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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva pruzkumem, navrhem a tvorbou postupll pro rozpoznavani
topologickych informaci z planu kfizovatky. Vysvétluje metody pouzivané v oblasti zpracovani obrazu
za ucelem segmentace obrazu, rozpoznavani objektli v obraze, popisuje existujici pfistupy zpracovani
map reprezentovanych rastrovymi obrazy a cilové prostiedi, do kterého bude praktickd cast prace
integrovana. Prace je zaméfena piedevS§im na porovnani rGznych pfistupt ziskavani piiznaki
z rastrovych map kiizovatek a urceni jejich sémantického vyznamu. Praktickd Cast je realizovana
Vv jazyku C# s vyuzitim knihovny OpenCV.

Abstract

This master‘s thesis describes research, design and development of system for topology recognition
from crossroad plan. It explains the methods used for image processing, image segmentation, object
recognition. It describes approaches in processing of maps represented by raster images and target
software, in which the final product of practical part of project will be integrated. Thesis is focused
mainly on comparison of different approaches in feature extraction from raster maps and determination
their semantic meaning. Practical part of project is implemented in C# language with OpenCV library.

Kli¢ova slova

Topologie kiizovatek, C#, OpenCV, EmguCV, AForge.NET, Houghova transformace, Morfologické
operatory, Vektorizace map, Segmentace obrazu, MSER, detekce textu

Keywords

Topology of crossroad plan, C#, OpenCV, EmguCV, AForge.NET, Hough transform, Mathematical
morphology, Map vectorization, Image segmentation, MSER, Text detection

Citace

Huték Petr: Rozpoznavani topologickych informaci z planu kiizovatky, diplomova prace, Brno, FIT
VUT v Bmg, 2016



Rozpoznavani topologickych informaci z planu krizovatky

Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem tuto diplomovou praci vypracoval samostatné pod vedenim Doc. RNDr. Jitky
Kreslikové, CSc., dalsi informace mi poskytl Ing. Zdenék Jurka a Mgr. Martin Prochaska. Uvedl jsem
vSechny literarni prameny a publikace, ze kterych jsem Cerpal.

Bc. Petr Hutak
24. kvétna 2016

Podékovani

Rad bych podékoval vedouci mé diplomové prace Doc. RNDr. Jitce Kreslikové, CSc., konzultantim
Ing. Zdenku Jurkovi a Mgr. Martinu Prochaskovi a spolecnosti Siemens za odborné vedeni, rady
a jejich cas, které mi pii tvorbé prace poskytli.

© Petr Hutak, 2016

Tato prace vznikla jako Skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Brné, Fakulté informacnich
technologii. Prace je chrdanéna autorskym zakonem a jeji uziti bez udéleni opravnéni autorem je
nezakonné, s vyjimkou zakonem definovanych pripadi.



Obsah

OBSAN ... 1
I Y OO 3
2 Metody ZPraCOVANT ODTAZUL.......veiverreiieeiesieee ettt et sr e sr e sr e e nesreenenr e e nnis 4
0 A O 13 (03 o) o) -/ PP PP 4
2.2 MOTTOlOZICKE OPCTALOTY ...c.veieiiiiiieiisieeee st 5
2.3 SEOMENTACE ODIAZU ....eviviiiteeeeeeee ettt bt bt 7
2.3. 1 PrahOVAN ..o 7
2.3.2  Watershed algOritMUS .......c.coiiieiiiiie ettt s re e sre e e b sre e 8

2.4 HOUGhOVA traNSTOMMACE........eoiuiiie ettt e sr e be e s reete et s re e 9
241 Houghova transformace pro detekci primek.........c.cocvviiiiiiiiiiiicieee, 9
24.2 Houghova transformace pro detekci KruZnic ..........cccveviiiiiiiiiiiiiiiiicneceescse e 10

2.5  Detekce a klasifikace 0bjektll V ODIAZE.........cccorveiiiiiiiiiie e 12
2.5.1  KIASHIKALOT ...viiiiiiciccse e 12
2.5.2  Navrh a u€eni KIasifiKAtort.........ccvviiiiiiiiii 13
253  Kaskada KIaSifIKALOIT .....coviviiiiiiiiiiiiciecc e 13

2.6 Detekce textu v obraze —metoda MSER ... 14

3 Stavajici situace, pOdODNE SYSIEMY ........eeivirreriiiririeiisesie sttt sre e sre e ene s 16
3.1 VEKIOTIZACE MAP ..ttt bbbttt bbbt 16
3.2  Detekce vodorovného dopravniho Znaceni...........ccocveveiirieiiiiiie s 17

4 Aplikace dopravniho INZENYISTVI .....ceiiiiiirieiiiieieiei et 19
4.1 SItraffic SMArtCOIE........ciiiiieeice e 19
411 POPIS TUNKCIONATTLY ..ot 19

4.2 SIIaffic OFfICE ..o 23
421 POPIS TUNKCIONATTLY ..ot 23

5  Analyza 1eSeného ProblemU.........cccooiiiiiiiiiiii e 25
5.1 VStUPIT AALA....eoitiiiiiie bbb 25
5.2 ZAJTMOVE ODJEKLY ...ttt 26
5.3  Anotace VStUPNIC dat..........ccoviiiiiiiiii s 26
5.4  Schématicky NAVIH FESENT......ccccviiiiiiiii s 28
5.5  PredzpraCovAni ODIAZU...........cooviiiiiiiiriie e s 29
5.6  Odstranéni doprovodnych teXtl.......cceviriiiiriiiee e s 29
5.7 DEteKCE SIPEK ....eiriiiiiieiiriee it 29
5.8 DEteKCE FAMEN ... 30
5.9  Detekce jIzdnich pruhill........c.cooiiiiiiiiiii s 31



5.10 Detekce prechodil pro ChodCe. .....uiiviiiiiiiiiie s 31

5.11  VYStUP AlGOTIEMIT ...t ne e n e nnas 31
5.12  Datova struktura KfiZOVAtKY .......ccoviieiiiiiie i 31
5.13  TeStovaci @pPIIKACE ......cceiviiiieieie s 32

6  Realizace a implementace eXPeriMENtUl...........erverereeirereeeesreseesresreere s esre e e sresreennens 33
6.1  PredzpracoVAni ODTAZUL.........ccoiiiiiieie it nne s 33
6.2  Detekce a 0dSranSni tEXIU . ...uiveiireeieiieeese e 35
6.3  Detekce Sipek jizdnich pruhll..........ccoooiiiiiiiie e 36
6.4  DetekCe ramen KFIZOVAtKY .......ooveiiiiiiiiiii e 37
6.5  Detekce jizdnich prublifl.........ccoooiiiiiiiiice e 38
6.6  Detekce PIEChOMU ...ovviiiiiiii e 38
6.7  TeStOVACT APIKACE .....veiveiiiieii ettt eeas 39

7 Zhodnoceni VYSIEAKTL ......c.eviiiiiiiiieiie bbb 40
7.1  Zhodnoceni pfedzpracovani vStupniho ObIazu ...........cccvcviriiiiiiiiiiic i 40
7.2 Zhodnoceni detekce a 0dStranSni tEXtU........covvverviiiiiniiiiee e 40
7.3  Zhodnoceni detekce topologickych objektll ........cccuviiiiiiiiiiiie e 41
7.3.1 DEteKCE SIPEK ....eueieiieiieieie e 41
7.3.2 Detekce ramen KF1ZoVatKy .......c.oociiiiiiiiiiiii e 41

7.3.3 Detekce jizdnich pruhifl........c.oouiiiiiiiiiie e 42
7.3.4 Detekce PTEChOAU .....c.veviiiiiiiie s 42

8 ZAVET iRt E et b e nr e re s 43
LITEIALUIE ....vecec bbb 44
Priloha A — NAVOA K POUZIL ....viviiieieiiticie sttt bbbt sr e sreeneene s 46
Ptiloha B — kompilace zdrojovych KOAU..........ccoeiiiiiiiiiiieiie e 47
Bl POZAAAVKY ..t b 47

B.2 KOMPIIACE ...ttt 47
Ptiloha C — piiklady testovacich dat............cooeeiiiiiiiii e 48
Ptiloha D — obsah prloZenho CD ..........ccciiiiiiiiiiieiiieiere bbb 54



1 Uvod

Diplomova prace na téma Rozpoznani topologickych informaci z planu kiizovatky se zabyva analyzou
rastrovych planti dopravnich uzli/kiizovatek za ucelem ziskani informaci dtlezitych pii navrhu plani
fizeni dopravy na fadi¢ich ovladajicich svételnou signalizaci téchto kiizovatek. Ziskané informace jsou
vyuzity coby vstupni informace pro software umoziujici vytvareni praveé téchto plant. Zakladni ideou
je tedy usnadnéni prace dopravnim inZzenyrim, kdy namisto manualniho vypliovani udaju prichazime
s uplnou nebo alespon ¢astecnou automatizaci a s ni spojenou ¢asovou usporou celého procesu. Prace
byla zadana firmou Siemens, konkrétn¢ centralnim usekem Corporate Technology Development
Center. Ten v Ceské republice &itd dvé pracovistd, nachazejici se v Praze na Stodtilkach a v Brné na
Olomoucké ulici, sklada se z péti oddéleni, kde pracuje pies 100 zaméstnancii. Ukolem tohoto useku
je ptedevsim vyvoj hardwaru, softwaru a firmwaru pro interni divize spole¢nosti v zahrani¢i (pfevazné
v Némecku). Ze zde vyvijenych produktti je mozné jmenovat i software Sitraffic smartCore ¢i Sitraffic
Office, do kterych je planovano mozné budouci zaclenéni vysledki praktické ¢asti prace.

Prvnim ukolem v ramci prace na diplomovém projektu bylo nastudovat vhodné metody
zpracovani obrazu umozniujici detekci obrazovych segmentd v obraze a ziskavani jejich piiznaki a dale
pak seznameni se s postupy ziskavani sémantickych znalosti ze segmentovaného obrazu. Nasledujici
faze se tykala vyuziti nastudovanych metod pfi navrhu systému pro ziskavani topologickych informaci
vV planu kiizovatky z rastrového obrazu, na coz navazovala implementace jednotlivych metod. Za
ucelem testovani byla pofizena anotovand sada dat odpovidajici vysledktim, které jsou pozadovany od
vysledného systému. Implementace byla provedena Vv jazyku C# s vyuzitim knihoven OpenCV
a AForge.NET. Po dokonceni této faze a otestovani navrhnutych postupl na testovaci sadé¢ dat
nasleduje vyhodnoceni dosazenych vysledkd a popis dal§iho mozného vyvoje, ¢i mozné integrace
algoritmu do stavajicich produktt firmy Siemens.

Cela prace je roz¢lenéna do 8 kapitol. Druha kapitola (2) se ve strucnosti zabyva teoretickymi
podklady zpracovani obrazu pozdéji vyuzitych v nasledujicich ¢astech prace. Nasledujici kapitola (3)
je vénovana podobnym systémtim, které slouzi pro vektorizaci rastrovych map a detekci vodorovného
dopravniho znaceni. Kapitola (4) dava nahled na software Sitraffic smartCore a SitrafficOffice
spolecnosti Siemens, které jsou budoucimi cilovymi produkty, a do kterych mize byt v budoucnosti
vysledek praktické Casti integrovan. Pata kapitola (5) je zaméfena na analyzu problému rozpoznani
jednotlivych pozadovanych informaci z rastrového obrazku obsahujiciho plan kiizovatky, Sesta (6) pak
na navrh, implementaci a experimentovani s navrzenymi metodami. V kapitole (7) je popsano shrnuti
dosazenych vysledki a zavér Ize nalézt v posledni kapitole (8), ktera pak dale popisuje nastin dalsiho
mozného vyvoje.



2 Metody zpracovani obrazu

Tato kapitola se zabyva metodami, které byly pouzity pfi navrhu, rozboru a implementaci praktické
Casti prace. Nalezneme zde metody pro predzpracovani obrazu, segmentaci obrazu, detekci hran
a detekcei objektq, které jsou pro vysledek prace dulezité.

2.1  Rastrovy obraz

Rastrovy (bitmapovy) obraz je jako celek popsan pomoci bodu reprezentujicich jednotlivé pixely. Tyto
body jsou uloZeny ve struktuie, ktera odpovida dvourozmérné mtizce. Kazdy bod ma svoji specifickou
polohu a nese informaci o barvé, ktera je dana pouZzitym barevnym modelem. Kvalita zobrazeni
rastrového obrazu je dana pfedevs§im rozliSenim (rozméry miizky) a barevnou hloubkou.[1]

Reprezentace obrazu v pocita¢ich je omezena diskrétnim prostorem. Z toho plyne, Zze pokud
mame na vstupu spojity obraz a chceme ho pievést do rastrové reprezentace, je nutné pouzit pro pievod
vhodnou transformaci. K tomu vyuzivame vzorkovani a kvantizace.[11]

(a) (b)

() X (d) X

Obr. 1 Priklady vzorkovani (nahoi‘e) a kvantizace (dole) [11]



e Monochromaticky obraz — obraz, kde informace pixelu o barvé nabyva pouze dvou
urovni, napt. Cerné a bilé. Velmi casto je oznaCovan také jako binarni obraz.

e Sedoténovy obraz — pixely obrazu obsahuji informace o barvé reprezentované jednou
barevnou slozkou nabyvajici az 256 rtiznych hodnot. To odpovida 8 bitové barevné
hloubce, a tedy pro kazdy obrazovy bod je potfeba 1 Bytu paméti.

e Barevny obraz — v piipad¢ barevné reprezentace obrazu obsahuje kazdy pixel tfi
informace o barveé, kterou nese. Tyto informace odpovidaji jednotlivym barevnym
slozkdm (nejcasteji Cervené, zelené a modré — model RGB), kdy vysledny obraz

ziskame prostym aditivnim sloZenim.

Obr. 2 Zleva monochromaticky (a), Sedoténovy (b), barevny (c) obraz [11]

2.2  Morfologické operatory

Matematicka morfologie je zalozena na vlastnostech bodovych mnozin. Jeji nejcastéjsi vyuziti
nalezneme u binarnich ¢i Sedotonovych obrazii (je mozné ji zobecnit i na obrazy barevné) a to u operaci
uréenych pro predzpracovani obrazu (odstranéni Sumu, zjednoduSeni tvaril), zvyraznéni struktury
elementt (kostra, ztenceni, zesileni, obalka, izolace/spojeni objektl), extrakce obrazovych komponent,
nalezeni dér v obraze, nalezeni obrazovych piechodu, ¢i pro popis elementi danych jinymi ¢iselnymi
charakteristikami (napf. popis tvaru, plochy, atd.). [3] [4]

Jak uz bylo feceno, morfologické operace jsou zalozeny na teorii mnozin a jako takové jsou
realizovany pomoci relace vstupniho obrazu s jinou mens$i mnozinou, kterou nazyvame strukturni
element. Vysledna transformace odpovida odezvé systematického pohybu strukturniho elementu po
vstupnim obrazu a to podle zvoleného typu operace. Zakladnim typem jsou eroze a dilatace. Nasleduje

vvvvvv

¢ Dilatace — Dilatace je operace, jejimz vysledkem je zvyraznéni objektd s vysokym jasem.
o Eroze-Jedna se o opa¢nou operaci k operaci dilatace. Zmensuje velké objekty, malé pak aplné
odstranuje. To, zda je objekt maly ¢i velky, a tedy ¢i bude odstranén, je dano velikosti pouzitého



strukturniho elementu. Operace je vhodna pro odstranéni Sumu a zpifesnéni/zvyraznéni
detekovanych hran.

e Otevi‘eni — jde o kombinaci operaci eroze a dilatace. Nejdiive je pouzita operace eroze, po
které nésleduje dilatace. Otevieni se pouziva za ucelem odde€leni oblasti v obraze pti zachovani
jejich struktury, to se hodi napft. pti potfebe spocitat oblasti v binarnim obraze.

e Uzavieni — opacna operace k otevieni je operace uzavieni. Nejdiive je pouzita operace dilatace
a nasleduje operace eroze. Uzavieni se vyuziva pii potiebé spojit blizko polozené objekty. Jak
otevieni, tak uzavieni jsou vysledkem velmi podobné samotnym dil¢im operacim dilatace
a eroze. Obdrzeny vysledek je vsak presnéjsi, operace jsou méné destruktivni.

e Morfologicky gradient — tato operace je vysledkem rozdilu operace dilatace a eroze dané¢ho
obrazu. Po jeji aplikaci je mozné detekovat/izolovat/zvyraznit hrany existujicich objektd
v obrazu.

e Top Hat - operace Top Hat je vysledkem odecteni otevieni od zdrojového obrazu. Timto
zpisobem je mozné detekovat oblasti s vy$$im jasem nez je jejich okoli — toho lze vyuzit napt.
pti detekci prasklinek ¢i kapek ve zdrojovém obrazu.

e Black Hat — operace Black Hat je vysledkem odeéteni zdrojového obrazu od uzavieni. Takto
lze naopak zvyraznit oblasti s niz§im jasem nez je jejich okoli.

(K Threshold - Erode - Dilate -

Close - Open -

Obr. 3 Priklady morfologickych operatorii — zleva nahoi'e vstupni obraz, eroze, dilatace, zleva dole uzavi‘eni, otevi‘eni




2.3  Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je jednim ze sté€Zejnich kol automatického zpracovani obrazu. Ve své podstate
se jedna o roz¢lenéni vstupniho obrazu na celky, které by méely piedstavovat kazdy jeden cely objekt
obrazu. Z principu samotné segmentace je témétf nemozné obecné dosahnout dokonalé a stoprocentni
segmentace, vzdy zalezi na konkrétnim ptipadu, volbé vhodného algoritmu a zejména apriornich
znalostech o vstupnich datech — musime védét, co konkrétn€ nas v obrazu zajima. Samotna segmentace
je proces, ktery je sloZzen z nékolika postupnych krokl. Nejdiive je vétSinou nutné vstupni obraz
vhodnym zptisobem pifedzpracovat — odstranit Sum, ¢i malé nepodstatné objekty, které nas nezajimaji.
Nasleduje samotna segmentace. Po této fazi jiZz mame segmentovany obraz. Vysledek vsak malokdy
odpovida pozadovanému cili, je tedy nutné provést dodate¢né pravy — vetSinou spojujeme prilis malé
segmenty do jednoho celku nebo naopak nékteré celky potifebujeme dodatecné oddélit.

V nasledujicich odstavcich jsou popsany metody segmentace obrazu pomoci prahovacich
funkci a hledani oblasti v obraze (Watershed algoritmus). [5]

2.3.1 Prahovani

Prahovani lze oznacit za jednu z nejstarSich a nejjednodussich segmentacnich metod, i presto vsak jde
o velice pouzitelny a oblibeny zptsob, jak piistupovat k segmentaci v ramci jednoduchych zadani. Lze
jej pouzit jak samostatné, tak jako ¢ast pokrocilejSich metod. Jeho vyhodou je snadnad implementace
1 velmi malé Casova naro¢nost vypoctii. Zakladni myslenka spociva v piredpokladu, Ze objekty a pozadi
maji rozdilné Grovné intenzity. Na zaklad¢ definovaného prahu pak délime pixely na ty, které maji
mensi hodnotu nez prah a ty, které maji hodnotu vétsi. Po jediném prichodu algoritmu tak ziskavame
objekty rozdélené do disjunktnich ¢asti s popisem co je objekt a co pozadi. Samotna segmentace se pak
dokon¢i popisem jednotlivych ¢asti, ¢imz ziskdme popis kazdého z objektt. Jedinym prichodem
algoritmu tak ziskavame vysledek segmentace [1].

Vybrané zpiisoby prahovani:
e Globalni prahovani — zakladni verze prahovani, vyjadiena vztahem:

fli.j) =1 jelig(e,j) =T
0 jinak 2

e Procentni prahovani — hodnota prahu neni explicitné urCena jako troven Sedi, ale jako
procentni zastoupeni bodd, které jsou rovny danému vhodnému prahu.

e Poloprahovani — od zakladni verze prahovani se lii tim, Ze pixely nabyvajici vysSich hodnot,
nez je hodnota prahu, si ponechaji svoji hodnotu, zatimco pixely nabyvajici hodnot nizsich jsou
vynulovany.

e Adaptivni prahovani — pii tomto druhu prahovani je obraz rozdélen do nékolika casti,
nejcastéji ¢tvercl nebo obdélnikl a prahovani je provedeno pro kazdou takovou Cast zvIast.
Vyhodou je lepsi chovani prahovani v pfipadé€ riiznorodého osvétleni, nevyhodou pak skokové
a neurcité chovani na hranicich jednotlivych prahovanych ¢asti.



e Vicestupiiové prahovani — oznacované za multitreshold rozdéluje obraz na vice nez dvé
mnoziny.
1 eig(i, ) > Tikeg(iv j) < T
fag) =2 jeligli,j) > Tokeg(i.j) < Ty
3 gedlig(i,j) = Takeg(i,j) < Ty (22)

f(IJ) =n jE-h g(?:,j) =T
e Hysterezni prahovani — double treshold, tiprava zakladni verze prahovani pfidanim druhého
prahu. Objektem je oznacena oblast ktera splituje podminky obou prahd, napft. pixely nabyvaji
hodnot vyssich nez je prvni prah a zarovei nizsich nez je prah druhy.

2.3.2  Watershed algoritmus

Algoritmus Watershed transformace (watershed = rozvodi, povodi ¢i vodni ptedél) [5] patii mezi
region-based segmenta¢ni piistupy. Tato metoda segmentace je zalozena na mySlence pochazejici
z geografie. Obraz je chapan jako topografickd mapa, ktery je postupné zaplavovana vodou.

Obr. 4 Priklad nalezeni hranice mezi objekty pomoci watershed algoritmu [5]

V mistech, kde by se voda ze dvou riiznych rozvodi mohla slit v jedno, jsou vytvofeny hraze
(dams). Zaplavovani pokracuje tak dlouho, aZ dosdhneme nejvyssiho bodu terénu (globalniho maxima
obrazu). Vysledkem je obraz rozdéleny do regiont, jednotlivé regiony jsou oddéleny hrazemi. Vzniklé
hraze jsou nazyvany watershed lines, nebo jednoduseji watersheds. Kazdé rozvodi je oznaceno

unikatnim indexem, hréze jsou pak oznaceny specialnim indexem odlisnym od ostatnich.



Obr. 5 Ukazka zaplavovani a tvorby hrazi algoritmu watershed [6]

Algoritmus je velmi citlivy na lokalni minima, z toho pak plyne i citlivost na Sum. Velice ¢asto
se stava, ze vystupem je presegmentovany obraz. Toto chovani Ize potladit pfedzpracovanim obrazu -
konkrétné odstranénim Sumu a pfipadnych nezddoucich detailii, napt. aplikaci medidnového filtru.
Nebo naslednym sluc¢ovanim blizkych regiont.[6]

2.4  Houghova transformace

Oblast zpracovani obrazu se velice Casto zabyva problémem nalézt zékladni tvary typu piimky,
kruznice ¢i elipsy. Kromé hranovych detektorti, které jsou casto diky chybéjicim informacim
a nedokonalostem v obrazu ne pfili§ vhodné, existuje metoda Houghovy transformace.[9]

Princip metody je pomérné jednoduchy, postupnym hlasovanim v ramci urcitych tfid tvara
nachazime nedokonalé instance hledanych objektd. Toto hlasovani probiha v prostoru parametri, které
ziskame coby lokalni maxima z tzv. akumulac¢niho prostoru, ktery je algoritmicky zkonstruovan béhem
Houghovy transformace.

Klasicka podoba Houghovy transformace byla navrzena pro detekci piimek, pozdéji vSak byla
roz$itend verze byla predstavena pany Richard Duda a Petr Hart v roce 1972 jako “generalized Hough
transform”.[2]

2.4.1 Houghova transformace pro detekci primek

Zakladni myslenkou Houghovy transformace je pfevod z kartézského souradného systému do
parametrického prostoru, v kterém jsou pitimky definovany. Uvazujme piipad, kdy mame piimku
Vv obraze. Ta je dana nasledujici rovnici:

x-cos@+y-sinfd=r (2.3)

kde uhel urcuje odchylku od normaly vedené smérem od stfedu souradného systému k pfimce a osou
X, r pak udava vzdalenost mezi sttedem soutadného systému a piimkou, viz obrazek. [1] [7]



X
Obr. 6 Zobrazeni parametra piimKy — thlu a vzdalenosti od stfedu souiadného systému [9]
Pokud pak dosadime soufadnice nekterého zbodu tvofici pfimku do zminéné rovnice
a vykreslime vSechny mozné hodnoty tihlu a vzdalenosti, vznikd v akumula¢nim prostoru spojita

ktivka. Vykreslenim vSech bodt lezicich na pfimce do akumula¢niho prostoru lze vypozorovat, ze se
protinaji v jednom jediném bodé¢, ktery piedstavuje hledané parametry dané piimky.

Obr. 7 Akumulaéni prostor Houghovy transformace [7]

2.4.2 Houghova transformace pro detekci kruznic

Kruznice jsou ¢astym geometrickym Gtvarem, ktery nas zajima v aplikacich zaméfenych na pocitacové
vidéni a pravé Houghova transformace mize byt pouzita k uréeni parametra kruznice. Kruznici danou

polomérem a stfedem lze vyjadtit pomoci parametrickych rovnic nasledovné:

xr = a+ Rcos(0)
y =b+ Rsin(0)

(2.4)
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Pokud se pak v daném thlu a v dané vzdalenosti nachazi néjaké body dané soufadnicemi x, y,
tvoti obvod kruznice. V okamziku kdy obraz obsahuje vice bodt splitujici tuto podminku, algoritmus
pomoci nich dokéaze urcit parametry hledané kruznice. Fakt, Ze prohledavany prostor je trojrozmérny
(hledame tfi parametry), pak déla Houghovu transformaci pro detekci kruznic v porovnani s detekci
ptimek mnohem vice vypocetné i ¢asove narocnou.

Za predpokladu ze zname polomér hledanych kruznic, 1ze prohledavany prostor omezit na
dvourozmérny a cilem nam zlstava nalézt pouze soufadnice stfedu. Uvazujme, ze kazdy bod
v geometrickém prostoru je promitnut coby stfed kruZznice s danym polomérem do prostoru
parametrického. Potom stied hledané kruznice je v misté pruseéiku takto promitnutych kruznic. [8]

A A

> >

Obr. 8 Promitnuti bodi leZicich na kruZnici z prostoru geometrického do parametrického [8]

V ptipad€, Ze polomér hledanych kruznic nezname, je prohledavany prostor trojrozmérny
a parametricky prostor je promitnut na kuzel, kdy body obvodu kruznice tvofi jeho povrch. Hledané
parametry kruznice pak odpovidaji mistu v akumula¢nim prostoru, kde se protina nejvice kuzelt.
Nasledujici ndkres zobrazuje generovani povrchu kuzelu v parametrickém prostoru. Kuzel je tvofen

kruznicemi o riznych polomérech na kazdém stupni.

Obr. 9 Trojrozmérny parametricky prostor tvofeny kuzelem [8]
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2.5 Detekce a Kklasifikace objekti v obraze

Tato kapitola ze zacatku ptedstavuje zakladni pojmy, se kterymi se pii tvorbé detektoru objekth
v obraze mizeme setkat. Dale popisuje nékolik vybranych metod pouzivanych pii detekci objektt
v obraze.

Obecné mizeme metody detekovani objektii v obraze rozdélit na metody detekujici podle
textury vstupniho obrazu a na metody detekujici podle tvaru detekovaného vzoru. Mezi metody
detekujici podle textury fadime napt. detektory detekujici podle barvy hledaného objektu nebo
detektory vyuzivajici ptistupu LBP[17]. Metody detekujici podle tvaru hledané¢ho objektu vyuzivaji
detektory detekujici na zéklad¢ natrénovaného klasifikatoru, pfiCemz metodou pro trénovani
klasifikatoru mize byt napt. metoda AdaBoost[19].

V této kapitole je uveden pouze zlomek metod pouzivanych pro detekci a klasifikaci objektt
v obraze, pokryva tak pfedevs§im metody, které byly v ramei experimentalni a implementacni faze prace

uvazovany nebo pouzity.

25.1 Klasifikator

Rozdé€leni vstupnich dat do n rtiznych tfid ma na starosti algoritmus, ktery se nazyva klasifikator [20].
Klasifikatory se podle hodnoty n d€li na:

e Binarni — n=2

e Vicehodnotové —n > 2

Binarni klasifikatory obvykle vraci hodnoty -1 a +1. Zatimco prvni hodnota oznacuje tfidu,
ktera popisuje data neobsahujici hledany vzor, druhd hodnota oznacuje tfidu dat, ktera hledany vzor
obsahuji. Data, ktera hledany vzor obsahuji, se nejcastéji oznacuji jako pozitivni vstupni data. Naopak
data, ktera hledany vzor neobsahuji, se oznacuji pojmem negativni vstupni data.

Vicehodnotové klasifikatory vraci n hodnot v pfedem definovaném rozsahu. Z toho plyne, ze
kazdé tidé tak odpovida jinda hodnota a to podle toho, jakym zplsobem odpovidd mife
pravdépodobnosti, Ze vstupni data z této tfidy obsahuji hledany vzor. Po¢ate¢ni hodnota definovaného
rozsahu odpovida nulové pravdépodobnosti, posledni hodnota pak pravdépodobnosti stoprocentni —
vstupni data tedy v této tfid¢ obsahuji hledany vzor. Jinak feceno ¢im vétsi hodnotu klasifikator pro
vstupni data vrati, tim vyssi je pravdépodobnost, ze se hledany vzor vyskytuje v téchto datech.

Klasifikatory obvykle nevyuzivaji jako vstup ptivodni reprezentaci vstupnich dat. Nejcastéji se
data pfevedou na z nich vyextrahované ptiznaky, napt. Haarovy ptiznaky ¢i LBP. Takto extrahovanych
pfiznakii mize byt obecné m. Klasifikator pak musi vyhodnotit m vstupt, resp. Vstupni vektor
0 velikosti m. Pro tento vstupni vektor vrati jeden vystup. Volba ptiznaki, extrahovanych z ptivodnich
dat, je velmi dulezita. Ovliviyje totiz vyslednou funkci klasifikatoru, tudiz je této volbé dilezité

vénovat pii navrhu klasifikatoru patfi¢nou pozornost.
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2.5.2 Navrh a uceni klasifikatoru

Aby klasifikator mohl spravné klasifikovat obecnd vstupni data, je ho nejdfive zapotfebi naucit, resp.
natrénovat, co a jak ma klasifikovat [20]. Klasifikator se trénuje na mnoziné trénovacich dat. Jeji kvalita
je dulezita pro kvalitu klasifikovani a tim padem i celého detektoru. Pokud vybirame vhodna data, tak
plati, ze ¢im rozsahlejsi trénovaci mnozina dat je, tim kvalitnéji je klasifikator natrénovany. S tim je
vSak spojena i vyssi Casova naro¢nost. Pro uceni klasifikatord se pouzivaji dva obecné piistupy:

o Uceni bez ucitele — vyuziva vstupnich dat, u kterych neni piedem znamo, zda jde o data
pozitivni ¢i negativni

e Uceni s ucitelem — u vstupnich dat ptedem vime, zda obsahuji hledany vzor

Varianta uceni s u¢itelem se v praxi pouziva Castéji. Navic se kromé trénovaci sady dat vyuziva
i sady dat testovacich, na které je pak mozné funkcionalitu klasifikdtoru otestovat a urcit jeho
chybovost.

2.5.3 Kaskada klasifikatoru

Kaskadové zapojeni klasifikatori je technika vychazejici ze skutecnosti, ze v hledanych datech se
vyskytuje ¢asto mnohem méné oblasti obsahujicich hledany vzor neZ oblasti, jenz hledany vzor
neobsahuji. Jde o techniku, kdy rozdélime silny klasifikator na nékolik dil¢ich klasifikatort, z nichz
kazdy je tvoren kombinaci slabsich klasifikatord. Noveé vzniklé klasifikdtory jsou navzajem propojeny

a tvofi tak kaskadu [16].
T
IT{x) = sign Z('.};.,}r.; ()
i=1

Obraz x Dalsi stage

Pozadi

Obr. 10 Kaskada klasifikatord [16]

Obecné se pti tvorbé kaskady postupuje tak, Ze prvni klasifikator v kaskadé ma jen n€kolik
slabych klasifikatorG a ¢im dale pokracujeme v kaskadé¢, tim je pocet slabych klasifikatort vetsi.
Struktura kaskady se pak vyuziva jak pfi trénovani vysledného klasifikatoru tak i pii jeho pouziti pro
detekcei. Prvni faze kaskady je trénovana pomoci celé sady trénovacich vzorka. Nasledné je natrénovany
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klasifikator aplikovan na trénovaci vzorky a ty, které nezamitne, se pouziji pii trénovani dalsi faze
kaskddy. Takto se pokracuje v trénovani celé kaskddy, kdy pfitom dochazi k zptesiiovani
natrénovanych slabych klasifikatort.

Vyhodou kaskady klasifikatord je predevsim rychlost, s jakou pracuji pti detekci. Prvni faze
sice obsahuje pouze slabé klasifikatory, ale je schopna pomémné rychle rozhodnout o pfitomnosti
hledaného vzoru ve vstupnich datech. Pokud pak chceme vysledek zptesnit, posleme data do dalsi faze,
ktera je sice pomalejsi nez prvni, ale je piesnéjsi a pracuje s mén¢ vstupnimi daty diky tomu, ze prvni
faze jiz nékteré vytadila. Pocet takto zapojenych klasifikdtori muze byt obecné n, pfi¢emz mira
tolerance k negativnim vstupnim dattim se s nardstajicim stupném kaskady snizuje.

2.6 Detekce textu v obraze — metoda MSER

Metoda maximaln¢ stabilnich extrémnich regioni (Maximally Stable External Regions - MSER) [21]
spada do oblasti blob detektorti. Blob detektory je obecné mozné rozdélit na dvé skupiny:

e Metody zalozené na prvni derivaci — dochédzi k vzdjemnému porovnani intenzity bodi
a urcujicim faktorem je rozdil.

e Metody zalozené na lokalnich extrémech intenzit — hleda se lokalni maximum a minimum
(v podstaté matematicka druha derivace)

Piivodné tyto algoritmy vznikly pro potfeby geografie, avsak pozd¢ji se usoudilo, Ze i obraz je
mozné chapat jako reliéf krajiny, ¢ehoz se nyni vyuziva pro potfeby v pocitacovém vidéni.

Metoda MSER byla pfedstavena vroce 2002 Jifim Matasem jako rychla metoda feSici
korespondenci dvou obrazli potrizenych z rozdilného uhlu. Metodou se detekuji oblasti vyznamnych
bodl nebo regionl v obraze, které jsou tmavsi nebo svétlejsi nez jejich okoli. Tyto extrémni regiony
jsou definovany intenzitou v regionu a na jejich vnéjsi hranici a jsou tedy tvofeny plochami pixela
z prahovaci funkce s malou zménou napti¢ riznymi prahy — pocet praht, kdy je region stale stabilni, je
pak nazyvan rozpétim regionu.

Vlastni algoritmus pro vypocet MSER regiond je nasledujici: zkoumany obraz prevedeme na obraz
ve stupnich Sedi nebo provadime vypocet pro kazdy barevny kanal zvlast. VSechny body obrazu
sefadime vzestupné podle intenzity, body nasledné¢ prochazime a vkladdame do nového obrazu od
nejvyssi intenzity v sestupném nebo vzestupném poradi. Body, které splituji podminky prahovani, tvofi
extrémni regiony. Pfipadné spojeni regiont pieduréuje vyskyt mensiho regionu, ktery je ve vzniklém
obsazen. Slozitost tohoto algoritmu je O (n log log n). Vystup detektoru je reprezentovan polohou
minimalnich mistnich intenzit a hodnotou prahu.

U mnoha obrazi je metoda stabilni ve velkém rozsahu prahovych hodnot v urcitych regionech.
Tyto regiony jsou pak zkoumanymi oblastmi a mohou spliiovat:

o Stabilita extrémnich regiond, které¢ jsou neménné pro vice prahovych hodnot
e Kovariance na prilehlost

e Invariance na afinni transformaci obrazu intenzit

o Detekce v maximalnim méfitku

e  Mnozina vSech extrémnich regioni miize byt vycislena slozitosti O (n log log n)
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Obr. 12 Ukazka vystupu MSER detektoru. Nalevo jsou zobrazeny nalezené
regiony. Napravo je detail elips nalezenych MSER regionti [21]
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3 Stavajici situace, podobné systémy

V ramci pocatecniho prizkumu byla snaha nalézt jiz existujici podobna feseni, ktera by alesponi
¢astené svym obsahem odpovidala zadani. Jiz pti zadavani prace bylo zminéno, Ze podobné feseni
V ramci takto uzké problematiky, jako je dopravni inZenyrstvi zabyvajici se fizenim kiizovatek, nemusi
existovat a prace tedy bude zejména o prozkoumdni moznosti jak k danému problému efektivné
pfistoupit.

VétSina stavajicich praci zabyvajicich se zpracovanim rastrovych map je spojena s digitalizaci
a vektorizaci mapovych podkladd a to bud’ za Gcelem cisté archivace nebo spojeni se systémy GIS
(Geographic Information System) [10]. Dalsi zkoumanou oblasti byly systémy zabyvajici se detekci
a rozpoznanim vodorovného dopravniho znaceni. Nasledujici text se tedy bude zabyvat pfedevsim
témito pristupy.

3.1 Vektorizace map

Vektorizace map Vv kontextu GIS se zabyva tvorbou vektorové reprezentace vybranych prvku
vyskytujicich se na mapach, ptikladem muize jit o komunikace, vodni toky, geografické jednotky jako
jsou mésta a obce, ¢i jiné geologické a dokumentacéni body. Tyto prvky jsou prevedeny do vektorové
reprezentace v podobé bodt, linii nebo polygont (ploch), pficemz pro kazdy prvek je nutné zvolit
vhodny typ, naptiklad vodni toky a komunikace Ize reprezentovat pomoci linii, dokumentacni télesa
zase uzitim bodd, atd. Hlavnim uc¢elem vektorizace je moznost lepsi analyzy poskytnutych dat, nez je
tomu v ptipadé map reprezentovanych rastrem. Lze pak data vyhodnocovat, vytvaret statistiky, filtrovat
a to jak podle jejich polohy tak samotnych atributl jednotlivych objektd. I samotné automatizované
vyhledéavani, ¢i navigace v elektronické mape jsou dany diky pfevedeni map do vektorové reprezentace,
logického propojeni jednotlivych prvki a jejich strojovému zpracovani.

[ Road Geometry Extraction ]

+

Road Geometry (raster image)

.

l Road Intersection Detection ]

v

Road-Intersection Templates

. >

[ Road Vectorization

v

Road Vector Data

Obr. 13 Schéma vektorizace map [12]

=
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V ramci této kapitoly a jako inspirace pro samotnou praktickou ¢ast byly prostudovany texty
autort Ojaswa Sharma - A methodology for Raster to VVector Conversion of Colour Scanned Maps [11]
a Yao-Yi Chiang, Craig A. Knoblock - General Approach for Extracting Road Vector Data from Raster
Maps [12]. Tyto texty pojednavaji o postupech a metodach pro vektorizaci map (na obr. 13 je mozné
shlédnout schéma vektorizace map z [12]). A i kdyZ jsou pfedev§im zaméfeny na rozpoznavani objektt
na zaklad¢ jejich barevné informace, poskytuji pfehled zajimavych technik, hlavné pak co se tyka
predzpracovani obrazu. Jsou zde popsany morfologické operatory, detektory hran, Houghovy
transformace, segmentace obrazu, skeletonizace obrazu (obr. 14) i rozsifeni klasickych algoritmi
a jejich uziti v praxi.
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Obr. 14 Ukazka skeletonizace barevné mapy [11]

3.2  Detekce vodorovného dopravniho znaceni

V ramci pruzkumu aplikaci pro detekci dopravniho znaceni stoji za povsimnuti predevsim prace, které
se zabyvaji detekci vodorovného dopravniho znaeni. Tyto projekty vétSinou vznikaji za Gcelem
podpory fizeni automobilt, kdy je takto ziskané informace mozné dale pouzit za ucelem navigace,
autonomniho fizeni, ¢i zvyseni bezpec¢nosti béhem prepravy.

Algoritmy pouzivané v téchto aplikacich jsou obvykle postaveny na skute¢nosti, Zze zpracovavaji
snimky pofizené pied vozidlem pod urcitym thlem nebo piimo pod vozidlem (tedy pod kolmym
uhlem). Snimky takto ziskaného vodorovného dopravniho znaceni jsou pak velmi podobné snimkiim
dopravniho znaceni, které je mozné ziskat z plankt kiizovatek. Z nastudovanych material je mozné
zminit prace[22][23], které se zabyvaji detekci jizdnich pruht a smérovych Sipek. Je z nich mozno
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Cerpat jak ohledné algoritmi obstaravajicich predzpracovani snimkd, tak algoritmi rozpoznavajici
vodorovné dopravni znaceni.

Obr. 15 Analyza vodorovného dopravniho znaceni pro autonomni vozidlo [22]

Obr. 16 Systém lokalizujici vodorovné znaceni pomoci OCR [23]
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4 Aplikace dopravniho inzenyrstvi

Tato kapitola je zaméfena na software pro fizeni a planovani svételnych ktizovatek, ktery je vyvijen
spole¢nosti Siemens. Jsou zde popsany produkty Sitraffic smartCore a Sitraffic Office, u kterych je
predpokladano budouci vyuziti vysledkt této prace.

4.1  Sitraffic smartCore

Sitraffic smartCore je software vyvinuty spolecnosti Siemens za ucelem navrhu a tvorby signalnich
plani ktizovatek. Signalni plan je program fizeni dopravy v kiizovatce, zjednodusené jde tedy
o posloupnosti stavll, ve kterych se fizeni kiiZzovatky (svételné signaly) mize vyskytovat. Samotny
Sitraffic smartCore podporuje principy jak pevného tak dynamického fizeni dopravy a je vyuzivan
zejména V dopravnich kancelatich.

Samotny produkt je ptivodné navrhnut predev§im pro navrh méné komplikovanych fizeni
ktizovatek — v mensich méstech a jejich okoli. Za timto uc¢elem je navrhnuto i jeho uZivatelské rozhrani,
struéné, piehledné a co mozna nejjednodussi. Cely koncept je uvazovan jako privodce nastavenim
signalniho planu, kdy postupné krok za krokem uzivatel prochdzi jednotlivé polozky a sestavuje tak
vysledny plan. Na nasledujicich fadcich jsou za ucelem seznameni se se softwarem, do kterého bude
vysledek prace zaintegrovan, popsany jednotlivé dil¢i kroky nastaveni, které produkt poskytuje.

4.1.1  Popis funkcionality

Po spusténi Ize vybrat, zda chceme oteviit existujici konfiguraci, stdhnout konfiguraci z fadice nebo
vytvoftit konfiguraci novou. Pfi volbé konfigurace nové, je uzivatel postupné proveden jednotlivymi
zalozkami, které slouzi k jejimu nastaveni.

e Obecné informace (General data) — Jde o uvodni zalozku pro vyplnéni jak popisnych, tak
tteba také informaci geografickych. Uvadime jméno kiizovatky, mésto, ¢i blizsi popis
konkrétni lokality.

o Kontrolér (Controller data) — Nastaveni dat specifickych pro dany kontrolér — napajeci napéti
kontroléru a signalnich svétel, dostupnost zalozniho napajeni, typ komunikace s fidicim
stiediskem.

e Signalni skupiny (Signal groups) — Jednotliva ramena kfiZzovatky jsou popsana pravé zde. Pro
ktizovatku zde uvadime jeji tvar, jednotliva ramena a dopravni proudy. Pro kazdé rameno pak
popis jizdnich pruhd, tedy jejich smér. Dopravni proudy pak lze roziadit podle toho, pro koho
jsou ur¢eny — auta, chodci, apod.
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o N
R Configration Define signal groups
In this step you define the signal groups and their properties,

Hint: Atleast 2 signal groups have to be defined.

Havigation
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Obr. 17 Signalni skupiny v Sitraffic smartCore

Detektory (Detection) — Zalozka je zde k nastaveni vstupu fadiCe, slouZzicich ke sbéru
a vyhodnoceni informaci pro dynamické fizeni kiizovatky. Jde o vstupy napt. z indukénich
smycek, tlac¢itek pro chodce, radary, apod.

Vystupy (Outputs) — Vystupy slouzi co by zpétna komunikace z fadice jak v misté kiizovatky,
tak napft. pro centralni stfedisko fizeni dopravy. Je zde tedy umoznéno nastavit typy téchto
vystupnich informaci.

Matice mezicasti (Intergreen times) — Mezicas je bezpecnd doba, ktera je potfeba pii
prepinani aktivity z jednoho proudu do druhého (napt. doba pro bezpeéné opusténi kiizovatky).
Matice nasledné ukazuje vSechny mozné kombinace a umoziuje nastaveni jednotlivych

mezicasu.
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ncor igurati
D Coriguration Define intergreen times
In this step you edit the defined security relevant intergreen tines,
The correctness and completeness of the intergreen times is in the responsbility of the user.
Navigation

B o fin &K

& General data
I ]+
& controler data & g = o
@ sianal aroups Clearing  ©| ki K3 | K+
01 -... +
& Detection i F— B
© oo [
o
g
2
H
&
Topology
Quick input Ve Confirm input.
L) Reset £ Back D> Next @ close

Obr. 108 Matice mezi¢asi v Sitraffic smartCore

Typ ovladani (Control type) — Nastaveni uvadéjici, zda se pro fizeni kfizovatky pouzije
signalni plan vyuzivajici fazova schémata, zda je pouzita ochrana pro vyskytujici se chodce
a zda si piejeme automaticky vygenerovat signalni plan.

Fazové shcéma (Stagge definition) — Fazové schéma rozdéluje dopravni proudy do nékolika
segmentl. Tyto segmenty jsou vzajemne bez konfliktd, to znamena, ze v kazdém segmentu
jsou proudy, které se v okamziku, kdy jsou aktivni, neprotinaji. Nastaveni softwaru umoziuje
fazova schémata jak automaticky vygenerovat, tak manualné upravovat dle predstavy
uzivatele, pfiCemz v piipadé slouceni koliznich proudi do jednoho schématu je uZzivatel
upozornén chybovymi hlagenimi.

Signalni plan (Signal programs) — Tato zalozka zobrazuje jednotliva fazova schémata,
umoznuje modifikaci délky jednotlivych zelenych signald, ¢i prechodovych stavii mezi signaly.
Je zde také moZzna dalsi tprava fazovych schémat.

Piepinaci ¢asy (Time table) — Vzhledem k tomu, Ze fizeni ktizovatek vyzaduje rozdilné
chovani pro jednotlivé Casti dne, ¢i tydne, je mozné zde nastavit rizné signalni plany napft. pro

dopravni $picku, noc, vikendovy provoz, apod.
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smancore | Configuration

Navigation

& General data
& Controller data
& signal aroups
& Detection

@ ouputs

& mntergreen times
& contral type
@ stage definition

& signal programs

Topology

Define signal programs
In this step you define the cyde time, the signal times of the signal program resp. with stage orientation the stage sequence.
Hint: At least 1 signal program has to be defined,
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Obr. 19 Signalni plan konfigurace v Sitraffic smartCore
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e Systémova konfigurace (System data) — Umoziuje nastaveni technickych parametrt, které
se vztahuji k pouzitému typu fadice (napajeni, pridavné moduly, detektory, vystupy, rozsitujici

karty).

e Kontrolni strana (Final page) — Posledni zalozka slouZzi zejména jako sumarizace
nastavenych informaci.

Z uveden¢ho popisu nas zajima predevsim stranka zabyvajici se Signalnimi skupinami, kde se

nastavuje tvar kfizovatky, pocet ramen, pocet jizdnich pruhti, smér jizdnich pruht, ptrechody pro
chodce. Dalsimi zalozkami, které mohou byt zajimavé v ramci této prace, jsou napt. stranka s detektory,

jejichz typ nebo minimalne umisténi by bylo mozné piredem nastavit, pokud jsou uvedeny na vstupnim

planku.
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4.2  Sitraffic Office

Sitraffic Office (obr. 20) je software vyvinuty spole¢nosti Siemens pro komplexni spravu fizeni
a planovani samostatnych i koordinovanych svételnych kiiZzovatek. Samotny software je postaven na
modularnim konceptu a obsahuje mnoho funkci, zde jsou nékteré piiklady:

e Editace fazi, plany fazovani a tvorba fazovych ptechodl a signalnich plant

e Tvorba a editace zakladnich dat signalniho fizeni jako napt. mezicasy, progresivné fizené Casy
chodcii

e Kalkulace a hodnoceni signalnich plani

e Vypocet meziCasi

e Import a editace méfenych hodnot ve form¢ grafti a analyza zatizeni proudt

e Grafické editace pro cCasoprostorové diagramy vcetné zobrazeni tras vetejné dopravy
a proménnych ¢ast zelené pti dynamickém fizeni

e Vice-uzivatelsky pfistup (moznost pracovat paralelné na stejnych projektech)
e Import/export/migrace/tisk dat

coooe

Obr. 20 Sitraffic Office

4.2.1  Popis funkcionality

Sitraffic Office je komplexni nastroj obsahujici mnoho funkci a editorii. Pro potieby této prace
neni nutné popisovat jeho celou funkcionalitu, je vSak vhodné zminit editory, u kterych je
predpokladano vyuziti dosazenych vysledk.

e Editor plinu kf#iZovatky (Layout plan editor) — umoziuje nahrat rastrovy plan kiizovatky
a spravovat data, kterd se k nému mohou vazat (zakresleni Uidaji o ramenech kfizovatky,
jizdnich pruzich, detektorech, lampach semafort, prijezdech k#izovatkou, konfliktnich
bodech,...).
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Obr. 21 Editor planu k¥iZovatky

o Topologicky editor (Intersection topology editor) — topologickéd reprezentace kfizovatky,
ktera popisuje kiizovatku jako model obsahujici informace o ramenech kiizovatky, jizdnich
pruzich, pfechodech,... a vztazich mezi nimi.

[ Intersection topology - Intersection Knoten 1 - C900V, BBX3.1, PDMe 3.02\KnKn1 - Initiale Version (Draft)\Grundversorgung
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Obr. 22 Topologicky editor
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5 Analyza FeSeného problému

Kapitola zabyvajici se analyzou feSenych problémt ma za kol ujasnit si cile a postupy k nim vedouci
jeste pred samotnou implementaci a poslouzit jako vzor pii vyvoji praktické ¢asti prace. UvaZzované
feSeni ma hlavné za cil z poskytnutych snimk plant kiizovatky vyextrahovat co nejvice uzitecnych
informaci pii zachovani robustnosti a obecnosti postupti. V této kapitole bude postupné probrano, jaké
cilové informace budou z pladnid extrahovany, jaka vstupni data jsou poskytnuta, bude uveden piiklad
anotovanych vstupnich dat, metody mozného predzpracovani obrazu a idea jak detekovat topologické
objekty k¥izovatky a jejich vlastnosti.

5.1  Vstupni data

Jak je patrné jiz ze zadani, vstupni data jsou poskytnuta coby naskenovany snimek kiizovatky v podobé
rastrového obrazu. Zakladnim problémem vstupnich dat, viz obr. 23, je, Ze obsahuji pfili§ mnoho
informaci, které ve vysledku povazujeme za Sum. Je tedy patrné, Ze pro uspéSnou detekci zdjmovych
objektd bude tieba fadného piedzpracovani.
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Obr. 23 Priklad vstupnich dat
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5.2

Zaijmové objekty

Z analyzy cilového softwaru Sitraffic smarCore a Sitraffic Office a jejich moznych nastaveni v ramci

rrrrrr

vhodné extrahovat nésledujici objekty:

5.3

Tvar kriZovatky - rozpoznat komplexni tvar kiizovatky, jeji pozici (stfed) a vS§echny okolni
objekty ignorovat

Ramena k¥iZovatky - v kiiZovatce urcit umisténi jednotlivych ramen, zjistit jejich vzajemnou
polohu (svirajici uhel), polohu vici stfedu kiizovatky, sitku.

Jizdni pruhy - v daném ramenu detekovat jizdni pruhy, pfedevsim detekovat jejich pozici
a smer.

STOP pozice — pozice ¢ar udavajici pro kazdy jizdni pruh polohu, kde jsou vozidla povinna
zastavit

Prechody pro chodce — potvrdit/vyvratit vyskyt pfechodi pro chodce v kiizovatce, piip.
detekovat jejich polohu v ktizovatce

Anotace vstupnich dat

Za ucelem stanoveni cile projektu a mozného rychlého porovnavani vysledkt se jevi jako vhodné
vybrat z poskytnuté datové sady malou mnozinu snimkd, na kterych bude provedeno manualni

oznaceni zajmovych objektli a popis jejich vlastnosti. Takto oznacené objekty budou slouzit jako

referencni jak pfi samotné implementaci, tak pfi provadénych experimentech a testovani. Nésleduje

ptiklad vybraného popsaného planu kiizovatky:

Vstupni obraz:

® Width: Int (2550) — S§itka v pixelech
e Height: Int (1755) —vyska v pixelech
Kf¥izovatka:

® Position: Point (double 0.6863, double 0.5270) —relativni pozice stfedu
ktizovatky

® Number of legs: Int (3) —pocetramen

Kazdé Rameno kfiZovatky:

® Angle: Double (5, 34) —thel ve stupnich svirajici s osou X

e Width: Double (0.1384) — §ifka ramena v relativni hodnoté¢

e ILength: Double (0.2949) —délka ramena v relativni hodnot¢ od stfedu kiizovatky
po okraj planu

® WidthP: Int (243) — Sifka zarovnaného vyfezu obsahujici rameno kiiZzovatky

e HeightP: Int (752) —vyska zarovnaného vyfezu obsahujici rameno kiizovatky

® Number of lines: Int (3) —pocet jizdnich pruhii
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Obr. 24 Ramena k¥iZovatky
e Kazdy Jizdni pruh:
e lay: Way (Left) —smgér jizdniho pruhu
® Lenght: Double (0.654) —relativni délka jizdniho pruhu od spodni hrany

V zarovnaném vyiezu obsahujiciho rameno kiizovatky
- STOP line: Point (double 0.2836, double 0.654) —relativni pozice STOP
pruhu v zarovnaném vyfezu obsahujiciho rameno k¥izovatky
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Obr. 11 Jizdni pruhy v zarovnaném ramenu k¥iZovatky

e Piechod pro chodce:
- TopLeft: Point (double 0.7756, double 0.4045) —relativni pozice prechodu
-  Boundary: Rect (double 0.7756, double 0.4045, double 0.8365, double
0. 6820) — obepisujici objekt zadany v relativnich soufadnicich
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Obr. 12 Piechod pro chodce

5.4  Schématicky navrh reSeni

Pro lepsi prehled celkové funkcionality systému a jasnéjsi budouci roz¢lenéni do funkénich bloki je
celkovy proces zpracovani rastrového vstupu popsan diagramem. Kazda funkéni jednotka ma na vstupu
rastrovy obraz a na vystupu datovou strukturu obsahujici popis detekovanych objektti a ptipadné

rastrovy obraz pro dal$i zpracovani.

Rastrovy | Extrakce_tvaru_
plan ktizovatky()
Y
Ktizovatka
A 4
Extrakce

ramen_kfizovatky()

A 4

Rameno_kfizovatky

A\ 4

Extrakce_ Extrakce_
jizdnich_pruhti() prechodty()

Extrakce
STOP_pozic()

Obr. 13 Schéma funkénich bloki FeSeni
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V ramci implementaéni ¢asti prace bude kazdy blok predstavovat samostatnou jednotku, pro
kterou bude vytvofena ukazkova aplikace, ocekavajici adekvatni vstup v podobé predptipraveného
rastrového obrazu. Tim bude zaji§téna moznost posoudit funk¢énost jednotlivych blokid a jejich
zavérecné vyhodnoceni.

5.5  Predzpracovani obrazu

Vstupni data jsou pofizovdna skenerem. Ten jako takovy produkuje barevny obraz, ktery je pro dalsi
zpracovani nejdiive nutné pievést do obrazu ve stupnich Sedi. Dal§im krokem je minimalizovat vyskyt
Sumu. Za Sum Ize v naSem piipadé povazovat v§echny informace, které nejsou relevantni pro dosazeni
uspesné detekce zajmovych objektd. Krome objektli o minimalni velikosti, které mohly vzniknout
béhem skenovaciho procesu, je nutné odstranit objekty typu budov, doprovodného textu, apod.
Odstranéni objektli, které nemaji sémanticky vyznam ve vztahu ke kfizovatce, se tedy jevi jako
nejdilezitéjsi ¢ast celé prace. Samotné predzpracovani obrazu je vSak nutné u kazdého funkéniho bloku
ze schématického nacrtu (obr. 27).

Ptedpokladejme nésledujici uvahy. Pokud jde o budovy, lze z planii vypozorovat, Ze se jedna
o celkem velké objekty, ¢asto vySrafované, a jejich znaceni tedy zaujima zna¢nou plochu v porovnani
napt. s délicimi ¢arami nebo Sipkami. Nabizi se tedy mySlenka segmentovat vstupni obraz podle
velikosti jednotlivych objektt. To 1ze udélat nasledovné: jednoduchou segmentaci obrazu jej rozdélime
na vzajemné nepropojené (disjunktni) objekty, spocitame jejich plochy, zvolime vhodnou hodnotu
prahu, vyfadime nejvétsich z nich a dosahneme tak tedy odstranéni budov. Co se ty¢e popisného textu,
je mozné pouzit detektor textu, konkrétné jednotlivych pismen, obraz cely postupné projit a nalezené
pismena ukladat do masky, kterou nasledné ve finale pouzijeme pro odstranéni textu.

Po odstranéni nezadoucich informaci je dalsi pfedzpracovani obrazu zavislé na typu objektu,
ktery chceme detekovat. V piipadé detekce ramen a jejich smérti je vhodné vyuzit Houghovy
transformace, pfed ni samotnou je vhodné pouzit morfologické operatory k ziskani hran obrazi
a jejich naslednému zesileni. V ptipadé detekce Sipek, pfechodl nebo STOP ¢ar pak spada tivaha
smérem k lokalizaci potencialnich kandidati, ofiznuti okna zajmu pouze na dané oblasti, kde se dané
objekty mohou vyskytovat, a otestovani téchto oblasti na jejich vyskyt.

5.6  Odstranéni doprovodnych textu

Jak je patrné z obr. 23 vstupni data obsahuji mnoho doprovodnych textu, které nejsou pro zakladni
rozpoznavani topologickych informaci potfebné. Tyto texty zde plisobi jako Sum a navic znemoziuji
presnéjsi vyhledavani zajmovych objekta.

Nabizi se tedy moznost tyto doprovodné texty odstranit. Pro vyhledani téchto texti je mozné
vyuzit metody MSER a mista obsahujici text nahradit barvou pozadi.

5.7  Detekce Sipek

Detekce Sipek se jevi jako zasadni ¢ast v rdmci ziskavani topologickych informaci z rastrového planu
ktizovatky. Cilem je ziské&ni pozic Sipek ze vstupniho rastrového obrazu. Jejich nalezeni bude tfeba pro:
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e Potvrzeni nalezenych ramen kiizovatky
e Detekci jizdnich pruhii
e Urceni smért jizdnich pruht

Pti detekci Sipek je tieba brat v iivahu:

e Tvary Sipek popisujici mozné sméry jizdy
e Velikosti Sipek
e  Mozné uhly natoceni Sipek

Pro detekci Sipek bude vyuzito implementace kaskddovych klasifikatorti vyuzivajici LBP
pfiznaky. Za timto ucelem bude tfeba vytvorit sadu trénovacich dat pro klasifikatory.

5.8 Detekce ramen

Cilem této detekce je z poskytnutého rastrového obrazu, obsahujiciho pouze kiiZzovatku, jiz oprosténou
od Sumovych informaci, extrahovat dil¢i informace o kazdém rameni kiizovatky zvlast. Jde tedy
o urceni jejich poctu, thlu jejich sevieni a jejich spolecného stiedu, coby stfedu kiizovatky. Kromé
téchto informaci bude vystupem také rastrovy obraz, ktery poslouzi jako vstup pro dalsi metody
zpracovani. Tento obraz bude za timto ucelem ofezan pouze na oblast samotného ramene a zarovnan
jednotnym zpiisobem, kdy bude orientovan ve vertikdlnim sméru rovnobézné s osou Y a smeér
dopravnich proudt bude orientovan odspodu nahoru.

Na planech ktizovatek lze vypozorovat, Ze ve smérech dopravnich proudi a tedy i jednotlivych
ramen, se vyskytuje vzor ¢ar rovnobéznych s témito proudy. Zakladni myslenkou detekce ramen je tedy
nalezeni takovych Car a zaméfeni se na hustotu jejich vyskytu. Pro detekci ¢ar vyuzijeme Houghovy
transformace. Mlzeme uvazovat, Ze nejvice ¢ar se bude vyskytovat pravé ve sméru ramen a tim tak
urcit jejich ptiblizny vyskyt. Pokud jiz mame ptiblizny vyskyt ramen, lze aplikovat ideu, ze vyskyt
ramene je podminén vyskytem Sipek urcujicich sméry dopravnich proudi. Jak jiz bylo zminéno
v pfedchozi kapitole, za timto uc¢elem lze vyuzit pfedzpracovani obrazu vyuZzivajici segmentace podle
velikosti objekti — v tomto piipadé volime prah takovy, aby byly objekty, které jsou vétsi nez Sipky,
odstranény. Zbyva uz tedy jen projit zbylé detekované objekty a pokusit se v nich detekovat Sipky.
V ptipadé aspesné detekce jsme pak schopni fict, zda v daném misté s vys$§im vyskytem detekovanych
¢ar je skutecné rameno ktizovatky nebo ne, a podle tvaru a orientace Sipek také urcit smér jizdnich
pruht kiizovatky. Samoziejmé se naskyta otazka, co dé€lat v ptipad¢, ze nalezneme vice ramen znacné
podobného sméru i umisténi. V takovych ptipadech je vhodné porovnat jejich vzajemnou polohu,
orientaci a umisténi Sipek, a pokud je nalezena shoda v ramci vhodné zvoleného prahu, tyto ramena
sloucit do jednoho.
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5.9 Detekce jizdnich pruhu

Pro detekci jizdnich pruht Ize ptredpokladat, Ze jiz mame ziskané informace o pozici jednotlivych
ramen kiizovatky a pracujeme tedy se vstupnim rastrovym obrazem obsahujicim pouze jedno
zkoumané rameno.

Jednotlivé jizdni pruhy vramci ramene kiizovatky jsou vétSinou oddéleny delici Carou.
Z tohoto faktu pak vystava samotny postup pii detekei jizdnich pruhd. Jednotlivé pruhy je mozné
oddélit a rozpoznat pravé pomoci délicich ¢ar, které 1ze rozpoznat pomoci Houghovy transformace pro
detekci ptimek. Dalsi postup pak spoc¢iva v ur€eni sméru jednotlivych jizdnich pruht, tedy zda se jedna
0 vstupni, ¢i vystupni jizdni pruh. Toto rozhodnuti Ize provést na zakladé rozpoznani Sipky v daném
jizdnim pruhu, zatimco vstupni jizdni pruh tyto Sipky obsahuje, vystupni nikoliv. Posledni akci pfi
detekei jizdnich pruhi, je uréeni smért pro vstupni jizdni pruhy. Pokud jiz mame detekovany Sipky,
klasifikujeme jejich tvar a rozhodneme o sméru.

5.10 Detekce prechodu pro chodce

Stejné jako pro detekci jizdnich pruhti Ize i zde predpokladat, Ze jiz mame ziskané informace o pozici
jednotlivych ramen kiizovatky a pracujeme tedy se vstupnim rastrovym obrazem obsahujicim pouze
jedno zkoumané rameno.

Pozici ptechodu pro chodce lze predpokladat na konci ramene, ktery je nejblize stiedu
ktizovatky. Z dostupnych testovacich dat, lze pfedpokladat format zakresleni prechodu, jak je zobrazen
na obr. 26. Pro jeho detekci tedy bude potieba detekovat cary, které jsou co nejblize ke stredu
ktizovatky a sviraji s osou ramene uhel piiblizné 90°. Tyto ¢ary lze rozpoznat pomoci Houghovy
transformace pro detekci ptimek.

5.11 Vystup algoritmi

Zpracovani veskerych soutadnic by mélo byt v jejich relativnich hodnotach, nezavislych na aktualnim
realném rozméru. To umozni prepocitani vSech vysledkli podle pozdéji zadané¢ho métitka. Vystup by
mél byt datova struktura reprezentujici analyzovany topologicky objekt, ta se sklada z nalezenych
objekti a vlastnosti popisujicich jejich stav

5.12 Datova struktura kriZovatky

Pro budouci mozné propojeni jednotlivych funkénich bloki detekce je navrzen datovy model (obr. 28)
a to s ohledem na uchovani veskerych vstupnich a vystupnich dat potiebnych pro tspésnou detekci
topologickych informaci.

Crossroad slouzi pro uloZzeni globalnich dat spole¢nych pro celou kiizovatku, obsahuje
vstupni obraz, metody pro detekci kiizovatky a jejich ramen. Leg uchovéava informace o ramenech
ktizovatky a poskytuje metody pro nalezeni jizdnich pruht a pfechodl pro chodce. Ty jsou uloZeny
V Pedestrian. Nakonec Line obsahuje informace o daném jizdnim pruhu v ramci jednoho ramene
a poskytuje moznost nalezeni STOP cary.
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0.1

Crossroad

-inputimage
-width:Int
-heightint
-position:Point
-numLegs:int

+loadPlan(String)
+findCrossroad(image)
+findLegs(lImage)

+ getPostiontPoint

+ getWidth:Int

+ getHeightint

+ getLegs ListOfLegs

+ getlegsCountint

5.13 Testovaci aplikace

0.1

ListOfLegs

+newLeg(item Money)
+getLeglint)Leg
+ getCountint

List

0.1
Leg

inputimage
-angle:Double
-width:Double
-length:Double
-widthP:Int

-heightP:Int
-numLines:int 0.1
+ getWidth:Double

+ getLength.Double

+ getWidthP:Int

+ getHeightP:Int

+ getlinesCountint

+ getlLines:ListOfLines
+findLines(Image)
+findPedestrian{image)

0.1
0.

Pedestrian

-TopelLeftPoint
-BoundaryRect

+ getBoundary Rect
+ getPos:Point

Obr. 14 Diagram datového modelu

ListOfLines

+ newLine(ltem,Money)
+getLine(IntyLeg
+ getCountint

Line

-inputimage
-way:Way
-length:Double
-stopLine:Point

+ getlLength:Double

+ getStopLine:Point

+ getWay:Way
+findStopLine(lmage)

Za tucelem cilové prezentace funkcniho feSeni je tfeba navrhnout demo aplikaci s grafickym
uzivatelskym rozhranim (GUI), kterd bude mit za tikol demonstrovat funkénost jednotlivych pfistupti
a algoritmi. Aplikace by méla byt zejména jednoducha, a to jak po strance intuitivniho ovladani, tak

po strance designové. Jako prostiedek pro vyvoj a tvorbu GUI bude vyuzito technologie Windows
Forms [13]. Zakladnim pozadavkem na funk&nost a design vzhledu je:

e Zobrazeni vstupniho (zpracovavaného) obrazu

e Zobrazeni detekovanych objekti a jejich promitnuti do vstupniho obrazu

e Zobrazeni podrobnosti o detekovanych objektech
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6 Realizace a implementace experimentu

Pii implementaci je kladen diraz na co nejvétsi vyuziti jiz existujiciho kodu z knihovny
OpenCV, ktera disponuje komplexnimi feSenimi v oblasti zpracovani obrazu. D4 se tedy uvazovat, Ze
pouzité algoritmy jsou v optimalizované a odladéné verzi. Za implementacni jazyk byl zvolen dle
pozadavku zadani diplomové prace jazyk C# s vyuzitim knihovny EmguCV [14], coz je C# verze
knihovny OpenCV. Jednotlivé Casti realizace jsou vramci feSeni implementovany samostatné
a nasledn¢ propojeny ve funkéni feSeni. Aby bylo dosazeno maximalni mozné budouci
integrovatelnosti vysledného produktu do jiz existujiciho feSeni spolecnosti Siemens, probihal vyvoj
ve vyvojovém prostiedi Microsoft Visual 2013 Ultimate s vyuZzitim vyvojového nastroje ReSharper
[15], které je rovnéz vyuZito pii vyvoji software ve spolecnosti Siemens.

V ramci diplomové prace bylo provedeno nékolik experimentli zamétenych na predzpracovani
vstupniho obrazu a naslednou detekci topologickych objekti v kiiZzovatce, ty budou popsany
Vv nasledujicich kapitolach.

6.1 Predzpracovani obrazu

V ramci praktické casti bylo provedeno nékolik experimentti zaméfenych piedev§im na vyuziti
morfologickych operatort, segmentaci obrazu podle velikosti objektti a vyuziti Houghovy transformace
pro detekci ptimek. To vSe za ucelem prozkoumani vhodného piedzpracovani obrazu, odstranéni Sumu
a pozdé&jsi detekce ramen kiiZzovatky.
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Obr. 15 Ukazka 1 pouZiti morfologickych operatori a segmentace

Na obr. 29 a 30 je ukazka pouziti morfologickych operatori a segmentace objektli podle
velikosti. Jako vstupni obraz byl pouzit barevny sken planu kiizovatky, ktery byl preveden na obraz ve
stupnich Sedi. Na tento obraz byly nasledn¢ pouzity morfologické operatory pro uzavieni a byla
aplikovana segmentace. Pro kazdy segmentovany objekt byla spocitana plocha, ktera byla pouzita coby
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rozhodujici hodnota pii mazani objektt, které nas nezajimaji. Je patrné, Ze timto ptistupem lze oznadit
mozny vyskyt Sipek, coz mlize byt napomocné v dal$im rozpoznavani.

Jils 1

!
)y

Obr. 30 Ukazka 2 pouziti morfologickych operitorii a segmentace

Na obr. 31 a 32 je zobrazena ukazka detekce Car v kiizovatce pro uréeni pozic a sméru
jednotlivych ramen. Pro detekci Car byla vyuzita Houghova transformace s riznymi prahovymi
hodnotami, Tato detekce byla aplikovana na rGzn€ ptedzpracované vstupy. Zakladnim typem
ptedzpracovani byla detekce hran pomoci morfologickych operatort (gradient), nasledoval experiment
detekce Car v obrazu upraveném pomoci uzavieni a nakonec byla Houghova transformace aplikovana
1 na vystupy segmentace objektt podle velikosti. Z experimentd vyplyva, ze je vyhodné v pied
samotnou detekci Car provést pfevod na gradient a nejlépe jeho vysledky jesté zvyraznit vhodnym
morfologickym operatorem.

Obr. 31 Houghova transformace aplikovana na vystup segmentace podle velikosti objekti
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Obr. 32 Houghova transformace aplikovana na gradient vstupu (nahoi‘e) a vstup upraveny operaci uzavieni (dole)

6.2 Detekce a odstranéni textu

Pro detekci textu byla zvolena metoda MSER. Jeji implementace je soucasti knihovny OpenCV.
Spusténi algoritmu spociva ve vytvoreni filtri extrémnich regiontt (ER filtri), pro které se pouziji
zékladni kaskadové klasifikatory pro klasifikaci textu poskytnuté knihovnou OpenCV — metody
createERFilterNM1 acreateERFilterNM2. Nasleduje aplikovani kaskadovych klasifikatort
na kazdy jednotlivy kanal vstupniho obrazu — metoda run. A cely proces je ukoncen detekovanim
skupin znakd metodou erGrouping.

Takto ziskané oblasti obsahujici znaky jsou uloZzeny do odpovidajiciho seznamu, ktery je pozd¢;ji
vyuzit coby maska prave pro odstranéni nezadouciho textu ve vstupnim obrazu.
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Obr. 33 Detekce textu pomoci metody MSER

6.3  Detekce Sipek jizdnich pruhu

Pro detekci Sipek je vyuzita implementace kaskadovych klasifikatort OpenCV vyuzivajici LBP
ptiznaky.

Zaucelem vyuziti kaskadovych klasifikatorti byla vytvorena sada trénovacich dat pro trénovani
klasifikatorii. Pozitivni vzorky byly vybrany z dostupnych Sipek riznych tvarii, velikosti a natoceni.
Negativni vzorky pak z riznych vytezl z testovacich vstupnich rastri a zaroven neobsahujici Sipky.
Samotné trénovani probéhlo podle navodu dostupného [18]. Byly vytvoteny klasifikatory pro vSechny
dostupné tvary Sipek. Je tedy nejen mozné urcit, zda se ve vstupnim obraze Sipky nachazeji, ale také

jejich smér.

Obr. 34 Detekce a Kklasifikace Sipek
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6.4  Detekce ramen krizovatky

Ramena kiizovatky jsou detekovdna na zakladé¢ kombinace vystupu Houghovy transformace
a detektoru Sipek. Pomoci Houghovy transformace rozpozname potencialni oblasti, tthel natoceni
potencialni oblasti pak ur¢ime vypoctem vektoru ze ziskanych detekovanych pfimek v dané oblasti.
V okamziku kdy zname potencialni oblasti, porovname je na vyskyt Sipek, v ptipadé, ze se v dané
oblasti Sipka nachazi, prohlasime oblast za rameno kiizovatky.

Obr. 35 Detekce ramen k¥izovatky
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6.5 Detekce jizdnich pruhu

Na vstupu mame rameno kizovatky. Pomoci Houghovy transformace detekujeme piimky — zajimaji
nas piimky v ptiblizné stejném uhlu jako je osa ramene. Takto nalezené pifimky oznacuji hranice
jizdnich pruhti. Pocet jizdnich pruhti odpovida n — 1, kde n je pocet hranic jizdnich pruh. Mezi
sousednimi hranicemi zkusime detekovat Sipku. Pokud je detekce tispesna urcime jeji tvar a tim smér
daného jizdniho pruhu. Pokud Sipka detekovana neni, jde o vystupni jizdni pruh.
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Obr. 36 Detekce piimek oznacujicich hranice jizdnich pruhti pomoci Houghovy transformace

6.6 Detekce prechodii

Na vstupu mame rameno kiZzovatky. Pomoci Houghovy transformace detekujeme ptimky — zajimaji
nas ptimky v thlu ptiblizné 90° k ose ramene. Pokud nalezneme dveé pfiblizné€ stejné a zaroven v prvni

poloving blize ke stfedu kiizovatky, prohlasime, Ze jsme nalezli ptechod pro chodce.

/

/

Obr. 37 Detekce piimek oznacujicich prechod pro chodce pomoci Houghovy transformace
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6.7  Testovaci aplikace

Za ucelem testovani a prezentovani vysledkil prace byla vytvorena pro kazdou samostatnou jednotku
detekce testovaci aplikace. GUI bylo implementovano pomoci Windows Forms. Aplikace umoziuje
nahrat a zobrazit vstupni soubor a zobrazit vystup a ptipadné dalsi informace o detekovanych objektech.

Info:

Number of Arrows: &

Obr. 38 Ukazka hlavniho okna testovaci aplikace
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/ Zhodnoceni vysledkii

V ramci zhodnoceni vysledkii implementovanych a experimentovanych pfistupii bylo pohlizeno na
vice moznych hledisek. Vétsina testll byla provadéna béhem experimentovani a to za ucelem objeveni,
zjisténi a ovéfeni nejucinngjSich postupli pro rozpoznavani topologickych informaci z planu
ktizovatky. Mimo samotné rozpozndvani topologicky informaci jsem se zaméfil také na postupy
vedouci k co nejlepsimu predzpracovani vstupniho obrazu pro kazdy funkéni prvek detekce. Slo hlavné
o nastaveni kliCovych parametrii s ohledem na kvalitu i rychlost ziskaného vysledku.

Nasledujici text popise vykonané testy, jejich metody a popis vysledkt. Prvni podkapitola se
zaobira testovanim piedzpracovani vstupniho obrazu, nasleduje testovani detekce a odstranéni
doprovodného textu a kapitola je uzaviena podkapitolou o testovani samotné detekce topologickych
objektt kiizovatky. V textu jsou uvedeny tabulky s dosaZzenymi hodnotami Gspésnosti detekce. Tato
uspésnost vyjadiuje nejlepsi dosazené vysledky v zavislosti na experimentovani s hodnotami vstupnich
parametri jednotlivych algoritmi.

7.1  Zhodnoceni predzpracovani vstupniho obrazu

Zhodnoceni kvality ptedzpracovani vstupniho obrazu je pomérné slozity tkol. Neni totiz mozné snadno
a piimo uréit, zda vysledek pfedzpracovani vstupniho obrazu povede K lepsi detekci objektt v obraze.
Vyhodnoceni tedy probihalo v ramci kazdé samostatné funkéni jednotky spole¢né s vyhodnocenim
dané detekce.

Testovani se v tomto ptipadé tedy nejprve zamétilo na optickou kontrolu dosazenych vysledk,
které bylo nasledovano kontrolou vysledkt jednotlivych detekci v zavislosti na nastaveni parametr
predzpracovani obrazu. Byl pfedevs§im kladen diraz na uspé$nost detekce v navaznosti na volbé
parametrd morfologickych operatorti a volbé velikosti objektll u segmentace podle velikosti. Vysledky
jednotlivych funkénich jednotek a detektorti jsou popsany v nasledujicich kapitolach.

7.2 Zhodnoceni detekce a odstranéni textu

Za ucelem zhodnoceni GispéSnosti detekce a odstranéni textu ve vstupnich datech byl ptipraven data set
obrazkl obsahujici rizné vyfezy z testovacich vstupnich rastri a zaroven obsahujici text (Set_1
a Set_2). Tento text byl v obrazcich anotovan, aby bylo pozdé&ji mozné zjistit uspésnost detekce.

V prvnich fazich testovani a ladéni parametrii algoritmu bylo pouzito pouze optické kontroly
vysledku filtrovani textu. Na konci pak probéhlo testovani, jehoz vysledky lze vidét v nasledujici
tabulce:

Data set Pocet testovanych soubori Uspésnost (%)
Set_1 10 55.32
Set_2 20 38.50
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Nizsi dosazenou uspé$nost u druhého data setu si lze vysvétlit volbou obrazkl s textem
piekryvajicim se s jinymi objekty kiizovatky. Toto je vSak pomérné Casty jev, ktery tak redln€ snizuje
uspésnost odstranéni nepotiebnych doprovodnych textu.

7.3  Zhodnoceni detekce topologickych objektii

7.3.1  Detekce Sipek

Zaucelem zhodnoceni Gspesnosti detekce Sipek byl ptipraven data set obrazkli obsahujici rizné vyiezy
Z testovacich vstupnich rastri a zaroven obsahujici Sipky (Set_1). Dalsi data sety byly vytvoteny
z kompletnich obrazkd vstupnich rastri (Set Completelmages) a z obrazk jednotlivych ramen
(Set_Legs). VSechny Sipky v téchto obrazcich byly anotovany, aby bylo pozdé&ji mozné zjistit uspésnost
detekce.

V prvnich fazich testovani a ladéni parametri algoritmu bylo pouzito pouze optické kontroly
vysledki detekce Sipek. Na konci pak probéhlo testovani, jehoz vysledky Ize vidét v nasledujici tabulce:

Data set Pocet testovanych soubori Uspé&nost (%)
Set_Completelmages 5 42.84
Set_Legs 20 55.30
Set_1 20 66.72

Je mozné si povSimnout niz§i UspeéSnosti u obrazkd obsahujici kompletni obrazky plant
ktizovatek. To je dano nejspiSe vysokym obsahem Sumovych informaci, které se i pres vyuziti
filtra¢nich algoritmu pfi pfedzpracovani obrazu, nepodafilo dokonale odstranit. Nejlepsiho vysledku je
dosazeno u data setu obsahujicim vytezy Sipek ze vstupnich rastrii — Sipky zde byly pomérné jasné
oddélené od dalSich objektt

7.3.2 Detekce ramen kriZovatky

Za ucelem zhodnoceni tspesnosti detekce ramen k¥izovatky byl pfipraven data set z kompletnich
obrazki vstupnich rastri (Set_ Completelmages). VSechna ramena v téchto obrdzcich byla anotovana,
aby bylo pozd€ji mozné zjistit uspeSnost detekce.

V prvnich fazich testovani a ladéni parametrii algoritmu bylo pouzito pouze optické kontroly
vysledki detekce jizdnich pruhti. B€hem tohoto experimentovani se dospélo do stavu, kdy, nezavisle
na vstupnich parametrech, nebylo mozné spolehlivé detekovat vyssi procento ramen. Pro ovéfeni
zvoleného postupu byly snimky manualné vy¢istény od nadbyteénych informaci a byl z nich pfipraven
data set (Set CompleteFilteredImages). I pies to v8ak vysledky nejsou piili§ pfesvéd¢ivé. Duvodem je
predevsim vysoky obsah Sumu ve vstupnich datech a ziejmé ne pfili§ vhodné zvoleny postup detekce.
Vysledky testovani lze vidét v nasledujici tabulce:
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Data set

Pocet testovanych soubori

Uspé&nost (%)

Set_Completelmages

10

5.72

Set_CompleteFilteredImages

10

28.73

7.3.3  Detekce jizdnich pruhi

Zaucelem zhodnoceni uspésnosti detekce jizdnich pruhti byl pfipraven data set z obrazki jednotlivych
ramen (Set Legs). VSechny jizdni pruhy v téchto obrazcich byly anotovany, aby bylo pozd&ji mozné
zjistit uspésnost detekce.

V prvnich fazich testovani a ladéni parametrti algoritmu bylo pouzito pouze optické kontroly
vysledkdl detekce jizdnich pruhti. Na konci pak probéhlo testovdni, jehoz vysledky lze vidét
V nasledujici tabulce:

Data set Pocet testovanych souboru Uspé&snost (%)
Set_Legs 20 65.30

7.3.4  Detekce prechodu

Za ucelem zhodnoceni uspesnosti detekce prechodil byl pfipraven data set z obrazkl jednotlivych
ramen (Set Legs). VSechny piechody v téchto obrazcich byly anotovany, aby bylo pozdé€ji mozné
zjistit uspésnost detekce.

V prvnich fazich testovani a ladéni parametrti algoritmu bylo pouzito pouze optické kontroly
vysledkid detekce prechodi. Na konci pak probehlo testovani, jehoz vysledky lze vidét v nasledujici
tabulce:

Data set Pocet testovanych souboru Uspé&snost (%)
Set_Legs 20 39.72

Detekce ptechodu se i pfes rizné hodnoty vstupnich parametri ukazala jako velmi obtizna.
Tato skutecnost je ziejmé dana faktem, Ze kazdy piechod je v poskytnutych datech reprezentovan pouze

dvéma pterusovanymi Carami, které jsou snadno zameénitelné s okolnim Sumem.
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8 Z.aver

V ramci diplomové prace byly nastudovany, popsany a vysvétleny metody pro zpracovani obrazu za
ucelem rozpoznavani topologickych informaci z rastrového planu kiizovatky. Dale byly nastudovany
stavajici feSeni zabyvajici se vektorizaci map a detekci vodorovného dopravniho znaceni a byl popsan
software Sitraffic smartCore a Sitraffic Office co by budouci cilové platformy pro integraci vysledki
prace. V navrhu feseni prace byly diskutovany pfistupy jak efektivné detekovat kiizovatku, jeji ramena,
jizdni pruhy, pfechody a relativni informace tykajici se detekovanych objekti.

Praktickd cast se zaméfila na implementaci a experimenty s navrZzenymi postupy. Tyto
experimenty byly implementovany v jazyku C# s vyuzitim knihovny EmguCV a AForge.NET. Byly
naimplementovany postupy pro predzpracovani vstupniho obrazu, kdy byl kladen diiraz na odstranéni
nerelevantnich doprovodnych textti a jinych Sumovych informaci. V ramci samotné detekce bylo
implementovano rozpoznavani Sipek, ramen kiiZzovatky, jizdnich pruhti a prechodi. Ukazalo se, Ze
samotné predzpracovani obrazu je naprosto klicové pro uspésnou detekci. Bohuzel to znamenalo, Ze
uspésnost rozpoznani u poskytnutych testovacich dat, kterd obsahuji mnoho nadbytecnych informaci
a Sumu, je pomerné nizka a to i pfes implementované pfistupy predzpracovani obrazu. Samotné
algoritmy pro rozpoznani jizdnich pruhil ¢i pfechodi jsou tedy v rdmci moznosti uspé$né pouze pro
kvalitni snimky pland kiizovatek, které neobsahuji nadbyteéné informace ani Sum zplsobeny
skenovanim obrazu, ptfipadné pak pokud je béhem detekce vyuZito akce uzivatele napt. pro oznaceni
ramen nebo nékterych Sipek v jizdnich pruzich. Ani jedna z moznosti vSak neni vhodna pro
zautomatizovani
a uleh¢eni prace dopravnich inzenyri.
kiizovatky a k dokonalej§imu odstranéni nadbyte¢nych informaci v obraze. Je vsak otazkou, zda se
ziskané vysledky pftiblizi o¢ekavanym a zda by nebylo lepsi v rdmci automatické detekce zapojit
interakci uzivatele — dopravniho inzenyra. Tento smér dalSiho vyvoje by vyzadoval analyzu
uzivatelského rozhrani, pres které by uzivatel pracoval a ptes které by zadaval potebné vstupy. To vse
za cenu ze by jiz neslo o pln¢ automatickou detekci objektt kiizovatky. Pokud se zminéné nedostatky
odstrani a ziska se tak vyss$i uspéSnost detekce a rozpoznavani, bude mozné navrhované postupy

integrovat do stavajiciho feSeni software Sitraffic smartCore nebo Sittrafic Office.
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Priloha A — navod k pouziti

Aplikace byly testovany na 64-bitovém operacnim systému Windows 10. Okno vSech testovacich

aplikaci se sklada z:

e Vstupni soubor (File) — pro zadani vstupniho rastrového obrazu.
e Levé okno (Input) — zobrazujici vstupni soubor

e Pravé okno (Output) — zobrazujici vystupni soubor

e Spodni okno (Info) — zobrazujici dodate¢né informace

Po nacteni se automaticky spusti implementované algoritmy. Vstupni soubor se zobrazi

Vv levém okné, vysledek operaci v pravém okné a ve spodnim okné& se zobrazi dodate¢né informace

File: |C:\Users\Petr\Desktop\SEP\IagepIan_cIeal

Input: Output:

Infa:

Number of Arrows. &
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Priloha B — kompilace zdrojovych kodiu

B.1 Pozadavky

Pro tspésnou kompilaci zdrojovych kodl na systému Windows, je nutné mit nainstalovano vyvojové
prosttedi Microsoft Visual Studio 2013 (a novéjsi) a knihovna EmguCV a AForge.NET.

B.2 Kompilace

Projektové soubory testovacich aplikaci lze oteviit ve vyvojovém prostiedi Microsoft Visual Studio
2013 (a novejsi), stejné tak zde lze spustit i jejich kompilaci.
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Priloha C — priklady testovacich dat

e Testovaci data 1:

Origindalni vstupni rastrovy obraz:

TL - Schulungsknoten

Kic pr®

TL-Schulungsknoten vsd

Obraz zbaveny nadbyteénych informaci:
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Ramena:

Anotace:

KiiZovatka:

® Number of legs: 3
1. Rameno kfiZovatky:

® Angle: 355.00
® Number of lines: 3
Jizdni pruh A

® Way: Straight
Jizdni pruh B

® Way: Right

Jizdni pruh C

® Way: Out

2. Rameno kfiZovatky:
® Angle: 225.00
® Number of lines: 4
Jizdni pruh A

® Way: Left

Jizdni pruh B

® Way: StraightLeft
Jizdni pruh C

® Way: Right

Jizdni pruh D

® Way: Out

3. Rameno ktiZovatky:

® Angle: 185.00
® Number of lines: 3
Jizdni pruh A

® Way: StraightRight
Jizdni pruh B

® Way: Straight
Jizdni pruh C

® Way: Out
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e Testovaci data 2:

Originalni vstupni rastrovy obraz:

BT3.2 Bs4.1

T4‘1@BT4.1
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Obraz zbaveny nadbytecnych informaci:

o1



Ramena:

Anotace:

KfiiZovatka:

® Number of legs: 4
1. Rameno kfiZovatky:

® Angle: 310.00
® Number of lines: 3
Jizdni pruh A

® Way: Left

Jizdni pruh B

® Way: StrightRight
Jizdni pruh C

® Way: Out

2. Rameno ki¥iZovatky:

® Angle: 225.00
® Number of lines: 3
Jizdni pruh A

® Way: StraightRight
Jizdni pruh B

® Way: Left

Jizdni pruh C

® Way: Out

3. Rameno kFizovatky:
® Angle: 130.00

® Number of lines: 4
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Jizdni pruh A

® Way: Left
Jizdni pruh B

® Way: Straight
Jizdni pruh C

® Way: Right
Jizdni pruh D

® Way: Out

4. Rameno kiiZovatky:

® Angle: 40.00

® Number of lines: 3
Jizdni pruh A

® Way: Left

Jizdni pruh B

® Way: StraightRight
Jizdni pruh C

® Way: Out
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Priloha D — obsah prilozeného CD

Soubory obsazené na pfilozeném CD:

e app — spustitelné soubory testovacich aplikaci

e doc — zdrojové soubory diplomové prace ve formatu DOCX
e pdf — text diplomové prace ve formatu PDF

e source — zdrojové soubory testovacich aplikaci

e testexample — testovaci data pro testovaci aplikace
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