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ABSTRAKT

Tato bakaldrskd prace se zabyva tématem segmentace silnic a cest pro Gcely auto-
nomniho Fizeni. V teoretické Casti se zabyva pocitacovym vidénim, jednoduchymi meto-
dami segmentace a praktickymi resenimi problému pomoci konvolu¢nich neuronovych siti
a klasickych metod. V praktické Casti se prace zabyva sbérem testovacich dat, vybérem
vhodného programovaciho jazyka a vybérem vhodnych knihoven. Nasledné se predstavi
postup pfi programovani vlastniho feSeni. Zde se zacind predzpracovanim pro prevod
obrazu do Sedoténového obrazu a filtrace Sumu, poté nalezeni hran v obraze pomoci
Cannyho hranového detektoru, nasleduje definice oblasti zajmu s navazujici Houghovou
transformaci pro detekci pfimek v obraze a v posledni fazi filtrace horizontélnich ¢ar
a primérovani zbylych car. Na konci prace jsou porovnany vysledky predstaveného reseni
s ohledem na robustnost a vypocetni naro¢nost.

KLICOVA SLOVA

Autonomni Fizeni, Segmentace, Pocitacové vidéni, Konvolu¢ni neuronové sité, Detekce
cesty

ABSTRACT

This bachelor’s thesis deals with the topic of segmentation of roads and paths for the
purposes of autonomous driving. In the theoretical part, it deals with computer vision,
simple segmentation methods, and practical solutions to the problem using convolutional
neural networks and classical methods. In the practical part, the work deals with the col-
lection of test data, the selection of a suitable programming language, and the selection
of suitable libraries. Subsequently, the procedure for programming our own solution will
be presented. Here it starts with pre-processing to convert the image into a grayscale
image and filtering the noise, then finding the edges in the image using the Canny edge
detector, followed by the definition of the region of interest, with the subsequent Hough
transform to detect the straight lines in the image, and in the last stage, filtering the
horizontal lines and averaging the remaining lines. At the end of the thesis, the results
of the presented solution are compared with respect to robustness and computational
complexity.
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Uvod

S autonomnim fizenim se ¢im dal castéji setkdvame v nasi spolec¢nosti, prevazné
ve formé autonomnich aut. Autonomni rizeni ale neni omezeno pouze na autonomni
auta, ale také zahrnuje aplikace s mobilnimi roboty, které umoznuji lidem prozkou-
mavat nebezpecné nebo malé prostory, vykonavat pomocné prace, jako napriklad
robotické vysavace, anebo se primo snazi simulovat lidské chovani ve formé huma-
noidnich robot.

Systémy jsou nazyvany autonomnimi, protoze pri své funkci nevyzaduji pomoc
clovéka. Proto je potfeba nahradit jednotlivé funkce pomoci vypocetni techniky.
Protoze se robot nebo vozidlo pohybuje ve volném prostoru, je nezbytné praco-
vat s obrazem. Za timto ucelem se v prvni podkapitole teoretické ¢asti seznamime
s pocitacovym vidénim a zpracovanim obrazu, kde si predstavime obecny postup
a podrobnéjsi informace o jednotlivych fazich zpracovani obrazu. Na to navazeme
podkapitolou hloubéji se zabyvajici segmentaci obrazu a riznymi metodami rozdeé-
leni obrazu na segmenty. Déle si definujeme zakladni pojmy a pozadavky na re-
alné aplikace a podivame se na predchozi praktické ndvrhy implementace algoritmu
pro detekci cest a silnic. Praktické metody detekce cest lze rozdélit do dvou katego-
rii. Prvni kategorie zahrnuje metody zalozené na konvoluc¢nich neuronovych sitich,
které umoznuji detekovat a klasifikovat objekty na obraze. Druha kategorie jsou kla-
sické metody, které vyuzivaji operace na obraze za pomoci priznaki, podle kterych
se detekuje cesta.

V praktické casti nasledné vytvorime vlastni feseni problému detekce cesty. Podi-
vame se na zakladni rozhodnuti pred zacatkem programovani, kde vybereme vhodny
dataset, vhodny programovaci jazyk a vhodné knihovny. Nésledné vytvorime algo-
ritmus, ktery bude pracovat pomoci operaci na obraze. Na zacatku se podivame
na predzpracovani, kde se obraz prevede na sedotéonovy a na néj je aplikovan Gaussiv
filtr pro filtrace Sumu. Poté vyuzijeme Cannyho hranovy detektor pro nalezeni hran
v obraze. Na hranovy obraz nasledné aplikujeme masku oblasti zajmu pro filtraci
nadbytecnych hran. Na zbylé hrany vyuzijeme Houghovu transformaci pro detekci
primek na obraze. Déle vyfiltrujeme horizontalni ¢ary a v posledni fazi zpriamé-
rujeme Cary pravé a levé strany pro identifikaci okraju silnice a vykreslime findlni
obraz. Vysledky programu v posledni podkapitole otestujeme s ohledem na robust-

nost a vypocetni narocnost.
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1 Teoreticka cast prace

Tato kapitola se zabyva teoretickou c¢asti bakalarské prace. Hlavnim tématem této
kapitoly jsou principy pocitacového vidéni, segmentace obrazu a predstaveni nejpo-

uzivanéjsich metod detekce silnic a cest a jejich srovnéani.

1.1 Pocdcitacové vidéni

Pocitacové vidéni zahrnuje Siroké spektrum aplikaci, které umoznuji strojim inter-
pretovat, porozumeét a rozhodovat se na zakladé predlozenych dat ze skute¢ného
sveta. Pocitacové vidéni se obecné snazi pomoci vypocetni techniky a softwaru na-
podobit lidsky zrak s urc¢itou mirou inteligence pti analyze obrazu.

S pocitacovym vidénim je spjato velké mnozstvi pribuznych obort, jejichz kom-
binaci jsme schopni realizovat praktické aplikace pocitacového vidéni. Patii sem
naptiklad optika, snimani, uméla inteligence, teorie signalii, robotika, matematika,
teorie Fizeni, strojové uceni, biologie a dalsi [1].

Tato podkapitola se bude hlavné zabyvat zptisobem zpracovani obrazu od po-
catecniho snimani, pres digitalizaci, predzpracovani a naslednou segmentaci. Tato
¢ast zpracovani obrazu je podobna pro vsechny aplikace. V posledni rfadé nasleduje
popis a klasifikace objektti do patficnych kategorii. Popis a klasifikace jsou rtzné

pro ruzné druhy aplikaci [2].

iZsi Vy8§8i droven
»  zZpracovani

|
|
|
|
|
| —| Klasifikace '
|
|
|
|
|
|
|

Zpracovani <

—1 Detekce defekti i
4 —
Ilm A/D Predzpracovani Segmentace w_‘—w
—| 3D méreni '
St —| Sledovani pohybu i
osvétleni

OCR

o W

objektiv

Obr. 1.1: Obecny postup zpracovani obrazu [I]
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1.1.1 Snimani obrazu

Prvni ¢ast zpracovani obrazu je snimani. Sniméni obrazu je proces, pri kterém do-
chézi k ziskavani dat z vizudlni scény. Obraz byva sniméan pomoci kamer, nejcastéji
vyuzivajicich dvou typt senzoria CCD nebo CMOS.

CCD je elektronicka soucastka vyuzivajici fotoelektricky jev. Fotoelektricky jev
spoc¢iva v tom, ze Castice svétla pri narazu do atomu predava energii elektrontim,
které se mohou dostat do excitovaného stavu. V zavislosti na mnozstvi dopadajicich
fotont se zvysuje nebo snizuje pocet uvolnénych elektroni. Tyto uvolnéné elektrony
se mohou u polovodic¢t podilet na elektrické vodivosti prilozenim elektrody. U CCD
jednotlivé pixely obsahuji kladné nabitou elektrodu, kterd pritahuje uvolnéné elek-
trony. Elektrony jsou odvedeny zménou faze elektrod, hlavni a i predtim nezapnutych
vedlejsich elektrod, do vystupniho zesilovace, ktery zesili malé proudy [3].

CMOS je elektronicka soucastka pracujici na principu fotodiody. Vyuziva také
fotoelektrického jevu, s tim rozdilem, ze kazdy pixel obsahuje zesilovac¢, coz umoznuje
¢teni naboje z kazdého pixelu oproti posuvnému ¢teni u CCD [4].

Velmi dilezitym parametrem pii snimani obrazu je kvalita snimani, ktera zavisi
na nékolika faktorech, jako je rozliseni, kvalita, ostrost, ale také na parametrech
obrazu, jako je expozice nebo barevny kontrast snimaného objektu.

Pri kazdém snimani dochazi ke ztraté informace, kterou se snazime zamezit kvuli
obtiznostem pii nasledném zpracovani, protoze ztracena data nelze zpétné rekonstru-
ovat. Nejcastéjsimi ztratami informace, na které musime davat pozor, jsou:

o Pri pfevodu 3D obrazu na 2D ztracime informace kvuli perspektivni projekci.

o Pri ruseni, které je pritomné u kazdého méreni, nejcastéji ve formé tepelného

sumu a elektromagnetického ruseni.

o Pri Spatné zvolené expozici se ztraci detaily presvétlenim nebo podsvétlenim

obrazu.

e Spatné zaostreni vede ke ztraté informaci mimo zaostirenou oblast.

1.1.2 Digitalizace obrazu

Dalsi fazi procesu je digitalizace obrazu. Digitalizace je proces prevodu analogového
signalu na digitalni signal. Po digitalizaci jsme schopni pracovat s digitalnimi daty
pomoci vypocetni techniky.

S obrazem se pracuje v tii barevném spektru RGB, neboli s Cervenou, zele-
nou a modrou, protoze jejich kombinaci mizeme vytvorit dostatecné pestré barevné
spektrum. Informace o barvé ziskdvame pomoci Bayerova filtru, ktery je soucasti
vétsiny modernich kamer. Bayeriv filtr obsahuje tii filtry, kde kazdy filtruje ostatni
dvé slozky RGB.
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Pri digitalizaci obrazu dochézi k vzorkovani analogového signalu do matice s radky
a sloupci. Signél je dale kvantizovan, coz znamena, ze se uklada informace o veli-
kosti slozky jednotlivych pixelt. Cim je vétsi matice a pocet kvantizacnich hladin,
tim lepsi je aproximace obrazu. U CCD a CMOS snimaci je pouzit A/D prevodnik,
ktery prevadi proud na napéfové trovné, jez jsou nasledné prevedeny na digitalni
hodnotu.

1.1.3 Pvedzpracovani obrazu

Samotné predzpracovani nezvétsuje mnozstvi informace v obraze, ale pomaha zvy-
raznit chténé a potlacit nechténé rysy, proto se casto hodi pro specifické aplikace.
Pro zvyraznéni chténych rysi mizeme pouzit jasové transformace nebo geometrické
transformace pro upravu vlastnosti obrazu.

Jako jedna z nejpouzivanéjsich operaci predzpracovani se pouziva filtrace sumu.
Pro potlaceni nevyznamnych dat lze dosdhnout pomoci ¢asové, prostorové nebo

frekvencni filtrace.

1.1.4 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je metoda zpracovani digitalniho obrazu, ktera slouzi k rozc¢lenéni
obrazu do vice oblasti, nazyvanych segmenty, které obsahuji spolecné vlastnosti.
To umoznuje rozlisovat rizné prvky a struktury na obraze. Vysledkem segmentace
jsou neprekryvajici se oblasti, které se vyuzivaji pro dalsi zpracovani.

Segmentace se muze snazit o uplnou segmentaci, kterda hledd jednoznacné ob-
jekty, nebo o ¢astecnou segmentaci, ktera muze hledat plochy, které nemusi primo
korespondovat s objekty.

Hlavnim problémem segmentace je dvojznacnost dat, protoze ruseni a rozma-
zané hranice textur a barev mohou narusit presnost segmentace. Proto je velmi
dilezity spravny vybér metody segmentace, kterda dokaze c¢astecné minimalizovat
nepresnosti. Blizsi popis metod segmentace obrazu je v podkapitole . Casto také
vznikaji problémy se stiny na obraze, které méni jas povrchu a zhorsuji podminky

pro rozpoznavani kontinualnich ploch.

1.1.5 Popis objektu

Popis objektu slouzi k ziskéani priznaka ze segmentovanych dat, které jsou typické
pro dany objekt. Priznaky zahrnuji tvar, barvu, texturu, rozméry, orientaci a nebo
jejich vzajemnou kombinaci. Tyto priznaky jsou nezbytné pro néaslednou klasifikaci.
Nasim hlavnim pozadavkem jsou vhodné zvolené priznaky pro odliSeni rtiznych ob-

jektt a pro shodu priznakt u stejnych objektu.
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1.1.6 Kilasifikace objektu

Klasifikace objekti je zalozena na tridéni jednotlivych objektt do nalezitych tiid,
podle spoleénych charakteristik. Cilem je naucit model automaticky rozpoznavat
a klasifikovat objekty na zakladé vlastnosti, které jsme ziskali z predchozich krokii.
Model, ktery zajistuje klasifikaci, se nazyva klasifikator.

Pri klasifikaci objektl jsou velmi dilezita tréninkova data. Klasifikace objektt
neni moznda bez predchozi znalosti podobnych objektii, proto je nutné naucit kla-
sifikdtor na rizné varianty objektu a je nutné pri tréninku kontrolovat spravnost
zatazeni objektli. Nésledné je nutné upravit klasifikator na zédkladé znalosti pred-
chozich chyb. Mozné tpravy spocivaji ve zménach nebo rozsifeni tréninkovych dat,

nebo napriklad ve zméné klasifikacniho modelu.

1.2 Zakladni metody segmentace obrazu

Jak jiz bylo zminéno v predchozi podkapitole, segmentace obrazu je metoda zpra-
covani digitalniho obrazu, ktera se snazi rozclenit obraz na segmenty se spoleénymi
vlastnostmi, coz umoznuje rozlisSovat ruzné prvky a struktury na obraze. Vysled-
kem segmentace je vice neprekryvajicich se oblasti. Samotna segmentace vsak neni
schopna vytvorit perfektni vysledky, a proto je nutné upravit vystup segmentace.
Zpravidla se stava, ze segmenty jsou prilis malé, proto je potieba segmenty spojit.
Naopak, pokud se obraz rozdéli na malé mnozstvi oblasti, kde se nékteré oblasti
objektt prekryvaji, je potfeba oddélit objekty.

Cilem této podkapitoly je rozebrat rtizné metody segmentace, jejich vlastnosti
a pouziti. Nic takového jako dokonald segmentace neexistuje, proto jsme odkazani
na metody, které se snazi dosdhnout maximélni homogenity oblasti pro konkrétni
obraz. Spravny vybér metody segmentace je velmi diilezity pro spravné rozdéleni ob-
lasti, které umoznuji ziskat potiebné informace o objektech nachazejicich se na ob-
raze. Jelikoz kazda metoda méa své vyhody a nevyhody, je nutné brat ohled na po-

tieby konkrétni aplikace [5].
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Obr. 1.2: Piiklad segmentace obrazu silnice s objekty [0]

1.2.1 Prahovani

Prahovani obrazu je jedna z nejcastéjsich a nejjednodussich pouzivanych metod seg-
mentace obrazu. V anglické literature je pouzivan nazev "Thresholding".

Cilem metody prahovani je rozdéleni obrazu na dvé nebo vice homogennich ob-
lasti pomoci jasovych hodnot pixeli. Nejprve se definuji prahy, které rozdéli spek-
trum pixelt do intervali. Kazdy pixel je porovnan s prahovou hodnotou. Pokud mé
pixel nizsi hodnotu jasu nez je hodnota prahu, je pfirazen do prvni tridy. Pokud
mé pixel vyssi hodnotu jasu, je pritazen do druhé tridy. Vytvori se riizné oblasti
s presné definovanymi intervaly. Diky jednoduchosti prifazeni hodnot do patfi¢nych
trid je metoda velmi rychlé na realizaci.

Matematicky se transformace vstupniho obrazu g(i,j) prevadi na bindrni obraz

f(i,j), kde je dulezité dbat na volbu tirovné prahu T.

. J1 pro g(i,j) >T
J@) = {0 pro g(i,7) <T (1)

Zpusobu prahovani v praxi je nékolik. Nejcastéjsi je globalni prahovani, kde je
pro cely obraz zvolena jedna nebo vice stalych hodnot. Hlavnim problémem glo-
balniho prahovani je nerovnomérné osvétleni objektii, které 1ze castecné odstranit
vhodnym predzpracovanim. Dalsi moznou metodou je poloprahovani, kde se pri vyssi
hodnoté nez je hodnota prahu ponechava hodnota jasu, a pro nizsi hodnoty je pri-

razena nula. Adaptivni prahovani je metoda, pri které se obraz rozdéli na nékolik
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stejnych obdélniki, a pro kazdou c¢ast se urcuje prah zvlast. Dalsi metody jsou na-

ptiklad hysterezni nebo vicestupriova. Prah muze byt hleddn automaticky [5].

Original Histogram ) Thresholded
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Obr. 1.3: Prahovéni s jednim prahem priblizné v poloviné Sedoténového spektra [7]

1.2.2 Detekce hran

Segmentace zalozend na detekci hran je metoda, kterd vyuziva hran a kontur k roz-
déleni obrazu do segmentti. V anglické literature je pouzivan nazev "Edge-based
segmentation”.

Pro tuto segmentaci je zasadni vybér hrany. Hrany v obraze jsou hleddany pomoci
skokové zmény intenzity jasu na obraze, coz naznacuje rozhrani mezi objekty. Tvary
hran ale mohou byt rtiznych typi, coz ztézuje presné urceni hrany. Problém spociva
v urceni, jak velka zména intenzity jasu musi nastat, aby byla povazovana za hranu.
Dalsim problémem je Sum, ktery je pfitomny v kazdé aplikaci. U obrazu se Sumem
je obtizné urcit, zda se u hrany jedna o chybu zptisobenou sumem nebo o validni
hranu. Tento problém se snazime eliminovat pomoci predzpracovani obrazu.

Pro detekci hran pouzivame riizné metody. Kazda metoda vychazi z jinych prin-
cipti a ma rozdilné vysledky segmentace, ale vzdy vytvari novy obraz, kterému ri-
kame mapa hran a je pouzita pro vypocet koneéné segmentace. Metoda zalozena
na prvni derivaci vychézi z myslenky, Ze v mistech hrany dochéazi k nejvétsi zméné
intenzity jasu, zatimco v ostatnich oblastech je prvni derivace nulova. Metoda prvni
derivace se téz nazyva metoda gradientni. Pokud nds nezajima smér a velikost hrany
je mozné pouzit metodu druhé derivace. U druhé derivace v mistech, kde se nachézi
hrana, neboli kde je nejvétsi zména intenzity, byva hodnota druhé derivace nulova.
Dalsi moznou metodou je srovnani se vzorem. Zakladem je maska, ktera se priklada

na kontrolované misto. Pokud je odezva dostatecnd, detekujeme hranu.
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Obr. 1.4: Detekce hran [§]

1.2.3 Hledani oblasti

Hlavni myslenkou této segmentace je rozdélit obraz na maximalné souvislé oblasti,
aby byly dané oblasti homogenni. V anglické literature je pouzivan nazev "Region-
based segmentation".

Segmentace hledani oblasti je zalozena na principu spojovani a déleni oblasti
zvané 'region merging'a "region splitting". Nejprve je nutné si definovat strukturu
algoritmu. Nejcastéji se pouziva stromova struktura, ve které se oblast, pokud neni
homogenni, vzdy pri prechodu na nizsi troven rozdéli na ¢tyti c¢asti. Pokud jsou
oblasti homogenni, spojuji se na vyssi trovni dohromady. Pro spojeni je nutné spl-
nit kritéria homogenity. Kritérium homogenity definujeme podle vlastnosti obrazu.

Nejcastéji byva urceno podle jasovych vlastnosti pixeli.

Obr. 1.5: Hledani oblasti

25



I
I, I,
(a) Whole image (D) First Split
[ [1-1]42 . | )
¥ I‘I'EI“" 3 143
(c) Second Split (d) Merge

Obr. 1.6: Déleni a spojovani oblasti [10]

1.3 Metody detekce silnic a cest

V této podkapitole se podivame na rizné pristupy k detekci silnic a cest. Na zaca-
tek si predstavime pouzivané pojmy a poté budou nasledovat metody detekce cest

zalozené na konvoluc¢nich neuronovych sitich a na klasickych metodach detekce cest.

1.3.1 Definice pojmi

Predtim, nez se zacneme bavit o samotnych metodach detekce cest je dulezité se
seznamit s casto pouzivanymi pojmy spojenymi s detekci cest.

Vypocetni narocnost

Vypocetni naroc¢nost urcuje mnozstvi vypocetni techniky potrebné pro efektivni
vykonani algoritmu. Tato informace je velmi dulezita, protoze ovliviiuje moznou

rychlost vykonavani celého programu. Obvykle se snazime dosahnout nejrychlejsiho

svvs

waru. Jelikoz si dané pozadavky odporuji, je nutné najit kompromis, ktery je zavisly

na specifickych pozadavcich aplikace.

Latence

Definuje casovou prodlevu, ktera nastava mezi dvéma udéalostmi. V nasem kontextu

ji 1ze definovat jako prodlevu mezi snimanim a rychlosti odezvy systému.
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Robustnost

Robustnost programu urcuje schopnost algoritmu odolat vliviim, které by mohly
poskodit kvalitu vysledné detekce. Spravné navrzeny robustni algoritmus je schopny
poskytnout presné a konzistentni vysledky i pri stizenych podminkach. Cilem ro-
bustniho algoritmu je minimalizovat ptsobeni rusivych faktori a dosdhnout vysoké
presnosti. Pro vylepseni robustnosti algoritmu detekce cest je nutné trénovat nebo
postupné vylepsovat model, aby byl schopny spravné identifikovat silnice a cesty

za stizenych podminek.

KITTI Benchmark

Benchmark je proces porovnavani produktii, metod nebo vysledki za tcelem srov-
nani jejich vykonu s podobnymi vyrobky.

KITTI Benchmark je spolecny projekt od Karlsruhe Institute of Technology
a Toyota Institute at Chicago, ktery slouzi k porovnavani vykonu programi po-
¢itacového vidéni na praktickych aplikacich. Samotny projekt zahrnuje vice tloh
pocitacového vidéni, ale pro nas je dulezita céast, ktera se zabyva rozpoznavanim
silnic. Benchmark rozpoznavani silnic obsahuje 289 tréninkovych a 290 testovacich
obrazi, na kterych se testuje schopnost detekce oznacenych a neoznacenych silnic.
Benchmark obsahuje informace jako je rychlost algoritmu, presnost, F-skére a dalsi.
KITTI Benchmark nam umoznuje rychlé porovnani dostupnych reseni detekce silnic

s odkazy na jednotlivé védecké prace [11].

1.3.2 Metody zalozené na konvolucnich neuronovych sitich

Konvoluc¢ni neuronova sit, také anglicky znamé jako Convolutional Neural Network
nebo zkracené CNN, je specialni typ neuronové sité navrzeny specialné pro reSeni
uloh pocitacového vidéni. Informacni tok v konvoluénich neuronovych sitich proudi
jednim smérem od vstupt k vystuptim, znamé jako feed-forward.

Jejich architektura je koncepcéné inspirovana funkei lidského mozku, ktera tvori
slozitou sit vzajemné propojenych nervovych bunék neboli neuronti. Kazdy neuron
ma vstupy a kazdy vstup je ohodnocen synaptickou vahou, ktera urcuje propustnost
neuronu. Sumace nasobki vstupii a vah nam dava vnitini potencial neuronu. Vstupni
potencial vstupuje do aktivacni prenosové funkce, kde urcuje hodnotu vystupu. Jako
aktivacni prenosova funkce se nejcastéji pouziva hyperbolicky tangens nebo sigmo-
ida. Vzajemné propojeni velkého mnozstvi neuronu jako vstupy do dalsich neuronti
nasledné tvori architekturu neuronové sité.

V dnesni dobé je tato architektura tspésné pouzivana pro aplikace segmentace

obrazu, detekci objekt, klasifikaci objektti a mnoho dalsich 1iloh pocitacového vi-
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déni. Kazda aplikace konvolu¢ni neuronové sité ma vlastni ¢astecné rozdilnou ar-
chitekturu, ale obecné obsahuji tti vrstvy: konvoluéni vrstvy, pooling vrstvy a plné
propojenou vrstvu [12] [13].

Input image Convolutional layers Fully connected layer Output class

A A
4 N I

Convolution Pooling

i

SR

W \\
LN

Obr. 1.7: CNN pro klasifikaci objekti [12]

Konvolu¢ni vrstva vyuzivda matematickych konvoluénich operaci k detekci vzoru
v obrazovych datech. Kazdy pixel obsahuje informaci o intenzité jasu tii zaklad-
nich barev. Zakladem konvoluce je konvoluéni maska, ktera slouzi k vypoctu hod-
not konvoluce. Maska je podle predpisu aplikovana na jednotlivé pixely, kde kazdy
pixel je vynasoben hodnotou masky. VSechny vypoctené hodnoty pro jeden pixel
a jeho okoli se sec¢tou, ¢imz dostavame hodnotu prostifedniho pixelu. Poté se presou-
vame na dalsi pixel, dokud neprojdeme vsechny pixely obrazu. U neuronovych siti je
kazdy neuron pripojen k oblasti vedlejSich neuronti, které tvori recepcéni pole neboli
reception field. Konvolu¢ni maska je tvorena synaptickymi vahami spoji. Vystupem
konvolu¢ni vrstvy je mapa priznaku, kterd nam pomaha ziskat jednotlivé obrazové
priznaky. Proto, abychom mohli ziskat vice priznaki, je nutné aplikovat filtry.

Hlavnim icelem poolingové vrstvy je snizeni velikosti vystupnich dat konvoluc¢ni
vrstvy a tim dochézi ke zvysSeni prostorové invariantnosti viici posunu. Nejcastéjsi
pouzivané typy poolingu jsou max pooling a average pooling. Max pooling vybira
jeden neuron ze vstupni vrstvy podle nejvétsi vystupni hodnoty, a jeho vystupni
hodnotu pouzije jako svoji vystupni. Average pooling se lisi od max poolingu pouze
vybérem neuronu podle priimérné hodnoty.

PIné propojena vrstva spojuje kazdy neuron z jedné vrstvy s predchozi vrstvou.
Tato vrstva transformuje priznakovou mapu a plni funkci vyhodnocovani priznaki
na vyssi trovni.

Pro uceni neuronovych siti se obecné nejcastéji pouziva algoritmus backpropa-

gation. Backpropagation je zalozen na zpétném sifeni chyby pomoci metody gradi-
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entniho sestupu. Metoda je zalozena na tpravé synaptickych vah na zakladé rozdilu
mezi vystupem sité a chténym vystupem, ktery nazyvame chyba sité. Pomoci upravy

vah snizujeme chybu sité za vyuziti gradientnich metod.

Vyvoj

Nyni se podivame na pocatecni prilom v detekci silnic a cest. Zacatek pouzivani
konvolucnich siti pro feseni segmentace zacal v roce 2015 diky plné konvolucéni siti
zkrdcené FCN [14], kde byla poprvé navrzena end-to-end konvoluéni sit pro séman-
tickou segmentaci obrazu. Thned poté se pocet akademickych praci na toto téma
vyrazné zvysil.

Na zdkladé FCN nésledoval U-Net [15], ktery se sklada ze smrstujici a rozsitujic
cesty. Pridava moznost preskoceni spoji, skip connection, mezi smrsfujici a rozsiru-
jici cestou pro lepsi obnoveni plného prostorového rozliseni.

Na rozdil od FCN poprvé SegNet [16] pouzil architekturu enkodér-dekodér, ktera
je nyni nejpouzivanéjsi architekturou. Mimo enkodér a dekodér obsahuje jesté pixe-

lovou klasifika¢ni vrstvu.

Nejlepsi metody

V dnesni dobé jiz existuje nespocet moznych feseni pro detekce silnic, ktera stavi
na vyse zminénych fesenich anebo vymysli nova inovativni feseni s vyhodami a nevy-
hodami. Vzhledem k velkému mnozstvi praci se nyni zamérime pouze na ty nejlepsi
v KITTI benchmarku. Pro hlubsi zajem je mozné najit vice informaci a vSechny
zverejnéné akademické prace zde: [I1]. V KITTI benchmarku se predevsim zamé-
fime na detekci neoznacenych silnic, ale rozdily v potadi metod mezi oznac¢enymi
a neoznacenymi nejsou prilis velké. Dale se budeme zabyvat pouze aplikacemi s ve-
fejnymi akademickymi pracemi, protoze o ostatnich aplikacich nemame zadné blizsi
informace.

Prvné se zamétrime na robustnost, ktera se uréuje pomoci F-skére. Pti zaméreni
na robustnost je nutné pocitat s vyssi vypocetni narocnosti. Nejrobustnéjsi reSeni
je SNE-RoadSeg+ [17], které pouziva data-fusion DCNN. Uvnitt je pouzit surface
normal estimator (SNE) a lightweight module pro efektivni end-to-end prevod mezi
hloubkou obrazu do povrchovych normalovych inferenénich map. Tohle feseni stavi
na predchozi verzi SNE-RoadSeg, kde snizuje vypocetni naroc¢nost.

Dalsim robustnim fesenim je RoadFormer [18]. Vyuziva také data-fusion DCNN
a vyuziva enkodér-dekodér architekturu pro extrakci riznorodych vlastnosti z obrazu
RGB a z povrchovych norméalovych informaci.

Déle se zamérime na metody s nejnizsi vypocetni narocnosti. Prvni je RoadNet-

RT [19], ktery zvladl jeden obraz na KITTI benchmarku na neoznacenych silnicich
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za 8 ms. RoadNet-RT je zalozen na architekture enkodér-dekodér za pouziti py-
ramidovych enkdédovacich blokii pro enkédovani kontextovych prvki s hloubkove

dilatovanymi konvolucemi ve vsech fazich architektury.
Dalsi rychlou metodou je LoDNN [20], ktery zvladl jeden obraz na KITTI ben-

chmarku za 18 ms. Pouziva pouze Lidarova data. V prvni fazi kéduje zakladni rysy
obrazu na ktery je poté aplikovana plné konvolucni sit, ktera je navrzena s cilem

vysoké rychlosti zpracovani.

V dnesni dobé je jiz velké mnozstvi praktickych tloh feseno pomoci konvoluénich
neuronovych siti. Konvoluéni sité umoznuji velmi robustni feseni, které si dokaze
poradit s Sirokou variaci moznych situaci detekce silnic. P¥i pohledu na KITTT ben-
chmark je prevazna vétSina aplikaci zalozena na konvolu¢nich neuronovych sitich,
pouze s rozdily v implementaci dané architektury. Hlavnim problémem konvoluc¢nich
neuronovych siti je vysoka vypocetni naroc¢nost, diky nutnosti zpracovani velkého
mnozstvi obrazovych dat, kterd zamezuje aplikovatelnosti jinak funkénich navrhu.
Nicméné v dnesni dobé jiz existuji dostatecné rychlé algoritmy pro praktické vyuziti.
Presto, pro ucely, kdy je nutna velmi mala vypocetni naroc¢nost, 1ze pouzit klasické

metody detekce cest.

1.3.3 Kilasické metody detekce cest

Klasické metody detekce cest se snazi pomoci geometrickych modeli v prostoru na-
jit nejlepsi priznaky pro urceni cesty. Modely mohou byt zalozeny na zakladnich
metodach segmentace obrazu, jak je napsédno v podkapitole [I.2) nebo vyuzivaji ma-

tematickych operaci na obraze.

Zamérime se hlavné na detekci neoznacenych cest. Prvnim tspésSnym pokusem
o detekci neoznacenych cest byl algortimus "General road detection from single
image'[21]. Navrzeny algoritmus se sklddd ze dvou kroki. Nejprve se provede od-
had bodu ubézniku, neboli bodu ve kterém se setkavaji horizont a body okraji
cesty zptisobené perspektivou. Nasleduje segmentace oblasti silnice zalozena na bodu
ubézniku. Hlavnim limitem této metody je vysoka vypocetni naroc¢nost pro vypocet
bodu ubézniku. Proto bylo na KITTI benchmarku dosazeno detekce jednoho snimku
neoznacené cesty za velmi pomalych 63,56 s [22].

Dal$im navrhem byla "Fast vanishing-point detection'[23], kde je navrzena op-
timélni lokdlni dominantni orientace pouzivajici ¢tyii Gaborovy filtry a adaptivni
vzdalenostni hlasovani pro odhad ubézniku.

Dal$im ndvrhem byl "Rapid vanishing-point estimation'[25], kde je vyuzito roz-
siteni Gaborovych vlnek do linearni kombinace podobné Harrové funkei pro rychlé

filtrovani a pouziti superpixelt v systému hlasovani pro zrychleni procesu.
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Obr. 1.8: Ukézka detekce silnice pomoci bodu tibézniku [21]

Neékteré modely se uplné vyhybaji pouziti odhadu ibézniku a pfimo z obrazu
rozpoznavaji pixely cesty primo z pozadi za pouziti modelu vyskytu (appearance
models) [26].

Dalsi model je zalozen na vicebarevném histogramu pro zachyceni variability
povrchu vozovky a jednobarevném histogramu pro model pozadi v prostoru RGB
[27].

Dalsi metoda [28] je zalozena na Gaussové smiseném model (GMM), ktery vy-
uziva UV zéafeni, normalizované cervené a zelené svétlo, a osvétleni pozadi. Tenhle
barevny model byl trénovan pouze offline, takze mél problémy s realnymi cestami.

Model neménnosti osvétleni vyuziva normalizovany histogram okolniho pro-
sttedi pro sadu zrnek pixelt (seed pixel) na spodni ¢asti obrazu za pouziti neménného
osvétleni prostoru.

Podobné jako predchozi metoda vybirda [30] spodni ¢ast obrazu pro modelo-
vani silnice a pozadi kombinujici doplinkové barevné prvky, jako textura RGB, Lab
a SILTP.

Dalsi metoda [31] vyuziva lichobéznik v dolni ¢ésti obrazu a ve stfedu obrazu
jako pocatecni oblast a poté se upresnuje pomoci ibézniku. Na KITTI benchmarku
tato metoda rychlostné absolvovala jeden snimek neoznacené cesty za 2,93 s [22].

Pro zlepseni presnosti a robustnosti se zacaly objevovat hybridni metody. V
byl poprvé nalezen tbéznik podle geometrie a barvy cesty. Poté byl vyuzit model
kombinujici hrany, tvar a barvy pro nalezeni cesty. Dale [32] uvedl geografické in-
formace kontextové napovédy jako horizontalni ¢ara, ibéznik, geometrie cesty a do-
pravni znaceni pro detekci cest v rozdilnych podminkach.

Dalsi metoda [33] se snazila snizit vypocetni naroc¢nost. Pro odhad cesty v kom-
plexnim a nezndmém prostfedi byla vyvinuta samokontrolovana online samoucici

se architektura zalozena na inkrementalnim neparametrickém bayesovském shluko-
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vani. Tato metoda ma tii faze: superpixelové znaceni s inercidlni mérici jednotkou
a kolovym enkodérem dat, inkrementalni clusterové uceni a klasifikace priichodnych
oblasti s k-nejblizsim okolim. Problém vsech predchozich metod je stale vysoka vy-
pocetni naroc¢nost.

Dalsi metoda [22] pro detekei priichodné oblasti cesty z jednoho obrazu v realném
case bez zavislosti na hardwaru je rychly a robustni gaussovsky model kombinujici
RGB, osvétleni neménného prostoru a lokalni binarni vzor. Tento model je ziskan
pomoci vzorkovani regionu vychazejictho z limita stanovenych tubéznikem a hra-
nicemi cesty. Rychlost této metody byla otestovina na KITTI benchmarku, kde
dokazala detekovat neoznacené silnice za 28 ms, coz je nejrychlejsi vysledek mezi
vsemi klasickymi metodami. Tato metoda je schopna pracovat rychleji nez 30 fps
na standardnim CPU.

Obr. 1.9: Postup pfi detekei prostupné oblasti: (a) vstupni obraz (b) odhad orientace
textury pomoci Gaborova filtru (c¢) spojeni dominantnich pixeli se stejnou orientaci
(d) odhad tibézniku pomoci hlasovani pro tsecky a zvoleni pixelu jadra (modry pixel)
(e) vybrani vzorkovaciho plochy v okoli pixelu jadra a vytvoreni modelu vyskytu (f)

klasifikace obrazu do propustné a nepropustné oblasti [22]

Hlavni vyhodou geometrickych modeli je jejich nizka vypocetni narocnost, proto
jsou predevsim vhodné pro aplikace, které vyzaduji omezené vypocetni zdroje. Pro-
blémem vsak je u klasickych metod prevazné jejich robustnost, protoze je nutné

rucné navrhnout matematické modely, matematické funkce nebo priznaky.
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2 Prakticka cast prace

Prakticka ¢ast prace zacne vybérem vhodnych testovacich dat. Poté bude nasledovat
vybér programovaciho jazyka a vhodnych knihoven. Dale se bude zabyvat zprovoz-
nénim vlastniho algoritmu pro detekci cest a otestovanim a porovnanim vysledkt

oproti jiz existujicim volné pristupnym resenim.

2.1 Testovaci data

Testovaci data slouzi k ovéreni spravné funkcénosti naprogramovaného algoritmu.
Spravna volba testovacich dat je velmi dilezita pro ovéreni spravnosti detekce cest,
neboli robustnosti algoritmu, v rtznorodych situacich, které mohou nastat pri re-
alném pouziti algoritmu. Proto se nyni podivame na nékteré prvky, které by meél
spravny dataset obsahovat.

Rozmanitost prostredi - Je dulezité zajistit velkou variabilitu prostredi a pod-
minek. Dataset casto obsahuje méstské silnice, venkovské cesty nebo i polni cesty.
Déle se také testuji rtizné povétrnostni podminky, jako jsou suché, mokré silnice
nebo silnice se snéhem.

Svételné podminky - Je nutné vyzkouset pti riznych svételnych podminkach
v prubéhu dne, jako je denni svétlo, Sero a no¢ni podminky. Dulezité je otestovat
vliv ndhodnych stint z okoli, které kazi jednoduchou detekci, diky zméné jasu silnice
pri snimani. Pii no¢ni viditelnosti mtize dochazet k horsimu barevnému kontrastu
okoli a silnice.

Ruzné typy cest - Je nutné zajistit rizné typy cest, jako jsou jednosmérné
a dvousmeérné cesty, krizovatky nebo kruhové oblouky.

Ruzné typy objekti - Je dulezité pripravit algoritmus pro setkani s riznymi
objekty, které by mohly narusit detekci cesty. Nejcastéji sem patii automobily, mo-
tocykly, ndkladni auta, cyklisté, ale také objekty mimo cestu, jako naptiklad chodci.

Rizné scénare - Pokud jiz chceme mit pokrocilejsi algoritmus, je nutné zahr-
nout rizné dopravni situace, jako jsou zmény pruhii, odbocovani, zastaveni, razeni
do fronty a dalsi bézné situace v provozu.

Kontrola spravnosti detekce - Zpétné je nutné kontrolovat, jak spravné si
algoritmus poradil pti detekci cesty.

Pro nas dataset bylo pouzito nékolik kratkych videi, délky do dvou minut. Da-
taset obsahuje videa z jizdy autem pfi rtiznych svételnych podminkach za dennich
a no¢nich podminek, riizné typy cest, obsahuje také nespocet objektti v okoli a riizné
scénare. Dale dataset obsahuje parkové cesty, kde se testuji rtizné povrchy cest, jako
jsou kostky, stérk a lesni cesty. Parkové cesty také obsahuji rtizné povétrnostni pod-

minky, kde jedna cesta obsahuje kaluze. Néktera videa jizdy autem byla prevzata
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z Brno Urban Dataset [34].

Obr. 2.1: Ukazka z datasetu videl. Prvni fadek zleva: (1) Denni jizda autem se stiny
na vozovce (2) No¢ni jizda autem (3) Denni jizda autem v zimé. Druhy fadek zleva:

(4) Parkova cesta s kaluzemi (5) Parkova cesta s kostkami (6) Lesni cesta

2.2 Vybér programovaciho jazyka

Tato podkapitola se bude zabyvat vybérem programovaciho jazyka pro detekci cest.
Pri vybéru programovaciho jazyka hraji roli mnoho parametru.

Vykon - Asi nejcastéji vyzadovanym parametrem, jelikoz ndm ovliviuje, kolik
snimkt jsme schopni zpracovat za sekundu, coz také zavisi na pouzitém hardwaru.

Dostupnost knihoven - Protoze vétsinou nevyvijime aplikaci aplné od zacatku
je velmi vhodné vybrat programovaci jazyk, ktery ma dostupné knihovny pro uleh-
¢eni nasi prace.

Jednoduchost programovani - V pripadé, ze uprednostnujeme rychly vyvoj
nebo jednoduchy programovaci jazyk je idealni zvolit jazyk s jednoduchou syntaxi.

Komunita - Pokud vybereme programovaci jazyk s aktivni komunitou, je jed-
nodussi Tesit potencidlni problémy, které jiz nékdo pred nami vytesil nebo nam
pripadné muze nékdo poradit pri nevyresenych problémech.

Nyni se podivame na nejcastéji pouzivané programovaci jazyky pro detekci cest.

2.2.1 Python

Python je vysokoturoviiovy programovaci jazyk, ktery v roce 1991 navrhl Guido van
Rossum. Podporuje Siroké spektrum programovacich paradigmat, véetné objektove

orientovaného, funkcionalniho a imperativniho. Python je vyvijen jako open source
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projekt nabizejici podporu pro vSechny bézné platformy. V soucasné dobé je jeden
z nejuniverzalngjsich a nejpouzivanéjsich jazyki na trhu [35].

Jednou z nejvétsich vyhod Pythonu je jeho velmi jednoducha syntaxe, ktera
umoznuje rychlé psani, dobrou citelnost a snadnou tdrzbu kédu, a proto je vhodny
i pro zacatecniky.

Dalsi velkou vyhodou je velmi Siroka podpora a aktivni komunita, diky velkému
poctu uzivatel. V oblasti pocitacového vidéni a obecné v oblasti umeélé inteligence
existuje velké mnozstvi riznych knihoven, frameworki a nastroji, které jsou k dis-
pozici a usnadnuji praci vyvojarim. Nejcastéji pouzivané knihovny v oblasti umeélé
inteligence a strojového uceni jsou TensorFlow a PyTorch. Pro pocitacové vidéni je
mozné vyuzit knihovnu OpenCV.

Hlavni nevyhodou Pythonu je jeho vykon, protoze Python je interpretovany ja-
zyk, coz obecné znamend, ze je méné efektivni nez kompilované jazyky. Pro aplikace,
které vyzaduji vysoky vykon v redlném case, nemusi byt vhodny.

I pfes nevyhodu ve vykonu prevazuji kladné vlastnosti Pythonu pro préaci v apli-
kacich pocitacového vidéni, proto je v dnesni dobé nejrozsirenéjsim jazykem pro de-
tekci cest a v KITTI benchmarku prevazuji feseni pouzivajici Python. Diky tomu

byl vybran jako jazyk pro navrh algoritmu detekce cest.

222 CH4++

C++ je vysokotroviovy programovaci jazyk, ktery vyvinul Bjarne Stroustrup jako
rozsiteni jazyka C. Podporuje nékolik paradigmat, véetné objektové orientovaného,
generického a proceduralniho. V soucasné dobé je jednim z nejrozsitenéjsich progra-
movacich jazyku [36].

Hlavni vyhodou pouzivani C++ je, ze se jednd o kompilovany jazyk s niz-
kou trovni abstrakce, coz umoznuje dosdhnout vysokého vykonu. Je tedy vhodny
pro aplikace, které vyzaduji rychlé zpracovani obrazu v realném case.

Dale umoznuje kontrolu nad paméti, coz je duilezité pro aplikace s omezenymi
paméfovymi prostiedky, kde je zapottebi pfesné kontrolovat vyuziti paméti.

Podobné jako u Pythonu mé C++ vysoké mnozstvi knihoven pro pocitacové
vidéni, jako naptiklad OpenCV. C++ je také velmi pouzivany jazyk, a proto ma
velmi dobrou podporu.

C++ je velmi ¢asto pouzivan pro programovani vestavnych systému. Pokud tedy
specificka aplikace vyzaduje vestavéné systémy, je C++ vhodnym programovacim
jazykem.

Nejcastéjsim problémem je slozita syntaxe, kterd vyzaduje vétsi programatorské

dovednosti a zpomaluje vyvoj programu.
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2.3 Pouzité knihovny

Knihovny v programovani se pouzivaji jako soubory predem napsaného kodu, které
mohou programatori znovu pouzit pro svij vlastni program. Knihovny obsahuji
funkce, tiidy nebo datové struktury, které usnadnuji vyvoj nového softwaru, pro-
toze umoznuji vyuziti jiz hotovych a funkcnich c¢asti specifického kédu, aby nemusel
programator programovat cely software od zacatku.

Programovaci jazyk obsahuje standardni knihovny pro zédkladni funkce jazyka.
Déle se vyuzivaji knihovny tretich stran, které jsou vytvoreny nezavislymi vyvojari
poskytujici rozsiteni jazyka a specifické funkce pro konkrétni pouziti. Také se pouzi-
vaji interni knihovny uvniti organizaci, které nejsou pristupné vetrejnosti a vyuzivaji

se pro interni projekty.

2.3.1 OpenCV

OpenCV, neboli Open Source Computer Vision library, je open-source knihovna
urc¢end pro pocitacové vidéni a zpracovani obrazu v realném case. Byla vyvinuta
spolecnosti Intel a poprvé vysla pro verejnost v roce 2000. Od té doby se stala
klicovym néstrojem pro vyzkum a vyvoj v oblasti poc¢itacového vidéni [37].
Knihovna obsahuje velké mnozstvi algoritmi zamérenych na praci s obrazy a vi-
dei. Knihovna se hlavné zaméruje na tkoly souvisejici s poc¢itacovym vidénim, jako
je rozpoznavani obliceji, sledovani pohybu, detekce objektii, segmentace obrazu
a mnoho dalsich. To umoznuje hojné vyuziti v aplikacich praktického vyuziti.
OpenCV je napsana v jazyce C++4, coz ji umoznuje rychlé vykonavani kodu.
Knihovna je vSak multiplatformni, takze umoznuje vyuziti i pro programovaci jazyky
mimo C++, jako je Python, Java a Matlab, coz usnadnuje pouziti pro radu projektii.
OpenCV také podporuje velké mnozstvi operac¢nich systému jako je Windows,
Linux, macOS, i0OS, Android a mnoho dalsich. Déle také podporuje techniky stro-
jového uceni a hlubokého uceni.
Mira pouzivani knihovny OpenCV je déle zptsobena jednoduchym pouzitim
v programu, dobte zdokumentovanym rozhranim a Sirokym mnozstvim ucebnich

prostredku pro nauceni se prace s knihovnou.

2.3.2 NumPy

NumPy je knihovna pro programovaci jazyk Python, kterd se specializuje na praci
s multidimenzionalnimi poli a maticemi. Déale také obsahuje Sirokou sbirku matema-
tickych funkei vysSsi irovné pro praci s poli a maticemi [38]. PouZiti matic je velmi
dilezité pri praci s obrazem, protoze velikost intenzity pixel obrazu lze reprezen-

tovat pomoci matice.
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2.4 Programovani vlastniho reseni

V této podkapitole se budeme zabyvat navrhem a programovanim vlastniho reseni
pro rozpoznani cesty. Jak jiz bylo zminéno v predchozich podkapitolach, program je

napsan v programovacim jazyce Python a vyuziva knihoven OpenCV a NumPy.

Nyni se podivime na jednotlivé kroky nutné k rozpoznani cesty. Nejprve pre-
vadime obraz pomoci Cannyho hranového detektoru na obraz s hranami. Na tento
obraz s hranami aplikujeme masku, ktera slouzi k filtraci prostoru, ktery nenese
zadné dulezité informace. Poté pomoci Houghovy transformace urcujeme kontinu-
alni ¢ary v obraze a zbavujeme se car hran, které nejsou dostatecné dlouhé. Poté
filtrujeme horizontalni ¢ary, protoze vime, ze potrebujeme ¢ary pouze s urcitym sklo-
nem. VSechny zbylé ¢ary rozdélime na ¢ary pravé a levé strany, a z nich vytvarime
pramérnou caru pro levou a pravou stranu, které oznacuji okraj silnice. Vyslednd

cara a maska jsou zobrazeny pres puivodni obraz a dostavame vysledek.

Jelikoz predchozi odstavec je pouze jednoduchym shrnutim funkénosti algoritmu,

podivame se nyni na podrobnéjsi popis vsech kroku a mezivysledkti obrazu.

Pro lepsi ilustraci funkénosti jednotlivych krokt vyuzijeme testovaciho obrazu,

na kterém budeme provadét vSechny operace.

Obr. 2.2: Testovaci obraz
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2.4.1 Ptedzpracovani obrazu

Na zacatku programu prevadime obraz z tfibarevného modelu RGB do sedoténového
spektra, protoze nepottebujeme pracovat s tfemi slozkami barvy. Pfevodem obrazu
do sedotonového spektra redukujeme kazdy pixel obrazu na jedinou hodnotu inten-
zity Sedé barvy, oproti tfem potfebnym hodnotam intenzity jasu v RGB modelu.
Diky tomu zrychlime cely algoritmus zpracovani obrazu, protoze mame tretinovou
matici oproti pivodnimu obrazu pti kazdé dalsi operaci s obrazem. Diky této redukci

velikosti matice tedy snizujeme mnozstvi zpracovanych dat o tretinu.

Po prevodu na sedoténovy obraz je obraz ¢astecné rozostfen pomoci Gaussov-
ského filtru. Operaci rozostfeni pouzivame, abychom se ¢astecné zbavili nahodi-
lého Sumu na obraze, ktery by mohl poskodit nas obraz a dalsi operace s nim.
Pro rozostieni pouzivame princip konvoluce. Konvoluce je jedna ze zakladnich ope-
raci na obraze. Princip konvoluce spociva v tom, Zze mame definované jadro, mozné
nazyvat maskou, které na kazdy pixel v obraze aplikuje matematickou operaci. Ja-
dro je nutné pred pouzitim prevratit, ale u symetrického jadra dostavame stejny
vysledek i bez prevraceni. Pti vysledné konvoluci pixelu ma vliv na vyslednou hod-
notu intenzity jasu pixelu okolni jasové hodnoty a intenzita jasu pixelu samotného,

a to v zavislosti na velikosti jadra a jeho vnitfnich hodnotach.
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Obr. 2.3: Princip konvoluce (maska je jiz prevracena)[39]

V nasem provedeni pouzivame Gaussuv filtr, neboli jadro, které ma hodnoty roz-

lozeny podle Gaussovy funkce. V programu bylo pouzito Gaussovo jadro o velikosti

5x5 [40].
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Maska Gaussova filtru 5x5:

1 4 7 4 1

. 4 16 26 16 4
h=— .
573 7 2 41 26 7 (2.1)

4 16 26 16 4

1 4 7 4 1]

Obr. 2.4: Obraz po predzpracovani

Pti rozostieni obrazu je nutné pocitat s tim, ze dochazi k ¢asteénému zhorseni
kvality obrazu a ¢astecnému vyhlazeni ostrych hran. Z vysledného obrazu lze ale vi-

dét, ze obraz je stale dostatecné kvality pro naslednou detekci hran.

2.4.2 Cannyho hranovy detektor

Cannyho hranovy detektor je vicekrokovy algoritmus pro detekci hran v obraze. Byl
vyvinut v roce 1986 Johnem F. Cannym a dodnes je hojné pouzivany algoritmus,
diky vysoké presnosti detekce a schopnosti eliminovat falesné detekce [41].

Princip algoritmu lze rozdélit na nékolik kroku:

1. Potlaceni sSumu

2. Vypocet gradientu intenzity

3. Potlac¢eni nemaximélnich hodnot

4. Prahovani s hysterezi
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V prvni fazi dochazi k prevedeni ptivodniho obrazu na obraz Sedoténovy a apli-
kuje se Gaussovsky filtr pro redukei Sumu. Tento krok jiz byl proveden v [2.4.1]

Ve druhé fazi dochazi k vypoctu gradientu intenzity. Gradient obrazu je smeé-
rova zména intenzity nebo barvy v obraze. Jednoduse feceno, gradient méri velikost
zmény intenzity pixelu v daném sméru. Odhaduje smér a velikost zmény intenzity.
Diky tomu se gradient pouziva pro detekci hran v obraze. Prakticky se pro vy-
pocet gradientu pouziva konvoluce pomoci Sobelova jadra ve sméru horizontalnim
a vertikalnim. Tim ziskdavame prvni derivaci v obou smérech.

Sobelova maska 3x3:

~1 0 1 1 2 1
G.=|-2 0 2[,G,=|0 0 o0 (2.2)
~1 0 1 ~1 -2 -1

Pomoci G, a G, jsme schopni diky zédkladni znalosti trigonometrie vypocitat veli-
kost gradientu a jeho smér, protoze G, a G, tvoii odvésny pravoihlého trojihelniku

s preponou G.

G=G:+Gp= tan_l(gy) (2.3)

Treti fazi je potlaceni nemaximalnich hodnot. V této fazi se prochazi cely obraz
a potlacuji se nepodstatné hrany, aby v obraze ziistaly pouze ostré a jasné hrany,
které jsou jasné oddélené od ostatnich ¢asti okoli. Kazdy pixel v obraze je kontro-
lovan, zda je pixel lokdlnim maximem v okoli pixelu ve sméru gradientu. Obraz se
tedy prochazi ve sméru gradientu a porovnava se hodnota aktualniho pixelu s oko-
lim. Pokud je intenzita aktualniho pixelu vyssi nez okoli, je ponechana jako hrana,
jinak je potlacena snizenim na nulu.

Posledni fazi je prahovani s hysterezi, kde se rozhoduje, které hrany budou po-
vazovany za skuteéné hrany a které ne. Proto jsou potieba dvé hranice prahu, mi-
nimalni a maximalni. VSechny hrany s intenzitou gradientu vyssi nez je maximélni
hodnota jsou povazovany za hrany. Dale vsechny hrany s hodnotou nizsi nez je
minimum nejsou povazovany za hrany. Hodnoty mezi minimem a maximem jsou
povazovany za hrany v pripadech, kdy jsou propojeny se silnou hranou.

Po vykonani vSech krokt Cannyho hranového detektoru ziskavame obraz s jasné

definovanymi hranami.

2.4.3 Maska oblasti zajmu

V dalsi fazi je nutné si definovat oblast zajmu. Oblast zajmu je ¢ast obrazu, kde

ocekavame, ze se bude nachazet ndmi hledana cesta. Tento krok je nutny, jelikoz
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Obr. 2.5: Obraz s hranami

v obrazu s hranami dostavame velké mnozstvi hran, které nejsou nijak pouzitelné,

protoze nenesou informaci o hranici cesty, a proto je odstranime z obrazu.

Obraz, ktery dostavame po hranovém detektoru, je datového typu uint8 a ob-
sahuje hodnoty 255 pro hrany a 0 pro zbytek obrazu. Tuto vlastnost vyuzivame
pri ndvrhu masky. Masku si definujeme jako nepravidelny pétithelnik zacinajici u ka-
mery vozidla s vrcholem priblizné ve stfedu obrazu. Vnitiek pétithelniku vyplnime
hodnotami 255 a mimo pétithelnik nechame hodnoty na 0. Nyni provedeme ope-
raci bitového ANDu na dvou ziskanych obrazech pro ziskani obrazu pouze s oblasti

Zajmu.

Obr. 2.6: (1) Pétithelnikova maska (2) Obraz po aplikaci masky
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2.4.4 Houghova transformace

Houghova transformace je technika extrakce priznaki v oblasti poc¢itacového vidéni
a zpracovani obrazu. Houghova transformace, kterd je dnes pouzivana, byla vyna-
lezena Richardem Dudou a Peterem Hartem navazujici na patent Paula Hougha
z roku 1962. Pro néas je dilezita klasickda Houghova transformace, kterd se vyuziva
pro detekci car v obraze.

Obecné lze jakoukoliv primku popsat pomoci smérnice primky, kterd muze byt
reprezentovana v parametrickém prostoru pomoci jednoho bodu. U smérnice ale na-
stava problém u vertikalnich c¢ar, které nejsou ohranicené, a proto se vyuziva nor-
malni parametrizace. Normalni parametrizace popisuje primku pomoci tthlu 6 a vzda-
lenosti od stredu souradného systému r (nebo také p). Po tpravé zakladniho tvaru

dostavame:
r = xcost + ysind (2.4)
Pro kazdy bod =z, yo 1ze najit mnozinu primek prochézejicich timto bodem, de-
finovanou v parametrickém prostoru pomoci sinusoidy jako:

r = xocost + yysind (2.5)

Nyni, pokud mame mnozstvi bodi, jsme schopni zjistit primku, pokud body
mohou tvorit primku. Dochazi k protnuti sinusoid v urc¢itém bodé, ktery reprezentuje

parametry primky:.

X1, yl
Pof======

Po X2, Y2 p = x,005(6) + y,sin(6)

6

Obr. 2.7: Houghova rovina se dvéma body[42]
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Diky tomu mutzeme rozdélit Houghovu rovinu na mensi ¢asti pomoci mrizky,
a aplikovat princip hlasovani. Hlasovani funguje tak, ze kazdé protnuti bodu mrizky
sinusoidou je zaznamenano jako jeden hlas. My si definujeme minimalni pocet hlasu.

Tento minimélni pocet hlast predstavuje ndmi definovanou primku v obraze [43][44].

Obr. 2.8: Obraz s nalezenymi ¢arami po Houghové transformaci

2.4.5 Filtrace horizontalnich car

Z predchoziho obrazu je zfejmé, Ze se v obraze vytvareji i horizontalni cary, které
nevypovidaji o hranici cesty. Tyto ¢ary byly sice spravné vytvoreny z hranového
obrazu, ktery jsme poskytli pro Houghovu transformaci, ale vime, ze jsou pro nas
nepodstatné, proto je budeme filtrovat.

Pro filtraci vyuzijeme znalosti sklonu primky. U kazdé cary, zndme pocatecni
a koncové body, coz ndm umoznuje vypocitat sklon primky.

Sklon primky:

m=2"9 (2.6)
To — 1

m - sklon primky, (z1,y;) - soutadnice poc¢atecniho bodu, (z2,y2) - souradnice
koncového bodu

Nyni mohou nastat rizné situace. Dostaneme-li kladny sklon m > 0, dostavame
rostouci primku, kterd ohranicuje levou stranu cesty. Dostaneme-li zaporny sklon

m < 0, dostavame klesajici primku, kterd ohranic¢uje pravou stranu cesty. Pro nas
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jsou v tento moment dilezité piimky se sklonem m = 0, které oznacuji horizon-
talni ¢ary. Z praktického hlediska je nutné vytvorit urcity prechod mezi horizon-
talnimi ¢arami a ¢arami s jinym sklonem, jelikoz nedostavame uplné presny sklon
pro horizontalni ¢ary. V nasem ptipadé jsme zvolili interval pro horizontalni ¢ary
jako m € (—0,2;0.2). Poslednim typem piimky, kterou muzeme dostat, je primka
s nekonecnym sklonem, kterda oznacuje vertikalni primku. Vertikdlni primky nijak
nevyuzivame.

Diky znalosti sklonu vsech primek muzeme vyfiltrovat vSechny horizontalni cary

v obraze a pokracovat v dalsim kroku.

Obr. 2.9: Obraz bez horizontalnich car

2.4.6 Prumérovani car

Po filtraci horizontalnich car vytvorime ze vsech ziskanych car pouze dvé ¢ary, které
ohranicuji cestu. Vyuzijeme znalosti sklonu pifimky. Jak jiz bylo zminéno, pokud
mame kladny sklon m > 0, mizeme zaradit tyto ¢ary jako c¢ary levého okraje cesty,
a naopak pokud mame zaporny sklon m < 0, zaradime tyto ¢ary jako c¢ary pravého
okraje cesty.

Déle zprumeérujeme samostatné cary levé strany a cary pravé strany. Diky tomu
dostavame dvé primky, které vykreslime od pocatku do priblizné sttedu obrazu.
Tyto dvé vykreslené ¢ary nam tvori ohraniceni cesty a jsou na vysledném obrazu

vybarveny cervené.
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Krajni body obou piimek tvori rohy lichobézniku, ktery vykreslime na vysledny
obraz a dostavame zobrazeni s rozpoznanou silnici na obraze. Nyni dostavame vy-

sledny obraz po vSech provedenych operacich.

Obr. 2.10: Vysledny obraz

2.5 Vysledky testovani algoritmu

V této podkapitole se podivame na vysledky testovani algoritmu na dostupném da-
tasetu, kde otestujeme robustnost algoritmu pro riizné typy cest, svételné podminky
a rozmanitost prostiredi. Zde ovétime vhodnost pouziti algoritmu. Déle se podivame
na vypocetni narocnost algoritmu, ktera je dilezita pro moznost praktického pouziti

algoritmu v aplikacich redlného casu.

2.5.1 Robustnost

Robustnost programu nam urcuje schopnost algoritmu odolat vliviim, které by
mohly poskodit kvalitu vysledného obrazu s oznacenim silnice.

Nami navrzeny algoritmus ma urcité vlastnosti, které je nutné brat v potaz. Du-
lezité je, ze pro detekci silnice pouzivame hranovy detektor a primeérovani car. To
v praxi znamena, ze je velmi dilezité vhodné oznaceni okraji silnice pro uspésny
vysledek algoritmu. Bez vyraznych okraji nejsme schopni najit okraj silnice a na-

sledné vytvorit masku silnice. Proto je algoritmus velmi vhodny pro dobfe oznacené
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silnice s jasnymi okraji vyznacenymi carami nebo vyraznym okrajem. To samoziejmé
ale také znamena, ze program neni vhodny pro silnice s nevyraznym nebo neozna-
¢enym okrajem.

Svételné podminky v programu hraji ¢astecnou roli, ale pii dobfe oznaceném
okraji je algoritmus schopny si poradit. Zhorsené svételné podminky nam snizuji
jas obrazu v pripadé stini nebo no¢ni jizdy. Snizeny jas vytvari mensi rozdily mezi
prahy na obraze, coz vede k mensimu mnozstvi hran v obraze. Tento problém je
ale mozné vytesit v pripadé, ze algoritmus je navrzen piimo do noc¢niho prostredi,
protoze jsme schopni snizit hranice minimalniho a maximalniho prahu u Cannyho
hranového detektoru.

Pokud se zamérime na rtzné typy cest, algoritmus ma problémy, pokud se ne-
jedna o jizdu rovné. Algoritmus neni schopny si poradit s ostrymi zatackami, protoze
nemaji jasné definované okraje silnice. Algoritmus je navrzen pro jizdu rovné nebo
pro mirné zatacky.

Kde algoritmus selhava, jsou parkové cesty. Parkové cesty obsahuji velké mnoz-
stvi hran v obraze, které oznacuji prvky povrchu cesty, a jsou v obraze témér na-
hodilé. Déle vznika problém detekovat okraj cesty. Nas typ algoritmu neni vhodny
pro detekci parkovych cest.

Algoritmus byl také testovan za ruznych povétrnostnich podminek. Byly pouzity
zabéry s napadlym snéhem. Snih by tvoril problémy programu v ptipadé, kdyby
celd silnice byla pokryta snéhem. V nasem ptipadé jsme ale testovali, kdy snih
byl uz pouze mimo prijezdné ¢asti silnice. S touto situaci byl algoritmus schopny
si poradit velmi dobre, jelikoz snéhova pokryvka casto tvorila dobry okraj silnic
pro detekei cesty. Casteéné dochézelo také k zhorseni detekce, jelikoz se ve snéhu

nachézely mirné hrany, ale detekce nebyla zdsadné poskozena.

Obr. 2.11: Uspésna detekce. Zleva: (1) Jizda se snéhem na silnici (2) Noén{ jizda s

jasnym okrajem silnice (3) Jizda do mirné zatacky s dobrfe oznacenym okrajem
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Obr. 2.12: Netispésna detekce. Zleva: (1) Jizda s nedostateénym okrajem na pravé

strané (2) Parkova cesta s ptilis mnoha hranami v obraze (3) Jizda do ostré zatécky

s nedostatecnym okrajem

2.5.2 Vypocetni narocnost

Vypocetni naro¢nost urcuje mnozstvi vypocetni techniky potfebné pro efektivni
vykonani algoritmu.

V nasem pripadé je vhodné otestovat rychlost zpracovani snimkt za sekundu
na specifickém hardwaru. Jako testovaci hardware byl zvolen notebook Macbook Air
ze série roku 2020 s procesorem CPU 1,1 GHz Dual-Core Intel Core i3 a grafickou
kartu GPU Intel Iris Plus Graphics 1536 MB. A testovaci video je s rozlisenim
1920x1200.

Rychlost zpracovani snimki se nazyva snimkova frekvence, anglicky frame rate,
ktera je v jednotkach fps, zkratka z anglického nazvu frames per second. Jak jiz

napovida nazev, jedna se o jednotku urcujici pocet zpracovanych snimkt za sekundu.

Histogram fps

10 20 30 40 50 60 70 80
fps

Obr. 2.13: Histogram fps
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P1i testovani vypocetni narocnosti nelze presné urcit hodnotu fps, protoze sa-
motna hodnota je ovlivnéna mnoha faktory. Pri testovani na prislusnych datech
dochazelo ke kolisani hodnoty fps, ktera je predevsim zpusobena rozdilnou kom-
plexnosti kazdého snimku pro zpracovani. Primérna hodnota namérena na videich

z datasetu byla 40 fps.

Rychlost 40 fps je jiz vhodna pro praktické aplikace v redlném case. Je vsak
nutné dat pozor na hardwarové parametry, které se v praktickych aplikacich budou

lisit od parametru testovaného zarizeni.

2.5.3 Testovani na KITTI benchmarku

Proto, abychom mohli presné otestovat vlastnosti algoritmu, vyuzijeme dataset
KITTI benchmarku, na kterém porovname rychlost a robustnost algoritmu s nej-
lepsimi existujicimi pracemi.

Pro testovani jsme zvolili ¢ast datasetu obsahujici oznacené silnice, kterd obsa-
huje 95 obrazi. Oznacené silnice byly zvoleny z divodu lepsi schopnosti algoritmu
spravné rozpoznat silnice s jasné vyznacenym okrajem a proto predstavuji vhodnéjsi
vysledky pro srovnani rychlosti a robustnosti.

Pokud se pokusime srovnat robustnost narazime na problémy spojené s hod-
nocenim spravného rozpoznani. KITTI benchmark testuje procentudlni tispésnost
rozpoznani silnice po jednotlivych pixelech. V tomto ohledu nas algoritmus neni
schopny konkurovat fesenim zalozenym na konvoluc¢nich neuronovych sitich, které
byly schopny dosdhnout F-skére az v okoli 97 %. Proto jsme zvolili otestovani pouze
poctu spravné rozpoznanych silnic z datasetu oznacenych silnic, kde jsme dosahli
spravného rozpoznani u 63 obrazt z 95. Lepsi vysledek jsme nedosahli z diavodu
nizké kvality predlozeného obrazu, ktera zhorsovala prahovani, a kvuli ¢astym sti-
nim na silnici.

Rychlost jsme jiz ale schopni otestovat. Otestovali jsme cas vykonani programu
od zacatku do konce. Dilezitou informaci je, Ze obrazy maji rozliseni 1242x375.
Pro ziskani reprezentativnich vysledkti jsme odstranili nékteré castecné nadbytecné
prvky, jako je vypsani fps nebo zobrazeni snimku po urcitou dobu. Priichod vSemi
snimky byl algoritmus schopny vykonat za 1,14 s, coz odpovida 12 ms na jeden
snimek. Nyni srovndme s nékterymi feSenimi na KITTI benchmarku[ll]. Zde je
nutné brat v potaz, ze ostatni testovali na odlisnych zarizenich, takze vysledky by

se lisily pTi stejném hardwaru. Specifikace naseho zarizeni jsou uvedeny v predchozi
podsekei [2.5.2]

V tabulce lze vidét, Ze n4s algoritmus, nazvany metoda hran, patii mezi

jedny z nejrychlejsich dostupnych metod. Déle je ztejmé, Ze pti odstranéni nékterych

48



nadbytec¢nych funkci a rozdilném rozliseni obrazu jsme schopni dosahnout rychlosti
83 fps.

Tab. 2.1: Srovnani rychlosti doby béhu programu

Metoda Doba béhu programu [ms| | Testované na zafizeni (prog. jazyk)
Hran 12 MacBook Air 2020 (Python)
SNE-RoadSeg+ 80 GPU na 2.5 Ghz (Python)
RoadFormer 40 GPU na 2.5 Ghz (Python)
RoadNet-RT 8 GPU na 2.5 Ghz (Python)
LoDNN 18 GPU na 2.5 Ghz (Python)
Klasicka 28 Intel i5-3230 CPU (C++)
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Zavér

Tato bakalarska prace se zabyvala tématem segmentace cest pro autonomni jizdu.
Cilem préace bylo vytvorit funkéni algoritmus pro detekci silnic a cest s kamerou
ve sméru jizdy vozidla.

V teoretické casti byly predstaveny zakladni principy zpracovani obrazu a seg-
mentace obrazu. Nasledné bylo zjiSténo, Ze v praxi se nejcastéji vyuzivaji dva typy
metod detekce cest. Prvni jsou metody konvolu¢nich neuronovych siti, které umoz-
nuji konzistentni a robustni feseni s vysokou rychlosti, proto jsou v dnesni dobé nej-
castéji vyuzivané ve praktickych aplikacich. Druhym typem jsou metody klasické,
které vyuzivaji praci s obrazem pomoci geometrickych modeli. Mohou byt zalozeny
na mnoha principech. V dnesni dobé jejich praktické pouziti upada kvili nizsi ro-
bustnosti, ale presto zistava vyhodou jejich nizka vypocetni narocnost pro nékteré
specifické aplikace.

V praktické ¢asti jsme se presunuli k praktické implementaci vlastniho feseni.
Nejprve jsme ziskali vhodny dataset pro testovani riznych svételnych podminek
nebo raznych typt cest. Nasledné byl zvolen Python jako vhodny programovaci
jazyk, diky jednoduchosti a vysoké podpore knihoven. Diilezitou roli pri vybéru
hrala podpora knihovny OpenCV, ktera se vénuje aplikacim pocitacového vidéni
a zpracovani obrazu. Nasledné byl navrzen algoritmus zalozeny na principu Cannyho
hranového detektoru s Houghovou transformaci pro vytvoreni okrajii masky detekce.

V posledni ¢asti se testovaly vysledky algoritmu. Robustnost algoritmu byla pre-
vazné urcena typem cest. Algoritmus byl velmi schopny si poradit se silnicemi s vy-
razné oznacenym okrajem. Svételné podminky castecné ovliviovaly vysledky, kde
castec¢né zhorsovaly detekci hran, proto nékteré stiny mohly poskodit detekei. Velké
problémy mél algoritmus s parkovymi cestami, kde algoritmus detekoval cestu pouze
v pripadé vyrazného okraje, jinak si ale nebyl schopny poradit, kvili detekci hran
na povrchu cesty. Dalsim dilezitym parametrem byla vypocetni narocnost. Na tes-
tovaném zatizeni byl algoritmus schopny dosdhnout primérné rychlosti 40 fps, kde
ale hodnota kolisala v zavislosti na komplexnosti obrazu. Rychlost 40 fps je vhodné
rychlost pro praktické vyuziti. Pro posledni srovnani byl vyuzit KITTI benchmark,
na kterém jsme otestovali rychlost a robustnost. Nas algoritmus byl schopny dosah-
nout uspésného rozpoznani silnice v 63 z 95 pripadi, coz je hodnota vyrazné nizsi
nez u reseni zalozenych na principu konvoluénich neuronovych siti. Doba zpracovani
jednoho snimku byla 12 ms, coz je vysoka rychlost, kterd dokaze prekonat Siroké

mnozstvi dostupnych metod.
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