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Abstrakt

Tato bakalarska prace se vénuje detekci pohybujicich se vozidel v sekvenci obrazku. V dvodu je
proveden struény rozbor soucasnych metod pro detekci vozidel a pohybu ve scéné obecné. V dalSich
kapitolach je navrZena a popsana implementace detektoru pohybujicich se vozidel v obraze
zaloZeném na uréovani optického toku. V zavéru je provedeno zhodnoceni daného feSeni.

Abstract

This bachelor thesis deals with the detection of moving vehicles in image sequence. In the
introduction is made a brief analysis of current methods for detecting the movement of vehicles and
the scene in general. In subsequent chapters is designed and described the implementation of the
detector moving vehicles in an image based on the determination of optical flow. At the end there
review of proposed solution.
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1 Uvod

Jednou ze zédkladnich vlastnosti clovéka je vidéni. K tomuto smyslu pfistupujeme se stejnou
samoziejmosti, jako k rozeznavani jednotlivych objektu, které vidime.

Pro pocitaCové vidéni je nejen rozeznani, ale i detekce ruznych objektu obrovskym
problémem.

Ve své praci se pokousim v sekvenci snimku o detekci vozidel. Ne v8ak vSech vozidel, ale
pouze vozidel, kterd jevi pohyb. Takovato aplikace fungujici v redlném ¢ase by mohla do budoucna
pomoci vyvarovat se mnoha dopravnim nehodam.

V prvni ¢asti své prace se zaméfuji na jiz zndmé metody detekce vozidel. Také zde uvadim
jednotlivé metody, které ve své praci pouzivam. Nejvice se budu zabyvat optickym tokem, protoze se
pokousim pravé o detekci vozidel dle optického toku. V dalsi Casti této prace se pokusim o navrh
aplikace pro detekci vozidel zalozené na urCovani optického toku. V dalsi kapitole se pokusim popsat

implementaci takto navrZené aplikace. Poté se pokusim provézt testy na vytvorené aplikaci a zamérit

se pfedevs§im na jeji nedostatky zhodnocené v posledni ¢asti této prace.



2 Metody detekce vozidel

Ve své praci se budu zabyvat detekci vozidel v sekvenci snimku. V dne$ni dob¢ existuje velmi
mnoho ruznych pfistupu k vyfeSeni tohoto problému, mnohé z téchto piistupu jsou zaméfeny na
pouziti specidlntho hardwaru, jako napfiiklad lasera. Pfikladem pfistupu k detekci vozidel pomoci
specidlniho hardwaru je [1]. J4 se vSak snaZim o detekci vozidel v obraze, zalozeném na pocitacovém
vidéni. Jednim z piikladu detekce vozidel, zaloZeném na pocitaCovém vidéni je [2]. V této prici je
také pouzita metoda optického toku. Na rozdil od mé price je zde vSak opticky tok pouzit jako
druhorady. Jak jiz bylo feceno, ve své praci se zaméfuji na detekci vozidel dle optického toku.
Vyhodou tohoto pristupu je to, Ze detekuji pouze vozidla, kterd jsou néim specifickd. Touto
specifikaci je jejich pohyb.

Vzhledem k tomu, Ze Casto pracuji s histogramy, uvedu v této kapitole i bliz§i popis tohoto
pojmu a prace s nim.

Pokud se snaZime nalézt. Objekty v obraze vZdy musime pouZit segmentaci obrazu, proto
v této kapitole uvedu nckteré pouzivané metody segmentace obrazu. Objekty ve videu lze rozdélit
také dle toho, zdali se pohybuji ¢i nikoli. Pohybujici se objekty nesou v ramci dvou snimku informaci
o svém pohybu. Na tuto pohybovou informaci se zaméfuji metody detekce pohybu.

VétsSina metod je zamérena na detekci rozdilu mezi dvéma, nebo vice snimky. Prvni snimek
oznaci jako pozadi a druhy jako popredi. Poté porovna snimky pozadi a popredi, pokud doslo ke
zmén¢ je v obrazu nalezen pohyb. Problém nastava v piipadé, Ze mezi obrazy zobrazujici statickou
scénu dojde napiiklad ke zméné jasu. Pro lidské vnimani neni zména jasu problémem, protoze
zkoumd pouze vyznamné zmény obrazu. PocitaCové vidéni zkoumd kazdy bod obrazu a vyhodnoti
zménu na obrazech, které vyhodnoti lidské vnimdni za shodné. PfestoZe ve své praci pouzivim

detekci pohybu zaloZenou na optickém toku, uvedu zde pro srovndni také jiné metody detekce

pohybu.

2.1  Histogram

Ve statistice je histogram graf zobrazeni Cetnosti daného jevu, zobrazeného jako sloupce.
Histogram zobrazuje, které vyskyty daného jevu spadaji do jednotlivych kategorii. Jednotlivé
kategorie jsou nepfesahujici intervaly dané veliCiny, nejcastéji stejné velikosti. Pokud pouZijeme
intervaly o ruzné velikosti, stdvd se histogram méné pochopitelnym. Tyto intervaly musi byt
priléhajici, aby nedoslo ke ztraté dat a tudiZ nesmyslnosti idaju zobrazenych danym histogramem(3].

Histogramy jsou pouzivany k zobrazeni hustoty vyskytu daného jevu. Pfi tvorb¢ histogramu je
dobré prevézt jej do normovaného tvaru. U normovaného tvaru histogramu odpovida soucet vSech

vyskytu jedné. Priklad histogramu naleznete na obrazku 2.1.
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Obrazek 2.1: Priklad histogramu

2.2  Segmentace obrazu

Obsah této kapitoly jsem Cerpal z [4]. Obecna definice segmentace fikd, Ze je to proces déleni
obrazu do casti, které koresponduji s konkrétnimi objekty v obraze. Jinymi slovy, kazdému
obrazovému pixelu je pfifazen index segmentu vyjadrujici urity objekt v obraze. Segmentace je
segmentt vyuZzivaji vyS§i algoritmy zpracovani obrazu. SnaZi se porozumét obsahu obrazu.
Konkrétnim dkolem muzZe byt detekce pfitomnosti piislusného objektu nebo nalezeni a klasifikace

objektu v obraze. Precizni segmentace je duleZitd i pro 3D modelovani objektu.

2.2.1 Metody vychazejici z detekce hran

Tyto metody jsou orientovany na detekci vyznamnych hran v obraze. Hrany jsou detekovany
na zaklad¢ rozdilu hodnot okolnich pixelu. Hrana popisuje rychlost zmény a smér nejvétsiho rastu
obrazové funkce. Hrana je pak definovédna velikosti a smérem. Zakladni metody detekce hran délime

dle toho, jestli uzivaji prvni, nebo druhou derivaci.

2.2.2 Metody orientované na regiony v obraze

Tyto metody jsou principidlné stejné jako metody detekce hran. Jsme li schopni v obrazku
identifikovat hrany, mély by tudiZ tyto hrany ohranicovat regiony nalezené metodou orientovanou na

detekci regionu. Toto vSak vZdy neplati, protoZe kontury regioni nemusi ohrani¢ovat cely region,



nebo mohou byt porusené. V opacném piipad¢ také neni zaruceno, Ze regiony nalezené metodou

segmentace orientované na regiony budou odpovidat hranim nalezenym hranovym detektorem.

2.2.3  Statistické metody

V tomto pripadé¢ je zdkladem segmentace statistickd analyza obrazovych dat, nejcastéji hodnot

pixelu. Strukturni informace je obvykle zanedbédvana.

2.2.4  Znalostni metody

Znalost vlastnosti segmentovanych objekta (tvar, barva, struktura, apod.) mohou segmentaci
znacn¢ uleh¢it. Metody patiici do této kategorie vyuzivaji atlas predloh ¢i modelu segmentovanych
objektu (v pripadé medicinskych dat to muze byt atlas lidskych tkan{). Atlas je generovan
automaticky ze souboru trénovacich dat, nebo jsou do n¢j informace vloZeny ru¢né, na zakladé¢ lidské
zkuSenosti. V prubéhu segmentace algoritmus hleda transformaci znamych objekta, $ablon v atlasu,
na objekty nalezené v obraze. Tento proces se obvykle nazyva atlas-warping a nejcastéji vyuziva

linearni transformace.

2.3  Opticky tok

Opticky tok je zjevny pohyb s kterym se shleddvame kaZzdy den pii pohybu okolnim svétem.
Predpokladejme, Ze sedime ve vlaku, nebo automobilu a divime se ven z okna. Zd4 se, Ze stromy,
budovy, krajnice atd. se pohybuje dozadu. Tomuto pohybu se fika opticky tok. Tento pohyb nam také
muZe fici, jak blizko se sledovany objekt od nds nachazi. Vzdédlené objekty, jako napiiklad hory,
mraky a mésic se pohybuji tak pomalu, Ze se jevi, Ze stoji na misté. Blizké objekty jako napiiklad
budovy, nebo krajnice se pohybuji dozadu v zavislosti na vzdélenosti, kterou je vzdalen od
pozorovatele. Objekty bliZe k pozorovateli se pohybuji vetsi rychlosti, nez objekty vzdalené [5].

V pocitacové grafice je opticky tok vektorové pole, které pro kazdy pixel daného obrazu urcuje
smér a rychlost pohybu oproti obrazu predchozimu. Vektor optického toku pohybujiciho se objektu je
na obrazku. Jak jiz bylo fe¢eno, objekty blize k pozorovateli se pohybuji vétsi rychlosti, nez objekty
vzdélené, tudiZ i vektory optického toku vzdalenych objekti musi byt mensi, neZ vektory optického
toku objekta blizsich [6].



Obrazek 2.2: Opticky tok (prevzato z [6])

Je dulezité si zprvu uvédomit, Ze opticky tok representuje pohyb v obraze, nikoli pohyb
skute¢né scény. Korespondence pohybu zdvisi na snimané scéné, a také na zpusobu snimani.
Piikladem takovéhoto problému je problém apertury (angl. aperture problem). Snazime li se
detekovat pohyb scény z prili§ malych obrazu dané scény, muZe se stét, Ze sledujeme pouze hranu,
nikoli roh daného objektu. Z hrany lze sloZité urcit, s jakou intenzitou a jakym smérem se objekt

pohybuje[7]. Piiklad tohoto problému je na Obr. 2.3.

Aperture Problem

=

0 D | 0

Obrazek 2.3: Problém apertury (pfevzato z [7])

Existuje nékolik piistupu k urCovani optického toku. VSechny tyto pfistupy maji spole¢né to, ze
vychazeji z predpokladu zachovani intenzity. M¢jme funkci intensity vyvijejici se v Case , kde
reprezentuje prostorovou slozku obrazu, t casovou dimenzi. Pfedpoklad zachovani

intenzity potom muZeme definovat vztahem (vzorec)

2.1)



Kde v = (u,v)T znaci vektor pohybu v tomto pfipadé v bodé p v Case t. To znamend, Ze
hodnota obrazové funkce v pixelu v Case t je stejnd, jako hodnota této funkce v Case t + dt. Avsak
v bod¢, jehoZ zména je zdvisla na velikosti optického toku. Tento vypocet 1ze zpracovat ruznymi
matematickymi technikami, které ¢leni metody pro vypocet optického toku do nékolika skupin, jak

uvadi [11].

e Diferencni pristupy
e Vyhledavani oblasti
e Metody zaloZené na energii

e Metody zalozené na fazi

2.3.1 Diferenéni piistupy

Diferencni pristupy se objevily, jako prvni techniky k vypoctu optického toku. Tyto techniky
pouzivaji parcidlni derivace prvniho i vicero fadu. Ziskana diferencidlni rovnice je aproximaci
predpokladu zachovani intenzity (vzorec). Z této aproximace vychazi odhad chyby optického toku.
Vzhledem k tomu, Ze se ndm nepodaii nalézt opticky tok spliujici predpoklad zachovani intenzity
beze zbytku, zajima nés tato zbytkova chyba, kterou se snazime minimalizovat.

Kvuli pfekonani problému apertury se zavadi dalsi chybovy ¢len, ktery ma za kol propagovat
opticky tok z mist, kde jej 1ze dobfe urCit do mist trpicich nedostatkem gradientu. Dal§i metody
usmérmuji propagaci optického toku podle vyskytu hran reprezentujici hranice objektu v redlné scéné.
S pridavanim dalSich omezujicich pfedpokladu se sniZuje problém apertury a sniZuje vliv problému
apertury. Problémem vSak je rostouci slozitost ndsledného numerického feSeni. Metody uZivajici

Yevs

chyby v obraze (nespojitosti, Sum).

Horn-Skunkova metoda

Tato metoda byla objevena roku 1981 a popsdna v [8]. Jednd se o prvni techniku pouZivajici
predpoklad zachovéni intenzity. Horn-Schunkova metoda predpokladd hladkost toku celého obrazu.
Snazi se tedy minimalizovat distorze optického toku a preferovat fesent, kterd jevi vice hladkosti. Tok
je formulovan jako funkce globalni energie, u které se snazime o jeji minimalizaci. Tato funkce pro

2D + t dimenzialni obraz takto:

f=JWVI- Vv + 1) 2+ a( | VVg]®+ |VVy|2))dxdy 2.2)



I -
KdeVI= [Ix] jsou derivace intenzity obrazu dle x a y slozky, I; je derivace dle Casu, V je vektor
y

optického toku s komponentami Vy, Vj,. Parametr o je vdha kladend na poZadavek homogenity
optického toku. VEtSi hodnota této vahy vede k hlad$imu toku. Tato funkce muzZe byt vyreSena
vypoctenim Euler-Lagrange equations odpovidajicim feSeni rovnice vyse. Z ¢ehoZ vychazi:
Ly Ve + LV, + L) — aAV, =0 (2.3)
L(L Vs + LV, + L) — aAV, =0

9?2 92

Kde A je Laplaecuv operator A = T a7

Resenim t&chto rovnic pomoci Gaus-Sidelovy metody pro komponenty toku V., V, dostdvame iteracn{

schéma:
1
AVE- =L (1, Vi + 1)
k+1 _ X" gx\UyYy Tt
Vet = T2 (2.4)
a x
k_1 k
e = AVy—;Iy(IxVx+It)
ot =

1,2
by

zde index k + 1 znamena dalSi iteraci, kterd ma byt vypoctena a k je posledni vypocteny vysledek.
Jendou z cest k ziskani AV; je:
1
AVi(p) = 5 Env Vi (NG) = Vi () (2.5)
kde N(p)je ctyrkoli pixelu p.
z duvodu vyplnéni informace o toku homogennich objektu tokem s jejich ohrani¢eni. Nevyhodou

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

Lucas-Kanadova metoda

Algoritmus Lucas-kanade byl puvodné navrZen, jako algoritmus husty (dense). Dnes, protoze
je snadno aplikovatelny i na sadu bodu ve vstupnim obraze je pouzivan i jako fidky (spase). Tento
algoritmus se da pouZit i jako spase, protoze pocitd pouze lokalni informaci, kterd je derivovana
z malého okoli obklopujiciho jednotlivé body zajmu. Nevyhodou pouZiti malého okoli je, ze velké
pohyby mohou presouvat body mimo toto okoli a tim znemoZni jejich nalezeni timto algoritmem [7].

Zakladnim pfedpokladem pro ureni optického toku je, Ze mistni tok (Vy,V;) je konstantni
v okoli velikosti m X m, kde m > 1, se stfedem v bod& x,y a vnitinim &islovanim 1..n,n = m?.

Dostavame tedy soustavu rovnic:

lellx + Iyl‘/y = _Itl (2.6)



LoV + LoVy = =l

Len Vi + IanS/ = —ly

Je zde tedy vice rovnic nezZ neznamych a soustava je fesitelna. Odtud:

le

Iyl _tl
y2 =t
Ve .
[Vy] = ‘ : 2.7
Ln n —tn

K vyfeSeni této soustavy muzeme pouZit metodu nejmensich ¢tvercu:

[ ] ZIJ?Z lezlyz _ leilti]
4 el  XI 2 Lyl

Kde sumy provadime od 1 do i.

(2.8)

Coz znamen4, Ze opticky tok Ize urit vypoctem derivaci dle v§ech dimenzi [10].

2.3.2  Vyhledavani oblasti

ZN s

Vyhledavani oblasti vyuZiva korelacnich funkci, které dokazi urcit miru podobnosti dvou
ruznych obrazu. Na opticky tok potom muzeme nahliZet, jako na transformacni funkci, s jejichz
pomoci Ize urcit obraz v Case t+dt pomoci transformace obrazu v Case t opét s vyuzitim predpokladu
zachovani intenzity. Poté muZeme méfit presnost odhadu optického toku pomoci korelaéni funkce
mezi skuteCnym a transformovanym obrazem. Princip je tedy v nalezeni optického toku s nejveEtsi
vyS$e uvedenou korela¢ni presnosti z prostoru v§ech moZnych optickych toka. Tyto techniky tudiz fesi
v zdkladni podobé vypocet optického toku hrubou silou. To zpusobuje jejich univerzalitu a presnost.
Bohuzel jsou kvuli nutnosti provéfovani vSech moZnych feSeni vypocetné velice ndro¢né. VétSina

pokrocilejsich metod se zamétuje na omezeni poctu feseni. [12].

2.3.3 Metody zalozené na energii

Tyto metody uréuji opticky tok dle frekvenéni domény obrazu. Metody tvori sada filtru,
jejichZ parametry jsou smér a rychlost posunu. Z energie téchto filtru jsou poté urCeny rychlosti pro

jednotlivé pixely. Priklad v [12].



234 Metody zaloZené na fazi

Zakladnim poznatkem téchto metod uZivajicich Fourierova obrazu vstupni sekvence je fakt, ze
posun v prostorové doméné obrazu se projevi posunem v doméné frekvenéni. Rovnice pro vypocet
rychlosti jsou pak analogické gradientnim piistupum. Rozdil je ve vyuZiti gradientu fize, misto
gradientu intenzity v obraze. Vyhodou tohoto postupu je to, Ze gradient fize je ve vétSiné piistupu
stabilnéjsi, tudiZ je vhodnéjsi pouzit jej k vypoctu optického toku. Metodu uzivajicu tuto techniku lze

nalézt v [13]

2.4  Porovnani histogrami

Tato metoda je zaloZena na porovnavani svételné charakteristiky aktudlntho snimku se
stejnou charakteristikou snimku jiného. Pokud se vyskytne ve scéné zména, projevi se v odliSnosti
histogramu. Je li tato zména vétsi, nez hodnota prahu je tato zména vyhodnocena, jako pohyb ve
scéné. Vyhodou této metody je to, Ze mame vzdy vytvoren histogram s predchéazejiciho porovnavani
a tudiZ usetiime reZii pro jeho vypocet. Nevyhodou této metody je to, Ze udava pouze to, Ze ve scéné
se vyskytuje pohyb. Neudava vsak to, kde se tento pohyb nachézi. Tento problém se da diky rychlosti
tohoto algoritmu vyfeSit tak, Ze snimek rozdélime do mensich oblasti vytvofit histogram pro
jednotlivé oblasti a porovnavame histogramy jednotlivych korespondujicich oblasti. Pokud dojde ke
zméné v histogramu dané oblasti, miZeme presné vyhodnotit nejen to, Ze k pohybu doslo, ale i to, kde
k tomuto pohybu doslo. Pocet a velikost oblasti volime dle velikosti sledovanych objektu. Dals{
vyhodou tohoto pfistupu je to, Ze muzeme presné urcit mista zdjmu a v t€chto mistech vytvofit hustou
sit’ mensich oblasti. V mistech, kde pohyb neocekdvame, nebo jej nechceme registrovat, neumistime
oblasti pro vypocet histogramu vubec. Problémem u této metody by byla situace, kdy bychom snimali
scénu kamerou, kterd se pohybuje. Pfi kazdém pohybu kamery by doslo ke zméné histogramu tudiz

vyhodnoceni pohybu, které by bylo sice spravné, ale nebylo by pfedmétem zajmu naseho sledovani.

2.5  Sledovani rozdilnych bodi mezi snimky

Tato metoda pracuje tak, Ze porovna kazdy pixel pozadi s korespondujicim pixelem popredi.
Odectenim korespondujicich pixelu vytvaii novy obraz reprezentujici rozdily téchto snimku. Z tohoto
rozdilového snimku muzeme uréit, ve kterych oblastech doslo ke zménam a které zustaly nezménény.
Tato metoda je stejn¢, jako pfedchozi metoda nachylnd na zménu svételnych podminek scény.
Vypocetni narocnost této metody neni piili§ narocnd, did se vSak snadno optimalizovat pouzitim

snimku ve stupnich Sedi namisto snimku barevného. Také se da zredukovat pocet porovnavanych
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pixelu. Opét se zde stietivame s problémem popisovanym u metody porovnavani histogramu a to

situaci, kdy se pohybuje celd scéna z duvodu snimani pohybujici se kamerou.
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3 Navrh aplikace

Ve své praci se zamétuji na detekci pohybujicich se vozidel v sekvenci obrazku, zaloZenou na
urcovani optického toku. Implementaci realizuji v jazyce C++ pomoci knihovny OpenCV. Blokové

schéma je na obrazku 3.1.

t .
— — Uprava —| Detekce — Shodas [—| yust
— 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 zobrazujici scénu v daném c¢ase ta druhy
zobrazujici scénu s ¢asovym posuvem t + d;. Dal$i moznosti je pouziti vstup z videa ulozeného na
disku pocitace, nebo z videokamery. Pfi pouziti jsou vSak tyto vstupy upraveny na sekvenci
jednotlivych snimku, tudiZ jejich pouZiti vyZaduje pouze predfazeni bloku rozdé€lujiciho sekvenci
snimku na jednotlivé snimky. ProtoZe pracuji s anotovanymi daty v podobé snimku, neni nutné zde
tento blok uvadet.

Prvnim blokem je blok urcujici dle dané metody opticky tok. Vystupem tohoto bloku jsou
matice reprezentujici velikost a smér vektora optického toku.

Nasledujicim blokem je tdprava optického toku. Vystupem sou upravené matice reprezentujici
velikost a smér vektoru optického toku. U tohoto bloku je moZné nastavovat presnost a velikost
matice pro upravu toku.

Dalsim blokem je detektor hran, ktery opét pracuje s velikosti matice a presnosti. Vystupem
tohoto bloku je binarni obraz.

Nepovinnym blokem je blok hledajici shodu s anotovanymi daty.

Poslednim blokem je blok vystupni, ktery nachdzi v bindrnim obrazu kontury a zobrazi

vy

uzivateli vysledek detekce. Bliz$i popis jednotlivych bloku s jejich funkCnosti viz 4.
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4 Implementace aplikace

Zde se pokusim popsat mnou naimplementovanou aplikaci slouzici pro detekci vozidel v obraze. Tato
aplikace byla napsdna v jazyce C++. Nebudu uvadét detailni popis tfit a jejich atributu, ale pouze

obecnou definici jednotlivych funkcnosti.

41 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je platform¢é nezavisla knihovna zaméfena na
pocitatové vidéni vyvinutd firmou Intel pouZitelna v jazycich C a C++. Nabizi mnoho funkci pro
praci s obrazky a videem. Nabizi také funkce pro vypocet optického toku, hledini kontur a praci

s histogramy.

4.2  Opticky tok

Zakladem detekce objektu v obrazech je segmentace. Jak jiZ bylo feCeno segmentace je proces
rozdéleni obrazu na ¢asti odpovidajici konkrétnim objektum v obraze. ProtoZe dle definice optického
toku se objekty bliZze pozorovateli pohybuji vétsi rychlosti, nezli objekty vzdalené, rozhodl jsem se o
segmentaci dle optického toku. Pouzivand knihovna OpenCV nabizi nékolik metod pro uréovani
optického toku. Spolenym rysem téchto metod je vstup. Vstupem byvaji vZdy dva obrazy scény.
Tyto obrazy se od sebe lisi Casovym posuvem. Prvi obraz obsahuje scénu v Cas t, druhy obraz v Case
t+dt. Dle 2.3 je opticky tok vektorové pole, které pro kazdy pixel daného obrazu urCuje smér a
rychlost pohybu oproti obrazu predchozimu. Vystupem téchto metod je tudiZ pravé toto vektorové
pole, representovano bud’ koncovym bodem vektoru, nebo jednotlivymi prirastky soufadnic bodu
matice.

Metody urcujici opticky tok muzeme rozdélit nejen dle jejich pfistupu k vypoctu optického
toku (viz teorie). MuZeme je také rozd¢lit na husté (angl. dense ) a fidké (angl. spase) jak jiZ jejich
ndzvy napovidaji hlavnim rozdilem je poet bodii obrazku vstupujicich do vypoétu[7]. Ridké metody
nepracuji pfimo se vstupnimi daty, ale pouze s vybranymi body vstupu. Tyto body mohou byt voleny
nahodné, ale pro spravnou detekci optického toku a omezeni chyb by se mélo jednat o rohy, nebo
hrany hledanych objektu, proto je vystup metody velice zdvisly na detektoru, ktery vybere které body
do vypoctu zaradit a které nikoliv. Vyhodou téchto metod je jejich vétsi presnost. Nevyhodou je
predevsim vypocetni naroc¢nost pfi pouZziti vétstho mnoZstvi vstupnich bodu. Metoda také pracuje
s chybovym clenem, pokud je bod pozadi nalezen v popfedi je jeho pohyb a posuv zaznamenan.

Pokud ne, je zafazen mezi chyby a ddle se s nim nepracuje. To zpusobuje problém, Ze uz tak nizké
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mnoZzstvi bodu je jesté ochuzeno o chybové body. Také se nabizi otidzka pro¢ tuto metodu pouZivat
k segmentaci, kdyz o vlastni segmentaci se musi starat metoda vybirajici body pro vstup a v situaci,
kdyby scéna obsahovala velké mnoZstvi pohybujicich se objektu, by doslo k potfebé znacného
mnoZzstvi vstupnich bodu, coz by vedlo k zna¢né vypocetni a Casové narocnost., proto tento pristup ve
své praci nepouzivam.

Metody husté pracuji se v§emi body vstupnich obrazu. Vystupem jsou dvé matice odpovidajici
svymi rozméry presné rozméry vstupu. Prvni matice obsahuje posuvy horizontalni soufadnice daného
bodu vstupu, druhd vystupni matice obsahuje vertikdlni posuvy vstupu. Metody tudiZ pracuji timto
zpusobem. Pro vSechny body prvniho obrazu vstupu se snazi nalézt tyto body v obrazu vystupnim.
Nejvetsi nevyhodou téchto metod je jejich nizka presnost.

V pouzivané knihovné OpenCV jsou naimplementovany funkce pro vypocet optického toku
dle Horn-Shunkova algoritmu a dle algoritmu Lucas-Kanade 2.3.1.

Funkce pro vypocet optického toku dle Horn-Skunkova algoritmu pfijima, jako argumenty
obraz scény a obraz scény s asovym posunem. Vystupni obrazy pro uloZeni horizontalni a vertikaln{
rychlosti optického toku. Pfiznak, zdali se md pouzit posuvu nalezenych v prfedchozim vypoctu
metody. Tento piiznak se pouZiva, v piipadech kdy vstupni obrazy extrahujeme z videokamery, nebo
videa. Pfi prvnim b¢hu funkce jsou pro dané pixely nalezeny rychlosti pohybu v daném sméru.
V ptipad¢ nastaveni nasledujiciho pfiznaku na 1 funkce nezac¢ind prohledavani pfimo v okoli daného
bodu, ale bere v potaz prave predchozi nalezené rychlosti dalsim vstupnim parametrem je Lagrangiiv
Ndsobitel reprezentujici podil chyb v jednotlivych ¢astech algoritmu, dal§im argumentem jsou kritéria
pro ukonceni iteracnich vypocta. O téchto kritériich a Lagrangové ndsobiteli se lze blize dozvédét v
[7].

Funkce pro vypocet optického toku dle Lucas-Kanadova algoritmu pfijima také jako vstupni
argumenty obraz scény a obraz scény s Casovym posunem, dile velikost okoli ve kterém ma byt
hledan opticky tok.

Kombinaci téchto piistupu je metoda block matching, kterd pro blok vstupniho obrazu, jehoZ
velikost je definovana programatorem hleda shodnou oblast v obraze s ¢asovym posuvem. Pokud
uspéje a oblast se oproti predchozimu obrazu pohnula, ulozi do vystupnich matic jednotlivé posuvy
vstupniho bloku. Vystupni matice jsou tudiz velikost bloku ndsobné¢ mensi, nezli vstupni obrazy,
protoZe nerepresentuji posuvy jednotlivych bodu obrazu, ale celého bloku. U této metody lze opét
definovat velikost okoli Casove posunutého obrazu, ve kterém se ma hledat posunuty blok. Tak jako
metoda Lucas-Kanade také umoziuje pouziti pfedchozi nalezené rychlosti pohybu pro cyklické

volan{ této metody. Grafické znazornéni vektora optického toku je zobrazeno na obrazku 4.1.
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Obrazek 4.1: Priklad zobrazeni vektoru optického toku

4.3  Operator upravujici opticky tok

Jak jiz bylo feCeno vystup z metod pro urceni optického toku je velice nepfesny. Proto pokud
bych chtél pouzit takto vytvoreny vystup, jako vstup hranového detektoru byl by vysledek velice
nepiesny (viz testy) je nutné tento vystup upravit. Tato nepfesnost spocivd predev§im
v nestejnorodosti sméru dhlu a velikosti vektoru, proto je nutné tyto velikosti a sméry sjednotit.
K sjednoceni sméru a velikosti vektoru slouzi nasledujici algoritmus zaloZeny na pouZiti histogramu.
Jednotlivé matice piirustku v horizontdlnim a vertikdlnim sméru jsou prevedeny na matice dhlu a
velikosti vektoru v polarnich souradnicich. Tyto matice dhlu a velkosti vektoru jsou poté prochdzeny
a pro kazdy prvek matice je v jeho okoli vytvoren histogram velikosti tihlu. Pokud takto vytvoreny
histogram obsahuje maximalni hodnotu, jejiz velikost je vy$si, neZ poZzadovana presnost operatoru je
tato hodnota nastavena i vstupnimu bodu. Neobsahuje, li histogram maximum, nebo je-li toto
maximum niz8§i, neZ pozadovana presnost je tento bod vynulovan. Velikost vektoru se pocita
obdobnym zpusobem. V piipad¢, Ze maximum histogram dhla okoli spliuje danou presnost, se ze
stejného okoli velikosti vektora vytvoii aritmeticky prumér velikosti, jejichZ thel odpovidd danému

dhlu. Grafické znazornéni upravenych vektoru optického toku je zobrazeno na obrazku 4.2.
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Obrazek 4.2: Priklad zobrazeni vektoru optického toku po tpravé

4.4  Hranovy detektor

Po tdpravé optického toku je jiZz mozné pouZit hranovy detektor. Hranovy detektor je opct
zaloZen na histogramu dhlu v daném okoli. Tentokrat neni vSak pfedmétem zajmu pouze nejvyssi
hodnota. Pii prohledavani histogramu hleddm také druhou nejvyssi hodnotu. Poté tyto dvé hodnoty
porovnavam. Pokud nejvy$$i hodnota spliiuje danou piesnost, je porovndna s druhou nejvysSsi
hodnotou, pokud jsou tyto hodnoty podobné velikosti, je bod prohlaSen za hranovy. U rozhodnuti,
zdali je bod oznacen za hranovy, vSak také hraje vyznamnou roli, kde se dané dvé nejvyssi hodnoty
nachézeji. To vyplyva z faktu, Ze thel nebyva hodnot od 0 do 360 stupriu, 360 stuptiu se rovna thlu 0
stupnu. TudiZ pokud se v histogramu vyskytuji maxima odpovidajici minimalnimu a maximalnimu
dhlu nejednd se o hranu, ale pouze o zobrazeni stejné hrany ve dvou ruznych intervalech. Piiklady
histogramu s detekovanou hranou a s faleSnou detekci hrany je na obrazku 4.3. Piiklad vystupu z

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

4.5  Zobrazeni vysledku

Dalsim krokem je zobrazeni nalezenych hran uZivateli. Na vystupu z detektoru hran jsou
nalezeny kontury. Kontura je jednosmérny seznam bodu reprezentujici kiivky objekta v obraze.
Kazdy prvek seznamu nese informaci o nasledujicim prvku seznamu. Pro kazdou nalezenou vnéjsi
konturu je nalezen obdélnik, ktery pfesn¢ opisuje tuto konturu. Tento obdélnik je poté vykreslen do

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

4.6  Zobrazeni shody s anotovanymi daty

Pro kontrolu shody nalezenych objektu s anotovanymi daty je zde tzv. anotovaci rezim.
V tomto rezimu je ze vstupnich parametra prevzat také soubor s ulozenymi anotovanymi daty.
Z tohoto souboru je pro dany vstupni obraz prevzata informace o pohybujicim se vozidel. Tato
informace je ulozena také jako obdélnik presné opisujici obrys pohybujicitho se vozidla. Tento
obdélnik je tedy také vykreslen uZzivateli a je vypoctena shoda mezi detekovanym objektem a

objektem anotovanym.
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Obrazek 4.5: Porovnani vystupu aplikace s anotovanymi daty. Vystup aplikace (Cervend), anotovana

data (zelena).
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5 Testovani

V této kapitole se pokusim zhodnotit dspéSnost detekce vozidel v obraze na anotovanych
datech v zavislosti na pouzité metod€, poctu vstupnich objektu atd. Pokusim se zde ukdzat nejen
uspésné detekce vozidel, ale i detekce netspéSné, protoZe oprava nedspéSnych detekci patfi spolu

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

5.1 Anotovana data

Aby byla moznost presného urceni pozice vozidla v obraze, je nutné mit k dispozici presné
anotovana data. Z tohoto duvodu jsem vytvoril nastroj pro tvorbu téchto anotovany dat.

Video je ve své podstaté sekvence mnoha po sob¢ jdoucich snimku. VSechny metody
knihovny openCV, které pouzivam, pracuji pfi urceni optického toku se dvéma snimky, prvnim
snimkem, ktery zobrazuje scénu v Case t, a druhym, ktery zobrazuje scénu t+dt. Pro urCeni optického
toku se predpokladd, Ze ve scéné doslo ke zméndm polohy nékterého z objektu — ve scéné doslo
k pohybu. U anotovanych dat je nutnosti, aby byla znima piesnd poloha pohybujiciho se objektu
v Casech ti t+dt, aby bylo mozné tato data posléze porovnat s vystupem z aplikace.

Nastroj pracuje se tfemi typy obrazku. Prvnim obrdzkem je vzdy obraz scény. Tento obraz
bude slouzit pouze jako pozadi. Dal$im obrazem je obraz vkladaného objektu — vozidla. Vzhledem
k tomu, Ze obraz téméf nikdy neobsahuje pouze vozidlo, ale i jeho okoli. Mé vSak zajima pohyb
pouze vozidla a bylo by nezddouci vkladat do scény i toto okoli, je tfeba toto okoli zahodit. K tomuto
ucelu slouzi maska vozidla. Maska je binarni obraz, ktery obsahuje informace o tom, kde se pfesné
nachézi vozidlo. Nastroj pfi umistovani vozidla do obrazu scény postupuje nasledujicim zpusobem.
Prochazi obraz vozidla pixel po pixelu a pro a zaroven prochazi korespondujici pixely masky. Pokud
pixel vozidla, odpovidd pixelu masky obsahujici hodnotu logické jedniCky (bild barva). Je pixel
zatazen do obrazu scény. Maska musi mit rozméry shodné s obrazem vkladaného vozidla. V masce je
také nalezena kontura, pro kterou je urCen obdélnik ktery tuto masku ohranicuje. Soufadnice tohoto
obdélniku se pouzivaji pro nasledné detailni porovnani s vystupem s aplikace. Pfiklad vozidla a jeho

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

Nastroj pracuje nasledujicim zpusobem. Do obrazu scény vloZi na pfesné misto vymaskovany
obraz vozidla. Takto upraveny obraz ulozi do vystupniho souboru a souradnice kontury vozidla uloZ{
do vystupniho textového souboru. V dal§im bé¢hu umisti stejny obraz vozidla na pozici posunutou
oproti puvodni pozici o presny pocet pixelu definovany vstupnimi parametry. Takto vytvoreny obraz
opét ulozi do vystupniho souboru a jeho souradnice do textového souboru.. V praxi je mozné timto
zpusobem vytvorit libovolné dlouhou sekvenci snimku s textovym souborem obsahujicim pozice
vozidla v daném snimku.

Nastroj timto zpusobem umist'uje do obrazu maximéalné dvé razna vozidla. Tento pocet je pro
testovaci ucely dostacujici a v pfipad¢ nutnosti neni problém vytvorit masku a vyfez dalsiho vozidla.

Priklad anotovanych dat je na obrazku 5.2.

Obrazek 5.2: Priklad anotovanych dat

Dalsi vlastnosti nastroje je moznost pouZiti ,,zoomu*. Vozidlo jedouci smérem ke kamefe

méni v obraze scény nejen svou polohu, ale i velikost. Z tohoto duvodu je mozZnost pouZzit pri
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generovani dat funkci zoom. Tato funkce opét umisti vymaskovany obraz vozidla do scény, nejen se
zohlednénim jednotlivych posuvu, ale tento vkladany obraz také zvétsi, nebo zmensi v zavislosti

pouziti funkce zoom.

5.2 Detekce vozidla

Vzhledem k tomu, Ze aplikace detekuje jedno vozidlo velice spolehlivé. Ukazku této detekce

Horn-S chunkovou metodu se stoprocentni shodou s anotovanymi daty naleznete na obrazku 4.5.

5.3 Detekce dvou vozidel

Zde demonstruji vysledky detekce vozidel Horn-Schunkovou metodou, protoze vysledky
metody Lucas-Kanade nebyly vyhovujici. Chci také prezentovat rozdilné vysledky v zavislosti
na parametrech dané metody.

1. Kladna detekce: Aplikace je schopna detekovat za danych okolnosti také vice vozidle zde

je priklad kladné detekce dvou vozidel
A [0}

Obrazek 5.3: Kladna detekce dvou vozidel
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Zapornd detekce: U detekce dvou vozidel dochazi k problému v pripadé, Ze jsou
detekovana vozidla pfili§ blizko sebe. V takovém pripad¢ je hranovy detektor nedokaze od
sebe rozeznat (viz. Obr. 5.4). Tento problém se di U Horn-Schunkovy metody caste¢né

fesit Upravou vahy a (viz 4.2), to vSak s sebou pfinasi mozné riziko v nalezeni faleSnych

kontur. Vysledek po tipravé je na obrazku 5.5.

Obrazek 5.4: Zaporna detekce vozidel blizko u sebe.
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Obrazek 5.5: Kladna detekce vozidel blizko u sebe.
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6 Zavér

Ve své praci jsem se zaméfil na detekci vozidel dle optického toku pomoci hustych metod
jeho urCovani. Bohuzel jiZ v pocéatcich implementace jsem dosel k zavéru, Ze funkce pro husté uréen{
optického toku jsou velice nepfesné a je nutné je upravit. Po upravé vystupu jiz byla detekce mozZna
avSak ani presto nebylo mozné od sebe jednoznacné oddélit objekty v pripadé, kdy se nachazeli velice
blizko u sebe. V ostatnich piipadech byla detekce spolehlivd a odpovidala anotovanym datam.
Zaroven je mozné diky mnou navrzenému feSeni vzdjemné porovnavat funkce pro vypocet optického

toku knihovny OpenCV.

6.1 Dalsi vyvoj a mozna vylepSeni

V prvé fadé bych se v dalSim vyvoji chtél zaméfit na vytvoreni kvalitnéjSiho operatoru na
upravu optického toku, protoZe na jeho spravném urCeni zavisi dalsi Casti aplikace. Pfi detailnim a
pfesném urceni optického toku by jiz nebyl problém zaméfit se napriklad na detekci vozidel, jejichz
opticky tok je vyssi, neZ definovand konstanta, nebo se zaméfit na opticky tok, jehoZz vektory maji
pouze definovany smer.

Dalsi véci, na které bych se chtél v dalsim vyvoji zaméfit je sniZeni Casové naroCnosti,
protoze soucasna aplikace by se bohuzel nedala pouzit v redlném Case.

JednoznaCnym piinosem by také bylo pridini klasifikitoru urCujici napiiklad typ

detekovaného vozidla.
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