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Uvod

Pocitacové videnie je jedna z oblasti informatiky (vypoctovej techniky). Pévodne sa
vy¢lenila ako ¢ast umelej inteligencie niekedy v polovici 20. storocia. Odvtedy neustale
geometricky narasta obsiahlost vedomosti v tejto oblasti. Kazdym rokom sa objavuja
nové a revoluéné metoddy, ktoré si rychlejsie, efektivnejsie a stéle komplikovanejsie.
Taktiez sa vyuziva v praxi ¢im dalej castejsie, a aktivne sa s nou stretava dnes takmer
kazdy.

Konkrétna téma praktickej casti tejto prace, teda ,Rozpoznavanie dut a vypocet
rychlosti jazdy“, sa da aplikovat réznymi sposobmi. Hlavnou motivaciou je mozné
vyuzitie ako nizkonakladova rychlostnd ,pasca® proti vodicom prekracujucim rychlost
v obciach. Vyhodou takejto formy akéhosi ,meradla rychlosti“ je, ze sa d4 umiest-
nit hocikam do miniatirnej krabicky a moze vykonavat svoju funkciu neustdle a za
minimalne naklady. Cena pristroja by sa dala odhadnit na priblizne 25 €, naklady na
prevadzku spoéivaju iba v napajani na elektricku sief a cene za datovy prenos (lubovol-
nou formou). Vypocty by sa diali mimo tychto malych pristrojov, na zostave serverov.

Pre tuto tému sme sa rozhodli z dévodu osobnej fascinacie tymto odborom a jeho
dalekosiahlym pouzitim okrem uz spomenutého, ako napriklad rozpoznavanie tvari na
fotografiach, ¢itacky QR kédov, rozpoznavanie SPZ, textu, ¢ inteligentné domy. V
budtcnosti mozno aj automaticka vizualna autentifikdcia vo verejnych budovach, au-
topilot dopravnych prostriedkov a inteligentné bezpecénostné systémy. Pocitacové vide-
nie sa da do istej miery aplikovat na takmer kazdy problém. Cielom tejto prace je preto
zvysenie vseobecného povedomia o pocitacovom videni a jeho konkrétna aplikacia na

rozpoznavanie aut a kalkulaciu ich rychlosti.



1 Ciele prace

Cielom tejto préace je rozsirit povedomie o pocitacovom videni a jeho vyuziti v beznom
zivote. Ozrejmujeme niektoré zakladné principy detekcie objektov a nosné myslienky
najpouzivanejsich algoritmov.

Praca sa zaobera aj presnym postupom instalacie kniznice pocitacového videnia
OpenCV, pretoze o tejto téme existuje velmi malo informécii a v slovenskom jazyku
prakticky neexistuju. Chceme opisat tento postup do detailov, aby bol ¢o najviac re-
produkovatelny.

Vlastné praca je pokus o aplikaciu vedomosti z oblasti pocéitacového videnia do
praxe v oblasti monitorovania dopravy, presnejsie Specifikované ako kontrola dodrziava-
nia povolenej jazdnej rychlosti. Navrhujeme riesenie tohto problému pomocou detekcie

objektov pocitacovym videnim, na rozdiel od konvencénych radarovych metod.



2 Metodika prace

Pri pisani prace sme vyuzili viacero metéd. V pripravnej faze to bolo stidium odb-
nornej literatiry. Neskor sme vyuzili metodu komparacie (porovnania) dokumentacie a
dostupnych informacii o poc¢itacovom videni a kniznici OpenCV a redlneho stavu veci
pri aplikacii kniznice a pocitacového videnia v nasom programe CarCV.

Prica pozostdva zo Styroch hlavnych kapitol. Uvod vysvetluje formuldciu témy
prace a popisuje, preco sme si dant tému vybrali.

V prvej ¢islovanej kapitole vytycime ciele prace, ku ktorym sa budeme snazif pocas
celej prace ¢o najviac priblizit.

Druhou kapitolou je Metodika prace. Stru¢ne v nej charakterizujeme postupy a
metody vyskumu, opisujeme obsah jednotlivych kapitol.

Teoretickymi vychodiskami sa zaoberd tretia kapitola. Opisuje tedriu pocitacového
videnia, kniznicu OpenCV a jej zakladné moduly. Zaobera sa aj principom detekcie
objektov, ozrejmuje niekolko metdd detekcie.

Vlastné praca sa nachadza v stvrtej kapitole. Detailne a reprodukovatelne opisuje
instalaciu kniznice OpenCV. Trénovanie kaskady pomocou tejto kniznice a tedria vypoctu
rychlosti st dalsie dve podkapitoly. Na zaver kapitoly opisujeme sposob fungovania pro-
gramu CarCV a test Uspesnosti nasho programu.

V kapitole Zaver hodnotime vysledky prace a ich moznu aplikdciu v praxi. Za-
myslame sa nad tskaliami, ktoré v praxi ohrozuju presnost navrhovanej metoédy vypoctu
rychlosti.

Program CarCV je napisany pomocou programovacieho prostredia Eclipse, v jazyku
C++ s vyuzitim kniznice OpenCV. Sadzba textu bola vytvorend pomocou systému
KTEX. Pocas celej prace, vratane pisania tejto prace, pracujeme v operac¢nom systéme

Linux, konrétne Fedora 17.



3 Teodria — Poditacové videnie

3.1 Pocitacové videnie

Ballard ([1l) definuje pocita¢ové videnie ako konstrukciu jasnych, vyznamovych opisov
fyzickych objektov z obrazov. Porozumenie obrazu[] je velmi odlisné od spracovania
obrazuf?] ktoré skiima premeny obrazu na obraz, nie vytvaranie vyslovného opisu obrazu.
Opis je nevyhnutny predpoklad pre rozpoznavanie, manipulaciu a uvazovanie nad ob-

jektom.

3.1.1 Histéria pocitacového videnia

Ako uvadza vo svojej knihe Ballard ([1]) v 1982:

,Pocitacové videnie je relativne nova a rychlo rastiica oblast. Prvé experimenty
boli vykonané v neskorych pétdesiatych rokoch 20. storoc¢ia a mnohé fundamentalne
koncepty boli vyvinuté pocas niekolkych poslednych rokov. S tymto rapidnym ras-
tom vznikli aj viaceré napady v roznych suvisiacich oblastiach, ako napriklad umeld
inteligencia, psycholégia, pocitacova grafika a spracovanie obrazu.”

Spociatku bola tato oblast velmi izko prepojend prave s oblastou umelej inteligen-
cie. ,Sen“ o inteligentnych automatoch sa datuje az do stredoveku. Prvykrat bol
vysloveny Turingom vo forme testu, tzv. Turingov test. Test spoc¢iva v tom, ze nechame
jedného cloveka davat otdzky dvom respondentom, ktorych nevidi. Jeden respondent
je clovek, druhy pocitac¢. Ak pytajici sa clovek nedokaze na zdklade odpovedi rozlisit,
ktory respondent je clovek a ktory stroj, potom mozno tento stroj povazovat za in-
teligentny. V Turingovom teste dodnes ziaden pocita¢ neuspel.

Odvtedy sa o rozvoj pocitacového videnia pokusali hlavne pracovnici v oblasti
umelej inteligencie, ktorych cielom bolo vybavif pocitace schopnostami spracovat in-
formécie porovnatelné so schopnostami biologickych organizmov. Od zaciatku bolo
hlavnym problémom spracovavanie senzorickych vstupov.

Oblast pocitacového videnia je dnes ovela samostatnejsia, rozsirenejsia a aj caste-

jSie pouzivand v beznej praxi. Niektoré bezné vyuzitia uvddza Ftacénik ([Z]) vo svojej

Image understanding
2Image processing



zverejnenej prednaske:

Monitorovanie

Montéz a vizualna kontrola

Rozpoznavanie obrazcov, objektov a udalosti
Rekonstrukcia scény, vizualizacia a editovanie

Rozpoznavanie ludského pohybu, tvari, gest a ich interpretacia

Prednaska obsahuje aj zoznam oblasti, kde sa pocitacové videnie aktivne pouziva:

Prichodom najnovsich zariadeni (smartfénov, tabletov, .. .) sa otvara uplne nova di-

menzia tohto oboru, ktory ma obrovski perspektivu a pravdepodobne este rozsiahlejsie

PoInohospodarstvo a lesné hospodarstvo, rybolov

Automobilovy priemysel — zvaranie, sledovanie cesty, automaticky pilot
Automaticka predpoved pocasia

Trojrozmerné modely miest

Riadenie a monitorovanie dopravy

Robotika

DPZ?| (aj mimoriadne situdcie)

Monitorovanie priestorov — domy, banky

Medicinske spracovanie obrazu (CTEI, NMRH, ultrazvuk, kolonoskopia)
Kontrola pri plneni a baleni

Triedenie potravin podla kvality, velkosti — kavové zrnka, ryby
Autentifikacia

Kontrola ciarovych kédov

HD-televizia

a intenzivnejsie vyuzitie v budicnosti.

3.1.2 Principy pocitacového videnia

Szeliski (

Vécsina procesov v oblastiach ako fyzika (radiometria, optika, dizajn sensorov)
a pocitacova grafika funguji na principe premeny objektu na model. Modeluju ako
sa objekty pohybuji, animuji, ako sa svetlo odraza od ich povrchu, rozptyluje sa v

atmosfére, je lomené objektivom fotoaparatu (kamery, oka) a nakoniec premietany na

plochu (alebo aj zakriventl) obrazovi rovinu.

3Dialkovy prieskum Zeme
4Computed (axial) Tomography
®Nuclear magnetic resonance
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Aj ked pocitacova grafika este nie je dokonald (tzn. pocitacovo vytvorené modely
objektov vo filme sa stale daju rozoznat od redlnych), v niektorych vytycenych prostre-
diach, napriklad renderovanie statickej scény zlozenej z kazdodennych objektov alebo
animdcie vyhynutych dinosaurov (stat odrazka spéjanie pohybu) je iltzia reality
perfektna.

V pocitacovom videni sa snazime dosiahnit presny opak, teda opisat svet, ktory
vidime na jednom alebo viacerych obrazoch a rekonstruovat jeho vlastnosti; tvar, os-
vetlenie, distribtucia farby.

[ludia a zvierata maju iizasnu schopnost vykonavat tieto procesy takmer bez namahy;,
zatial ¢o algoritmy pocitacového videnia st velmi nachylné k chybam. Ludia, ktori sa
nikdy nestretli s touto problematikou ¢asto podcenuji obtiaznost problému. Pdvod
tohto mylného predpokladu, ze videnie by malo byf jednoduché sa datuje niekam do
obdobia zac¢iatkov umelej inteligencie. Predpokladalo sa, Ze kognitivne (pldnovacie a
logiku dokazujuce) ¢asti inteligencie boli interne zlozitejsie nez percepéné zlozky (zlozky
vnimania).

Ballard ([1l) doddva kratke vysvetlenie: , Iludia vnimaju svet zloZeny z trojrozmernych
objektov s vela invariantnymi vlastnostami. Tieto vstupné vizudlne data objektivne
nepreukazuji ziadnu zodpovedajicu suvislost — obsahuju vela irelevantnych ba dokonca
zavadzajucich sekcil. Nejakym spdsobom vsak nas vizualny systém dokaze (od retinal-
nej az po kognitivnu troven) rozumiet, resp. vytvorit poriadok v, chaotickom vizudlnom
vstupe. Robi to pomocou vnutornych informaécii, ktoré s konstantnou spolahlivostou
extrahuje z daného vstupu a tiez pomocou predpokladov a vedomosti, ktoré su apliko-
vané v roznych stupnoch vizualneho spracovania.”

Uloha poéitacového videnia je teda relativne jednoznaéné. Aplikdciou roznych ve-
domosti a inych filtrov na dany vizualny vstup sa ¢o najviac priblizit vizualnym schop-
nostiam biologickych organizmov.

Napriek vSetkym pokrokom a viac nez 50 roénému vyskumu, dvojrocné diefa vie
zistif z daného obrazu radovo viac informacii a urobit to radovo rychlejsie nez najlepsi
stcasny algoritmus pocitacového videnia alebo ich kombindcia (Szeliski ([7])). Preco
je videnie také obtiazné? Ciasto¢ne preto, lebo je to inverzny problém, teda hladdme
rieSenie s nedostatocnymi informaciami na plné vymedzenie riesenia. Musime sa preto
uchylit k modelom zalozenym na pravdepodobnosti a fyzike na rozlisenie medzi poten-
cionalnymi rieSeniami. Avsak modelovanie vizualneho sveta v celej svojej komplexnosti
je ovela zlozitejsie, nez povedzme modelovanie vokalnej stustavy produkujicej hovorené

zvuky za cielom vytvorit ,hovoriaci“ algoritmus.
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3.1.3 Pocitacové videnie v praxi

Szeliski (|0]) uvddza dalsie a viac Specifikované priklady pouzitia pocita¢ového videnia

v sirokom spektre aplikacii v praxi:

e Optické rozpoznavanie znakov (OCR@: Citanie ru¢ne pisanych postovych
smerovacich ¢isiel na postovych zasielkach a listoch, digitalizacia starych knih,
automatické rozpoznavanie SP (skratene: ANP.

e Inspekcia strojov: Rychla inSpekcia stuciastok pre zarucenie kvality pouzitim
priestorového videnia so Specidlnym osvetlenim, na meranie tolerancie odchylok
kridiel lietadiel alebo automobilovych stciastok, hladanie poskodeni pri odlievani
ocele pomocou Rontgenového zobrazovania.

e Obchod: Rozpoznavanie objektov pre automatizované pokladne.

e Stavba 3D modelov (fotogrametria): Plne automatizovand konstrukcia 3D
modelov z leteckych fotografii — v systémoch generovania map ako napr. Google
Maps, Bing Maps, ...

e Zobrazovanie v medicine: Registracia predoperacnych a intraoperacnych obra-
zov alebo dlhodobé stiadie morfologie Tudského mozgu pocas starnutia.

e Bezpecnost premavky: Detekcia neocakdvanych prekézok (napriklad chodci
na ceste), pri podmienkach kde klasické aktivne techniky videnia ako radar alebo
lidar nefunguju dobre, alebo pre plne automatizované vedenie vozidla.

e Spajanie pohybuﬂ Spajanie pocitacom generovanych obrazov (CG]ETD S nazivo
natadcanymi zabermi na zaklade sledovania vyznamnych bodov — v zdrojovom
videu na odhadnutie pohybu 3D kamery a tvaru prostredia. Takéto techniky sa
¢asto pouzivaju v Hollywoode (napr. vo filme Jurassic Park). Zaroven vyzaduji
precizne pouzitie tzv. zelenych plachiet kvoli presnému vkladaniu novych objek-
tov medzi objekty popredia a objekty pozadia.

e Snimanie pohybu (mocapED: Pouzitie retro-reflexnych znaciek a stustavy kamier
alebo inej techniky zaloZenej na pocitacovom videni na zaznamenanie pohybu
hercov pre 1cel pocitacovej animécie.

e Stale pozorovanie: Monitoring neopravneného vstupu do objektu, analyzovanie
premavky na cestach a dialniciach, monitoring plaveckych bazénov na detekciu
topiacich sa Tudi.

e Biometria a rozpoznavanie otlackov prstov: Automatickd pristupova aut-

entifikdcia (automatizované prihlasovanie) ako aj rdzne forenzné pouzitia.

5Optical character recognition

"Statne poznavacie znacky

8 Automatic Number Plate Recognition
9Match move

10Computer-Generated Imagery

U Motion capture
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3.2 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library, http://www.opencv.org) je open-
source kniznica, ktora obsahuje niekolko stoviek algoritmov tykajicich sa pocitacového

videnia. Je napisand prevazne v jazyku C++ a ma modularnu struktiru.

3.2.1 Moduly

Zopar zakladnych modulov, ktoré OpenCV obsahuje:

e core — Kompaktny modul, ktory definuje zakladné datové struktury, vratane
nahusteného viac-dimenzionalneho pola Mat a zakladnych funkcii pouzivanych
inymi modulmi

e imgproc — Modul na spracovanie obrazu, ktory obsahuje napriklad linearne aj
nelinedrne filtrovanie, geometrické premeny obrazu (zmena velkosti, perspektivy,
premapovanie na baze tabulky), zmena farebného priestoru, histogramy, . ..

e video — Video-analyticky modul, obsahuje predpokladanie pohybu, vynimanie
pozadia a sledovanie objektov

e calib3d — Zékladné viac-pohladové geometrické algoritmy, jedno a dvojkamerova
kalibracia, predpokladanie p6zy objektu, priestorova podobnost a ¢asti 3D rekonstruk-
cie

e features2d — Detektor, deskriptor a komparator vyznacénych ¢asti obrazu

e objdetect — Detekcia objektov a instancie preddefinovanych tried (napr. tvare,
oCi, pohare, Tudia, auta, ...)

e highgui — [lahko pouzitelny interface na zaznamenavanie videa, obrazové a videové
kodeky, jednoduché moznosti grafického zobrazenia

e gpu — Algoritmy roznych modulov urychlené pomocou GPU

3.3 Detekcia objektov

Detekcia objektov v pocitacovom videni je pomerne rozsiahla a komplikovand téma.
D4 sa robif mnohymi metodami, postupmi, existuje velmi vela algoritmov spojenych s
hladanim objektov v obraze. Niektoré bezne pouzivané, ktoré sme vyuzili aj v praxi,

sa nachadzaju v tejto kapitole.
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3.4 Metdédy a algoritmy detekcie objektov

3.4.1 LBP

LBP (Local Binary Patterns, Lokalne Binarne Vzory) (/1) je jednoduchy avsak velmi
efektivny texturovy operator, ktory oznacuje pixely obrazu vyhodnocovanim okolitych
pixelov a vysledok zhodnoti ako bindrne ¢islo (pozri prilohu C).

Vdaka jeho diskriminacnej arovni a jednoduchej vypocitatelnosti sa tento textirovy
operator stal rozsirenym rieSenim roznych problémov. Jeho najvacsou dominantou pri
vyuziti v praxi je jeho odolnost vo¢i zmendm grayscale hodnét pixelov (pri prevedeni
obrazu do farebnej skédly grayscale), ktoré moze byt podmienené napriklad zmenou
svetla v danej scéne. Dalsou dolezitou vlastnostou je jednoduchost jeho vypoétu, ktord
umoznuje analyzu obrazov v naro¢nych podmienkach, ako st napr. operacie v redlnom
case.

Na opis daného pixelu pouziva tento operator binarne cislo, ktoré pre dany vypocet
LBPpp skima pocet pixelov P v okruhu R (rddius). Teda pre dant prilohu Cplati
LBPs; = 15 = 00001111, ¢o znamena ze pocet prechodov (z 0 na 1 alebo naopak)
tohto LBP kodu je 1. Kédy, ktorych pocet prechodov je mensi nez 2 sa nazyvaju
uniformné, tie ¢o maju tri a viac prechodov sa nazyvaji neuniformné (01010010 — 6
prechodov).

Pri skiimani operdtora pre (8,R) je tychto kédov 256, z ktorych je uniformnych
len 59 réznych. AvSak pri skiimani vzorov pre obrazy sa zistilo, ze az 90% z celkového
poctu vzorov v obraze je uniformnych. Pri operatore pre (16,R) je to asi 70%. Hlavna
vyhoda skiimania rozdielov medzi po¢tom uniformnych a celkovych prechodov je v tom,
ze uniformné kody su invariantné k rotacii. Teda pokial strata vzniknuta ignorovanim
neuniformnych vzorov nie je privelka, mozeme pouzit iba uniformné a ziskame tak
rota¢nd invariantnost.

V pristupe LBP ku klasifikacii textur sa vyskyt LBP kédov v obraze uklada do
histogramu. Klasifikacia sa potom prevadza jednoduchym pocitanim podobnosti his-
togramov. Avsak takyto pristup pri komplexnejsich obrazoch vedie k strate priestorovych
informaécii. Preto sa pri problémoch tohto druhu snazi dosiahnuf kodifikacia textirove;j
informéacie pri uchovani jej miesta. Jednym zo sposobov ako je to mozné dosiahnut
je pouzitie LBP texturovych deskriptorov na opisanie viacerych lokalnych casti a ich
nasledné spojenie do jedného globalneho opisu. Tento pristup je taktiez viac odolny
voci zmene pozorovacieho uhla alebo osvetlenia.

Zakladny dvojkrokovy postup opisu objektov:

1. Obraz je rozdeleny do lokalnych oblasti a z kazdej je vypocitany LBP deskriptor
(de facto histogram) individudlne

2. Deskriptory st poskladané do formy jedného globdlneho deskriptora
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Tento globalny deskriptor méa tri irovne lokality: LBP textuirové deskriptory na
urovni pixelov, regionalne sicty tychto histogramov a nakoniec globalny stucet vsetkych
regionalnych histogramov. Pri pouzivani spajacich metod zalozenych na spajani his-
togramov tieto regiondlne oblasti nemusia byt obdlzniky. Nemusia byt dokonca ani

rovnakej velkosti ¢i tvaru, nemusia pokryt cely obraz, ba mozu sa aj prekryvat.

3.4.2 Viola—Jones metoda

Viola—Jones metéda (bezne nazyvand HAAR metdéda) bola vyvynutd Paulom Violom
a Michaelom Jonesom v roku 2001, pévodne nazvana ,,Rapid Object Detection using
a Boosted Cascade of Simple Features® (|0]). K problému detekcie objektov pristupuje
sposobom strojového ucenia. Pévodné vyuzitie tejto metddy bola rychla a spolahliva
detekcia tvari, no neskdr bola aplikovana aj na iné scendre. Dosahuje rychlost 15 obrazov
za sekundu na beznom 700 MHz Intel Pentium III (samozrejme, dnes si uz ovela
rychlejsie procesory).
Vyznacuje sa tromi ¢rtami, ktoré priniesla ako tplne nové koncepty:
1. Integralny obraz ako spdsob reprezentéacie obrazu, ktory umoznuje detektora takua
rychlost. Pracuje na principe, ze kazdy bod obrazu je suc¢tom pixelov nad nim
a vlavo od neho. Teda bod, ktory je pravym dolnym rohom obrazu je suctom
vSetkych pixelov obrazu. Teda ak dany bod (z,y) je aktudlna pozicia v obraze I,
plati:

I(z,y) =Y i(z,y)

<z
y'<y

2. Rychly udiaci sa algoritmus zaloZeny na algoritme AdaBoost, ktory vybera maly
pocet kritickych vizualnych ¢t z vacsej vzorky a vklada ich do extrémne efek-
tivnych ,classifiers® (de facto jednoduchych filtrov), ktoré o danom regiéne pix-
elov hovoria, ¢i sa dany objekt v nom nachadza.

3. Metdda na skladanie ,classifiers” do véacsieho celku, tzv. cascade. Je to akoby rad
filtrov (pozri prilohu A), kde ak ¢o len jeden z nich vypocita negativny nélez,
automaticky je cely region pixlov negativny a nepokracuje sa dalej v rade filtrov
na dalsi. To znamena, ze venuje méalo ¢asu nezaujimavym oblastiam a viac ¢asu
stravi pri slubnych regionoch.

Pri vybere kritickych ¢t pouziva matematicky pojem ,Haar features” (Haar Crty).

Je to ist4 forma kombinécif obdlZnikov, ktoré symbolizuji dané redlne ¢rty objetku na
obraze. Na 1cel rozozndvania sa viac pouzivaju v mierne upravenej forme. Nazyvajui sa
,Haar-like“ ¢rty, teda ¢rty podobné Haar ¢rtdm (pozri prilohu B).

Vyhoda Haar-like ¢t je v tom, ze pri vyuziti principu integralneho obrazu ich

dokazeme velmi rychlo vypocitat, a ked uz st raz vypocitané, vieme ich prepocitat pri

Iubovolnej mierke ¢i pozicii na obraze v konstantnom case.
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3.4.3 SURF

SURF (Speeded Up Robust Features) bol pévodne vyvynuty na Computer Vision Labo-
ratory, Department of Information Technology and Electrical Engineering, ETH Zirich
a zverejneny na ECCV 2006{1__7], neskor upraveny a vydany v zurnali CVIU ([2]). Sklada
sa z detektora a deskriptoru daného obrazu, samotné porovnavanie priamo nespeci-
fikuje.

Vysledok tejto metody, ktory je nezavisly od mierky ¢i rotacie daného opisovaného
objektu alebo scény, je iidajne este aj ovela rychlejsie vypocitany nez iné pouzivané
metody.

Ulohou tejto metédy je detekeia zhodnych bodov dvoch obrazov danej scény alebo
objektu. SURF Detektor na to vyuziva tri hlavné kroky:

1. ,Vyznamné body“ (napr. roh, blobﬁ7 T-krizovatka (bod spajajici 3 hrany), ... )
st zvolené v roznych miestach na obraze. Najvazenejsia vlastnost detektora je
jeho reprodukovatelnost. T4 vyjadruje spolahlivost detektora najst tie isté fyzické
vyznamné body pri réznych podmienkach zobrazovania.

2. Okolie kazdého vyznamného bodu je reprezentované funkénym vektorom[?]. Deskrip-
tor musi byt charakterizujtci a zaroven odolny voéi tzv. obrazovému Sumu, de-
tekénym chybam, geometrickym a fotometrickym deforméciam.

3. Nakoniec su tieto opisné vektory z dvoch réznych obrazov navzajom porovna-
vané. Porovnavanie je zalozené na vzdialenosti medzi vektormi, napr. Euklidovou
vzdialenostou. Dimenzia deskriptora ma priamy dopad na cas, ktory trva jeho ex-
ekucia. Na porovnavanie vyznamnych bodov sa teda preferuju detektory s menej
dimenziami. Avsak malodimenzionalne funkéné vektory st vo vSeobecnosti menej

rozliseniaschopné nez vysokodimenzionélne.

V niektorych pripadoch sa méze vynechat nezavislost na rotacii objektu alebo scény;,
a teda dosiahnuf iba mierkovo nezavisli verziu deskriptora, ktory sa oznacuje U-SURF
(Upright SURF). To sa prejavi nielen vo zvySenej rychlosti, ale aj vo zvySenej rozliSo-
vacej schopnosti. Bezne sa tato uprava vyuziva napriklad v navigacii robotov alebo vo
vizualnej navigacii turistov, kedy sa kamera otaca takmer vylucne iba na zvislej osi.
SURF nevyuziva farbu obrazu (pracuje s nimi vo farebnej skdle grayscale) na svoje
vypocty, ¢o taktiez zvysuje jeho rychlost.

SURF ma teda jednoznacnui vyhodu oproti inym metdédam: je rychlejsi, kompakt-
nejsi a nezavisly od otocCenia objektu alebo scény. Avsak ako jeho nevyhoda sa mdze

prejavit inkonzistentnost a nespolahlivost.

129th European Conference on Computer Vision; http://eccv2006.tugraz.at/
B3http://en.wikipedia.org/wiki/Blob_ detection
Mhttp:/ /en.wikipedia.org/wiki/Feature_ vector
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4 Vlastna praca

V tejto kapitole sa zaoberdme vlastnou pracou tykajicou sa rozpoznavania aut a
vypoctu ich rychlosti. Pracujeme s kniznicou OpenCV a jej zakladnymi modulmi
na vytvaranie vzoriek a trénovania kaskady. Taktiez ju vyuzivame vo vlastnych pro-
gramoch, hlavne pri detekcii aut, triedeni testovych obrazov na pozitivne a negativne,
nakoniec aj pri roztriedeni jednotlivych aut. Vypocet rychlosti vykondvame jednoduchymi
operaciami s vysledkami predchadzajiucich operacii. Kvoli malému poctu dostupnych
informacii o tejto téme a ich eSte mensom pocte v slovenskom jazyku, opiSeme de-
tailne cely postup od kompilacie OpenCV az po vysledky testov vykonanych nasimi
programami.

Potrebné programy na uskutoc¢nenie vSetkych operacii v tejto praci sa daju nains-

talovat pomocou prikazu:

yum install make cmake gcc gcc-c++ libpng* libjpeg* libtiff* jasper
jasper—* tbb* gtk2 gtk2-devel numpy* pkgconfig python python-devel
python-1libs ffmpeg* libavc1394* 1libdc1394x*

Na niektoré z danych programov je treba mat nastaveny aj repozitdr RPMFusion[}

4.1 Pouzitie OpenCV

V prvom rade treba nainstalovat kniznicu OpenCV. Idealny sposob ako to spravit je

stiahnut najnovsiu stabilni verziu zo stranky http://opencv.org/downloads.html.

4.1.1 Verzia

Pre ucely tejto prace sme pouzili verziu kniznice OpenCV 2.4.3, skompilovani pre 32-
bitovy procesor Intel Core2Duo, na operacnom systéme Linux, distribicia Fedora 17
Beefy Miracle. Vsetky kompilacné nastavenia a parametre sa zhoduju s nasledujucim

postupom kompilacia.

Thttp://rpmfusion.org/
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4.1.2 Postup kompilacie

V stiahnutom baliku st zdrojové kédy vsetkych modulov OpenCV a vsetko ostatné,
¢o ku kompilacii treba.

Postup sa da rozlozit na jednotlivé prikazy a zhrnut do tychto bodov:

1. Vytvorime niekde na disku adresar s ndzvom opencv. Do nej umiestnime stiah-
nuty sibor a rozbalime pomocou prikazu: tar xvfj OpenCVx
2. Po rozbaleni prejdeme do nového adresara a vytvorime potrebné miesto na kom-

pilaciu:

cd OpenCVx*
mkdir debug
cd debug

3. Nachadzame sa v adresari, kam budeme kompilovat zdrojovy kéd. Kompilaéné

subory pripravime pomocou prikazu cmake:

cmake -D WITH_TBB=0ON -D BUILD_EXAMPLES=0N -D
CMAKE_BUILD_TYPE=DEBUG -D CMAKE_INSTALL PREFIX=/usr/local ..

Pripravime tymto kompilaciu s pouzitim balika TBB, skompilujeme aj vzorové
programy, v Style DEBUG a vsetko nainstalujeme do adresara /usr/local.
4. Spustime kompildciu (pozri prilohu D). Proces kompilacie potrva relativne dlho,

v zavislosti od vykonnosti pocitaca:
make

5. Nakoniec prekopirujeme skompilovani kniznicu do instalacnych adresarov. Na
tuto operaciu treba prava systémového administratora, teda root. Da sa to

spravift dvoma sposobmi:

e sudo make install — Pokial mame nainstalovany a spravne nakonfigurovany
balik sudo

e su -c¢ "make install"

6. Spravnu instalaciu overime prikazom:
which opencv_traincascade
Ten by mal vyprodukovat néasledujici vystup:

/usr/local/bin/opencv_traincascade

Ak vsetko prebehlo v poriadku, mame tspesne nainstalovani kniznicu OpenCV.
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4.2 Tréning kaskady

Na detekciu objektov sme pouzivali kaskadu klasifikatorov, ktort je treba najprv pomo-
cou vzoriek vytrénovat. Postup je podobny aj pre HAAR aj LBP. Cely tento tréning je
zlahCeny vdaka programom, ktoré spravila komunita OpenCV na zjednodusenie tréno-
vania — opencv_createsamples a opencv_traincascade. V tejto Casti by sme chceli

opisat cely postup trénovania, od pripravy az po samotné parametre tréningu.

4.2.1 Priprava vzoriek

Zjednodusene, vzorka v oblasti detekcii objektov znamena obrazok (nemylit s abstrak-
tnejsim pojmom ,obraz“ znamenajici obrazok, ale bez zavislosti na formate alebo
kédovani). OpenCV dokaze pracovat so sirokou skélou formétov a kdédovani obrazkov.
Vzorky sa pri tréningu delia na dva druhy: pozitivne a negativne. Negativne neobsahuju
dany detekovany predmet, pozitivne ho obsahuju.

Pozitivne vzorky sme ziskali pomocou naticania premavky na nahodne zvolenej
ceste. Vsetky st z 35 minttového videa nafilmovaného na digitalnej zrkadlovke Nikon
D3100 dna 8. decembra 2012 v rozliseni 1920 x 1080 a s poc¢tom snimok za sekundu 30.
7, tychto zaberov sme pomocou programu OpenShoiﬂ a Kdenliwﬂ vystrihli tie casti,
kde auta neboli, alebo kde isli v opacnom smere. Tie, ktoré ostali, sme previedli do
formatu mp4 a rozlisenia 1280 x 720 s rovnakym poctom snimok za sekundu, 30.

Pomocou programu ffmpeg sme video rozstrihali na jednotlivé obrazky vo formate
bmp (bitmap) a rozliseni 852 x 480. Bitmapovy format volime kvdli jeho bezstratovosti

a nekomprimovanosti. Na prevod pouzijeme prikaz:
ffmpeg -i video_pos.mp4 -r 10 -s hd480 pos-%d.bmp

Parameter -r 10 udéva, ze program vyberie z daného videa iba 10 snimok za sekundu
aj ked vstupné video ma 30. Vystup tohto programu je n bitmapovych obrazkov zo

vstupného videa s dlzkou v sekundéch d = 100s pri parametri r = 10 plati:

n=d-r
n =100-10
n = 1000

7 daného videa sme teda ziskali 1000 obrazkov, ktoré sme pouzili ako pozitivne vzorky
pre tréning.
Negativne vzorky sme ziskali od autora sonots@gmail.com, ktory ich uverejnil na

stranke https://code.google.com/p/tutorial-haartraining/. Negativnych obrazkov

http:/ /www.openshotvideo.com/
3http:/ /www.kdenlive.org/
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tu bolo viac nez 3000, no my sme odhadom potrebovali len 2000. Vytriedili a vymazali
sme preto vsetky fotografie, na ktorych by sa len vzdialene mohli nachadzat objekty

podobné autam. Pomer pozitivnych ku negativnym vzorkam by mal byt asi 1:2.

4.2.2 Opisovanie vzoriek

Vytvorime opisny sibor positive_info.txt. Obe metédy HAAR aj LBP potrebujt
na tréning oznacenie pozitivnych vzoriek — aby vedeli kde na obraze sa hladany ob-
jekt nachadza. Premiestnime opisny subor do adresara s pozitivnymi vzorkami. Na

oznacovanie vzoriek pouzijeme program ObjMarkerf’}
./ObjMarker positive_info.txt

Auté sa oznadujt mysou do &erveného obdlznika, viber potvrdime stladenim medz-
ernika (pozri prilohu E). Toto opakujeme pre vSetky autd na obraze. Pokial chceme
trénovaf auta iba z protismeru, tak oznacujeme samozrejme len tie, kde je auto otocené
smerom k nam. Po oznaceni vsetkych dut potvrdime stlacenim klavesy ,,B“, parametre
oznacenia aktualneho obrazu sa ulozia do opisného siiboru a nacita sa dalsi obraz. Toto
opakujeme pre vsetky pozitivne vzorky.

Opisny sibor ma nasledujicu syntax:
img.bmp n x y Sirka vyska

Kazdy riadok opisného stiboru za¢ina nazvom siiboru. Prvé ¢islo znaci pocet oznacenych
objektov. Nasledujuce série styroch ¢isel st parametre daného oznaceného objektu. Prvé
dve ¢isla (x, y) st stradnice lavého horného rohu obdlZnika oznacujticeho objekt. Dalsie
dve &isla st Sirka a vyska daného obdlznika. Ak je obdlZznikov viac, prida sa dalSia séria
styroch ¢isel a pocet oznacenych objektov sa zvysi o 1.

Vsetky pozitivne vzorky, spolu s opisnym textovym stuborom, sme premiestnili do
adresara pos, vSetky negativne do adresara neg. V adresari neg bolo potrebné vytvorit
zoznam negativnych vzoriek prikazom 1ls > negative.txt a vymazat z neho zdznam

s menom daného zoznamu.

4.2.3 opencv__createsamples

Oznacené pozitivne vzorky zaddme ako vstup do programu opencv_createsamples,
ktory je Standartnou sicastou kniznice OpenCV. Spustime ho s nasledujiicimi parame-

trami:

opencv_createsamples -info pos/positive_info.txt -vec vecfile.vec
-num 1000 -w 24 -h 16

4 Autor: Achu Wilson — achu_ wilson@rediffmail.com, http://achuwilson.wordpress.com
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Program si zoberie vstupné informacie z opisného stiboru pos/positive_info.txt a
vytvori 1000 vzoriek so sirkou 24 pixelov a vyskou 16 pixelov. Vytvorené vzorky zapise
do ,vektorového® suboru vecfile.vec. Tento program ma mnoho dalsich vstupnych

parametrov a moznosti, o ktorych sa dozviete, ak ho spustite bez parametrov.

4.2.4 opencv__traincascade

Po tspesnom vytvoreni vektorového suboru za¢iname trénovanie. Tento proces zabezpecuje
program opencv_traincascade, taktiez sucast OpenCV. Zoznam parametrov je tu re-
lativne dlhy:

opencv_traincascade -data haar -vec vecfile.vec —-numPos 1000
-numNeg 2000 -numStages 30 -precalcValBufSize=1024
-precalcIdxBufSize=1024 -featureType HAAR -mode ALL -w 24 -h 16

Definicie parametrov trénovacieho programu:

e -data haar — Definuje adresar haar ako miesto, kam sa ukladaju vsetky vysledky
tréningu

e -vec vecfile.vec — Vzorky cCerpa z vektorového siiboru vecfile.vec

e —-numPos 1000 -numNeg 2000 — Pocet pozitivnych a negativnych vzoriek

e -numStages 30 — Pocet etdp trénovania kaskady (stupen trénovania)

e -precalcValBufSize=1024 — Velkost vyrovnavacej pamate pre predkalkulované
hodnoty ¢it

e -precalcIdxBufSize=1024 — Velkost vyrovnavacej paméate pre predkalkulované
indexy ¢t — Cim viac paméte, tym rychlejsi je tréningovy proces

e -featureType HAAR — Spdsob detekcie objektov je HAAR (v druhej kaskdde sem
nastavime hodnotu LBP)

e -mode ALL — Mnozina, z ktorej tréning vybera detekované crty — BASIC st len
vzpriamené ¢rty, ALL obsahuje okrem vzpriamenych aj otocené o 45°

e -w 24 -h 16 — Poukazuju na to, ze vzorky vo vektorovom subore maju sirku

24px a vysku 16px

Pri trénovani nasich kaskad t6 a t7 sme pouzili horeuvedené parametre, no pre

kratkost ¢asu sme pocet etap znizili na 20.

4.3 Vypocet rychlosti

N&s navrh pracuje na jednoduchom principe detekcie objektu v danej meracej oblasti.
Vstupné testované video rozstrihdme na jednotlivé snimky, podobne ako v kapitole
4.2.1] Zvolime ¢islo f ako pocet vybratych snimok za sekundu (dolezité je, aby sme
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toto ¢islo pouzivali neskor vo vsetkych vypoctoch, nie pocet snimok za sekundu vstup-
ného videa). Ulozime ich ako bitmapové obrazky do testového adresara test. Zvolime
meraciu oblast, ktord moze byt lubovolny rovinny utvar nachadzajici sa na vSetkych
obrazoch a musime poznat jeho redlnu dizku.

Obréazky zadame ako vstup do nasho programu na triedenie obrazov na pozitivne a
negativne, potom do programu na triedenie obrazov na jednotlivé unikatne® auta. Pre
kazdé ,unikatne“ auto potom pocitame rychlost individualne. Obrazky auta porovna-
vame s meracou oblastou. Zhodné ddme do adreséra test/pos/cars/CarXX/inside/.

Samotny vypocet robime dvoma sposobmi, s ktorymi sa oboznamime v dalSej kapitole.

4.3.1 Teodria vypoctu
Na vypocet pouzivame dve jednoduché metody:

1. Uvazujme pocet obrazkov n, na ktorych sa auto nachadza v meracej oblasti, pocet
vybratych snimok za sekundu f a redlna dlzka meracej oblasti (v metroch).
Pocitame rychlost v v kilometroch za hodinu (konStanta 3,6 oznacuje prevod

medzi metrami za sekundu a kilometrami za sekundu):

v=1-".36
f
2. Obrézky auta, kde sa auto nachddza v meracej oblasti, maji nazov v tvare
test-x.bmp, kde x reprezentuje kladné celé ¢islo. Zoberieme z daného adresara
obrdzok s najmensim (7,,;,) a obrdzok s najvacsim (n,..) ¢islom. Pocitame
rychlost v v kilometroch za hodinu (konstanta 3,6 oznacuje prevod medzi me-

trami za sekundu a kilometrami za sekundu):

l.nmax_nmin‘36

f )

v =

4.4 NAas program CarCV

Na uskutoc¢nenie rozpoznavania dut a vypoctu ich rychlosti sme naprogramovali pro-
gram nazyvany CarCV. Program je v programovacom jazyku C++-, vyuziva OpenCV a
Boost Filesystem kniznice. Sklada sa zo Styroch zakladnych ,,metod®, ktoré si opisané
v nasledujucich podkapitolach.

Program berie pri sptustani nasledovné argumenty:

e ——cascade — Zadame xml sibor, v ktorom sme zapisali vytrénovani kaskadu.
e —-method — Jedna, popr. viac z nasledovnych: DETECTSORT, SORTUNIQUE, INSIDE
a SPEED. Kazdu jednotlivii metédu musime ukoncif znakom +, metédy nemd

zmysel opakovat. Napriklad:
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--method=prva_metoda+druha_metoda+tretia_metoda+

o —-speedbox — Zaddme Styri ¢isla (x+y+width+height+) opisujice obdlznik na
meranie rychlosti. Stiradnice polohy lavého horného rohu x, y a sirku a vysku
obdlznika width a height. Dodrziavame spravne poradie tychto cisel.

e —-1list — Poloha zoznamu so vstupnymi obrazkami.

e —-posdir — Adresar, kam program ulozi pozitivne obrazy.

e —-negdir — Adresar, kam program ulozi negativne obrazy.

e —-cardir — Adresar, kam program ulozi obrazy detekovanych unikatnych aut.

e ——insidedir — Adresar, kam program ulozi obrazy unikatnych aut, ktoré sa

nachadzaji vnutri obdlznika na meranie rychlosti.

4.4.1 Detekcia a roztriedenie

Nazov metédy: DETECTSORT

Téato metdéda ma na starosti roztriedenie vstupnych obrazkov na pozitivne a negativne.
Pomocou kniznice OpenCV a kaskady zisti, ¢i sa na danom obrazku nachadza auto.
Ak ano, zaradi ho medzi pozitivne obrazy, ak nie, tak medzi negativne. Obidve skupiny

nakoniec ulozi do ich zloziek.

4.4.2 Triedenie unikatnych aut

Nazov metédy: SORTUNIQUE

Metoda triedi a kopiruje unikétne auta do adresara cardir. Pod pojmom unikatne
auto sa rozumie zoznam obrazov fyzicky existujiceho auta. Pre vSetky obrazy daného
zoznamu plati, Ze sa na nich dané auto nachadza.

Vstupné parametre tejto metédy st zoznam obrazov, na ktorych sa nachadza as-
pon jedno auto, a minimélnu pravdepodobnostni konstantu (kedy povazuje auto na
triedenom obraze za totozné s autom na obraze uz zatriedenom).

Prvy obrazok v zozname je zaradeny ako unikdtne auto AutoO (pri ukladani sa
vytvara rovnomenny adresar). Unikétne auto moze obsahovat viacero obrazov. Kazdy

dalsi obrazok prechadza algoritmom triedenia. Algoritmus sa da popisat takto:

1. Pre kazdy obraz v AutoO vypocitame pravdepodobnost ¢i sa auto na triedenom
obraze zhoduje s autom na danom obraze.

2. Vypocitame aritmeticky priemer pravdepodobnosti vsetkych obrazov v AutoO.
Thato hodnotu povazujeme za pravdepodobnost, Ze sa triedeny obraz zhoduje s
fyzickym autom, ktoré sa nachadza na obrazoch v AutoO.

3. Body 1-2 opakujeme pre vsetky uz zatriedené unikatne autda AutoO, Autol,
Auto2,...,AutoN
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4. Pre triedeny obraz mame voci kazdému uz zatriedenému unikatnemu autu vy-
pocitanti pravdepodobnost zhodnosti. Najdeme najvéacsiu hodnotu pravdepodob-
nosti, a ak je vacsia, nanajvys rovna, minimalnej pravdepodobnostnej konStante
(vstupny parameter metody triedenia), tak zaradime dany triedeny obraz k unikat-
nemu autu, ktorého hodnota pravdepodobnosti to je. Ak tato hodnota pravde-
podobnosti je mensia ako miniméalna pravdepodobnostna konstanta, vytvorime
nové unikatne auto a zaradime don triedeny obraz.

5. Body 1-4 opakujeme, kym nie su zatriedené vsetky obrazy.
Vypocet pravdepodobnosti zhodnosti pre dané dva obrazy A,B prebieha takto:

1. Detekujeme auto na oboch obrazoch. Dostaneme body, ktorych spojenim ziskame
hranicu (obrys) auta.

2. Obraz A zostrihneme podla bodov hranice auta a zmensime na x%. Oznacime
ho C.

3. Zostrihnuty a zmenseny obraz pomocou algoritmu na vypocet zaujimavych bodov
SURF a porovnavaca bodov FLANN porovname s obrazom B. Dostaneme zoz-
nam dvojrozmernych bodov.

4. Ak je pocet bodov mensi ako 4, pripoc¢itame 1 iba k poctu vsetkych a preskaku-
jeme az na dal$ie opakovanie (bod 6). Ak nie je mensi, vypocitame z danych
bodov obdlZnik.

5. Vypoéitame obsah obrazu C' (S¢) a obsah obdlZnika vytvoreného v bode 4 (Sp).

Tieto dva obsahy porovname s toleranciou t.
Sc € <SB:tt>=>OEB

Toto ohodnotenie ma vystup bud zhodnost alebo nezhodnost. Ak st zhodné
zvysime pocet zhodnych o 1 a pocet vSetkych o 1. Ak nie sii zhodné zvysime
o 1 iba pocet vSetkych.

6. Tento postup (body 2-5) opakujeme pre vSetky x% v danom rozsahu. Experi-
mentalne sme zistili, Ze najvhodnejsi rozsah je interval (85, 90).

7. Potom rovnakym spdsobom zostrihavame a porovnavame obraz B s obrazom
A (vymenili sme poradie) a tiez opakujeme pre vSetky hodnoty x% v danom
rozsahu.

8. Nakoniec ako pravdepodobnost zhodnosti obrazov A,B vyhlasime:

pocet zhodnyjch
Pisp=

 pocet vsetkich

4.4.3 Poloha auta v meracom obdiZniku

Nézov metédy: INSIDE
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Metéda porovnava obdiznik ohranicujici detekované auto a obdlznik na meranie
rychlosti. Ak existuje bod patriaci obdlzniku s autom, ktory zéroven patri obdlzniku
na meranie rychlosti, je tento obraz auta zaradeny medzi obrazy, ktoré budu pouzité
na vypocet rychlosti.

Na vipodet & existuje aspoti jeden bod patriaci obom obdlZznikom je pouzity jednoduchy
algoritmus, zaloZeny na tivahe pretinania sa okrajov obdlZnikov. Vypoéitame stradnice
bodov, ktoré tvoria prvy a posledny riadok a prvy a posledny stipec, pre oba obdlzniky.

Ak sa aspon jeden takto vypocitany bod zhoduje s bodom takto vypocitanym pre
druhy obdlznik, je vysloveny zaver, Ze sa dané auto nachadza v obdlzniku na meranie

rychlosti.

4.4.4 Vypocet rychlosti

Nézov metody: SPEED

Metoda vypoctu rychlosti sa zaoberd praktickym prevedenim dvoch uvazovanych
vypoctovych metéd z kapitoly [£.3.1] Na vypocet potrebuje Specifikovat vypoctovii
met6du, pocet snimok za sekundu vstupného videa a realnu dizku obdlZnika na meranie
rychlosti. Operuje na obrazkoch v adresari insidedir a podla zadaného typu vypoc-
tovej metdédy pocita bud metdédou rozdielu extrémov poradovych ¢isel obrazkov alebo
metddou zalozenou na pocte obrazkov v adresari. Obidve tieto metédy uz boli defi-
nované v kapitole [£.3.1] Nakoniec vypise rychlosti jednotlivych dut v kilometroch za

hodinu.

4.5 Testovanie uspesnosti CarCV

Program CarCV by sa dal v praxi pouzit ako staticky detektor rychlosti aut. V tejto
kapitole skusime aplikovat nasu pracu presne na tento scenar. Budeme sa zaoberat aj
vyhodnotenim vysledkov dosiahnutych v tychto testoch. CarCV je vsak momentalne

stdle vo vyvoji, preto sa obmedzime len na testovanie metédy DETECTSORT.

4.5.1 Testové vzorky

Na testovanie pouzijeme dve vzorky. St to vided (resp. jednotlivé snimky videa) na-
tocené rovnakym sposobom ako vzorky v kapitole 4.2.1} Konkrétne testové vzorky v

nasich testoch su:

e Trénovacie obrazy — Video zostrihané z videi pouzitych ako trénovacie vzorky
na vytrénovanie kaskad.
e Porovnavacia vzorka — Video natocené 20. januara 2013 na rovnakom mieste

ako trénovacie vzorky, avsak auta na nom su iné ako tie na trénovacich vzorkach.
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Taktiez prostredie: pribudol sneh, zmena farby aj intenzity svetla.

4.5.2 Testové kaskady

Pre tucely tohoto testu sme vytrénovali 3 kaskady: t5, t6 a t7. Ich parametre st zo-

sumarizované v priloZenej tabulke (priloha H). Sp6sobom trénovania kaskad sa zaobera

kapitola

4.5.3 Postup testov

Pre kazdu vzorku prebiehaju testy nasledovne:

1. Pouzitim metédy DETECTSORT roztriedime vsetky snimky na pozitivne alebo
negativne. Vypocitame efektivitu rozlisSovania danej kaskady.

2. Spocitame, kolkokrat program zle zaradil vzorky (pozitivne ako negativne a
negativne ako pozitivne) a kolkokrat dobre (pozitivne ako pozitivne, negativne
ako negativne).

3. Vyhodnotime pomocou statistickych postupov.

Vsetky kaskady otestujeme individualne.

4.5.4 Statistické vyhodnotenie

Vysledky testov pre trénovaciu vzorku a porovnavaciu vzorku su prilozené v tabulkach
(prilohy I a J).

Pri skiimani vysledkov individualne v ramci vzorky vidime, Ze pocet vstupnych
vzoriek je priamo tmerny uspesnosti danej kaskady. V pripade porovnéavacej vzorky
je to narast o 28,5% pri zvySeni poc¢tu vzoriek 10x. Kaskdda t6 bola lepsia asi o 8%
aj od kaskady t7, ktora mala rovnaky pocet vstupnych vzoriek. Kaskada t7 vsak bola
vytrénovana pomocou LBP, zafial ¢o t5 a t6 pomocou HAAR. Vsetky tdaje o trénovani
kaskdd ndjdete v prilozenej tabulke (priloha H). Mo6zeme z toho vyvodit zéver, Ze aj
ked LBP je rychlejsi pri trénovani ako HAAR, jeho vysledky st menej spolahlivé.

Tieto fakty podciarkuju aj vysledky pre trénovaciu vzorku. Kaskada ¢6 bola zase
suverénne najlepsia, o 10% lep$ia ako t7 a o 31% lepSia ako 5.

Ako pozitivna sprava sa javi vykonnost kaskad pri zaradovani negativnych vzoriek.
Vsetky tri kaskddy mali v tomto obore tplne rovnaké vysledky. 100% tspesnost pri
zaradovani negativnych obrazov ako negativne a 0% tspesnost pri zaradovani negativnych
do pozitivnych. Obidva vysledky si idedlne pre dalSie fungovanie metéd programu
CarCV.
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Ak porovname vysledky medzi porovnavacou a trénovacou vzorkou, zistime, Ze
kaskdda 6 mala ovela mensie tazkosti rozoznat ,zndme* testovacie vzorky (72,5%),
zatial Co porovnavacia vzorka predstavovala pre nu velky problém (iba 34,5%).

Na zaklade tychto udajov by sa dala vyslovit hypotéza idedlnej kaskady: Na jej
vytvorenie pouzijeme ¢o najviac a ¢o najroznorodejsSie vzorky, pouzijeme trénovaciu

metédu HAAR a nechame bezat na ¢o najviac etap.
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5 Zaver

Na zaver by sme chceli podotknif, ze sme si vedomi istych limitov nasej implentacie a
hlavne jej nedokoncenosti. Avsak, pri dodato¢nej optimalizacii a lepsej prepracovanosti
si myslime, Ze mé potencial.

Najvécsie obmedzenie bola troven natrénovania detekéného algoritmu, respektive
jeho (ne)schopnost rozoznavat autd. Aj pri nasom najlepSom pokuse dosiahol tspesnost
iba 34,5%. To znamenalo, ze sa kvoli tomu nedali dalej vykonat metdédy, ktoré by
postupne viedli az ku vypoctu rychlosti. Ak by sme vyvinuli algoritmus, ktory by
eliminoval tieto chyby a zaroven vytrénovali lepsiu kaskadu, vedeli by sme tspesnost
dramaticky zvysit.

Postupnou evoliciou technolégie by sa dali porovnatelné, ba aj lepsie vysledky
dosiahnut aj pomocou tplne trividlnych kamier a pristrojov. Raz bude mozné spravit
rovnaky rozbor ako v tejto praci pomocou bezného mobilného telefénu so zabudovanym
fotoaparatom.

Dalsia vec, ktord samozrejme obmedzuje vykonnost implentécie, je hardvérova vykon-
nost pocitaca, ktory ju vykonava. Program aj napriek ziadnej optimalizacii nema vysoké
naroky na paméft, zato ovela vysSie na vykon procesora. Myslime si, Ze pri detailne
prepracovanej optimalizacii algoritmov a spravy paméte, by sa dali tieto poziadavky
znizit minimélne o 50%. TaktieZ sa d4 tento problém potlacovat vyuzitim modernych
technolégii cloud computingu.

Pri aplikacii v praxi vznika predbeznym odhadom intrigujtica hypotéza: Keby sme
do kazdého mesta v Slovenskej republike dali dve krabicky zostrojené na detekciu
rychlosti vozidiel tymto spésobom a prenajali zostavu serverov, dokazal by tento sys-
tém pokryt svoje naklady uz pri dvoch vydanych pokutach s najnizsou sadzbou rocne
vzhladom na jednu krabicku. Vsetky ostatné pokuty uz by boli ziskové a skonéili by v
statnej pokladnici. Ani nehovoriac o tom, ze by sa eventualne dali pridat aj schopnosti
rozpoznavania inych priestupkov, ako napriklad nebezpecna jazda, jazda v protismere,
atd. Pridanie funkcionality, ipravy alebo aktualizacie by sa dali samozrejme robit bez

fyzickej pritomnosti a synchronizovane.
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Zhrnutie

Téato praca sa zaobera problematikou pocitacového videnia, rozpoznavanim objektov a
vypoctom rychlosti ich pohybu. V nasom pripade sa jedné o rozpoznavanie aut. Praca
pozostava z dvoch vécsich casti.

V teoretickej ¢asti opisujeme oblast poc¢itacového videnia a kniznicu OpenCV, ktori
dalej casto vyuzivame. Metody a algoritmy detekcie objektov st detailne a jednoducho
rozobrané.

V praktickej ¢asti vyuzivame poznatky z teoretickej casti a aplikujeme ich na prob-
lém vypoctu rychlosti &ut. Pomocou vlastného programu CarCV uskutocéiujeme sériu
testov, kde namiesto konvenénych metéd na zistenie rychlosti vyuzivame pocitacové
videnie. Na zaver navrhujeme lacné a jednoduché riesenie problému kontroly dodrzia-

vania maximalnej povolenej rychlosti.
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Resumé

This work deals with the computer science field of computer vision, object detection
and calculating the speed of objects’ movement. In our case the objects we deal with
are cars. Our work consists of two major parts.

In the theoretical part we describe the field of computer vision and a computer
vision library, OpenCV, which we use quite often throughout our work. Methods and
algorithms related to object detection are simplistically explained, but into relative
detail.

In the practical part we use our knowledge from the theoretical part and apply it
onto the problem of calculating speed of cars. With the help of our program CarCV, we
issue a series of tests, where instead of conventional methods for calculating the speed
of a car we use computer vision. Finally, we introduce a simple and cheap solution for

enforcing the obeying of speed limits based on the results of our work.
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Priloha A: Diagram kaskady klasifikdtorov

Priloha B: Haar-like ¢rty
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The value of the LBP code of a pixel (2., y.) is given by:

p . ‘. p i
LBPppr= Z 5(gp — 9c)2° s(a) = { 1;4f & = 0

0., otherwise.

p=

1. Sample 2. Difference 3. Threshold

']

1%1 + 1%2 + 1°4 + 1°8 + 0*16 + 032 + 0*64 + 0*128

4. Multiply by powers of two and sum

Priloha C: Princip kalkulacie hodnoty pixelu pomocou LBP

of target opencv_core_pch_dephelp

of target op

Priloha D: Kompildcia OpenCV



X <SPACE>add <B>save and load next <ESC>exit 2 X

irs

= ~/soc/training/t6/pos/4183_409/9_36 : ObjMarker

Priloha E: Oznacovanie objektov

Priloha F: Kompilacia CarCV



Priloha G: Tréning kaskady pomocou a) HAAR b) LBP



Kaskada Algoritmus Pozitivne vz. Negativne vz. Etapy

25
20
19

200
2000
2000

113
1000
1000

t5 HAAR
t6 HAAR
t7 LBP

Priloha H: Tabulka parametrov kaskad

DETECTSORT
Kaskada

POS FPOS NEG FNEG

100,00%
100,00%
100,00%

67,90%
31,60%
43,28%

t5 41,39%
t6 72,72%
t7 62,64%

0,00%
0,00%
0,00%

Priloha I: Tabulka statistického vyhodnotenia pre trénovaciu vzorku

DETECTSORT
Kaskada
POS FPOS NEG FNEG
tH 6,04% 0,00% 100,00% 93,96%
t6 34,51% 0,00% 100,00% 65,49%
t7 26,57% 0,00% 100,00% 73,43%

Priloha J: Tabulka statistického vyhodnotenia pre porovnavaciu vzorku
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