je nutné vypocitat skore pre kazdé okno:
R = det(M) — k(trace(M))?, (3.16)

kde det(M) = A Ao, trace(M) = A\ + A2. A1 a A9 st vlastné hodnoty M a k je konstanta
s hodnotou medzi 0.04 — 0.06. Vlastné hodnoty M rozhoduju ¢i oblast obsahuje plochu,
hranu alebo roh.

o Ked ||R]|| je malé, ¢o sa stane ked A1 a Ay je mald, oblast obsahuje plochu
e Ked R < 0, ¢o sa stane ked A\; >> A9 alebo naopak, oblast obsahuje hranu

o Ked R je velké, ¢o nastane ked A\; a Ao su velké priblizne rovnaké, oblast obsahuje
roh

3.2.2 Shi-Tomasiho Detektor

V predchadzajiucej podkapitole sme si popisali Harrisov detektor. J. Shi a C. Tomasi pred-
stavili mald modifikdciu na predchadzajuci algoritmus v praci Good Geatures to Track
[11] ¢im dosiahli lepsie vysledky v porovnani s Harrisovim detektorom. Shi-Tomasiho de-
tektor je podobny s predchddzajicim az na ¢ast, kde sa pocita skére (R). Pozmenili jeho
vypocet tak, aby pre urcenie ¢i pixel bol roh boli pouzité iba vlastné hodnoty. Namiesto
predchédzajiceho vztahu (3.16), Shi-Tomasi navrhli:

R = min()\l,)\g). (3.17)

Pokial vysledna hodnota R je vécsia ako prahova hodnota, potom okno obsahuje roh. A\; a
A9 spolu s prahom vytvoria tri mozné oblasti:

e Prva oblast je povazovand za roh, iba ak obidve vlastné hodnoty A1 a Ay s nad
miniméalnou hodnotou Ain

e Druh4 oblast je povazovand za hranu, pokial jedna z vlastnych hodnét je mensia ako
pozadované minimum

e Poslednd oblast obsahuje plochu, ak obidve vlastné hodnoty st pod pozadovanym
prahom

V kniznici OpenCV je tato metdéda implementovana vo funkcii cv2. goodFeaturesToTrack ().
V tejto funkcii je mozné definovat maximalny pocet najlepsich rohov, ¢o méze byt uzitocné
ak nechceme detekovat kazdy roh v obraze.
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3.3 Opticky tok

Opticky tok popisuje zmeny v obraze spdsobené zdanlivym pohybom objektov v dvoch po
sebe idticich snimkoch v ¢asovom intervale dt sp6sobené pohybom objektu alebo kamery. To
vykonava na zdklade porovnavania zmien jasu po sebe iducich obrazov v pozorovanej scéne.
Opticky tok teda predstavuje dvojrojrozmerné pole vektorov, kde kazdy vektor ukazuje
posun pixelu v aktudlnom snimku na nasledujici snimok. Jednd sa teda o dvojrozmerny
vektor rychlosti, pretoze nesie informécie o smere a velkosti rychlosti pohybu jednotlivych
pixelov naprie¢ obrazom. Pouzitie optického toku sa teda najcastejsie vyuziva v oblasti
sledovania objektov.

Existuja dva hlavné pristupy pre popis optického toku v obraze. Prvim je opticky tok,
ktory sa pocita pre kazdy pixel v obraze. Takyto opticky tok nazyvame hustym optickym
tokom. Tento pristup nielenze je ¢asovo naroc¢ny, ale je aj vo vicSine pripadov nemozny.
Ako sme si popisali vyssie, obraz vieme rozdelit na oblasti obsahujtce plochy, hrany a rohy.
Preto pri pohybe objektu, ktory ma rovnaké jasové hodnoty, ako napriklad ¢isty list papiera,
nevieme urcit pre kazdy bod tohto listu jeho odpovedajici pohybovy vektor. Opticky tok
vieme urcif len pre rohy alebo hrany, ktoré si kolmé na pohyb objektu. Druhy pristupom
je takzvany riedky opticky tok. Ten pocita opticky tok len pre body ktoré obsahuju prave
kolmé hrany alebo rohy. Tento pristup pouziva viacsina aplikicii. V redlnych podmienkach
nieje nutné sledovat pohyb vsetkych pixelov ale iba dolezitych objektov, ¢o samozrejme
znizuje aj vypocetné naroky.

Vypocet optického toku je zalozeny na dvoch predpokladoch:

1. Jasovd hodnota pixelu pozorovaného objektu zostava rovnaka vo vsetkych po sebe
iducich snimkach.

2. Okolné body v obraze sa pohybuji podobnym smerom.

Predpokladajme, ze mame pixel I(x,y,t) v provim snimku odkazujici na bod v Sedi na
pozicii (z,y) a v ¢ase t. Tento pixel sa posunie o vzdialenost (dx, dy) v nasledujicom snimku
za Cas dt. Na zaklade prvého predpokladu kde rovnaké pixely maji aj rovnaku intenzitu
moézeme tento vztah vyjadrit nasledovne:

I(z,y,t) = I(z+ dz,y + dy,t + dt). (3.18)

Prava stranu tejto rovnice upravime pomocou taylorovej rady a ziskame novi rovnicu

fzu fyo + f =0, (3.19)
kde
af af dx dy
! ox Ty oy b dt v dt (3.20)

Rovnica (3.19) je nazyvana rovnicou optického toku. V nej moézeme néajst hodnoty f, a fy
predstavujuce gradient obrazu. Podobne aj f; je gradient pozdii Casu. V rovnici su ale dve
nezname (u,v). Nemozeme vyriesit dvojicu nezndmich len s pomocou jednej rovnice preto
existuje zopar metdd ako ich vyriesit. Jednou z nich je aj metdéda Lucasa-Kanadeho.

3.3.1 Lucas-Kanade metoda

Metéda Lucas-Kanade [9] je Siroko pouzivana v diferencidlnej metéde pre odhad optického
toku u pocitacového videnia. Je zalozend na predpoklade, ze vSetky okolné pixely budi mat
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podobny smer pohybu. Lucas-Kanade metdéda pouziva okolie o velkosti 3 x 3 okolo sledova-
ného bodu. Vsetkych devif bodov méa teda podobny smer. Pri vyuziti okolia uvazovaného
pixelu ziskame 9 rovnic s dvoma neznadmimy premennymi, ¢o nam umozni zistit hodnoty
tychto premennych, ktoré predstavuju rychlostny vektor stredového pixelu p. Tato metoda
pre ziskanie lepSieho vysledku riesi rovnicu (3.19) optického toku pre vsetky pixely v okoli,
pomocou metddy najmensich Stvorcov. Taktiez metdoda predpokladd maly posun pixelu a
jeho okolia medzi dvomi po sebe idicimi snimkami

fe(pr)u + fy(p1)v = —fi(p1) (3.21)
fz(p2)u +fy(p2)U = —fi(p2)

fu(pn)u +fy(pn)U = —fi(pn),

kde p1, p2, pn st pixely patriace okoliu sledovaného bodu, fz(pn), fy(pn), fi(pn) parcidlne
derivacie obrazu I vzhladom na polohu z,y a ¢as t, vyhotovené v bode p,,. Tieto rovnice
mozu byt prepisané do maticovej formi Ad = b, kde:

fa(p1)  fy(p1) —fe(p1)
A — fm(pQ) fy(pQ) L= |:'Z] - _ft:(p2) (3‘22)
fm(pn) fy(pn) _ft(pn)

Po tprave ziskame vysledny tvar rovnice pre vypocet rychlostného vektoru.

H:[ i fapi)? zing(pi)fy(pi)]‘l [—zifm)ft(pi) (3.23)
v > fy(pi) f(pi) Zify(pi)z — > fy(pi) fi(pi) '

Tato metdda sa v praxi pouziva na sledovanie objektov. Vyhladaji sa vhodné body v objekte
a nasledne sa rozhodne na zaklade porovnania aktuilnej a predchadzajicej snimky, ¢i sa
jedna o ten isty bod alebo nie. Vypocet je ale uspesny iba v pripade malého pohybu a
zlyha ak sa pozorovany objekt posunie v nasledujicom snimku o velkl vzdialenost. Tento
problém riesi pyramidové vyjadrenie jednotlivych snimkov. Ked ideme nahor v pyramide ¢o
reprezentuje zmensenie obrazu, malé pohyby v pévodnom snimku sa postupne zanedbaja
a z velkych pohybov sa stavaji malé pohyby. Potom pri aplikacii Lucas-Kanadeho metody
na zmenseny obraz dostaneme opticky tok spolo¢ne s jeho odpovedajicou mierkou.
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Kapitola 4

Navrh systému

V tejto kapitole si popiseme navrh celého systému a detailnejSie si rozoberieme c¢innost
jeho jednotlivych casti. Hlavnou tlohou tejto préace je ziskanie kalibra¢nych informécii zo
vstupného videa bez pouzitia dodato¢nych informécii zadanych tzivatelom pred spustenim
aplikacie a nasledné meranie rychlosti prechddzajicich vozidiel.

Blokovii schému celého navrhovaného systému je zndzornend na obrazku 4.1. Jediny
vstup predstavuje video zaznam z dohladovej kamery. Toto video je nacitavané pomo-
cou funkcie cv2.VideoCapture() z kniznice OpenCV a nasledne spracovavané snimok po
snimku. Zaujimavejsi je precos ziskavania kalibra¢nych informécii. Tie je nutné zo zaznamu
vyhladat ako prvé, aby sme sa dostali k bloku meranie ryjchlosti. Cast kalibra¢ného bloku,
konkrétne detekcia druhého ubeznika potrebuje na svoju spravnu funkciu informacie o po-
zicii pohybujtcih sa vozidlach, preto na jej vstup sa posiela odpovedajica maska popredia.
Kalibra¢ny blok sa spraciiva len do momentu ziskania vSetkych potrebnych idajov. Potom
sa stava nadbytocnym a zbytoc¢ne by spomaloval ¢innost dalsich blokov.

Druhym hlavnym blokom je detekcia a sledovanie vozidiel. T4 obsahuje blok pre klasifi-
kaciu vybranych typov vozidiel a detekciu kltucovich bodov, ktorych odpovedajice pozicie
sa pouziju na vypocet mierky scény. Tento blok je znazornény ciarkovane, ¢o znamena, ze
v praci sa aktivne nevykondva. Pouzivaju sa uz nadetegované informécie
z BCS_keypoints_2D__3D k videam z datasetu BrnoCompSpeed [13].

Poslednou ale najhlavnejSou komponentou systému je meranie rychlosti, ktord zo zné-
mych pozicii vozidiel spolu s kalibracnymi informéciami dopocita odpovedajtce rychlosti.
Tie spoloc¢ne s videom predstavuju vystup celého systému.

4.1 Kalibracia

Hlavnym cielom je automaticky kalibrovat kameru bez akychkolvek manudlne zadanych
informécii. Met6da, pomocou ktorej je kamera kalibrovand je zalozena na publikacii [4].
Kalibracia je zalozend na detekcii ibeznikov, ktoré sa urcia na zdklade pohybu vozidiel.
Ubeznik ktory je rovnobezny s pohybom vozidiel je oznadovany ako u. Druhy ubeznik v je
orientovany kolmo na smer idicich vozidiel a treti w je kolmy na rovinu vozovky.

Pred zacatim samotnej kalibrécie je nutné, aby zdznam spliial niekolko predpokladov.
Zakladny predpoklad je aby snimany tsek cesty bol (priblizne) rovny, a aby vicsina vozidiel
sa pohybovala rovnobezne s vozovkou. Dalsimi predpokladmi st: ziadne skreslenie kamery,
stvorcové pixely a hlavny bod v strede obrazu. Tieto predpoklady vacsinou splnaju vsetky
dopravné kamery.
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Kalibracia
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Obr. 4.1: Schéma blokov so vzajomnou komunikéciu pre navrhovany systém

Cielom kalibracie je vypocitat ohniskovil vzdialenost f zo ziskanych tbeznikov. Proces
detekcie prvého a druhého tubeznika spolu s dopocitanim tretieho a optickej vzdialenosti je
popisany v dalSich kapitolach, ale najskor sa zoznamime s nastrojom Diamond Space.

4.1.1 Diamond Space

Pre urcenie prvych dvoch dbeznikov je nutné najst globdlne maximum z velkého mnoz-
stva pretinajtcich sa ¢iar. Metéda Diamond Space (dalej len DS)predstavend Dubskou a
Heroutom [16] je pouzitd na vyhladanie tohto priese¢nika pomocou mapovania odpove-
dajucich priamok, do konecéného systému, v ktorom maximélna hodnota urcuje vysledna
poziciu tbeznika. Tito metédu pouzivaji aj prace pani Dubskej[4] alebo Sochora [12] pre
ziskanie kalibra¢nych informacii kedze nepotrebuje ziadne dodato¢né informécie pre presnd
kalibraciu kamery.

Diamond Space mapuje priamky z nekone¢ného siradnicového systému do kriviek v ko-
necnom suradnicovom systéme. Pri tomto mapovani sa pouziva paralelny stradny systém.
V paralelnom stradnicovom systéme sa body zobrazuju ako priamky a priamky ako body.
Tato transformécia sa v DS vykond dvakrat. Pri transformécii sa mapuje bod na priamku
a nasledne znova na bod alebo opac¢ne priamka-bod-priamka. Princip fungovania postupnej
transformacie je zobrazeny na obrazku 4.2.

Tieto transformécie moézu byt vykonané dvomi sposobmi. V paralelnom stradnom sys-
téme mozu byt osi orientované rovnakym alebo rozdielnym smerom. Pri rovnakom smere
oznacujeme priestor ako S (straight), pri rozdielnom smere 7 (twisted). Mapovanie do
paralelného systému je mozné vykonat ich kombindciou. Kombinaciou rovnakého S alebo
rozdielneho T systému ziskame Styri mozné sposoby transformécie: SS, ST, TS a TT.
Tym vznikni trojuholnikové podpriestory. Usporiadanim tychto trojuholnikovy podpries-
torov tak aby boli prepojené v zavislosti na totoznosti prislusnych 6s ziskame vysledny
priestor pripominajici diamant (od ¢oho je odvodeny nézov). Préve tymto prepojenim
vSetkych styroch transformacii je dosiahnutd konec¢nost vysledného suradného systému.

Kazdé priamka (a,b, ¢) definovand rovnicou ax + by + ¢ = 0 je v transformovand na
zlozen\ priamku

a = sgn(ab), 8 = sgn(be), vy = sgn(ac) (4.1)

_ b b _
((1, b’ C) - |:c—a|—3a’ c+oéca:| ’ |:c+5b’ O:| ’ |:O’ a+ab:| ’ |:c+a70;’ c—lo—ésa:| : (42)

Vysledkom st styri body, ktoré urc¢uju polohu zlozenej priamky v priestore DS. Tato krivka
je vlozena do priestoru pomocou inkrementovania pixelov ¢im hlasuje za polohu tbeznika.
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Obr. 4.2: Dve postupné Houghove transformacie bodov a priamok do paralelného siradného
systému S (Obr. prevziaty z [16])

Bod za ktory hlasovalo najviac kriviek sa vyhladd pomocou globalneho maxima. Tento
najdeny bod sa z paralelného stradnicového systéme DS transformuje do homogénneho
stradnicového systému:

[$7 Y, w]d — [Dya sgn(:r)d:r + Sgn(y)Dy - dD’lU, $]07 (43)

¢im sa ziska pozicia prislusného tubezniku.

4.1.2 Detekcia prvého tbeznika

K ziskaniu prvého ubeznika u, do ktorého smeruju deliace ¢iary na vozovke alebo pohybu-
juce sa vozidla v priamom smere jazdy je mozné vyuzit prave sledovanie kltuc¢ovych bodov na
pohybujicich sa vozidlach. Prvym krokom je identifikovat vhodné body k sledovaniu. To sa
deje pomocou funkcie goodFeaturesToTrack () implementovanej v kniznici OpenCV, ktora
tieto body vyhlada vo vstupnom snimku. Nan moze byt aplikovand maska, ktord omedzuje
priestor vyhladavania iba na pohybujiice sa objekty. Dalsfm krokom je sledovanie zvolenych
bodov pomocou optického toku v obraze. K tomu je vyuzitd metéda Lucas-Canade ktora je
taktiez implementovand v kniznici OpenCV. Kazdy bod sa sleduje po ur¢iti ¢asovi dobu
(pocet snimkov n). Dany ¢asovy interval je rozumne zvoleny aby sledovany bod presiel
dostatocne velku vzdialenost kvoli vyssej presnosti odpovedajiceho smerového vektoru.

Pri sledovani daného bodu sa v ¢ase ts ulozi pociatoénd pozicia daného bodu (z¢,,ys,) a
v Case t, posledna pozicia sledovaného bodu (z¢,, ¥, ). Po uplynuti ¢asu t. sa ziskané pozicie
ulozia do zoznamu tseciek. Na obrazku 4.3 je mozné vidiet opovedajtce tisecky po sledovany
klacovych bodov. Zo zoznamu sa odstrania vsSetky tsecky, ktorych vzdialenost je mensia
ako zvolena prahova hodnota. Tym sa odstrania body, ktoré boly chybne identifikované na
statickych objektroch ako napriklad anotacie na ceste.

7 dvojice pociatoénych a koncovych bodov tsecky sa vyjadry vSseobecnd rovnica priamKky.
TAto rovnica sa preda akumulatoru DS, ktorého ¢innost je popisané v predchadzajicej pod-
kapitole 4.1.1. Po skonceni zhromazdovania priamok sa v priestore DS vyhladd maximum,
ktorého pozicia urcuje polohu prvého tbeznika. Je ddlezité urcit, kedy sa ma ukoncit aku-
mulovanie priamok aby bolo vysledné rieSenie dostatocne presné. V tejto praci je pouzité
omedzenie po¢tom priamok, ale si mozné aj iné alternativy ako ukoncéenie vyhladavania po
uréitom ¢asovom intervale alebo po dosiahnuti globalneho maxima v DS priestore. Ukazky
DS priestorov pre detekciu prvych ubeznikov st zobrazené na obrazku 4.4.
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Obr. 4.3: Najdenie a sledovanie vhodnych bodov pre detekciu prvého tibeznika.
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(a) session2 left (b) session2 center (c) session2 right

Obr. 4.4: Vziknuté diamond space priestory pre detekciu prvého tbeznika

4.1.3 Detekcia druhého ubeznika

Vyhladanie druhého tbeznika v musi zacat az po uspesnom najdeni prvého ubeznika, lebo
prvy omedzuje oblast v priestore DS v ktorom sa hladany tbeznik moze nachadzat. Tento
ubeznik je kolmy na smer pohybujicich sa vozidiel a lezi na rovine vozovky. Jeho detekcia
je narocnejsia oproti prvému ubezniku, pri ktorom sa vyuziva smer jazdy pohybujtcich sa
vozidiel.

Mnoho hran na vozidlach smeruje prave k tomuto ibezniki. Preto je tieto hrany nutné
vyhladat len na pohybujicich sa vozidlach. Pre rozlisenie pohybujucich sa vozidiel je pou-
ziti algoritmus zmesy Gaussovich kriviek, ktorého ¢innost je popisana v podkapitole 3.1.4.
Pomocou morfologickych operacii sa ziskand maska popredia vycisti od Sumu a vyplnenia
sa diery vo vnutry objektu zdujmu.

Po tspesnej detekcii popredia sa pomocou Sobelovho operatoru vyhladaja hrany obrazu
v horizontalnom aj vertikalnom smere. Tym sa ziskaju gradienty a magnitudy. Magnitudy
tychto modelov sa séitaji. Body, ktoré obsahuju najvacsie hodnoty, si sucastou nejakej
hrany v obraze. Tieto body je nutné vymaskovat s popredim, aby sa dalej pracovalo len
s hranami ktoré si sucasfou pohybujucich sa vozidiel. Detegované body sa dalej filtruju,
aby sa vyuzili len tie najsilnejSie body s magnitudou nad zvolenou prahovou hodnotou.
Orientacia hrany by mohla byt spocitand pomocou gradientov, ale kvoli malému okoliu by
bol vysledny uhol nepresny. Preto sa vyuzije okolie 9 x 9 okolo bodu s = [z, y] a zostoji sa
matica X.

rm(ml —z) wi(n — y)}
¥ wa(me —x) wa(ng —y) | (4.4)

wi(my, — @) wk<n;—y>J

kde [my, ng] su siradnice okolitych pixelov (k= 1...81) a wy je ich odpovedajica velkost
magnitidy. Novovzniknutd matice X bude mat velkost 81 x 2. Z nej sa spocta singularny
rozklad matice:

we2wT = svD(XTX), (4.5)
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(b) Orientacia hrén na vozidlach

Obr. 4.5: Detekcia hran na vozidlach a vypocet ich smeru v lokalnych maximéach, pre urcenie
druhého ubeznika
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(a) DS bez masky (b) maska (¢) DS s vyznaénym maximom

Obr. 4.6: Zobrazenie DS priestoru pre detekciu 2 tbeznika s aplikovanim masky

kde

W = [al,ag] (4.6)
Y o= (Aol ;)2). (4.7)

Vektory a1, as predstavuju vlastné vektory a A1, A9 predstavuji vlastné hodnoty matice
X. Smerovy vektor hrany je dany vektorom a; a kvalitu tejto hrany je mozné zistit pomocou
. [12].

Akondahle su ziskané smerové vektory hran s ich kvalitou, je nutné tieto hrany dalej
filtrovat. Hrany s kvalitou nizsou ako prah si zahodené. Taktiez hrany, ktoré smerujua k pr-
vému ubezniku alebo maja vertikalny smer, nie je nutné dalej spracivat. Preto sa pouzija
iba hrany s orienticiou v rozmedzi < —40°, +40° >. Priklad detekcie hran so znazornenym
smerom, ktoré hlasuji za druhy dbeznik st ukazané na obrazku 4.5. Opét sa vyhovujtce
hrany predavaju do DS priestoru.

Pred vyhladanim maxima sa musi zostrojit maska, ktord omedzuje priestor vyskytu
ubeznika. T4 je dand rozsahom ohniskovej vzdialenosti a uhlom horizontu. So znidmou
poziciu prvého tbeznika sa pre kazdi mozni poziciu druhého tbeznika v DS priestore
spocita ohniskova vzdialenost a uhol horizontu, a pokial nepadne do zvoleného rozsahu, tak
je tato pozica vyradend z hladania maxima. Priklad diamond space priestoru pred a po
maskovani je znazorneny na obrazku 4.6. Po naakumulovani dostato¢ného poctu priamok
sa vyhladda maximum ktoré opoveda druhému tbezniku.

4.1.4 Vypocet tretieho tibeznika a ohniskovej vzdialenosti

Po néjdeni prvych dvoch ibeznikov (u a v) vieme dopoéitat ohniskovi vzdialenost a poziciu
tretieho ubeznika w, ktorého smer je kolmy na rovinu vozovky. Tento vypocet je mozny len
za predpokladu, ak pozicia hlavného bodu je v strede obrazu.

Ohniskova vzdialenost sa vypocita pomocou nasledujiceho vzorca:

f=v-(U~-P)-(V-P), (4.8)

kde U = (ugz,uy) je pozicia prvého tbezniku, V' = (vs,vy) predstavuje poziciu druhého
tbezniku a P = (p,,py) je pozicia hlavného bodu obrazu.
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(a) pévodna snimka (b) maska popredia (¢) morfologické operécie

Obr. 4.7: Proces vyhladenia masky popredia pomocou postupnych morfologickych operacii

So zndmou ohniskovou vzdialenostou je mozné vypoditat svetové pozicie tibeznikov U’,
V', W' a obrazovii poziciu tretieho ibeznika W.

P' = (ps,py,0) (4.9)
U = (ug,uy,f) (4.10)
VI = (vg,vy, f) (4.11)
W' = (U -P)x (V' —P) (4.12)
W= <“’ f4p 2 f+p,) (4.13)

Po vypoditani ohniskovej vzdialenosti a tretieho tbeznika je kamera plne kalibrovana.

4.2 Detekcia a sledovanie vozidiel

Detekcia vozidiel je zalozena na rozpoznani pohybujicich sa objektov v obraze pomocou
met6dy zmesy Gaussovych kriviek [14]. T4 rozdeli oblast pozorovanej scény na pozadie ob-
sahujuce statické objekty v obraze a popredie obsahujtice dinamické zmeny v obraze oproti
predchadzajicim snimkom. Tym ziskame masku popredia, ktori je nutné dalej spracovat.
Maska totiz obsahuje aj neziadici Sum spdsobeny vonkaj$imi podmienkami (zmena jasu,
pohyb listov). Pomocou morfologickych operacii otvarania, uzatvarania a diletécie sa z tejto
masky odstani ndhodny Sum a z ¢asti sa uzavra diery vo vnutry objektu. Postupny proces
vyhladenia masky popredia je zobrazeny na obrazku 4.7.

Po ziskani upravenej masky pre kazdy snimok je nutné v nom detekované objekty sle-
dovat. To sa deje pomocou algoritmu zalozenom na sledovani taziska. V maske sa vyhla-
daju obrysy pre vSetky vozidla a vypocitaju sa ich taziské (centroids). Sledovanie taziska
je zalozené na euklidovskej vzdialenosti medzi existujicim taziskom vozidla detekovanom
v predchadzajicej snimke a novym faziskom vozidla v aktualnej snimke.

Pri prvom vyskyte taziska sa vytvori novy objekt predstavujici nové vozidlo, ktoré nesie
informécie o polohe taziska, ¢isla vozidla (ID) a casovac, po ktorého uplynuti sa vozidlo
pokladd za stratené a teda mimo obraz zdznamu.. Pri dalSom vyskyte v nasledujicom
snimku pred vytvorenim nového vozidla musime rozhodnit, ¢i sa tento novy objekt neda
priradit k niektorému uz existujicemu vozidlu. Predpokladom pri tejto metdde je, aby
vzdialenost medzi taziskom objektu v snimku Fj4; a predchiddzajicim taziskom v snimku
F; bola mensia ako velkost boxu ohrani¢ujica toto vozidlo. Nova poloha taziska sa teda
porovna so vSetkymi registrovanymi vozidlami v obraze, a pokial je tato podmienka splnena
pre niektoré vozidlo, tak sa jedna o totozny objekt pre ktory sa aktualizuje jeho nova poloha.
V opac¢nom pripade sa jedna o scela nové vozidlo, ktoré sa pridd do zoznamu sledovanych
objektov.
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7 tohto zoznamu je nutné vozidla ktoré sa stratia alebo si mimo oblasti zdujmu od-
stranit. Kazdy objekt ma pocitadlo, ktorého hodnota sa inkrementuje s kazdym novym
snimkom. Pokial sa existujiucemu vozidlu aktualizuje jeho poloha, pocitadlo sa vynuluje.
Po dosiahnuti prahovej hodoty pocitadla sa objekt vymaze zo zoznamu.

4.3 Vypocet vzdialenosti

Zakladnou ulohou aby sme mohli merat rychlost vozidiel je vediet vypocitat vzdialenost
ktort presli. K tomu potrebujeme premietnut poziciu lubovolného bodu X = [z,y, 1] v ob-
raze na svetovi poziciu X’ = [/, 4/, 2’] v rovine vozovky.

Ako prvé sa urci rovina p ktora je rovnobezna s rovinou vozovky. Po kalibrovani kamery
vieme poziciu tretieho tbeznika, ktorého smer je kolmy na tdito rovinu. Normalizovany
vektor roviny n,, vypocitame pomocou nasledujice vztahu:

W/

= —. 4.14
"o = T (4.14)

Nepozname len vzdialenost d medzi rovinou a kamerou, preto sa tato hodnota nastavi
Iibovolne (najcastejsie d = 1), ¢o ma za néasledok, ze vzdialenost medzi bodmi nebude
odpovedat redlnym jednotkdm. Pre meranie vzdialenosti v redlnych jednotkich je nutné
ziskat mierku scény popisané v nasledujtcej kapitole. Akondhle pozndme parametre roviny
p, mozeme bod premietnut do roviny vozovky:

S
p(X)=pNnOX', (4.15)

kde O = [ps,py,0] predstavuje polohu kamery pricom [p,,p,| st pozicie hlavného bodu a
X' = [z,y, f] je pozicia bodu v obraze spolu s ohniskovou vzdialenostou. Vzdialenost medzi
dvoma bodmi X a Y je:

dr(X,Y) = [p(X)p(Y)]. (4.16)

4.4 Vypocet mierky scény

Aby bolo mozné meraf vzdialenost v metroch, je nutné ndjst hodnotu A vyjadrujicu mierku
scény. K tomu potrebujeme vediet redlnu vzdialenost v rovine vozovky. Na urcenie mierky
pouzivam dataset BC'S _keypoints_2D__3D obsahujuci kIi¢ové body na vozidlach ktoré boli
nadetegované pre dataset BrnoCompSpeed. Tento dataset obsahuje detekované 2D klucové
body v obraze zhodné s rovnakymi 3D bodmy na CAD modely vozidla.

KTucové body sa vyhladavaju len na malej skupine vozidiel. Tieto vozidla st detekované
pomocou neurénovej siete, ktord vyhladava vozidla konkrétnej znacky, modelu, roku vy-
roby. Jednd sa o devit typov vozidiel znacky Skoda, ktoré maji v datasete BrnoCompSpeed
[13] pocetné zastipenie. Pre tieto najCastejsie typy vozidiel sa lokalizuje poloha 20 kluco-
vach bodov pomocou dalSej neurénovej siete. Niektoré z tychto bodov maji nejednoznacni
poziciu v 3D modely (napriklad predné svetld), preto sa vyuziva iba 12 kltic¢ovych bodov (4
koles4, 2 SPZ, 2 znacka, 4 rohy na streche vozidla). Body ktoré nie sii na popredi modelu sa
dalej nepouzivaju. Pre vsetky typy vozidiel je zostrojeny ich odpovedajici 3D model z kto-
rého je mozné vypocitat realnu vzdialenost medzi lubovolnymi dvoma klItic¢ovymi bodmi.

[2].
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7 datasetu BCS _keypoints_2D 3D sa ur¢i meritko scény ako podiel medzi redlnou
vzdialenostou a vzdialenostou v obraze medzi dvoma klic¢ovimi bodmi priradenymy ku
kolesam vozidla. Tieto body st najblizsie k rovine vozovky a pri umiestneni kamery vo vyske
nad rovinou vozovky predstavuji najmensie skreslenie na plochu v obraze. Po vypocitani
mierky pre vSetky dvojice v datasete sa vysledna mierka urc¢i ako aritmeticky priemer tychto
hodnout. Tym ziskame vsetky informécie potrebné k tomu aby sme mohli meraf rychlosti
vozidiel v absolitnych jednotkéch.

4.5 Vypocet rychlosti

Po ziskani kalibra¢nych informaécii sa sleduju vozidla pomocou metédy popisanej v podka-
pitole 4.2. Pre kazdé nové vozidlo sa vytvori objekt, ktory obsahuje navyse informacie o ¢isle
snimku n v ktorom sa vyskytlo v scéne a informacie o ohrani¢ujicom boxe vozidla. Bod
v strede spodnej hrany boxu vozidla je prave pouziti ako referenény bod p pre sledovanie
prejdetej vzdialenosti. Pomocou rovnice

_ AP — P
v = .

4.17
P— (4.17)

vieme vypocitat prejdetu vzdialenost bodu p premietnutii do roviny vozovky medzi pocia-
toénym ng a koncovym n. snimkom. Tato vzdialenost je ale v abstraktnych jednotkéch,
preto ju musime vynasobif ziskanou mierkou scény A.

Pre vypocitanie rychlosti musime zistit ¢as za ktory vozidlo vzdialenost preslo. Pozname
rozpetie vyskytu n. — ng v scéne. Aby sme ho prepocitali na ¢as potrebujeme vediet pocet
snimkov za sekundu. Tento udaj sa da ziskat priamo z kniznice OpenCV pomocou funkcie
.get(cv2.cv.CV_CAP_PROP_FPS), ale vysledok nie je vzdy spolahlivy, preto je ho lepsie
nastavit manudlne. Tym pozname vsetky hodnoty pre jej vypocet. Samotné meranie je
zalozené na detekcii prvého a posledného vyskytu sledovaného bodu p. Ukazka grafického
vystupu programu je na obrazku 4.8.
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Obr. 4.8: Graficky vystup zobrazujuci ID a rychlost vozidiel.
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Kapitola 5

Implementacia a testovanie

Cely systém je implementovana v jazyku Python3, kvoli dobrej podpore funkcii a kniznic.
Jedna sa o interpretovany jazky takze nie je problém s prenosom a spustanim kédu na
roznych platformach. Program bezi nad virtudlnym prostredim, ktoré oddeluje prostredie
pre Python, v ktorom st nainstalované potrebné kniznice. Okrem standardnych kniznic
su pouzité opencource kniznice OpenCV a NumPy, ktoré poskytuju zdkladné funkcie pre
spracovanie videa popisané v kapitole 3.

Program pozostava zo styroch stborov: info.py, calibration.py, vehicles.py a
speed.py. V stubore info.py st informéacie ktoré musi tzivatel definovat pred spustenim
ako napriklad cesta k videu alebo FPS videa. Potom stac¢i spustit kéd speed.py, ktory
najskor ziska kalibra¢né informécie kamery pomocou funkcii implementovanych v stibore
calibration.py a nasledne sa vykondva detekcia a meranie rychlosti prechadzajicich vo-
zidiel, kde pre kazdé vozidlo sa vytvori novy objekt podla triedy definovanej v sibore
vehicles.py.

Vystupom systému st obrazové data, ktoré si doplnené informéciami o ¢isle vozdla a
jeho aktualnej rychlosti. Okrem toho sa generuje JSON suibor s nasledujicou struktirou:

{

"camera_calibration":

{
"vpi": [x,y]1,
"vp2": [x,y],
"pp": [x,yl,
"scale": lambda

},

"cars":

{
"id": number,
"frames": [numbers],
"posX": [numbers],
"posY": [numbers]

1

},

ktory obsahuje kalibra¢né informécie (prvy a druhy tbeznik, hlavny bod a mierka scény)
a informécie o polohe vozidla v danom &ase. Struktira vystupného siboru je zhodna s da-
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Obr. 5.1: Vyznatené a namerané vzdialenosti na rovine vozovky. Cervené ¢iary smeruji
k prvému tbezniku a zelené k druhému. (Obr. prevzaty z [13]).

tasetom BrnoCompSpeed [13] kvoli vyhodnoteniu ziskanych vysledkov. Vysledky testov st
prezentované v nasledujicich podkapitolach.

5.1 Dataset

Implementacia systému bola vyvijana a otestovand na zdklade dat obsiahnutych v datasete
BrnoCompSpeed [13]. Tento dataset zhromazduje videa zo Siestich réznich lokalit. Kazda
lokalita je snimana z troch rdznych pozicii umiestnenia kamery, ktord zachytava pohlad
z lavej, prostrednej a pravej strany. To déva dokopy 18 videi, pri¢om dizka kazdého videa je
priblizne jedna hodina. Vided st natoc¢ené vo full-HD rozliseni so snimkovou frekvenciou 50
fps na kamerach Panasonic HC-X920, Panasonic HDC-SD90, Sony Handycam HDR-~PJ410.

V tychto videdch sa vyskytlo dokopy 20865 vozidiel a okrem videozdznamov si v da-
tasete presné informaécie o rychlostiach prechadzajucich vozidiel. K ziskaniu tychto refe-
ren¢nych rychlosti boli pouzité optické brany s technolégiou LIDAR, ktoré boli umiestnené
pri ceste kolmo na smer vozovky so vzajomnou vzdialenostou priblizne 28 metrov od seba.
Tie merali casovy interval vstupu a vystupu automobilu medzi prvym a druhym laserovym
Ia¢om. Aby bolo meranie presné, ich ¢asy boli synchronizované pomocou GPS.

V pozorovanych tsekoch st na rovine vozovky pomocné znacky, medzi ktorymi si na-
merané vzdialenosti ako je mozné vydiet na obrazku 5.1. To napoméha overeniu vysledkov
z automatickej kalibracie, pripadne urcenia meritka scény vzhladom k zndmej vzdialenosti.
Navyse dataset obsahuje vysledné informécie niektorych systémov, ktoré boli pustené nad
tymito videami a skript, ktory porovna presnost systému vzhladom k redlnym datam, co
zjednodusuje overenie kvality systému.

5.2 Vyhodnotenie detekcie tibeznikov

Najvécsi vplyv pre spravne fungovanie systému maji vonkajsie parametre kamery a to
hlavne pozicie ibeznikov. Od nich zavisi hodnota ohniskovej vzdialenosti, ktord sa vyuziva
pri prepocte polohy bodu v obraze na svetovii polohu v rovine vozovky. Spravne odhadnutie
ubeznikov ma teda vyznamny vplyv na presnost celého systému.

Vyhodnotenie presnosti tibeznikov zabezpecuje funkcia evalPureCalibration() ktora
je sucastou testovacieho skriptu. T4 pracuje so siradnicami bodov v obraze pre ktoré su
zname odpovedajice svetové pozicie. Pre tie isté obrazové body sa na zaklade kalibra¢nych
informécii kamery spocitaju polohy bodov v rovine vozovky. K vyhodnoteniu sa teda pou-
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ziva pomer medzi skuto¢nou polohou a premietnutou polohou bodu. Pri tomto teste nie je
brana do tvahy mierka scény. Vysledky reprezentujice odchylky detekovanych tibeznikov
je mozné vidiet v tabulke 5.1.

absolitna chyba relativna chyba [%]

Video priemer | median | 95 percentil | priemer | median | 95 percentil
sl left 0.31 0.36 0.55 9.66 10.34 15.51
sl center 0.02 0.01 0.04 0.62 0.60 1.07
sl right 0.03 0.01 0.06 1.06 1.20 1.69
s2 left 0.05 0.04 0.10 4.43 4.01 8.65
s2 center 0.17 0.03 0.81 12.63 3.98 26.23
s2 right 0.09 0.02 0.44 6.44 2.35 13.49
s3 left 0.02 0.01 0.06 2.50 1.17 6.26
s3 center 0.55 0.08 1.58 58.56 8.03 170.90
s3 right 0.03 0.02 0.06 2.88 2.48 6.61
s4 left 0.08 0.04 0.20 7.24 2.92 17.19
s4 center 0.16 0.05 0.41 14.43 3.50 35.48
s4 right 0.03 0.02 0.05 2.21 1.79 5.69
sh left 0.16 0.02 0.71 10.45 5.42 23.26
sh center 0.22 0.03 1.03 13.08 3.05 31.03
sh right 0.24 0.07 1.07 14.51 8.26 34.62
s6 left 0.13 0.03 0.56 10.57 3.25 23.92
s6 center 0.20 0.09 0.84 16.82 10.07 35.32
s6 right 0.05 0.03 0.22 4.31 3.56 9.01
Celkom 0.15 0.03 0.84 12.71 3.51 34.63

Tabulka 5.1: Absolutne a relativne chyby odchylok medzi redlnymi a projektovanymi bodmi
z obrazu. Chybna projektcia bodov je spésobend zlym odhadom polohy tbeznikov

7 vysledkov vyplyva, ze najhorsie dopadla detekcia ibeznikov pre centrické umiestnenie
kamery nad vozovkou. Pozorovany tsek pre stredovii kameru je najkratsi, ¢im dochadza
k malej zmene natocenia hrany. Pri porovnani ziskanych hodnét tibeznikov s hodnotami
v datasete je zrejmé, ze najvacsi problém predstavuje prave detekcia druhého ibeznika. Jeho
poloha sa najviac vzdialuje od odhadnutej polohy inym systémom, ¢o ovplyvnuje hodnotu
ohniskovej vzdialenosti a negativne pdsoby na dalsie etapy systému. To je spdsobené prav-
depodobne tym, ze do DiamondSpace priestoru s akumulované aj hrany ktoré nesmeruja
len k druhému ubezniku. Tieto hrany nevieme tuc¢inne filtrovat kvoli meniacej sa polohy
kamery.

K zlepseniu vysledku by pomohlo zmensit rozsah uholu horizontu alebo presnejsi odhad
rozsahu ohniskovej vzdialenosti. Aby bol ale systém transparentny, tieto hodnoty sa ne-
daja nastavit optimélne pre globalne nasadenie. K zvyseniu presnosti by pomohla aj lepsia
funkcia pre hladanie maxima v DS priestore. Aktualna vracia poziciu prvého vyskytu naj-
vacsej hodnoty. S pouzitim optimaliza¢nej metddy, ktord by brala do tvahy okolie maxima
by mohlo d6jst k zlepseniu vysledku.
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5.3 Vyhodnotenie merania vzdialenosti

Dalsim hodnotenim presnosti systému je meranie vzdialenosti, kde sa vyuZiva ziskané me-
ritko scény pre prevod do Standardnej vzdialenosti. Vyhodnotenie pozostava z dvoch casti.
V prvom pripade funkcia evalCamCalibWithScale () vyhodnocuje vzdialenost bodov sme-
rujucich len k prvému dbezniku a v druhom pripade vyhodnocuje vzdialenost vsSetkych
bodov. Podobne ako pri vyhodnoténi presnosti ibeznikov aj tu sa vyuzivaji body v obraze
ku ktorym st zname svetové suradnice. Pre obrazové body sa vypocita ich projekcia do
roviny s pouzitim kalibra¢nych idajov. Nasledne sa porovna vzdialenost dvoch bodov me-
dzi svetovimi suradnicami so vzdialenostou ich premietnutych pozicii v rovine vynasobené
mierkou scény. Najdodlezitejsie su vysledky pre meranie vzdialenosti prave v smere k pr-
vému ubezniku, kedZe tymto smerom sa pohybuji automobily. Vysledky presnosti v merani
vzdialenosti si uvedené v tabulke 5.2.

vSetko smer k 1VP
Video priemer [m| | median [m] | priemer [m| | median [m]
sl left 1.01 1.09 0.78 0.78
sl center 1.68 1.64 2.64 2.64
sl right 0.18 0.12 0.31 0.31
s2 center 3.54 2.75 4.34 2.76
s2 right 0.56 0.33 0.48 0.26
s3 left 0.12 0.05 0.04 0.03
s3 center 4.07 3.62 3.56 3.57
83 right 1.33 1.36 1.37 1.38
s4 left 0.39 0.13 0.12 0.09
s4 center 1.76 1.62 1.94 1.66
s4 right 0.12 0.07 0.07 0.06
sb left 0.95 0.78 0.98 0.67
sH center 1.69 1.59 1.45 0.81
sb right 0.82 0.54 0.45 0.35
s6 left 0.59 0.31 0.19 0.17
s6 center 1.91 1.76 1.49 1.08
s6 right 0.59 0.30 0.70 0.37
Celkom 1.23 0.74 1.17 0.61

Tabulka 5.2: Priemerné a medianové odchylky v merani vSetkych vzdialenosti na rovine
vozovky a v merani vzdialenosti smerujicich iba k prvému tbezniku.

7 vysledkov je jasné, ze systém nedosahuje najpresnejsie meranie vzdialenosti ¢o sa pre-
mietne aj do merania rychlosti. Odchylka merania vzdialenosti je priamotmernd s chybou
urcenia Ubeznikov a meritka scény. Meritko sa pocitalo zo vzdialenosti bodov nadetekova-
nych na stred kolies, ktoré nelezia na rovine vozovky, ¢o vnasa dalsie nepresnosti do celého
systému. Najhorsie dopadli meriania opédf pre kamery umiestnené nad stredom vozovky.
Priemerné meranie vzdialenosti v smere k prvému ubezniku vykazuje lepsie hodnoty ako
merania vo vSetkych smeroch, ¢o potvrdzuje prave nepresnost detekcie druhého tubeznika.
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5.4 Vyhodnotenie merania rychlosti

Posledny test predstavuje samotné meranie rychlosti. To je zavislé okrem kalibra¢nych
informaécii aj na presnosti detekcie vozidiel. Pre kazdé vozidlo st ulozené informaécie o snim-
koch, v ktorych sa vyskytlo spolu s jeho odpovedajicou polohou v obraze. Tieto informéacie
reprezentuju vzdialenost, ktort vozidlo preslo za ur¢ity Cas, z ¢oho sa vypocita rychlost.
Tato rychlost je porovnand s redlnou rychlostou vozidiel, ktora bola namerand pomocou
optickych bran priamo v teréne.

Prave detekcia a sledovanie vozidiel v tomto systéme nevykazuje najlepsie vysledky.
Najvéacsi problém predstavuje prave detekcia vozidiel, ktora je zavisla na maske popredia.
V maske sa vyhladavaja konttary, ktoré st prehlasené za vozidla. Problém nastava ak sa
vozidla prekryvaju. Vtedy to systém vyhodnoti ako jedno vozidlo. Opa¢ny problém je ak
na jednom vozidle je detekovanych viacej kontuar, ¢im sa pre jeden skutoc¢ny objekt vytvori
viacero zaznamov. Problém robi aj maly pohyb kamery sposobeny otrasmi alebo prilis rychle
jasové zmeny, ktoré do masky zavadzaja dalsi Sum. Tieto nedostatky sa v malej miere daja
filtrovat na zaklade velkosti kontur, avsak vSetky problémy to nevyriesi.

absolitna chyba [km/h] relativna chyba [%]
Video priemer | median | 95 percentil | priemer | median | 95 percentil
sl left 2.40 1.70 4.52 3.00 2.26 4.63
sl center 7.05 6.25 8.85 9.19 8.28 10.16
sl right 0.70 0.34 1.59 0.91 0.47 2.05
s2 left 3.48 3.35 5.02 4.05 3.98 5.66
s2 center | 32.87 32.57 39.69 38.46 38.52 38.95
s2 right 3.19 3.11 4.05 3.69 3.65 4.23
s3 left 0.39 0.32 1.00 0.65 0.56 1.53
s3 center | 30.24 29.94 38.37 50.75 50.69 51.75
s3 right 11.06 10.89 13.99 18.47 18.47 19.51
s4 left 0.84 0.59 2.07 0.81 0.65 1.82
s4 center | 21.70 21.55 26.77 22.70 22.98 23.67
s4 right 0.67 0.41 1.61 0.68 0.42 1.48
sb left 5.32 5.35 6.77 6.91 7.35 8.30
sb center 5.76 5.76 7.33 7.47 7.59 8.85
sb right 1.69 0.95 5.10 2.17 1.29 6.50
s6 left 1.90 1.90 2.94 2.65 4.26 15.65
s6 center 5.37 4.04 12.50 7.68 5.58 18.11
s6 right 3.94 3.91 5.25 5.55 5.41 7.48
Celkom 6.71 3.66 30.75 8.28 4.55 38.47

Tabulka 5.3: Absolitne a relativne chyby odchylok medzi odhadnutou rychlostou vozidiel
a ich skuto¢nou rychlostou.

Kvoli tomu som pri vyhodnoteni rychlosti pouzil informéacie o polohe vozidiel, ktoré
st dostupné vo vysledkoch datasetu. Tabulka 5.3 teda obsahuje vysledky merania rych-
losti z informaécii o kalibra¢nych parametroch kamery ziskanymi od navrhovaného systému,
a informécii o vozidlach zverejnenych v datasete. Data opéat ukazuji najhorsie presnosti
merania pre kamery umiestnené nad stredom vozovky, kde doslo k najhorsiemu odhadu po-
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Obr. 5.2: Kumulativny histogram absolttnych chyb pre implementovany systém.

lohy druhého tbeznika. Kumulativny histogram absolitnych chyb je na obrazku 5.2. Z neho
vyplyva, Ze rychlost pre zhruba 42% vozidiel je odhadnutd s chybou mensou ako 3’%”.
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Kapitola 6

Zaver

Bakalarska praca sa zaoberd ziskanim kalibra¢nych udajov zo zaznamu z dohladovej ka-
mery pre nasledné urcenie rychlosti prechadzajicich vozidiel. Pred ndvrhom systému boli
prestudované existujice systémy, ktoré riesia podobnu problematiku spolu s algoritmami,
ktoré st vyuzité pri implementacii systému.

Hlavnym cielom bolo ziskanie kalibrac¢nych idajov plne automaticky zo zédznamu videa,
bez pouzitia vstupu od tzivatela pred spustenim systému. To je docielené vdaka detekcie
ubeznikov v pozorovanej scéne, z ktorych si dopocitané zvysné kalibra¢né parametre.

Cely systém je implementovany v jazyku Python s vyuzitim kniznic OpenCV a NumPy
pre spracovanie videa. Systém implementuje tri klacové Casti pre kalibraciu kamery, detekciu
vozidiel a meranie rychlosti vozidiel. Pre meranie rychlosti v zndmych jednotkach (km/h)
je pouzity dataset BCS _keypoints_2D 38D, ktory obsahuje nadetegované klticové body na
vybranych typoch vozidiel, ki1 ktorim je znama ich odpovedajica 3D pozicia. S pomocou
tychto informaécii sa dopocita meritko scény.

Testovanie tspesnosti implementovaného systému bolo realizované na datasete Brno-
CompSpeed. Testy okrem merania rychlosti boli zamerané aj na presnost odhadu beznikov
a meranie vzdialenosti medzi znamou svetovou polohou bodov v scéne a polohou projek-
tovanych bodov do roviny vozovky. Meranie vzdialenosti medzi zndmymi bodmi v obraze
vykazuje priemerni chybu 1.23m, ktort vécsinou spdsobuje chybné urcenie polohy dru-
hého tbeznika. To sa prejavuje aj pri samotnom merani rychlosti. Priemerna absolitna
chyba rychlosti vozidiel dosahuje hodnoty 6.71km /h. Rychlost s presnostou do 3km/h bola
dosiahnuté priblizne na 40% meranych vozidlach. Systém teda nedosahuje uspokojivé vy-
sledky, aby nahradil kontrolu rychlosti radarovymi systémami, ale vysledky st dostacujice
napriklad pre zber statistickych dat.

V budiicnosti by bolo vhodné zvysit presnost detekcie hlavne druhého tbeznika, ktorého
poloha bola uréend s najmensou presnostou vzhladom k jeho redlnej polohe. Problém pred-
stavuje aj samotnd detekcia vozidiel, ktora je zaloZend na maske popredia. V situacidch,
kde sa vozidla prekryvaju su tieto vozidla identifikované ako jeden objekt. Pri dalSom vyvoji
by bolo vhodné na ich detekciu pouzit lepsiu metédu alebo neurénova siet. Najdolezitejsim
by ale bola implementacia vlastného podsystému pre ziskanie meritka scény. Pri spusteni
systému nad inym zdzmom ako z datasetu prebieha meranie len v relativnych jednotkach,
ktoré neodpovedaji znamym jednotkam.
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