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Abstrakt

Tato bakal#ska prace seénuje detekci pohybujicich se vozidel v sekvencéaki. V Gvodu je
proveden strény rozbor sofiasnych metod pro detekci vozidel a pohybu ve &obeci. V dalSich
kapitolach je navrZzena a popsana implementace tdetgbohybujicich se vozidel v obraze
zaloZeném na govani optického toku. V z#&kw je provedeno zhodnoceni danéésen.

Abstract

This bachelor thesis deals with the detection ofinpvehicles in image sequence. In the
introduction is made a brief analysis of currentimes for detecting the movement of vehicles and
the scene in general. In subsequent chaptersigneelsand described the implementation of the

detector moving vehicles in an image based on ¢herighination of optical flow. At the end there
review of proposed solution.
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1  Uvod

Jednou ze z&kladnich vlastnodtivéka je vicni. K tomuto smyslu fistupujeme se stejnou
samozejmosti, jako k rozeznavani jednotlivych objektteré vidime.

Pro pditacové vickni je nejen rozeznani, ale i detekcgznych objeki obrovskym
problémem.

Ve své praci se pokouSim v sekvenci snirokdetekci vozidel. Ne v3ak vSech vozidel, ale
pouze vozidel, ktera jevi pohyb. Takovéato aplikhaegujici v realnéngase by mohla do budoucna
pomoci vyvarovat se mnoha dopravnim nehodam.

V prvni ¢asti své prace se zafmnji na jiz znamé metody detekce vozidel. Také zdédim
jednotlivé metody, které ve své praci pouzivam.vivg se budu zabyvat optickym tokem, protoze se
pokouSim pr&¥ o detekci vozidel dle optického toku. V dadSisti této prace se pokusim o névrh
aplikace pro detekci vozidel zaloZzené n&owani optického toku. V dalSi kapitole se pokusbpgat
implementaci takto navrzené aplikace. Poté se pokpsovézt testy na vyt¥ené aplikaci a za#it

se fedevSim na jeji nedostatky zhodnocené v poskeihti této prace.



2 Metody detekce vozidel

Ve své praci se budu zabyvat detekci vozidel veaetivsnimk. V dneSni dob existuje velmi
mnoho fiznych gistupa k vyfeSeni tohoto problému, mnohééehito pistup jsou zandfeny na
pouZiti specialniho hardwaru, jako fidad laset. Frikladem gistupu k detekci vozidel pomoci
specialniho hardwaru je [1]. Ja se vSak snazintekdevozidel v obraze, zaloZzeném n&ipatovem
vidéni. Jednim ziikladi detekce vozidel, zaloZzeném naijpaiovém vicni je [2]. V této praci je
také pouzita metoda optického toku. Na rozdil od préice je zde vSak opticky tok pouzit jako
druhdady. Jak jiz bylofeteno, ve své praci se z&éji na detekci vozidel dle optického toku.
Vyhodou tohoto fistupu je to, Ze detekuji pouze vozidla, ktera js@dim specifickd. Touto
specifikaci je jejich pohyb.

Vzhledem k tomu, Zé&asto pracuji s histogramy, uvedu v této kapitoldizSi popis tohoto
pojmu a prace s nim.

Pokud se snazime nalézt. Objekty v obraze vzdy maugiouzit segmentaci obrazu, proto
v této kapitole uvedu dkteré pouzivané metody segmentace obrazu. Objektyideu Ize rozdit
také dle toho, zdali se pohybdjinikoli. Pohybujici se objekty nesou v ramci dvanimki informaci
o svém pohybu. Na tuto pohybovou informaci se&ajhmetody detekce pohybu.

VétSina metod je zadiena na detekci rozdilmezi déma, nebo vice snimky. Prvni snimek
oznal jako pozadi a druhy jako pigali. Poté porovna snimky pozadi a ieald, pokud doslo ke
zmené je v obrazu nalezen pohyb. Problém nastavéipaft, Ze mezi obrazy zobrazujici statickou
scénu dojde ndfklad ke zngn¢ jasu. Pro lidské vnimani neni &na jasu problémem, protoZe
zkouma pouze vyznamné 2ny obrazu. P&tacové vidini zkouma kazdy bod obrazu a vyhodnoti
zménu na obrazech, které vyhodnoti lidské vnimani lzadsé. PestoZze ve své praci pouzivam

detekci pohybu zaloZenou na optickém toku, uvede @ srovnani také jiné metody detekce
pohybu.

2.1 Histogram

Ve statistice je histogram graf zobrazéetnosti daného jevu, zobrazeného jako sloupce.
Histogram zobrazuje, které vyskyty daného jevu apado jednotlivych kategorii. Jednotlivé
kategorie jsou ndpsahujici intervaly dané vély, negastji stejné velikosti. Pokud pouZijeme
intervaly o fizné velikosti, stava se histogram ré@épochopitelnym. Tyto intervaly musi byt
priléhajici, aby nedoSlo ke ztgadlat a tudiz nesmysinosti Uflaobrazenych danym histogramem]3].

Histogramy jsou pouzivany k zobrazeni hustoty viisidaného jevu. #Ptvorbé histogramu je
dobré pevézt jej do normovaného tvaru. U normovaného tvastogramu odpovida séet vSech

vyskytu jedné. Fiklad histogramu naleznete na obrazku 2.1.
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Obrazek 2.1: Bklad histogramu

2.2 Segmentace obrazu

Obsah této kapitoly jsererpal z [4]. Obecn& definice segmentéigd, Ze je to procesekeni
obrazu docésti, které koresponduji s konkrétnimi objekty wragle. Jinymi slovy, kaZzdému
obrazovému pixelu jefffazen index segmentu vyjagici urity objekt v obraze. Segmentace je
jeden z nejtlezitgjSich kroki analyzy obrazu. Informaci o ro¥dni obrazu do jednotlivych
segmeni vyuZivaji vysSSi algoritmy zpracovani obrazu. SnaE porozumt obsahu obrazu.
Konkrétnim Ukolem rize byt detekce ftomnosti giisluSného objektu nebo nalezeni a klasifikace

objekti v obraze. Precizni segmentacejedita i pro 3D modelovani objakt

2.2.1 Metody vychazejici z detekce hran

Tyto metody jsou orientovany na detekci vyznamnkian v obraze. Hrany jsou detekovany
na zaklad rozdilu hodnot okolnich pix&l Hrana popisuje rychlost zmy a sndr nej\wtsiho fistu
obrazové funkce. Hrana je pak definovana velikastidrem. Zakladni metody detekce hradtiche

dle toho, jestli uzivaji prvni, nebo druhou derivac

2.2.2 Metody orientované na regiony v obraze

Tyto metody jsou principiathstejné jako metody detekce hran. Jsme li schombrézku
identifikovat hrany, rély by tudiz tyto hrany ohradovat regiony nalezené metodou orientovanou na

detekci regiofi. Toto vS8ak vzdy neplati, protoZze kontury regiaremusi ohradbvat cely region,



nebo mohou byt porusené. V dpam gipact také neni zafeno, Ze regiony nalezené metodou

segmentace orientované na regiony budou odpovidaim nalezenym hranovym detektorem.

2.2.3 Statistické metody

V tomto gipad je zakladem segmentace statisticka analyza obyahadat, nejastji hodnot

pixela. Strukturni informace je obvykle zanedb&véna.

2.2.4  Znalostni metody

Znalost vlastnosti segmentovanych ohjeftvar, barva, struktura, apod.) mohou segmentaci
znané ulektit. Metody patici do této kategorie vyuzivaji atlagedloh¢i modelh segmentovanych
objekn (v pripadt medicinskych dat to @Ze byt atlas lidskych tkani). Atlas je generovan
automaticky ze souboru trénovacich dat, nebo jsogidnformace vioZeny réng, na zaklad lidské
zkuSenosti. V pibéhu segmentace algoritmus hled& transformaci znaroffgki, Sablon v atlasu,
na objekty nalezené v obraze. Tento proces se tbwndeyva atlas-warping a da€ji vyuziva

linearni transformace.

2.3  Opticky tok

Opticky tok je zjevny pohyb s kterym se shledavd@idy den i pohybu okolnim sitem.
Predpokladejme, ze sedime ve vlaku, nebo automobdiv@me se ven z okna. Zda se, Ze stromy,
budovy, krajnice atd. se pohybuje dozadu. Tomutoypo seika opticky tok. Tento pohyb nam také
muze fici, jak blizko se sledovany objekt od nas nach¥ztalené objekty, jako néilad hory,
mraky a nisic se pohybuji tak pomalu, Ze se jevi, Ze stojinfe€. Blizké objekty jako naiklad
budovy, nebo krajnice se pohybuji dozadu v zavislos vzdalenosti, kterou je vzdalen od
pozorovatele. Objekty bliZze k pozorovateli se paljiybetSi rychlosti, nez objekty vzdalené [5].

V patitadové grafice je opticky tok vektorové pole, které fazdy pixel daného obrazuwuje
smer a rychlost pohybu oproti obraziguichozimu. Vektor optického toku pohybujiciho sgektol je
na obrazku. Jak jiz bylte¢eno, objekty blize k pozorovateli se pohybu§isv rychlosti, nez objekty
vzdélené, tudiZ i vektory optického toku vzdalenpdijekin musi byt mensi, nez vektory optického
toku objekii blizSich [6].



Obrazek 2.2: Opticky tok fpvzato z [6])

Je dilezité si zprvu ugdomit, Ze opticky tok representuje pohyb v obrazeplhikohyb
skut&né scény. Korespondence pohybu zavisi na snimang, saétaké na zpsobu snimani.
Prikladem takovéhoto problému je problém apertury (amglerture problem). Snazime li se
detekovat pohyb scény #il§ malych obrai dané scény, tize se stat, Ze sledujeme pouze hranu,
nikoli roh daného objektu. Z hrany lze sléZitrgit, s jakou intenzitou a jakym simem se objekt
pohybuje[7]. Piklad tohoto problému je na Obr. 2.3.

Aperture Problem

=

Ol 0| 0| |

Obrazek 2.3: Problém aperturyépzato z [7])

Existuje rEkolik pristupn k urgovani optického toku. VSechny tytéigtupy maji spokéné to, ze
vychézeji z pedpokladu zachovani intenzity.¢ivhe funkci intensity vyvijejici se ¥ase , kde
reprezentuje prostorovou slozku obrazugasovou dimenzi. #edpoklad zachovani

intenzity potom nizeme definovat vztahem (vzorec)

2.1)



Kde v = (u,v)T zn&i vektor pohybu v tomtoifpact v bod p vaset. To znamena, Ze
hodnota obrazové funkce v pixelkase t je stejnd, jako hodnota této funkc@aset + dt. AvSak
v bod, jehoZ zmina je z4visla na velikosti optického toku. Tento \§giolze zpracovatiznymi
matematickymi technikami, ktek#eni metody pro vypget optického toku do&kolika skupin, jak
uvadi [11].

e Diferercni pristupy
e Vyhledavani oblasti
e Metody zaloZené na energii

e Metody zalozené na fazi

2.3.1 Diferenéni pristupy

Diferentni pristupy se objevily, jako prvni techniky k vyta optického toku. Tyto techniky
pouZivaji parcilni derivace prvniR vicero radi. Ziskana diferenciélni rovnice je aproximaci
predpokladu zachovani intenzity (vzorec). Z této aproxemaahazi odhad chyby optického toku.
Vzhledem k tomu, Zze se nam nepiddaalézt opticky tok spljici predpoklad zachovani intenzity
beze zbytku, zajima nas tato zbytkova chyba, kter@ma&me minimalizovat.

Kvuli piekonani problému apertury se zavadi dalSi chyBtery, ktery mé za Ukol propagovat
opticky tok z mist, kde jej Ize did ugit do mist trpicich nedostatkem gradientu. DalSi metody
usneriuji propagaci optického toku podle vyskytu hran repnégjici hranice objeltv redlné scéh
S pridavanim dalSich omezujiciciguipokladh se sniZuje problém apertury a sniZuje vliv problému
apertury. Problémem v3ak je rostouci sloZitost nasledméieerickéhoreSeni. Metody uZivajici
diference vysSicliddu jsou z matematického hledisk&e$ijSi, jsou vSak citligjSi na existujici

chyby v obraze (nespajitosti, Sum).

Horn-Skunkova metoda

Tato metoda byla objevena roku 1981 a popsana J@na se o prvni techniku pouzivajici
predpoklad zachovani intenzity. Horn-Schunkova metddapoklada hladkost toku celého obrazu.
Snazi se tedy minimalizovat distorze optického tokuedepovatieSeni, ktera jevi vice hladkosti. Tok
je formulovan jako funkce globalni energie, u které&is&ime o jeji minimalizaci. Tato funkce pro

2D + t dimenzialni obraz takto:

f=JfvI- V + 1) 2+ a( | VVg|?+ |VVy|2))dXdy (2.2)



L1 . . _ . _ . = .
KdeVI = [Ix] jsou derivace intenzity obrazu dle x a y slozkyje derivace di€asu,V je vektor
y

optického toku s komponentanil, V,,. Parametra je vaha kladena na pozadavek homogenity
optického toku. ¥tSi hodnota této vahy vede k hladSimu toku. Tato fenkiZe byt vyeSena
vypoitenim Euler-Lagrange equations odpovidajit#geni rovnice vyse. &ho? vychazi:
Ll Ve + LV, + I,) — aAV, =0 (2.3)
L(IL Ve + LV, + I.) — adV,, =0

. L, 92 92
KdeA je Laplaedv operatorA = Fye +W'

Resenimdchto rovnic pomoci Gaus-Sidelovy metody pro kompopesku V,, V, dostavame itetmi

schéma:
AVE= L1 (1, v+ 1p)
k+1 _ AV GUyVy+ I
L AR (2.4)
_IX
a
1
ke AV — Ly (LVE+ 1)
gl = ——a——

1,2
aly

zde indexk + 1 znamen4 dalSi iteraci, kterd ma byt wWeoa ak je posledni vypé&eny vysledek.

Jendou z cest k ziskahiv; je:
1
AVi(0) = 7 Tn Vi V() — Vi () (2.5)
kde N (p)je ¢tyikoli pixelu p.
Vyhodou Horn-Schunkova algoritmu je, Z&inaSi husté pole vektbroptického toku,

z divodu vyplreni informace o toku homogennich objekbkem s jejich ohratieni. Nevyhodou

vSak je jeho velika citlivost na Sum v obraze[9].

Lucas-Kanadova metoda

Algoritmus Lucas-kanade byligodré navrZzen, jako algoritmus husty (dense). Dnes, protoZe
je snadno aplikovatelny i na sadu Boek vstupnim obraze je pouzivan i jaldky (spase). Tento
algoritmus se d& pouzit i jako spase, protozé&it@gouze lokdlni informaci, kter4 je derivovana
z malého okoli obklopujiciho jednotlivé body zajmu. Newtw pouziti malého okoli je, ze velké
pohyby mohou fesouvat body mimo toto okoli a tim znemozni jejich naliedemrio algoritmem [7].

Zakladnim pedpokladem pro @eni optického toku je, Ze mistni t@k,,V;) je konstantni
v okoli velikostim x m, kdem > 1, se stedem v bo# x,y a vnitnim &islovanim1 ..n,n = m2.

Dostavame tedy soustavu rovnic:

L Ve + LV, = =1y (2.6)



Lo Ve + IyZVy = —I

Len Vi + Iany = =l

Je zde tedy vice rovnic neZ nezndmych a soustdesditelna. Odtud:

Ly Iyl -t
—l2
V. .
[Vﬂ = 2.7)
Len Iyn —ly

K vyfeéenl' této soustavyiheme pouzit metodu nejmenSitherai:
[ ] xl Z lelyl [ Z leItl (28)
V Z lelyl Itl

Kde sumy provadlme od1ldoi.

CoZ znamen4, Ze opticky tok Iz&itivypoctem derivaci dle vSech dimenzi [10].

2.3.2 Vyhledavani oblasti

Vyhledavani oblasti vyuziva koréldich funkci, které dok&zi &it miru podobnosti dvou
riznych obra#. Na opticky tok potom ifizeme nahliZet, jako na transforna funkci, s jejichz
pomoci Ize Wit obraz v¢ase t+dt pomoci transformace obraziage t opt s vyuzitim gedpokladu
zachovani intenzity. Potéubeme nifit presnost odhadu optického toku pomoci kanelgunkce
mezi skuténym a transformovanym obrazem. Princip je tedy v malenpptického toku s nejtsi
vySe uvedenou koralai presnosti z prostoru vSech moznych optickychitdk/to techniky tudiZesSi
v z&kladni podob vypaset optického toku hrubou silou. Toigmbuje jejich univerzalitu arpsnost.
BohuZel jsou kiuli nutnosti pro¥tfovani vSech mozZnycteSeni vypodetré velice naréné. \EtSina

pokraiilejSich metod se zatfuje na omezeni @Gtu feSeni. [12].

2.3.3 Metody zalozené na energii

Tyto metody ufuji opticky tok dle frekvetni domény obrazu. Metody tkiosada filti,
jejichz parametry jsou sina rychlost posunu. Z energighto filtra jsou poté ufeny rychlosti pro

jednotlivé pixely. Fiklad v [12].



2.3.4 Metody zalozené na fazi

Zakladnim poznatkengthto metod uzivajicich Fourierova obrazu vstupni sege je fakt, Ze
posun v prostorové domé&robrazu se projevi posunem v domdrekveréni. Rovnice pro vypéet
rychlosti jsou pak analogické gradientnirfispupim. Rozdil je ve vyuziti gradientu faze, misto
gradientu intenzity v obraze. Vyhodou tohoto postig@to, Ze gradient faze je veétSing pristupi
stabilrgjSi, tudiZ je vhod§jSi pouZit jej k vypotu optického toku. Metodu uZivajicu tuto techniku Ize

nalézt v [13]

2.4  Porovnani histogrami

Tato metoda je zaloZena na porovnavarieswe charakteristiky aktudlniho snimku se
stejnou charakteristikou snimku jiného. Pokud se vyskymscén zmegna, projevi se v odliSnosti
histogramu. Je li tato zZna \&tSi, neZ hodnota prahu je tato &ma vyhodnocena, jako pohyb ve
scér. Vyhodou této metody je to, Ze mame vzdy vigvohistogram sigdchézejiciho porovnavani
a tudiz uSétme reZii pro jeho vyptet. Nevyhodou této metody je to, Ze udava pouze toe BZxén
se vyskytuje pohyb. Neudava vSak to, kde se tertigtpoachazi. Tento problém se da diky rychlosti
tohoto algoritmu viesSit tak, Ze snimek roZidime do menSich oblasti vytkib histogram pro
jednotlivé oblasti a porovnavame histogramy jednotlivycte&pondujicich oblasti. Pokud dojde ke
zmeng v histogramu dané oblastiiteme pesré vyhodnotit nejen to, Ze k pohybu doslo, ale i to, kde
k tomuto pohybu doslo. Ret a velikost oblasti volime dle velikosti sledovanych olijekialSi
vyhodou tohoto fistupu je to, Ze fifeme pesrt urcit mista zajmu a wthto mistech vytvit hustou
sit mensich oblasti. V mistech, kde pohyb deé@vame, nebo jej nechceme registrovat, neumistime
oblasti pro vypdet histograni vubec. Problémem u této metody by byla situace, kdy bychrdmali
scénu kamerou, ktera se pohybuji.kdzdém pohybu kamery by doSlo ke & histogramu tudiz

vyhodnoceni pohybu, které by bylo sice spravnéneal®y/lo by pednttem zajmu naSeho sledovani.

2.5 Sledovani rozdilnych bodk mezi snimky

Tato metoda pracuje tak, ze porovna kazdy pixel pogadirespondujicim pixelem piaali.
Odetenim korespondujicich pixelvytvai novy obraz reprezentujici rozdichto snimk. Z tohoto
rozdilového snimku fZeme ukit, ve kterych oblastech doSlo ke &mam a které istaly nezninény.
Tato metoda je stejn jako gedchozi metoda nachylna na & swytelnych podminek scény.
Vypocetni nardnost této metody nenitifiS nar@&na, d4 se vSak snadno optimalizovat pouZitim

snimku ve stupnich Sedi namisto snimku barevného. 3ald zredukovat pet porovnavanych
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pixeli. Opit se zde getdvdme s problémem popisovanym u metody porovnavsttghamu a to

situaci, kdy se pohybuje cela scénaizatiu snimani pohybujici se kamerou.
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3 Navrh aplikace

Ve sveé praci se za#uji na detekci pohybujicich se vozidel v sekvenci obkazkloZenou na
ur¢ovani optického toku. Implementaci realizuji v jazyce Qeomoci knihovny OpenCV. Blokove

schéma je na obrazku 3.1.

t .
— —| Uprava — Detekce — Shodas | \uqy,
| OF | OF | Hran || anotaci ? ||

t+ dt

T T T_‘ T T_‘
Metoda Matice Matice
PFeshost Pfesnost m

Obrazek 3.1: Blokové schéma aplikace

Vstupem aplikace budou dva snimky, jeden zobrazsitéinu v danéntaseta druhy
zobrazujici scénu&sovym posuvem + d,. DalSi moZnosti je pouZiti vstup z videa uloZzeného na
disku pditace, nebo z videokamery.tiPpouZiti jsou vSak tyto vstupy upraveny na sekvenci
jednotlivych snimiy, tudiZ jejich pouZiti vyZaduje pouzdegfazeni bloku roz&lujiciho sekvenci
snimku na jednotlivé snimky. ProtoZe pracuji s anotovérgaty v podob snimki, neni nutné zde
tento blok uvad.

Prvnim blokem je blok @ujici dle dané metody opticky tok. Vystupem tohoto hig&ou
matice reprezentujici velikost a &nvektori optického toku.

Nasledujicim blokem je Gprava optického toku. Vystupsem upravené matice reprezentujici
velikost a snir vektori optického toku. U tohoto bloku je mozné nastavovasmpost a velikost
matice pro upravu toku.

DalSim blokem je detektor hran, kteryéopracuje s velikosti matice @gsnosti. Vystupem
tohoto bloku je binarni obraz.

Nepovinnym blokem je blok hledajici shodu s anotovardaty.

Poslednim blokem je blok vystupni, ktery nachazi +atwfm obrazu kontury a zobrazi

>~

uZivateli vysledek detekce. BliZSi popis jednotlivych lilskejich funknosti viz 4.
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4 Implementace aplikace

Zde se pokusim popsat mnou naimplementovanou aplilkadiisi pro detekci vozidel v obraze. Tato
aplikace byla napséana v jazyce C++. Nebudu é&tvddtailni popisiit a jejich atribui, ale pouze

obecnou definici jednotlivych fugtkosti.

4.1 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je platformezavislad knihovna zaifend na
pctitacove vidgni vyvinutd firmou Intel pouZitelnd v jazycich C a C#Nabizi mnoho funkci pro
praci s obrazky a videem. Nabizi také funkce pro vgpoptického toku, hledani kontur a praci

s histogramy.

4.2  Opticky tok

Zakladem detekce objakt obrazech je segmentace. Jak jiz bgfeno segmentace je proces
rozc&leni obrazu n&ésti odpovidajici konkrétnim objekh v obraze. ProtoZze dle definice optického
toku se objekty blize pozorovateli pohybutsi rychlosti, nezli objekty vzdalené, rozhodl jsem se o
segmentaci dle optického toku. Pouzivana knihovna Open&hizi gkolik metod pro ufovani
optického toku. Spot@mym rysem &chto metod je vstup. Vstupem byvaji vzdy dva obrazygcé
Tyto obrazy se od sebe li&sovym posuvem. Prvi obraz obsahuje scéms\t, druhy obraz dase
t+dt. Dle 2.3 je opticky tok vektorové pole, které pkazdy pixel daného obrazucduje smér a
rychlost pohybu oproti obrazurgrchozimu. Vystupengehto metod je tudiZz prévtoto vektorove
pole, representovano #iukoncovym bodem vektoru, nebo jednotlivymiirfistky sodadnic bod
matice.

Metody ugujici opticky tok nizeme rozdit nejen dle jejich pistupu k vypétu optického
toku (viz teorie). Mizeme je také ro2fit na husté (angl. dense )ké (angl. spase) jak jiZ jejich
nazvy napovidaji hlavnim rozdilem jedeb bodi obrazku vstupujicich do vyp[7]. Ridké metody
nepracuji pimo se vstupnimi daty, ale pouze s vybranymi bodiypes Tyto body mohou byt voleny
nahod®, ale pro spravnou detekci optického toku a omezeyid by se rélo jednat o rohy, nebo
hrany hledanych objekt proto je vystup metody velice zavisly na detektotarykvybere které body
do vypatu zaadit a které nikoliv. Vyhodou¢thto metod je jejich &Si pesnost. Nevyhodou je
predevsim vypé&etni nardnost @i pouziti WtSiho mnozstvi vstupnich biadMetoda také pracuje
s chybovym¢lenem, pokud je bod pozadi nalezen vipdp je jeho pohyb a posuv zaznamenan.

Pokud ne, je Zazen mezi chyby a déle se s nim nepracuje. Tisatplje problém, Ze uz tak nizké
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mnozstvi bod je jeS& ochuzeno o chybové body. Také se nabizi otazkatpto metodu pouzivat
k segmentaci, kdyZ o vlastni segmentaci se musi stetatda vybirajici body pro vstup a v situaci,
kdyby scéna obsahovala velké mnoZstvi pohybujiciclolgekt, by doSlo k pdeke znaného
mnoZstvi vstupnich bad coz by vedlo k zrmé vyp@etni adasové narénost., proto tentoifstup ve
SVé praci nepouzivam.

Metody husté pracuji se vSemi body vstupnich abregstupem jsou d¥matice odpovidajici
svymi rozndry presré roznery vstupi. Prvni matice obsahuje posuvy horizontalnifadunice daného
bodu vstupu, druha vystupni matice obsahuje vertikgdsuvy vstupu. Metody tudiz pracuji timto
zpasobem. Pro vSechny body prvniho obrazu vstupu sd sab#zt tyto body v obrazu vystupnim.
Nejvétsi nevyhodougthto metod je jejich nizkaesnost.

V pouzivané knihov& OpenCV jsou naimplementovany funkce pro Wgtooptického toku
dle Horn-Shunkova algoritmu a dle algoritmu Lucas-&@en2.3.1.

Funkce pro vyp&et optického toku dle Horn-Skunkova algoritmtijima, jako argumenty
obraz scény a obraz scényasovym posunem. Vystupni obrazy pro ulozeni horizongairdrtikalni
rychlosti optického toku. #znak, zdali se ma pouzit posuvu nalezenychiedghozim vypé&tu
metody. Tento Bznak se pouziva, fipadech kdy vstupni obrazy extrahujeme z videokanmestyo
videa. Bi prvnim kihu funkce jsou pro dané pixely nalezeny rychlosti pahytdaném sgru.

V pripac nastaveni nasledujicihdipnaku na 1 funkce nedad prohledavaniifmo v okoli daného
bodu, ale bere v potaz prapredchozi nalezené rychlosti dalSim vstupnim parametrémgeangiv
Nasobitelreprezentujici podil chyb v jednotlivy¢hstech algoritmu, dalSim argumentem jsou kritéria
pro ukorgeni iter&nich vypa@tu. O €chto kritériich a Lagrango¥ nésobitelise Ize blize dozdét v

[71.

Funkce pro vypéet optického toku dle Lucas-Kanadova algoritniijippé také jako vstupni
argumenty obraz scény a obraz scégsovym posunem, dale velikost okoli ve kterém méa byt
hledan opticky tok.

Kombinaci &chto gistupi je metoda block matching, kterd pro blok vstupnih@obyrjehoz
velikost je definovana programatorem hleda shodndasbly obraze gasovym posuvem. Pokud
uspje a oblast se oprotifedchozimu obrazu pohnula, uloZi do vystupnich matieggigté posuvy
vstupniho bloku. Vystupni matice jsou tudiZ velikost blolasobs mensi, neZzli vstupni obrazy,
protoZe nerepresentuji posuvy jednotlivych bathrazu, ale celého bloku. U této metody Iz&top
definovat velikost okol€aso¥ posunutého obrazu, ve kterém se ma hledat posutoky ek jako
metoda Lucas-Kanade také umioje pouZiti pedchozi nalezené rychlosti pohybu pro cyklické

volani této metody. Grafické zn&zém vektoli optického toku je zobrazeno na obrazku 4.1.
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Obrazek 4.1: Fklad zobrazeni vektaroptického toku

4.3  Operator upravujici opticky tok

Jak jiz bylote¢eno vystup z metod pro demi optického toku je velice niggsny. Proto pokud
bych chél pouzit takto vytvéeny vystup, jako vstup hranového detektoru byl by edsk velice
negesny (viz testy) je nutné tento vystup upravit. Tato fempost spiiva predevsim
v nestejnorodosti s&¢ni Uhli a velikosti vektal, proto je nutné tyto velikosti a $ny sjednotit.

K sjednoceni siru a velikosti vektar slouZi nasledujici algoritmus zaloZzeny na pouZiti histogramu
Jednotlivé matice ffrastki v horizontélnim a vertikalnim siru jsou gevedeny na matice thla
velikosti vektoti v polarnich sokadnicich. Tyto matice Gkla velkosti vektar jsou poté prochazeny

a pro kazdy prvek matice je v jeho okoli witeo histogram velikosti Uhlu. Pokud takto vyteny
histogram obsahuje maximalni hodnotu, jejiz velikostyf&Si; nez pozadovandgsnost operatoru je
tato hodnota nastavena i vstupnimu bodu. Neobsahujastighbam maximum, nebo je-li toto
maximum nizsSi, nez pozadovandegnost je tento bod vynulovan. Velikost vektoru seitpo
obdobnym zpisobem. V pipad, Ze maximum histogram thlokoli spkuje danou pesnost, se ze
stejného okoli velikosti vektdrvytvori aritmeticky ptimér velikosti, jejichZz Uhel odpovida danému
Uhlu. Grafické znazogmi upravenych vektdroptického toku je zobrazeno na obrazku 4.2.
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Obrazek 4.2: Fklad zobrazeni vektéroptického toku po Uprav

4.4  Hranovy detektor

Po dpra¥ optického toku je jiz mozné pouzit hranovy detektorartdiwy detektor je af
zaloZzen na histogramu tihl daném okoli. Tentokrat neni vSakegnttem z4jmu pouze nejvyssi
hodnota. F prohledavani histogramu hledam také druhou nej\hddnotu. Poté tyto dvhodnoty
porovnavam. Pokud nejvysSi hodnotanspt danou pesnost, je porovnana s druhou nejvyssi
hodnotou, pokud jsou tyto hodnoty podobné velikosthhgd prohlaSen za hranovy. U rozhodnuti,
zdali je bod ozng&n za hranovy, vSak také hraje vyznamnou roli, kddase d¥ nejvysSi hodnoty
nachazeji. To vyplyvéa z faktu, Ze ahel nebyva hodnd dd 360 stujpi, 360 stugiu se rovné uhlu 0
stupit. Tudiz pokud se v histogramu vyskytuji maxima odpovitiagiinimalnimu a maximalnimu
Uhlu nejedna se o hranu, ale pouze o zobrazeni giegmg ve dvoutznych intervalech. #klady
histograni s detekovanou hranou a s faleSnou detekci hrama jebrazku 4.3. iffklad vystupu z

hranového detektoru je na obrazku 4.4.
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Obréazek 4.3: Spravna detekce hrany (vlevo). Spatiekake hrany (vpravo).
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Obrazek 4.4: Binarni obraz nalezenych hran.

4.5 Zobrazeni vysledki

DalSim krokem je zobrazeni nalezenych hran uzivabddi. vystupu z detektoru hran jsou
nalezeny kontury. Kontura je jedno&my seznam bad reprezentujici #vky objekii v obraze.
Kazdy prvek seznamu nese informaci o nasledujicimypsdznamu. Pro kazdou nalezenodj3in
konturu je nalezen obdélnik, kteryesré opisuje tuto konturu. Tento obdélnik je poté vyknesie

vstupniho obrazu a zobrazen uzivateli.
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Obrazek 4.5: Vystup aplikace s detekci vozidel.

4.6 Zobrazeni shody s anotovanymi daty

Pro kontrolu shody nalezenych objeks anotovanymi daty je zde tzv. anotovaci rezim.
V tomto rezimu je ze vstupnich paraniefirevzat také soubor s uloZzenymi anotovanymi daty.
Z tohoto souboru je pro dany vstupni obraewgata informace o pohybujicim se vozidel. Tato
informace je ulozena také jako obdélnikeg® opisujici obrys pohybujiciho se vozidla. Tento

obdélnik je tedy také vykreslen uzivateli a je Wigeoa shoda mezi detekovanym objektem a
objektem anotovanym.
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Obréazek 4.5: Porovnani vystupu aplikace s anotovadgtyi Vystup aplikaceérvena), anotovana

data (zelend).
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5 Testovani

V této kapitole se pokusim zhodnotit &Spost detekce vozidel v obraze na anotovanych
datech v zavislosti na pouZité metpghaitu vstupnich objekt atd. Pokusim se zde ukazat nejen
Uspsné detekce vozidel, ale i detekce neé8sp, protoZe oprava ne@dSpych detekci p#tspolu

s klasifikaci typu vozidla k moznym snim, kam se chci v budoucnu ubirat.

5.1 Anotovana data

Aby byla moZnost fesného ufeni pozice vozidla v obraze, je nutné mit k dispozies@
anotovana data. Z tohotéwbdu jsem vytvéil nastroj pro tvorbudchto anotovany dat.

Video je ve své podstatsekvence mnoha po sohdoucich snimk. VSechny metody
knihovny openCV, které pouzivdm, pracuji préeni optického toku se dma snimky, prvnim
snimkem, ktery zobrazuje scéndase t, a druhym, ktery zobrazuje scénu t+dt. Rteniroptického
toku se pedpoklada, Ze ve sc&mloslo ke zrindm polohy tkterého z objekt — ve scé#é doSlo
k pohybu. U anotovanych dat je nutnosti, aby byla an@fasna poloha pohybujiciho se objektu
v ¢asech t i t+dt, aby bylo moZné tato data posléze porowyetispem z aplikace.

Nastroj pracuje sadémi typy obrdzk. Prvnim obrdzkem je vZdy obraz scény. Tento obraz
bude slouzit pouze jako pozadi. DalSim obrazem je olkdazianého objektu — vozidla. Vzhledem
k tomu, Ze obraz té#h nikdy neobsahuje pouze vozidlo, ale i jeho okolg Wak zajima pohyb
pouze vozidla a bylo by nezadouci vkladat do scéatoi akoli, je teba toto okoli zahodit. K tomuto
G¢elu slouzi maska vozidla. Maska je binarni obraz yktfisahuje informace o tom, kde seg®
nachazi vozidlo. Nastrojfipumistovani vozidla do obrazu scény postupuje nasledujicimalem.
Prochazi obraz vozidla pixel po pixelu a pro a zatqu®chazi korespondujici pixely masky. Pokud
pixel vozidla, odpovida pixelu masky obsahujici hodnatyické jedntky (bild barva). Je pixel
zaazen do obrazu scény. Maska musi mit ygrahodné s obrazem vklddaného vozidla. V masce je
také nalezend kontura, pro kterou jéeur obdélnik ktery tuto masku ohréujie. Sowadnice tohoto
obdélniku se pouzivaji pro nasledné detailni poravaasystupem s aplikaceiiRlad vozidla a jeho

masky slouzici k zahozeni nefadinych okraj vozidla je na obrazku 5.1.
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Obrazek 5.1: Vozidlo a jeho maska

Nastroj pracuje nasledujicimigobem. Do obrazu scény vlioZi n@gné misto vymaskovany
obraz vozidla. Takto upraveny obraz uloZi do vystupsihuboru a sdadnice kontury vozidla ulozi
do vystupniho textového souboru. V dalSighdp umisti stejny obraz vozidla na pozici posunutou
oproti povodni pozici o pesny pdet pixel definovany vstupnimi parametry. Takto vyteny obraz
opét ulozi do vystupniho souboru a jeho &mlnice do textového souboru.. V praxi je mozné timto
zpasobem vytvdit libovolné dlouhou sekvenci sniniks textovym souborem obsahujicim pozice
vozidla v daném snimku.

Nastroj timto zjgsobem umituje do obrazu maximalrdvé rizna vozidla. Tento get je pro
testovaci Gely dostdujici a v gipad nutnosti neni problém vytvib masku a viez dalSiho vozidla.
Priklad anotovanych dat je na obrazku 5.2.

A

Obrazek 5.2: Aklad anotovanych dat

DalSi vlastnosti nastroje je moznost pouZiti ,zoomu“. Vozididopci srrem ke kamie
méni v obraze scény nejen svou polohu, ale i velikostohfto divodu je moZnost pouZitiip
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generovani dat funkci zoom. Tato funkce&topmisti vymaskovany obraz vozidla do scény, nejen se
zohledrénim jednotlivych posuy, ale tento vkladany obraz takééisi, nebo zmensi v zavislosti
pouziti funkce zoom.

5.2 Detekce vozidla

Vzhledem k tomu, Ze aplikace detekuje jedno voziditice spolehli¢. Ukazku této detekce
Horn-Schunkovou metodu se stoprocentni shodou swearofmi daty naleznete na obrazku 4.5.

5.3 Detekce dvou vozidel

Zde demonstruji vysledky detekce vozidel Horn-Schwokio metodou, protoze vysledky
metody Lucas-Kanade nebyly vyhovuijici. Chci také enéavat rozdilné vysledky v zavislosti
na parametrech dané metody.
1. Kladn& detekce: Aplikace je schopna detekovat za daokoimosti také vice vozidle zde
je piklad kladné detekce dvou vozidel
A |- 10] x|

Obrazek 5.3: Kladna detekce dvou vozidel
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2. Zaporna detekce: U detekce dvou vozidel dochazi Wi@nwu v gipack, Ze jsou
detekovana vozidlaifiis blizko sebe. V takovémiipac je hranovy detektor nedokaze od
sebe rozeznat (viz. Obr. 5.4). Tento problém se ddoth-Schunkovy metodyast&né
resSit Upravou vahw (viz 4.2), to vSak s sebouipaSi mozné riziko v nalezeni faleSnych
kontur. Vysledek po Upr&je na obrazku 5.5.

Obrézek 5.4: Zaporné detekce vozidel blizko u sebe.
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Obrazek 5.5: Kladna detekce vozidel blizko u sebe.
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6 Zaver

Ve své préaci jsem se zafil na detekci vozidel dle optického toku pomoci hustychomhet
jeho ugovéani. BohuZel jiz v pgatcich implementace jsem doSel k&éy Ze funkce pro husté dani
optického toku jsou velice n&gsné a je nutné je upravit. Po Ugraystupu jiz byla detekce mozna
avsak ani festo nebylo moZné od sebe jedn@mdaoddtlit objekty v @ipadt, kdy se nachazeli velice
blizko u sebe. V ostatnichfipadech byla detekce spolehliva a odpovidala anotovadgtm.
Zarovai je mozné diky mnou navrZzenérreSeni vzajeminporovnavat funkce pro vypet optického

toku knihovny OpenCV.

6.1 DalSi vyvoj a mozna vylepSeni

V prvé fack bych se v dalSim vyvoji cllt zanttit na vytvdeni kvalitr§jSiho operatoru na
Upravu optického toku, protoZe na jeho spravné¥enirzavisi dalS¢asti aplikace. B detailnim a
presném ufeni optického toku by jiz nebyl problém z&ih se napiklad na detekci vozidel, jejichz
opticky tok je vysSi, neZ definovana konstanta, neboas&iit na opticky tok, jehoZ vektory maji
pouze definovany sén

DalSi &ci, na které bych se d¢htv dalSim vyvoji zan¥it je sniZzeni¢asové narénosti,
protoZe sodasné aplikace by se bohuZel nedala pouZzit v redaém

Jednoznénym pinosem by také bylo fgani klasifikdtoru wujici nagiklad typ

detekovaného vozidla.
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