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ABSTRAKT

Ukolem této diplomové prace je popsat vyuziti kamery jako snimace pro asistencni systém
automobilu. Byly navrzeny zptsoby nalezeni silnic, jizdnich pruht a prekazek na vozovce.
To vée za pouziti pouze jedné kamery. Reseni je realizovano metodami zalozenymi na
barvé a gradientu obrazu. Metody byly pouzity jak jednoduché tak i s matematickym
modelem. Vysledkem prace je souhrn Casto pouzivanych metod a jejich otestovani a
vzajemné porovnani. V zavéru prace je predstavena realizace vlastniho programu.
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ABSTRACT

This master “s thesis deals with depiction aplication of camera like sensitive element for
assisting system of car. It was proposed, how find a road, a lane and a obstacle on
roadways. Only one camera was aplication for it. Solution is realized by methods, that
are based on color and gradient of image. It applies simple methods and methods with
mathematical model. Result is sum of method and its test and comparing. Realization
of my program is present at resume of this thesis.
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UVOD

Ukolem této prace je pouziti kamery jako snimace pro asistenéni systém vozidla.
Dalsim cilem je navrhnou ¢ast tohoto systému. Systém by mél byt schopen urcit
sjizdnou vozovku, pripadné i samostatné jizdni pruhy. Soucéasti systému mé byt
také detekce prekazek.

Tyto systémy jsou jiz u mnoha automobilek pouzivany, problém ovsem je, Ze
jsou licen¢né osetfené, nelze tak zjistit jak pracuji.

Tyto systémy ovSem pouzivaji nejenom kameru (nas pripad), ale také dalsi sen-
zory napf.: ultrazvukové radary pro méreni vzdalenosti (detekce prekazek), infra
senzory (pouziti za zhorSenych svételnych podminek) a podobné.

Nasi praci tedy také ovéfujeme, jak bude pouziti jen kamery komplikovat situaci.
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1 OBRAZ

Obraz je matematicky popsan jako spojita funkce O(u,v) dvou argumenti v roving.
Této funkci se fika obrazova funkce. Hodnotou obrazové funkce je vétsinou jas. Jas
je veli¢ina, ktera souhrnné vyjadiuje vlastnosti obrazového signalu zptusobem, ktery
odpovida jeho vnimani ¢lovekem. Nékdy muze obrazova funkce reprezentovat i jinou

fyzikalni veli¢inu (tlak, vzdélenost, teplotu atd.). [4]

1.1 Reprezentace obrazu

V této praci se zabyvame pouze diskrétnimi obrazy, tzn. obraz je reprezentovan
diskrétni obrazovou funkei O(u,v). Zékladni déleni reprezentace obrazu mize byt:
1. Podle prostoru
e 3D-Odpovida tomu, jak vnimame obraz my, tj. trojrozmérné. Nese infor-
maci, kde presné se snimany objekt nachézi, a to v prostoru.
e 2D-Jedné se o perspektivni zobrazeni ¢asti 3D prostoru.
2. Podle jasové informace:
e Cernobily obraz (binarni)-Obrazova funkce nabyvéa pouze dvou hodnot
° Sedoténovy obraz-Obrazova funkce nabyva vice hodnot, obvykle 0-255.
e Barevny obraz-Obrazova funkce nese informaci nejen o jasu, ale také o

barvé.

1.1.1 Barevny obraz [10]

Barevny obraz obsahuje jak informaci o jasu tak i informaci o barvé. Podle toho,
jakym zpisobem jsou tyto informace v obraze uloZeny, rozliSujeme rtzné barevné

modely.

RGB

RGB model je jeden ze zakladnich, kazdy obrazovy bod je urc¢en vektorem o 3 poloz-
kach. V tomto vektoru jednotlivé polozky reprezentuji velikost jasu urcité zakladni
barvy (R — ¢ervena, G — zelena, B — modra). Velikosti jasu jednotlivych barev jsou
vyjadieny celo¢iselnym intervalem 0-255 (8bitu = 1byte), pouzivaji se i jiné rozsahy
16bitu 24bitt apod.

Pocet barevnych odstint, které lze reprezentovat trojici bytt je 2563 = 16777216.

Slozime-li ¢ervenou, zelenou a modrou slozku v plné intenzité ziskdme barvu
bilou. Snizovanim intenzit vSech jednotlivych slozek stejné, ziskame stupné Sedi.

Této vlastnosti lze vyuzit k prevodu barevného obrazu na Sedoténovy (prameér).

12



Tento prevod ovsem neodpovida tomu, jak je lidské oko citlivé na jednotlivé barvy.

Nasledujici vztah koresponduje s vlastnostmi oka
I =0,299R+ 0,587G' + 0,114B. (1.1)

Barevny rozsah v RGB prostoru muzeme zobrazit jako jednotkovou krychli. Po-
¢atek krychle reprezentuje ¢ernou barvu, jeji vrchol pak bilou. Vrcholy krychle na
osach predstavuji zakladni barvy.

A
B
modra
[0,0,1] tyrkysova
[0,1,1]
fialovéa
[1,0,1] bila
[1,1,1]
¢erna zelena
[050,0] [05 1 )0] =
G
Servena Zluta
R [1,0,0] [1,1,0]

Obr. 1.1: Geometrické znazornéni RGB prostoru

HSV, HLS

HSV i HLS nereprezentuji barvy v zékladnich barvach. Parametry prostoru HSV
jsou: barevny ton (H — hue), sytost (S — saturation) a jasova slozka (V — value).
Barevny ton udava prevladajici spektralni barvu, sytost urcuje primési jinych barev
a jas je dan mnozstvim bilého svétla. Pro zobrazeni HSV prostoru se pouzivé Sesti-
boky jehlan s vrcholem v poc¢atku soufadnic. Souradnice S a V se méni v rozsahu
(0; 1), soutradnice H predstavuje thel (0;360), vrchol reprezentuje Gernou barvu.
HSV model trpi nékterymi nedostatky. Tyto nedostatky mohou ztézovat presné

uréeni barvy. Jednim z nich je jehlanovy tvar, kvili kterému se bod pfi zméné

13



H nepohybuje po kruZnici (coz by bylo pfirozené). Dalsi nedostatek je nesymetrie
prostoru z hlediska jasu. Tyto nedostatky odstranuje model HLS.

HLS model je obdobou HSV. Slozka V je nahrazena slozkou L (svétlost, light-
ness). Jehlan je nahrazen dvojici kuzeld, dolni vrchol reprezentuje ¢ernou, horni pak

bilu barvu. Nejjasnéjsi barvy lezi na podstavé kuzelu, L = 0, 5.

A.
jas' vV svétlost L

barevny ton H barevny ton H

sytost S sytost S

Obr. 1.2: Geometrické zobrazeni prostoru HSV a HSL

CIE 1976 (L*a*b*)

Prostor CIE 1976 slouzi k popisu barev materialu (povrchové barvy). Barva je urcéena
soufadnicemi uvnit¥ kruhu. Osa L* (svétlost) o rozsahu (0; 100) urcuje velikost jasu
(0 — ¢erna, 100 — bild), osy a* a b* reprezentuji rozsahy barev: zelena (—a), Gervena
(+a), modréa (—b) a zluta (+b). Geometricky prostor modelu CIE 1976 je na 1.3.
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L =100

+b +a

L=0

Obr. 1.3: Geometricky prostor CIE 1976 (Lab)
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2 OPERACE S OBRAZEM

V réamci vypracovani zadani byly pouzity nékteré operace s obrazem. Jednalo se
predevsim o bodové jasové transformace a matematickou morfologii. Pouzité metody

v,

jsou popsany nize. Podrobnéjsi informace o nich miZzeme nalézt v [4].

2.1 Diskrétni konvoluce [10]

Konvoluce je zakladem mnoha operaci s obrazem jako jsou napf.: odstranéni Sumu,
ostieni, detekce hran apod. Konvoluce dvou funkei je definovana jako:

e e}

I(z) x h(h) = / I(z — a)h(a)da. (2.1)

—00

Funkce h(z) se nazyva konvoluéni jadro. Jeho hodnoty urcuji zpisob vypoctu
vysledné hodnoty obrazového bodu. Diskrétni podoba konvoluce pro dvourozmérny
signal (obraz) je v (2.2). Konvoluéni jadro lze popsat jako tabulku o rozmérech

(—k, k) (—k, k).

k k

I(z)«h(h) = > > O(u—iv—j).h(i,5]) (2.2)

i=—k j=—k

2.2 Detekce hran

Hrana je vektorové veli¢ina urcena velikosti a jejim smérem. Pii jejim hledani se
vychézi z gradientu obrazové funkce na vybraném obrazovém elementu.
Hranové operatory vychézeji z parcidlnich derivaci obrazové funkce, jeji gradient

je pak v (2.3), smér je ur¢en podle (2.4).

0g%2  0g?

Vg(z,y)l =4/ 5+ By (2.3)

@ 892
1 [ @
¢ = tan 1 <a—gy2> ,prO% 7£ 0. (24)
Bz
Pokud nés zajiméa jen velikost nikoli smér, pouziva se c¢asto Laplacetuv operator
V2. Laplaceiv operator je uréen pomoci:
— 82 . 82
Ox dy

(2.5)

Pro diskrétni obrazy jsou derivace nahrazeny diferencemi.
Hledani hran probiha pomoci diskrétni konvoluce s vhodnym konvolu¢nim ja-

drem. Konvoluéni jadra (hranové operatory) lze délit do dvou skupin. Prvni skupina

16



realizuje derivaci aproximovanou pomoci diference. U smérovych jader 1ze jejich oto-
¢enim ziskat jina jadra, reagujici na jiny smér hrany. Druha skupina hleda hranu
jako prichod nulou druhé derivace. V (2.6 — 2.8) jsou ukazky nékterych konvolu¢nich
jader pro vypocet hran.

Robertsuv operator

Prewittiv operator

1 1 1 1 0 -1
-1 -1 -1 1 0 -1
Sobeluv operator
1 2 1 0 2
hi=10 0 0 |,ha=|-1 0 1]. (2.8)
-1 -2 -1 -2 -1 0

2.3 Matematickd morfologie (zédkladni operace)

Matematicka morfologie vychazi z vlastnosti bodovych mnozin. Je ji mozné pouzit
jak pro obrazky ve stupnich Sedi tak pro binarni.

Pro popis je pouZito jen binarnich obrazti. MnoZina X reprezentuje objekt a X¢
pozadi. Za pozadi jsou povazovany i diry v objektu. Morfologické transformace jsou
realizovany jako relace obrazu s jinou mensi bodovou mnozinou B, této mnoziné se

k4 strukturni element. Zakladni strukturni elementy jsou na obrazku 2.1.

Obr. 2.1: Zakladni strukturni elementy

Body prislusejici objektiim jsou vyznaceny ¢tverecky, pocatek je znacen preskrt-

nutim.
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2.3.1 Dilatace

Dilatace sklada body mnozin pomoci vektorového souctu.
X®B={d=x+b,xe X,be B} (2.9)

Dilatace zpusobuje rozsifeni ptivodniho obrazu v zavislosti na strukturnim ele-
mentu. Dilatace se pouziva k zaplnéni malych dér a tzkych zélivi, rozsiteni tzkych

¢ar apod.

2.3.2 EFEroze

Eroze sklada mnoziny jako vektorovy rozdil, je dualni operaci k dilataci (neni in-

verzni). Je definovana jako
XoB={d+be X, provb € B} (2.10)

Eroze zvétsuje diry v objektu. Zaroven ho zmensuje v zavislosti na strukturnim
elementu. Pouziva se pro zjednoduseni struktury objektu. Zpusobuje také rozdéleni
objektu na vice ¢ésti, jsou-li spojeny ¢arou tloustky srovnatelné s elementem.

Pomoci eroze 1ze nalézt obrys objektu a to napf. tim, Ze od puvodniho obrazu
odecte jeho eroze.

Eroze na rozdil od dilatace neni komutativni!

2.3.3 Otevreni, uzavieni

Eroze a dilatace nejsou navzajem inverzni, jejich kombinaci dostaneme dalsi morfo-
logické operace.

Operace otevieni je definovana jako eroze nasledovana dilataci:
XoB=(X©B)®B. (2.11)
Uzavieni je definovano jako eroze dilatovaného obrazku:
XeB=(X®B)oB. (2.12)

Otevieni rozdéli objekty spojené tizkym pfechodem podobné jako eroze, ale na rozdil
od ni neménfi jejich tvar.

Uzavieni spoji objekty oddélené tizkou mezerou, zaplni malé diry a vyhladi ob-
raz zaplnénim malych nerovnosti. Maly, tzky jsou relativni vzhledem k velikosti
strukturniho elementu.

Uzavieni a otevieni maji dilezitou vlastnost: idempotentnost. Tato vlastnost

znamena neménnost objektu po opétovném provadéni operace. Diky této vlastnosti
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mohou byt mnoZiny A oteviené nebo uzaviené vzhledem k B. Této vlastnosti lze
vyuzit pro otevieni nebo uzavteni oblasti s libovolnou velikosti (operace se opakuje

az do stavu idempotentnosti).
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3 INVERZNI PERSPEKTIVNI MAPOVANI

Obraz snimany kamerou je perspektivnim zobrazenim scény. Na obrazku 3.1 je gra-
fické znazornéni perspektivniho zobrazeni kamerou. Rovnice (3.1) pak udéavaji vztahy

mezi jednotlivymi veli¢inami.

o
<

P=(x,y,z)

P

O
Obrazova rovina
Obr. 3.1: Perspektivni zobrazeni [4]
u= ﬁ, v= yf (3.1)
z z

Pomoci geometrického modelu snimaciho aparatu a skutec¢nosti, zZe kamera snima
perspektivné, lze nalézt transformaci, ktera prevede obraz ze soufadnic kamery na
soufadnice = a z snimané scény. Tato transformace se nazyva inverzni perspektivni

mapovani.

3.1 Geometricky model snimaciho zarizeni

Pomoci geometrického modelu podle obrazku 3.2 a 3.3 muzeme odvodit rovnice
pro prepocet pozice kazdého bodu obrazu P(u,v) na polohu bodu v soufadnicich
redlného svéta, konkrétné P(z,y,0). Pfevadime tedy perspektivni pohled v roviné

kamery na pohled z hora a bez perspektivy (letadlovy snimek).
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Obr. 3.2: Geometricky model snimani, pohled y, z

Obr. 3.3: Geometricky model snimani, pohled x, z

V takto vzniklém snimku je mozné hledat krajnice jizdnich pruhu jako rovno-
bézky. Také je mozné pouzit tento pohled pro odhad vzdalenosti a pro nalezeni

prekazek na vozovce.
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3.2 Mapovani P(u,v) do P(z,y,0)

Podle obrazku 3.2 a 3.3 odvodime nasledujici rovnice:

h 201,
x(u,v) = (0 T an) + 02 cos((y — ay) + v 1) +1 (3.2)
h . 201,
y(u,v) = (0 an) T 025 sin((y — o) + v 1) +d (3.3)
z2=0 (3.4)

Je dén obraz O(u,v) o rozmérech m, n, jeho promitnuti do roviny (z,y, 0) prove-
deme podle rovnic (3.2-3.4). Uhel 6 udava velikost thlu mezi optickou osou kamery
a osou x. Zorny uhel kamery je reprezentovan pomoci «, rozeznavame dva zorné
uhly, horizontalni («y) a vertikdlni (o, ). Parametry h, [, d udavaji pozici kamery
v prostoru K (h,l,d), v udava thel osy kamery proti ose y.

Ukézka inverzniho perspektivniho mapovani je na obrazku 3.4.
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(a) original (b) inverzni perspektivni transformace

(¢) original (d) inverzni perspektivni transformace

Obr. 3.4: Ukazka inverzniho perspektivnitho mapovani
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4 GRADIENTNI VEKTOROVE POLE [16]

Gradientni vektorové pole (GVF) je vektorové pole v(x,y) = (u(z,y),v(x,y)), které

minimalizuje energetickou funkei:
6://,u(ui+u§+v§+v§)+|Vf|2|v—Vf|2d1:dy (4.1)

Funkce f(z,y) je gradient obrazu (v naSem piipadé silnice), u je parametr uda-
vajici miru vlivu integralni slozky a slozky parciélni derivace vektorového pole.

Vypocet GVF miizeme provést pomoci Eulerovi rovnice:
pVPu— (u— fo)(f2 + f) =0 (4.2)

iV — (0= £)(f2+ f2) =0 (4.3)

4.1 Postup pri vypoctu GVF

Nejprve vypocitame gradient obrazu (libovolny hranovy operator) obrazek 4.1.

Obr. 4.1: Vysledek hranového detektoru

Z takto ziskanych hran se vypocita dalsi gradient, tentokrét se vSak spocte zvlast
pro smér v ose u a v. Dostaneme tak f,(z,y) a f,(z,y), tyto funkce dohromady tvoii
jednoduché vektorové pole (obréazek 4.2).

Z tohoto pole pak jiz pomoci rovnic (4.2, 4.3) vypocitame GVF obrazek 4.3.
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Obr. 4.3: Gradientni vektorové pole

GVF ma proti jednoduchému vektorovému poli velkou vyhodu v tom, Ze je toto

pole podstatné sirsi. To umoziuje zachytit smér pole v mnohem vétsi vzdalenosti
od puvodni hrany.
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5 JEDNODUCHE FILTRY PRO NALEZENI VO-
ZOVKY

5.1 Filtr na zdkladé detekce hran

Tento filtr pracuje na zékladé detekce han v obraze, hrany je mozné nalézt pomoci
libovolného hranového detektoru (v nasem piipadé se jedné o prewittové detektory).
Vychéazi z uvahy, Ze asfalt na rozdil od okoli (trava, pole, dlazba, stromy apod.) je
kompaktni, tzn. obsahuje mnohem méné hran.

Obraz, ktery predstavuje vysledek hranového detektoru, se dale upravuje. Uprava
spo¢ivé v jeho prochazeni zvolenym elementem o uréené velikosti (¢tevrcovy element
o velikosti 8 pixeli). Je-1i v oblasti, kterou prekryva tento element nalezena hrana, je
tento element prohlasen za neticastnici se silnice. Pokud se ovSem v elementu zadna
hrana nenachézi, je povazovan za soucast silnice.

Na takto ziskany obraz se nasledné aplikuji morfologické operace. Mezi né patii
predevsim eroze nasledovana odstranénim piilis malych (nevyznamnych oblasti).
Poté je obraz dilatovan, aby se nezménily rozméry oproti vstupnimu obrazu a vy-
sledna oblast se ¢astecné zjednodusila. Nakonec jsou vyplnény vSechny diry. Ukazka

vysledku je na obrazku 5.1

(b)

Obr. 5.1: Ukazka filtru pro detekci vozovky pomoci hran: (a) vysledek filtru; (b)

original.

Jak je vidét z obratku 5.1, je tento filtr nachylny na rizné stiny, chyby na
vozovce apod. Kvili témto chybam je vysledny objekt rozdélen na ¢asti a ¢asto neni
jednoduché urcit, které objekty jsou soucasti vozovky a které ne. Lepsich vysledkua
je dosazeno pomoci hranového detektoru s vétsim jadrem (pouzito Prewittové jadro
s velikosti 11). Vysledek je na obrazku 5.2.
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Obr. 5.2: Filtr s maskou o velikosti 11

5.2 Filtr na zakladé barev

Dalsi moznost jak najit v obraze vozovku jsou barvy. Pro filtr byly pouzity rtzné
barevné modely, barevny prostor se slozkami: ¢ervené, zelend, modra — red, green,
blue (RGB) byl vylou¢en hned v po¢atku, nebot jeho jednotlivé barevné slozky jsou
silné zavislé na jasu. Pro filtr byly zvoleny modely, u kterych barva na jasu nezavisi.
Vybrané modely jsou barevny prostor se slozkami: L. — svételnost, a — osa zelen4 -
Cervend, b — osa modré - zluta (L*a*b*) a barevny prostor se slozkami: H — barevny
ton, S — sytost barvy, V — hodnota jasu (HSV).

.

(a) 'ht (b) S

Obr. 5.3: Snimek v barevném prostoru HSV

s A =
N S 200 R ey ! n ' -
L N | Do e

———— |
(a) L* (b) a* (c) b*

Obr. 5.4: Snimek v barevném prostoru L*a*b*
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Jak je patrné z obrazku 5.3 a 5.4, nejvhodnéjsi pro detekci silnice je model
HSV a to ve slozce S — saturace. V tomto zobrazeni je nejvice patrna hranice mezi
vozovkou a okoli. Dalsi dobie odlisitelné hranice jsou v modelu L*a*b* a to ve sloZce
b.

Jednotlivé barevné filtry (HSV i L*a*b*) pracuji na principu prahovani. Jako
prah je volen priumér ze vzorku. Tento vzorek je bran z obrazu v uréené barevné
slozce. Vzorek je bran z oblasti s nejvétsi pravdépodobnosti vyskytu silnice (pred-
poklada se, Ze jedeme po silnici). Tato oblast se nachazi na ose obrazu cca v jedné
tfetiné na osy y (kamera je nainstalovana na ose vozidla). Lepsich vysledku lze do-
sdhnout priumérovanim z vice po sobé jdoucich snimk.

Z barevnych filtri dava nejlepsi vysledky filtr HSV, konkrétné filtr slozky S, jeji

ukézka je na obrazku 5.5.

Obr. 5.5: Ukazka filru S — slozky

5.3 Detekce krajnice z vysledkii jednoduchych filtri

Vstupem detektoru krajnice je obraz vznikly kombinaci obrazu z kamery, prevede-
nym na stupné Sedi a naslednou kombinaci s obrazem z detektoru silnice. V obrazu
silnice se vynechaji oblasti, které jsou prili§ vysoko na to, aby mohli byt skutecné
silnici. Ukazka je na obrazku 5.6.

Pro hledani krajnice je vstupni obraz naprahovan s prahem 70 % maxima. Tim
ziskdme pouze oblasti s bilou barvou (krajnice). Nasleduje popséani takto nalezenych
oblasti hrani¢nimi body. Popisovani probiha od stfedu ke stranédm, timto postupem
ziskdme vzdy nejblizsi krajnici (hledame hranice aktuéalniho jizdniho pruhu).

Ziskana data je tieba vyfiltrovat. V datech se nalézaji znacné chyby (Spatné

naprahovani), krajnice také nejsou linearni (velkd chyba pfi nésledné aproximaci).
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Obr. 5.6: Vstupni obraz pro detekci krajnic

Filtrace je zaloZena na po¢itani thlu nalezenych bodu k x-ové souradnici (jednodu-
cha Pythagorova véta). Body jsou pouzité jen tehdy, je-li spocteny thel v rozmezi
+5 % medianu ze vSech nalezenych soufadnic.

Selze-1i hledani krajnic podle naprahovaného obrazu, prejde se od naprahovani
k detekci pomoci hran. Ziskdvani soufadnic krajnic je stejné jako v predchozim
pripadé.

Ukazka nalezenych a vyfiltrovanych dat o krajnicich je na obrazku 5.7.

Obr. 5.7: Nalezené a vyfiltrované krajnice

Na zéavér jsou ziskané data o krajnicich aproximovana primkami a jsou spocteny

jejich rovnice.
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Obr. 5.8: Vysledny obraz s nalezenymi krajnicemi
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6 HLEDANI SILNICE POMOCI HRAN A MO-
DELU KRAJNICE

Nejvétsim problémem detekce krajnice pomoci hran je velké mnozstvi hran nepat-
ficich krajnicim, jde pfedevsim o stiny, vady vozovky a podobné. Tento problém se
snazi odstranit nebo alespon potlac¢it model krajnice.

Model krajnice vychazi z né€kolika skutecnosti jako: pocet krajnic, krajnice jsou
rovnobézné, zkoumany obraz je perspektivni. Pomoci nich lze uréit nékolik vlastnosti
modelu:

1. model méa nejméné dvé krajnice (leva, prava — L,R)

2. jednotlivé krajnice maji jeden spoleény pocatek takzvany vanishing point,
tento bod lezi na piimce horizontu

3. model by mél umét obsahnout i zatacky nejen pifmou silnici

6.1 Detekce krajnice pomoci hyperbolického modelu

Tento model je prezvan z [6], vychazi z rovnice hyperboly. Pro nase tucely je tato
rovnice ve tvaru: K

c:m+b(r—hz)+vp (6.1)

6.1.1 Vérohodnost modelu
Definujme funkci f(«,z) jako:

) pp——— (6.2

(1 —ax?)

Jako model krajnic ndm poslouzi matematicky popis hyperboly. Model pak bude

popsan rovnicemi:
51

(r — hz)
(T’j—lhz) + 84(7’ — hz) + S3 (6.4)

Priméarni vérohodnostni funkce pak bude:

Ep(s) = + So(r — hz) + s3 (6.3)

ER(S) =

P(s) = g arctan( g (S4 — S2)) (6.5)

Tato pravdépodobnost plni dva tkoly. Prvni je podminka, aby leva krajnice byla
vlevo a prava vpravo, neni-li tomu tak, je tato pravdépodobnost zaporna. Druhy
tkol odrazi skutecnost, ze jizdni pruh ma urcitou minimalni $ifku. Tuto minimalni

Sitku ovladé parametr v iqim .
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Rovnice (6.3, 6.4) jsou rovnicemi jednotlivych krajnic (v tomto modelu jsou dvé),
tyto rovnice spolec¢né tvori model krajnice. Tento model je uréen pomoci parame-
tru s, kde s = {s1, $2, 53, 54}, ob& rovnice maji spoleény parametr vp (s3), tim je
dosazeno podminky na spole¢ny pocatek (vanishing point).

Z rovnic (6.2 — 6.5) muzeme sestavit celkovou vérohodnostni (hodnotici) funkci

modelu. Tato vérohodnost je dana vztahem:

1) =P(s) - X (9m0:0) - Sy~ Eu(5))

.f(amem,cos( gd(r,c) — arctan( C%EL(S)) ))+ (6.6)
+ gm(r,c) - f(opros, ¢ — ER(s))-

d
.f(ammt,cos( gd(r, c) — arctan( EER(S)) )))

Tento vérohodnostni model po¢ita sumu vSech bodt obrazu hran gm(r, c¢) tako-
vych, které lezi na kiivkach FL(s) a ER(s). Model po¢ita kromé existence hrany
také s jejim smérem gd(r, ¢). Parametry Qprog & Qlorient jSOU konstanty urcujici poza-
dovanou miru schody mezi modelem a hranovym obrazem, piipadné orientaci hrany.
Parametry r, ¢ predstavuji aktualni radek a sloupec obrazu, s kterym se pravé pro-

vadi vypocet.

6.1.2 Optimalizace parametrii s

Pro optimalizaci parametri modelu krajnic je mozné pozit libovolnou metodu pro
globalni optimalizaci, hledani globalniho optima. Testovany byli geneticky algorit-
mus a algoritmus simulovaného zihani. Geneticky algoritmus nedaval valné vysledky,
to je dano pfedevsim velkym rozsahem moznych hodnot parametri. Naproti tomu

simulované zihani je mnohem vhodné;jsi.

Simulované Zihani

Simulované zihani je podrobné popsano v [1] nebo [12]|. Princip algoritmu je nésle-
dujict:

1. L(sN) je vérohodnost modelu podle (6.6) s parametry sy v N-té iteraci

2. Iterace N+1 :

e Vybér ndhodného parametru s z okoli sy,

s=sy+A (6.7)
e vypocet teploty T'(n)
(N+1)
sznal (maziter)’
T =T 6.8
! ( Tinit ) ( )
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kde T}t je pocatecni teplota, Tyina koncové teplota a maziter je maximalni
pocet iteraci

e vypocet rozhodovaci funkce p

L(SN+A)—L(SN))

PN41 = e( T(N+1) (69)

e vybér sy.; pomoci pravidel:

sy +A pokud p(N +1) >0,
SN+1 =4 sy + A s pravdépodobnosti p(/N + 1) pokud p(N + 1) <0,
SN jinak.
(6.10)
1. Pokracovat krokem 2 do dosaZeni poc¢tu iteraci
Pomoci tohoto algoritmu hleddme maximalni hodnotu funkce L(s). V ukazkach
je pocitano s —L(s), to je proto ze program MATLAB tento algoritmus obsahuje,

hled4 vSak minimum.

6.1.3 Vysledky metody

Na nésledujicich obrazku je ukazka nékterych vysledka.

Obr. 6.1: Ukazky vysledkti metody

Z obrazku 6.1 je vidét jak tato metoda aproximovala krajnici, je vidét ze se sku-
tecné blizi, neni vSak totozna. Na obrazku 6.2 je zobrazen vyvoj prubéhu hodnotici
pravdépodobnostni funkce L(s) v zavislosti na poé¢tu iteraci algoritmu simulovaného
Zihani.

Vysledky tohoto algoritmu jsou nedeterministické, to je ddno nahodnym volenim
zkoumanych parametri modelu s. Pti kazdém spusténi algoritmu dostaneme rizné
vysledky, nékdy ani neni nalezené feseni podobné reélné podobé krajnic. Tento mo-

del aproximuje jen funkci hyperboly, neni tak mozné obsahnout v8echny mozné typy
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Obr. 6.2: Zavislost vérohodnostni funkce na poctu iteraci

zatacek oblouktu atd., jen jejich malé mnozstvi. Dalsi nevyhoda spociva ve znacné
velké oblasti moznych parametru modelu a s tim spojena potiebna ¢asova naro¢nost
(algoritmus simulovaného zihani toto ¢astecné odstranuje, ovSem za cenu nedeter-
ministického chovani).

Pro vylepSeni vysledkt a zrychleni metody by bylo vhodné zavést pridané infor-
mace. Uzitena by byla napft. informace o vzdéalenosti a sméru nejblizsi hrany. Tim
by algoritmus hledani nemusel volit parametry zcela nahodné, ale s jistou pfedvida-

vosti. Tyto a podobné pfidané informace vyuziva néasledujici model.

6.2 Model krajnice s vyuzitim kfivky B-splajn

Tento model se snazi nalézt krajnice pomoci kfivky typu kubicky b-splajn. Tento
model potfebuje pocatecni inicializaci, ta v této praci neni samostatné realizovana
algoritmicky (je zadavana ru¢né). Existuji vSak algoritmy, které toto dokazi, napf.

algoritmus CHEVP popsany v [15], z této literatury také pochazi tento model.

6.2.1 Kubicky b-splajn

Splajn je kiivka, ktera se skladé z polynomii a zarucuje spojitost derivaci v navazo-
vacich bodech téchto polynomi.

Kubicky b-splajn je dan n+1 kontrolnimi body {Qo, Q1, . .. Q»}, sklada se z n—2
spojitych na sebe navazujicich segmentt g;(t). Kazdi segment je dan linedrni kombi-

naci ¢tyt kubickych polynomu, kde ¢ je z rozsahu ¢t € (0,1). V maticové formé jsou
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tyto vztahy vyjadieny jako:

-1 3 -3 11 [Qi.
113 -6 3 0 i
9:(t) = [t3 2 ¢ 1}-— N (6.11)
6 1—-3 0 3 0 Qit1
1 4 1 0 Qito
Qi1
B Qi
9i(t) = Mg(t) - (6.12)
Qi—l—l
Qi+2
i=1,2...n—2,te(0:1).
gi(t)
Q3 Q4 2(t)
x x g(t)
et (9]
Qs
Q1 )
><~
on 62 st

Obr. 6.3: Kubicka b-splajn kiivka

6.2.2 B-splajn jako model jizdniho pruhu

Model se snazi aproximovat jizdni pruh jednou b-splajn kiivkou (stfed jizdniho
pruhu). Krajnice jsou hledany v zavislosti na této stfedové kiivce s prihlédnutim k

faktu, ze krajnice jsou ve vétsiné pripadi rovnobézné.

Definice rovnobéZnosti

Prava krajnice je vlastné jen posunuta leva krajnice, muzeme tedy urcit jejich vza-
jemnou vzdalenost
D = Yr — YL, (613)

kde ygr je horizontalni pozice pravého a y; levého bodu leziciho na rovnobéznych
krajnicich. Tyto dva body (Pr(yr, ), Pr(yr,x)) ze souradnic (z,y,z) prevedeme
pomoci perspektivni transformace na souradnice obrazu (u,v), respektive (r,¢) (fa-

dek, sloupec).
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Tato dvojice bodu v soutfadnicich obrazu maji také svou vzdalenost
d= Cr —CL, (614)

tato vzdalenost jiz ale neni stejné, je zavislé na soufadnici r. Vzdalenost je déna

vztahem:
d=k(r—hz), (6.15)
kde D
k= W2 T ha?) (6.16)
Model

Definujme stiedovou kiivku jako Ey; (7, car), leva krajnice pak bude Ep(rp,cp) a

prava Egp(rg,cr), kde:

1 1

crL = cy — §d =cy — §k(7’M — hz) (6.17)
1 1

CrR=cCym+ §d =cy+ §k(7’M — hz) (6.18)

Stiredova kiivka je nami definovany b-splajn.

Qi1
Qi
Qi+1
Qi+2

i=1,2..n—2te(0,1)

Ey(ry, en) = Mp(t) - (6.19)

Stiedovy b-splajn muZe byt deformovin pomoci externi sily Fys sum, tato sila je

suma sil pusobicich na levou stranu Fj, a pravou Fj.
FM_sum = FL+FR (620)

Na parametr k piisobi sila Fy; 4, (¢ znadi, Ze jde o velikost vektoru sil ve sméru
radku) :

6.2.3 Adaptace parametri modelu

Adaptace parametri modelu tak, aby odpovidal puvodnimu obrazu vozovky probihé

jako minimalizace prumérné kvadratické odchylky externich sil ptisobicich na model.

Fuy =0, (6.22)
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kde
Femt = FM_sum (623)

Pokud na stfedovou kiivku neptisobi zddna vnéjsi sila jsou jeho zmény tvaru

a pozice nulové. Z tohoto predpokladu miZeme urcit nasledujici rovnici.

Fepr = U(EM(N) - EM(N - 1))
Frut = nMa(t)(Q(N) — QN — 1) (6.24)
Femt = UMR(t AQ(N)

~—  —

Velikost kroku zmény fidicich bodi @) je vyjadiena pomoci n. Nova sada fidicich

bodi v itera¢nim kroku N je déna vztahem:

QIN) = QN — 1) + AQ(V). (6.25)

Externi silu navzorkujeme pomoci stfedového b-splajnu a parametru modelu k.

Upravu ridicich bodu lze spocitat maticove:

AQ(N) = n(MMT )M Fq (6.26)
My 0 -+ - 0
0 My 0 -+ 0
M=\ (6.27)
0 0 M,
ot ot 1 -1 3 -3 1
t3 3 t2 1] 113 =6 3 0
My=|2 % |2 (6.28)
coor oo 6]=3 0 3 0
B3t2 t, 1 1 4 1 0

Parametr m udava pocet vzorku externi sily v i-tém segmentu B-splajnu, para-
metr n je v naSem piipadé roven n = 2 (3 fidici body).
Rozdil mezi silami ptusobicich na levou a pravou stranu modelu urcéuje zménu

parametru k. Velikost zmény miizeme urcit:

Fy = F§p (6.29)
F, = 7(k(N) — k(N — 1)) = TAk(N) (6.30)
k(1) = k(t — 1) + TAK(t). (6.31)

Je-li 7 velikost kroku zmény parametru k, ziskame z predchozich rovnic:

Ak(t) = % (6.32)
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Obr. 6.5: Vliv ptisobicich externich sil na deformaci stfedového b-splajnu

Jako externi sily pouziva tento model GVF, pro zrychleni lze pouzit jiné méné
vypocetné naroéna vektorova pole. Tyto pole vSak maji mensi dosah.

Na obrazcich 6.4 a 6.5 jsou znézornény piisobici sily na splajnovy model.

Obrézek 6.4 ukazuje vliv sil na parametr k. Odecteme-li od sebe sily ptisobici na
bod pravé a levé strany (jen pusobicich ve sméru fadku obrazu) zjistime, jak tento
bod pfispéje k celkova zméné. Celkova zména muze byt spoc¢tena napf. jako prumér
dil¢ich zmén.

Obdobné je zjistovana i sila manipulujici se stfedovou kiivkou, (vzorec 6.20).
Celkova zména pozice fidicich bodu vSak neni jen jednoduchy prumér, ale musi se

prepodist na ucinky jednotlivych pfispévki na konkrétni bod @ (vzorec 6.26).
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Vypocet

Jsou dany 3 ridici body b-splajnu, pro vypocty jich vSak potrebujeme kvili matico-

vym vypoctum 16, proto definujeme vektor ridicich bodu jako:

Q = [Qb Q27 Q37 Q4> Q27 Q37 Q4> Q5> Q37 Q4> Q5> Q67 Q4> Q57 Q67 Q7]T (633)
Q1= Q2 (6.34)

Vypocet se 1idi podle nasledujiciho algoritmu:

Inicializace b-splajnu

Vypocet GVF aktualniho obrazu silnice

Vypocet zmén parametra Ak(N), AQ(N) podle rovnic (6.32), (6.26)
Vypocet k(N) a Q(N)

pokud je |[Ak(N)| > 1, |AQ(N)| > d, pokracuj krokem 3, jinak krok 6

konec algoritmu, dalsi snimek

ANl e

6.2.4 Vysledky metody

(a) rovné silnice (b) zatacka

Obr. 6.6: Vysledek modelu b-splajn

Na obrazku 6.6 jsou ukizany vysledky této metody. Tato metoda dava obecné
lepsi vysledky nez metoda hyperbol. To je dano pfedevsim moznosti b-splajnu ob-
sdhnout mnohem vétsi skalu tvari. Vysledky jsou také vice predvidatelné, parametry

modelu nejsou totiz urcovany nahodné, ale za pomoci vektorového pole sil.
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7 DETEKCE VOZOVKY NA ZAKLADE ANALYZY
BAREV

Silnice je charakteristicka svou barvou. Tato barva je viceméné na celé vozovce stejna,
vlivem parazitnich vliva je vSak jeji odstin rizny (stin, odraz atd.). Dalsi skutecnost
je, ze okoli méa ve vétsiné pripadi dosti odlisnou barvu, jsou zde vsak vyjimky (napf.
Chodnik) .

Z téchto skutecnosti vychazeji rizné metody pro nalezeni silnice pomoci barev.

7.1 Detekce vozovky pomoci metody mean-shift

Metoda mean-shift neni primarné urcena pro praci s obrazem, ale pro obecnou ma-
tematickou analyzu dat. Metoda pracuje s n-rozmérnym prostorem. V prostoru se
nachazeji data, tato data jsou reprezentovana jako bod v daném prostoru. Metoda
pracuje se skutecnosti, Ze data nélezici do jedné skupiny jsou v tomto n-rozmérném
prostoru blizko sobé. Mean-shift algoritmus je obecné iterativni postup pro nalezeni
lokalniho maxima vzorku dat. Tento algoritmus je podrobné popséan v [2].

Pro realizaci mean-shift je tedy tfeba obraz pretransformovat na tyto n-rozmérné
body. Jednou z mozZznosti je reprezentace obrazu jako bodu v 3rozmérném prostoru
dany soufadnicemi v obraze a jeho intenzitou P(u,v, %), na nasledujicim obrazku je

zobrazen takto dany prostor.

(a) obrazek reprezentonan 3D-prostorem (b) ptivodni obrazek

Obr. 7.1: Obraz jako 3-rozmérna data

7.1.1 Princip metody mean-shift

V daném bodu zkoumaného prostoru ur¢ime jeho okoli. V tomto okoli vypocitame
gradient hustoty rozmisténi vSech bodu. Pivodni bod posune ve sméru tohoto gra-
dientu. Pokracujeme tak dlouho dokud se jeho pozice méni. Tyto operace provedeme

se vSemi body obrazu.
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Pro odhad mista s nejvyssi hustotou lze pouzit obycejny aritmeticky prumér:

n

= %ZK(X—XQ, (7.1)

i=1

bl

kde K je tzv. kernel, ten urc¢uje okoli bodu, pfipadné jejich vahy (pro aritmeticky
prumér K = 1, jinak libovolna funkce K = f(x) ) a n je pocet bodu obsazenych

v okoli.
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Obr. 7.2: Ukazka posuvu bodt pomoci mean-shift |2]

7.1.2 Shlukovani blizkych bodt

Pro shlukovani podobnych bodt, tj. bodu které dokonvergovali k sobé pomoci mean-
shiftu, existuje vice zptusobu. MiZeme pro kazdy bod hledat body lezici v néjakém
malém okoli. Tato metoda je vSak velice vypocetné naroc¢na. Pro kazdy bod musime
spocitat n — 1 vzdalenosti, kde n je pocet vSech bodu obrazu.

Dalsi moznosti je pouziti supergridu [11] obzéazek 7.3. Mezi kazdé sousedni body
obrazu vlozime prazdny bod. Postupné prochazime bod po bodu a zkouméme, zda

sousedni body x,,z; spliuji podminku:
|Xa - Xb| S S, (72)

kde ¢ je zvolena nejvétsi vzdalenost dvou bodi. Pokud je podminka (7.2) splnéna

tyto zkoumané body patii do téze skupiny.
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Obr. 7.3: Ukazka supergridu

7.1.3 Realizace, vysledky

Pro nalezeni vozovky byl pouzit 5-ti rozmérny prostor, kde kazdy bod je dan sou-
fadnicemi P(u,v, H, S, V). Jak je vidét ze souradnic bodu, je pouZit barevny model
HSV. Shlukovani bodi je realizovano pomoci vyse zminéné metody supergrid. Na
obrazku 7.4 jsou nékteré vysledky metody.

Metoda mean-shift poskytuje dosti pfesné vysledky, je schopné rozligit i chodnik
od vozovky, i kdyz vypadaji podobné. Presnost a dobré vysledky jsou vSak vykou-
peny znac¢nou vypocetni naroc¢nosti. Z kazdého bodu obrazu se vypocitava nékolik
krokt mean-shift. Z testovani metody lze vypozorovat Cetnost provedeni v jednom
bodé, ta je rovna priblizné 100 kroktm pro jeden pixel obrazu. Je-li obraz o rozliseni
320x240, pak je provedeno cca 8.106 krokii v 5-ti rozmérném prostoru, v kazdém

kroku je navic poc¢itan gradient hustoty vzorki.

42



(b) test 2

Obr. 7.4: Ukazka vysledku metody mean-shift

7.2 Detekce vozovky na zakladé statistického spo-
jovani regiont |9]

Tato metoda pracuje na principu spojovani regionti. Spojovani je provadéno na za-
kladé statistickych charakteristik. Obraz je povazovan za pozorovani nezndmého
teoretického obrazu, jehoz statistické (true) regiony mohou byt zrekonstruovany.
Povazujme obraz O(u,v) za pozorovani teoretického obrazu O*(u,v). Obraz obsa-
huje |O(u,v)| obrazovych bodu. Kazdy obrazovy bod ma 3 slozky (RGB) z nichz
kazda muze nabyvat hodnot z mnoziny {0;1;2...; g} (pro 24-bitovy barevny obraz
g = 256).

V teoretickém obraze O*(u,v) jsou obrazové body dokonale zastoupeny podle
distribu¢ni funkce, pomoci které jsou jednotlivé barevné slozky vzorkovany. V ta-
kovémto obraze popisuji statistické (true) regiony jednotlivé objekty sdilejici stejné
vlastnosti homogenity:

1. v statistickém regionu maji vSechny pixely ve vSech barevnych slozkach stejnou

pravdépodobnost vyskytu,

2. pravdépodobnost vyskytu se v sousednich regionech lisi alespon v jednom z

barevnych kanéalu.
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(a) teoreticky obraz O*(u,v) (b) obraz O(u,v)

Obr. 7.5: Ukazka obrazu [9]

Hodnoty barevnych kanalu jsou v obraze O*(u,v) nahrazeny ¢ nezavislymi ndhod-
nymi veli¢inami, nabyvajicich hodnot z rozsahu <0; % .

Pro vypocty definujme nasledujici funkce:

true  pokud Va € {RGB}, |R, — R,| < ‘\/bQ(R) + b2(R)

P(R,R) = (7.3)

false jinak

b(R) = g 2q1|R| In <‘R$">. (7.4)

Funkce P(R, R') udava zda dvojice regionu (R, R') je ekvivalentni, to znamena jednéa

se o stejny statisticky region. Parametr ¢ udava povolenou toleranci pravdépodob-

nosti vyskytu pixeli v jednom regionu. Jedna z moznych hodnot je:
1

_ 7.
00w, o) (75)

Y=

7.2.1 Algoritmus

Algoritmus pracuje s 4-okolim, tomu odpovida pocet sousedicich pixela N < 2 |O(u, v)|.
Necht Sp je soubor téchto paru. Dale definujeme realnou funkei f(p,p’), kde p a p’
jsou pixely obrazu O(u,v). Postup algoritmu je nasledujici:
1. Vzestupné sefazeni para obsazenych v So podle velikosti funkce f(p,p’)
2. Pro kazdy par (p,p’) € So pro které plati: R(p) # R(p’) proveést test P(R(p), R(p'))
3. Je-li test uspé&sny spojime R(p) s R(p')
Pro volbu funkce f(p,p’) miZzeme pouzit razné metody napf.:

L f(p,p') = maxq [pa — p,|
2. gradient obrazu O(u,v) a pod.
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7.2.2 Vysledky metody

Tato metoda je velmi rychla (oproti metodé mean-shift o nékolik radu rychlejsi), dalsi
vyhodou je, Ze nepotifebuje zadné transformace vstupniho obrazu. Mezi pozitivni
vlastnosti muzeme uvazovat také jediny parametr a to pocet nahodnych veli¢in q.
Tento parametr pak ve vysledku ovlivni do kolika tfid bude obraz rozdélen. Na

obrazku jsou vysledky metody pro ruzné hodnoty q.

(a) original (b) ¢ =256 (c) ¢ =128

(8) =8 (h) g=4 (i) g=2

Obr. 7.6: Ukazka vysledki metody pro rizné hodnoty ¢
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8 DETEKCE PREKAZEK

Tato prace ma za tukol také zpracovat moznosti pro detekci prekizek na vozovce.
Prekazek je nepfeberné mmnozstvi, vétsina z nich ale ma nékteré spolené znaky,
podle kterych je 1ze hledat. V této kapitole budeme pracovat s nékterymi z nich.

Veskeré zde popsané metody pro hledani pfekizek pracuji na principu generovani
a verifikaci hypotéz. Ukazka takovéto dvojice hypotéza-potvrzeni hypotézy je na
obrazku 8.1

(a) vSechny vygenerované hypotézy (b) potvrzené hypotézy - prekazky

Obr. 8.1: Dvojice hypotéza-potvrzeni hypotézy

8.1 Mozné metody pro hledani prekazek

| detekee prekazek |

metody pracujici
s jednou kamcrou

statické dinamické

‘ stiny H hrany ‘ |lokaln1' entropie | |diferen(:ni snimky ‘ |optick§’l t0k| | Disparity mapa | I 3D rckonstrukee |

stereo-metody

Obr. 8.2: Zékladni déleni metod pro detekci prekazek

Na obrazku 8.2 je prehledové schéma moznosti pti hledani prekazek. V zéasadé
metody muzeme delit do dvou zékladnach skupin:
1. Metody pracujici s jednou kamerou, tzn. mame jen 2D informaci popiipadé

2D informaci v ruznych ¢asech (video, sekvence snimki).
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2. Metody vyzadujici 2 a vice kamer (stero-metody), jsme schopni zrekonstruovat
tiplny 3D model scény
Jelikoz v této préaci pracujeme jen s jednou kamerou stero-metody zde zabyvat

nebudeme.

8.2 Zakladni metody pro detekci prekazek

Staické metody pracuji v podstaté na dvou riznych principech:

1. Detekce na zéklade hran.

2. Detekce pomoci analyzy textur
Dynamické metody se pak zabyvaji zménami obrazu v ¢ase. Témito metodami se
zda v8ak zabyvat nebudeme a to z divodu srovnatelnych vysledki se statickymi,

dale jede-li pfed nami auto stejnou rychlosti tyto metody ho nerozpoznaji.

8.2.1 Metoda zalozeni na vertikalnich a horizontalnich hra-
nach

Tato metoda je zalozena na predpokladu, Ze prekazky maji ostré hrany, tyto hrany
pak maji vétsinou pravouhly pribéh. Na zékladé tohoto predpokladu hleddme pie-
kazky jako ur¢ité uskupeni vertikalnich a horizontélnich hran. Metoda je urcena
predevsim pro detekci umélych predmétu jako jsou papt. vozidla. V [7] je podrobné

popsana detekce vozidla pomoci vertikalnich a horizontalnich hran.

. ® S i -a
-\3 .
¢ " VWL e |
- *« »,
gl

Obr. 8.3: Histogram sum hran v fadcich
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Detekce kraju prekazky probiha jako hledani lokalnich maxim ve vyhlazeném
(plovouci prumér) histogramu sum hran v jednotlivych sloupcich obrazu (obréazek
8.3).

Jednotlivda maxima sefadime podle jejich velikosti, postupné bereme jednotliva
maxima a zkouméme zda nové maximum neni p¥ilis blizko jiz vybranému, v takovém
pripade toto maximum ignorujeme.

Tento postup muzeme pouzit i pro horizontalni smér. kombinaci obou sméru
dostaneme nékolik oblasti s potencionalni prekazkou (obrazek 8.4). Zpfesnéni vy-
sledkt 1ze dosahnout napiiklad tim Ze tuto metohu pouzijeme na obrazy s riznym

méfitkem [13].

Obr. 8.4: Nalezend maxima

Pouziti obrazu ve vice méritkach

U obycejné metody detekce pomoci hran je nékolik nedostatki. Pro spravnou funkci
detektoru musime vybrat opravdu silné kandidaty, to v mnoha ptipadech muize byt
dosti obtizné, pro spravné nalezeni kandidati na prekazku je tfeba pravné vybrat
maxima histogramu. Na nalezeni maxim se ale podili vice faktori: vybér opera-
tora a praht hranového detektoru, vyhlazovaci filtr, nejmensi vzdalenost maxim a
v neposledni fade sdm histogram, ten muze byt dosti zasumény. Néktera nevyhody

odstranuje prave vice-méritkovy detektor.
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Definujme vstupni obraz O, necht O = O kde K zna&i trovei (stupefi mé-

fitka) subobrazu. Vztah mezi obrazem a subobrazem muzeme vyjadrit jako:
O =Y = REDUCE(OY)), (8.1)

kde REDUCE znaci libovolnou operaci redukce rozliSeni obrazu. Jednu z moznosti

vyjadiuje néasledujici vzorec:

OE=V(z) = 0% (2z). (8.2)

==

2 e
o S Py 3 -
—

—

Obr. 8.5: Kaskada subobrazi (jemnost detailu 1) [13]

Maxima za¢neme hledat na nejnizsi rovni (obréazek 8.5 prvni fadek). Jak je vidét
obraz postrada vétsinu detailt, podstatné svislé a vodorovné hrany vsSak zustali. Z
nejnizsi arovné pak postupujeme do trovné s vétsi jemnosti, zde zpresnime pozici jiz
nalezenych maxim. Timto postupem se zbavime falesnych maxim, nebot jsme zacali
z obrazu, kde jsou jen velmi silné hrany. Pro jesté zvétSeni robustnosti miuzeme
pouzit napt. pomér po sobé jdoucich minim a maxim, absolutni hodnoty maxim a

podobné.

8.2.2 Detekce prekazek pomoci stinu [14]

Kazda prekazka na vozovce vrha stin, této skutecnosti vyuzijeme pro jejich detekeci.
V [8] jsou uvedeny zéakladni postupy pii detekci podle stinu.

Zakladni vlastnost stinu prekazky je ta, Ze jeho hodnota jasu je vzdy mensi nez
hodnota jakéhokoliv bodu vozovky. Problémem je, ktera hodnota jasu patii stinu
a jakd uz ne. Nejjednodussi by bylo ur¢it hodnotu prahu dostateéné nizkého, aby

spravné oznacoval stin v co nejvice piipadech.
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(d) original (e) A =60 (f) A =30

Obr. 8.6: Ukazka stinu pro ruzné hodnoty prahu

Jak je zfejmé z obrazku 8.6, volba pevného prahu je v redlnych podminkéach
nedcinna.
Jako prvni krok pro urceni hodnoty prahu stinu A potrebujeme zjistit jaké body

obrazu néalezi silnici. K tomuto tkolu muzeme s vyhodou pouzit lokalni entropii [5]:

H(xy) = — Y plax) Inp(ay), (8.3)
keC

kde p(xy) udava pravdépodobnost vyskytu hodnot zj, sumace pak probihéa piez
takova x, ktera patii do okoli C. Entropie obecné udéava ,,miru neusporadanosti®,
toho vyuzijeme k nalezeni oblasti prazdné vozovky. Segmentace oblasti je jednoduché
prahovani s pevnym prahem (cca 70 % maximalni hodnoty entropie). Ukazka takové

oblasti je na obrazku 8.7.
Dalsim krokem k nalezeni optimalniho adaptivniho prahu A je vytvoreni histo-
gramu hodnot jasu oblasti volné vozovky. Méame-li tento histogram aproximujeme

ho normalnim rozlozenim pravdépodobnosti (obréazek 8.8):

1 (2—p)?
P(x) = e 202 | 8.4
(@) =~ (5.4

kde p pfedstavuje primérnou hodnotu a o rozptyl. Idealni prah pro stin pak vypoc-

teme podle:
A= u—3o. (8.5)

Ukézky jsou na obrazku 8.9
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(a) volna silnice (b) volna silnice
Obr. 8.7: Volna silnice
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Obr. 8.8: Aproximace histogramu norméalnim rozlozenim pravdépodobnosti

Timto postupem jsme se do zna¢né miry zbavili nepiijemné vlastnosti pevného
prahu, totiz silné zavislosti na okolnich svételnych podminkach. Naproti tomu adap-
tivni prah si se zménami svételnych podminek, barvy vozovky, typu scény apod.
dokaze poradit.

Jestli-zZe aproximujeme oblast volné vozovky trojuhelnikem, ziistanou nadm jen
stiny na vozovce. Dale pak jsou-li stiny nad sebou, bereme v tvahu jen ten niZze
polozeny. Toto je posledni tprava u této metody, nebot nam zistaly jiz jen stiny

prekazek. Z téchto stini jiz muzeme urcit jejich pozici (obrazek 8.10).
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(a) original (b) A=90

(¢c) A=60 (d) original

Obr. 8.9: Ukazka stinu pro ruzné hodnoty prahu

8.2.3 Detekce piekazek pomoci entropie [13],[5]

Entropii jsme pouzili jiz u detekce pomoci stint, kde jsme se pomoci ni snazili ziskat
prazdné misto. Pokud myslenku otoc¢ime, muZzeme hledat pravé oblasti, které jsou
oproti svému okoli zna¢né odlisné - piekazky. Postup je podobny jako u detekce
prazdné vozovky, jen provedeme prahovani opa¢nym smérem. Vysledek nalezneme
na obrazku 8.11.

Z tohoto vysledku v8ak nelze jednoduse zjistit, kde je prekazka a kde je pouze
rozhrani dvou ploch. Proto se tato metoda samotna pro detekci prekazek nepouziva.
Je to vSak silny indikator jejich pfitommnosti. Metoda je idedlni pro kombinaci s

jinymi metodami.
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Obr. 8.10: Nalezena prekazka pomoci stinu

Obr. 8.11: Vysledek po prahovani vysledku lokalni entropie
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8.3 Kombinace metod pro detekci prekazek

Pro zlepseni vysledkt detekce prekazek a minimalizaci falesnych hypotéz mizeme
vyse popsané metody zkombinovat. Moznosti, jak tyto metody zkombinovat, je cela
fada, od prosté operace AND az po samo-organiza¢ni mapy [3|. My pouzijeme kom-
binaci metod podle nasledujicitho postupu.

Jako prvni krok si vypocitdme hranovy obraz Sobelovym operdtorem v horizon-
talnim a vertikadlnim sméru pro kazdou slozku (RGB). Nésledné provedeme jejich
prunik. Na rozdil od metody popsané v kapitole 8.2.1 ndm bude stacit pouze zjistit
oblasti, pro které plati, Ze v jejich oblasti se nachazi dostatek silnych vertikalnich
nebo horizontalnich hran. Toho je dosaZeno konvoluci bindrntho hranového opera-
toru s prumeérovaci maskou o rozmeérech 21 x 21 a néslednym prahovanim hodnotou

rovnou poloviné maxima takto vzniklého obrazu.

(a) original (b) hranovy obraz (¢) vysledek po priamérovani a
prahovani

Obr. 8.12: Postup pfi hledani pfiznaki pomoci hran

Kazda prekazka vrhé svij stin, toho vyuzijeme jako dalsiho pfiznaku. V kapitole
8.2.2 je popsén postup. Uvazujme prekazku, ktera vrha stin, jeji pritomnost tedy
budeme hledat pouze nad timto stinem.

Poslednim pouzitym pifiznakem je entropie podle kapitoly 8.2.3, obrazek 8.11.

Vlastni kombinace metod spoc¢iva v secteni jejich vysledki a naprahovanim
dvéma (to odpovida jejich hlasovani, kde se alespoii dvé metody shodnou).

Na obréazku 8.14 je ukazka vysledku takovéto kombinace metod.

Jako verifikaci vSech nalezenych kandidéati, tj. dostaly alespon jeden hlas, slouzi
praveé jejich kombinace (3 hlasy). Jak jiz bylo fe¢eno je mozné pouZit i jiné piistupy,

tento postup vsak dosahuje uspokojivych vysledkt a je velmi jednoduchy a rychly.
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Obr. 8.13: Mozné oblasti prekizek podle priznaku stinu

(a) (b) (¢)

Obr. 8.14: Postup pti hledani pfiznakia pomoci hran
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9 PROGRAM PRO DETEKCI SILNICE A PRE-
KAZEK

Vysledny algoritmus pro detekci vozovky a piekazek je kombinaci nékterych vyse
popsanych metod. Pro detekci vozovky je pozita pouze metoda statistického spojo-
vani regionu. Dalsi metody nebyly pouzity proto, Zze tato metoda poskytuje v celku
presné vysledky, také je oproti jinym dosti rychla. Samoziejmé je mozné dalsi metody
pridat. Metoda pracuje s parametrem ¢ = 8. Tento parametr byl zvolen na zakladé
testovani, pii této hodnoté byla medoda jeste dost robustni a pfitom selhavala v
minimalnim poc¢tu pripadi.

Detekce prekazek je feSena postupem popsanym v kapitole 8.3.

Takto sestaveny program dokéze na pocitaci s procesorem Intel Core i5 s pra-
covni frekvenci 2.66 GHz v prostfedi MATLAB zpracovat cca 1.6 snimku/s. Tato
hodnota je piimo odstrasujici. Nejvétsi dil na takto pomalém algoritmu je samo pro-
stfedi programu MATLAB, pfipadnym prepsanim do kodu C/C++ bychom doséhli
rfadové lepsich vysledkii. S ohledem na tuto rychlost také byli ve findlnim programu
vynechany slozité metody detekce vozovky.

Nekteré vysledky algoritmu jsou na nasledujicim obrazku. Je na nich videt Ze
program generuje dost falesnych prekazek, tato vlastnost je dana jednoduchym kla-

sifikdtorem, temn je moZzné nahradi sloZitejsimi (neuronova sit, rozhodovaci stromy

)
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Obr. 9.1: Ukazka vysledku algoritmu
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10 ZAVER

V této praci jsme realizovali riizné metody a algoritmy pro hledani vozovky re-
spektive jizdnich pruht. Vyzkouseli jsme rtzné pristupy, at jiz se jedna o metody

vychazejici z hranového obrazu nebo barevné informace.

10.1 Porovnani metod

Porovnanim metod zjistime, Ze jsou metody davajici lepsi vysledky a metody s
horsimi vysledky. Dalsim aspektem je téZ vypocetni narocnost a s tim spojené doby
vypocti.

Z hlediska kvality vysledkt vede metoda mean-shift a metoda zaloZzené na hra-
nach s modelem b-splajn kiivky. Vypocty mean-shift metody vsak trvaji netiinosné
dlouho. Naproti tomu, metoda statistického spojovani regiontt dosahuje ve vétsiné

piipadu vysledku srovnatelnych s mean-shif. Je vSak nepomérné rychlejsi.

(e)

Obr. 10.1: Ukazky vysledku jednotlivych metod

10.2 Budouci prace

vvvvvv

Budouci prace bude smétovat k pouziti slozitéjsiho klasifikatoru pro ovérovani hy-
potéz prekazek. Také bude kladen vétsi duraz na rychlost vypoctu s ohledem na

realtime provoz. Ten v souCasném stupni zpracovani neni myslitelny. Po vyfeSeni
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problémi s rychlosti bude také mozné skloubit vice metod pro kvalitnéjsi urceni

jizdnich pruhu.

99



LITERATURA

1]

12l

13l

4]

5]

6]

7l

18]

19]

Aarts, E.; Korst, J.; Michiels, W.: Simulated Annealing. In Search Methodo-
logies, editace E. K. Burke; G. Kendall, Springer US, 2005, ISBN 978-0-387-
28356-2, s. 187-210, 10.1007/0-387-28356-0 7.

URL http://dx.doi.org/10.1007/0-387-28356-0_7

Comaniciu, D.; Meer, P.: Mean shift: a robust approach toward feature space
analysis. Pattern Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions on,
rocnik 24, ¢. 5, may 2002: s. 603 —619, ISSN 0162-8828, doi:10.1109/34.1000236.

Handmann, U.; Kalinke, T.: Fusion of texture and contour based methods for
object recognition. In Intelligent Transportation System, 1997. ITSC °97., IEEE
Conference on, nov 1997, s. 876 —881, doi:10.1109/ITSC.1997.660589.

Hlavac, V.; Sonka, M.: Pocitacové vidéni. Praha, Czech Republic: Grada, 1992,
ISBN 80-85424-67-3, 252 s.

Kalinke, T.; Seelen, W. v.: Entropie als Maf des lokalen Informationsgehalts in
Bildern zur Realisierung einer Aufmerksamkeitssteuerung. In Mustererkennung
1996, 18. DAGM-Symposium, London, UK: Springer-Verlag, 1996, ISBN 3-540-
61585-7, s. 627-634.

URL http://portal.acm.org/citation.cfm?id=648281.754828

Kluge, K.; Lakshmanan, S.: A deformable-template approach to lane detection.
In Intelligent Vehicles ’95 Symposium., Proceedings of the, sep 1995, s. 54 —59,
do0i:10.1109/1VS.1995.528257.

Matthews, N. D.; An, P. E.; Charnley, D.; aj.: Vehicle detection and recognition
in greyscale imagery. Control Engineering Practice, ro¢nik 4, ¢. 4, 1996: s. 473
— 479, ISSN 0967-0661, doi:DOI:10.1016/0967-0661(96)00028-7.

URL http://www.sciencedirect.com/science/article/
B6V2H-3VVTWFC-5/2/8660c974ee4dd25b55d7b5547af52f92

Mori, H.; Charkari, N.: Shadow and rhythm as sign patterns of obstacle de-
tection. In Industrial Electronics, 1993. Conference Proceedings, ISIE’93 -
Budapest., IEEE International Symposium on, 1993, s. 271 —277, doi:10.1109/
[STE.1993.268796.

Nock, R.; Nielsen, F.: Statistical region merging. Pattern Analysis and Machine
Intelligence, IEEE Transactions on, ro¢nik 26, ¢. 11, nov. 2004: s. 1452 —1458,
ISSN 0162-8828, do0i:10.1109/TPAMI.2004.110.

60


http://dx.doi.org/10.1007/0-387-28356-0.7
http://portal.acm.org/citation.cfm?id=648281.754828
http://www.sciencedirect.com/science/article/

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

Zéra, J.; Bene§, B.; Sochor, J.; aj.: Moderni pocitacovd grafika. Brno, Czech
Republic: Computer Press, druhé vydani, 2005, ISBN 80-251-0454-0, 608 s.

Sonka, M.; Hlavac, V.; Boyle, R.: Image Processing, Analysis, and Machine
Vision. CL-Engineering, 2007, ISBN 9780495082521.

URL http://www.amazon.com/Image-Processing-Analysis-Machine-Vision/
dp/049508252X,3FSubscriptionId’3D0JYNINVW651KCA56C102%26tagl
3Dtechkie-20%261inkCode%3Dxm2%26camp%3D2025%26creative’,3D1659537,
26creativeASINY,3D049508252X

Suman, B.; Hoda, N.; Jha, §S.: Orthogonal simulated annealing
for multiobjective optimization. Computers and Chemical Enginee-
ring, ro¢nik 34, ¢. 10, 2010: s. 1618 — 1631, ISSN 0098-1354, doi:
DOI:10.1016/j.compchemeng.2009.11.015.

URL http://www.sciencedirect.com/science/article/
B6TFT-4XSJVPF-2/2/02f c5ae8b7761e69ef145e525eb27438

Sun, Z.; Bebis, G.; Miller, R.: Monocular precrash vehicle detection: features
and classifiers. Image Processing, IEEE Transactions on, ro¢nik 15, ¢. 7, july
2006: s. 2019 —2034, ISSN 1057-7149, doi:10.1109/TTP.2006.877062.

Tzomakas, C.; von Seelen, W.: Vehicle Detection in Traffic Scenes Using Sha-
dows. Technickd zprava, IR-INI, INSTITUT FUR NUEROINFORMATIK,
RUHR-UNIVERSITAT, 1998.

Wang, Y.; Teoh, E. K.; Shen, D.: Lane detection using B-snake. In Information
Intelligence and Systems, 1999. Proceedings. 1999 International Conference on,
1999, s. 438 —443, doi:10.1109/1CIIS.1999.810313.

Xu, C.; Prince, J.: Gradient vector flow: a new external force for snakes. In C'om-
puter Vision and Pattern Recognition, 1997. Proceedings., 1997 IEEE Computer
Society Conference on, jun 1997, s. 66 —71, doi:10.1109/CVPR.1997.609299.

61


http://www.amazon.com/Image-Processing-Analysis-Machine-Vision/
http://www.sciencedirect.com/science/article/

SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

RGB barevny prostor se slozkami: ¢ervena, zelend, modra — red, green, blue

L*a*b* barevny prostor se slozkami: L — svételnost, a — osa zelené - ¢ervena, b

— 0sa modra - zluta

HSV barevny prostor se slozkami: H — barevny tén, S — sytost barvy, V —

hodnota jasu

HSL barevny prostor se slozkami: H — barevny tén, S — sytost barvy, V —

hodnota jasu

U, v soufadnice z, y v obrazové roviné
T,Y, % soufadnice z, y, z v 3D prostoru
f ohniskova vzdalenost optické soustavy

O:,0,,0, osy 3D prostoru
P(z,y,z) bod 3D prostoru
P(u,v) bod v roviné kamery

O(u,v) Obraz z kamery

m,n velikost obrazu z kamery m x n

0 thel mezi optickou osou kamery a osou =

« zorny thel kamery

Qp, Qy horizontalni a vertikalni zorny thel kamery

h vzdalenost kamery od zemé

l vzdalenost kamery od poc¢atku soutadného systému po ose x
d vzdalenost kamery od pocatku soufadného systému po ose y

K(h,l,d) pozice kamery v prostoru
GVF gradientni vektorové pole — gradient vector flow

flz,y) gradient obrazu
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LR

hz

vp

Qidth

gm(r, c)

gd(r,c)

Aprox

Qorient

L(sN)
A

ﬂnit
Ttinal
mazxiter
p()

Qn
O*(u,v)

parametr udavajici miru vlivu integralni slozky a slozky parcidlni

derivace vektorového pole

leva a prava krajnice

radek obrazu — row

sloupec obrazu — column

kiivost oblouku hyperboly

radek obrazu odpovidajici horizontu
odsazeni oblouku hyperboly od horizontu
vertikalni posun hyperboly

parametr udavajici pozadovanou minimalni sitku pruhu

hyperbolického modelu

soubor parametri hyperbolického modelu

velikost hrany v bodé obrazu (r,c) — gradient magnitude
smér hrany v bodé obrazu (r,c) — gradient direction

konstanta urcujici pozadovanou miru schody mezi modelem

a hranovym obrazem

konstanta urcujici pozadovanou miru schody mezi modelem a orientaci

hrany

vérohodnost modelu hyperbol pro parametry s v kroku N
velikost zmény

pocatecni teplota v algoritmu simulovaného zihani
koncova teplota

maximalni pocet kroku simulovaného zihani

funkce na jejiz hodnote se rozhoduje o novém parametru s
n-ty kontrolni bod kiivky b-splajn

teoreticky obraz
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nejvyssi hodnota barevné slozky

tolerance pravdépodobnosti vyskytu v jednom regionu
region s [ pixely

prah pro segmentaci stinu

prumérna hodnota

rozptyl
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