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Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva sémantickou segmentaci vozovky s detekci
horizontalniho dopravniho znaceni. Cilem prace je provedeni reSerSe pouzivanych metod
pro obecnou segmentaci a detekci jizdnich pruht, nasbirani reprezentativniho datasetu
k testovani, navrh systému zpracovani dat vcetné¢ implementace pro sémantickou
segmentaci a detekci jizdnich pruhd v obraze, videu i Zzivém kamerovém vstupu. Pro
predzpracovani obrazu je vyuzito obrazu filtrovaného morfologickymi transformacemi.
Segmentace se realizuje metodou rozvodi se znackami, pfi¢emz pro hledani znacek je
navrzen adaptivni algoritmus. Jizdni pruhy jsou vyhledany v naprahovaném, projektivné
transformovaném obraze pomoci posuvnych oken. Ve vysledku se podatilo dosahnout
presnosti segmentace 88,3 % dle metriky IoU. V zavéru prace jsou diskutovany dosazené
vysledky a shrnuty moznosti dal§iho vylepSeni systému.

Klic¢ova slova

Segmentace, detekce jizdnich pruhii, matematicka morfologie, rozvodi, posuvna okna,
projektivni transformace, adaptivni prahovani, barevné modely, histogram

Abstract

This bachelor thesis deals with road semantic segmentation with lane lines detection. The
aim of the thesis is to conduct a survey of methods used for general segmentation and
lane lines detection, collect a representative dataset for testing, design a data processing
system including implementation for semantic segmentation and detection of lanes in
image, video and live camera input. In preprocessing phase images are filtered using
morphological transformations. The segmentation is performed using the watershed
method with labels, and an adaptive algorithm is designed to find the labels. The lanes
are searched for in the thresholded projectively transformed image using the sliding
window technique. As a result, a segmentation accuracy of 88.3% is achieved based on
the IoU metric. The thesis concludes with a discussion of the obtained results and
summarizes the possibilities for further improvements of the system.

Keywords

Segmentation, lane lines detection, mathematical morphology, watershed,
sliding windows, projective transformation, adaptive thresholding, color models,
histogram
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Uvop

Tato bakalarska prace se zabyva navrhem a implementaci systému pro sémantickou
segmentaci vozovky s detekci horizontadlniho dopravniho znaceni v obraze a videu.
Pocitacové vidéni je velmi dalezitym prvkem u modernich vozidel. Podle informaci
o nehodach v USA v letech 2009 az 2015 byla u vozidel vybavenych systémem varovani
pted opusténim jizdniho pruhu (angl. lane departure warning - LDW) nehodovost niz§i
0 18 %, pti nehodach se zranénim pak o celych 24 % a pii nehodach se smrtelnym
zranénim dokonce az 0 86 % nizsi [1]. Presto bylo v roce 2019 pouze asi 13 % automobilt
registrovanych v USA vybaveno systémem varovani pred opusténim jizdniho pruhu [2].
Podle $védské studie se odhaduje, ze systémy pro udrzovani vozidla v jizdnich pruzich
redukuji na Svédskych silnicich cCelni srazky vozidel a nehody jednoho vozidla
v rychlostech 70 az 120 km/h, a to az 0 53 % [3]. Pfinosy pocitacového vidéni v doprave
jsou tedy jednoznacné a je patrné, ze tidi¢i muaze tato technologie pomoci zasahem do
fizeni napfiklad pii slozité dopravnich situaci, pfi zdravotnim problému ¢i unavé fidice.
Systémy najdou dale vyuziti v autonomnich vozidlech, ktera jsou diky nému schopna
rozpoznat, kde v obraze je silnice a kde uz neni. Na zéaklad¢ toho zvladne vozidlo
samostatné vyhodnotit, kudy muze jet, a udrZovat se tak v jizdnich pruzich.

K hlavnim cilim prace patfi nejprve sbér reprezentativniho datasetu vhodnych
obrazovych dat ze silnic pfi jizd€é automobilem, a nasledné pro tato data navrhnout systém
jejich zpracovani. Ukol systému spodiva v segmentaci vozovky v obraze a v detekci
horizontalni dopravni znaceni. Tim jsou mysleny ¢ary na vozovce, které definuji jizdni
pruhy. Dal§im cilem je teoreticky navrh implementovat a ovéfit jeho funkénost na obrazu
i na zivém kamerovém vstupu. Implementovany systém by mel byt co nejrobustnéjsi,
a pokud mozno co nejuniverzalngj§i. Zvlast dulezité je, aby byl cely systém jen
minimalné zavisly na zméné osvétleni scény, pocasi, dopravni situaci a dalsich aspektech.

K dosazeni vytyCenych cild bude vyuzita segmentace vozovky provadéna s pomoci
zjednoduseného obrazu segmentovaného metodou rozvodi se znackami, pii¢emz znacky
pozadi budou ziskany adaptivné. Jizdni pruhy se pak detekuji v projektivné
transformovaném obraze za pomoci metod prahovani obrazu a hledani pixelt
odpovidajicich jizdnim pruhtm.

Prace je ¢lenéna do péti zakladnich Casti. 1. Kapitola se zabyva teoretickym rozborem
pocitaCového vidéni a zpracovani obrazu, dale reSersi metod pouzivanych pro obecnou
segmentaci a detekci jizdnich pruhG a také metrikami k vyhodnoceni presnosti
sémantické segmentace. V 2. kapitole jsou pfedstaveny nekteré nastroje urcené pro
zpracovani obrazu. 3. kapitola popisuje teoreticky navrh systému pro sémantickou
segmentaci a detekci jizdnich pruhtt v obraze. Tato Cast obsahuje také informace
o reprezentativnim datasetu. Praktickou implementaci teoretického navrhu se nasledné
zabyva kapitola 4. V 5. kapitole jsou implementovana feSeni srovnana a je vyhodnoceno
testovani navrzeného feseni na obrazcich z datasetu a na zivém kamerovém vstupu.
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1. TEORIE A LITERARNI RESERSE

Tato kapitola se zabyva zaklady pocitacového vidéni, predzpracovanim obrazu,
barevnymi modely, matematickou morfologii a geometrickymi transformacemi obrazu se
zaméfenim na principy pouzité v této praci. Dale je zde provedena reSerSe metod
pouzivanych pro obecnou segmentaci a detekci jizdnich pruht, vcetné vyuziti
neuronovych siti. Posledni ¢ast této kapitoly se pak zabyva shrnutim nejpouzivanéjsich
metrik pro vyhodnoceni pfesnosti sémantické segmentace obrazu.

1.1 Pocditacové vidéni

Cilem pocitacového vidéni je porozuméni obrazu a nalezeni vztahu mezi obrazem
a realnymi objekty naseho svéta. Obvykle je mozné jej popsat nékolika kroky viz obrazek
1.1. Hranice téchto kroka vSak nejsou presné€ vymezeny, a tak se v literatuie Casto lisi.
Préce se déale zabyva rozdélenim pocitacového vidéni dle [4].

1 2 3 4+ 5
Snimani, " . . C e Klasifikace
[ digitalizace ]—)[PredzpracovamH Segmentace H Popis objektl ]—)[ objekti ]

Obrazek 1.1 Obvykly fetézec pocitacového vidéni [4]

Obvykle jsou objekty nebo scéna nejprve nasnimany obrazovym snimacem, poté
pfevedeny na dvourozmérny signal, ktery je dale digitalizovan a kvantovan. Takto
ziskame digitalni obraz, a ten je ulozen v Ciselné podobé do pocitace.

Nasledujici fazi je predzpracovani obrazu. Zde se aplikuji metody pro kompresi
obrazu, filtraci Sumu, detekci hran, zménu méfitka, perspektivni transformaci, ostfeni
obrazu, ¢i morfologické transformace. Tyto metody vyuzivaji bud’ pfimo nasnimaného
digitalniho obrazu, nebo obrazu jen lehce upraveného. [4][5]

Segmentace je dalSim krokem fetézce pocitacového videéni. Jeji ucel spociva
v oddéleni objektt od pozadi, a také od sebe navzajem. Tento krok byva z hlediska navrhu
nejnaro¢né€jSim, avSak zalezi na druhu scény urCené pro segmentaci. Objekty v tomto
ptipadé rozumime Casti obrazu, které nas pro dalsi zpracovani zajimaji. [4]

Pomoci predchoziho kroku byly ziskany jednotlivé objekty, a nyni je zapotiebi je
popsat. Popis objektl mize byt bud’ kvantitativni (pomoci Ciselnych charakteristik) nebo
kvalitativni (pomoci relaci). Prikladem jednoduchého popisu objekti mohou byt jejich
rozmeéry, pocet, objem a podobné&. [4]

Patym, a zaroven poslednim, krokem pocitaCového vidéni je klasifikace objektu.
Jejim cilem je popsané objekty urCitym zpusobem rozdélit do danych tiid, nebo
porozumét obsahu obrazu, o kterém se prfedem nic nepfedpoklada. Jednoducha
klasifikace do tfid muze predstavovat napiiklad rozdéleni objekti podle jejich tvaru,
velikosti nebo textury. [4]

13



1.2 Reprezentace obrazu

Signal je jednorozmérna, dvourozmérnd, trojrozmérna, nebo vicerozmérna funkce.
Obrazovy signal, kterym se prace dale zabyva, predstavuje funkci zavislou na dvou
soufadnicich, a jedna se tedy o dvourozmérny signal. K popisu monochromatického
obrazu postaci skalarni funkce, avsak k popisu barevnych obrazu je jiz potfeba vektorova
funkce. Obraz je obvykle definovan jako funkce dvou proménnych f{x, y), kde x a y jsou
soufadnice v rovin€. Pokud se do obrazové funkce zahrne 1 ¢as ¢, definujeme_jej jako
funkci tfi proménnych f(x, y, 7), a jedna se jiz o video. [5]

Hodnoty obrazové funkce v odstinech Sedé odpovidaji jasu v jednotlivych
obrazovych bodech. Pokud je trojrozmérny prostor mapovan pomoci perspektivni
projekce do roviny kamery, velké mnozstvi informaci je ztraceno, coz znamena, ze tato
transformace neni vratna. Ulohu rekonstrukce dvojrozmérného obrazu na trojrozmérny
lze fteSit pouze s dal§i dodateCnou znalosti scény a obrazového snimace. Jinym
problémem zpracovani obrazu je pochopeni jeho jasu. Jedina informace, kterou obraz
dava, je hodnota jasu pixelu. Ta vSak zavisi na mnoha okolnostech, jako jsou vlastnosti
povrchu snimaného objektu, jeho odrazivost, osvétleni ¢i orientace scény. [4][5]

Digitalni obraz je obvykle reprezentovan jako matice, kde doménou obrazu je oblast
R v roving, ktera je dana soutfadnicemi x a y a je definovana vztahem

R={(xy),1<x<xp1<y<y.}, (1.1)

pfiCemz x, je maximalni soufadnice na ose X a y, je maximalni soufadnice na ose y.
Pocatek souradnicového systému muze byt vlevo dole stejné jako v kartézskych
soufadnicich, ale Casta je také orientace pouzivana v maticich, kde se pocatek nachazi
vlevo nahore. [5]

Digitalizace obrazu je proces, pfi némz je spojita funkce obrazu f{x, y) vzorkovana do
obdélnikové miizky (matice) s M fadky a N sloupci viz obrazek 1.2. Pixel je pak jeden
bod v této matici obrazu. Kvantovani predstavuje proces, ktery nasledné pfifadi vzorku
neboli pixelu celoc¢iselnou hodnotu jasu z ur€eného intervalu. Vétsinou se pii kvantovani
piidéli bodu hodnota z & stejnych intervalii a pro reprezentaci této hodnoty se pouziva
b biti. Hodnota jasu pixelu k se pak ur¢i pomoci vypoctu

k=2b. (1.2)

Pro reprezentaci barevného obrazu se bézné pouziva osm bitl na jeden kanal, pficemz
kanaly jsou pouzity tfi - Red, Green a Blue. Kazdy kanal tedy miize nabyvat hodnot
0-255. [5]
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Obrazek 1.2 Obdélnikova obrazova mfizka s pocatkem soufadnic vlevo nahote

1.3 Vlastnosti digitalniho obrazu

Digitalni obraz ma nékolik dulezitych vlastnosti. Jednou znich je vzdalenost mezi
soufadnicemi (i, j) a (h, k) v obraze. Vzdalenosti mizeme rozdé¢lit na tfi typy. Prvnim
typem je Euklidovska vzdalenost Dg, ktera je popsana rovnici

De((. 1), (hk)) = (i-m?+(—k)?. (1.3)

Nevyhodou tohoto typu vzdalenosti dvou bodu v obraze je slozity vypocet druhé

odmocniny pomoci vypocetni techniky. Dal§i moznosti, jak vyjadfit vzdalenost dvou
bodu, je takzvana vzdalenost méstskych blokt, ktera se oznacuje jako Dy a je vyjadrena
pomoci rovnice

D, (G, ), (hK)) =1i—hl+1|j —k|. (1.4)

V tomto pripadé je vzdalenost reprezentovana nejmensim poctem vodorovnych
a svislych kroka potiebnych pro pfesun z vychoziho bodu obrazu do bodu koncového.
Pokud je mozné v obrazové mfizce vyuzit kromé vodorovnych a svislych krokt i kroky
diagonalni, hovotime o vzdalenosti Ds definované rovnici

Dg((i, ), (h, k) = max{li — hl,|j — kl}, (1.5)

ktera vyjadiuje minimalni pocet kroki mezi dvéma body v obrazové mfiizce jako na
Sachovnici. [5]

Dalsi vlastnosti digitalniho obrazu je okoli (sousedstvi) pixeld. To muze byt
definovano napfiklad jako 4-sousedstvi, pokud do okoli bodu patfi pixely ve vzdalenosti
D4=1, nebo jako 8-sousedstvi s pixely patficimi do okoli bodu ve vzdalenosti Ds =1.
Vizualizace sousedstvi a vzdalenosti je mozné vidét na obrazku 1.3. [5]

Obrazek 1.3 Zleva: 4-sousedstvi, 8-sousedstvi a vizualizace tii typt vzdalenosti [5]
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Pro nasledné zpracovani obrazu je také dulezité zminit pojem oblast. Oblast je
mnozina pixelt, ve které existuje cesta (posloupnost pixelt) mezi jakymikoli dvéma
pixely. Podminkou je, aby jak pixely, tak cesta, nalezely této oblasti. Obvykle pak
nazyvame nékteré oblasti obrazu jako objekty. [5]

1.3.1 Histogramy

Jasovy histogram hy(z) zobrazuje frekvenci hodnoty jasu v obraze. Poskytuje tedy spojent
mezi obrazem a pravdépodobnosti, ze urCity pixel obrazu ma jas hodnoty z. Histogram se
ve vétsiné pripadu vykresluje jako sloupcovy graf a vyuziva se pro zhodnoceni jasu,
expozice a kontrastu scény. Dale lze histogram vyuzit k ur€eni hodnoty prahu pro
segmentaci pozadi od objektu. Tomuto tématu se vice vénuje kapitola 1.8.1. Ukazka
histogramu obrazu je na obrazku 1.4 vpravo. [5]

Histogram

Obrazek 1.4 Histogram (vpravo) vytvoreny ze vstupniho Sedotonového obrazu
(vlevo).

1.4 Barevné modely

Pro zpracovani a reprezentaci obrazu existuje mnoho barevnych modeld, které lze
navzajem transformovat. Tyto modely specifikuji standardnim zpisobem barvy
a muzeme je rozdélit do tii skupin. Jedna se jednak o modely zavislé na zafizenich
a navrzené pro co nejefektivnéjsi praci s hardwarem. Druhou skupinou jsou modely, jez
jsou orientovany na uzivatele, aby pro n€j bylo co nejsnazsi model pochopit a pouzivat.
Poslednim typem jsou modely nezéavislé na zafizenich, tedy neovlivnéné hardwarem.
Patfi zde modely CIE. CIE je standard definujici jednoznacnou reprezentaci barvy
nezavisle na vnéjsich faktorech. V této kapitole jsou dale popsany hlavni barevné modely,
jeznajdou uplatnéni v algoritmech segmentace a v digitalnim potizovani obrazu. [5][6][7]

14.1 RGB

Barevny prostor RGB ma historii v barevném televiznim vysilani a zaroven v napodobenti
lidského zraku, kde oko pouziva pro barevné vidéni zakladni barvy tohoto modelu. Jedna
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se o relativni prostor, ktery patii do skupiny model zavislych na zafizenich a pouziva
tfi zékladni barvy nebo také kanaly R (Cervend), G (zelena) a B (modra). Pro vytvoreni
zadaného odstinu se vyuziva aditivni michani barev. Konkrétni barva je vyjadiena jako
vektor ve trojrozmémém prostoru, ktery se sklada zintenzit tfi zakladnich barev
(obrazek 1.5). Pokud jsou hodnoty barev kvantovany dle rovnice (1.2), kde k = m-1, pak
vektor (0, 0, 0) odpovida Cerné barve, vektor (k, k, k) barvé bilé, vektor (0, k, 0) barveé
zelené a tak dale. Obvykle se pouziva osmibitovy barevny prostor na jeden kanal, coz
znamena, ze mame k dispozici 256° = 2%* = 16 777 216 moznych barevnych odsting.
V tomto modelu jsou vétSinou zaznamenavany fotografie a video. [5]

rayscale
e’ e

G
Black &~
- Green

Obrazek 1.5 Barevny model RGB [6]

1.4.2 HSV (HSB)

U barevného modelu HSV (HSB) viz obrazek 1.6, jez patii do skupiny modelt
orientovanych na uzivatele, je barva vyjadfena pomoci tfi slozek: H (odstin), S (sytost)
a V (hodnota nebo také jas). Model se snazi napodobit michani barev malifi k dosazeni
pozadovanych barevnych odstind. HSV model tedy oddéluje informaci o sytosti barvy
ajasu od samotné barvy. Pouziva se zde valcovita geometrie, kde se odstin méni od
0° do 360°. Saturace se udava v procentech od 0 (Seda) do 1 (plna sytost barvy). Ve
valcovitém prostoru tohoto modelu je sytost barvy reprezentovana od stfedu k okrajum
valce. Jas je mnozstvi bilé barvy, neboli relativni svétlost barvy. To znamena, ze jas
0 hodnoté 0 reprezentuje Cernou barvu a jas o hodnoté 1 reprezentuje barvu bilou. [5][8]

Na velmi podobném principu valcovité geometrie pracuje i model HSI (odstin, sytost,
intenzita), ktery je znamy také jako model HSL (odstin, sytost, svétlost). [7]

Obrazek 1.6 Barevny model HSV [§]
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1.5 Predzpracovani obrazu

Faze predzpracovani obrazu zahrnuje vylepseni obrazu, potlaceni zkresleni a Sumu pro
dalsi zpracovani. Pfedzpracovani nezvétSuje mnozstvi obrazovych informaci, obvykle ho
naopak snizuje. V kapitole 1.5.1 je popsano vyhlazovani obrazu a kapitola 1.5.2 je
zaméfena na detekci hran v obraze. Do pfedzpracovani obrazu je mozné zahrnout také
matematickou morfologii popsanou v kapitole 1.7, ktera je v této fazi uziteCna napiiklad
pro naslednou segmentaci.

1.5.1 Vyhlazovani obrazu

Cilem vyhlazovani obrazu je potlaceni Sumu a vad v obraze. Konkrétné se jedna o filtraci
vysokych frekvenci ve Fourierové transformaci. Obvykle je to postup zalozeny na urcité
formé primérovani hodnot jasu v okoli, pfiCemz okoli je podobné bodu, ktery je
zpracovavan. Pii vyhlazovani vSak dochazi k rozmazavéani hran, které je pro dalsi
zpracovani obrazu, obzvlast segmentaci, nezadouci. Vybirame proto primarné takové
metody, které hrany v obraze pokud mozno zachovavaji.

>

Obrazek 1.7 Rozmazani primérovacim filtrem velikosti 5x5 (vlevo) a velikosti
10x10 (vpravo).

Pro linearni filtry provadime linearni transformaci pixelu f{x, y) jako linearni
kombinaci jasu v okoli O pixelu g(i, j). Rovnice

f@.)) = XX anmeo h(i —m, j —n)g(m,n) (1.6)

je ekvivalentni diskrétni konvoluci obrazu g za pouziti konvolu¢ni masky 4. V tomto
pfipadé se prumeérovani provadi v okoli za pouziti ¢tvercové konvolucni masky, ktera ma
ve vetsiné piipada liché rozméry. Davodem je fakt, Ze takto ma maska stiedovy bod a je
¢tvercova. Ukazka vyhlazovani pramérovanim riznymi velikostmi filtru 4 je znazornéna
na obrazku 1.7. Konvolu¢ni maska h pro primérovani v okoli 3x3 je definovana jako

11 1 1
h=§[1 1 1]. 1.7)

1 11
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Vyznam pixelu ve stfedu a jeho okoli se nékdy také zvétSuje, aby mél filtr vétsi
ucinnost. Popsaného principu vyuziva naptiklad aproximace Gaussova vyhlazovani pro
matici 3x3, kde se hodnoty s rostouci vzdalenosti od stfedu pixelu zmens$uji o 1 viz
rovnice

h=— 2 4 2 1.8

i s

Dany filtr a jeho modifikace se pouzivaji pro vyhlazeni obrazu v realnych aplikacich
pomeérné Casto. Vysledky metody vyhlazovani jsou vSak pfijatelné pouze v pripade, ze je
Sum mensi nez velikost objektd na obrazku. Ty jsou dulezité pro dalsi zpracovani obrazu.

I Y

-
o

Obrazek 1.8 Ukazka filtrace barevného obrazu medianovym filtrem velikosti 7x7
(vlevo) a velikosti 19x19 (vpravo)

Mezi nelinearni metody vyhlazovani patii medianovy filtr. Ve statistice je median
definovan jako prostfedni hodnota v hodnotach sefazenych dle velikosti. Pokud je pocet
hodnot, ze kterych median pocitame, sudy, budou stfedni hodnoty dvé. Abychom tomuto
pii filtraci obrazu predesli, a byla tak zajiSténa jedinecnost stfedniho Clenu, volime
vétSinou pro vypocet medianu ctvercové okoli obrazu sudé velikosti, naptiklad 3x3.
Tento filtr pfili§ nerozmazavéa hrany a velmi dobfe eliminuje Sum vysoké frekvence.
Nevyhodou vsak je, ze ctvercovy filtr poskozuje tenké Cary a ostré rohy. Ukazka filtrace
barevného obrazu medianovym filtrem je zachycena na obrazku 1.8 [5]

1.5.2 Detektory hran

Detekce hran v obraze je podstatnym prvkem zpracovani obrazu a segmentace. Hrana je
vlastnost bodu a jeho okoli, ve kterém se rychle méni jas okolnich pixelt. Hrany v obraze
nejsou tolik zavislé na osvétleni scény, a pokud se hledané objekty lisi od okoli svym
jasem, muzeme podle nich provadét segmentaci. Po aplikaci detekce hran obrazy dale
zmenSuji svou velikost, a tim také zrychluji dalsi zpracovani obrazu. V matematice
velikost zmény funkce popisuje derivace, v obraze je funkce zavisla na dvou
proménnych, a to soufadnicich (i, j) obrazu. Matematickou operaci reprezentujici hrany
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je tady parcialni derivace. Velikost zmény obrazové funkce mize byt popsana také jako
gradient, ktery udava smeér nejvétsiho rastu obrazové funkce. Hrana se pocita z obrazové
funkce v okoli pixelu a vysledkem je vektor se dvéma komponenty — velikosti a smérem.
Velikost tohoto vektoru je rovna velikosti gradientu a jeho smér odpovida sméru
gradientu y - 90°. Vypocet velikosti gradientu a jeho orientace se provadi pomoci rovnic

lgrad 9ol = ((2)+(2)". (1.9)

ay

Y =arg (g—z,g—i) , (1.10)

kde g je vstupni obraz a (x, y) jsou soufadnice pixelu [5]. Pokud nas zajima pouze
velikost gradientu bez ohledu na jeho orientaci, 1ze jej vypocist také pomoci takzvaného
Laplaceova operatoru [5]

2 _ 0%g(xy) | 9%9(xy)
Vg y) =55t = (1.11)

Jednoduché operatory aproximuji derivace obrazové funkce pomoci rozdilu. Jsou
pocitany pomoci konvoluce (1.6), coz znamena, ze masky jsou aplikovany postupné na
malé oblasti obrazu.

Obrazek 1.9 Gradientni obraz po aplikaci Sobelova hranového detektoru pro
vertikalni smér (vlevo) a pro horizontalni smér (vpravo)

Sobeltiv operator je aproximaci prvni derivace. Jeho konvolu¢ni masky jsou
definovany jako h; pro vertikalni smér hran, A2 pro smér Sikmy a h3 pro horizontalni smeér
hran, kdy pro masky plati rovnice

1 2 1 0 1 2 -1
hy = [0 0 0], h, = [—1 0 1], h3=[—2
1

1
2|. (1.12)
-1 -2 -1 —2 -1 0 1
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Jako pfiklad hranového detektoru zalozeného na druhé derivaci je mozné vyuzit
napiiklad Laplaceova operatoru V2, ktery je aproximovan pro digitalni obraz 3x3
konvolu¢nimi maskami A4 a hs

0 1 0 1 1 1
hy = [1 —4 1], hs = [1 -8 1] . (1.13)
0 1 0 1 1 1

Tento operator detekuje hrany ve vSech smérech. Nevyhodou vsak je, Ze na nékteré
hrany v obraze odpovi dvakrat. [4][5]

1.6 Geometrické transformace

Geometrické transformace obrazu se pouzivaji nejcastéji pro eliminaci geometrického
zkresleni, ke kterému dochazi pfi pofizovani snimku. Jedna se o vektorovou funkci 7,
ktera mapuje pixel ze soufadnic (x, y) na nové soufadnice (x’, y ‘). Proces transformace se
sklada ze dvou krokii. Nejprve se provede pfeména soufadnic pixelt vstupniho obrazu na
soufadnice pixelt vystupniho obrazu. Vystupni soufadnice vSak vét§inou neodpovidaji
obrazové miizce. Proto je v dal§im kroku jesté potieba najit bod v obrazové mfizce, ktery
nejlépe odpovida vystupni soufadnici. Hodnota jasu pixelu je pak ¢asto urena interpolaci
jasu nekolika okolnich pixeld. [5]

Pro transformaci je také dulezité zavedeni homogennich soufadnic. Reprezentace
bodu prostiednictvim homogennich soufadnic se pouziva primarné z toho duvodu, Ze je
diky nim umoznéno vyjadfeni nejCastéji pouzivanych geometrickych transformaci
s vyuzitim jediné matice. Vyhodnou je také to, ze inverzni transformace se provede
pomoci inverzni matice dané transformace. Skladani transformaci se pak realizuje
jednoduSe jako maticové nasobeni, které je snadno algoritmicky implementovatelné.
Homogenni dvourozmérmné soufadnice X jsou usporadanou trojici Cisel [x,y, w]
s kartézskymi soufadnicemi x = [X, Y], pro které plati

X:%,Y:%,W;to, (1.14)

pfi¢emz soufadnici w nazyvame vahou bodu. [9][10]
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1.6.1 Zakladni geometrické transformace

R — Proickee

. rojekce
Yy Méfitko

Translace
/

_—
Rotace Aosem’

N~ X

v

Obrazek 1.10 Ukazka geometrickych transformaci dvourozmérného obrazu [9]

Jednotlivé typy zakladnich geometrickych transformaci dvourozmérného obrazu jsou
znazornény na obrazku 1.10. Patfi mezi né napiiklad posunuti, rotace, zména méfitka
a zkoseni.

Posunuti nebo také translace (angl. translation) je maticové definovana jako

1 0 ¢t
X' =T(t, t,)X = [0 1 ty] X, (1.15)
0 0 1

kde #, je posun ve sméru osy X, #, je posun ve sméru osy y, X je homogenni souradnice
bodu, ktery chceme transformovat na vystupni homogenni soufadnici X', a T je matice
translace. [9][10]

Rotace (angl. rotation), tedy dalsi Casto pouzivana geometrickd transformace, je
definovana jako

cosa —sina 0
x, (1.16)

X =R(@)X = [sina cosa O0|Xx
0 0 1
kde a charakterizuje uhel, o ktery bude vystupni homogenni soufadnice X' nato¢ena
vuéi vstupni homogenni soufadnici X, a R je matice rotace. [9][10]
Transformace zmény méfitka (angl. scale) je popsana vztahem

s, 0 O
X' = 8(Sy, 5y)X = [0 Sy 0] X, (1.17)
0 0 1

kde sx oznacCuje koeficient zmény méfitka ve sméru osy x, s, je koeficient zmény
méfitka ve sméru osy y a S je matice méfitka. Zmeéna méfitka ovliviiuje soucasné polohu
1 velikost transformovaného obrazu. V méfitku s intervalem (0, 1) dochazi ke zmenSeni
obrazu a pfibliZzeni bodua blize k pocatku souradnicového systému. V méfitku, které ma
interval (1, ), dochazi naopak ke zvétSeni obrazu a oddaleni bodi od pocatku

22



soufadnicového systému. Transformace formou translace, rotace i zmény méfitka
zachovava v obraze piimé linie a uhly mezi nimi. [9][10]

Mezi zékladni geometrické transformace patii také zkoseni (angl. shear). To je
definovano rovnicemi (1.18) a (1.19)

1 sh, O
X' = SH,(sh)% = [o 1 o] X, (1.18)
0 0 1
1 00
%’:syy(shy)azz[shy 1 0]%, (1.19)
0 0 1

kde sh, je koeficient zkoseni ve sméru osy X, shy je koeficient zkoseni ve sméru osy y
a SH je matice zkoseni. Zkoseni se vyznacuje dulezitou zakladni vlastnosti, kterou je,
zachovavani rovnobéznych linii v transformovaném obraze. [9][10]

1.6.2 Dvourozmérna projektivni transformace

Dvojrozmérna projektivni transformace je uzite¢na hlavné tehdy, pokud je potfeba obraz
transformovat na pohled kamery z jiného uhlu, nez ve kterém je skutecn€ umisténa.
Ukazka je znazornéna na obrazku 1.10. Transformace pracuje v homogennich
soufadnicich a jeji zakladni vlastnosti je zachovani pfimych linii v obraze. Lze ji popsat
rovnici

X' = Hx, (1.20)

kde H reprezentuje matici homogenni transformace velikosti 3x3 a X je homogenni
soufadnice bodu, ktery je transformovan na vystupni homogenni soufadnice X'.
Homogenni matice H ma tu vlastnost, ze dvé homogenni matice, které se od sebe lisi
pouze mefitkem, jsou totozné. Matici transformace H je mozné stanovit tak, Ze jsou
urCeny Ctyfi soufadnice bodu ve vstupnim obraze a Ctyfi soufadnice bodi ve vystupnim
obraze, na které maji byt vstupni soutfadnice transformovany. Tyto soufadnice se dosadi
do rovnice (1.20) a feSenim vzniklé soustavy Ctyf rovnic je pak pozadovana transformacni
matice H.

Po projektivni transformaci bodu X¥ pomoci rovnice (1.20) a matice H je nutné
vysledné homogenni soufadnice ¥’ jesté normalizovat, aby byl ziskan nehomogenni
vysledek x" = [X’,Y']. Normalizace je vyjadfena pomoci rovnice

_ higx+hipy+hys ; _ haix+hyyy+hys
ha1x+h3,y+hss’ h31X+hz,y+hss ’

X' (1.21)

kde h;; oznacuji jednotlivé prvky matice homogenni transformace H [9].
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1.7 Matematicka morfologie

Matematickou morfologii mizeme oznacit za pomérné samostatnou ¢ast zpracovani
obrazu. Je zalozena na algebfe nelinearnich operatora, které berou v tivahu tvar objekti,
jenz se snazi zachovat. Vyuziti matematické morfologie spociva predevs§im ve filtraci
Sumu, zjednoduseni tvaru objektl, zdiraznéni struktury objekti a v segmentaci objektd
z pozadi. [5]

Predpokladame, ze obrazy 1ze modelovat pomoci mnoziny boda n dimenzi. V tomto
piipadé se jedna o Euklidiv dvojrozmérny prostor E> pro binarni obraz nebo trojrozmérny
prostor E3 pro obrazy ve stupnich Sedi. Dale budeme uvazovat prostor E> pro binarni
obraz. Obraz je zde reprezentovan bodovou mnozinou X obsahujici body binarniho
obrazu, jez jsou rovny jedné. Kazdy bod v této mnoziné je pak charakterizovan dvéma
Cisly, a to soufadnicemi (x, y). Pfikladem popsané mnoziny muze byt X= {(1,0), (1,1),
(1,2), (2,2), (0,3), (0,4)} vizualizovana na obrazku 1.11.

Obrazek 1.11 Bodova mnozina X= {(1,0), (1,1), (1,2), (2,2), (0,3), (0,4)} s
pocatkem v bodé (0,0), ktery je na obrazku oznacen kiizem [5]

Morfologicka transformace se realizuje prostiednictvim relace bodové mnoziny
obrazu X a mensi bodové mnoziny B nazyvanou strukturni element, ktery je vyjadien jako
okoli O pocatku souradnic tohoto elementu. Ne&které, Casto pouzivané, strukturni
elementy jsou vidét na obrazku 1.12. Symbol kiize v tomto obrazku oznacuje pocatek
elementu a Cerné Ctverce charakterizuji body, které jsou jeho soucasti. Pii aplikaci
morfologické transformace na obraz X pohybujeme systematicky po celém obraze
strukturalnim elementem B. Vysledek relace mezi obrazem X a strukturnim elementem B
je pak zapsan do bodu obrazu, ktery odpovida pocatku souradnic elementu B. [4][5]

BENE |
I ([ m] [w]X]m]
000 O

(a) (b) (c)

Obrazek 1.12 Ukazka nékterych strukturnich elementt [5]
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1.7.1 Dilatace a eroze

Dilatace je morfologicka transformace vyjadiena jako vektorovy soucet €. Dilatace
X @ B dle rovnice

X®B={peetp=x+bx€Xabe€B} (1.22)

je pak mnozina vSech moznych vektorovych souctd prvka obrazu X a strukturniho
elementu B. Pfiklad této transformace pomoci ¢tvercového elementu velikosti 3x3 je
uveden na obrazku 1.13. U dilatace za pouziti strukturniho elementu o velikosti 3x3 1ze
vysledek popsat tak, ze se vSechny body pozadi, které pfimo sousedi s objektem, stanou
body objektu. To znamena, ze 1 diry v objektu o velikosti jeden bod se zaplni. Nejcastéji
se tato operace pouziva pro zapliiovani malych dér a uzkych mezer v objektu. Nevyhodou
popsané metody vSak je, ze objekty zvétSuje, proto se asto spojuje s erozi pro zachovani
pavodni velikosti. [4][5]

Transformace erozi (2.18) je vektorovym rozdilem & dvou mnozin X a B viz rovnice

XOB={p€e’p+b€Xprokaidéb € B} (1.23)

a jedna se o dualni operaci k dilataci, nikoli o operaci inverzni k dilataci. Ukazka jeji
aplikace na obraz pomoci ¢tvercového strukturniho elementu velikosti 5x5 je na obrazku
1.13. Operace eroze se Casto pouziva pro zjednoduSeni struktury objektu v obraze
a rozdéleni spojenych objekti. Pomoci ni je navic mozné nalézt obrysy objektq, a to diky
odecteni obrazu erodovaného od obrazu originalniho. Erozi mizeme interpretovat rovnéz
jako

XOB={pee:B,cX}. (1.24)

Lze ji tedy také popsat tak, ze se strukturni element posunuje pies obraz X vektorem
p. Pokud je element B, ktery je posunut vektorem p, obsazen v X, pak bod pocatku
soufadnic strukturniho elementu B v obraze X odpovida erozi X © B. [5][6]

Q \ \‘\
s |
& \\

Obrazek 1.13 Ukazka dilatace a eroze - vlevo je originalni obrazek, uprostred
dilatace a napravo eroze

Dilatace a eroze obrazti v odstinech Sedi se da snadno vyjadfit jako rozsifeni binarnich
operaci popsanych vySe, a to pomoci operace minimum a maximum. V ptipadé eroze se
jedna o prifazeni minimalni hodnoty kazdému bodu z okoli pixelu vstupniho obrazu X.
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Pokud se jedna o dilataci, pouziva se operace maximum. Strukturni prvek v tomto pifipade
nedefinuje jen okoli, jak tomu bylo u binarniho obrazu, ale specifikuje také pozadované
lokalni vlastnosti urovni jasu obrazu. Ty jsou pak pficteny nebo odecteny pii vypoctu
maxima ¢i minima z okoli.

Vyse popsany postup umoznuje vytvorit takzvané topografické zobrazeni obrazu
v odstinech Sedi. Odstin nasledné reflektuje nadmotskou vysku. Svétlé odstiny obrazu
reprezentuji vySe polozena mista v krajin€ a tmavé tony charakterizuji udoli a prohlubné.
Tohoto topologického obrazu vyuziva segmentacni metoda pomoci rozvodi. [5]

S vyuzitim morfologickych operaci eroze a dilatace lze také vypocetné jednoduse
aproximovat gradient pomoci takzvaného Beucheruva gradientu

grad(X)=(X®B)- (XO©B), (1.25)

ktery se da spocitat jako algebraicky rozdil dilatace vstupniho obrazu X strukturnim
elementem B jednotkové velikosti a eroze obrazu X stejnym strukturnim elementem. [5]

1.7.2 Otevreni a uzavreni

Otevieni a uzavreni jsou morfologické operace, jez vznikaji spojenim dvou zékladnich
transformaci - dilatace a eroze. Pouzivaji se predev§im k odstranéni detaila v obraze,
které jsou mens$i nez strukturni element B, pfiemz celkovy tvar objektu zistane
zachovan. Nejprve je popsana eroze nasledovana dilataci zvanou otevieni. Ta odde€luje
objekty, jez jsou spojeny uzkym spojem. Otevieni obrazu X pomoci strukturniho
elementu B je definovano pomoci rovnice

XoB=(XOB)®B. (1.26)

Uzavieni obrazu X odpovida dilataci nasledované otevienim pomoci strukturniho
elementu B a je definovano rovnici

XeB=X®B)OB. (1.27)

Vétsinou se vyuziva ke spojeni objekti, které lezi blizko sebe, a dale pro vyplnéni
malych a tenkych otvort v nich. Velikost téchto otvoru, které jsou zaplnény, je zavisla na
velikosti strukturniho elementu.

Otevfeni a uzavieni obrazu jsou operace idempotentni, coz znamena, ze vicenasobna
aplikace téchto dvou operaci jiz vysledny obraz dale nezméni. Ukazku morfologického
otevieni a uzavieni ilustruje obrazek 1.14. [4][5]
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Obrazek 1.14 Ukazka otevieni a uzavieni — vlevo originadlni obrazek, uprostied
otevieni a vpravo uzavieni.

1.7.3 Morfologicka rekonstrukce

Morfologicka rekonstrukce je zalozena na geodetické transformaci, ktera upravuje
morfologické operace tak, aby pracovaly pouze na urCité casti obrazu. Zakladnimi
operacemi jsou geodeticka dilatace a geodeticka eroze. Geodeticka dilatace velikosti n
mnoziny Y uvnitf mnoziny X m4 oznaceni 6 )((n). V pfipadé, ze se jeji velikost rovna 1, 1ze

dilataci popsat rovnici
sP=@®BnX, (1.28)

tedy jako prunik obrazu X s dilataci mnoziny Y pomoci strukturniho prvku B. [5]

Pfi rekonstrukci mdme mnozinu obrazu X, ktera obsahuje objekty. Nékteré z téchto
objektti jsou oznaceny znackami, které jsou v mnozin€ Y. Nasledné provadime postupnou
geodetickou dilataci mnoziny Y v mnoziné X. Ta je dokoncena, az se pifi opakujici
aplikaci operace prestane ménit vystupni obraz. Rekonstrukci binarniho obrazu [5] je
mozné matematicky vyjadfit rovnici

px(¥) = lim s (1) . (1.29)

Pro Sedotonovy obraz se rekonstrukce provadi tak, ze z obrazu ve stupnich Sedi
ziskame mnozinu naprahovanych binarnich obrazii pomoci dekompozice Ti(I) obrazu 1
uvedené v rovnici

T.()={peD, I(P)<k} k=0..N, (1.30)

kde D; je definicnim oborem obrazu a N je maximalni hodnota jasu v obraze.
Dekompozice se provadi postupnym prahovanim obrazu zvysujici se hodnotou prahu.
Prahovani je podrobné popsano v kapitole 1.8.1. [5]
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Morfologickou rekonstrukci v odstinech Sedi p;(J) je pak mozné matematicky popsat
za pouziti dekompozice pomoci rovnice

vp € D, p;())(p) = max{k € [0,N], p € pr (Tx(D)}, (1.31)

kde J a I jsou obrazy v odstinech Sedi s defini¢nim oborem D, a zaroven hodnotami
jasu v intervalu [0, /,..., N]. I je vstupni obraz, J je obraz odpovidajici znackam, Ti(J) je
dekompozice obrazu J a pr, je binarni rekonstrukce. Pro kazdy pixel p také musi platit,

ze J(p) < I(p)- (5]

1.8 Segmentace

Segmentace je nejpodstatnéjsi Casti pfi zpracovavani obrazu pro detekci silnice
a dopravniho znaceni. Jejim cilem je sjednotit casti obrazu, které odpovidaji hledanym
objektim v obraze. Jeden z nejvétSich problému pii segmentaci je nejednozna¢nost
obrazovych dat doprovazena Sumem. Segmentaci lze rozd¢lit do tfi zakladnich skupin
podle toho, jakou metodu zpracovani obrazu vyuzivaji. Prvni skupina zahrnuje metody
vyuzivajici globalni znalost obrazu (histogramu), u druhé skupiny segmentace probihéa na
zakladé hran v obraze a posledni skupinu tvofi segmentace zalozena na regionech. [5]

1.8.1 Segmentace prahovanim

Cilem prahovani obrazu je urcit oblasti v obraze skladajici se z podobné hodnoty jasu
v odstinech Sedi. Jedna se tedy o oblasti se stejnou nebo velmi podobnou barvou,
odrazivosti a pohltivosti svétla, které odpovidaji zadanym kritériim. Oblasti se musi liSit
od pozadi a nemély by se pfi tom vyrazné prekryvat, aby bylo mozné jednotlivé objekty
oddélit. Prahovani predstavuje nejjednodussi a nejrychlejsi metodu segmentace, kdy je
potieba pouze urcit prahovou hodnotu 7. Jedna se o transformaci vstupniho obrazu f{i, j)
na vystupni obraz g(i, j), ktera je definovana jako

1prof(i,j)>T

g(i,j) = { 0prof(ij)<T" (1.32)

Ukazka naprahovaného obrazu je vyobrazena na obrazku 1.15. Vysledkem je binarni
obraz, kde g(i, j) = 255 jsou oblasti objektu a g(i, j) = 0 je pozadi obrazu (nebo také
naopak). [5][6]

Prahovani je ale velmi nachylné na nerovhomérné osvétleni nebo zménu svételnych
podminek scény. V piipad€, ze ma obraz nerovhomérné rozlozeny jas, je mozné pouzit
takzvané adaptivni prahovani. Tato metoda rozdé€li obraz do kone¢ného poctu mensich
Casti obrazu a pro kazdou oblast se urc¢i individualni prahova hodnota 7. Pokud v oblasti
vyrazné pievazuji bud’ pixely oblasti, nebo pixely pozadi, a zaroven hodnotu prahu nelze
urcit z histogramu, je mozné pouzit interpolaci sousednich prahu. [11]
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Obrazek 1.15 Ukazka naprahovaného Sedotonového obrazu (vpravo), kde prah je
zvolen pomoci histogramu

Velmi dulezitym faktorem pro spravné pouziti metody segmentace prahovanim je
spravnd volba prahové hodnoty, kterd se vétSinou provadi pomoci analyzy tvaru
histogramu. V idedlnim ptipadé se jedna o bimodalni histogram, ktery obsahuje dva
vrcholy. Mezi nimi se pak nachazi minimum, které zvolime jako prah. Tato metoda je
zalozena na skuteCnosti, ze se v obraze nachazi pixely podobnych jasovych hodnot, jez
nalezi pozadi a hledanym oblastem. Rozhodnuti, zda je histogram bimodalni nebo
multimodalni, neni vzdy zcela trivialni. Pokud je obrdzek tvofen cernou a bilou
polovinou, je jeho histogram k nerozeznani od histogramu obrazu, na kterém je Sum typu
pepr a sul (nahodné rozmisténé Cerné a bilé pixely). [S][11]

1.8.2 Segmentace zaloZena na regionech

Cilem segmentace zalozené na regionech je rozdéleni obrazu do pozadovanych oblasti.
Zakladem metody je roz€lenéni obrazu do maximalnich souvislych oblasti, a to tak, aby
byly podle zadaného kritéria homogenni. Kritérium homogenity oblasti muze byt
zalozeno na jasu, barve, texture, tvaru nebo modelu. Kompletni segmentace obrazu R do
konec¢ného mnozstvi oblasti R;, ..., Ry je definovano pomoci rovnice

R=U_,R,RNR =0,i=+]. (1.33)

Dané oblasti musi byt nejen homogenni, ale souc¢asné také maximalni, coz znamena,
ze po spojeni s jakoukoli oblasti sousedni se kritérium homogenity porusi. Mezi metody
segmentace zalozené na regionech patfi metoda spojovani oblasti, metoda Stépeni oblasti,
kombinace zminénych dvou metod a dale metoda rozvodi. [4][5]

Spojovani oblasti je zalozeno na principu pocate¢niho rozdéleni obrazu do uréeného
pocCtu oblasti. Ty se nasledné spojuji s okolnimi oblastmi tak dlouho, dokud neni
dodrzeno kritérium homogenity. Vysledek zminéné metody je ale zavisly na tom, v jakém
poradi budeme oblasti testovat, zda spliiyji kritérium homogenity, a poté tyto oblasti
spojovat. To znamena, ze pokud zaCneme spojovat oblasti obrazu vpravo nahoie
a budeme postupovat k levému dolnimu okraji, ziskdme jiny vysledek, nez kdybychom
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postupovali opacnym smeérem. Nejjednodussi metody popisuji oblasti pomoci jejich
statistickych vlastnosti, coz miize byt napfiklad maximalni, minimalni a primérna
hodnota jasu. Na zakladé tohoto popisu je rozhodnuto, zda se oblasti maji spojit, a pro
nové vzniklou oblast se nasledné urci popis novy. Pokud jiz oblast nelze spojit s zadnou
jinou okolni oblasti, jedna se o oblast konecnou. [4][5]

Stépeni oblasti je opakem metody spojovani oblasti. Metoda na za¢atku reprezentuje
obraz jako jednu velkou oblast, kterd je rozdélena do mensich oblasti tak, aby bylo
splnéno kritérium homogenity. VétSinou vyuziva podobna kritéria homogenity, jako
metoda spojovani oblasti popsana vySe. Pfestoze se pii segmentaci Stépenim jedna
o postup opacny vzhledem k segmentaci spojovanim, ani zde pfi pouziti stejného kritéria
neni dosazeno shodného vysledku segmentace. [5]

1.8.3 Rozvodi

Segmentace obrazu pomoci rozvodi (angl. watershed) je zalozena na principu
interpretace vstupniho obrazu ve stupnich Sedi jako topografickd plocha, kde tmavé
odstiny reprezentuji udoli a svétlé odstiny vrcholy [5]. V tomto zobrazeni uvazujeme tri
typy bodt obrazu. Prvni skupinou jsou body patfici regionalnimu minimu (tmavsi odstiny
Sedé). Dale jsou to body nazyvané rozvodi minima. Pokud je v nich umisténa kapka vody,
klesne tato kapka do regionalniho minima. Poslednim typem jsou body, ve kterych by
kapka klesla se stejnou pravdépodobnosti do dvou nebo vice regionalnich minim, a ty pak
tvoti vrcholy topografického zobrazeni obrazu zvané hranice rozvodi (svétlej§i odstiny
Sedé). [6]

Obrazy vsak ve vétsin€ piipadd nejsou tvoreny tmavymi oblastmi, jez jsou oddéleny
svétlejsimi hiebeny, a proto se rozvodi aplikuje nejcastéji na vyhlazeny gradientni obraz,
nebo na obraz upraveny pomoci morfologickych transformaci. [9]

Water b )
% «
)
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Obrazek 1.16 Postup segmentace pomoci metody rozvodi [6]
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Princip metody rozvodi mizeme popsat s vyuzitim obrazku 1.16. Na dil¢im obrazku
1.16 (a) mizeme vidé€t vstupni obraz pro tuto segmentacni metodu. Obrazek 1.16 (b) pak
znazoriiuje zminény vstupni obraz v topografickém zobrazeni, kde vyska pohoii
odpovida arovni jasu vstupniho obrazu. Lokalni minima topografického zobrazeni jsou
vizualizovana Cernou barvou. Nasledné zacne v obrazu z lokalnich minim stoupat
rovnomeérnou rychlosti voda a obraz je postupné zaplavovan. Prvni krok zaplavovani je
vidét na dil¢im obrazku 1.16 (c), kde je stoupajici voda vykreslena svétle Sedou barvou.
Obrazky 1.16 (d) a (e) znazorfiuji postupné stoupani vody v povodich, a také stav, kdy
voda jiz doséahla takové vysky, ze zalila také dalsi dvé lokalni minima obrazu. Posupné
zvySovani hladiny je vidét na obrazku 1.16 (f). Dasledkem pak je, ze jednotliva povodi
ptreteCou z jednoho do druhého. Na obrazku 1.16 (f) je patrné, ze levé prostfedni povodi
preteklo do sousedniho pravého povodi. V tomto misté se postavi vysoka hraz o velikosti
jednoho pixelu, ktery reprezentuje maximalni hodnotu jasu, a tim zabranime miseni vody
z danych dvou povodi. Se stale stoupajici hladinou vody se mezi jednotlivymi povodimi
jednak hraze prodluzuji, a jednak se tvoti nové hraze v misté jejich spojeni. Tuto situaci
znazoriuje dil¢i obrazek 1.16 (g). ZvySovani hladiny vody pokracuje az do dosazeni
urovné nejvyssi intenzity jasu bodu, kterou obraz obsahuje. V tuto chvili jsou v obraze
hraze, které tvofi hranice oblasti vysledné segmentace. Cary reprezentujici hraze
poskytuji kontinualni hranice mezi jednotlivymi oblastmi, jez odpovidaji jednotlivym
objektim. Vysledek segmentace metodou rozvodi je na obrazku 1.16 (h) zobrazen
pomoci tmavych ¢ar tloustky jednoho pixelu prekryvajicich vstupni obrazek. [6]

Pokud je pro segmentaci pouzit obraz pievedeny piimo do odstint Sedi, vysledkem je
ve vetsiné piipadi presegmentovany obraz (obrazek 1.17), ktery je zptsoben predevsim
Sumem obrazu. Abychom zminénému problému predesli, pouzivaji se pfi segmentaci
pomoci rozvodi znacky (angl. markers). Ty mizeme rozdélit do dvou skupin: interni
znacky, které oznacuji objekty v obraze, a znacky externi oznacujici pozadi. Znacky se
vétSinou vybiraji bud’ pomoci metod predzpracovani obrazu, morfologie, nebo pomoci
definovanych kritérii, ktera musi znacky spliiovat. Objekt, jenz chceme na obrazku
detekovat, by mél byt oznaCen interni znackou, kterd je obvykle umisténa v jeho
prostfedni Casti. Pti nasledné aplikaci algoritmu povodi se znackami jsou interni znacky
jedinymi regiondlnimi minimy, ze kterych hladina vody stoupa. Pokud se spoji dvé
povodi se stejnou znackou, nevytvori se mezi nimi hrdz. Diky popsanému postupu je
mozné piedejit problému s pfesegmentovanim obrazu, a dosahnout tak dobrych vysledku
segmentace. [5][6]

Transformaci rozvodi 1ze také prezentovat v oblasti matematické morfologie, avSak
v tomto piipad¢ je segmentace vypocetné i Casoveé narocnéjsi. [5]
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Obrazek 1.17 Vysledek aplikace povodi bez znacek na gradientni obraz, kde je
zifejmé piesegmentovani obrazu

1.9 Neuronové sité

Neuronové sité, nazyvané také doptedné sité, se vyuzivaji k aproximaci dané funkce, a to
tak, aby ve vysledku bylo dosazeno urcitého zobecnéni. Nazev neuronové sit€¢ odrazi
skutecnost, ze neurony v téchto sitich jsou inspirovany biologickym neurony. Oznaceni
siti jako dopredné pak vychazi z toho, ze pii vybavovani sité signaly proudi od vstupu
ptes jednotlivé neurony az na vystup sité bez zpétnych vazeb. Neuronova sit’ se sklada
nejCastéji ze vstupni vrstvy, skrytych vrstev a vystupni vrstvy neurond. Neurony
v jednotlivych vrstvach piijimaji vstup od vSech neuront v piedchozi vrstvé a pocitaji
svou aktiva¢ni hodnotu. Spravnou aproximaci nami pozadované funkce siti zajistuje
ucici algoritmus. Ten systematicky predklada tréninkové vzory siti a upravuje vahy
vstupt jednotlivych neuront tak, aby byla funkce co nejlépe aproximovana. [12]

1.9.1 Konvolu¢ni neuronové sité

Specialnim pfipadem doptedné sité je konvolucni neuronova sit’ pro zpracovani dat, ktera
maji topologii podobnou miizce. Mrizkové topologii odpovidaji kuptikladu data
obrazova, a proto je tato sit hojné€ vyuzivana ke klasifikaci objektd v obraze nebo pro
sémantickou segmentaci. Jak jiz napovida nazev, konvolu¢ni neuronovou sit lze
charakterizovat jako sit’, ktera pouziva alespoii v jedné ze svych vrstev operaci konvoluce
(1.6) nebo korelace definované vztahem

f)) =X Xmmneog(i +m,j +n)h(mn), (1.34)

kde, g je obraz a h je maska. Mnoho siti implementuje misto operace konvoluce
operaci korelace, avSak nazyva ji také konvoluci. Déle v této kapitole tedy budou obé
operace oznacovany terminem konvoluce. Vyhodou konvoluc¢nich siti je, ze vstupni obraz
muize mit tisice fadkd i sloupcu, ale konvolucni masky maji mnohonasobné mensi
velikost, napfiklad jen 9x9 pixeld. Pomoci masek jsou v obraze nalezeny vyrazné rysy,
napfiklad hrany ¢i geometrické utvary. Pokud bychom pouzili dopfednou neuronovou sit,
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u obrazu o velikosti 1 000x1 000 pixeld, by bylo potieba ulozit ve vstupni vrstvé
1 000 000 neurontl a jejich parametrii. Pfi konvoluci se vSak ukladaji pouze masky
a obraz, na ktery byly aplikovany, coz razantn€ snizuje pamétové 1 vypocetni naroky.
[12]

pozice poolingu pozice poolingu
5334 5000
2196 59 5|9 0090
— —> | —
0258 4 8 4 8 00O 8
4 2 6 3 4 000
(a) max pooling (b) pfevzorkovani

Obrazek 1.18 Princip max poolingu (a) a pfevzorkovani (b) v konvolu¢ni siti
SegNet [13]

Dalsi podstatnou operaci v konvolu¢nich neuronovych sitich je takzvany pooling,
ktery pouzivaji téméf vSechny konvolucni sité. Typicka vrstva takové sité se sklada ze tii
fazi zpracovani obrazu. Nejprve se provede nékolik konvoluci s vyuzitim konvolucnich
masek. Nasledné je na obrazy ziskané konvoluci, také zvané aktivace, aplikovana
nelinearni funkce. V posledni fazi pfichazi na fadu pooling. Pooling oznacuje funkci,
ktera provede nahrazeni oblasti pixell statistickou funkci. Hojn€ pouzivany je takzvany
max pooling, ktery provede substituci oblasti pixelt, povétSinou Ctvercového tvaru,
maximalni hodnotou pixelu z dané oblasti. Ukazka max poolingu je zachycena na
obrazku 1.18 (a). V praxi se dale Casto vyuziva pooling s prumérovanim hodnot. Pokud
je tedy vstupni oblast pixeld obrazu pro pooling o velikosti 4x4, vysledkem je jeden pixel.
Pooling je povazovan za velmi uziteCnou operaci, zejména z toho divodu, Ze prinasi
invarianci vuci posunuti. Jeho dal$i piinos spociva ve zmenseni aktivaci, a to minimalné
na polovinu puvodni velikosti. [12]

224 x224x3 224x224x64

112x 112x 128

56|x 56 x 256
28 x 28 x 512
7 /)

TX T X512

14 x 14 x 512 1x1x4096 1x 1 x 1000

=7 convolution+RelLU
max pooling
fully nected+RelLU
softmax

Obrazek 1.19 Architektura konvolu¢ni neuronové sit€ VGG-16 [14]
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Po nékolika vrstvach konvoluce a poolingu je vystup piiveden na pln€ propojenou
dopfednou neuronovou sit’, ktera zajisti klasifikaci. Ukazka architektury konvolucni
neuronové sité VGG-16 urcené pro klasifikacni ucely je zobrazena na obrazku 1.19.

1.9.2 Enkodéry-dekodéry

Po ucely sémantické segmentace se cCasto pouzivaji plné konvolucni sité typu
enkodér-dekodér bez plné propojené vrstvy sité. Prikladem takové sité je sit’ SegNet [13]
navrzend na Cambridgeské univerzité. Jeji architektura je znazornéna na obrazku 1.20.
Prvni polovina sité (enkodéry) se sklada z 13 konvolucnich a max poolingovych vrstev,
které odpovidaji prvnim 13 predtrénovanym konvolu¢nim vrstvam ze sit€ VGG-16 [15],
pfi¢emz plné propojend vrstva zde neni pouzita. Pii aplikaci max poolingu v§ak dochazi
ke ztrat€é informaci o ptvodni aktivaci, a proto je pokazdé uchovana v paméti pozice
prvku pii poolingu s maximalni hodnotou. V druhé poloving sité (dekodérech) je vystup
z prvni poloviny sité prevzorkovan (angl. upsamling) za pomoci zaznamenané pozice
poolingu, jak je vidét na obrazku 1.18 (b). Na takto prevzorkovany obraz jsou nasledné
aplikovany trénovatelné masky urcené pro dekodovani. Posledni vrstva dekodéru, na
obrazku 1.20 vyzna€ena zlutou barvou, je trénovatelny klasifikator, ktery rozdé€li pixely
obrazu do pfedem danych tfid. [13]

Convolutional Encoder-Decoder

Input Output

Pooling Indices D

RGB Image I Conv + Batch Normalisation + ReLU Segmentation
B Pooling M Upsampling Softmax

Obrazek 1.20 Architektura konvolucni sité typu enkodér-dekodér SegNet [13]

Jinou velmi podobnou siti s architekturou enkodér-dekodér je naptiklad DeconvNet
[16]. DeconvNet ma vSak mnohem vétsi moznosti parametrizace, je tudiz slozit&jsi,
a zaroven potiebuje vétsi vypocetni vykon nez sit’ SegNet [13]. Dale je vhodné zminit sit
ENet [17], kterda ma mnohem men$i hardwarové naroky nez SegNet nebo DeconvNet.
Pfi porovnani rychlosti segmentace na videu v rozliSeni 1280x720 a grafické karté
NVIDIA Titan X potiebuje sit ENet primérné pouze 21 ms na zpracovani jednoho
snimku, zatimco SegNet celych 289 ms. [17]
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1.10Metriky pro urceni presnosti sémantické segmentace

Cilem sémantické segmentace je piifazeni kazdého pixelu obrazu k jedné z predem
danych tfid, naptiklad k vozovce a pozadi, nebo k zadné z trid. Pro zhodnoceni uspésnosti
segmentace nebo klasifikace je potfeba zavést metriku, ktera je schopna urcit, jak dobfte
algoritmus segmentaci provedl. Nejcastéji se pro vyhodnoceni sémantické segmentace
pouziva porovnani vysledku segmentace ziskaného pomoci testovaného algoritmu
a obrazu pravdivé segmentovaného (angl. ground truth) na Grovni pixeli. Metody pro
hodnoceni pfesnosti segmentace muzeme rozdélit na dva typy, a to presnost zaloZenou na
oblastech a presnost zaloZzenou na obrysech. [18]

Tabulka 1.1 Matice zamén [19]

trida klasifikovano jako pozitivni klasifikovano jako negativni
skuteéné pozitivni spravng pozitivni (tp) nespravné negativni (fin)
skuteéné negativni nespravng pozitivni (fp) spravné negativni (tn)

Pro definici metrik sémantické segmentace zavedeme takzvanou matici zamén
(angl. confusion matrix), ktera je uvedena v tabulce 1.1. Tato matice definuje Ctyfi rizné
typy klasifikovanych pixelt v obraze. Prvnim typem pixelt je spravné rozpoznana tiida
(spravné pozitivni - tp). Druhym typem jsou spravné rozpoznané pixely, které do tfidy
nepatii (spravné negativni - tn). Tretim typem jsou pixely, které byly rozpoznany jako
tfida, ale nepatii do ni (nespravné pozitivni - fp). A poslednim typem jsou pixely, které
byly nespravné rozpoznany tak, ze do tfidy nepatii (nespravné negativni - fn). [19]

Mezi zékladni metriky segmentace a klasifikace patii pfesnost definovana vztahem

tp
tp+fp’

presnost = (1.35)

kde p a fp jsou pocCty pixelt spadajici do jednotlivych tiid matice zamén uvedené
v tabulce 1.1. Presnost urcuje, jak moc mizeme véfit tomu, ze jsou pixely rozpoznané
algoritmem spravné jako hledana tfida. Opakem je citlivost vyjadiena pomoci rovnice

tp
tp+fn’

citlivost = (1.36)

kde tp afnjsou pocty pixela spadajici do jednotlivych tfid matice zameén (tabulka 1.1).
Citlivost vyjadiuje, jak dobfe je algoritmus schopen identifikovat pixely hledané tfidy.
[19]

Jednou z nejpouzivanéjSich metrik, kterou l1ze nazvat defacto standardem, je podil
pruniku a sjednoceni (angl. intersection over union, IoU), také znamy jako Jaccardiv
index (JI). Metrika IoU se vypocita jako

_
loU = ——"—. (1.37)
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kde tp, fn a fp jsou pocCty pixeli spadajici do jednotlivych tfid matice zamén
(tabulka 1.1). Tato metoda spada do metrik zalozenych na oblastech a kombinuje pfesnost
(1.35) a citlivost (1.36) popsanou vySe. [18][20]

F-skore (angl. F-score) je dalsi pouzivanou metrikou pro urceni pfesnosti sémantické
segmentace. Jedna se o harmonicky prameér presnosti (1.35) a citlivosti (1.36). F-skoré se
obecné vypocita jako

Fskére = (ﬁ2+1)tp+ﬁzfn+fp s

kde p je koeficient pro Skalovani mezi piesnosti a citlivosti, tp, fin a fp jsou pocty
pixela spadajici do jednotlivych tifid matice zamén (tabulka 1.1). Specialnim pfipadem je
velmi cCasto pouzivané Fl-skore, kdy v rovnici (1.38) je f = 1. Toto skore je pak

definovano jako
_ 2tp
k= 2tp+fn+fp (1.39)

a podstatné vice zohledfiuje spravné identifikované pixely nez pixely, které byly
identifikovany nespravng. [19][20]
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2.NASTROJE PRO ZPRACOVANI OBRAZU

Tato kapitola popisuje néstroje uréené pro zpracovani obrazu se zaméfenim na nastroje
pouzité v této praci. Nejdiive je zde popsan programovaci jazyk Python. Nasledné jsou
uvedeny knihovny urcené pro Python, a zaroven slouzici ke zpracovani obrazu (OpenCV
a scikit-image). Podstatnou roli v této praci ma také knihovna NumPy, slouzici pro praci
s maticemi, k védeckym vypoctim a pro zpracovani dat.

2.1 Programovaci jazyk Python

Python je univerzalni programovaci jazyk s podporou objektoveé orientovaného
programovani, ktery se ¢asto pouziva pro tvorbu skriptd. Tento jazyk je zaméfen na co
nejvetsi Citelnost, pochopitelnost a snadnou udrzovatelnost kodu. Dalsi jeho vyhodou je
vysoka pienositelnost programi, kdy vétsinu programu v jazyce Python lze spustit beze
zmeény na témeért vSech dnesnich hlavnich pocitaCovych platformach. Python je dodavan
s rozsahlou standardni knihovnou pro Siroké spektrum uloh, a kromé toho je do n€j mozné
pridat nepifeberné mnozstvi knihoven tretich stran, naptiklad pro zpracovéani obrazu,
vykreslovani grafli, neuronové sit€, nebo praci s daty. Tento programovaci jazyk navic
umoziiuje volani knihoven jazyka C a C++, a také podporuje pouziti komponent
vjazycich Java a .NET. Diky tomu mohou byt slozit¢ operace v knihovnach
predkompilovany, a poté provadény ve velmi rychlém jazyce C nebo C++. [21]

Python je vyuzivan mnoha znamymi spoleCnostmi po celém svété. Piikladem muze
byt NASA, ktera jej pouziva pro veédecké ucely, nebo také spolecnosti Intel, Cisco
a Qualcomm s vyuzitim pro testovani hardwaru. [21]

2.2 Knihovny pro programovaci jazyk Python

Pro programovaci jazyk Python existuje velké mnozstvi knihoven urCenych pro
zpracovani obrazu a jeho vizualizaci. V této kapitole jsou popsany nejznaméjsi knihovny
a knthovny pouzité v praktické ¢asti prace.

2.2.1 OpenCV

OpenCV je open source knihovna ucena pro zpracovani obrazu, videa a pro strojové
uceni. Je napsana v jazyce C++ a ma rozhrani pro programovaci jazyky C++, Java,
Python a MATLAB. Operacni systémy, které knihovna podporuje, jsou Windows, Linux,
Android a Mac OS. Mame zde k dispozici vice nez 2500 optimalizovanych algoritmu pro
aplikaci pocitacového vidéni a strojového uceni. Knihovna byla poprvé vydana po
nékolika beta verzich v roce 2006, a to ve verzi 1.0. OpenCV 2 pak byla vydana roku
2009, pticemz tato verze je stale vyvijena, podporovéana a jsou do ni pridavany nové
a optimalizované algoritmy. Velka cast komunity odborniki a vyvojait v oblasti
pocitacového vidéni pouziva knihovnu OpenCV jako primarni vyvojovy nastroj. [22][23]
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Nejzajimavejsimi algoritmy, které najdou uplatnéni v této praci, jsou funkce a tridy
pro prahovani, rozmazani obrazu a detekci hran. Prace obsahuje také zakladni
segmentacni metody, vCetné metody segmentace rozvodim ¢i zakladni morfologické
operace a prevody mezi barevnymi modely.

Soucasti knihovny je také podpora OpenCL, diky které muze kod bézet jak
v procesoru, tak na grafické karté pocitace. Tato skuteCnost piinasi moznost velkého
paralelismu vypoctii na GPU, s ¢imz souvisi velké zrychleni mnoha algoritmt zpracovani
obrazu, zejména téch, které pouzivaji maticové vypocty. [22]

2.2.2 Scikit-image

Scikit-image je védecka knihovna pro zpracovani obrazu. Ta obsahuje sadu algoritma pro
programovaci jazyk Python, které jsou k dispozici bez omezeni zdarma. Knihovna je
snadno pouzitelna, velmi dobfe dokumentovana a pro praci s obrazy a maticemi vyuziva
znamou knihovnu NumPy, diky Cemuz je mezi vyvojafi velice oblibena. [24]

Knihovna obsahuje nekteré algoritmy, jez v OpenCV implementovany nejsou. Jedna
se napiiklad o morfologickou rekonstrukci. Scikit-image vSak bohuzel nepodporuje béh
algoritmu na grafické karté. Pro tGcely zpracovani dat v praktické ¢asti prace bude tedy
nejlepsi knihovny OpenCV a scikit-image vhodné kombinovat.

2.2.3 NumPy

NumPy je open source knihovna urCena pro védecké vypoclty zalozené na polich
v programovacim jazyce Python. Knihovna poskytuje velké mnozstvi funkci, které jsou
implementovany v softwaru Matlab nebo Mathematica. Podstatna cast této knihovny je
napsana v jazyce C, pficemz operace se provadi v jiz pfedem zkompilovaném kodu. Proto
je prace s poli a maticemi NumPy rychlejsi nez v pfipad€, ze by byla pouzita ekvivalentni
datova struktura €isté v programu jazyka Python. [25]

Zakladem knihovny je objekt ndarray, ktery zapouzdiuje vicerozmérné pole jednoho
datového typu. To pak reprezentuje pole, matici, vektor nebo n-dimenzionalni pole.
Zékladni vlastnosti poli NumPy je jejich pevna velikost, a pokud je tedy potfeba do pole
napriklad pfidat prvek, musime vytvofit nové pole a puvodni smazat. Navic dané pole
musi vzdy obsahovat prvky jen jednoho datového typu se stejnou velikosti v paméti. [26]

Pole NumPy pouzivaji obé vySe zminéné knihovny pro zpracovani obrazu OpenCV
i scikit-image jako vychozi datovy typ pro praci s obrazem. D4 se fici, ze vétSina dnes
vyuzivaného matematického a védeckého softwaru urceného pro Python pracuje
s knihovnou NumPy. V této praci budou tedy primarné uplatnény matice a vektory prave
knihovny NumPy. [26]

2.2.4 Matplotlib

Matplotlib je velmi Siroce pouzivana knihovna pro vykreslovani 2D i 3D graft v jazyce
Python. Je inspirovana MATLABem a pouziva se téméf stejné. Knihovna je napsana
v jazyce Python a vyuziva pole NumPy. Podporuje mimo jiné zobrazeni obrazu. [27]
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3. TEORETICKY NAVRH SYSTEMU ZPRACOVANI
DAT

V této kapitole je rozebran navrh systému zpracovani obrazu nasnimaného z automobilu.
Navrzeny systém segmentuje vozovku a detekuje horizontalni dopravni znaceni (jizdni
pruhy) za pomoci teorie a principti popsanych vySe. V navrhu je kladen ddraz na co
nejkvalitné)si vysledky zpracovani obrazu z reprezentativniho datasetu a to tak, aby cely
systém bylo mozné implementovat v programovacim jazyce Python za pouziti algoritmt
obsazenych v knihovnach OpenCV a scikit-image (popsanych v kapitole 2).

3.1 Reprezentativni dataset

Reprezentativni dataset pro testovani a navrh systému segmentace a detekce jizdnich
pruhti v obraze byl sbiran na silnicich v Moravskoslezském kraji, pfesnéji v okoli meést
Frydek-Mistek a Tfinec. Nahravani vzorka videa bylo provedeno mobilnim telefonem
Samsung Galaxy S10+ uchyceném pomoci drzaku v horni ¢asti stfedu Celniho skla
automobilu. Telefon disponuje hlavnim obrazovym snimacem s rozliSenim 12 MP,
svételnosti f/1.5-2.4 a ohniskovou vzdalenosti 26 mm. Druhy pouzity snima¢ ma rozliSeni
taktéz 12 MP, svételnost /2.4 a ohniskova vzdalenost je 52 mm. Oba snimace obsahuji
také optickou stabilizaci obrazu. Video bylo nahravano v rozliSeni 1280x720 pixelt
s tficeti snimky za sekundu, pfi¢emz obrazky maji rozliSeni totozné s videem, tedy
1280x720 pixelt.

V ramci tvorby datasetu byly nahrany celkem 3 hodiny a 35 minut zdznamu. Z toho
bylo pro reprezentativni dataset v piiloze A.2 na DVD vybrano 30 minut videi a 389
obrazkd.

3.1.1 Vlastnosti datasetu

Reprezentativni vzorek videi a obrazkt byl sbiran ve dne a je v ném zahrnuto mnoho typt
silnic. Obsahuje silnice jak s horizontalnim dopravnim znacenim (Cary, které definuji
jizdni pruhy) na obou stranach jizdniho pruhu, tak se znacenim pouze uprostied silnice.
Déale jsou zde zastoupeny i vzorky silnic bez horizontalniho dopravniho znaceni. Nékolik
vzorka dat také obsahuje dalnice a silnice vyssich tfid s vice jizdnimi pruhy v jednom
sméru. Ukazka z datasetu je zobrazena na obrazku 3.1.
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Obrazek 3.1 Ukazka raznych scén z reprezentativniho datasetu

Dataset a navrzeny algoritmus jsou omezeny na videa pofizena ve dne za bézného
provozu, aby silnice nebyla pfili§ zastinéna projizdéjicimi vozidly. Snimky neobsahuji
zabéry, na kterych je slunce tésné na obzorem (tedy pifi vychodu a zapadu slunce).
Duvodem je skuteCnost, ze by se vytvarely odlesky na Celnim skle, které by segmentaci
a detekci jizdnich pruhti velmi ztézovaly. Soucasti datasetu nejsou lesni, polni nebo jiné
nezpevnéné komunikace, avS§ak pouze silnice s asfaltovym nebo betonovym povrchem.

3.1.2 Anotace snimku

Pro otestovani piesnosti segmentace bylo nahodné vybrano 171 snimka v rozliSeni
1280x720 pixeld z videi datasetu, a nasledné v nich bylo ru¢né vyznaceno, které pixely
nalezi vozovce a které pozadi. Pro ucely anotace byly testovany dva nastroje, jez jsou
popsany v nasledujicich odstavcich.

Prvnim testovanym nastrojem byl open source VGG Image Annotator vytvoreny na
univerzité v Oxfordu. Tento nastroj pro oznaceni silnice umoznuje anotaci polygonem
nebo obdélnikem. AvSak poté, co probehlo testovani pro vytvoreni znacek silnice, bylo
zji§téno, ze tento typ manualni anotace neni nejrychlejsi a nejpresnéjsi. Proto bylo potfeba
najit jiny, propracovanéjsi nastroj pro anotaci. [28]
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Obrazek 3.2 Program Matlab Image Labeler pro rucni oznaceni silnice

Druhym nastrojem, ktery se jevil jako vhodnéjsi varianta, a také byl nakonec pro
vytvoreni znacek pouzit, byl MATLAB a jeho Image Labeler v toolboxu Computer
Vision Toolbox. Jeho nesporna vyhoda spociva v tom, ze pro oznaceni obrazki muzeme
vyuzit kromé pouziti polygoni a obdélnikd, také moznost vybarveni oblasti pixelt
nalezici urcité tfidé jednoduse pomoci stétce viz obrazek 3.2. Ru¢ni vyznacovani oblasti
pomoci Stétce se pro tento projekt ukazalo byt nejjednodussi a nejrychlejsi variantou,
a nebylo tedy pochyb o vhodnosti vyuziti programu Matlab Image Laberer. Z tohoto
nastroje lze oznacené obrazky exportovat ve formatu PNG, a nasledné je rovnou srovnat
s vysledkem sémantické segmentace pomoci navrzeného testovaciho algoritmu. [29]

3.2 Segmentace vozovky

Prvni Casti navrzeného postupu je segmentace vozovky od pozadi obrazu za pouziti
segmentacni metody rozvodi. Diagram navrhu je zaznamenan na obrazku 3.3.
Charakteristicky je pro néj nejprve pievod vstupniho obrazu vozovky z datasetu na
Sedotonovy, nebot navrzené zjednoduSeni a filtrace v dalSich krocich zpracovani
vyzaduje vstupni obraz v odstinech Sedi.

Vstupni obrazek Prevod do stupht Rozmazan( Morfologické
Sedi transformace

4 5
Vybér znacek pro Segmentace
segmentaci rozvodim

Obrazek 3.3 Blokovy diagram navrzeného postupu segmentace vozovky pomoci
metody rozvodi
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Nasledné je na obraz pomoci konvoluce (1.6) aplikovan Gaussiv vyhlazovaci filtr
velikosti 3x3 uvedeny v rovnici (1.8). Velikost Gaussova filtru mize byt v pozdéjsich
fazich navrhu jeste upravena na velikost 5x5 v zavislosti na Sumu vstupniho obrazu. Tato
Filtrace zajisti odstranéni Sumu z obrazu, a bude tak dosazeno lepsi segmentace pomoci
rozvodi. Ta je na Sum velmi citliva, jelikoZ zpiisobuje pfesegmentovani obrazu popsané
v kapitole 1.8.3.

Na vyhlazeny Sedotonovy obraz je poté pouzita morfologicka eroze, a dale je obraz
morfologicky rekonstruovan. Dalsim krokem je aplikace morfologické dilatace obrazu,
a nasleduje jeho morfologicka rekonstrukce, ¢imz je dosazeno zjednoduseného obrazu,
ktery obsahuje mnohem méné detaild. Ukazka takto upraveného obrazu je vidét na
obrazku 3.4. Dany postup zajisti jeSté vétsi omezeni nezadouciho piesegmentovani
vysledného obrazu. Velikost a tvar pouzitého strukturniho elementu budou vybrany pfi
implementaci a testovani algoritmu v navazujici fazi prace. Pouzité morfologické operace
je potieba dukladné otestovat, a pripadné navrhnout jejich vylepseni nebo zménu. [30]

Obrazek 3.4 Ukéazka zjednoduseného obrazu pomoci morfologickych transformaci

Znacky oznacujici silnici a pozadi v obrazu budou zvoleny na zakladé znalosti scény.
Predpoklada se, ze vozidlo je vzdy na silnici. Z toho lze heuristicky usoudit, ze ve
sttedu dolni Casti obrazu je vzdy silnice. Do tohoto mista je tedy umisténa znacka silnice.
Pozadi, do kterého patti obloha, stromy, hory a budovy se bude s jistotou nachazet v celé
horni ¢asti obrazu. Tam je umisténa znacka, ktera oznacuje pozadi obrazu.

Na obraz upraveny pomoci morfologickych operaci se aplikuje algoritmus povodi se
znaCkami definovanymi vySe. Ten ve vysledku z obrazu segmentuje vozovku. Metoda
segmentace pomoci povodi byla zvolena primarné z toho davodu, ze pfinasi stabilni
vysledky, a také je méné citliva na zmény osvétleni scény. [6]

Cast navrhu, ve které se obraz filtruje, a dale kde pogita se gradient a povodi, mize
byt realizovana pomoci knihovny OpenCV. Morfologické transformace pak budou
provedeny pomoci scikit-image, jelikoz tato knihovna obsahuje 1 potfebnou
morfologickou rekonstrukei.
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3.3 Detekce horizontalniho dopravniho znaceni

Na cast popisyjici segmentaci silnice navazuje ¢ast, jejimz cilem je detekovat v obraze
jizdni pruhy. Blokovy diagram tohoto postupu je znazornén na obrazku 3.5. Nejprve je
uplatnén vysledek segmentace pomoci povodi pro urceni oblasti z4jmu (tou je myslena
silnice), ve které je potreba jizdni pruhy detekovat. Oblast je tedy obdélnikové ofiznuta
tak, aby se v zde nachazela cela detekovana vozovka. Diky tomu nebude potfeba
zpracovavat cely obraz. V dusledku dojde k Zadoucimu zvySeni rychlosti i presnosti
detekce. Dale je ofiznuty obraz perspektivné transformovan statickou matici transformace
tak, aby byla silnice zobrazena pohledem shora. To je dilezité pro mnohem jednodussi
detekci pruht v nasledujici Casti prace, a zarover jejich aproximaci pomoci kfivky.

3
HSV prahovani
HLS prahovani
1 2 4

. . Ofiznuti oblasti Projektivni Adaptivni Kombinace
Vstupni obrazek . . .
zajmu transformace prahovani prahovani

Detekce hran

Zjisténi polohy Metoda ProloZeni cary Inverznl Vizualizace
projektivni
zacatku Car posuvnych oken kfivkou jizdniho pruhu
transformace

Obrazek 3.5 Blokovy diagram navrzeného postupu detekce horizontalniho
dopravniho zna¢ni v obraze [31]

——

Na obraz je poté aplikovano nékolik metod, diky kterym bude mozné jizdni pruhy
detekovat. Prvni moznost segmentace pruht vyuziva prahovani barevného modelu HSV,
kdy jsou nastaveny prahy (omezen rozsah) jednotlivych slozek H, S a V, a to tak, aby
bylo v obraze ziskano jen horizontalni dopravni znaceni. Totéz je mozné udélat
s modelem HLS. Nastaveni prahovych hodnot barevnych modelt se da provést manualné
na zakladé nejlepsich vysledku testovani vzorkd z datasetu. Dal$i metodou je ziskani
obrysu pruhti pomoci gradientniho obrazu, napfiklad po aplikaci konvoluce (1.6)
horizontalnim Sobolovym filtrem (1.12). Zde lze vychazet z poznatku, ze svétlé Cary na
tmavé silnici maji na rozhrani s vozovkou velky gradient v horizontalnim sméru. Tento
gradientni obraz je pak naprahovan vhodnym prahem, ¢imz se ziska binarni obraz
obsahujici hrany jizdnich pruht. Posledni uplatnénou metodou je adaptivni prahovani
s pomeérné vysoko nastavenym prahem pfimo na Sedotonovy obraz vozovky. [31]
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Obrazek 3.6 Naprahovany obraz obsahujici Cary znaceni (vlevo) a aplikace metody
posuvnych oken a prolozeni kiivkou (vpravo) [32]

Na zékladé metod popsanych vyse jsou ziskany Ctyfi binarni obrazy, které je mozné
zkombinovat tak, ze ve vysledném obraze bude mit dany bod se soufadnicemi (7, j)
hodnotu 255, a to za predpokladu, ze se bod o této hodnoté jasu nachazi na stejnych
soufadnicich (i, j) alesponi ve dvou ze Ctyf vstupnich binarnich obrazd. Tim bude
dosazeno zpresnéni detekce pruht, jelikoz se omezi body, které byly jednotlivymi
metodami chybné detekovany jako ¢ara na silnici. Takovy binarni obraz ilustruje obrazek
3.6 (vlevo).

Dale je nutné horizontalni silni¢ni znaCeni aproximovat kiivkou. Pro zji§téni
pocate¢ni polohy car jizdnich pruhti ve spodni ¢asti obrazu lze pouzit postup, pii kterém
se sectou hodnoty bodu v kazdém sloupci spodni tfetiny obrazu a ulozi se do vektoru.
Spodni tfetina obrazu je vybrana proto, ze zasadni roli hraje pouze poloha znaceni
ve spodni Casti obrazu, a dale z divodu zajisténi, ze na urCeni pocatecni polohy znaceni
nema vliv smér nebo prubeh Cary ve vétsich vzdalenostech od vozidla. V takto ziskaném
vektoru pak Ize najit dvé maxima, jedno v levé a druhé v pravé poloviné vektoru. Maxima
pak umozni urceni polohy jizdnich pruhti u spodni hrany obrazu. V této fazi je velkym
pfinosem, ze je obraz projektivné transformovan, diky tomu lze mnohem snadn¢ji nalézt
pocatky Car na vozovce, 1 kdyz se jedna o preruSované Cary. [32]

Na ptedchozi postup navazuje dalsi krok, ve kterém se do pocatku Car na vozovce
umisti takzvana posuvna okna. Okna se budou v obraze posouvat smérem vzhtru
a sledovat jizdni pruhy (zelené obdélniky na obrazku 3.6 vpravo). Princip sledovani
znaceni na vozovce spociva v tom, ze nad vychozi okno se umisti dalsi okno tak, aby jeho
stfed lezel v horizontalni poloze odpovidajici poloze s nejvétsim vyskytem bilych pixela
v predchozim okné. Timto zpiisobem se okna skladaji na sebe az dosahnou horniho okraje
obrazu. Poté jsou ulozeny soufadnice vSech pixelll nachézejicich se uvnitf posuvnych
oken pro kazdou z obou ¢ar jizdniho pruhu zvlast’. [31]
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Body nalezené popsanym postupem jsou prolozeny kiivkou, tedy polynomem
druhého tadu s predpisem v rovnici

f) =ay*+by+c=0. (3.1)

Polynom druhého tadu by mél postacovat k aproximaci vétSiny tvart silnic. Funkce
je zvolena jako zavislost na soufadnici y, jelikoz ¢ara na silnici ma v obraze vertikalni
smer. [31]

Nakonec jsou tyto dvé kfivky vykresleny provedenim jejich inverzni projektivni
transformace, pomoci které budou kiivky odpovidat horizontalnimu dopravnimu znacenti
jizdnich pruht na vstupnim obrazu. [31][32]
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4. PRAKTICKA IMPLEMENTACE

Tato kapitola se zabyva praktickou realizaci a implementaci navrhu systému zpracovani
dat pro segmentaci vozovky a detekci jizdnich pruhti popsaného vyse. Realizace byla
provedena v programovacim jazyce Python 3.8 [33] a zdrojovy kod byl napsan
v programovacim prostfedi PyCharm 2021.1.1 (Professional Edition) [34]. Pfi realizaci
se vychazelo z navrhu popsaného v kapitole 3, kdy byly postupné implementovany
jednotlivé kroky zpracovani dat. Zdrojové kody vSech navrzenych a implementovanych
feSeni jsou uvedeny v piiloze A (A.1) umisténé na DVD.

4.1 Sémanticka segmentace vozovky

V této kapitole je objasnén zplisob implementace sémantické segmentace vozovky
pomoci metody rozvodi. Dale kapitola pojednava o tom, jak byl navrh pfi realizaci
upraven a vylepSen ve srovnani s navrhem teoretickym, ktery je uveden v kapitole 3.2.

4.1.1 Predzpracovani obrazu

Prvni ¢ast implementovaného algoritmu zajistuje predzpracovani dat pro odstranéni Sumu
a zjednodusSeni obrazu. To je potieba provést proto, ze ve vstupnim obraze z kamery je
pomérné velké mnozstvi Sumu. Pro jeho odstranéni a zjednodusSeni obrazu bylo
implementovano, a nasledné otestovano nekolik riznych postupt. Jednotlivé postupy
jsou vysvétleny v nasledujicich odstavcich.

Prvni implementovany typ zjednoduSeni a filtrace Sumu v obraze je vyuziti
Sedotonovych morfologickych transformaci podle teoretického navrhu uvedeného
v pfedchozi Casti prace (kapitola 3.2). Pfi testovani se nejvice osvédcCila kombinace
morfologickych operaci eroze, rekonstrukce a dilatace. Jako strukturni element byl zvolen
tvar disku o poloméru 7 pixelt. Toto zjednoduSeni obrazu bylo nazvano jako ,erdr”.
K provedeni morfologické eroze a dilatace byla pouzita knihovna OpenCV a pro
morfologickou rekonstrukci byla, jakozto nejvyhodnéjsi, zvolena knihovna scikit-image,
ktera ma funkci reconstruction() implementovanu pomoci ,,downbhill filtering* algoritmu
popsaného v [35][24]. Mimo to byla morfologickd rekonstrukce implementovana
vlastnim algoritmem vychazejicim z rovnic (1.28) a (1.29), a to za pomoci knihovny
OpenCV. Vlastni implementace vSak nedosahuje takové rychlosti, jako implementace
v knihovné scikit-image viz tabulka4.1. Srovnani rychlosti vykonani jednotlivych
morfologickych transformaci je mozné nalézt v tabulce 4.1. Na zaklad¢ této tabulky byla
vybrana knihovna, ktera bude pro danou operaci pouzita. Po implementaci a testovani na
reprezentativnim datasetu vSak nebyly vysledky uspokojivé, a proto bylo navic
doimplementovano prevedeni zjednoduseného Sedoténového obrazu do jeho gradientu.
Prevod byl realizovan pomoci Sobelova horizontalniho a vertikalniho filtru uvedeného
v rovnici (1.12) za pouziti funkce Sobel() knihovny OpenCV a OpenCL [22]. Algoritmus
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pro tuto detekci spociva v postupné aplikaci nejprve Sobelova horizontalniho filtru
a nasledne¢ vertikalniho filtru. Vystupnimi hodnotami z aplikace filtri jsou pole datového
typu 64-bitovy float, ve kterém jsou kladné i zaporné hrany. Vstupni obraz do rozvodi
vSak musi byt pole 8-bitového unsigned integer (celoCiselny datovy typ bez znaménka).
Z toho davodu byla nejdiive u obou filtrii vypocitana absolutni hodnota, a poté provedena
normalizace do rozsahu 0-255 pomoci rovnice

N(i, j) = 255 - &)L (4.1)

max(|S]) ’

kde S je gradientni obraz ziskany pomoci Sobelovy konvolucni masky a N je ziskany
obraz normalizovany do rozsahu hodnot 0-255. Takto normalizované obrazy jsou
prevedeny do 8-bitového celociselného datového typu a je mezi nimi provedena bitova
disjunkce. Nasledné je jesté realizovano morfologické uzavieni gradientniho obrazu
strukturnim elementem tvaru disku o polomeéru 5 pixeld, které zajisti zaceleni malych
mezer v gradientnim obrazu.

Dals$i moznosti zjednodusSeni a filtrace obrazu pred segmentaci je aplikace takzvaného
,occo® algoritmu. Ten vyuzivda morfologického otevieni a uzavieni a je popsan
nasledujici posloupnosti krokt: [36]

e O =0PEN(, se)

e (OC =CLOSE(O, se)

e (C=CLOSE(, de)

e (CO =O0OPEN(C, se)

« RES=S(i,j) =5[0C(,)) + COG NI

Kde I je vstupni obraz, se je strukturni elementem tvaru disku a RES je vysledny

filtrovany obraz. Vysledek takto zjednoduseného barevného obrazu, jenz pfipomina
mozaiku, dobfe filtruje Sum a nerozmazava hrany, coz je vidét na obrazku 4.1.
Implementace byla provedena pomoci knihovny OpenCV a jeji funkce morphologyEx()
[22]. Jako strukturni element byl na zakladé vysledkt pfi testovani vybran disk
o poloméru 3 pixely.

Poslednimi testovanymi zjednodusenimi obrazu jsou filtrace pomoci raznych filtra.
Prvnim filtrem je medidnovy filtr implementovany pomoci knihovny OpenCV a funkce
medianBlur() [22]. Velikost okoli byla zvolena jako ¢tverec o hrané 9 pixelu. Dalsimi
filtry jsou bilateralni filtr [9] a mean shift filtr [5]. Oba filtry jsou implementovany jako
funkce knihovny OpenCV, a to bilateralFilter() a pyrMeanShiftFiltering() [22].
Parametry té€chto filtra byly ladény také pfi testovani.
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Tabulka 4.1 Srovnani primérné doby vykonani vyuzitych operaci nad obrazem

Knihovna / zpiisob implementace
Operace OpenCYV [ms] | OpenCV s scikit-image | Vlastni
GPU [ms] [ms] implementace
[ms]
Eroze 1,546 5,967 166,0 -
Dilatace 1,524 5,698 165,0 -
Rekonstrukce - - 285,6 500,4
Otevieni 3,022 7,016 331,21 -
Uzavieni 2,995 7,052 331,16 -
Watershed 15,71 11,88 382,3 -
Sobeluv hranovy 7,656 1,478 32,44 -
detektor V+H 3x3
Gaussuv vyhlazovaci 1,114 5,234 62,57 -
filtr 5x5
Medianovy filtr 9x9 102,7 109,4 631,7 -
Bilateralni filtr 2453 5,265 5188 -
Mean shift filtr 211,5 218,2 218,2 -

Data v tabulce 4.1 byla vytvorena pomoci programovaciho jazyka Python verze 3.8,
knihoven OpenCV verze 4.5.1.48 a scikit-image verze 0.18.1. Algoritmus bézel na
procesoru Intel Core 158250U a grafickém adaptéru AMD Radeon RX 560. Hodnoty
uvedené v tabulce 4.1 jsou aritmetickym pramérem cast, jez byly ziskany pii méfeni
na 30 nahodné vybranych obrazech silnic z reprezentativniho datasetu v rozliSeni
1280x720 pixelt.

Obrazek 4.1 Obraz filtrovany pomoci ,,occo” algoritmu

4.1.2 Hledani znacek pozadi a silnice v obraze

Pro segmentaci je tfeba nalézt znacky, které budou oznacovat pozadi a silnici. Navrh
v teoretické Casti prace (kapitola 3.2) obsahuje informaci, Ze znacky pro silnici a pozadi
budou statické, urceny heuristicky. V horni €asti obrazu méla byt umisténa znacka pro
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pozadi a uprostied spodni €asti obrazu znacka silnice. Pfi testovani tohoto postupu vSak
bylo zjisténo, ze vysledky segmentace metodou rozvodi jsou nevyhovujici a velmi Casto
je za silnici oznaceno 1 jeji okoli, jako jsou lesy, louky, pole nebo budovy. Tento problém
1ze vyftesit tim, ze bude v obraze nalezeno vice znacek odpovidajicich pozadi scény.

Proto byl navrzen a implementovan algoritmus pro adaptivni hledani znacek pozadi
v obraze za pomoci histogramu. Vstupem algoritmu je vyfez vstupniho obrazu
v barevném modelu HSV v misté statické znacky silnice. Vystupem je pole udavajici,
jaké rozsahy hodnot H, S a V tvofi vstupni obraz.

Vypocet histogramu a |Pole oblasti Maska | Eroze masky a prevod
hledani oblasti s Cetnosti Pastuppie bereyns na 32. bitovy obraz

vétsi nez limitni hodnota RIEHEYENE poieklaseeD znacek

Obrazek 4.2 Diagram algoritmu adaptivniho prahovani

Prvni Cast adaptivniho hledani znacek spociva v postupném vypoctu histogramu
slozek H, S a V vstupniho obrazu. V téchto tfech histogramech jsou pak hledany oblasti,
ve kterych je Cetnost hodnot jednotlivych slozek H, S a V vysSi nez nastavena limitni
hodnota. Nalezené rozsahy jsou nakonec ulozeny do pole hodnot. Vstupnimi parametry
této funkce jsou jednak jiz zminéna limitni hodnota Cetnosti, a dale parametr, kterym je
mozné nastavit Sifku okoli, o niz budou nalezené oblasti rozsiteny. ZvétSeni Sitky oblasti
hraje dilezitou roli zvlasté proto, aby bylo dosazeno co nejvétsi obecnosti pii hledani
znaCek pozadi. Vizualizace funkce algoritmu pro hledani rozsahii odstinli silnice je
zobrazena na obrazku 4.3. Tato ¢ast algoritmu je implementovana jako funkce v jazyce
Python a jeji definice je uvedena v piiloze A.4.

8000 +

6000

Cetnost

4000 +

2000 4 I
limit = 1500

ol LWL

0 50 1 150 200 250
Odstin (Hue)

’3 2 b—
<—> €<

[40;60] [70;100] [105;125]

Obrazek 4.3 Ukazka principu hledani rozsahu odstini odpovidajicich silnici
pomoci implementovaného algoritmu
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Druhou ¢asti tohoto algoritmu je funkce pro postupné prahovani po jednotlivych
slozkach barevného modelu. Prahovani je implementovano pomoci vzorce

255pro l<I(i,j)Su

0 pro I(L,j) < LVIQEj) zu’ (4.2)

TG =

kde I je vstupni obraz, / je spodni limit, « je horni limit a 7 je vystupni naprahovany
obraz. Prahovani dle rovnice (4.2) se realizuje postupné pro vSechny vstupni rozsahy.
Poté je provedena disjunkce vSech naprahovanych obrazi dle vzorce

H(, ) =T,{(,j))VT,(i,j)V..VTy({,j) N=123..n, (4.3)

kde T je vstupni naprahovany obraz, n je poCet vstupnich naprahovanych obrazi, nebo
také pocCet rozsahl, a H je v tomto pfipadé binarni vystupni maska pro slozku , hue“
modelu HSV. Dany postup se dale aplikuje i na zbyl¢ slozky barevného modelu (S a V).
Poslednim krokem je provedeni konjunkce zminénych tii binarnich masek

M@, j) =H@)ASGHAVE)) , (4.4)

kde H, S a Vjsou masky jednotlivych barevnych slozek a M je koneCna vystupni
maska. Vysledna maska oznacuje ¢asti obrazu, ve kterych by mél obraz odpovidat barvé
silnice. Algoritmus funkce postupného prahovani je uveden v piiloze A.5 (pojmenovani
proménnych v rovnicich vyse a ve funkci v pfiloze se 1isi).

Ve tieti Casti (pfiloha A.6) je potfeba konecnou vystupni masku M z algoritmu
v piiloze A.5 invertovat, aby misto silnice bylo maskou oznaceno pozadi. Poslednim
krokem je pak eroze masky, ktera je podstatna z toho divodu, aby byl odstranén Sum
anebylo v obraze velké mnozstvi malych znacek. Eroze je provedena za pomoci
strukturniho elementu tvaru disku o polomeéru 30 pixelt. Vysledek adaptivniho prahovani
jak bez vyuziti morfologické eroze, tak s jejim vyuzitim, je zobrazen na obrazku 4.4.

Obrazek 4.4 Vysledky algoritmu adaptivniho prahovani bez morfologické eroze
(vlevo) a po erozi strukturnim elementem velikosti 30x30 (vpravo)

4.1.3 Segmentace za pomoci rozvodi

Implementace segmentace metodou rozvodi se znackami byla provedena s pomoci funkce
watershed() knihovny OpenCV za pouziti OpenCL akcelerace na grafické karté [22].
Vybér pouzitych nastroji byl uskutecnén na zakladé srovnani rychlosti algoritmu
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v tabulce 4.1, ze které je ziejmé, Ze prumérna doba vykonani rozvodi na testovacim
hardwaru je 11,88 ms. Vstupem pro metodu rozvodi je zjednoduSeny, filtrovany nebo
gradientni obraz a 32-bitovy obraz znacek. Ve zminéném obrazu znacek je kazda znacka
(region) reprezentovana hodnotou 1, 2, 3, atd. Hodnota 0 oznacuje Casti, které nejsou
pfifazeny zadné znacCce. Vysledkem rozvodi je segmentovany obraz, ktery je rozdéleny
do stejného poctu oblasti, jako je pocet znacek. Kazda z oblasti je pak oznacena stejnou
hodnotou jako znacka, ze které byla vytvorena. Hodnota -1 v segmentovaném obrazu
oznacuje hranice mezi jednotlivymi oblastmi.

Pro ucely vizualizace a dalSiho zpracovani je z vysledku segmentace extrahovana
oblast silnice na zakladé znalosti polohy jeji statické znacky. Vystupem
implementovaného algoritmu sémantické segmentace rozvodim je pak binarni obraz, kde
hodnota 0 odpovida pozadi a hodnota 255 silnici. Vizualizace vysledki segmentace
vozovky s filtraci za pomoci ,,occo” algoritmu je na obrazku 4.5 a v ptiloze E (A.10).

Obrazek 4.5 Ukazka vysledkt segmentace vozovky s ,,occo” filtraci obrazu

4.2 Detekce jizdnich pruhi

Implementace detekce jizdnich pruhli navazuje na sémantickou segmentaci vozovky
popsanou vySe. V této kapitole je rozebrana implementace projektivni transformace,
prahovani obrazu pro ziskani binarniho obrazu car, a také hledani Car jizdnich pruht
pomoci posuvnych oken.

4.2.1 Vybér oblasti zajmu a projektivni transformace

Po segmentaci silnice a pozadi vySe popsanym postupem je nutné urcit oblast z4jmu
(silnici), ve které se budou detekovat jizdni pruhy, a poté silnici projektivné
transformovat. V teoretickém navrhu postupu segmentace jizdnich pruht v kapitole 3.3
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je uvedeno, ze projektivni transformace obrazu vozovky bude provedena tak, aby byla
vidét pohledem shora. Dale bylo pfedpokladano, ze na =zékladé testovani
v reprezentativnim datasetu se urci statické body v obraze pro zjisténi matice projektivni
transformace H. Z vysledkti zminéného postupu vSak vyplynulo, ze fixni oblast pro
projektivni transformaci je vyhovujici pouze na zcela rovnych silnicich. Pokud se ale
vozovka pied vozidlem stoupa vzhiru, nebo se svazuje dold, neni jiz vysledek projektivni
transformace spravny. Pfi pohledu shora se pak objevuje kromé silnice Casto i oblast za
silnici, napfiklad obloha, stromy atd., coz neni zadouci.

Z dtvodu vysvétlenych v predchozim odstavci byl navrzen algoritmus pro adaptivni
hledani bodu k vypoctu matice projektivni transformace. Tento algoritmus vyuziva
skuteCnosti, ze ¢im vice se v obraze silnice od vozidla vzdaluje, tim vice se zuzuje.
V dolni ¢asti obrazu je silnice nejSirsi a postupem od spodniho okraje obrazu nahoru je
silnice stale uz§i. Na zéklad€ postupného zuzovani je pak vypoctena matice projektivni
transformace. Schéma algoritmu je znazornéno na obrazcich 4.6 a 4.7.

(a) Obraz segmentované (b) Urceni $ifky silnice v (c) Vypocet primérné Sifky
silnice jednotlivych Fadcich obrazu silnice v fadcich po K prvcich
Zprumerovano po 5.
T\ [Cislo fadku |Sitka vozovky Cislo radku_[Sirka vozovky
480 0
481 0
482 24 484 20,8
483 38
= 484 42
485 46
486 49
487 53 489 52,2
488 55
>_ 489 58
490 62
491 65
492 68 494 68,4
493 72
494 75
495 79
496 84
497 91 499 90,8
498 97
499 103
_J

Obrazek 4.6 Schéma algoritmu pro adaptivni hledani bodu k vypoc¢tu matice
projektivni transformace (prvni ¢ast).

Vstupem daného algoritmu je vysledek sémantické segmentace, jak lze vidét na
obrazku 4.6 (a) a vystupem je matice projektivni transformace. Prvni krok algoritmu
spociva v tom, ze je v kazdém radku matice obrazu segmentované silnice zjistén a ulozen
do pole pocet pixelt, které odpovidaji silnici (pocet prvkl tohoto pole odpovida poctu
fadkt obrazu) viz obrazek 4.6 (b). Poté se pole, v némz je ulozena §itka silnice, rozdéli
na Casti po K prvcich (v implementaci je pouzita hodnota K = 30) a vypocita se primérna
Sitka silnice v jednotlivych ¢astech. Vysledek je ulozen do nového pole viz
obrazek 4.6 (c). Primérovani je nezbytny krok proto, aby zvoleny postup urCeni matice
projektivni transformace nebyl pfili§ nachylny na chyby ve vysledku segmentace
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vozovky. Z pole s prumérnou §itkou vozovky v Castech obrazu je mozno urcit dvé
dulezité vlastnosti silnice v obraze. Prvni vlastnosti je pozice, kde silnice kon¢i, a druhou,
jak rychle se silnice zuzuje. Pro zjisténi rychlosti zuzovani se primeérna Sitka silnice
prolozi pfimkou pomoci metody nejmensich ¢tverci [37] implementované ve funkci
polyfit() v knthovné NumPy [26], a tim jsou ziskany koeficienty parametrické rovnice
ptimky a a b. Parametricka rovnice pfimky je definovéana jako

y=ax+b, (4.5)

kde a vyjadiuje rychlost zuzovani vzdalujici se silnice v obraze a b jeji Sitku. Ukazka
prolozeni §itky silnice pfimkou je znazornéna pomoci grafu na obrazku 4.7 (d), kde modra
kiivka oznacuje vstupni §itku silnice a oranzova je prolozeni pfimkou. Koeficient b
nasledné upravime podle nasledujiciho vztahu

b=w-—ha, (4.6)

kde w je pocet sloupcti obrazu, & je pocet fadka obrazu a a je koeficient ziskany pfi
prolozeni metodou nejmensich &tverct. Uprava koeficientu se provadi proto, aby po
dosazeni poctu fadkl obrazu za x v rovnici (4.5), byl vysledkem y pocet sloupct obrazu.
Tato modifikace koeficientu b je znazornéna jako zelend piimka v grafu na
obrazku 4.7 (e), si 1ze v§imnout, Ze je Sitka silnice zvétSena a posunuta v grafu nahoru.
Po dosazeni Cisla fadku ve spodni Casti obrazu do parametrické rovnice primky (4.5)
upravené pomoci vztahu (4.6) bude vysledkem cislo odpovidajici Sifce obrazu viz §itka
spodni hrany lichobézniku na obrazku 4.7 (f) nahote. Doplnénim ¢isla fadku obrazu, kde
silnice konc¢i, a zaroven je dosti vzdalena od vozidla, do rovnic ziskame odpovidajici Sitku
v daném misté viz horni hrana lichobézniku na obrazku 4.7 (f) nahofte.

(d) Prolozen &ifky silnice (f) Volba velikosti lichobé&zniku pro
y silnice v
briz Bk (e) Uprava koeficientu b uréeni matice a nasledné projektivni
obrazu pri ou
transformace

—— Sifka silnice
1200 ProloZeni pfimkou
~—— Prolozeni pfimkou po upravé koef. b

1000 4
800
600 1

400 /

200

Sifka silnice [px]
\

500 550 600 650 700
Réadek obrazu

Obrazek 4.7 Schéma algoritmu pro adaptivni hledani bodu k vypoc¢tu matice
projektivni transformace (druha €ast).
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Cislo fadku konce silnice pro dosazeni do rovnice (4.5) upravené pomoci vztahu (4.6)
1ze urcit tak, Ze se v obraze vyhleda radek, kde je primeérna Sitka silnice uzsi nez N pixelu
(v implementaci N = 60). Na zakladé ziskanych hodnot se poté vykresli lichobé&znik viz
obrazek 4.7 (f) nahote. Ze soufadnic vrcholti lichobézniku je pomoci knihovny OpenCV
a funkce getPerspectiveTransform() ziskana matice projektivni transformace pro pohled
shora. Vstupem funkce getPerspectiveTransform() jsou soufadnice vrchold ¢tyfuhelniku
ve vstupnim obraze a vystupni soufadnice vrchola ¢tyfuhelniku, na které maji byt vstupni
soutadnice transformovany [22]. V tomto piipade€, kdy je zadouci transformovat silnici
na pohled shora, je vyuzit ve vstupnim obraze lichobéznik viz obrazek 4.7 (f) nahofe,
ktery se transformuje na obdélnik viz obrazek 4.7 (f) dole. Vystupem je pak homogenni
matice projektivni transformace.

Po otestovani popsaného algoritmu na reprezentativnim datasetu bylo jesté
implementovano jedno vylepSeni. To spociva v ukladani do fronty 100 poslednich
soutfadnic mista, kde silnice konci, a 100 poslednich Sifek silnice ve stejném miste.
Vstupem funkce getPerspectiveTransform() je pak prumér z ulozenych dat ve fronté, coz
zasadn€ omezuje Spatny vybér lichobézniku pro projektivni transformaci zpusobeny
napiiklad nepfesnou segmentaci vozovky nebo atypickym tvarem vozovky v urCitém
miste.

Poslednim krokem jiz je jen projektivni transformace obrazu pomoci knihovny
OpenCV a jeji funkce warpPerspective() [22], jejimz vstupem je obraz, ktery chceme
transformovat a matice projektivni transformace. Vystupem je projektivné
transformovany obraz. Ukézka zdrojového kodu funkce pro ziskani matice projektivni
transformace je uvedena v prilohach A.7 a A.8.

4.2.2 Prahovani obrazu pro detekci jizdnich pruhu

Prahovani obrazu pro detekci jizdnich pruhG bylo implementovano podle navrhu
v kapitole 3.3. Na obraz transformovany na pohled shora bylo tedy nejdiive aplikovano
prahovani s vyuzitim barevnych modeltt HSV a HLS viz obrazek 4.8 (a) a (b). Parametry
maximalnich 1 minimalnich hodnot odstinu, sytosti a hodnoty jasu ¢i svétlosti byly urCeny
fixné pfi testovani. Pouze minimalni hodnota jasu u barevného modelu HSV a minimalni
hodnota svétlosti u modelu HLS jsou uréeny adaptivn€ pomoci algoritmu. Divod spociva
v tom, ze pokud by minimalni hodnoty byly konstantni, jak bylo navrzeno v teoretické
Casti prace, pfi zméné svételnych podminek scény by prahovani selhalo. Adaptivni
algoritmus byl navrzen a implementovan tak, Ze se nejprve vypocitd histogram
pozadované barevné slozky transformovaného obrazu silnice. Dale se z histogramu urci
maximalni svétlost, v ptipadé barevného modelu HLS, ¢i jas, v pfipadé modelu HSV,
s pozadovanou minimalni ¢etnosti. Odectenim konstanty (v implementaci hodnota 35) od
urcené hodnoty je zvolen prah.
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Obrazek 4.8 Ukazka vysledku prahovani obrazu pomoci barevnych modelid HSV
(a), HLS (b), adaptivniho prahovani (c) a jejich kombinace (d)

Dal$im krokem bylo adaptivni Sedoténové prahovani, které se aplikovalo na
transformovany Sedoténovy obraz pomoci funkce adaptiveThreshold() knihovny
OpenCV. Ta provadi prahovani prahem 7{(x, y), ktery je stanoven jako primérna hodnota
pixela ve ¢tvercovém okoli velikosti N x N minus C [22]. Parametry funkce prahovani N
a C byly urCeny jako konstanty na zakladé testovani na videich z reprezentativniho
datasetu. Ukazka vysledku adaptivniho Sedotonového prahovani je na obrazku 4.8 (c).

Prahovani gradientniho obrazu dle teoretického navrhu bylo po otestovani na datasetu
odebrano, jelikoz vysledkem byly pouze obrysy jizdnich pruhd. Navic se zde vyskytovalo
mnoho prvki, které ¢aram jizdnich pruht na silnici nenalezi, kupftikladu krajnice
vozovky, svodidla a dalsi objekty, které zptisobovaly nespravnou detekci pruhd.

Mezi binarnimi obrazy ziskanymi pomoci HSV, HLS a adaptivniho Sedotonového
prahovani byla nakonec provedena logicka operace and, takze vysledny binarni obraz
jizdnich pruhd obsahuje pouze ty pixely, které se vyskytuji ve vSech tfech vstupnich
obrazech. Vysledek 1ze vidét na obrazku 4.8 (d). Oproti teoretickému navrhu tedy doslo
v poslednim kroku ke zjednoduSeni postupu pii ziskdni binarniho obrazu s jizdnimi
pruhy.

4.2.3 Detekce jizdnich pruhii pomoci posuvnych oken

Zjisténi pozice zacatku jizdnich pruhti bylo implementovano stejnou metodou, jaka je
uvedena v teoretickém navrhu v kapitole 3.3. Nejprve byl spocitan pocet pixell, které
odpovidaji jizdnim pruhiim ve sloupcich spodni tietiny binarniho naprahovaného obrazu.
Tato operace je znazornéna na obrazku 4.9, kde Cervena kiivka predstavuje Cetnost pixelt
silnice v jednotlivych sloupcich obrazu. Poté byla vyhledana dvé maxima, jedno napravo
od stfedu obrazu a druhé nalevo od jeho stfedu. Tato dve mista s nejvétsim poctem pixelt
odpovidaji pocatku pravé a levé Cary jizdniho pruhu. V implementaci bylo nutné jesté
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oSetfit moznou situaci, ze na silnici jizdni pruhy nejsou, ptipadné je Cara jen uprostied
silnice, nebo pouze u krajnice. Z tohoto divodu bylo navic implementovano rozhodovani,
zda v obraze pruhy jsou, ¢i ne. Pokud tedy nalezené maximum obsahovalo méné bodu,
nez je stanovena minimalni hranice, byl ucinén zavér, ze Cara jizdniho pruhu nebyla
nalezena.

Cetnost

300 400 500 600 700 800 900
Cislo sloupce obrazu

Obrazek 4.9 Ukazka nalezeni pocatku Car jizdnich pruhi na silnici

Také implementace algoritmu posuvnych oken byla provedena témér stejné, a to jako
funkce dle teoretického navrhu v kapitole 3.3. Vstupem této funkce je vyska a §irka
posuvnych oken, nalezena pocatecni pozice Cary a naprahovany obraz silnice. Okna jsou
postupné posouvana pomoci cyklu for od spodni Casti obrazu nahoru. Narozdil od
teoretického navrhu se vSak soufadnice pixelt odpovidajicich Cafe ukladaji do pole
prubézné s posouvanim oken. Navic se kontroluje, zda je nalezeny pocet pixelu
odpovidajicich ¢afe v posuvném okné vétsi nez dana konstanta (v implementaci je to
50 pixelr). Pokud ano, je okno vychyleno doprava ¢i doleva na primérnou horizontalni
pozici vSech nalezenych pixelti v okné. Tato kontrola se provadi proto, ze v misté, kde
neni na vozovce Cara, by Sum mohl okno prudce vychylit. Ukazka nalezenych pixeld,
které odpovidaji ¢afe je na obrazku 4.10 (a), kde modra barva reprezentuje pravou ¢aru
a zelena barva levou ¢aru pruhu. Na obrazku 4.10 (b), ktery znazoriiuje transformovanou
silnici, jsou Cary jizdnich pruht znazornény zelenou barvou, a posuvna okna jsou
vykreslena Cervenou barvou.

Obrazek 4.10 Ukazka detekce jizdnich pruhi pomoci posuvnych oken
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V praxi byla také testovana varianta, kdy misto projektivni transformace silnice bylo
pouzito postupné zmensovani posuvnych oken na zakladé toho, jak se silnice do dalky
zuzuje. Zde se vSak objevil problém s nalezenim pocatku ¢ar jizdnich pruht, jelikoz Cary
ve spodni Casti obrazu nejsou svislé, nybrz §ikmé. V ptipadé projektivné transformované
vozovky na pohled shora se dany problém neobjevuje a ¢ary oznacujici pruhy jsou témér
svislé.

Algoritmus prolozeni nalezenych ¢ar na silnici polynomem druhého fadu odpovida
popisu v kapitole 3.3. Prolozeni bylo implementovano pomoci knihovny NumPy a jeji
funkce polyfit() vyuzivajici metodu nejmensich Ctverch [26]. Vysledek prolozeni je
vizualizovan na obrazku 4.11 (a).

4.2.4 Vizualizace

Pro ucely vizualizace detekovanych car jizdnich pruhti a vysledku sémantické
segmentace vozovky byl obraz s jizdnimi pruhy viz obrazek 4.11 (a) zpétn€ projektivné
transformovan pomoci knihovny OpenCV do puvodniho obrazu. To je zobrazeno na
obrazku 4.11 (b). Konecné zobrazeni segmentované vozovky je pak vizualizovano
pomoci modré barvy a cary jizdnich pruhti pomoci barvy Cervené, jak je vidét na
obrazku 4.11 (b).

Obrazek 4.11 Prolozené jizdni pruhy (a) a vysledna vizualizace segmentace vcetné
jizdnich pruht (b)

4.3 Struktura zdrojovych kodi programu

Zdrojové kody systému zpracovani obrazovych dat jsou ulozeny na DVD (ptiloha A.1).
Zminéna piiloha obsahuje také popis struktury slozek a souborid. Zdrojové kody
programu jsou rozdeleny do dvou slozek. Prvni z nich je sloZka modules, v niz jsou
ulozeny moduly vytvofené pro zpracovani obrazu, pro detekci jizdnich pruht
a segmentaci. Modul preprocess_before_segmentation.py obsahuje funkce pro
predzpracovani obrazu pred segmentaci, segmentation_markers.py zajistuje hledani
znacek pro segmentaci, segmentation_watershead.py provadi vyslednou sémantickou
segmentaci vozovky v obraze, perspective_transform.py obsahuje funkce pro
adaptivnimu urCeni matice projektivni transformace, lanes_thresholding.py slouzi
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k prahovani transformovaného obrazu jizdnich pruhti a lanes_sliding_window.py
zajiStuje hledani pocatku jizdnich pruht a hledani jizdnich pruhti pomoci posuvnych
oken. Vedruhé slozce, pojmenované segmentation_methods, jsou pak funkce
s implementaci segmentace vozovky za pomoci riznych pfedzpracovani obrazu (occo,
erdr, mean-shift a bilateralniho filtrovani).

V kotenu slozky ,,program“ na DVD (pfiloha A.1) jsou pak ulozeny Ctyfi skripty
urcené pro spusténi implementovanych feSeni. Jedna se o skripty uréené ke spusténi
sémantické segmentace a detekce jizdnich pruhd. Pro zpracovani obrazu z videa je urCena
funkce viedo_segmentation_with_lane_detection.py a pro zivy kamerovy vstup skript
live_video_segmentation_with_lane_detection.py. Dale se zde nachazi skript pro
testovani rychlosti a presnosti sémantické segmentace nazvany
segmentatin_accuracy_test.py, a také skript pro testovani segmentace s moznosti vybéru
metody pfedzpracovani obrazu segmentation_methods_test.py.

Pro spusténi skriptu je nutné mit nainstalovany programovaci jazyk Python 3.8
a nasledujici knihovny:

e opencv-python 4.5.2.52

e numpy 1.20.3

e matplotlib 3.4.2

e scikit-image 0.18.1

Déle je nezbytné mit spravné nastavenou cestu k zdrojovému videu v rozliSeni

1280x720 pixelt ve spousténém skriptu na nasledujicim radku:
patch = '../dataset/videos/dataset video 1.mp4'
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5. TESTOVANI A SROVNANIi IMPLEMENTOVANYCH
RESENI

Pro implementované algoritmy bylo potfeba navrhnout a implementovat systém
testovani, ktery ovéfi, zda jsou algoritmy implementovany spravné. Vysledkem testovani
je stanoveni presnosti, jaké se podarilo dosdhnout. Diky tomu lze ur¢it, ktera kombinace
implementovanych metod, popsanych v kapitole 4, je pro koneCnou aplikaci
a implementaci nejvhodnéjsi.

Pro ziskani co nejlepSich vysledki a pro testovani byla implementovana také
funkcionalita pro ladéni parametrt filtri predzpracovani obrazu, segmentace a detekce
jizdnich pruhd. Tento krok byl nezbytny, protoze v implementovaném feSeni je mnoho
parametrd, kterymi lze program ladit. Efektivnim nastrojem, ktery byl v praxi pouzit, jsou
posuvniky pro vybér hodnot knihovny OpenCV [22]. Ukazku ladicich posuvniku je
mozné vidét na obrazku 5.1.

%1 Settings_occo o X |
val_limit: 100 ] val_limit: 200
iter_limit: 25 ' iter_limit: 25
diameter: 23 '
sigma_...or: 45 [}

sigma_...ce: 300 .

marker...ze: 25 '

val_limit: 10 ' val_limi: 100
iter_limit: 30 . iter_limit: 25 '

filter...ze: 7 ] filter...ze: § ]

marker...ze: 50 3] marker...ze: 25 ]

Obrazek 5.1 Ukazka posuvnika pro ladéni parametri segmentace a detekce Car
jizdnich pruht

Mnoho implementovanych funkci obsahuje také parametr ,,visualize®, ktery v ptipadé
nastaveni na hodnotu , True” zpisobi, Ze se na obrazovce zobrazi okna s vizualizaci
mezivysledkl a vysledka dané funkce. Nékteré funkce po nastaveni tohoto parametru na
,, True® generuji také grafy pomoci knihovny Matplotlib uréené pro snadné vytvareni
grafii [27]. Pro korektni zobrazeni grafti knihovny Matplotlib pfi zpracovani videa je vSak
potteba spoustét program pomoci vyvojového prostiedi PyCharm Professional Edition
[34] se zapnutym ,,Scientific Mode“. Je potieba zduraznit, Ze toto plati pouze u funkci,
které wvykresluji grafy pomoci knihovny Matplotlib, a maji nastaveny parametr
,,visualize™ na hodnotu , True®.
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5.1 Testovani sémantické segmentace vozovky

Tato kapitola se zabyva vyhodnocenim ptesnosti sémantické segmentace vozovky na
vytvofeném reprezentativnim datasetu, a také srovnanim rychlosti vykonani vSech
implementovanych feseni.

5.1.1 Testovani presnosti

Pro otestovani presnosti sémantické segmentace vozovky byly vyuzito 171 obrazka silnic
s ruéné oznacenou vozovkou pomoci programu Matlab Image Labeler, jak je popsano
v kapitole 3.1. Presnost byla testovana pomoci hojné vyuzivanych metrik IoU a F1
vysvétlenych v kapitole 1.10. Pro ucely testovani byl navrzen algoritmus, ktery postupné
projde vSechny implementované metody predzpracovani obrazu pro segmentaci pomoci
rozvodi, a nasledné vypocitd presnost sémantické segmentace dle metrik IoU a FI.
Testovano bylo celkem 5 metod zjednoduSeni, a to ,erdr* (morfologickd eroze
nasledovana rekonstrukci, dilataci a znovu rekonstrukci), bilateralni filtr, mean shift filtr,
medianovy filtr a ,,occo® zjednodusSeni. Dalsi testovanou zalezitosti bylo, jaky vliv na
vysledky ma prevedeni filtrovaného obrazu do jeho gradientu pred segmentaci.
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Metoda zjednoduseni obrazu

Obrazek 5.2 Srovnani presnosti vysledkt sémantické segmentace vozovky pomoci
metrik IoU a F1 pro rizné metody piedzpracovani obrazu

Vysledky testovani vSech metod predzpracovani obrazu pro segmentaci jsou
prehledné zobrazeny v grafu na obrazku 5.2. Z téchto vysledki je patrné, ze nejlepSich
vysledki se povedlo dosahnout pomoci zjednoduseni obrazu medianovym filtrem, ktery
vykazoval pfesnost segmentace silnice podle mteriky IoU 88,9 %. Druhou nejpresné;jsi
metodou zjednodusSeni byl pak ,,occo” algoritmus (kapitola 4.1.1) s vyslednou presnosti
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88,3 % a tretiho nejlepsiho vysledku dosahl bilateralni filtr s pfesnosti 87,2 %. Nejhorsiho
vysledku ptesnosti segmentace (88,4 %) bylo dosazeno pii zjednoduseni pomoci ,,erdr*
algoritmu (kapitola 4.1.1), ktery pracuje pouze s Sedotonovym obrazem. Prevedeni
obrazu do gradientu pied aplikaci rozvodi vedlo k lepsimu vysledku segmentace pouze
u Sedotonového ,,erdr filtru, a to jen o 0,3 %. U ostatnich metod zjednoduseni, které
pracuji s barevnym obrazem, zpusobil pievod do gradientu horsi vysledky, a proto se
nejevi jako uzitené tuto tpravu provadét.

5.1.2 Testovani rychlosti

Srovnani vSech implementovanych algoritmt segmentace dle casového hlediska je vidét
v grafu na obrazku 5.3. Do doby trvani segmentace viz graf na obrazku 5.3 bylo
zapocitano zjednoduseni obrazu, hledani znacek i vysledna segmentace pomoci rozvodi.
Je zde patrmé, ze nejvyS$i pramémé rychlosti segmentace 66,7 ms dosahl
implementovany ,,occo® algoritmus vyuzivajici morfologickych transformaci otevieni
auzavieni. Druhy nejrychlejsi byl medianovy filtr s dobou vykonani segmentace
130,5 ms a tfetiho nejlepSiho Casu bylo dosazeno pomoci bilateralniho filtru s dobou
trvani 215,5 ms. Naopak nejpomaleji probéhla segmentace pomoci ,erdr” algoritmu
prvotné navrzeného v teoretického navrhu v kapitole 3.2.
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Metoda zjednoduseni obrazu

Obrazek 5.3 Srovnani rychlosti vykonani sémantické segmentace vozovky pro
razné metody predzpracovani obrazu

Rychlost vykonavani segmentace byla testovana na stejném hardwaru, ktery byl
pouzit k ziskani dat pro tabulku 4.1. Jeho popis je uveden na strance 48.

5.1.3 Zhodnoceni

Na zakladé informaci ziskanych z testovani je patrné, ze riizné metody predzpracovani
barevného obrazu vykazuji podobné vysledky segmentace pifi testovani na
reprezentativnim datasetu a presnost podle metriky IoU se pohybuje od 85 % do 88,9 %.

61



Jako nejvhodnéjsi s ohledem na presnost (graf na obrazku 5.2) i rychlost (graf na obrazku
5.3) byla zvolena metoda zjednoduseni obrazu pomoci morfologického ,,occo* algoritmu.
Vysledky testovani presnosti a rychlosti implementovanych metod jsou prehledné
uvedeny také v tabulce v ptiloze A.9.

P1i testovani metod segmentace na datech, pro které dany algoritmus nebyl navrzen,
tedy napiiklad na noCnich zabérech, bylo zjisténo né€kolik poznatki. Prvnim je, Ze
segmentace snimkd pofizenych v noci je znané nepfesna a ¢asto selhava. Dal§im zasadni
zjisténim je, ze pokud jsou pro vstup do algoritmu pouzita data z jiné kamery, nebo je
kamera odlisné umisténa, je nezbytné zkontrolovat, a pfipadné upravit pozici statické
znacky silnice.

5.2 Testovani na Zivém kamerovém vstupu

Testovani na zivém kamerovém vstupu bylo potieba provést z toho ditvodu, aby se mohla
ovérit funkCnost navrzeného feSeni segmentace vozovky a detekce jizdnich pruht pfi
realném nasazeni ve vozidle za bézného silniéniho provozu. Pro testovani na zivém
kamerovém vstupu ve vozidle byl pouzit telefon Samsung Galaxy S10+ umistény ve
sttedu horni Casti ¢elniho skla automobilu. Informace o optice fotoaparatu tohoto telefonu
lze najit v kapitole 3.1. Pro zivé streamovani obrazu z telefonu s operacni systémem
Android do notebooku s operacnim systémem Windows 10 pomoci USB kabelu byla
vyuzita mobilni aplikace DroidCamX pro Android. V notebooku pak byla nainstalovana
desktopova aplikace DroidCam Client, kterda umoznuje zivy prenos videa z chytrého
mobilniho telefonu do pocitace maximalné v rozliSeni 1920x1080 pixelt. [38]

Obrazek 5.4 Ukazka z testovani na zivém kamerovém vstupu
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Pti testovani bylo experimentalné ovéfeno, ze navrzené a implementované feSeni je
mozné aplikovat 1 na zivy kamerovy vstup, piicemz vysledky segmentace i detekce
jizdnich pruhi jsou totozné s vysledky testovani na videich a fotografiich
z reprezentativniho datasetu. Navrzené feSeni segmentace vozovky lze tedy vyuzit i pro
nasazeni v realném Case. Primérna doba zpracovani segmentace véetné detekce jizdnich
pruhti u jednoho snimku byla 136,5 ms, coz odpovida 7,3 snimku za vtefinu. Ukazku
z testovani na zivém kamerovém vstupu je mozné vidét na obrazku 5.4. Videa
zachycujici testovani segmentace vcetné€ detekce jizdnich pruhd jsou ulozena v pfiloze
A3.
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6.ZAVER

Vysledkem bakalaiské prace je teoreticky navrh a implementace efektivniho systému pro
segmentaci vozovky s detekci vodorovného dopravniho znaceni na zakladé literarni
reSerSe. Systém je koncipovan tak, aby byl co nejpfesnéjsi, nejuniverzalngjsi
a nejrychlejsi. Daraz byl kladen také na moznost realizace systému za pomoci dostupnych
knihoven pro zpracovani obrazu OpenCV a scikit-image v programovacim jazyce Python
vcetné akcelerace vypocCti na grafické karte.

Vramci prace byl vytvoren reprezentativni dataset se zabéry silnic pohledem
z vozidla. Dataset obsahuje 389 snimka vozovek, z toho 171 ruéné€ anotovanych, a také
35 minut videi. Je vném zastoupeno mnoho druhii scén ze silnic s betonovym
a asfaltovym povrchem.

Po otestovani a zhodnoceni moznych feSeni byl pro sémantickou segmentaci vozovky
implementovan nasledujici postup. V prvnim kroku je barevny obraz vyfiltrovan pomoci
,,occo algoritmu zalozeného na morfologickém otevieni a uzavieni popsaném v kapitole
4.1.1. Dale byl navrzen a implementovan algoritmus pro adaptivni hledani znacek pozadi
pro segmentaci na zakladé histogramu obrazu v barevném modelu HSV. Diky
zminénému algoritmu se podafilo vysledky segmentace vozovky znacné vylepsit.
ZaveéreCna segmentace vozovky je provedena aplikaci metody rozvodi na filtrovany obraz
s pomoci nalezenych znacek. Ukazku vysledkt lze vidét na obrazku 4.5 a v pfiloze
E (A.10).

Implementovana detekce Car jizdnich pruhii vyuziva pro jejich nalezeni vysledku
sémantické segmentace. Vozovka je nejprve projektivné transformovana na pohled shora,
pfi¢emz matice projektivni transformace je urCovana adaptivné na zakladé zuzovani
silnice v obraze. Transformovany obraz je adaptivné prahovan za pomoci nékolika metod.
Naslednou aplikaci metody posuvnych oken [31] jsou v obraze detekovany Cary, které se
nakonec prolozi kiivkou a vizualizuji do plivodniho obrazu. Blize je cela implementace
popsana v kapitole 4. Ukazku vysledkt sémantické segmentace vCetné detekce jizdnich
pruht 1ze vidét na obrazku 4.11 (b) a ve videich v pfiloze A (A.3).

Vsechny implementované algoritmy byly otestovany z hlediska rychlosti. To
znamena, ze byla vyhodnocena doba vykonani jednotlivych operaci nad obrazem a na
zakladé vysledkt byla vybrana nejoptimalnéjsi implementace. Doba trvani jednotlivych
operaci je shrnuta v tabulce 4.1 na strané 48. DalSim otestovanym parametrem byla
presnost sémantické segmentace za pouziti riznych metod predzpracovani obrazu.
Z vysledka vyplyva, ze nejefektivnéjsi segmentace z hlediska presnosti i ¢asu vykonani
byla dosazena za pouziti ,,occo” filtrace obrazu. Algoritmus s danou filtraci dosahl
presnosti segmentace na vytvoreném datasetu dle metriky IoU 88,3 % s pramérnym
Casem segmentace jednoho snimku 66,7 ms. Srovnani pfesnosti segmentace u vSech
testovanych metod je uvedeno v grafu na obrazku 5.2 a porovnani rychlosti znazoriuje
graf na obrazku 5.3. Navic bylo experimentaln€ ovéteno, ze systém je plné funkéni i na
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zivém vstupu z kamery ve vozidle. Pfi testovani na nocnich snimcich, pro které nebyl
tento systém navrzen, bylo zjisténo, ze systém selhava. Dalsim nalezenym omezenim
z hlediska korektniho fungovani segmentace a detekce jizdnich pruh@i je nutnost
spravného umisténi statické znacky silnice pro segmentaci. Z tohoto divodu je dulezité
danou znacku kalibrovat pfi vyuziti jiné kamery, ¢i pfi zméné€ umisténi kamery. Limitujici
vlastnosti detekce jizdnich pruha pak je schopnost detekovat pouze Cary jizdnich pruha,
které nejsou orientované k vozidlu kolmym smérem. Na nékterych typech silnic se také
vyskytuje problém s chybnou detekci ¢ary jizdniho pruhu v mistech, kde ¢ara neni, nebo
je mimo vozovku. To je v§ak mozné fesit naptiklad tim, ze se provede bitovy soucin eroze
vysledku segmentace vozovky a masky s naprahovanym obrazem jizdnich pruhd.

Dalsim postupem, navazujicim na tuto praci, muze byt integrace systému do vozidla
a na zaklad¢ ziskanych dat realizace asistence udrzovani vozidla na vozovce a v jizdnich
pruzich. Systém by také bylo mozné vylepsit nalezenim vhodnych parametri adaptivniho
hledani znaCek a segmentace i pro no¢ni scénu. Dale, pokud je na vozovce vice jizdnich
pruhd, bylo by mozné jednoduchou tpravou algoritmu hledani pocatku car detekovat
i vice Car, coz by umoznilo sledovat i1 vedlejsi jizdni pruhy.

Ze statistik nehodovosti uvedenych v tivodu této prace je patrné, ze piinosy prace
zaméfené na segmentaci vozovky a detekci jizdnich pruhli horizontalniho znaceni
v doprave jsou jednoznacéné. Je proto dilezity dalsi vyvoj systému, optimalizace, stejné
jako rozvoj novych pristupt k této problematice. V budoucnu bude mozné diky tomuto
zdokonalovani dosahovat stale vétsi presnosti i rychlosti téchto systému, a s tim
souvisejici bezpecnosti silni¢niho provozu.
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Priloha A - Zdrojovy kod programu, dataset a
ukazkova videa jsou uloZzena na
prilozeném DVD

A.1 Struktura slozky program

e modules - zde jsou ulozeny moduly obsahujici funkce ur¢ené pro detekci
jizdnich pruht a segmentaci vozovky
o lanes_sliding_window.py - modul pro detekci jizdnich pruh pomoci
posuvnych oken.
o lanes_thresholding.py - modul pro prahovani obrazu obsahujici jizdni
pruhy.
perspective_transform.py - modul pro adaptivni projektivni transformaci.
preprocess_before_segmentation.py - modul pro pfedzpracovani obrazu
pred segmentaci.
o segmentation_markers.py - modul pro adaptivni hledani znacek pozadi
v obraze.
o segmentation_watershead.py - modul pro segmentaci obrazu metodou
watershead.

e segmentation_methods - zde jsou implantace segmentace vozovky pomoci
raznych predzpracovani obrazu.
o seg_bilateral.py
o seg_erdr.py
o seg_meanshift.py
O Seg_occo.py

e live_video_segmentation_with_lane_detection.py - Program pro sémantickou
segmentaci vozovky s zivym
vstupem videa z kamery.

e viedo_segmentation_with_lane_detection.py- Program pro sémantickou

segmentaci vozovky videa.

e segmentatin_accuracy_test.py - Program pro otestovani piesnosti sémantické

segmentace na reprezentativnim datasetu.

e segmentation_methods_test.py - Program pro segmentaci vozovky s moznosti

vybéru metody segmentace.
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A.2 Struktura slozky dataset

e all_dataset_images - vSechny vytvorené obrazky datasetu (389 snimk)
e dataset_images - obrazky pro testovani sémantické segmentace (171 snimka)
e ground_truth - obrazky pro testovani obsahujici ru€n€ oznacenou silnici
(171 snimki)
e videos — videa urcena pro testovani segmentace a detekce jizdnich pruht
(30minut)

A.3 Struktura slozky s video ukazkami

e live_video_input - ukdzkové video z testovani na zivém kamerovém vstupu
e segmentation_with_lane_detection_1 — ukazka ¢.1 z testovani na datasetu
e segmentation_with_lane_detection_2 — ukazka ¢.2 z testovani na datasetu
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Priloha B - Ukazka zdrojového kédu algoritmu
pro adaptivni hledani znacek pozadi

A.4 Adaptivni prohledavani histogramu

import numpy as np

def adaptive histogram(img hsv, val limit: np.uints§,
iter limit: np.uint8):

limits = [1, [1, []
for 1 in range(3):
histogram, bins = np.histogram(img hsv[:, :, i].ravel(),
256, [0, 256])
over limit = False
iterating = False
right limits, left limits = [], []
iteration = 0

for j, x in np.ndenumerate (histogram) :
if not over limit and x > val limit:
val = max(j[0] - iter limit, O)

if not iterating and (not right limits or
right limits[-1] < wval):
if len(left limits) == len(right limits):
left limits.append(val)

elif right limits and right limits[-1] >= val:
right limits.pop ()

over limit = True
iterating = False

if over limit and x < val limit:

over limit = False
iterating = True
iteration = 0

if iterating and not over limit:
iteration += 1

if iteration >= iter limit:

iterating = False
iteration = 0
if left limits[-1] < Jj[0] and
len(left limits) - 1 == len(right limits):

right limits.append(j[0])
limits[i].append(left limits)
if len(right limits) == len(left limits) - 1:
right limits.append(255)
limits[i].append(right limits)

return limits
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A.S5 Prahovani obrazu pro ziskani znacek

import cv2 as cv

def color thresholding(img, limits):

mask = 255 * np.ones((img.shape[0], img.shapel[l]), np.uint8)

for 1 in range(len(limits)):

maskl = np.zeros((img.shape[0], img.shape[l]), np.uint8)

for j in range(len(limits[i][0])):
1 = 1imits[i]1[0][7]
u = limits[1][1][]]
1 b, ub = np.array([]), np.array([])

if i == 0:
1 b =np.array([1l, 0, 0])
u b = np.array([u, 255, 255])

elif i == 1:
1 b =np.array([0, 1, 0])
u b = np.array([180, u, 255])
else:
1 b =np.array([0, 0, 1])
u b = np.array([180, 255, u])
maskl = cv.bitwise or(maskl, cv.inRange(img, 1 b, u b))
mask = cv.bitwise and(mask, maskl)

return mask

A.6 Funkce adaptivniho prahovani

hsv = cv.cvtColor (img, cv.COLOR BGR2HSV)
hsv road = hsv[590:710, 520:700, :]

histogram limits = adaptive histogram(hsv road, val limit, iter limit)
mask = color thresholding(hsv, histogram limits)

kernel morph = np.ones((markers ksize, markers ksize), np.uint8)

mask morph = cv.erode(~mask, kernel morph, iterations=1)
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Priloha C - Ukazka zdrojového kodu algoritmu
adaptivniho urceni matice
projektivni transformace

A.7 Funkce pro ziskani matice transformace

import cv2 as cv; import numpy as np
roi widths history = []
roi heights history = []
Def get transformation matrices (img, segmentation overlay,
visualize=False) :
segmentation overlay road width arr = np.sum(

segmentation overlay, axis=1) / 255

road heights = roi from segmented img (30,

segmentation overlay road width arr)

poly = np.polyfit(road heights[0], road heights[1l], deg=1)
poly edited = np.array([poly[O0],

img.shape[l]-poly[0] *img.shape[O0]])
poly 1d 1 = np.polyld(poly edited)

roi widths history.append (max (int (poly 1d 1(
road heights[0][-1]) / 2), 30))

roi heights history.append(road heights[0][-1]
if road heights[0][-1] > img.shape[O0] / 2
else int (img.shape[0] / 2))

if len(roi widths history) > 10:
roi widths history.pop (0)
roi heights history.pop (0)

roi top width = int(np.mean(roi widths history))

roi top center = int(img.shape[l] / 2) + int(img.shape[l] * 0.00)

roi r = roi top center + roi top width
roi 1 = roi top center - roi top width
roi height = int(np.mean(roi heights history))

points roi = np.float32([[roi 1, roi height],
[roi r, roi height],
[
[

0, img.shape[O] - 40],
img.shape[l], img.shape[0] - 40]1])
points result = np.float32([[400, 0],
[img.shape[l] - 400, O],
[400, img.shape[O]],
[img.shape[l] - 400, img.shape[O]11)
transformation matrix = cv.getPerspectiveTransform(points roi,
points result)
transformation matrix inv = cv.getPerspectiveTransform(

points result, points roi)

return transformation matrix, transformation matrix inv
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A.8 Funkce pro zjiSténi rychlosti zuzovani
silnice

Import numpy as np

def roi info from segmented img(row height, road width array):
MIN ROAD POINTS = 60

row pos = len(road width array)
road avg heights = []

row positions = []

for x in range (0, int(len(road width array) / row_height)):

avg road points = int (np.mean (
road width arrayl[row pos - row height:row pos]))
if x == int(len(road width array) / row_height) or

avg road points <= MIN ROAD POINTS:
break

road avg heights.append(avg road points)
row _positions.append(row pos)

row pos —-= row height

return [row positions, road avg heights]
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Priloha D - Namérené hodnoty

A.9 Tabulka namérenych presnosti a doby
vykonani sémantické segmentace

Metoda IoU[%] | F1[%] | Cas [ms]

predzpracovani

erdr 81,4 88,4 617,4
erdr sobel 81,7 88,7 658,6
bilateral 87,2 92,6 215,5
bilateral sobel 85,0 91,2 387,0
mean shift 86,4 92,0 314,7
mean shift sobel 85,0 91,0 257,9
median 88,9 93,7 130,5
median sobel 87,1 92,4 2395
0cco 88,3 93,2 66,7
occo sobel 87,5 92,7 178,7




Priloha E - Ukazka vysledkii segmentace vozovky

A.10 Obrazky s vysledky sémantické segmentace
o SRRE At ‘
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