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Anotace:

Bakalarska prace se sklada ze dvou casti, teoretické a praktickeé.

Teoretickd cast prace se zabyva zkoumanim a porovnanim algoritmti a principti
vyuzivanych pro rozpoznavani objektl v digitalnim obraze. Vysledkem je vyhodnoceni
jejich vhodnosti pro vyuziti v dopravé. Hlavnim kritériem hodnoceni je rychlost jednotlivych

metod a spolehlivost identifikace objektt.

Prakticka cast bude zaméfena na vytvoreni konkrétniho softwarového nastroje
Vv jazyce Java, zalozeném na rozpoznavani objektl s vyuzitim znamych algoritmi, pfedev§im
knihovny OpenCV. Program bude obsahovat vlastni grafické rozhrani. Soucasti vysledku

budou dokumentace pro administratory a koncové uzivatele.
Annotation:

This bachelor’s thesis has two parts, theoretical and practical.

Theoretical part focuses on research and comparsion of algorithms and principles
used for object recognition in digital images. The result is evaluation of their suitability for
usage in traffic. Main evaluation criterion is speed of individual methods and reliability of
object identification.

Practical part focuses on creating specific software tool in Java language, based on
object recognition using known algorithms, primarily library OpenCV. The program will
include its own graphical interface. Part of result will be documentation for administrators

and end users.
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1. Uvod

Pocitacové vidéni je jednou z nejvice se rozvijejicich technologii dnesni doby. Cilem
pocitacového vidéni je rozpoznavani objektl, prostiedi a jejich identifikace na zéklade
vizualnich dat. Tento proces se pokousi napodobit vizualni schopnosti ¢lovéka a jeho zplisob
mysleni [1]. Kvuli tomu princip pocitacového vidéni ve velkém vyuziva principu
neuronovych siti, jejichz ucelem je nechat pocitac napodobit postup mysleni a dojit k feSeni

sam, ne za pomoci pieprogramovaného postupu.

Pocitacové vidéni analyzuje vstupni data, video zdznam ¢i staticky obraz a ziskava
z nich informace, které je poté schopen pouzit k identifikaci jednotlivych ¢asti obrazu [1], ¢i
sledovani pohybujiciho se objektu. Této analyze predchazi predzpracovani, které se sklada
Z detekce hran, segmentace a dalSich algoritmli. Samotna analyza je poté vétSinou provadéna
pomoci umélé neuronové sité, k-NN klasifikatoru, nebo vyuzitim SVM [10]. Neuronovou sit’
jsme schopni naucit rozpoznavat obsah na zaklad¢ trénovacich dat. Nemusime proto znat
samotny algoritmus pro identifikaci urcitého objektu, ale misto toho ji poskytneme dostatek

vree

vzorovych obrazi a sit’ se ,,nau¢i jejich rozpoznavani.

1.1. Cil prace

Hlavnim cilem mé bakaldiské prace na téma ,Identifikace objektl v obraze se
zamétenim na aplikace v dopravé® je vytvoreni komentované reSerSe analyzy algoritmi a
jejich ¢asti vyuzivanych pfi zpracovani obrazu, jejich vyuziti pro identifikaci objekti se
zaméfenim na rozpoznavaci ulohy v dopravé. U algoritmu je testovana piesnost a kvalita
rozpoznavani a jejich rychlost z divodu potfeby online zpracovani videi u autonomnich a

asistovanych vozidel.

Na zaklad¢ vysledk testovani je navrZzena a implementovana samostatna aplikace v

jazyce Java.



2. Pocitacové vidéni

2.1. Prehled problematiky

Pocitacové vidéni je typ pocitacového software, ktery je schopny ziskavat informace
Z poskytnutého obrazu. MiiZe se jednat o zpracovani jednoho obrazu, napiiklad fotografie,
videa nebo obrazu z vice zdroju najednou [2]. Tato kapitola se vénuje rozboru jednotlivych
Casti algoritm pro klasifikaci objektd a pozdé&ji ve 3. kapitole tyto znalosti budou vyuzity

pro pochopeni komplexnich postupi.

Nejcastéjsi vyuziti pocitacového vidéni je v oblastech:

J detekce objekt.
o detekce zmén (naptiklad pohyb u bezpecnostnich kamer),
o tiidéni a organizace obrazovych dat na zakladé obsahu,
. interakce se ¢lovékem (napiiklad mechanizmus Turningova testu — captcha),
. ovladani chovani (pro umélou inteligenci),
. vyhledavani vzora.
2.2. Historie

Pocitacové vidéni se zacfalo vyvijet spolu S prvnimi pokusy o vyvoj umélé
inteligence, se zamérem naucit pocita¢ napodobit lidsky zrak [2]. V roce 1966 byl prvnim
takovym pokusem ,,The Summer Vision Project, ve kterém se pocita¢ s pfipojenou

kamerou, pokusil technicky popsat, co vidi.

Zéklady tohoto projektu se zacaly rozvijet v 70. letech minulého stoleti a daly
vzniknout novym obortim, a to sice oboru digitalniho zpracovani obrazu a oboru dnes
nazyvanému Computer Vision. V této dobé vznikly zaklady mnoha algoritmt, které jsou

bézné vyuzivany pro identifikaci a detekci objektu.

Béhem 80. let byl nejvétsi pokrok ve vyvoji pocitatového vidéni predevSim v
matematickych analyzach, které byly nové zaloZzeny na matematickych maticich. Pomoci
matic mohl pocita¢ ziskat Ciselna data schopna popsat prostorova métitka jednotlivych
objektl. Dokazal tak odvodit tvar téchto objektt, a to vSe na zakladé riznych podnétt jako je
naptiklad stinovani nebo obrysy modelti [3]. To vSse mohl pocita¢ snadno zjistit diky

odliSnostem v barvach pixela v riiznych Castech objekti.



Velkym pokrokem pro pocitacové vidéni byl samoziejmé pralom v technologii
kamer a rozvoj pocitacové grafiky, ke které dochazelo v pribéhu 90. let. V té dob¢ také
zacaly vyzkumy v 3D grafice, které dopomohly K lepsimu pochopeni kalibraci prostoru, kde
byla snaha o vytvofeni trojrozmérné reprezentace prostoru z vice ,,standardnich® obrazu.

Dnes jsme jiz schopni sestavit 3D prostor z vice 2D obrazil.

2.3. Kilasifikace objektu

Postup na identifikaci objekti se nazyva Objekt classifier. Ten dostane na vstupu
obraz ¢i sérii obrazii a jako vystup poskytne klasifikaéni popisek, co na obrazu nalezl.
Priklady jeho vysledku mohou byt nazvy objektt jako naptiklad ,,pes®, ,,stil“, ale také jim

muze byt popis prostiedi jako ,,mofe* ¢i ,,pole*.

Jak ale tyto algoritmy mohou rozpoznat obsah obrazii? Nejprve se algoritmus musi
naucit nalézt rozdily mezi jednotlivymi t¥idami, které ma klasifikovat. To znamena, Ze
algoritmus umi rozpoznat pouze ty objekty, na které byl naucen. Samotné uceni probiha tak,
Ze poskytneme algoritmu velké mnozstvi (tisice) obrazi obsahujich objekt, ktery ho chceme
naucit identifikovat a druhou sadu obrazt, které naopak tento objekt neobsahuji. Tomuto
principu se fika two-class nebo také binary klasifikator. Z toho vychazi, ze takto vytvoreny
klasifikator se nauci ,,rozpoznat* pouze jeden objekt. Pokud je potieba rozpoznavani vétsiho
mnozstvi tfid, 1ze vyuzit vétSitho mnozstvi takovychto klasifikatorti. Komplexni klasifikator
se na pozadi tedy sklada z vétsiho mnozstvi jednoduchych binary klasifikatorti a je tak

schopen soucasné urcit shodu testovaného objektu s vétSim mnozstvim tiid.

2.3.1. Predzpracovani

Jako prvni krok se vétSinou vstupni obraz ptedzpracuje, aby s nim mohl poté pocita¢
1épe pracovat. Kroky pfedzpracovani jsou nejcastéji normalizace kontrastu a jasu, ¢i odecteni
stiedni intenzity obrazu. Obcas se dd dosdhnout lepSich vysledkli pomoci zmény barevného

prostoru (RGB na LAB).

Tyto postupy nelze délat automaticky, protoze neni pfedem zcela jasné, které kroky
budou mit dobré vysledky. VéEtsinou se proto postupuje principem pokus — omyl a zkousi se
rizné kombinace na stejném obraze a az poté se zvoli ten postup, ktery poskytne nejlepsi

vysledek.



Nedilnou soucasti pfedbézného zpracovani obrazu je také jeho ofiznuti a zména
velikosti. Velikost se nastavuje na pevné danou, jelikoz nasledujici krok, extrakce vlastnosti,

se vzdy provadi na obrazech s pevné danou velikosti.

2.3.1.1.Kernel

Nedilnou soucasti ptredzpracovani, i nékterych metod na extrakci vlastnosti, je kernel.
Kernelu se také fikd maska nebo konvolu¢ni matice. Je to jednoducha matice vzdy
¢tvercového tvaru, ktera prevazné miva lichy pocet prvkl v fadcich a sloupcich. Nejcastéji

vidime kernely velikosti 3%3 nebo 5x5, vétsi matice byvaji velmi neobvyklé [3].

Konvoluéni matice jsou vyuzity k cilené Upravé obrazu. Tento proces spociva
Vv prepocteni kazdého pixelu na zakladé hodnot jeho sousedi. Na zakladé¢ matice 3x3 z
nasledujiciho obrazku muzeme spoditat jeho nové hodnoty tak, ze se konvolu¢ni matice
nasadi stfedem na pravé pocitany pixel (vnaSem ptikladu je nad pocitanym pixelem
hodnota 5). Poté se vezmou vSechny pixely, pies které je umisténa matice a jejich hodnoty se
vynasobi odpovidajici hodnotou z matice. Tyto hodnoty se poté sectou jako nova hodnota

pocitaného (prostiedniho) pixelu.
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Obrazek 1 - Priklad konvolucni matice a zdrojového obrazu
(jehoz pixely jsou reprezentoviny proménnymi al-e5)

Priklad ze zadaného obrazku:

2= (1*b1)+ (2x*cl)+ (3+dl)+
(4% b2)+ (5*c2)+ (6%d2) +
(7*b3) + (8*c3) + (9*d3)

Rovnice 1 - Vypocet pixelu na zdakladeé kernelu

2.3.1.2. Gaussuv filtr

Jednou z nejvice pouzivanou soucasti predzpracovani muze byt odstranéni Sumu.
K tomu se nejcastéji vyuziva Gaussova filtru, také nazyvaného Gaussovo vyhlazeni [4].
Tento postup prepocte hodnotu vSech pixelt obrazu tak, aby byly odstranény prudké zmény

v obraze. Tim se docili ztraty Sumu, ale soucasn¢ i detailii obrazu.
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Rovnice 2 - Gaussiv filter

Na zaklad¢ této rovnice muzeme vytvortit konvolu¢ni matici, kterou vyhladime obraz.
Rovnice obsahuje dvé proménné hodnoty, které jsou na sob& zavislé. Jednou je velikost

matice, ktera je dana hodnotou 2k+1, jelikoz musi byt vzdy licha a druhou hodnota c.

Je dilezité védét, jaky vliv tyto hodnoty maji na obraz. Velikost filtru, nejcastéji 5x5,
ovlivituje silu vyhlazeni obrazu a tim i mnozstvi ztracenych detaili. Hodnota ¢ silné
ovliviiuje ptfesnost, kterou vyhlazeni poskytne a tim mulze zhorSit detaily ve vysledném
obraze. Je zavisla na velikosti filtrovaci matice a jeji hodnota se mutze lisit v zavislosti na
pozadovaném vysledku Gaussova filtru. Vétsinou se udava, ze r = o * 2, kde radius je
polovina velikosti matice r = 2k + 1. Pro o = 1, by tedy matice méla byt 4x4, ale je velice
vyhodné, aby méla matice liché hodnoty, proto tedy velikost 5x5. Pfi nastavovani sily
vyhlazeni vétSina programli dava uzivateli moznost ovladat hodnotu ¢ a zni vypocita

velikost matice.

[2 4 5 4 2]
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Obrdazek 2 - Piivodni obraz



Obrazek 3 - Gaussian blur obraz

2.3.2. Extrakce vlastnosti

Vstupni obrazy vétSinou obsahuji velké mnozstvi nepotiebnych informaci a proto je
nutné informace v obraze zjednodusit, aby s nimi mohl algoritmus lepé pracovat. Volba a

navrzeni téchto funkci maji jeden z nejvétsich vlivii na vykon vysledného algoritmu.

Zékladni funkci pro zjednoduseni informace v obraze je vyhledani rozdili v RGB
jednotlivych pixeld nebo jejich seskupeni. Tento princip je vSak velmi pomaly a naro¢ny,
proto byly vytvofeny lepsi a rychlejsi algoritmy pracujici s detekci hran objekti [9]
(Oriented gradients).

Vezméme jako piiklad rozpoznani knofliki na oble¢eni. Pomoci detekce hran
muzeme snadno identifikovat kruhovy obrys knofliku, ale bez dalSich informaci by poté
algoritmus nebyl schopen najit rozdil mezi knoflikem a naptiklad kolem od auta. Proto jsou
na extrakci vlastnosti vyuzivany mnohem sofistikovanéjsi funkce, kterych existuje velké

mnozstvi a které maji rizné vyhody i nevyhody.

2.3.2.1.Canny edge detektor
Jak jiz bylo feceno, jednim z nejjednodussich zptisobl ziskavani informaci z obrazu,
je detekovani hran. I kdyZ na detekci hran existuje vetSi mnozstvi postupi, vsechny tyto
postupy funguji na velmi podobnych principech. Tim nejcastéji pouzivanym je Canny edge
detektor, ktery vymyslel John F. Canny v roce 1986 [5].



Hrany by mély byt v obraze detekovany piesn€, S co nejmensim mnozstvim chyb.
Navic by kazda hrana méla byt oznacena, nejlépe bodem nachazejicim se zhruba ve stiedu

této hrany.

Na nasledujicim obrazku si piedvedeme postup Canny detektoru.

Obrazek 4 - Vychozi obraz Canny edge detekce

Postup algoritmu Canny se da rozdélit do 5 krok:

1. Aplikace Gaussova filtru
Jednim z nejvétsich problémii pro detekci hran je Sum v obraze. Proto prvnim krokem

musi byt jeho odstranéni nebo alespoil co nejvétsi snizeni. Proto zde vyuZijeme

Gaussova vyhlazeni (2.3.1.2.).

Obrazek 5 - Vyhlazeny obraz Canny edge detekce



Nalezeni intenzity gradientt (prvni derivace)
Po vyhlazeni obrazu muzeme piejit k detekci hran, ke které se vyuziva filtrace pies dvé
konvolu¢ni matice. Tyto matice spoctou piibliznou hodnotu prvni derivace, jedna pocita

horizontélni zmény, zatimco ta druhd, vertikalni.

+1 0 -1 +1 42 +1
Ge=[+2 0 -2|*A4 G,=| 0 0 0|*A
+1 0 -1 -1 -2 -1

Konvolucni matice 2 - Sobel matice pro detekci hran
(Gx — vertikalni | Gy, — horionzalni)

Hodnota A v ptedchozich maticich je obraz, na kterém detekujeme hrany a G,/G, jsou

nov¢ vzniklé obrazy obsahujici odhad vertikalni ¢i horizontélni derivace. Z téchto matic
Ize poté zjistit velikost a smér nalezenych hran.

Pomoci Euklidovské vzdalenosti miizeme vypocitat hodnotu hrany

G = /ze +G,°

Rovnice 3 - Vzddlenost gradientii
a uhel, na ktery hrana sméfuje, se spocita pomoci rovnice

6 = atan2(G,, G, )

Rovnice 4 - Uhel gradientii

Vysledny uhel se poté zaokrouhluje na jeden ze Ctyi smérd — vertikalni (0°), horizontalni

(90°) a dvé diagonaly (45° a 135°).

Obrazek 6 - Obraz gradientii Canny edge detekce



3. Ztenceni hran
Dalsim krokem je technika na zten¢eni hran. Princip non-maxima suppresion porovnava
tloustky hrany na pozici zvoleného pixelu s tloustkou hrany v positivnim a negativnim
sméru hrany, ke které pixel patfi. Pokud je momentalni pixel nejvétsi v porovnani

S ostatnimi, je jeho hodnota zachovana, jinak je potlacena.

Obrazek 7 - Obraz po ztenceni hran Canny edge detekce

4. Aplikovani prahu pro potencionalni hrany
Po provedeni pfedchoziho kroku by mél obraz obsahovat uz jen reprezentaci realnych
hran plivodniho obrazu. Ob¢as vSak zlstanou pixely, ¢i celé hrany, které jsou zplsobeny
Sumem, nebo rozdily v barvach obrazu. Tyto ,,nechténé hrany lze vyfiltrovat tak, ze se
zvoli limitni hodnoty — dolni a horni limit.
Pokud je gradient pixelu vétsi nez horni limit, je tato hrana oznacena jako silna. Je-li
gradient mensi nez dolni limit, je hrana zcela potlacena. Hodnota nachéazejici se mezi

hornim a dolnim limitem je oznacena jako slaba.

5. Finalni detekce dostate¢né silnych hran
Finalnim krokem je detekovani hran, které l1ze povazovat za dostate¢né silné. Nejslabsi
pixely byly oznaceny jiz v pfechozim kroku, takze zbyva odstranéni slabych bodu, jez
nejsou dilezitou soucasti skute¢nych hran. Toho lze docilit jednoduchou kontrolou, zda
bod oznaceny za slaby ma mezi 8 nejbliz§imi sousednimi body takovy, jez je oznacen
jako silny. Pokud ano, je zachovan, jinak je odstranén. Na konci tohoto procesu mame

novy obraz, ktery je velmi piesnou reprezentaci hran obrazu ptivodniho.



Je dilezité spravné zvolit hodnoty dolniho a horniho limitu. Pokud by byly nevhodné
zvolené, muze dojit K vyhledani i extrémné slabych hran. Jako piiklad lze uvést krajni

extrém — dolni limit 0 %, horni limit 5 %.

Obrazek 8 - Obraz po aplikaci nevhodné zvolenych limitu Canny edge detekce

Viditelné vhodnéjsi vysledek poskytnou hodnoty parametri — dolni limit 24 %, horni

limit 15 %.

Obrazek 9 - Obraz po aplikaci kvalitné zvolenych limitit Canny edge detekce

2.3.2.2.Vyhledani popredi obrazu

Vyhledani poptedi obrazu se pokousi o nalezeni zmén popiedi v sekvenci obrazil.
Princip se také nazyva Background substraction, jelikoz je zaloZzen na zaznamenani

statickych ¢asti obrazu a jejich nasledném odecteni.
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Nejprve se tedy zjisti pozadi obrazu, tj. stav, ve kterém jsou na obraze pouze véci,
které nechceme detekovat, a od tohoto stavu se dale zjistuji rozdily. Tim se ziska poptredi
obrazu. Z principu, na kterém tento postup pracuje, je zcela ziejmy problém pii pouziti videa
z pohybujici se kamery. Naproti tomu velmi dobré vyuziti je ale u statickych kamer, tj. napf.

u bezpecnostnich nebo dopravnich kamer [6].

Vyhledani poptedi neni ale v pohybujicich se obrazech zcela nepouzitelné. Vysledek

4 v

muzZe sice obsahovat vys$§i mnozstvi Sumu, pii spravné volb¢ limitnich hodnot 1ze vsak tato

data velmi kvalitn¢ pouzit na doplnéni jinych algoritmii o informace o pohybech objektu.

Obrazek 10 - Zdrojovy obraz pro Background substraction

Obrazek 11 - Vysledny obraz Background substraction
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V predchozim obraze vidime vyslednd data detekce, kde bilé pixely obrazu
reprezentuji objekty, které byly vyhodnoceny jako ménici svou pozici, ¢erné pixely byly

vyhodnoceny tak, Ze jejichz zmény nejsou dle nastavenych parametrt dilezité.

1. Nalezeni pozadi

Nejjednodussim zplisobem K nalezeni pozadi je pozadi algoritmu prosté ruéné
poskytnout. V prostorach, jako napiiklad uvniti budov, se tim docili velké jistoty obsahu
pozadi. Ve venkovnich prostordch vSak muze nastat problém pii rozdilu svételnych
podminek Vv poskytnutém pozadi a readlném momenté v obraze nebo v pohybu drobnych
objektt jako jsou naptiklad listy.

Dalsim zpiisobem je vyuziti docasného pozadi, které se vypocitdva za prabchu
algoritmu. Toto docCasné pozadi se vytvoii tak, ze se kazdy jeho pixel spocte jako median
pixelll na jeho pozici v poslednich X obrazech, kde X urcuje jakousi pamét, kterou
pozadi ma. Tato hodnota mlze pomoci snizit drobné pohyby, jakymi muize byt vitr
v travé nebo dlouhotrvajici pomaly pohyb, jako tieba pohyb stinl. Na zacatku je tfeba
vzit v Givahu urcity Cas tréninku, béhem kterého se pocitaji mediany prvniho do¢asného

pozadi. Tato doba je dana mnoZzstvim obrazi, ze kterych se median pocita.

2. Detekce poptedi
Detekce poptedi déale tedy spociva v nalezeni rozdili mezi pozadim a redlnym obrazem.
Odecétenim pixelu z redlného obrazu v uréitém case P[I(t)] od obrazu pozadi P[B] se
ziska obraz popiedi v onom ¢ase P[F (t)]
P[F(©)] = P[I(t)] — P[B]

Rovnice 5 - Spocteni popredi obrazu
(t=cas)

Diky tomu, Ze pozadi je predpocitdno z n€kolika pfedchozich obrazi, se ziska velmi
piesné popiedi obrazu. Toto ale funguje jen v piipadech, kdy na pozadi neexistuji pixely,
které méni svoji pozici. Takovéto drobné pohyby by mohly zptlisobit velky Sum

V nalezeném poptedi.

3. Limitni prah
Ke snizeni vlivu drobnych pohybu se vyuzije principu limitnich hodnot. Jednoduse si
ur¢ime prahovou hodnotu, a pokud je rozdil pixeld ve dvou po sobé jdoucich obrazech
niz8i neZ tento limit, je Z vysledného popiedi odstranén
P[F(t)] — P[F(t + 1)] > Limit

Rovnice 6 - Limitni prdh
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Obrazek 14 - Vysledek s limitnim prahem 200
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2.3.2.3.Haar-like features

Jednim z prvnich komplexnéjSich algoritmi je Haar-like features algoritmus,
predstaveny v roce 2001 [8]. Tento algoritmus je schopen identifikovat jakykoliv objekt,
ktery se predem naucil a to i vV redlném cCase z videa. I pfes to, ze jej 1ze naucit rozpoznat
jakékoliv visualni vlastnosti objektd, je nejvice vhodny na detekci hran, ¢ehoz se da vhodné
vyuzit pfi identifikaci obli¢eji, nebo pro tuto praci ve vhodné&jSim piikladu, identifikaci
dopravniho znaceni. Nazev Haar-like pochazi z podobnosti s matematickymi funkcemi Haar
wavelet. Haar-like features je velmi podobné kernelu u neuralnich siti, kterym se bude vice
vénovat kapitola 2.3.3.3., rozdilem vsak je, Ze u Haar-like features neni vyuzito trénovani,
které se nauci tvar popisujici objekt, ale jsou vyuzity kombinace kernell, jejichz tvar je

piredem urcen.

Kernely jsou vyuzity na vyhledani typickych zmén na pixelech obrazu a u Haar-like
Features jsou piedem dany. Popisuji nejdtlezitéjsi tvary obecnych objektt v obraze a jsou
rozliSeny jako bilé a ¢erné pixely. V realném obraze samoziejmé nenachazime pouze ¢erné a
bilé pixely, ale hodnoty, které se pohybuji v uréitém rozmezi. Haar-like vlastnosti vsak
nehledaji extrémni rozdily ¢erna a bila, ale posun o uréitou hodnotu v Cerno-bilé verzi

obrazu.

Priklady kernelti vyhledavajici hrany (1, 2), rovnou linii (3) a na poslednim obrazci

(4) je kernel pro nalezeni diagonalni linii [8]:

™

Obrazek 15 - Priklady Haar-like feature kernelii
(vvhledani vertikalni hrany, horizontalni hrany, rovné linie a diagonalni linie)

Ciselna reprezentace tdchto kernelii by mohla vypadat takto:

-1 -1 5 5 5 5 -1 5 -1 5 -1 -1
-1 -1 5 -1 -1 -1 -1 5 -1 -1 5 -1
-1 -1 5 -1 -1 -1 -1 5 -1 -1 -1 5

Konvolucéni matice 3 - Ciselna reprezentace kernelii
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Na piedchozich piikladech vidime kernely neboli konvolu¢ni matice 0 velikosti 3x3,
kterymi po Castech projdeme cely obraz. Prvni kernel vyhledava vertikalni hranu, ktera
prechazi ze svétlé hrany (-1) do tmavsich odstind (5). Ciselné hodnoty udévaji silu zmény
Vv barvach sousedicich pixelil. Velikosti téchto vlastnosti a tim i jejich kerneli mohou byt ale

ruzné. Naptiklad vSechny tii nasledujici kernely jsou reprezentace stejné hrany, ale o jiné

m—
—

Obrazek 16 - Haar-like feature o riznych velikostech

velikosti

Detektory zalozené na Haar-like features, maji urcitou limitaci v tom, co dovedou
rozlisit. Timto omezenim jsou pevné definované vlastnosti, které popisuji jednotlivé Haar-
like features. Problematickym piikladem mize byt ¢aste¢né zakryti objektu, pootoceni uhld,
a to jak samotného objektu nebo 1 u kamery vytvafejici obraz. Da se tedy fici, ze
klasifikatory zalozené na Haar-like principu maji $patnou odolnost vici nevhodnym
podminkdm ve srovnani s metodami zaloZenymi na trénovani. Vyhodou vSak je, Ze
klasifikator ma velice maly soubor, dle kterého identifikuje objekty. Je potieba pouze urcit
jaké jednotlivé Haar-like features maji byt vyhledavany a jaka je jejich dilezitost, tzn. musi
se urcit jejich vahy. Pro tyto zvolené Haar-like featuers poté ur¢ime jejich relativni umisténi
mezi sebou navzajem. Je dilezité védet, ze jednotlivé vlastnosti mohou byt vyuzity vice nez

jednou.

Obrazek 17 - Priklad Haar-like freatures nalezenych na znacce
,,Stiij, dej prednost v jizde!
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Zvoleni vybranych Vvlastnosti, jejich rozméri a vzdalenosti lze automatizovat.
Trénovaci algoritmus pro navrh Haar-like features klasifikatoru je pomérné¢ jednoduchy.
Sta¢i mit pozitivni obrazy obsahujici rizné verze vyhledavanych objektli a obrazy negativni,
které obsahuji vSe, co naopak vlastnoSti popisovat nemaji. Trénink poté probiha v kolech,
tzn. Stage, kde pii kazdém kole se pokousi systém najit novou vlastnost, kterd ma shodny
vztah K jiz nalezenym vlastnostem ve vSech positivnich obrazech a zaroven nevytvori
falesny nalez v negativnich obrazech. Z tohoto postupu vyplyva, Ze prvotni vlastnosti jsou

nalezeny velmi rychle, ale s kazdou ptibyvajici doba nalezeni novych stoupa.

2.3.2.4.Histogram of Oriented Gradients

Dalsim principem pro nalezeni informaci v obraze je HOG descriptor, ktery je jednim
z nejvhodnéjsich zplsobl pro nasi pottebu rychlé identifikace vétstho mnozstvi stejnych

objektu.

Popisova¢ HOG prvné piedstavili Navneet Dalal a Bill Triggs v roce 2005 [9]. Tento
postup je zaloZzen na moznosti velice efektivné popsat vzhled a tvar objektu v obraze pomoci
distribuce (histogramu) detekovanych hran (oriented gradients). Tohoto je docileno tak, Ze se
obraz rozdéli na regiony nazyvané bunky (cell), které obsahuji jednorozmérny histogram

sméru hran v dané buiice. Kombinace téchto histogrami je poté popisem celého obrazu.

Na nasledujicim ptikladu bude ukazano, jak pro obraz 64x128 pixela spoc¢itat HOG
popisovac (descriptor), ten bude reprezentovan vektorem o velikosti 3780 (toto ¢islo bude

pozd¢ji vysvétleno).

Obrdazek 18 - Zdrojovy obraz HOG descriptoru
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1. Ptfedzpracovani
Jako prvni krok by mélo dojit k pfedzpracovani, pficemz u postupu HOG neni vhodné
vyuzivat vyhlazeni obrazu. HOG pracuje na obrazech o fixnim poméru stran, nejlépe
velikosti nasobkli 2. Jako piiklad lze uvést pomér 1:2 a rozméry 64x128.
Piedzpracovanim se proto rozd€li obraz na nékolik ¢asti, které by se pro vétsi presnost

mély CasteCné prekryvat a poté az dojde k ofiznuti a ptizptisobeni velikosti obrazu.

2. Vypocet gradientil
HOG popisovac je zalozen na spocteni gradientli obrazu. Gradient pixelu je hodnota
popisujici silu zmén ve vertikdlnim ¢i horizontdlnim sméru. Proto tedy spocteme
hodnoty g, a g, z pivodniho obrazu tim, Ze se piefiltruje plivodni obraz nasledujicimi

kernely.

Obrdazek 19 - Kernely

Z téchto nové vzniklych obrazli (g, a g,) 1ze spocitat velikosti a orientaci gradientii za

pomoci nasledujicich rovnic, kde 6 je thel v rozmezi 0° az 180°:

g= /g%+g§

0 = arctang—y
Ix

Obrazek 20 - Priklad gradientu
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3. Rozdé¢leni obrazu jednotlivé bunky o velikosti 8x8

Bunka

8 pixels

8 pixels
Obrazek 21 - Buitka 8 X8 pixelit
Kazdy pixel je reprezentovan hodnotami tii barev. To znamend, Ze kazdou bunku lze
reprezentovat 8 X 8 X 3 = 192 hodnotami a gradientem, ktery se sklada ze dvou hodnot,

velikosti a sméru, tzn., obsahuje 8 X 8 x 2 = 128 hodnot.

Obrazek 22 - Ukazka buiiky HOG

4. Vypocet histogramu gradientti bun¢k

Hodnoty obsazené v buice Ize nyni piepocist na data, ktera budou mnohem uzite¢néjsi
na reprezentaci obrazu. Toho docilime tak, Ze hodnoty pieckonvertujeme na histogram 0 9
hodnotach. Histogram ma 9 hodnot z toho divodu, Ze gradient je tthel v rozmezi 0° az
180°a tyto hodnoty se rozdeli do skupin, tzn. binti, které reprezentuji skupinu hodnot.
NejcastejSim rozdélenim byva 20° a z toho vychazi, Ze binli je 9 a odpovidaji gradientim
sméru v thlech 0°, 20°, 40°...180°.

Kazdy pixel v bunice ,,hlasuje pro jeden ¢i dva biny v histogramu. Pokud je velikost
sméru hrany na pixelu presn¢ 0°, 20°, ..., je binu, reprezentujicimu tento uhel, zvySena
hodnota o velikosti gradientu pravé hlasujiciho pixelu. Pixely, jejichz hodnota neni
piesné ve stanovenych uhlech, rozdé€li svij hlas mezi dva nejblizsi biny a to na zakladé
vzdalenosti od téchto bind. Napiiklad: pixel, ktery ma gradient o velikosti 2 a jeho thel
je 20°, hlasuje pro druhy bin (20°) hodnotou 2. Druhou moznosti je pixel také
s gradientem o velikosti 2, ale jeho uhel je 30°. Tento pixel rozdéli svlij hlas dle
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vzdalenosti od nejblizsich bint (20° a 40°) a svlj hlas jim poméroveé rozdéli. V naSem

piipadé tedy druhy bin (20°) a tieti bin (40°) dostanou hlas o hodnoté 1.
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Obrazek 23 - Histogram gradientii
. o
5. Normalizace bloki
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Obrazek 24 - Vztah Buiiky a Bloku

Histogram, ktery vznikl v ptedchozim kroku, neni moc odolny proti zménam v osvétleni
obrazu, to znamena, ze jakékoliv zmény v intenzité¢ obrazu zméni i velikosti bini
v histogramu. Pro odstranéni téchto efekti se mutize histogram normalizovat. Pro
normalizaci se kazdy element vydéli velikosti celého vektoru. Normalizace se nedéla nad
jednotlivymi bunkami, ale nad bloky 16x16 pixeli. To znamena, Ze na konci je vektor,

ktery uz nema 9 elementi, ale ma jich 36.

6. Vektor vlastnosti
Pro vypocet findlniho vektoru, reprezentujiciho cely obraz, se vyuZije normalizovany
histogram tak, Ze jsou bloky 16x16 posouvany V krocich o velikosti 8, tj. polovina strany
bloku. Vysledkem pak je 50% piekryti ve vSech po sobé& jdoucich krocich. Kazdym
krokem je tak spocteno 36 cisel, které odpovidaji 4 histogramim v bloku 16x16. Tato
¢isla postupné vytvareji finalni vektor. Velikost tohoto vektoru miizeme snadno odvodit.

Postupujeme po krocich o velikosti 8 pixeld, proto miZzeme na obrazu velikosti 64x128

19



udélat 7 krokd horizontalné a 15 kroku vertikalné. Celkem tedy udélame 7x15=105
krokt, coz odpovida vektoru o velikosti 105x36=3780.
Na nasledujicim obrazku lze vidét miizku bunék (zelena), kde krok ¢. 2 posouvani je

oznacen Cervené a krok ¢. 3 Zluté.
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Obrazek 25 - Ukazka mrizky HOG viastnosti

2.3.3. Klasifikace

ZavereCnou casti pifi identifikaci objekti v obraze, obCas nazyvané rozpoznavani
objektd v obraze, je samotna klasifikace. Hlavnimi problémy u Kklasifikace byvaji
nekompletni data v obraze. Témi muze byt naptiklad Spatny pozorovaci thel vici objektu,

¢aste¢né zakryti objektu nebo velikost.

Nejzakladngj$im, ale také nejvice nachylnym na nedostatky obrazu, byva postup
nazyvan Edge matching, kde klasifikator porovna piedzpracovana data z obrazu s pfedem
zadanymi vzorky dat a pokusi se najit co nejvétsi schodu. Tento postup mé vyhodu rychlosti
pii Castém ptidavani novych vzork, ale jak jiz bylo zmin€no, neni moc odolny proti chybam

v datech.

pfedem ,naucit“ software co a jak ma klasifikovat. Historicky byly tyto klasifikatory
naprogramovany rucn¢, to je vSak extrémné jednorazové a Casto ndro¢né na programatora.

Proto je dnes ,,rucni‘ vyvoj klasifikatoru prakticky nemozny.
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2.3.3.1. k-Nearest Neigbours

k-NN je algoritmus, ktery se vyuziva na klasifikaci ¢i regresi vzorcu (pattern).
Algoritmus je zaloZzen na zafazeni prvku do klasifikac¢ni kategorie na zakladné mnozstvi

(k) blizkych vzorovych ptikladu.

Vystup se lisi podle toho, zda je algoritmus vyuzit na regresi ¢i klasifikaci. Pti regresi
je vystupem piima hodnota popisujici objekt, kdy jako vysledek obdrzime primérnou
hodnotu k neblizSich sousedd. P#i vyuziti algoritmu pro Kklasifikaci hlasuji vSichni
z k nejblizsich sousedu pro klasifika¢ni skupinu, pod kterou spadaji a vyslednou hodnotou je
skupina s nejvétsim poctem obdrzenych hlast. Z téchto principd je pro tuto praci dulezita

pouze klasifika¢ni schopnost algoritmu k-NN.

Princip uceni k-NN se da nazvat jako instance learning nebo lazy learning, to
znamena, ze veskeré funkce jsou provadény az pii samotné klasifikaci. Ve skutecnosti se ani
o uceni nejednd. Trénovaci faze algoritmu je pouze vytvofeni série vektort, které
reprezentuji jednotlivé znamé objekty a jejich pfifazeni k odpovidajicim klasifikacnim
tiidam. k-NN je tudiz velmi ovliviiovan strukturou dat a diky tomu Se mize stat, ze

opakované testovani stejného obrazu poskytne odlisné vysledky.

Klasifikac¢ni faze algoritmu je zaloZena na konstantni hodnot¢ k, ktera se musi doptedu
ruéné stanovit. Hodnota k urcuje mnozstvi vektort, které budou pfi klasifikaci brany v potaz.
Poté se vytvoii novy neklasifikovany vektor reprezentujici identifikovany objekt a k-NN mu
ptfitadi klasifikacni tfidu na zdklad€¢ nejvice frekventované klasifikacni tfidy mezi
k nejblizsimi vektory. Vzdalenost vektord se da pocitat n€kolika zpusoby. Nejjednodussi
srovnavaci hodnotou je Euklidovska vzdalenost, jejimz problémem ale je, Ze v obraze nelze
snadno reprezentovat prostorovou vzdalenost mezi riznymi obrazy. Proto se vyuziva pro
vyhledavani v obraze vhodnéjsi zpisob, Hammingova vzdalenost. Hammingova vzdalenost
pocita pocet krokt, které jsou potieba, aby se bity reprezentujici jeden datovy objekt, v naSem
ptipad€ obraz, zménily na hodnotu druhého objektu. V obraze se to d4 reprezentovat napiiklad

vzdélenosti barevnych hodnot jednotlivych pixeld.

Hlavnim optimalizacnim problémem u algoritmu k-NN je volba parametru k.
Zékladem je vyuziti lichého ¢&isla, aby se predeslo remize mezi dvéma kategoriemi. Cislo
samotné je Casto velmi ovlivnéno velikosti a rozdilnosti trénovacich dat. Na nésledujicim

ptikladu je vidét rozdilny vysledek pfi rizné velikosti K.
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Obrdzek 26 - Ukdzka k-NN
Cilem je identifikovat nové pridavany prvek, tj. modry kruh. Pokud by hodnota
k byla 1-3, vyslednou hodnotou by byla identifikace jako Classl, ale pokud by se zvolila
hodnota 5 a vyssi, vyslednym identifikovanim by se stala Class2. Proto je nutno zvolit

hodnotu k cilené na zaklad¢ rozlozeni jednotlivych tiid v datech.

2.3.3.2.Support Vector Machine

Support Vector Machine, obcas nazyvané Support Vector Network, jsou ucici se
algoritmy zaloZené na principu uceni se s ucitelem. Vysledkem je klasifikator a regresni
analyza, ktera rozdéli obsah do jedné ze dvou skupin, neboli binarni klasifikator. Originalni
SVM byl vytvoten ruskym vyvojatem Vladimir N. Vapnikem na zacatku 90 let [11].
Pavodni vyuziti bylo ur€eno pro rozpoznani textti ¢i obliCeji. Ve spojeni s deskriptorem
HOG (2.3.2.4.) 1ze tento princip vyuzit k velmi rychlému nalezeni a naslednému sledovani

pohybujiciho se objektu, jakym je naptiklad vozidlo.

Na zacatku se SVM piedd mnozina trénovacich dat. Ty jsou reprezentovany jako
dvojice (x;y;). Hodnoty x; jsou vektory v multidimenzionalnim prostoru. Dimenze tohoto
prostoru jsou dany mnoZzstvim riznych dat, které reprezentuji jednotlivé objekty. Hodnota y;
je ucitelem pfifazena hodnota 1 nebo -1, ktera reprezentuje, zda vektor do klasifika¢ni
skupiny patii ¢i nikoliv. Cilem trénovani SVM je poté nalezeni hyperroviny, rozdélujici

prostor takovym zpisobem, Ze jsou vektory z y; = -1 a 1 jednozna¢né odd¢leny.

Hyperroviny miizeme popsat nasledujici rovnici:
wxx+b=0

Rovnice 7 - Rovnice SVM hyper-roviny
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Hodnota w je normélou hyperroviny, ||w|| je jeji Euklidovska norma a ﬁ je vzdalenost

hyperroviny od stfedu (pocatku) nejblizsi soufadnice. Jinymi slovy zvolena hyperrovina je

takova, jejiz vzdalenost k nejbliz§imu prvku jednotlivych tiid je co nejvétsi [10].

Obrdazek 27 - Vzddlenosti 2D hyper-roviny
Jako ptiklad by Slo vyuzit HOG deskriptoru, jehoz vysledkem je vektor o 3780 polozkach.

Protoze je ale pro ¢loveéka prostor o rozméru 3780 neptedstavitelny, ukazkou je 0 dost

jednodusi 3D prostor.

Obrazek 28 - 3D SVM Hyper-rovina

Je vidét, ze rovin rozdelujicich tato data, mize byt mnoho. Proto je vhodné mit dostatecné
mnozstvi trénovacich dat, kterd by méla obsahovat vSechny extrémni moznosti jednotivych

téid. Tak se docili vytvofeni co nejpiesnéjsi hyperroviny.
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2.3.3.3.CNN a Deep-Learning

Convolutional neural network je klasifikator, ktery vezme zdrojova data a spoji je

s urc€itou, jiz naucenou, kategorii [12].

CNN necha data projit ptes sérii vrstev jako postupné se ménici hodnoty. Tyto
vrstvy se daji rozdélit do kategorii dle jejich funkci. Kategoriemi jsou convolution vrstvy,
pooling vrstvy a fully conected vrstvy, které se mohou nékolikrat opakovat. Jako posledni
krok se vyuzije Softmax funkce (normalizovana exponencidlni funkce). Tento postup
poskytne jako vysledek pravdépodobnostni hodnoty shody s klasifika¢nimi kategoriemi a to

jako ¢islo v rozmezi 0 a 1, ¢imz se da s urCitou presnosti identifikovat obsah obrazu.

— auto
—kolo
—chodec

D D — ptak

POOLING VRSTVA POOLING VRSTVA SOFTMAX

2 " DATA  CONVOLUTION VRSTVA CONVOLUTION VRSTVA FULLY CONECTED VRSTVA

Obrazek 29 - Vrstvy CNN

1. Convolution vrstva
Tato vrstva extrahuje informace ze vstupnich dat tak, aby zmensila jejich velikost, ale
aby ztrata informaci byla co nejmensi. Docili se toho matematickou operaci, ktera
vyuzije dva vstupy — obrazovou matici a filtrovaci matici neboli kernel.

Jako ptiklad se vyuZije obraz velikosti 5x5 a kernel velikosti 3x3:

[1 1 1 0 1]
0 1.1 00 1 1 1
0 0 1 1 1 [O 0 1]
0 1 0 1 0 1

HEE
1 01 00

Konvolucni matice 4 - Obrazova matice 5 %35 a filtrovaci matice 3 3

Na nasledujicim obrazku je vidét vypocet nové matice (zcela vpravo), ktera vznika
postupnym posouvanim filtracni matice (uprostfed) po obraze a spoétenim novych
hodnot tak, ze se vynasobi hodnota z filtraéni matice s hodnotou odpovidajiciho pixelu
Vv pivodnim obraze (vlevo). To znamena, ze oznacené hodnoty na odpovidajicich
pozicich vynasobime, aby vznikla jedna novéa hodnota. Celkové tak vznikne novy, mensi

obraz.
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11 1 0 1
[o 1 1 0 o] 1 1 1 5 3 4
|0 ot 1 1 *[0 0 1]=[5 3 4]
l1 0 1 0 1J 1 0 1 a4 2 6
1.0 1 0 0

Konvolucni matice 5 - Obrazova matice 5 %5, filtrovaci 33 a vysledna matice

4= 0+ D)+ (0D +(1x1)+
1*x0)+(O0*x0)+(1x1)+
A*x1D)+O*x0)+(1x1)

Rovnice 8 - Vypocteni hodnoty v Convolution vrstve

Velikosti jednotlivych krokii posunu jsou uréovany hodnotou stride, ktera urcuje, 0 kolik
pixell se filtrovaci matice posune.
Pokud nebyl vstupni obraz spravné oSetfen na zaklad¢ piedzpracovani (2.3.1.), mize
nastat problém s neperfektni velikosti obrazu. To mtze zpusobit, ze konvoluc¢ni vrstva
neni schopna vypocist hodnotu, jelikoZ obraz neobsahuje data, ktera sit” ocekava. Tento
problém se muze fesit dvéma zpusoby:

. doplnit obraz o hodnoty 0 (zero-padding),

. vynechat Cast obrazu, ktery je povaZovan za nepotiebny.

Pooling vrstva

Tato vrstva muiZe snizit mnoZstvi parametri u obrazi, které¢ jsou moc velké. Pii
snizovani poctu parametri je velice dulezité, co nejvice predejit ztraté informaci. Témto
postuptim, kdy proces vezme €ast obrazu (obvykle 2x2) a spocte novou mensi matici, Se
fikd subsampling nebo downsampling.

Existuje nékolik zptsobi:

o Max Pooling — jako hodnotu nové matice vyuzije nejvétsi hodnotu ze
zdrojové Casti,
o Average Pooling — nova hodnota je spoctena jako primeér ptivodnich hodnot,

o Sum Pooling — jako nové hodnoty se vyuzije soucet ptivodnich hodnot,
pfi¢emz tento postup je nejvice nachylny na ztratu dat pfi extrémnich rozdilech
V nasviceni obrazu.
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3. Fully conected vrstva
Pied tim, nez mizeme matici piedlozit neuralni siti, musime ji zménit na jednoduchy
vektor, tzn., ze pivodni matice se zméni na sérii hodnot (x1, x2, ...). Tato vrstva poté
vyuzije noveé vznikly vektor pro porovnani modelu S nauenymi vlastnostmi a pomoci
funkce, jakou je napiiklad Softmax, vyhodnoti shodu s jednotlivymi klasifika¢nimi
kategoriemi.
Softmax funkce pievede hodnoty, které =ziskd na vstupu a piepoCte je na

pravdépodobnostni hodnoty, jejichz soucet je roven 1.

Vstupni hodnoty Softmax pravdeépodobnostni hodnoty
2.0 - eYi -p =07
0.1 - J -p=01

Rovnice 9 - Softmax

Problémem konvoluc¢nich neuronovych siti mtze byt to, ze Fully connected vrstva
neni konstantni, tzn., Ze ma proménlivou velikost. To je z divodu, ze pocet nalezenych
objektl v obraze neni nikdy stejny. Nejjednodussim ptistupem by bylo ru¢né rozdé€lit obraz
na regiony a pokusit se klasifikovat nalezeny objekt v konkrétnim regionu. Zpisoby, jakym
urCit rozdéleni na regiony, si detailn€ji probereme u jejich jednotlivych implementaci

v kapitole 3.
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3. Srovnani algoritmu
Jak jiz bylo vySe zminéno, konvolu¢ni sit¢ maji problém s vyhleddvanim
proménlivého poctu objektii. Ztohoto duvodu vznikly komplexnéjsi algoritmy na

vyhledavani objektt a jejich naslednou identifikaci.

3.1. Fast R-CNN

Jeden z pfistupt, jak se vyhnout obrovskému mnozstvi prohledavanych oblasti,
navrhl Ross Girshick [14]. Jeho navrh R-CNN spocival v prohledani 2000 regiont, které
pojmenoval Proposal regions, coz je jiz pomérné maly pocet k automatickému prohledani.
Téchto 2000 regiond je vytvareno pomoci algoritmu na selektivni vyhledavani. Algoritmus
se mize skladat z blokové orientovanych histogramd, jakym je i vySe zminovany HOG
(2.3.2.4.), a naslednym zjisténim mnozstvi informaci v nich obsazenych [15]. Obsah téchto

oblasti poté nechd vyhodnotit konvoluéni siti.

Prohledavani 2000 regionli je ale stdle velice zdlouhavé. Navic toto selektivni
vyhledavani je fixni algoritmus, ktery vzdy vyhledédva stejné regiony, tudiz Vv procesu

prohledavani nedochazi ke zlepseni neboli k uéeni.

Problém sucenim vyfesil autor pavodniho navrhu Ross Girshick novou verzi
detek¢niho algoritmu pojmenovaném Fast R-CNN [14].  V této vylepSené verzi se
prohledavané oblasti nevyhledavaji piimo z obrazu, ale misto toho zobrazu vytvofime
konvolu¢ni mapu vlastnosti. Tato mapa se sklada ze sady kernelli, které propusti pouze
oblasti spliujici podminky, napiiklad limitni mnozstvi informaci v regionu. Pfistup pies tuto
VIstvu umoznuje, aby se pravidla pro vybrané oblasti S postupem casu ,,ucila®. Tyto vybrané
oblasti poté prohledame pomoci selektivniho vyhledavani a dale se jiz pokracuje jako u
standartni konvolu¢ni sité (2.3.3.3.). U pfistupu pies mapu vlastnosti dosahujeme vé&tsi
rychlosti, jelikoz neni potieba, aby konvolucni sit’ testovala vSech navrhnutych 2000

regiontl.

Jak metoda R-CNN, tak jeji rozsifeni Fast R-CNN, jsou stale zpomalovany
algoritmem na selektivni vyhledavani regionii. S feSenim a novou verzi nazvanou Faster R-
CNN pfisel Shaoqing Ren [16]. Tato detek¢ni metoda necha neuronovou sit, aby se ucila
vyhledavat regiony. Shodné jako u Fast R-CNN piedame obraz konvolu¢ni siti, aby
vytvofila mapu vlastnosti. Misto abychom poté prohledaly nalezené vlastnosti pomoci

selektivniho vyhledavani, zde vyuZijeme druhou neuronovou sit’ k predikovani regiond.
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Touto zménou dosahneme nékolikanasobného zvySeni rychlosti oproti standardnimu

selektivnimu prohledavani.

3.2. YOLO -You Only Look Once

Pristup algoritmu YOLO je zcela odlisny od vSech variant vyse zminéného R-CNN,

které vyuzivaji lokalizaci regionti v obraze a proto se u nich neuronova sit’ nikdy nepodiva
na cely obraz.

YOLO vyuziva jedné konvolucni neuronové sité k predikci ohrani¢ujicich boxt kolem

objekti a soucasné hodnot definujicich pravdépodobnost, Ze box obsahuje jednu

Z klasifika¢nich tfid, které neuronova sit’ hleda.

L¥
2 ‘,
~} 7
i

Ohraniujici box + hodnoceni

NxN - pole

Findlni detekce

Pravdépodobnost t¥id

Obrazek 30 - YOLO

YOLO tedy vezme obraz a rozdéli jej na NxN poli. Kazdy nalezeny objekt je pfifazen
odpovidajicimu poli, které je za n€ho ,,zodpovédné*. Jako zodpovédné pole je zvoleno to,
které obsahuje pfiblizny stied objektu. Kazdému poli poté vytvofime M ohranicujicich boxi,
které obsahuji odhad rozdé¢leni, jaké objekty miZe pole obsahovat. Boxy maji uréené
soufadnice (x, Y). Kazdy ohraniCujici box doplni neuronova sit 0 vystup obsahujici
pravdépodobnost klasifika¢nich tiid a velikost. Boxy, které maji n&jakou pravdépodobnost

nad limitni hodnotou, jsou vybrany a pouzity k lokalizaci objektu v poli.
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Pravidlem je, ze se v poli detekuje pravé jeden objekt. Jako detekovany objekt je
zvolena klasifika¢ni tiida, ktera byla nej¢astéji nalezena v ohranicujicich boxech ptislusného
pole. Algoritmus poté penalizuje odhad boxu, které neodpovidaji ocekavanému objektu.
Hodnota klasifikace je ovliviiovana velikosti boxu. Vysledkem je jedna sada
pravdépodobnostnich hodnot pro kazdé pole a to nezavisle na M mnozstvi ohranicujicich
boxt. Pro dalsi postup si kazdé pole vybere box, ktery ho nejvice vystihuje, tzn. ma nejvétsi
pravdépodobnost obsahovat objekt, o kterém i ostatni boxy tvrdi, Ze by mohl byt nalezenym

objektem. Takto zvolené boxy se pfedaji neuronové siti.

Zbyla struktura sité je stejna jako standartni CNN (2.3.3.3.), obsahuje tedy pooling

vrstvu, ndsledovanou dvéma fully conected vrstvami.

Vyhodou YOLO je jeho neuvétitelna rychlost, naopak nevyhodou je problém s obtiznym
vyhledavanim malych objektt ¢i se splynutim vétsiho mnozstvi prekryvajicich se objektt

Vv jeden.
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4. Popis praktické ¢asti
Praktickd Cast prace se zabyvéa detekci dopravniho znafeni a slozitych objekti

nachdzejicich se v dopravé. Témito objekty jsou naptiklad vozidla, chodci ¢i cyklisté.

Program je napsan v jazyce Java. K jeho spusténi je potfeba JRE (Java Runtime
Environment) ve verzi 1.8. a vyssi a JavaFX. Aplikace je urCena pro otestovani a grafickou
ukazku metod, které mohou byt vyuzity pifi zpracovavani videa z dopravniho prostredi. I
kdyz je aplikace schopna pracovat s jakymkoliv videoobsahem, je silné doporuéeno pouzit

pouze videa obsahujici data dopravnich situaci z kamer z vozidla.

Nalezené objekty jsou v obraze vyznageny. Ctverec oznaluje dopravni objekty a kruh
ohranicuje nalezené dopravni znacky. Dalé jsou tyto nalezy vyznaceny v dolni listé. Pfi

nalezeni objekti se také zobrazuje Sipka urcujici smér nalezeného objektu.

Il Rozpoznani objektd v dopraveé!

Vyber Soubor |

Obrazek 31 - GUI programu

Identifikace je rozdé€lena na dva postupy. Je to z divodu, ze dopravni znaceni je dano
zakonem a diky tomu mame jistotu tvaru a barev. Je také vzdy nato¢eno smérem, ke kterému

je platné, proto neni potieba pouzit postup, ktery je odolny na tyto problémy.
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4.1. Identifikace dopravnich objektii

Identifikace dopravnich objektd je zalozena na prochazeni obrazu zaloZzeném na
principech YOLO a na neuronové siti, jejiz vahy piedurcuji vyhledavané objekty a kvalitu
vyhledavani. Vykon postupu je proto silné zavisly na datovych modelech, které jsou vyuzity
k vytrénovani vah sité. Data, ktera byla v programu vyuzita, byla zalozena na COCO
datasetu, ktery poskytuje data pro identifikaci vétSiny objektt nalézanych v dopravé. Na
zakladé tohoto datasetu existuje mnozstvi predtrénovanych modeli, jako ptiklad vyuziji dva

zZ nich a data, ktera o nich poskytuji oficialni stranky projektu YOLO.

YOLOvV2 ]
Nézev modelu Tiny YOLO Muj model
608x608
MAP - (mean Average Precision) 48.1 23.7 28.5
FPS (na Pascal Titan X) 40 244 ~60-70 (odhad)
FPS (pouze CPU — i7-9700Kk) 6 32 10

Dle oficialnich testi poskytuji tyto modely rychlost 40, respektive 244 detekovanych
snimki o velikosti 416x416 pixeld za vtefinu, Osobni test jsem provedl pouze s CPU, kde
vysledna rychlost byla 6 a 32 FPS. Mijj model jsem mohl testovat pouze na CPU, kde dosahl
priméru 10 FPS.

V ptedchozi tabulce se také setkdvame s pojmem mAP, to je primérna hodnota
presnosti nalezeni objekttl. K této hodnoté se dostaneme spoctenim priméru z hodnot, které
vznikaji pfi testovani tohoto modelu.

TP = True positive (vSechny sprave positivné identifikované objekty jedné tfidy)

TN = True negative (vSechny spravé negativné identifikované objekty jedné tiidy)

FP = False positive (vSechny $patn¢ positivné identifikované objekty jedné tiidy)

FN = False negative (vSechny Spatné negativn¢ identifikované objekty jedné tiidy)

. . TP e e e . , C e
Precision = prepe (urcuje daveéryhodnost positivné identifikovanych objekti)
TP v - v ; ’ . o
Recall = (urcuje mnozstvi nenalezenych objektil)
TP+FN

AP = primérny Presicion

mAP = primérna hodnota AP pres vSechny tfidy (¢im vyssi tim lepsi)

Na zékladé tabulky mizeme vidét, Ze model Tiny YOLO je vice nez 6% rychlejsi, ale
dosahuje méné nez poloviéni kvality identifikace objektd. Vysledkem mého testovani je

zjisténi, ze modely maji vétsi problém s piesnosti pozice nalezeného objektu, a ne uz tolik

31




s jeho samotnym nalezenim. JelikoZ mnou vytvofeny model neposkytoval dostate¢né lepsi

detekci v poméru za skoro Y4 rychlost, rozhodl jsem se vyuzit oficialni model Tiny YOLO.

4.2. Identifikace dopravniho znaceni

Druhym postupem je identifikace dopravnich znacek nalezenych v obraze. Tohoto
postupu vyuzivaji napiiklad vozidla s asistentem, kde si mohou tidi¢i zobrazit na obrazovce
ptislusné informace nebo autonomni vozidla. U nich je pak tato schopnost identifikace

znacek nedilnou soucasti jejich schopnosti rozhodovat se, jak fidit.

I kdyz je tato tloha velmi specifickd, stale se sklada se stejnych postupii, jakou je

kterakoliv jina identifikace:

1. Zlepseni obrazu za pomoci predzpracovani

Zvolen byl postup odstranéni Sumu z obrazu za pomoci Gaussova filtru.

2. Ziskani potiebnych informaci
V ptipad¢ znacek je nejvice vhodny Haar-like classifier, jelikoZ jednotlivé znacky se daji
snadno rozliSit jednoduchymi vlastnostmi, které dovedou Haar-like vlastnosti dobie

popsat.

3. Kilasifikace
Samotna klasifikace je jiz jen jednoduché srovnéani ziskanych informaci se souborem

obsahujicim pfedcviceny popis urcité znacky.

Obrazek 32 - Identifikace znacek

Ke klasifikaci znacek byl vyuzit kaskadovy klasifikator vyuzivajici Haar-like features

(2.3.2.3.), ktery pracuje na principu postupného srovnavani jednotlivych vlastnosti

32



s vlastnostmi nalezenymi v obraze. Diky postupnému kontrolovani, vétSinou od
kontrol dat. To diky tomu, ze dal§i urovné kaskadového srovnavani probiha jiz jen na

oblastech obrazu, které prosly kontrolou ptedchozich krokii.

Modely Haar-like features definujici urcity vyhledavany objekt se pievazné
uchovavaji ve formatu xml. Tento soubor se skldda z jednotlivych trénovacich vrstev

(stage), které postupné vylepsuji slozitost vyhledavaného objektu.

Na internetu jsem nalezl par voln¢ dostupnych Haar-like klasifikaénich modeld.
Velka vétSina z nich vSak nevyhovovala kvalitou ¢i typem vyhleddvanych znacek. Proto

jsem dosel k zavéru vytvofit vlastni klasifikatory.

Prvnim krokem uceni klasifikatoru je nalezeni vhodnych dat pro trénovani. Nalezl
jsem nékolik volné¢ dostupnych datasetti pro identifikaci znacek, z nichz jako nejlepsi mi
pfipadal German Traffic Sign Benchmark. Tento soubor dat vypadal velmi kvalitné. Sklada
se ze skoro 40 000 obrazt rozdélenych do 43 klasifika¢nich kategorii, pficemz kategorie se
skladaji pfevazné z obrazli rGznych verzi znacky omezeni rychlosti a znacek pievazné
specifickych pro dalnice. Jeho obsahu jsem proto vyuzil na vytvofeni pouze jediného modelu
a to sice znac¢ky ,,Stj, dej piednost v jizdé!“. Pro ostatni modely jsem vyuZil vlastnich dat
vytvofenych ze zabérii Street View z Google Maps. Celkovym vysledkem prace jsou

soubory formatu xm1 definujici vyhledavani nasledujicich 6 znacek:

SOV
AL

Obrazek 33 - Vyhledavané znacky
(,, Stiij, dej prednost v jizde! “, ,, Kruhovy objezd “, ,, Dej prednost v jizdé! “, ,, Prechod pro chodce “, ,, PFikdzany
smer objizdéni vpravo “, ,, Zdakaz zastaveni )
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Data pro klasifikator se skladaji ze dvou ¢asti

1. Postivies
Pozitivni data, kterd by méla obsahovat vyhleddvany objekt s drobnym okolim. U téchto
dat je nutné, aby vSechny soubory mély stejny aspekt-ratio, u mého projektu byl vyuzit
1:1 ctverec. Pozitivni data nemusi byt pfesné ofiznuty objekt. Naopak bych doporucil
ponechat pozadi okolo objektu. To dopomlze naucit systém, jak od objektu oddélit

pozadi.

width=22 height=46

width=11 height=12

width=49 height=48

width=20

Obrazek 34 - Priklad positives dat

height=21

Pokud obraz ale obsahuje i néco jiného nez objekt samotny, je nutno urcit oblast, kde

presné se objekt nachazi. K tomu slouzi popisny soubor, jehoz struktura je nasledujici:

-

1 positive/l.jpg 1 2 9 49 38

positive/10.jpg 1 7 14 42 39
positive/ll.jpg 1 5 2 46 51

4 positive/l12.3pg 1 6 5 40 47

5 positive/13.jpg 1 5 1 46 47
positive/l14.jpg 1 5 6 45 44

7 positive/15.jpg 1 4 0 45 51
positive/l16.jpg 1 5 7 36 35
positive/17.jpg 1 11 10 36 31

Obrizek 35 - Struktura positivnich dat
a kazdy radek definuje jeden obraz:
e adresa souboru (positive/1.jpg)
e pocet nalezenych objektl (1), ale Ize 1 vice

e soufadnice ohranicujici objekt — x, y levého horniho rohu; Sitka; vyska (2 9 49 38)
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Poté se z obrazu a souboru, ktery ho popisuje, vytvoii datovy vektor. Ten méa pevné
danou velikost obrazu, na kterou se vSechny positivni obrazce pietransformuji. Z tohoto

divodu je nutné dodrzet aspekt-ratio.

2. Negatives
Negativni data obsahuji obrazy objektii, které mohou tvarem piipominat vyhledavany
objekt a obrazy obsahujici objekty, které se mohou nachazet jako pozadi u pozitiv
(stromy, budovy, silnice, vozidla, ...). Negativa nesmi nikdy obsahovat ani malou ¢ast
objektu, ktery by mél byt pozitivné identifikovan.
Obrazy mohou byt libovolné€ velké. Pokud se vSak z velké ¢asti opakuji ¢i obsahuji pro

cil trénovani zbyte¢né objekty, zplisobi zpomaleni tréninku.

Pozitivnich dat jsem mél pro kazdou znacku mezi 200—300. Negativni obrazy jsem

vyuzil shodné pro vSechny znacky a bylo jich 5266.

Trénink byl provadén za pomoci opencv_traincascade programu [13]. Pro rychlost
tréninku je velmi dilezité mnozstvi dostupné operaéni paméti a velikost, na kterou byly

positivni obrazy transformovany.

Porovnani doby tréninku mezi velikosti pozitiva 28x28 a 56x56:

PARAMETERS: PARAMETERS:
numPos: 327 numPos: 327
numNeg: 5266 numNeg: 5266
sampleWidth: 28 sampleWidth: 56
sampleHeight: 28 sampleHeight: 56
Number of unigque features given windowSize [28,28] : 486772 Humber of unique features given windowSize [56,56] : 7888521
===== TRAINING S5-stage ===== ===== TRAINING 5-stage =====
<BEGIN <BEGIN
POS count : consumsd 327 @ 327 P05 count : consumed 327 & 327
NEG count : acceptanceRatio 5266 : 9.21771e-05 WEG count : acceptanceRatio 5266 : 4.31746e-05
Precalculation time: 133.6354 Precalculation time: 1395.756
| W | HR | FA | 1 N | HR | FR |
] 1l 11 11 1 11 1l 1l
] e 11 11 1 21 1l 1l
| 3] 1] 0.415%8] 131 1] 1]
END> 1 4] 1] 0.404482)
Training until now has taken 0 days 2 hours 40 minutes 33 seconds.
END>
Training until now has taken 1 days 23 hours 15 minutes 11 seconds.

Obrazek 36 - Porovnani doby 5-Stage mezi 28 x28 a 56 %56

Primérny rozdil vSech casti uceni byl zhruba 1:16, coz odpovida i1 rozdilu unikatnich

vlastnosti, které jsou 486 772:7 888 521, tedy v poméru 1:16,2.
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Trénink probiha v kolech, tzv. stage, kdy kazdy nasledujici stage trva déle nez predchozi:

PRRAMETERS
numPos: 327
numNeg: 5266 ===== TRAINING 5-stags =====
sampleWidth: 28 <BEGIN
sampleHeight: 28 POS count : consumed 327 : 327
Number of unigue features given windowSize [28,28] : 486772 NEG count : acceptanceRatio 5266 : 95.21771e-05
===== TRAINING (O-stage ===== Precalculation time: 133.684
<BEGIN
POS count : consumsd  327: 327 | N ER | FA |
NEG count : acceptanceRatio 5266: 1
Precalculation tims: 130.101 [T 1] 1]
[ HR | Fo | | 2] 1l 1l
| 1] 1] 1] |31l 1] 0.41536]
| 2] 1l 1l END>
Training until now has taken 0 days 2 hours 40 minutes 33 seconds.
| Edl 1l 1]
| 4] 1] 0.188705]
END>
rraining until now has taken O days 0 hours 4 minutes 42 seconds. ===== TRAINING l3-stage =====
<BEGIN
POS count : consumed 327 : 327
NEG count : acceptanceRatio 5266 : 9.2443e-07
Precalculation time: 117.544
===== TRAINING 4-stags ===== | N ER | FA |
<BEGIN
POS count : consumsd  327:327 |1 1] 1]
NEG count : acceptanceRatio 5266 : 0.00022295%
Precalculation tims: 129.942 |21 1] 1]
| w | HR | Fo | | 31 1l 1l
| 1] 11 11 | 4| 1l 1]
| 2| 1] 1l | 51 1] 1l
|3 11 11 | &l 1] 0.85359]
| 4| 1] 0.361604] Tl 1] 0.406208]
END> END>
Training until now has taken 0 days 1 hours % minutes 5% seconds. Training until now has taken 3 days 18 hours 22 minutes 11 seconds.

Obrazek 37 - Porovnani doby mezi jednotlivymi stage

Zde je vidét, ze prvni kolo trva necelych 5 minut. VSechna kola az do 4-stage
dohromady néco malo pies hodinu. Ale vypocet samotné 5-stage jiz trva skoro 2 hodiny.
Celkovy ¢as tréninku tohoto modelu byl 3 dny a 18 hodin, a i kdyz cileny stage byl zadan
20-stage, trénovaci program vyhodnotil, Ze akceptaéni pomér (9.2443e~7) je jiz dostatecné a
po 13-stage odmitl trénovat dal. Stage, ve kterém trénink skonéi, je dan slozitosti

vyhled4dvaného objektu a kvalitou trénovacich dat.
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¢as stage cas celkem akceptacni pomér
0-stage 4m4a2s 4m42s 1
1-stage 6mb53s 11m35s 0.150884
2-stage 16m22s 27 m57s 0.0276642
3-stage 12m36s 40m 33s 0.00320006
4-stage 29m 26s 1h9mb59s 0.000868653
S-stage 1h30m34s 2h40m33s 0.000222959
6-stage 2h14m38s 3 h55m1ls 9.21771e-05
7-stage 3h39mills 8h34m22s 3.4454e-05
8-stage 4h55m48s 13h30m10s 1.20852e-05
9-stage 5h2m30s 18 h 32m 40s 9.8443e-06
10-stage 9h45m4s 1d4h 17 m44s | 7.4454e-06
11-stage |15h26m2s 1d19h43m46 | 3.6454e-06
12-stage 20h31m32s 2d16h15m 18 | 1.3443e-06
13-stage |1d2h6m53s |[3d18h22m 1l | 9.2443e-07

Hodnota akceptacniho poméru je vytvafena z negativnich obrazi a ukazuje hodnotu,
kolik bylo potieba ud¢€lat primérné vyhledani na obrazu, neZ byla nalezena chyba. Naptiklad
u 3-stage hodnota ~0.003 znamena, ze na kazdém ze zadanych 5266 obrazt bylo vyhledano
zhruba 333 pokust, nez byl obraz akceptovan. U posledniho stage to znamena, Ze bylo

celkem 5.69 bilionu riznych pokusii.

5266
9.2443e~7

Rovnice 10 - Pocet vyhleddvani v 13-stage

5.69 x 10° =

Vsechny vyse uvedené testy byly provedeny na pocitaci s procesorem 4core 3.7 GHz a
24 GB RAM.

Ve dvou rozdilnych velikostech pozitiva jsem vytvofil pouze prvni model, obé verze
byly dotrénovany do 9-stage, kde skoncily. Jejich vysledné chovani jsem porovnal. Hlavnim
rozdilem byla nejmensi velikost, ve které je objekt nalezen, tzn., Ze vétsi model nalezl objekt
o nékolik snimki videa difive. Na zakladé téchto vysledku jsem ostatni modely trénoval

V rozliSeni 28x28.
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4.3. Otestovani praktické casti

Pro testovani navrzeného programu jsem vyuzil video z palubni kamery vozidla.
Video je v rozliseni 1126x634 o rychlosti 25 snimkd za sekundu, dlouhé 76 sekund a celkem
obsahuje 1912 snimki. Zobrazuje jak pottebné dopravni znacky, tak pohyb vozidel

Vv dopravé.

Testoval jsem vliv nastaveni paramertli na ptesnost a rychlost vyhledavani.

BB Mastaveni

Rychlost prehravani -
Zobrazovat nalezené objekty po dobu snimkd

Vyhledavat dopravu kaZdy _ snimek

Vyhledavat znacky kaZdy snimek

Vyhledavat i slozité objekly? -

Velikost bufferu snimka zabere ~ 2850 ME

Obrazek 38 - Nastaveni programu

e Rychlost pfehravani je v programu pouze pro uzivatelskou piivétivost, na testy nema
zadny vliv.

e Doba zobrazovani nalezenych objektii urcuje, jak dlouho se ma vyhledany objekt po
nelezeni zobrazovat. Neovlivituje tedy skute¢né nalezy, jen prodlouzi dobu zobrazeni
nalezeného objektu a tim zamezi obasnému blikani nalezl pti kratkodobych ztratach
objektu v obraze.

e Hodnota parametrt ,,Vyhledavat dopravu/znacky kazdy X snimek* urcuje frekvenci
vyhleddvani a tim ovliviiuje, jak dlouho bude trvat prohledavéani celého videa.
Napftiklad hodnota 3 znamena, Ze se po nalezeni objektu v daném snimku ignoruji 2
nasledujici a uméle se do nich nélez zapiSe. Tim se docili velkého zrychleni
vyhledavani za cenu mensi piesnosti.

e Moznost deaktivovat vyhledavani slozitych objekti a nechat program vyhledavat
pouze dopravni znaceni velmi siln€ ovliviiuje rychlost programu

e Velikost bufferu urcuje, kolik snimkt se pfedem nacita a uchovava v paméti.
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Testy byly provadény na pocitaci s procesorem Intel Core i5-6600K o 4 jadrech a
frekvenci 3.5GHz. Vysledky jsou rozdéleny do dvou ¢asti, a to se zapnutym a vypnutym
vyhledavanim slozitych objektt. Tabulky obsahuji celkovy ¢as vyhledavani a hodnotu kolik
bylo nalezeno snimkid obsahujicich danou znacku. Hodnoty jsem ziskal z po¢tu objekt
jednotlivych tiid, které program nalezl pii dané frekvenci. Falesné nalezy jsem doplnil

ruénim nalezenim. VSechny testy jsem opakoval 10x a vysledky jsou zpraimérovany.

Vysledky pii vypnutém vyhledavani slozitych objektt:

Pocet nalezenych (pocet falesnych naleztr)

Frekvence Celkovy cas I;ZIIZ Szne
vyhledavani | vyhleddvani @ @ ey

1 243 s 18(3) | 13(0) | 50(2) | 530 (15) 22

2 117 s 93 | 5(0) | 26(1) | 268(13) 19

3 78's 4(2) 3000 | 16(1) | 176 (11) 16

4 58's 3(2) 2(0) | 12(1) | 140 (11) 15

5 445 4(2) 2(0) | 9(1,5) | 108 (11) 14

Z vysledku je podle ocekavani ziejmy vliv frekvence na pocty nalezii. Hodnoty pro
dvojnasobnou frekvenci jsou polovicéni, pro frekvenci 3krat vysSi je nalezii 3krat méné.
Oproti tomu je vidét, Ze dochazi k velmi shodnym pocétim falesnych nalezii. Domnivam se,
ze nalezy jsou stejné a poukazuji na drobné chyby v nékterych vyhledavacich modelech,

pfedevSim v modelu ,,Pfikdzany smér objizdéni vpravo®.

Obrazek 39 - Falesny nalez
,, Prikazany smér objizdéni vpravo *
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Dale jsem zjistil, Ze znacka, kterd se na videu objevuje jen kratce, nemusi byt pii vysokeé
frekvenci vibec nalezena. Toto je vidét u znacky ,,Pfechod pro chodce, ktera neméla v 6

z 10 testi o frekvenci 5 Zadny zaznamenany nalez.

Vysledky vyhledavani slozitych objekti nejsou nijak ovlivnény vyhledavanim
dopravnich znacek, proto jsem se rozhodl tyto testy délat s nastavenym parametrem
»Vyhledavat znacky kazdy 4 snimek*. JelikoZ testy ukazaly pouze na jeden opakujici se
fale$ny nalez, pocet faleSnych nalezti jsem Vv nasledujici tabulce vynechal. Timto jedinym

falesnym nalezem byla identifikace série popelnic jako vozidlo.

Obrazek 40 - Falesny nalez vozidla

Vysledky pii zapnutém vyhledavani slozitych objekti:

Pocet nalezenych
Vsliﬁl;\ézgi i Celkovy ¢as vyhledavani (pocet nalezl vynasobenych frekvenci)

vozidla chodci motorky
1 1286 s (21 m 8 s) 2556 (2556) 28 (0) 6 (6)
2 613 s (10 m135) 1273 (2546) 14 (28) 3(6)
3 4305 (7m105) 850 (2550) 9(9) 2 (6)
4 3205 (5m205s) 628 (2512) 7 (28) 2(8)
5 2685 (4 m285s) 504 (2520) 5 (25) 2 (10)
6 218s(3m385s) 419 (2514) 4 (24) 2(12)
7 1955 (3m155) 358 (2506) 3(21) 1,2 (8,4)
8 175s(2m555) 313 (2504) 3(24) 1(8)
9 1585 (2mx 38 5s) 285 (2565) 3(27) 0(0)
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Nalezy pii vysSich frekvencich vypadaly podle oc¢ekavani skokovée. Snizila se sice piesnost
nalezené pozice objekti, ale objekty, které se vyskytovaly na vice snimcich, nez byla
hodnota frekvence, byly vzdy nalezeny. Z tohoto divodu se s vyssi frekvenci snizil pocet
nalezenych chodcti a jednostopych vozidel (motorek a kol). Stejné jako u vyhledavani
znacek nemusi ani zde dojit k nalezeni objektli, které jsou na méné snimcich, nez je
frekvence. Jako vychozi hodnotu jsem proto zvolil nastaveni ,,Vyhledavat dopravu kazdy 6
snimek®. Tato frekvence byla nejvyssi, pii které byly nalezeny vsechny slozité objekty.

Posledni testovanou soucasti byl buffer:

Pocet snimki v bufferu Velikost opera¢ni paméti
Samotny program 520 MB
100 snimka 1200 MB
500 snimkd (vychozi hodnota) 2700 MB
1000 snimkt 4700 MB
1912 snimkd (celé video) 8560 MB

Po testech vlivu velikosti bufferu na obsazeni opera¢ni paméti programem, jsem do okna
Nastaveni pfidal textovou poznamku ,,zabere ~X MB*, kde hodnota X zobrazuje horni

odhad MB spocteny na zékladé zvolené velikosti bufferu.
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5. Zavér a doporuceni

Na detekce vozidel a jinych slozitych objekti je dnes jiz pomérné propracovany
postup vyuzivajici logického a neopakujiciho se prochdzeni obrazu. Pii vyvoji programu
jsem se pokousel o alternaci principi YOLO a vytvofeni vlastniho postupu prochazeni
obrazu. M¢é pokusy skoncily vzdy bud’ o poznani pomalejsi, nebo jejich nalezy byly velmi
Spatné. Z toho divodu jsem vytvofil postup silné zalozeny na YOLO postupu a pokusil se

rychlost vyhledavani zlepsit na irovni modelu neuronové site.

Jak jiz bylo feceno, rychlost téchto postupii je siln€ ovliviiovana modely, které jsou
vyuzity pro trénovani neuronové sité vyuzité k nachazeni objektt. Proto je mym zakladnim a
hlavnim doporuc¢enim vyhledavani pouze objektil, které jsou skute¢né dilezité a odstranéni
vSech nepotiebnych ¢asti modeld. Jako ptiklad lze fici, ze plnd verze COCO datasetu
obsahuje i identifikaéni tfidy, jako jsou tuc¢nak ¢&i rtizné druhy ovoce. Proto byl pro
vyhledavani vybran model, ktery je sice zalozen na COCO datasetu, ale obsahuje pouze

objekty nachazejici se v doprave.

Hlavni ¢innosti, kterou jsem stravil nejvice ¢asu, bylo testovani riznych verzi Haar-
like features modelti na detekovani znacek. Haar-like features je nejCastéji vyuzivano pro
vyhledavani oblicejii, ale po testech jsem dospé€l k zavéru, Ze pro dopravni znaceni jsou
velmi vhodné. Na zakladé testi bych dale doporucil zptsob, jakym volit data pro trénovani
Haar klasifikatoru. Zakladem je ptizpisobeni dat potfebam, které na klasifikator mame a
prostiedkiim, které jsou k dispozici k jeho natrénovani. Témi je hlavné Cas a vypocetni
vykon. Velké mnozstvi pozitivnich dat se téZko shani a poté nastava dal$i problém, kdy
néktera z nich lze povazovat za zbyte¢na, jelikoz dataset zatne obsahovat obrazy, které si
zahrnout predevSim extrémni verze hledaného objektu. Za extrémy lze povaZovat velmi
maly a vzdaleny objekt, Spatné svételné podminky nebo ¢aste€né zakryti hledan¢ho objektu.
Negativni data maji vyhodu, ze mohou a i by méla obsahovat vSe, co neni hledany objekt.
Proto se negativni data daji sdilet mezi vice modely. Pro modely projektu jsem vyuzil

Vv priméru 250 pozitiv na 5266 negativ.

Posledni radou je velikost téchto dat. Je ziejmeé, Ze ¢im vétSi data, tim presnéjsi
model. Po prekroceni uréité hranice vsak jiz rozdily nebudou znatelné. Velikost modelu
doporucuji odhadnout na zéklad¢ dat, které¢ vyhledavate, aneb vezméte nejdetailnéjsi verzi

objektu, jakou muzete nalézt a tim si urcite extrémni rozliSeni hledaného objektu. U mne
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touto velikosti bylo 56x56. Pot¢ muzete i od oka testovat, jaké mnozstvi detailt se ztrati
zmenSenim rozliSeni obrazku. Vyzkousel jsem, ze neni moc znatelny rozdil do rozliSeni
28%28, coz je presn¢ polovina puivodniho. Poté jen staci zvolit vybranou velikost a nechat
systém ucit. Pokud je vSak potfeba model s extrémni pfesnosti nebo je dostatecny Cas a

hardwarovy vykon, doporucuji vyuzit obrazii s co nejvétsi velikosti.

Pokud se tady u programu vhodné pfizpusobi nastaveni na vyuzivany hardware, je
program schopen vyhleddvat v realném case i kdyZ za cenu nizké ptesnosti na slabsich
strojich. Diky tomu by mohl byt vyuzit jako asistencni software ve vozidlech ¢&i
autokamerach. Program je pfipraven na snadné rozsifeni Haar-like klasifikatoru o dalsi
znacky. Pii rozSifeni programu o velké mnozstvi znaek by bylo vhodné vytvofit

strukturované vyhledavani, tj. nejprve vyhledaji obecné tvary znacek (kruh, trojuhelnik) a az

tyto tvary testovat na identifikaci.
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Uzivatelska dokumentace

Program na rozpoznani objektii v dopravé.

okno 7_ r &

znacek

Obrazek 41 - GUI programu

Grafické rozhrani obsahuje:

1. Tlac¢itko Vybrat Soubor — zvoleni testovaného souboru.

2. Okno Hlavni okno — prostor pro zobrazeni videa.

3. Tlacitko Spust’ — zapnuti/vypnuti piehravani videa (tlacitko méni svij
popisek dle jeho momentalni ¢innosti).

4, Tlac¢itko Pomoc o — zobrazi okno popisujici jednotlivé funkce programu

5. Posuvnik Timeline — ukazuje délku videa, aktualni pozici a nactena data
z videa, video Ize posouvat.

6. Okno znacek — vykresluje ikony znacek nalezenych v obraze.

7. Okno objektii — vykresluje obrazky nalezenych objektt z obrazu (naptiklad:
auta, chodci a nakladni vozy).

8. Okno §ipek — zobrazuji smér, ve kterém se nachazeji nalezené objekty.
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i)
9. Tlad&itko Nastaveni 'S

B Mastaveni

Rychlost prehravani n

Zobrazovat nalezené objekty po dobu snimk

Vyhledavat dopravu kaZdy _ snimek

Vyhledavat znacky kaZdy - snimek

Vyhledavat i sloZité objekty? -

Velikost bufferu snimkd zabere ~ 2850 ME

Obrazek 42 - GUI nastaveni

Nastaveni obsahuje:

10. Pfepinac Rychlost piehravani — volba rychlosti piehravani videa.

11. Textové pole Zobrazovat nalezené objekty — urCuje, kolik snimkd se
bude nalezeny objekt zobrazovat i kdyz v nasledujicim snimku jiz nebude
nalezen.

12. Textové pole Vyhledavat dopravu — urcuje pocet snimki, které se
vynechaji pii vyhledavani sloZzitych objekti (vozidla, chodci, ...).

1 znamena kazdy snimek, 2 znamena ob snimek, atd...

Oblasti nalezenych objekti budou vyznaceny v nasledujicich x snimcich,
nezavisle na jejich skute¢ném obsahu. ZvysSeni této hodnoty zvySuje rychlost
programu, ale snizuje piesnost nalezenych objekta.

13. Textové pole Vyhleddvat znacky — stejnd funkcionalita jako pfedchozi
textové pole, ale tyka se vyhleddvani znacek.

14. T1lacitko Vyhledavat i sloZité objekt — Zapne/\Vypne vyhledavani objektd
dopravy (vozidla, chodci, ...).

Vypnuti silné zvys$i rychlost programu, ale vyhledavaji se poté pouze
dopravni znaceni.

15. Textové pole Velikost bufferu — uréuje pocet snimkt, které se predem

nacitaji a ukladaji do operacni paméti.
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V. Technicka dokumentace

Program na rozpoznani objekti v dopravé.

Projekt je sloZen z bali¢ku: view, controller, videoProcessing a models. Balicek view
obsahuje spoustéci tfidu a fxml graficky soubor. Balicek controller obsahuje tiidy
komunikujici a ovladajici grafické rozhrani a tfidu obsahujici data pro jednoduché rozsifeni
programu. Hlavnim balickem je videoProcessing, ktery obsahuje jednotlivé tiidy
reprezentujici vlakna pro zpracovani videa. Balicek models obsahuje asistujici datové tiidy,

které nezpracovavaji video.

Dalsi ¢asti projektu jsou externi knihovny OpenCV (verze 4.0.0) a tensorflow (verze 1.5.0),
které jsou umistény Vv Libraries. Tyto knihovny poskytuji implementaci velkého mnozstvi

metod Computer Vision.

Balicek view:

View Package

& JavaFXTrafficComputervision

@ +void start{Stage primaryStage)
i+ static vaid main{Strinal] args)

Obrdazek 43 - View Package
e JavaFXTrafficComputerVision — Hlavni tfida spoustéjici projekt, kterd je
roz§ifenim JavaFX tfidy Application.
e CarCameraVision.fxml - JavaFX =xml soubor definujici hlavni okno
programu.
e Settings.fxml — JavaFX soubor obsahujici xm1 definici GUI nastaveni.

e Help.fxml —JavaFX xml soubor definujici okno s napovédou.
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Balicek controller:

Controller Package

+» HelpController [0 Setup

o +void initializedURL url, ResourceBundle rb) O +static HaarClasifier setupHaarClasifier(y & SettingsController

1+ static SettingsController instance
1+ static boolean setup

&0 -ToggleButton speed2s

&0 -ToggleButton speeds

0 CarCameravisionController

&1 -TaoolBar toalbar &0 -TogoleButton speedl

&0 - StackPane spustPanel %1 -ToggleButton speed2

&0 - BorderPane mainPane S0 -hoolean userChanged

&0 - ImageView mainly i1+ static double speed

&1 -Pane stopPane & -TextField detectFrameyOLOMNumber
1 - ImageView stoply 1+ static int detectYOLORythm

&0 -Pane prednostPane &1 -TextField detectFrameHaarMumber
& - Imageview prednostly 1+ static int detectHaarRythm

&0 -Pane zakazPane &0 - Lahel buffer3izeLahel

&0 - ImageView zakazly 0 -TextField bufferMumber

&0 -FPane prechodPane 1 -int bufferSize

&0 - Imageview prechodly %1 -ToggleButton yoloActive

&1 -Pane ohjezdPane i1+ static BooleanPropery isYoloActive
&0 - ImageView objezdlV &1 -TextField showTimeMumber

&1 -Pane smerPane [+ static int showTime

&0 - Imageview smerly

&1 - Slider timeline

&0 -ToggleButton startBtn

&0 - GridPane objectFoundGrid
&1 -Pane arrowleftPane

0 - Imageview arrowlefly X

1 -Pane arrowCenterPane 0.*
&0 - ImageView arrowCenterly'

&0 -Pane arrowRightPane

0 - Imageview arrowRightly

&0 -VideoCapture capture

1 -hoolean isPaused

&0 - String videoPath

&0 - ObjectRecogintionThread objRecognitnion
&1 -hoolean userControlled

0 -HaarClasifier haar

&1 -VideoCutterThread videaCutter

&0 -intvideoPauseSpeed

&0 -BooleanPropertywas Called

&0 - Stage settingsStage

&0 - Stage helpStage

@ +void defaultSetupd
@ +yoid initialize{URL url, ResourceBundle rkjy
50 -void yoloTogaleActiong

=S

nce

(o JavaFXTrafficComputeryision

o +void staf(Stage primaryStage)
i+ static void main(Stringl] args)

o +void showHaarimages{DetectFrame dfy

o +void initialize{URL url, ResourceBundle rk)
&0 -void settingsButtonPressd

50 -void helpButtonPress()

50 -void chooseFileiActionEvent event)

50 -void stanBtnAction()

S0 -vaid start

50 -void pause(

0 -hoolean updateViews()

@ +double roundidouhle value, int places)

&0 - String createSliderStyle(double min, double max, Hashiap=integer, DetectFrame= databap)

Obrazek 44 - Controllers Package

e CarCameraController — Je kontrolni tfidou, ktera obsluhuje graficky FXML
soubor hlavniho okna. Vyuziva dat poskytnutych z tiid z balicku videoProcessing.

Implementuje rozhrani Initializable.

52



e SettingController — Je kontrolni tfidou, kterd obsluhuje graficky FXML

soubor okna nastaveni. Jiné tiidy vyuzivaji data ztéto tfidy pro nastaveni svého

chovani. Implementuje rozhrani Initializable.

e Setup — Vtéto tfid¢ se dd jednoduse upravit a pfidat nastaveni vyhledavanych

znacek.

Bali¢ek models:

Models Package

5 ArgMax

(& ServiceException

& Size

& GraphBuilder

@1 -double]] params

©+Seni 0

© +ArgMax(double]) params)

@+ 8enviceException(Sting message)

O +Result getResult) &+ SericeException(String message, Throwahle cause)
% BoundingBox 5 SoftMax
& -double x - doublell params
&1 -doubley

&1 -double width

@1 -double height

0 -double confidence
@1 -double] classes

<+ Softtax(doublef] params)
o+ doublef] getvalued

&1 -int width
& -int height

o +int getidth(

o +woid sefWidthint width)

o +int getHeightd

2 +woid setHeight(int height)

&1 -Graph graph

@ +GraphBuilder(Graph graph)

o+ Output=Float= div(Oulput=Float= x, Output=Float= ¥)

o +Output=Float= resizeBilinear(Output=T= images, Cutput=integer= size)
o+ Output=T= expandDims(Output=T= input, Output<integer= dirm)

2+ OutputsU> castiOutput=T> value, Class<U= type)

o+ Output=UInt2= decodeJpeg(Cutput=String= contents, long channels)
o +Output=T= constant(String name, Objectvalue, Class=T= type)

o +Output=String= constant(String name, bytel value)

0+ Qutputsinteger> constant(String name, intvalue}

o+ Output=integer= constant(String name, intf] walue)

o +Output=Float= constant(String name, float value)

o +double getd)

0 +wiid setd(double ¥

o +double gefyi)

o +void sefv(double y)

o +double getdidth(

o +woid setvVidth{double width)

o +douhle getHeight)y

o +woid setHeight(douhle height)
o +double getConfidenced)

5 +woid SetConfidence(double confidence)

o +double] getClasses)

o +void setClasses(double] classes)

(& DetectFrame

1+Mat sre
I +Mat draw
1+Image image
1+ArrayList=moWithTitle= foundimages
1+ArrayList<Setup SignTypes= detectedSions
J +ArrayList<Setup SighTypes> fakeDetectedSigns
1+List=Recoanition= recognitions
&1 -HashMap=Setup.SignTypes, Boolean= finishedDetectionBy
&1 -boolean isYoloFullyGampleted 1.1
1+int frameld s
1+hoolean isHaarFullyCompleted

O = Output=T= binaryOp(String type, Output=T= in1, Output=T= in2}
0 - Output=T= hinaryOp3(String tme, Dutaut=U= in1, Qutput=\= in2)

(& BoxPosition

0 -foat left

&1 -floattop

&1 -float right
&1 -float hottom
0 -Moat width
&1 -float height

< +DetectFrame(Mat sre, int frameld, Set=Setup SignTypes= haarClasifierkKeys)
o +void setSignFinishediSetup SignTypes type)

> +hoolean getSignFinished(Setup. SignTypes type)

o +yoid sefYOLOFinished()

> +hboolean getyOLOFinished(

<« +BoxPositiondfloat left, loattop, Noat width, loat height)
© +BoxPosition(BoxPosition hoxPosition)
< +BoxPositioniBoxPosition boxPosition, float scalel, float scaley)

o +woid init)

o +float getleftl)

2 +int getLefintd

o +float getTop()

o +int gefTopintQ

o +float getWidthl
2 +int getwidthintg
o +float getHeight
o +int getHeightint))
o +float getRight)
5 +int getRightintg
o +float getBottom()
o +int getBottomint(
o+ String toString)

location

recognitions
e

> Recognition

&3 -Integer id

&1 -String title

&1 -Floatconfidence

&1 -BoxPosition location
1+int center
1+boolean fakeFound

w+Recognition{integer id, String title, Float confidence, BoxPosition \ncagnﬁ)
o +Integer getld() v

o+ 5String gefTitle) 7

o +Float getConfidence( P s

o +BoxPosition getS:aledLntatmn(ﬂnatsca\ex,ﬂnatsca\eY}

o +BoxPosition getlocation() s

o +woid setLocation(BoxPosition location) . 7

-

TT7

fal

& VideoDetectionData

11+ static VideaDetectionData instance
J+HashMap=Integer, DetectFrames frames
1+LockframesLock
1+int activeFrame
1+double frameCount
J+hoolean userchanged
1+intlimit
1+int upperLimit
1+int lowerLimit
@) -Set=Setup SignTypes> haarClasifietkeys

< +VideoDetectionData(Set=Setup. SignTypes= keySel)
o +yoid renewDatalvideoCapture capture)

o +void setlimitiint [y

2+DetectFrame getActiveFramed

s +hoolean addFrame(int frameld, Mat newhat)
undirnages

& Img\WithTitle

1+Image img
1+ String description

< +ImgWithTitle{mage ima, String description)

5 ImageUtil

B - static Imaneltil imageUtil

& -ImagelMil)
@+ glatic Imageltil getinstance

o +ArrayList=ImgwithTitle= [abellmageiMat src, Mat draw, List=Recognition= recognitions)

©+Bufferedimage createlmageFromBytesbyte] ImageData)

LN iy

Obrazek 45 - Models Package

e ImgWithTitle — Model obsahujici propojeni nalezeného objektu a jeho popisku.

e Recognition — Model obsahujici pozice a jistotu nalezeného objektu.
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e DetectFrame — Model obsahujici definici jednoho snimku videa a informace o

vSech dokonc¢enych/nedokoncenych nalezech na ném.

VideoDetectionData — Model spojuje sérii DetectFrame a tim definuje

celé video, vyuziva buffer limity a kontroluje, zda lze pfidat snimek a jaky.

soucastky ostatnich modelt.

Balicek videoProcessing:

Video Processing Package

Ostatni modely — Ostatni modely jsou nedtilezité obalové prvky definujici malé

& HaarSetupThread

& ImageProcessor

0+ Setup SignTypes tpe

H+Object haarLock
1+boaolean bExit
1+MatOfRect signDetections
1+5calar color

H+intthicness

o+ CascadeClassifier co

H+double scaleFactor

+int minMeighbors

[+ 3ize minSize
1+5ize maxSize

& -intflags

&7 -List=Rect= listOfSigns

& -ImageProcessord

& +glatic Bufferedimage toBufferedimane(hlat matriy;

b + satic Mat grabFrameF romVideodYideaCapture capture)

& HaarClasifier

1+HashMap=8ignTypes, HaarSetupThread= clasifiers
11+ stalic Semaphore semaphore

©+HaargetupThread(String classifierFileAddr, Setup.SianTypes type)

<& +HaarSetupThread(String classifierFileAddr, double scaleF actor, int minMeighbars, Size minSize, Size maxSize, Setup SignTypes type)

@+void rung
& -boolean detect(inti, hoalean found)

£ YOLOClassifier

&1 -final float OYERLAP THRESHOLD

i -final double ANCHORS

&1 -final int SIZE

S -final int MAX RECOGHNIZED CLASSES
1 -final float THRESHOLD

S -final int MAY RESULTS

0 -final int NUMBER OF BOUNDING BOX
&0 - static YOLOClassifier classifier

& -yOLOClassifier]

@ +static YOLOCIassifier getinstancel

O +int getOutputSizeByShape(Tensor=Float= resulf)

o +List=Recognition= classifimage{float] tensorFlowdutput, List=String= labels)

% - BoundingBox gethodel{float] tensorFlowlutput, int cx, int oy, int b, int numClass, int offset)

& -void caleulateTopPredictions(BoundingBox houndingBox, PriotityAueue<Recognition= predictionQueue, List<String= labels)
f -List<Recognition= getRecognition(PriofityQueue=<Recognition= priofityQue ue)

& -float getintersectionProportioniBoxPosition primaryShape, BoxPosition secandaryShape)

&0 -boolean averlaps{BoxPosition primary, BoxPosition secondary)

& A

<& +HaarClasifier(
@ +hoolean finishSetup(
©+void startDetections()

(£ ObjectRecogintionThread

101+ static int s etumWidth
1+ static int setupHeight

[+ Ohject recoghitionLock
+hoolean bExit

&0 - byte[] graphDef

&1 - List=Btring= labels

&7 -String modelpath

&3 -Graph graph

<+ 0bjectRecogintionThread)

@ +void rung

& -boolean detectiinti, boalean found)

& -void recognizeOhjects{DetectFrame df, int i)

% -float] executeYOLOGraph{Tensor=Float= image)
@ -Tensor=Float= normalizelmagetbyte] imageBytes)
0 -vtel] readAlBytesOrExit(P ath path)

&0 -List=5tring= readAllLines OrExitiPath path)

& VideoCutterThread

d+VideoCapture capture

O +0hjectvideoCutterLock
+int detectFrame

+int expectFrame

[ +hoolean bExt

< +VideoCutterThread(VideoCapture capture)
© +void rung)

Obrazek 46 - Video Processing Package
ImageProcessor — Statickd tfida pievadéjici a zpracovavajici video soubory tak,
aby s nimi mohly pracovat ostatni tfidy nebo knihovna OpenCV.
VideoCutterThread — Tiida reprezentujici vlakno, které vytvari objekty z videa

a pripojuje je do modelu VideoDetectionData.
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YOLOClassifier — Trida definujici postup prichodu obrazem. ZaloZeno na
principu YOLO.

ObjectRecognitionThread — Trida reprezentujici vlakno, které prochazi
nalezené obrazy a vyhledava v nich objekty (Vozidla, Chodci, ...). Vyuziva tiidu
YOLOClassifier kprichodu obrazu a cizi knihovny TensorFlow k nalezeni
objekta.

HaarClasifier — Ttida spojujici jednotlivd vldkna HaarSetupThread pro
jednodussi ovladani vSech Haar klasifikator.

HaarSetupThread - Tiida reprezentuje vlakno jednoho kaskadového
klasifikatoru. K identifikaci objektu vyuzivd knihovny OpenCV a vlastniho

klasifikaéniho modelu, dodaného ve formatu xm1 .

Program obsahuje modely na vyhleddvani Sesti znacek. Pro snadnou rozsifitelnost lze

jednoduse piidat vlastni model definovany v souboru ve formatu xml. V tfidé Setup se

nachazi metoda setupHaarClasifier () definujici, které cascadové haar klasifikatory

se budou v programu pouzivat. Pro pfidani vlastniho klasifikatoru sta¢i vytvofeni nového

HaarSetupThread, ktery pfijima parametry:

e String classifierFileAddr - adresu, kde se nachazi .xml soubor
definujici klasifikator,
e SignTypes type — popisny typ znacky, vyuzit pro jeho ostatni zpracovani.

SighnTypes je definovan v Enumu, ktery se nachazi na zacatku souboru Setup.

HaarSetupThread KruhowyObjezd = new HaarSetupThread( , SignTypes.

setup.

_put{KruhovyObjezd. , KruhowyObjezd);

Obrazek 47 - Pridani nového Haar modelu

Soucasné lze nastavit barvu, kterou je znacka oznacovana a upfesnit nékteré parametry, které

mohou zvysit ¢i snizit pfisnost vyhledavani. VEtSi volnost parametri muze zvysit dobu

detekce. Parametry jsou:

ScaleFactor — pomér moznych velikosti hledaného objektu vic¢i naucenému
modelu. Hodnota vrozsahu 1-2. Nizka c¢isla (napf. 1.01) zpdsobuji zpomaleni
vyhledavani.

MinNeighbors — udavd minimalni mnozstvi nalezenych rozméra a rotaci znacky
nez je vyhodnocena jako skutecnd. VéEtsi Cislo snizi faleSné nalezy, ale miize zpiisobit

zhorSeni skutecnych nalez.
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e MinSize — minimalni velikost hledaného objektu v pixelech.

e MaxSize — maximalni velikost hledaného objektu v pixelech.

Kruho
KruhowObjezd.

Obrazek 48 - Nastaveni Haar modelu
Poté jen staci pfidat znatku do setup.classifiers a identifikace je funk¢ni. Pro
zobrazovani znacky v GUI je potieba pfidat vlastni ImageView, definujici vasi novou

znacku.

Obrazek 49 - Pridani ImageView do GUI
Pro zobrazeni je nutné propojit pozadované ImageView S odpovidajicim klasifikatorem

ptidanim nového fadku do metody showHaarImages (), ktera se nachazi na zacatku tiidy

CarCamereVisionController. Jako priklad propojeni 6 znacek, které se v programu

jiz nachazeji.

.contains(SignTypes. I3

.contains(SignTypes.

Obrazek 50 - Propojeni GUI a modelu

56



T —— S i o
Gom
[rE—— [Ym— [ —
= = 41+ atine semecacoemcibe eatecs
[ ———— o -
+ 3t vt ool )
v Q 1 Tosslos i e
[T ———
[P neep——
w
C 5 GraphBuider PR———
8 HepCarater - siahe oo spoet
[eEe—
= 0Tl ety e
[e— [y
3
[ ——— © +Groph@ulceragh rach] LYE——"
= QU USRS . QAT 11
o =)
-
e
YR e
5 a
& Virocumermress ) TouPdd showTmember
[Ee—— prys— st ot sbong
e—— FRp———
e — 130 cescapacn
= . o . e IO, . s curcogundia )
8 bactean et P HIS AN S QRS I A (R —
[P S———
Py e  BaPoniton
= [ —
5 ewcrrame e
e
i P
\ B mage I
v [T RTR SR - -
V| oyt sy sesenasigna lar Y P [T —
N | B Aoy ticBon SigrTypoa>tkeBtee e g I R ——
A | B bsteRecogitces mcogpitors g [ —
== J [ ———— [ —— & wmeinm
By TR0 =% S 31GnTypes P e 2
— o (TR a— i oot gty
[ p e
-k chocacrleficsonent evers) OE e T g
[ERmp——_— ——
& widsint) - pre— N sveran . e
Dt Az e R—
[—— Vel scignPiiaheckte Sigy7es typel ol
[Spmep—r— e RIS SRS SIGATYEES ]
[P PR —
couttemas P
[rT—
¥ =
i ; So o
naar 19 -
2 ]‘ & 3eam mcogh{icns REE——
- SeniceRcopacn{3ting message]
= T
= ! o | 4+ SerceS ucephce{Sting mesage, Thonatie case]
| i
- sac Sermachors ssracin i |
atRscogpiricn 7 - rgaria -
y “-smgue -
[=— Rt cconsorce =
@ sbosican arsnsens - BoxPonitcn ccaton
ek sl rp—
ot tkokcund
P
.
& . e
. Sngate
’ e
[ — .
FI—— B ] Pt getCoacencel)
—— 5 foatacaley) )
3+ Cbfect mcypitcetock [ — PR ——— "
ER——" . 8 @ 3tete Y08 it o o) |
& ygsenon 2 4t G320 ShapeTonsreFoatesul | i
a-Lisieaings labets ‘;\ “r\ S |
- Sting oclpah - - 8] - BRG] e LR It e P, 8, I PreCHaas, i cRtt) i
- coaen e ’ @ '“’\ S @ !
N I
[ ~
[P— N . I
Geuianeg - Senm gy g ~ I
[ . Crject asrcck N 0
———
wsi) 5 EIS ] s cs=am h
S 5 R
N
- Temcratoat normatzsbmagetoye] ImageByis) U+ Scalarccler W & Bntgion
4 iy [P - o= ==y
] 17 [R——
[P — h-duiay
= -ssia man

1 Size minsize

[FE—
it tage
LR

SizeminSize, Size mauSize
vy
B -pastoan asescain | boclsan tuns)

& bl gerclasaea)
e

Obrazek 51 - Kompletni UML class diagram
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