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Abstrakt

Cilem této prace je vytvorit cloudovou aplikaci pro analyzu videa bez znalosti jakychkoliv
parametru kamery. Jedinym vstupem je tak adresa webové kamery. Aplikace je postavena
na jiz existujicim feseni. To je vylepSeno pridanim nového modulu pro odstranéni prekazek,
jako je napft. sloup vefejného osvétleni zastinujici ¢ast vozovky, a modulu pro rozdéleni dvou
blizko sebe jedoucich vozidel. Vysledné cloudové feseni je tvoieno soustavou dil¢ich aplikaci,
které spolu komunikuji pomoci HTTP zprav a jsou ovlddany pres webové rozhrani.

Abstract

The aim of this thesis is to create a cloud application for traffic analysis without knowing
anything about the system. The only input is address of the web camera pointing at traf-
fic. This application is build on existing solution which is further enhanced. New modules
for removing obstacles (such as lamppost covering part of the road) and splitting over-
lapping cars were added. The whole cloud solution consists of multiple components which
communicates by HT'TP messages and are controlled by web interface.
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Kapitola 1

Uvod

Analyza dopravy je jednim z uzite¢nych a pro mne nejzajimavéjsich piipada vyuziti pocita-
¢ového vidéni. Staci jednoducha kamera snimajici provoz a dislednou analyzou lze vypocitat
nejen velikost ¢i rychlost vozidla, ale také jeho pozndvaci znacku, nebo typ vozidla.

Existuje mnoho metod, které maji za cil analyzovat dopravu, nebo alespon provést
zékladni sledovani dopravy. Zdkladni metody potiebuji ke své funkci spoustu parametru
zadat ru¢né. Postupem ¢asu se vice a vice téchto parametru ziskdva automatickou cestou.
Stejné jako v aplikaci, kterou vyvinul Ing. Jakub Sochor jako svou diplomovou préaci [15],
kterou vyuzivam jako zdkladni implementaci. Jeho aplikace je jiz v puvodni podobé velmi
rychlé a spolehliva, pfesto je mym cilem ji vylepsit v oblasti detekce a klasifikace automobilu
tak, aby fungovala ve vSech moznych situacich a tihlech ze kterych je sniména, bez nutnosti
pretrénovat klasifikator ¢i jakéhokoliv dalstho nastavovani parametru.

Mym cilem je také aplikaci dédle poskytnout jako plnohodnotnou cloudovou aplikaci
dostupnou z webu, bez nutnosti jakékoliv interakce uzivatele se samotnou aplikaci na pozadi
a s grafickym vystupem spolu se vSemi statistickymi daty. Cloudové feseni by mélo byt
odolné vuéci vnéjsim i vnitinim vliviim jako jsou vypadky sité, ¢i pady nékterych soucasti
a zaroven poskytnout dostatecnou a snadnou Skédlovatelnost.

Tato prace je rozdélena do nékolika kapitol, kde existujici metody pro analyzu dopravy
jsou popsany v kapitole 2, vybrané metody pocitacového vidéni v kapitole 3, popis aplikace
a jeji roz§ifeni v kapitole 4 a cloudové feSeni v kapitole 5. V kapitole 6 pak naleznete
vysledky testovéni.



Kapitola 2

Metody pro analyzu dopravy

V této kapitole bych rad uvedl nékolik metod pro analyzu dopravy. Nejprve uvedu metody
pro kalibraci kamery, na které zavisi vétsina popsanych metod. Dale pak moznosti detekce
automobilu v obraze, a nakonec odhad rychlosti pohybu vozidel a klasifikace vozidel.

2.1 Kalibrace kamery

Spousta metod potfebuje nejprve zkalibrovat kameru. Jedna z moznosti je nalezenim za-
kladnich vlastnost{ kamery (at ruénim zaddnim nebo automaticky), kde dualezitymi vlast-
nostmi jsou rotace kamery ve 3 osach', déle pozice kamery nad zemi, a ohniskovou vzdélenost
(obr. 2.1a).

Druhou moznosti je nalézt tzv. ibézniky (Vanishing points). Ubéznik vyznacuje bod
v prostoru ke kterému se sbihaji viechny rovnobézné piimky ve snimku (obr. 2.1b). Pomoci
téchto bodu pak muzeme vypocitat vlastnosti kamery, jako v predchozim ptipadé.

world plane

(a)

Obrézek 2.1: Zékladni vlastnosti kamery (a), rotace p, t, s, vyska h a ohniskova vzdélenost f,
a prvni ibéznik oznacen krouzkem (b). Prevzato z [0] a [11].

LU nekterych metod staci pouze rotace dvou os, pficemz se predpokldd4, ze rotace kolem podélné osy je
nulova.



2.1.1 Rucni kalibrace

Nejjednodussi metodou z hlediska programu je samoziejmé dostat vlastnosti kamery jako
jeden ze vstupu programu. Tento postup je vSak nevhodny pro redlné pouziti. Nalezeni
vSech potfebnych parametru ru¢né muze byt obtizné napf. z duvodu $patného piistupu ke
kamefe (umisténé na sloupu verejného osvétleni) nebo pii vétsim mnozstvi kamer.

Jako dalsi moznost se proto jevi alespon poloautomaticka kalibrace, kdy se vyzaduje
ur¢ity vzor (napf. umisténi hexagonu na viditelné misto jako v [19]). Diky tomu, Ze vime
presné, jak puvodni vzor vypadal, lze spocitat vSechny pozadované parametry (obr. 2.2a
a 2.2b). Nebo muzeme vyzadovat zadani alesponn dvou rovnobéznych hran (neboli 4 bodu)
jako v ptipadeé [2], kde je dulezité oznacit alespon dvé podélné ¢ary, ze kterych se ndsledné
vypocte vétsina parametru, tedy bez rotace s, pro niz by jsme potiebovali nalézt i 2. ibéznik
(obr. 2.2¢).

vanishing point
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Obrézek 2.2: Hexagon pouzity ke kalibraci (a), (b) a ruéni zaddni 2 podélnych ¢ar pro
vypocet 1. VP (c). Prevzato z [7].

2.1.2 Automaticka kalibrace

Jako prvni z automatickych metod bych rdd predstavil metodu George Funga aj. [5] za-
lozenou na dvou vyse zminénych. Tato metoda (stejné jako skoro vSechny ostatni) pred-
pokladé, ze alespoil ¢ast cesty je naprosto rovna. Dale predpokladéd, ze i podélné znaceni na
cesté je rovné a viditelné (obr. 2.3a). Detekei 4 zdkladnich bodu s predpokladem, ze 3irka
pruhu je pevné dana, opét dojdeme k ¢astecnému nalezeni vlastnosti kamery.

Jedna z dalsich moznosti je automatickda detekce 1ibézniki, ze kterych se néasledné
vypoctou vlastnosti kamery. Metod zalozenych na této bazi je vice. Jako prvni bych jmenoval
metodu Grammatikopoulose a Karrase [ 1] zalozenou na Cannyho detekci hran a ndsledném
vytiidéni, napf. metodou RANSAC (obr. 2.4a), kde pro prodlouzeni vybranych hran (vy-
tvofenim piimek) nalezneme pozadovany tubéznik.

Jiné metody (Shih-Hao Yu [22] nebo Markéta Dubské [13], [14]) jsou zaloZeny na pr-
votnim sledovani dopravy bez jakékoliv informace. Sbiranim informaci o pohybu v obraze
ur¢i piimky po kterych se pohybuji auta a ndsledné ubéznik (obr. 2.4b). Tyto metody maji
vyhodu toho, ze nepiedpokladaji nic vic nez pohyb aut (doba detekce pak ale zavisi na
velikosti provozu). Na cesté se tedy nemusi nachdzet zadné podélné znaceni nebo svodidla.
Tuto metodu popisi podrobnéji v sekci 4.1.
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Obrézek 2.3: Znazornéni detekce podélnych ¢ar (a) a stejny zédbér z pohledu kamery, s vy-
znacenymi detekovanymi carami a sifkou jizdnitho pruhu w (b). Pfevzato z [5].

L

Obrazek 2.4: Detekce hran Cannyho detektorem (a) a detekce pomoci projizdéjicich aut
s detekovanymi jizdnimi pruhy (b). Prevzato z [11] a [13].

2.2 Metody pro detekci automobili

Metod pro detekci automobilil existuje mnoho, j& se zde zaméiim pouze na nékolik metod
zajimavych svym pristupem a také metodu vyuzitou ve vysledné aplikaci, kterd je zaroven
nejbéznéjsi za predpokladu, ze znaji vlastnosti kamery.

2.2.1 Metody zalozené na extrakci priznakua

Tyto metody spoléhaji na nalezeni stabilnich, znovu nalezitelnych bodu v obraze (stable
features), na hledaném objektu jako napi. v metodé Kanhereho a Birchfielda [9]. Tato me-
toda spoléha na nalezeni stabilnich bodu pomoci metody Lucas-Kanade, kde body nalezené
na pozadi jsou zahozeny pomoci metody odectu pozadi. Tyto body jsou nasledné slouceny
do skupin (obr. 2.5). Tato metoda nemd problém s ¢dsteénym prekrytim aut.



Obréazek 2.5: Vysledky metody zalozené na piiznacich pomoci metody Lucas-Kanade.
Ptevzato z [9].

Nékteré z téchto metod vyhledavaji urcitou ¢dst auta, ktera je na vSech typech aut
stejnd. Pficemz nemusi byt umisténa vzdy na stejném misté jako v ptipadé D. Luvizona
aj. [12], kde v obraze hledaji statni pozndvaci znacku (SPZ). Tu lze nalézt vcelku jednoduse
pomoci detekce hran a nésledné detekce ¢isel a znaku (obr. 2.6). Nakonec se na znaéce
zaznaci vyznacné body, diky kterym se poté odhadne rychlost (coz popisi v sekci 2.3).

hinthe 1§

(b)

Obrazek 2.6: Znazornéni postupu detekce poznavaci znacky podle [12]. Detekce hran (a),
detekce znaku (b), uréeni SPZ (c) a pohybové vektory po pfidani dalsiho snimku (d).

Dalsim piikladem, ze pro zméfeni piiblizné rychlosti automobilu jej nepotfebujeme de-
tekovat cely ale pouze presné danou ¢ést, je pristup J. Yanga aj. [21], kde detekuji ¢elni sklo
na zakladé tvaru skla, horizontalnich hran skla, a primérné barvy. Vysledky téchto ope-
raci se zpracuji pomoci mean-shift algoritmu a po nésledné filtraci slabych, ¢i zdvojenych
detekei ziskdme pomérné piesny detektor aut bez nutnosti predchozich kalibraci. Vysledky
této metody jsou na obr. 2.7.

Obrézek 2.7: Znazornéni vyhleddvaného tvaru a pozice ¢elniho skla (a), vysledky metody
(b) a (c). Pievzato z [21].

Posledni metodou, kterou bych rad zminil v této sekci, je nalezeni automobilu dle roz-
poznavani vzorit pomoci kaskddového klasifikdtoru Viola and Jones, ktery vyuzil N. Ka-
nhere aj. [10]. Ten vyhleddva urcité regiony odpovidajici nau¢enym vzorum prednich masek



aut. Kamera tedy musi byt umisténa v urcitém rozmezi thlu aby detekce byla tispésna.
Vysledky metody jsou zobrazeny na obr. 2.8.

Obrazek 2.8: Znazornéni jednoho jednoduchého klasifikétoru z kaskady (a) a vysledky me-
tody ve dne (b) a v noci (c¢). Prevzato z [10].

2.2.2 Metody zalozené na odectu pozadi

Na rozdil od vyse zminénych metod, tyto metody jsou nezavislé na ihlu kamery k vozidlum
a na smeéru pohybu vozidel. Naopak diky pouziti metody odec¢tu pozadi se zde objevuje
mnozstvi Sumu, ktery musi byt filtrovan. Navic zde nastava velky problém pii sebemensim
prekryti dvou ¢i vice aut, kdy nejsme schopni jednoduse rozlisit jednotlivd auta, coz ve
vétsiné metod zaloZzenych na piiznacich nenastavd. Takovato metoda je vyuzita ve vice
pracich [0, 22, 11, 18]. Cely postup je podrobnéji popsén v sekci 4.2.

2.3 Odhad rychlosti vozidel

Zatim jsem se setkal pouze se dvéma zakladnimi ptistupy, ptricemz oba vyzaduji alespon
castecnou kalibraci kamery.

Prvnim z nich vyuzivd warpovani obrazu z perspektivniho snimku do pohledu shora
[6, 11, 18] (obr. 2.9), ve kterém je nezbytné znat pouze pomér skuteéné délky na jeden
pixel (). Poté lze pomoci jednoduchého vzorce

_ PDxlxR
-
kde PD je délka posunuti auta na 2 po sobé jdoucich snimcich v pixelech, R je rozliSeni
obrazu a t je ¢as mezi dvéma snimky, odhadnout ptibliznou rychlost vozidla.

Druhou moznosti [10] je pak zndt min. 2 ibézniky (jeden ve sméru podélnych ¢ar na
silnici, a druhy ve sméru piiénych ¢ar na silnici), nebo rovnou vlastnosti kamery. Nasledné
muzeme piepocitat soufadnice z obrazu na soufadnice redlného svéta pomoci rovnic

uh

v (2.1)

xzvcos¢+fsin¢’ (2:2)
_ h(f —vtan¢)
Y= + ftang ’ (2:3)

kde (u, v) jsou soufadnice bodu v obraze, (z,y) jsou redlné souradnice ve svété a h, f, ¢ jsou
parametry kamery jak byly popsany v sekci 2.1 a zndzornény na obr. 2.1a. Diky znalosti
realnych soufadnic muzeme vypocist vzdalenost, kterou auto ujelo za ¢as mezi jednotlivymi
snimky jako v predchozim pripadé.
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Obrazek 2.9: Warpovani obrazu (a) a méfeni vzdalenosti na po sobé jdoucich snimcich (b).
Prevzato z [18] a [11].

2.4 Klasifikace automobilua

Ackoliv klasifikace automobili neni tak ¢asté jako odhad rychlosti, rdd bych zde zminil dvé
zajimavé metody, ze kterych (Castetné) vychazi metody vyuzité v samotné aplikaci.

Piistup Jakuba Sochora [3] je zaloZen na detekci hran automobilu, ktery je tak pfesny,
ze urci nejen jestli je porovnavané auto osobni ¢i nakladni, ale dokonce o jaky typ vozidla
se jednd (obr. 2.10). Problém tohoto pfistupu tkvi v nutnosti stejného ihlu kamery pro
v8echny zaznamy a také velkého datasetu.

Obrazek 2.10: Klasifikace stejného modelu auta (a) a odlisného (b). Prevzato z [3].

V aplikaci je tato metoda promitnuta vyuzitim HOG detektoru pro rozliSeni osobnich
a nakladnich aut.

Jiny piistup zvolil Shih-Hao Yu [22], jeho metoda vyuzivd dvou piiznaku a sice ve-
likost auta a ,linearitu® hran. Pro zakladni rozdéleni osobnich a nakladnich aut postaci
velikost auta, kterd je sbirana po celou dobu jizdy jednoho vozidla a normalizovana sitkou
jizdniho pruhu. Ten je automaticky detekovan diky pouzitému zpusobu kalibrace kamery
dle projizdéjicich aut.

Pro podrobnéjsi rozliseni, zda se jedna o nakladni auto ¢i autobus se vyuziva jiz zminéna
linearita hrany znazornénd na obr. 2.11.
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Obrézek 2.11: Znézornéni nelinearity hrany u nédkladniho automobilu (a) a linearity hrany
u autobusu (b). Prevzato z [22].



Kapitola 3

Pouzité algoritmy pocitacového
vidéni

Tato kapitola popisuje nékteré metody pocitacového vidéni, které jsou pouzity ve vysledné
aplikaci a to zejména Kalmanuv filtr, vyuzity pro sledovani aut a Houghova transformace
pro nalezeni v8ech 3 ubézniku.

3.1 Klasifikator SVM

SVM (Support Vector Machines) je metoda strojového uceni pouzivand, mimo jiné, pro
klasifikaci objektu, kde mé za cil oddélit 2 tiidy objekti nadrovinou tak, aby mezi nimi
byl co nejvétsi volny prostor. Ten se spocitd jako vzdélenost této nadroviny s nejblizsim
objektem dané tiidy v n-dimenzionalnim prostoru. Objekty, které jsou nejblize specifikované
roving, se pak nazyvaji support vectors a celd nadrovina je definovana pravé jimi. Diky
tomuto mechanizmu nemuze dojit k pfetrénovani klasifikatoru [16].

Nadrovina je definovana timto vyrazem:

g(x) = wle +wy =0, (3.1)

kde w je normaélovy vektor nadroviny, a wg je skaldrni préah. Takovychto nadrovin muze
byt samoziejmé nekoneéné mnoho. Na obr. 3.1 jsou zndzornény 2 takovéto roviny. Obé jsou
legitimni, avSak i pouhym okem lze rozpoznat, ze rovina v druhém sméru bude daleko lepsi
pro nasledné urceni t¥idy s nezndmymi daty [17].

Jelikoz je SVM algoritmem strojového uceni, je nutné jej, pro jeho spravnou funkei,
nejprve natrénovat na trénovacich datech.

3.2 Histogram of Oriented Gradients

Histogram orientovanych gradientu (HOG) je fetézec postupné aplikovanych metod tstici
k lep&i extrakei ptiznaki z obrazu. HOG byl puvodné vytvoien pro detekci osob N. Dalalem
a B. Triggsem [3], ale 1ze jej pouzit i pro jiné objekty, mezi které patii i automobily.

Prvni z vyuzitych metod je normalizace barvy. Nésledné se vypocitaji gradienty (tedy se
aplikuje detekce hran) ze které jsou nasledné spojeny po malych blocich (vétsinou 6 x 6px) do
jednoho 1D histogramu. Tyto bloky mohou byt spojeny se svymi sousedy a znormalizovany
v ramci této skupiny. Nakonec se tyto histogramy se¢tou a vytvoii jeden vektor ptiznaku
se kterym pak pracuje klasifikdtor, jako je napf. linedrni SVM. Vysledek je na obr. 3.2.

10
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Obrézek 3.1: Dvé tiidy bodu ve 2D s dvémi moznymi nadrovinami. Body v krouzku oznacuji
support vectory. Piekresleno dle [17].

Obrézek 3.2: Pramérny gradient pro osobu (a), vahy jednotlivych bloku pfidélené SVM
klasifikatorem (b), testovaci obrézek (c), vysledny vektor metody HOG (d) a vysledny
vektor ovdhovan dle SVM klasifikdtoru (e). Prevzato z [3].

3.3 Kalmanuv Filter

Kalmanuv filtr je metoda vyuzivdna pii sledovani objektu, kde na zdkladé dosavadniho
chovéni predpoviddme kde se bude sledovany objekt nachdzet v pfistim snimku [20]. Tato
metoda je typu prediktor-korektor, kdy v prvni fazi predikujeme novou pozici x,q1 dle
vzorce

T = Apxr + Wy, (3.2)

kde Ay je matice zmény predchozich stavu (pozic) a wy jsou parametry Gaussova Sumu.
Z toho také vyplyvaji omezeni Kalmanova filtru. Pfedpoklada totiz, ze pohyb sledovaného
objektu je linedrni, a obsahuje bily Gaussovsky sum (a to jak ve sledovaném systému, tak
sledovaném objektu). Ten je nasledné automaticky korigovan tpravou kovarianéni matice
na zakladé odchylky pfedpovidaného stavu od pozdéji zméireného.

V druhé fazi tedy vypocteme opravdovy stav objektu

Zp41 = Hypzp + vg, (3.3)
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kde Hj, je matice skuteéné zmény stavu a vy jsou opét parametry Gaussova Sumu, a vypocteme
chybu (zjednodusené) jako
e = T — 2k (3.4)

Nakonec upravime kovarianéni matice, tak aby chyba byla co nejmensi (resp. nulova), ¢imz
zpresnime budouci odhad stavu objektu.

3.4 Houghova Transformace

Houghova transformace je jednou ze zakladnich technik pro zpracovani obrazu. Tato metoda
parametrizovatelnych objektu, jako jsou kruznice, elipsy, atd. [1].

Tato transformace pouziva tzv. Houghuv prostor neboli prostor parametru, ktery ma
tolik dimenzi, kolik je potfeba parametri pro popis hledaného objektu. Pro nalezeni piimky
nam tedy stacf 2 parametry (kz -+ q), ale pro kruznici jiz potiebujeme parametry 3 (a- 22 +
b-y? =1r?). Jeden bod v prostoru parametrii tudiz popisuje cely objekt.

Pfed pouzitim transformace se na obraz muze aplikovat detektor hran (napf. Cannyho
detektor). Samotna transformace pak probihd tak, ze pro kazdy bod obrazu vypocitdme
vSechny mozné objekty, které by timto bodem prochézely, a pro kazdy z téchto objektu
pri¢teme 1 na odpovidajici pozici v prostoru parametru. Vysledek této transformace pro
2 piimky je na obr. 3.3. Po nalezeni maxim v tomto prostoru parametru ziskdme parametry
objektu které se v puvodnim obraze nachazeji.

Input Image Rendering of Transform Results

Distance from Centre

Angle

Obrazek 3.3: Ukazka vstupniho obrazku (vlevo) a prostoru parametru (b), ve kterém se
nachdzeji 2 maxima pro 2 pifmky."

! Pfevzato z https://en.wikipedia.org/wiki/Hough_transform#/media/File:Hough-example-
result-en.png
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Kapitola 4

Aplikace pro analyzu dopravy

Tato prace navazuje na aplikaci Ing. Jakuba Sochora, kterou implementoval jako svou di-
plomovou préaci [15]. Mym cilem je vylepsit tuto aplikaci a proto bych ji zde nejdiive rad
popsal v nasledujicich dvou sekcich. Pfi psani téchto sekci jsem Cerpal ze zminéné diplomové
prace a z kédu samotného. V nésledujicich sekcich pak popisi mnou nové pfidané moduly
vice podrobné.

4.1 Nalezeni ubézniku

Tato aplikace vyuzivd 3 ubézniku pro kalibraci kamery, které ziskd metodou postupného
sledovani dopravy. V této sekci podrobnéji popiSu nalezeni vSech tii.

4.1.1 Nalezeni prvniho VP

Prvni z ibéznikt urcuje smér rovnobézny s podélnym znacenim na cesté, a tedy i smér ze
kterého/ke kterému mifi vsechny auta. K jeho nalezeni se vyuzivé nalezeni toku dle sta-
bilnich piiznakua (obr. 4.1). V potaz se berou vzdy body z aktudlniho a minulého snimku,
pricemz k akumulaci dochézi pouze u dvojic, které se posunuly o uré¢itou minimalni vzdalenost.

Obrazek 4.1: Zobrazeni piiznakovych bodu, ¢ervené minuly snimek, modie aktudlni
snimek (a) a vybrané dvojice pro akumulaci (b).

K akumulaci sméru a naslednému nalezeni 1ibézniku se vyuzivd Houghova transformace
a tzv. diamantovy prostor [4]. Ten je vyuzit pro mapovani piimek z kartézskych souradnic
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do paralelniho prostoru'. Kazda pifmka je pak zobrazena jako lomend ¢ara v diamantovém
prostoru. Nalezenim globalniho maxima v diamantovém prostoru tedy nalezneme bod, ktery
patii nejvice piimkam v puvodnim prostoru a tedy nds prvni ibéznik. Znazornéni diaman-
tového prostoru je na obr. 4.2.

(a) (b) (c)

Obrazek 4.2: Vyobrazeni diamantového prostoru pro prvni ubéznik (a) a (b) a pro druhy
ubéznik (c¢). Globalni maximum je oznaceno ¢ervenym krouzkem.

4.1.2 Nalezeni druhého VP

Druhy ubéznik urcuje bod ke kterému se sbihaji vSechna pfitnd znaceni a je tedy kolmy
na smér prvniho ibézniku. K jeho nalezeni se vyuzivd Cannyho detektor hran a nasledné
Sobeluv filtr o velikosti 5 x 5 v obou smérech pro nalezeni ihlu gradientu. Déle se vyuziva
model pozadi pro odstranéni detekovanych hran v pozadi snimku a nakonec jsou vyfazeny
hrany, které jsou vertikdlni, nevyrazné, nebo sméfuji k prvnimu ubézniku (obr. 4.3). Zbylé
hrany (po prodlouzeni na piimky) jsou opét akumuloviny v diamantovém prostoru, diky
kterému je nalezen i druhy ubéznik.

Obrazek 4.3: Vysledek detekce hran pomoci Cannyho detektoru (a) a vyznacené hrany
pouzité k detekci 2. VP (b).

'V paralelnim prostoru jsou osy vzéjemné rovnobézné a jakykoliv bod v ptivodnim prostoru je zobrazen
jako lomend Céra.
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4.1.3 Nalezeni tietiho VP a ohniskové vzdalenosti

Pro dalsi vypocty budeme predpoklddat, ze zndme prvni dva ubézniky (U a V'), a ze opticky
stied ¢ocky (principal point) P je ve stiedu obrazu. Pak muzeme vypocitat ohniskovou
vzdalenost f a redlné souiradnice vSech tif ub&zniku U’, V’, W' rovnicemi:

f=v-=( (V —P), (4.1)
U = (UmUy’f) (4 2)
(Va:avyvf) (4 3)
= (P, Py,0), (4.4)
=U -P)x (V' -P), (4.5)

Po nalezeni ohniskové vzdalenosti a vSech tii ibézniku je kamera zkalibrovdna a mtuzeme
zacit se samotnou detekci. Vysledek kalibrace je zndzornén na obr. 4.4.

Obrézek 4.4: Znéazornéni detekovanych tibéznikt na dvou ruznych zabérech.

4.2 Detekce automobilu

Nyni jiz zndme tbézniky a dokdzeme uréit redlny souradny systém pro kazdy bod v obraze.
Na radé je tedy vyuziti této znalosti pro detekci a néslednou klasifikaci automobilu.

Snimky jsou nacitdny z videa (offline) nebo streamu (online). V obou piipadech video
podvzorkujeme na rychlost pfiblizné 12-14 snimku za sekundu. Takové rychlost je zvolena
proto, aby se snimané objekty dostatecné posunuly mezi jednotlivymi snimky a metoda
ode¢tu pozadi ndm dévala (z naseho pohledu) lepsi vysledky.

4.2.1 Prvotni detekce oblasti s auty

Prvni na fadé (po nacteni a ptripadném zmensSeni snimku) je tedy vyuziti metody odectu
pozadi. Tato metoda je velice jednoduché a rychla. Jde pouze o rozdil dvou snimki v jase
kazdého pixelu. Pro tuto metodu se vétsinou pouziva Sedoténovy obrazek. Vysledkem této
metody je pak obrazek stejné velikosti s vyznac¢enymi misty, které se mezi jednotlivymi
snimky lis{ (obr. 4.5b).

Jelikoz vysledny obrazek obsahuje piilis mnoho Sumu, provadi se dale morfologické
operace otevieni a uzavieni (sklddajici se z eroze a dilatace v uréeném pofradi). Tyto operace
odstrani osamocené body (tedy sum) a pfitom vyplni pfipadné malé diry ve vétsich celcich
(obr. 4.6a).
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Obrézek 4.5: Jeden z puvodnich obrazku (a) a vysledny obrazek metody odec¢tu pozadi (b).

V tomto kroku se také vysledné detekované oblasti vyfiltruji na zakladé predptipravené
¢ernobilé masky (pokud byla nastavena). Ta se aplikuje pomoci bitového nésobeni pro kazdy
pixel obrazu.

Nakonec se naleznou kontury detekovanych oblasti a kolem nich nejmensi obalujici
obdélnik rovnobézny se soufadnym systémem (obr. 4.6b), se kterym budeme pracovat
v nasledujicich krocich.

Y A . KA

(a)

Obrazek 4.6: Obrazek po aplikovani operaci otevieni a uzavieni (a) a puvodni barevny
obrazek se zakreslenymi konturami a obalujicim obdélnikem (b).

4.2.2 Sledovani detekovanych oblasti

Na zékladé obalového obdélniku detekované oblasti z piedchoziho kroku nyni vytvotime
zdznam o nalezeném objektu. Tento zaznam obsahuje jiz zminénou konturu a obalovy
obdélnik, déle pozici stfedu a model sklddajici se z histogramu jednotlivych slozek ba-
rev formatu HSV, vypocitany z vyfezu dle obalového obdélniku. Model je zndzornén na
obr. 4.7 pro 2 vozidla.

Pro nézornost napted popisi piripad, ze pro aktudlni oblast neexistuje predchozi detekce.
A nasledné samotné prohledavani.

V takovém piipadé se vytvoii novy, globdlni zdznam obsahujici navic jednozna¢ny iden-
tifikator a vyfezany snimek. V tuto chvili se také nastavi parametry pro sledovani pomoci
Kalmanova filtru, popsaného v kapitole 3.3, a vypocita se 3D obalujici kvadr (pomoci zna-
losti svéta z kapitoly 4.1).
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.
(a) (b)

Obrézek 4.7: Histogram kanala HS, kanalu V a vysledny spojeny a normalizovany histogram
pro tmavé vozidlo (a) a pro svétlé vozidlo (b).

Nyni se muzeme podivat na tu zajimavéjsi Cast, kterou je nalezeni odpovidajici nové
detekce k jiz stavajicimu seznamu detekci. Tato se provadi s vyuzitim Kalmanova filtru.
Pro kazdy objekt z globalniho seznamu tedy vypocitame predpokladanou pozici, kde by se
mél nachazet na aktualnim snimku a tu porovndme s pozici nového objektu. Pokud jsou
dostatecné blizko, a jejich barevné modely se shoduji, mtuzeme prohldsit, Ze novy objekt
patii k tomuto globalnimu objektu.

Pri kazdém sparovani se aktualizuje aktualni poloha globalniho objektu a korekéni ma-
tice Kalmanova filtru. Také je vytvoren novy obalovy kvadr s vyfezem obrazku. Vétsina
téchto udaju je ulozena k objektu a proto méame pozdéji k dispozici celou historii, ktera je
nasledné vyuzita ke klasifikaci a dalsim vypoctum.

Pokud pro dany globéalni objekt nelze nalézt novy objekt po dobu nékolika snimku je
velmi pravdépodobné, ze jiz opustil zaznamendvany prostor a neni tudiz potieba tento
objekt nadale vyhledavat. V ideadlnim svété by byl nyni takto detekovany globalni objekt
s celou historii oznacen za auto. To ovSsem nemusi byt pravda. Proto je nutna dalsi analyza
a klasifikace.

4.2.3 Analyza a klasifikace detekovaného objektu

Nejprve tedy musime zjistit, zda se opravdu jedna o automobil, ¢i pouze ndhodnou detekci.
Tou muze byt napf. Sum v obraze nebo pohyb okoli (pohyb listu stromu ve vétru). Nyni
je vyuzito historie pozic detekovaného objektu po celou dobu jeho vyskytu. Pomoci prvni
a posledni pozice vytvoiime pomyslnou pfimku, po které se objekt pohyboval. Pokud jsou
v8echny pozice mezi témito body pobliz vytvorené pfimky a pokud tato piimka sméiuje
k prvnimu ibézniku a navic se objekt posunul o uréenou minimalni{ vzdalenost, pak je tento
objekt oznacen za auto.

Nami vytvorend piimka pohybu auta je jesté vyuzita pro detekci sméru jizdy, tedy zda
jede k ibézniku nebo od néj, a také pro nédslednou detekei jizdnich pruht. Ta je realizovéna
pomoci histogramu piimek vytvorenych z bodu v tézisti auta, a druhého histogramu piimek
vytvorenych z krajnich bodua. Ten se vyuzivé pro detekci ¢ar délicich jizdni pruhy. V téchto
dvou histogramech nalezneme lokalni maxima, které prekracuji urcitou hodnotu (obr. 4.8).
K jednotlivym pruhtum se nakonec pfida informace o sméru jizdy aut v ném (k/od VP)
a prifadi se jednozna¢né identifikatory.

Jizdni pruhy jsou znovu prepocteny vzdy po 200 projetych vozidlech a puvodni znaceni
je prepocteno (a to i v piipadé, ze néktery pruh nebyl detekovéan) tak, ze se pridélené
identifikatory nezméni a daji se tak pouzit pro statistické ucely.

Nasledné se provadi vypocet rychlosti vozidla. Ten je zavisly na realné vzddlenosti,
a presném ¢asu za ktery jej vozidlo ujelo. Cas lze urcit pomérné piesné pomoci poctu
snimki a hodnoté fps?. Ujetd vzdilenost je pak vzdélenost 2 bodt, ve kterych se vozidlo

2Pocet snfmki za sekundu (Frames per second).
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Obrazek 4.8: Znazornény detekované jizdni pruhy a délici ¢ary, smér od VP ¢ervené, k VP
zelené a délici ¢ary modfe. Uspésnd detekce vsech 4 pruhu (a) a momentalni detekce bez
pruhu é. 2 (b).

nachézelo, pfepoctenych na redlné soutadnice. Jelikoz je vSak kamera zkalibrovana pomoci
ubézniku nejsou tyto hodnoty v metrech, ale v uré¢itém, zatim nezndmém méritku.

Métritko A se vypocita diky predpokladu, ze vétsina aut ma piiblizné stejné rozméry.
V prubéhu detekce se tedy sbiraji tidaje o vysce, §itce a délce vSech aut a jejich medidn
se vyuzije pii vypoctu méfitka spolu s medidnem velikosti béznych aut (4,27m x 1,74m
x 1,51m). Jednotlivé poméry by mély byt stejné, ale diky perspektivnimu zobrazeni se
vétsinou mirné lisi a tak je vybran ten nejmensi, a je vyuzit pro prepocet ujeté vzdalenosti
na skutecné jednotky.

Nakonec pouzijeme HOG (popsanou v kapitole 3.2) na jednom ¢&i nékolika vyfezech,
na kterych se automobil nachdzi. Témto vyfezum je nejprve zménéna velikost tak, aby
vSechny byly stejné velké. HOG se poté provede na celém takovémto snimku pouze jednou
(nemusime obrazky naddle skélovat) a je tak rychlejsi.

Vysledkem je pole deskriptorti popisujicich dany automobil. Tyto vyuzijeme pii kla-
sifikaci pomoci SVM (kapitola 3.1). Tento klasifikdtor musi byt natrénovéan predem na
trénovacich datech, které mtuzeme z aplikace také ziskat.

Po téchto krocich zndme vSechna statistickd data o prijezdu jednoho automobilu. Zname
typ (osobni, ndkladni, a dalsi, které klasifikdtor naucime), prumérnou rychlost i velikost
auta. Pravé tyto idaje mohou byt pfi ukonceni aplikace vyexportovany do souboru CSV.

4.2.4 Sestaveni obalového kvadru

Pro sestaveni 3D obalového kvadru se vyuziva jiz nalezené kontury auta a vSech ti{ ibézniku.
V prvnim kroku se nalezne nejlevéjsi a nejpravéjsi bod kontury, tyto dva body nasledné
vymezuji prostor pro sestaveni obalového kvadru. Poté je potieba nalézt 6 zakladnich hran
stavéného kvadru tak, ze pro kazdy bod kontury je vypoctena piimka sméfujici k jednomu
z ubézniku, pficemz hleddme piimky s nejmensim a nejvétsim tdhlem. Tyto zdkladni hrany
jsou zobrazeny na obrazku 4.9a.

Nalezené hrany musime nejprve setiidit a rozlisit kterd z dvojic (pro kazdy ubéznik)
je vlevo, pfip. nahote. Poté jiz muzeme piistoupit k samotnému sestaveni kvdadru. Ten se
skladé z 8 bodli. My ovSem momentalné zndme pouze 6 piimek. Nejprve tedy nalezneme
5 bodu z pruseciku téchto piimek (obr. 4.9a). Nésledné sestavime odvozené piimky z nové
nalezenych bodu a ubézniku (obr. 4.9b), kde vypoéet zbylych 3 bodu je opét zélezitosti
vypoctu spravnych pruseciku. Po jejich nalezeni jiz muzeme sestavit cely kvadr (obr. 4.9¢).
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Spravné sestaveni obalového kvadru je velmi zavislé na predchozi detekci ibézniku
a diky prepoc¢tu délky hrany do redlnych jednotek lze ndsledné vyuzit pro zlepseni kla-
sifikace aut, coz ukazu v piisti sekci 4.3.

Obrazek 4.9: Postup vytvéareni obalového kvadru. (a) uréeni hlavnich piimek a bodu (zluté),
(b) urceni vedlejsich piimek a bodu (oranzové) a (c) vysledny kvadr.

4.3 Klasifikace aut pomoci rozméru auta

Tento zptsob klasifikace je vysledkem feseni problému klasifikace na zakladé HOG detekce.
Na tento problém jsem narazil pfi spusténi aplikace s kamerou, ktera sleduje dopravu pod
takovym thlem, na ktery pavodni klasifikdtor nebyl natrénovan a proto daval velmi Spatné
vysledky (méné nez 50% viz graf 4.10 Video 1).

4.3.1 Implementace

Samotnd myslenka je velmi jednoduchd. Jestlize zname rozméry auta, muzeme je vyuzit ke
zpiesnéni klasifikace. Tyto rozméry, pii spravné detekci, budou vzdy podobné pro urcity
typ vozidla nezavisle na parametrech kamery.

Vypoctené rozméry jsou vSak nepiesné (a to jak pii ziskdni zdkladnich rozméru, tak
i nasledny ptrepocet do redlnych jednotek) a proto jsem se rozhodl vyuzivat tuto informaci
nepiimo (tedy netrénovat klasifikdtor na [vyska, Sitka, délkal ale napf. vyuzit poméru
téchto hodnot). Pfi zkresleni hodnot budou zkresleny vSechny piiblizné stejné a proto pomér
mezi nimi by mel byt daleko stabilnéjsim ukazatelem nez hodnoty samotné.
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Video 1 Video 3

Video 2 Video4

(a)

Obrazek 4.10: Graf tispésnosti klasifikace pro 4 testovana videa, vlevo vzdy realné hodnoty,
uprostied klasifikace pomoci HOG a vpravo klasifikace pomoci rozméru.

4.3.2 Testovani deskriptori

Postupné jsem vyzkousel nékolik moznosti. U jejich popisu budu vyuzivat nasledujici zkratky
w, h, 1 pro §itku, vysku a délku v relativnich jednotkach a wr, hr, 1r pro sitku, vysku a délku
prepocteny v redlnych jednotkéch.

Jako prvni jsem zvolil deskriptor s co nejvétsim poctem udaju (zatim bez vyuziti
redlnych parametra), tedy [w, h, 1, w /1, w / h, 1 / h, (w*w) / 1, (wxw) / h,
(1#1) / h, w/ (A1), w / (h*h), 1 / (h*h), (wkw) / (1x1), (w+w) / (h*h),
(1*1) / (h*h), w¥h / 1, wxl / h, 1*h / w, w * h * 1] coz, jak se ukézalo hned pii
prvanim testu, vysledky pouze zhorsilo.

Po prvnim neispéchu jsem pochopil, ze feSeni musi byt daleko jednodussi a nesmi zaviset
na samotnych hodnotach, ¢i jejich nasobcich. Dalsimi pokusy tedy vznikly deskriptory:

1. [w, h, 1, w/ 1, w/ h, 1 / h]
2.1, w/ 1, w/ h, 1/ h]
3. [sqrt(1), w/ 1, w/ h, 1 / hl]

4. [w/ 1, w/ h, 1/ h]

Tret{ zminény jiz zaznamenal pomérné slusnou dspésnost 80 — 90% (graf 4.10 v pravych
sloupcich). Kromé posledniho deskriptoru jsou ale vSechny stdle zavislé na alespon jedné
primé hodnoté a proto nefungovaly dobie pro vSechny kamery. Naopak posledni deskriptor
mél problémy s rozezndnim motocyklu a nakladniho automobilu (k mému podivu maji
oba typy vozidel velmi podobny pomér rozméru — tedy na to jak jsou Siroké jsou vysoké
a dlouhé). Tento objev znamenal nutnost vyuziti alespon jedné redlné hodnoty a to nejlépe
hodnoty, ktera se pro jednotlivé typy vozidel lisi nejvice.

Koneénym feSenim je tedy deskriptor [lr, w / 1, w / h, 1 / h], kde jednotlivé
hodnoty pro w, h, 1 nejsou jen prumérem vSech snimku na kterém se vozidlo nachézi, ale
nejprve jsou odstranény hodnoty ze zacatku a konce sledovéani (které jsou zkresleny diky
pouze ¢astecné viditelnosti na okraji kamery) a také jsou odstranény hodnoty odlisujici se
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od prumeéru (tedy hodnoty, které jsou oc¢ividné Spatné napf. z duvodu chvilkového prekryti
vozidla jinym vozidlem). Toto feseni dosdhlo na testovacich datech nejvétsi ispésnosti, ktera
se blizi k 95% (podrobnéji v kapitole 6 a tabulce 6.2).

Nevyhodou tohoto feseni je pak predevsim nutnost znat redlnou délku vozidla, kterd se
vypocita pomoci hodnoty A popsané v sekci 4.2.3. Ta se bohuzel pocitd v prubéhu detekce
a proto i tento klasifikator za¢ne pracovat az ve chvili, kdy je tato hodnota znamé. V mnou
testovanych videich (i v redlném streamu) tato féze trvala dle hustoty provozu 5 — 10 minut.

4.4 Detekce a odstranéni prekazek

V ramci této diplomové prace jsem dédle implementoval dvé rozsiteni. Prvni z nich je detekce
a odstranéni prekazek, a druhym pak rozdéleni dvou piekryvajicich se vozidel, které popisi
v pristi sekci.

Prekazkou je zde myslena takova prekazka, kterd samoziejmé nevadi béznému provozu,
ale zastinuje ¢ast vozovky z pohledu kamery (obr. 4.11a). To mohou byt napt. sloupy
verejného osvétleni, dopravni znacky, ¢i malé reklamni poutace. Jejich detekce a nasledné
odstranéni pomuze pii sledovani zejména velkych vozidel, které jsou touto pirekazkou dete-
kovéna jako dvé nezdvisld vozidla (obr. 4.11D).

Obrézek 4.11: (a) piekdzka stinici provoz, v tomto piipadé sloup vefejného osvétleni
a (b) projizdéjici vozidlo rozdéleno na dveé ¢asti.

4.4.1 Detekce prekazek

Pro samotnou detekci prekdzek se vyuziva jiz existujicich informaci a to vystup z detekce
pohybu v obraze a detekované jizdni pruhy.

Samotnd detekce pak probiha v nékolika krocich, pficemz prvnim je sbér vystupu z de-
tekce pohybu (pouze ¢ast pro dané vozidlo, obr. 4.6a). Pokud dané detekce byla oznacena
jako vozidlo pak jsou tyto data piiddna do integralniho obrazu (obr. 4.12b).

Ve chvili kdy jsou dostupné ddaje o jizdnich pruzich, se tyto pouziji pro ofezani dat
z integralniho obrazu (obr. 4.13a). V tuto chvili si muzeme vsimnout sedé plochy v mistech
jizdniho pruhu, na ktery kamera vidi, a bilé v misté prekazky.

Pro nésledujici vyuziti je tento obraz dale zpracovén invertovdnim barev (prekédzka je
oznac¢ena ¢ernou barvou na bilém pozadi obr. 4.13b), a naslednym filtrovdnim a rozsekdnim
na mensi (nepravidelné) tvary ve sméru k prvnimu tibézniku (obr. 4.13c). Vysledkem je
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Obrézek 4.12: Vysledny integralni obraz. (a) pted filtrovdanim a (b) po filtrovani pouze
blobu oznac¢enych jako vozidlo.

tedy soubor relativné malych ploch rovnobéznych s jizdnimi pruhy. Téchto vlastnosti se
vyuziva pti nasledném odstranéni prekazky.

Na obr. 4.14 je pak znazornéno, pro¢ se prekazka déli na vice ¢asti. U jednotlivych
vozidel by prvni pripad nebyl tak hrozny, ale je nesluéitelny s modulem pro rozdéleni dvou
prekryvajicich se vozidel, ktery popisi v piisti sekci 4.5.

P2

V////}

()

Obrézek 4.13: Postup detekce prekazky. Osekani integrélniho obrazu dle jednoho jizdniho
pruhu (a), invertovéni barev (b), filtrace a rozdéleni na nékolik ¢asti (c) a vysledny obraz
s vyuzitim znalosti prekazky (d).

V tuto chvili se také vysledny obraz ukldda (pokud je aplikace nastavena pro detekci

a nasledné uchovani detekovanych prekézek). Aplikace je také schopna tento soubor naécist
pfi startu a cely proces detekce tak preskocit.
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Obrazek 4.14: Ukédzka pouziti detekované prekdzky bez rozdéleni (a) a s rozdélenim na
casti (b).

4.4.2 Odstranéni prekazek

Odstranénim piekazek je pak mySleno odstranéni (nebo alesporn zmirnéni) negativniho
efektu, ktery tato prekazka vytvari. Tim je vétsinou nezadouci zdvojena detekce jednoho
vozidla.

Samotné odstranéni prekdzky pak probihd ihned po detekci pohybu v puvodnim pro-
gramu. V tu chvili se obraz s nové detekovanym pohybem spoji s mapou piekazek, kde
pripadné pfebyvajici ¢asti prekazky jsou odstranény. Vysledny spojeny obraz je na obr. 4.13d.

4.4.3 Vysledky

Vyrueni vySe zminéného negativniho efektu je velmi zdvislé na detekci jizdnich pruhu,
pokud by tedy nastala chyba v této ¢asti, pak ani odstranéni piekazek nemusi fungovat
na 100%. Pii testech na testovacich datech tato situace nastala pouze jednou. V ostatnich
ptipadech spolehlivé spojila prekazkou rozdélend vozidla, ¢imz vyrazné zvysila tspésnost
detekce a nasledné klasifikace dodavek a ndkladnich automobili.

4.5 Rozdéleni prekryvajicich se vozidel

Prekryvéani jedoucich vozidel je jednim z nejvétsich problému detekce vozidel na zdkladé
detekce pohybu v obraze. Neziidka se tak stavd, ze dvé (nebo dokonce vice) vozidel jedou
blizko za sebou nebo vedle sebe a z pohledu kamery je tedy téméi nemozné je rozlisit a jsou
tudiz detekovana jako jedno vozidlo. Tento efekt je velice neprijemny z hlediska nasledné
klasifikace protoze vétsinu zaznamenaného ¢asu jsme detekovali pouze jedno neklasifikova-
telné vozidlo a po jejich pripadném pozdéjsim rozdéleni (napft. z duvodu zvétseni mezery
mezi nimi) jiz neméme dostatek tdaju pro spravnou klasifikaci.

Ja jsem se rozhodl vyfesSit pouze mensi ¢ast tohoto problému, a to rozdéleni dvou
prekryvajicich se vozidel, jedoucich vedle sebe. Pro toto rozdéleni je vyuzito zejména ba-
revného obrazu, vysledku detekce pohybu detekovaného dvojvozidla a detekovanym jizdnim
pruhum, piesnéji detekovanym pulicim ¢aram jizdnich pruhu.

Cely subsystém je rozdélen do 3 ¢asti, a je vyuzit pfi sledovéani detekovanych blobu
popsanych v sekci 4.2.2. Prvni ¢asti je rozliSeni, zda se jedna o jedno vozidlo, nebo o vice
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vozidel®. Druhou je rozdéleni vozidel na dvé samostatnd vozida a tfet! pak vycisténi a vy-
filtrovani.

4.5.1 Detekce prekryvajicich se vozidel

Prvni ¢asti je tedy detekce takto se prekryvajicich vozidel. Ta je spusténa na kazdy nalezeny
blob v aktualnim snimku a to tésné pfed tim, nez jsou tyto bloby spojeny s jiz existujicimi
detekovanymi auty. Tato ¢ast (a tim i cely subsystém) je mozné pouzit pouze ve chvili kdy
jiz zndme pozici pulicich car, tedy zacind pracovat az néjakou dobu po zapnuti aplikace.

Jako prvni se vyuzije vstupni maska detekovaného blobu a do ni se vyznaci ptlici ¢ary
(obr. 4.15b), ¢imz (v piipadé dvou vozidel vedle sebe) dostaneme detekovany blob rozdéleny
na dvé ¢asti. Nasledné nalezneme kontury téchto dvou (& vice) novych blobu, které postupné
prochazi dvéma testy.

1. Spocita se pomér velikosti puvodniho blobu a novych blobu %, kde area je plocha
puvodniho blobu v pixelech a subArea je plocha nového (pravé testovaného) blobu.
Pokud existuji alesponn dva bloby s pomérem nejméné 0.4 pak je ptivodni blob oznacen
jako dvé auta.

2. Vypocita se 3D obalovy kvadr a ziskaji se soufadnice jeho dvou spodnich roht v redlném
svété. Stejné tak se vypocitaji souradnice v redlném svété pro prusecik téchto dvou
bodu a kazdé pulici ¢ary (obr. 4.15¢). Pokud posledni jmenovany prusecik lezi mezi
obéma zbyvajicimi body a je od nich vzdalen uré¢itou minimalni vzdédlenost, je puvodni
blob oznacen jako dvé auta.

Pokud byl blob oznacen jako dvé auta, pak subsystém pokracuje jejich rozdélenim.
Pokud nebyl oznacen, pak cely subsystém konéi a zacne zpracovavat dalsi blob v poradi.

4.5.2 Rozdéleni vozidel

Prvni ¢ast subsystému rozhodla, ze se pravdépodobné jednd o dvé ¢i vice vozidel. Nyni se
je druhd ¢ast pokusi rozdélit. Prvni na fadé je vyuziti detekce hran z pivodniho barevného
snimku (obr. 4.16¢). Ten se promitne do snimku s maskou blobu (obr. 4.16d).

Timto jsme ziskali obraz vozidel rozdéleny na spoustu malych ¢asti. Pro kazdou tako-
vouto &ast je vypoéitan stied* (obr. 4.16e) a nakonec nad témito ¢dstmi spustime algorit-
mus K-means s k = 2 a automaticky uréenymi stfedy dle hmoty. Tento algoritmus rozdéli
v8echny ¢édsti do dvou shluku (obr. 4.16f), které jsou spojeny do jednoho celku morfolo-
gickymi operacemi® (obr. 4.17b).

4.5.3 Filtrovani a vyuziti rozdélenych blobt

7, predchoziho kroku tedy mame dva bloby, které by mély odpovidat dvéma vozidlim.
Jelikoz jsme si nebyli jisti zda jde o dvé vozidla jiz v prvnim kroku, nemuzeme si byt jisti ani
ted. Proto pfichéazi na fadu nékolik po sobé jdoucich testti, které by tuto pravdépodobnost
mély razantné zvysit.

3Pfesnéji by se dalo Fict, ze jde o jakousi pravdépodobnost Ze se jednd o dvé vozidla.

4Kvuli rychlosti a jednoduchosti se nepoéité opravdové téziste. To by moznd trochu vylepsilo vysledek
ale diky nédslednym filtram je stied dostacujici.

*Diky tvaru aut se jako nejlepsf jevi elipsovity/kruhovy tvar jidra.
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Obrazek 4.15: Ukazka testu pro rozliSeni, zda se jednd o dvé vozidla ¢i nikoliv. (a) puvodni
snimek, (b) nalezeny blob s vyznac¢enou pulici ¢arou, (c) puvodni snimek s vyznacenymi
rohy blobu (Gervené a modie) a jejich prusecik s pulici ¢arou (zelené).

Jako prvni je na fadé test zda, jde o dva bloby. Z pfedchoziho kroku jich muze vzejit
vice i méné. K-means sice rozdéli vSechny ¢dsti do dvou shluku, ovSem to neznamend, ze
po spojeni ¢asti vzniknou pravé dvé. Napf. osamocend ¢ast bude pfifazena k jednomu ze
shluku, po spojeni ¢asti ale zlistane stale mimo ostatni.

Dalsi z testu je jiz vice sofistikovany. Naleznou se stiedy obou blobu a vypocte se tihel
mezi piimkou vytvofenou témito stfedy a pulici carou. Tento thel by se mél co nejvice
blizit 90°¢ a zdroven by se pulici ¢4ra méla nachizet mezi témito dvéma stiedy. Porovnejte
obrazky 4.16f a 4.17b, ze v situaci s jednim autem jsou oba stfedy napravo od pulici ¢ary
a jsou téméf rovnobézné s pulici ¢arou, zatimco v situaci s dvéma auty jsou na obou stranach
a navic sviraji skoro pravy thel.

Nésleduje test velikosti obou blobti a pfiprava dat na findln{ vysledek. Jesté ale probéhne
jeden posledni test. Kolem obou blobtu vytvorime 2D obalovy obdélnik. Pokud se tyto
obdélniky prekryvaji z vice nez 60%, pak se jednd o jedno vozidlo. Tento test lze opét ilu-
strovat na nam jiz zndmé dvojici obrazku 4.16f a 4.17b a dvojici 4.18a a 4.18b s vyznacenymi
obalovymi obdélniky.

4.5.4 Vysledky

Samotné rozdéleni dvou piekryvajicich se aut funguje vcelku spolehlivé (asi 70 — 80%
piipadu je rozdéleno tak, ze vzniknou dvé vozidla piiblizné spravnych rozmeéru). Nejveétsi
problém ale zpusobuje detekce téchto piipadu, kde pfiblizné 50% jich neni zachyceno. Toto
bohuzel neni zpusobeno pouze vySe zminénym algoritmem, ale souhrou okolnosti. Zde se
napft. ¢asto stavd, ze jedno (nebo obé) vozidla nemaji zcela presnou detekei (tfeba o pul
auta, obr. 4.19), ¢imz dojde ke $patnému rozhodnuti.

5Ve veétsing pifpadi bude tento tihel spise kolem 45°. Malokdy totiz obé vozidla jedou piesné vedle sebe.
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Obrézek 4.16: Postup rozdéleni auta na ¢asti a nasledné spojeni do dvou shluku, zndzornéno
na jednom vozidle. (a) puvodni barevny snimek, (b) puvodni blob, (c) detekce hran, (d) in-
vertovani detekce hran a spojeni s maskou, (e) rozdéleni na jednotlivé ¢dsti (oznacené
barevné) s jejich stiedy a (f) obarveni dle vyslednych shluku (éernd ¢ara oznacuje pulic
¢aru).

(a) (b)

Obrézek 4.17: Postup rozdéleni dvou vozidel. (a) rozdéleni na jednotlivé ¢asti (oznacené
barevné), (b) spojeni ¢asti dle shluku do dvou novych blobu (¢ernd ¢ira oznacuje pulici
¢aru) a (c) vysledny obraz s dvéma vozidly.

Celkovy piinos tohoto modulu k pfesnosti celého systému je daleko mensi nez detekce
a odstranéni prekazek. To je hlavné zpusobeno malym vyskytem téchto situaci v mych
testovacich videich (podrobnosti jsou v sekci 6.2), zatimco za prekdzkou projede kazdé
vozidlo jedouci danym smérem.
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(a) (b)

Obrazek 4.18: Rozdélené bloby a jejich obalové obdélniky. (a) jedno vozidlo (piekryti
menstho obdélniku je priblizné 90%), (b) dvé vozidla (pfekryti mensiho obdélniku je
priblizné 25%).

Obrézek 4.19: Ukazka nepfesnych detekei vozidel a tudiz i nerozdéleni téchto dvou vozidel.
Vsechny t¥i obrazky jsou z jednoho prijezdu, na kterych lze vidét ruzné Spatné detekce
sedého vozidla.
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Kapitola 5

Cloudové reseni

Cloudové feseni je rozdéleno na nékolik samostatnych ¢asti z divodua jednodussiho navrhu
i provedeni a také kvili moznému rozsiteni pracovnich serveru. Cely navrh architektury je
na obr. 5.1, pficemz v nasledujicich sekcich popisi funkcionalitu kazdé z nich.

————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

___________________________________________________________

MySQL Server Datagrocessmg 3 Worker
erver | ‘
UDPITCP data Worker
| | Manager
MySQL Queries 777777777777777777777777777777777777777777777777 Worker
L ResTAPI || T
API Server :
Worker
REST AP
Worker
Manager
React Vs React |
Frontend Frontend Worker

Obrazek 5.1: Schéma modulti a propojeni modultl cloudového feseni. Carkované jsou obaleny
moduly bézici na stejném fyzickém serveru s tim, ze Data Processing Server muze bézet
prakticky kdekoliv ale pouze v jediné instanci.

5.1 Worker Process

Jednd se o zdkladni aplikaci jak byla popsdna v piedchozi kapitole. Z duvodu spoluprace
s dalsimi servery je vsak rozsifena o UDP a TCP komunikaci (moZno nastavit v konfi-
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gura¢nim souboru). Tato komunikace se vyuzivé k odesildni jednotlivych zdznamu o kazdém
auté zvlast. Veskerd komunikace je tedy jednostranné. Tato aplikace béz{ (muze bézet) na
kazdém stroji (clusteru) vicekrat.

Samotnd komunikace probiha tak, ze Worker proces pii spusténi vysle paket se svym
oznacenim (jako jeho oznaceni je vyuzito url adresy videa, které by, v idedlnim piipadeé,
meélo byt zpracovavano pouze jednim Worker procesem v danou chvili). Nésledujici pakety
jiz obsahuji samotny zdznam o projizdéjicim vozidle, tedy ptidélené ID, odhadovany typ
vozidla, jeho velikost a rychlost.

Dalsi zménou bylo pfiddni modulu pro RTSP/RTMP protokoly pro online pfenos ob-
razu. Tento modul ¢te stream dat v druhém vlakné, ¢imz nedochézi k vypadavéani snimku ke
kterému by jinak dochézelo z duvodu pomalejsiho zpracovavéni jednoho snimku (vétsinou
se ¢te kazdy druhy snimek pii 25fps kamery).

5.2 Worker Manager

Tato aplikace bézi vzdy pouze jednou pro kazdy dostupny cluster. Jejim hlavnim cilem je
spravovat Worker procesy, tedy kontrolovat jejich béh, spoustét ¢i zastavit je. Kromé této
funkce, Worker Manager komunikuje pouze s API serverem, ktery rozhoduje ktera videa
by méla byt zpracovavana.

Pii spusténi vysle Worker Manager HTTP pozadavek na API server s uvitaci zpravou
ktera obsahuje dva tudaje:

e nizev clusteru (je urc¢en uzivatelem pii spusténi procesu) ,

e maximalni zatizeni daného clusteru (automaticky zjisténo dle po¢tu procesoru — zde
predpokladam, ze kazdy procesor je dostatecné silny na zvladnuti plynulého béhu
jednoho Worker procesu).

Na tuto zpravu server odpovi seznamem Worker procesu, které jsou pfifazeny tomuto
clusteru (tento seznam bude v tuto chvili s velkou pravdépodobnosti prézdny, naplnén by
byl pouze ve chvili, kdy pocita¢ neo¢ekavané ukonéi ¢innost a obnovi se dfive, nez server
pierozdéli jeho praci na jiné, bézici clustery'). Kazdy zdznam obsahuje url adresu kamery
a hodnotu, zda ma dany Worker proces bézet, ¢i nikoliv.

Worker Manager proces néasledné zasila aktualizacni zpravy se seznamem pravé bézicich
Worker procesu a aktualni zatéz clusteru. Server odpovi se stejnym seznamem jako v pied-
chozim ptipadé.

Po obdrZeni tohoto seznamu je pro kazdy zdznam zvl4st vyhodnocena akce:

e nedélej nic,

e spust novy Worker proces,

e zastav bézici Worker proces,

e obnov Worker proces, ktery neocekavané ukon¢il ¢innost.

Pokud byla vykonana jakakoliv z vyjmenovanych akci, pak je ihned zaslana aktualizacni
zprava, jinak je vldkno uspano na 20 sekund?.

Ly pripadé, ze maji volnou kapacitu.
2Lze zménit parametrem pii spusténi procesu.
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5.3 Data Processing Server

Tato aplikace m4 za cil shromazdovat data ze viech Worker procesti a ukladat je do da-
tabaze. Bézi proto vzdy pouze jedna instance pro vSechny clustery.

Celkové je aplikace rozdélena na 2 é&sti (vldkna). V prvni bézi TCP a UDP asynchronni
server naslouchajici na stejném portu pro oba protokoly (ten lze specifikovat pii startu
aplikace). A druhé vldkno, které kazdou minutu secte vsechna prijaté data za predposledni
minutu® pro kazdy Worker proces zv1ast (vypocita poéet vozidel kazdého typu a v piipadé
rychlosti vozidla vypo¢ita prumérnou rychlost). Vypocitané hodnoty nésledné posle pomoci
HTTP pozadavku na API server, ktery jej ulozi do databaze.

5.4 API Server

PHP script obsahujici REST API pro aplikace Worker Manager i Data Processing Server
a zprostiedkovava tak komunikaci mezi témito aplikacemi a databéazi. Dale poskytuje REST
API pro webovou aplikaci. Seznam poskytovanych volani je v tabulce 5.1.

5.5 MySQL Databaze

K ukladéni dat byla zvolena MySQL databaze obsahujici 4 tabulky znazornéné na obr. 5.2.

e Tabulka data — uchovava zaznamy zpracované Data Processing serverem. Obsa-
huje tedy jeden zadznam pro kazdou minutu, kdy byl spustén dany Worker proces.
Vétsina polozek tohoto zaznamu je inkrementalni, tedy obsahuje sumu od zacatku
zpracovavani dané kamery. Tento zpusob byl zvolen, protoze je zde predpoklad, ze
jednu kameru muzeme zpracovavat i nékolik meésict, coz vyusti v tisice zdznamu a je
snazsi a hlavné vypocéetné méné naroéné odecist dva zdznamy a ziskat tak ddaje pro
dané obdobi, nez vSechny zaznamy spadajici do daného obdobi séitat.

e Tabulka processes — obsahuje zaznam o kazdém Worker procesu.
e Tabulka servers — obsahuje zdznam o kazdém Worker Manager procesu.

e Tabulka serverloads — obsahuje zaznamy o kazdém ptihlaseni Worker Manager pro-
cesu a jeho zatézi v danou chvili.

5.6 Webova aplikace

Single page aplikace vyuzivé framework Facebook React a jQuery. Komunikuje s APT serve-
rem pomoci asynchronnich dotazu a nasledného zpracovani surovych dat ve formatu JSON.
Toto je jedind cast se kterou ma uzivatel moznost se setkat, a ovladat s ni cely systém.

vvvvv

ne), piicemsz tyto seznamy jsou automaticky aktualizovany kazdych 30 sekund? (67 sekund®

3Napf. Pokud je pravé 15:48:05 pak jsou zpracovavany minuty do 15:46. Tim zajistime, Ze jiz pFisly
v8echny parkety, a kazdd minuta je tak zpracoviana pravé a pouze jednou.

430 sekund je vybréno proto, ze v zdkladu se Worker Manager aktualizuje kazdych 20s. Pokud tedy
spustime Worker proces, nejpozdéji za 20s by tento pozadavek mél byt zpracovan a za 30s by jsme jiz méli
mit informaci o dspéchu/nedspéchu a muzeme jej zobrazit pii dalsi aktualizaci.

567 sekund je zvoleno tak aby se pozadavky se seznamem procesii nesynchronizovaly po nejdelsf moznou
dobu. Navic se predpokldda, ze stav clusteru neni potieba aktualizovat tak ¢asto.

30



data processes
Camld varchar(100) | Camld varchar(100)
ldx int Name varchar(50)
DateTime datetime IsRunning tinyint
UnknownO int ShouldRun tinyint
MotorcycleO int ServerName | varchar(50)
PersonalQ int ) ’
Van0 int
TruckO int servers
AvgSpeed0 float
Name varchar(50) ||
CurSpeed0 float ] _
) Capacity smallint
Unknownl int
Motorcyclel int
Personall int
Vani int serverloads
Truckl int Name varchar(50) [
AvgSpeedl float RunningApps tinyint
CurSpeedl float TimeStamp datetime

Obrazek 5.2: ER diagram

v pripadé clusteru).

Po vybéru procesu se zobrazi dalsi udaje, jako url zpracovavané kamery, na kterém
clusteru bézi, a nejnovéjsi celkové hodnoty. Zaroven je k dispozici nékolik grafti zobrazujicich
priubéh. Své detailnéjsi zobrazeni mé také cluster, kde se uzivatel dozvi aktudlni zatizeni
a ma k dispozici graf historie zatizeni.

Aplikace pak vyuzivd dvou zékladnich typu grafi. Prvnim z nich je celkovy graf (zob-
razen na obr. 5.3), ve kterém je mozné mysi vybrat dany tsek a tim jej priblizit. Tento
graf funguje s dynamickou agregaci, tedy v zakladu agreguje data po dnech, ale pfi vybéru
30 nebo méné dnu najednou jiz agreguje po hodinach. P#i vybéru pod 5 dni agreguje po
10 minutach a pti vybéru pod 12 hodin po 1 minuté. Druhym typem graft je graf omezen
na ur¢ité obdobi (rok, mésic, den, hodina) s rozdélenim dle typu vozidel (obr. 5.5). Zde po
kliknuti na jednotlivé hodnoty v grafu se pfesuneme na dalsi graf v potradi s detailnéjsim
rozlozenim (tedy pfi kliknuti na 28. dubna v mési¢nim pohledu, se presuneme na stejny den
v dennim pohledu apod.). U obou grafu je pak moznost filtrovat dle sméru vozidel a/nebo
jednotlivych typu vozidel. Celd vysledna aplikace je zobrazena na obr. 5.3 a 5.4.

5.7 Jak to vse funguje

Nyni, kdyz v8echny ¢édsti byly popsany, jiz muzu popsat spolupraci vsech soucasti. Cely
postup je také zndzornén na obr. 5.1.
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Traffic Analyser

Woreers FIT Cam 1 (full path)os/oe2016 2138 > [m

W test stream

= Camera Url: rtsp:/viewer:fit-cam@upgm-ipkam 1 fit vutbr.cz/axis-media/media.amp?videocodec=h264&streamprofile=Quality
FIT Cam 2

Server: SDE 1
B EIT Cam 1 Direction Sum Motorcycles ~ Cars Vans Trucks Unknown @  Avg Speed [km/h]
From Camera 37338 (45330) 8908 23519 2877 2034 7992 38,592
To Camera 12337 (18452) 3927 6819 727 864 6115 6.818
49675 (63782) 12835 30338 3604 2898 14107 22.705
Start new process
All Year Month Day
Clusters From Camera ¥ Unknown ¥ Motorcycle ¥ Personal ¥ Van ¥ Truck
To Camera ¥ Unknown ¥ Motorcycle ¥ Personal ¥ Van ¥ Truck
Hnb
From The beginning of Time till Now =
P> SDE1
500
spe
4:00
300
200
100

27. Apr 28. Apr 29. Apr 30. Apr 1. May 2. May 3. May 4. May 5. May 6. May  7.May

Obrazek 5.3: Ukazka webové aplikace pii detailu procesu, v horni ¢asti jsou celkové infor-
mace a ve spodni se nachazi ¢ast s grafy.

Traffic Analyser

Workers SDE 1 0/4

W test stream

Last Update At: 05/11/2016 07:38

W FIT Cam 2

From The beginning of Time till Now =
M FIT Cam 1 =
W FIT Cam 1 (full path) 2 e scizoom

Start new process

Clusters

| nb p-s

26. Apr 28. Apr 30. Apr 2. May 4. May 6. May

Obrazek 5.4: Ukazka webové aplikace pii detailu clusteru s historii po¢tu spusténych Worker
procest.

Predpokladejme, Ze je aktivnich nékolik clusteru a procesi. Pokud se uzivatel rozhodne
néktery z procesu zastavit (¢i zapnout), je tento pozadavek smérovan na API server, ktery
v piipadé pozadavku k zastaveni nastavi piislusnou informaci v DB. V piipadé spusténi
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4/30/2016

Unknown =-¢- Motorcycle Personal Van -v- Truck

100

il A ; /’—"‘\

Saturday, Apr 30, 17:00 L~
25 Unknown: 36 — —g
® Motorcycle: 28
Personal: 30 l T — e
T T Van: 2
11:00 12:00 13:00 14:00 1 @ Truck: 0

20:00 21:00 22:00
Obrazek 5.5: Ukazka spojnicového grafu aplikace.

nejprve nalezne nejvhodnéjsi cluster a opét nastavi pfislusnou informaci v DB. Uzivateli se
zobrazi zprava o ¢ekani na vytizeni jeho pozadavku.

Prti dalsi aktualizaci vybraného Worker Manager procesu se dozvi o zménach, vykona je
a nésledné informuje API server zda pozadované procesy bézi. Ten je pii pristi aktualizaci
webové aplikace zobrazi uzivateli. V idedlnim ptripadé a s vychozim nastavenim by cely
tento proces nemél trvat déle nez pul minuty.

V ptipadé zapnuti Worker procesu (at uz nového ¢i starého), se tento po zapnuti piihlasi
Data Processing serveru se zpravou o zpracovavané kamete. Ta si ulozi zdznam o IP adrese
a portu ze kterého mu uvitaci zprava prisla. Tak dokaze pii dalsich UDP zpravach rozpo-
znat, ke kterému procesu patii. Jelikoz dany vstup muze byt zpracovavan pouze jednou, pfi
pristi uvitaci zpravé obsahujici stejné ID kamery je zaznam o IP adrese a portu prepsan.
Jakékoliv pakety ze starého procesu dale nejsou vyuzivany a proto nedojde ke zdvojeni
informaci. Tohoto muze byt vyuzito pii preddvani procesu z jednoho clusteru na druhy pro
rozprostieni zatéze mezi vSechny bézici stroje.

Jelikoz API server pouze odpovida na dotazy, ale sim se nespousti, je provedena kont-
rola na bézici clustery pii kazdé aktualizaéni zpravé. V tu chvili se zjisti jestli existuje clus-
ter, ktery se nepfihlasil déle nez 5 minut. Pokud takovy existuje, je oznacen jako nebézici
a vSechny jemu piifazené procesy (které byly aktivni) jsou, pokud mozno, prerozdéleny
ostatnim clusterum, ¢imz dojde k minimalnimu vypadku (z pohledu dnu az mésicu je
vypadek na nékolik minut zanedbatelny). V piipadé, ze neni volny zadny cluster je proces
oznacen jako nebézici a tato informace je zobrazena uzivateli ve webové aplikaci.
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Nazev a Typ Parame- | Funkce (F), Odpovéd (R)
try
CreateProcess command | F: Spusti Worker proces s url command a jménem name
POST name R: jméno clusteru, na kterém se spustil Worker proces.
StopProcess Camld F: Zastavi Worker proces dle CamId kamery.
GET
SchedulerSignIn | name F: Uvitaci zprava pro Worker Manager proces.
POST capacity R: seznam Worker procesu, které by mél spustit.
SchedulerUpdate | name F: Aktualizaéni zprava Worker Manager procesu.
POST <data> <data> obsahuji informace o praveé spusténych Worker
procesech.
R: seznam Worker procesu, které by mél spustit /
vypnout.
ServerSignIn F: Ptihlaseni Data Processing Serveru.
GET R: aktudlni stav hodnot ze vsech Worker procest.
ServerUpdate Camld F': Vlozeni zpracovanych dat za jednu minutu.
POST <data>
ListProcesses R: seznam v8ech Worker procesu a jejich stav.
GET
ListServers R: seznam vSech Worker Manager procesu a jejich
GET stav.
Info Camld R: podrobné informace o stavu a data Worker procesu
GET dle CamId.
GraphDataYear Camld R: data potiebné pro zobrazeni grafu Worker procesu
GET dir pro dany rok.
year
GraphData- Camld R: data potiebné pro zobrazeni grafu Worker procesu
Month dir pro dany mésic.
GET year
month
GraphDataDay Camld R: data potfebné pro zobrazeni grafu Worker procesu
GET dir pro dany den.
year
month
day
GraphDataHour | Camld R: data potfebné pro zobrazeni grafu Worker procesu
GET dir pro danou hodinu.
year
month
day
hour
GraphDataAll Camld R: data potfebné pro zobrazeni celkového grafu
GET dir Worker procesu s ohrani¢enim na datum a ¢as min
min, max | a max.
GraphDataAll- Camld R: data potiebné pro zobrazeni grafu Worker Manager
Servers procesu.
GET

Tabulka 5.1: Popis poskytovaného REST API.
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Kapitola 6

Implementace, testovani
a vysledky

6.1 Implementace

K implementaci zdkladniho programu (Worker Process) a dvou serverovych (Worker Ma-
nager, Data Processing Server) bylo vyuzito jazyka C++11 na dvou operac¢nich systémech
a s vyuzitim knihoven OpenCV a Boost. Zde byl ru¢né priddn neoficialni Boost modul

nikoliv, pro oba operac¢ni systémy.
e Windows 10 — sestava pro vyvoj

— OpenCV (2.4.11)
— Boost (1.59)
— Visual Studio 2013

e Debian 8.1.0 — sestava pro testovani (virtudlni server)

— OpenCV (2.4.9)
— Boost (1.55)

Déle bylo vyuzito PHP 5.5 pro API server, a JavaScript s knihovnami jQuery (2.1.1),
Facebook React (0.13.3), Bootstrap (3.3.6) a HighCharts (vyuzito pomoci CDN, v aktualni
verzi 4.2.4) pro webovou aplikaci.

Cely systém (kazdéd jeho ¢ast) je multiplatformni (pfinejmensim bézi na testovanych
systémech s Windows a Linux) a diky sifové komunikaci muze byt kazdd ¢dst spusténa
nejen na jiném fyzickém stroji ale i jiném operac¢nim systému.

6.1.1 Pomocné aplikace

Pro potieby testovani byly vytvofeny dvé malé webové aplikace vytvorené v JavaScriptu.
Prvni z nich je aplikace pro anotaci videa. Tato aplikace umoziiuje nacist video, prehravat
jej, piip. zastavovat nebo posouvat Cas. Zaroven aplikace umoziuje anotovat jaky typ vo-
zidla jede v jakém pruhu pomoci klaves ¢ - p (pro vybér typu vozidla) a s - [ (pro vybeér

'Ke stazenf z http://wuww.highscore.de/boost/process.zip, cely modul i s mymi zménami je také na
prilozeném CD
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jizdniho pruhu). Aplikace sama zaznamend ¢as ve kterém byly zmacknuty kldvesy. Jed-
notlivé zdznamy jsou ihned zobrazeny, pfi¢emz uzivatel je muze smazat, ¢imz se vrati do
daného ¢asu ve videu a tak muze opravit predchozi, spatné anotované vozidlo. Vystupem
pak je JSON struktura vyuzivand v druhé pomocné aplikaci. Nahled této aplikace je na
obr. 6.1.

@ 650312024

52.261451's

M 43804558

& | 43.252109 s

¥ 40.605034 s

33.360408 s

20482676 s

4

)
=] 68975 [>]mi]
Download data

S DFJT KL

v andn e HH

24094422 s

21.007392 s

18.012018 s

. -

bR R R

Obrazek 6.1: Aplikace pro anotaci videa. V levé horni poloviné je prehrdvané video, v levé
dolni poloviné pak ovladaci prvky s pfifazenymi kldvesami a v pravé Casti pak seznam
poslednich anotovanych vozidel.

Druhou pomocnou aplikaci je pak zobrazeni grafii s moznosti srovnani anotovanych
(tedy presnych dat) s nové ziskanymi. Jednd se o soustavu grafu, které maji schopnost zobra-
zit data ve formé skladaného sloupcového grafu, a zdroven ve standardni formé sloupcovych
grafu (tedy vice sloupcu vedle sebe pro jednu hodnotu X soutadnice). Této vlastnosti bylo
vyuzito pii zobrazeni vSech hodnot z vice méfeni do stejného grafu, kde pro jeden ¢asovy
usek lze zobrazit vSechny meéfeni vedle sebe, a zdroven tdaje ¢etnosti jednotlivych typu
vozidel nad sebou. Jako vstup pak slouzi jiz zminéné JSON struktury z anotace a stejné
struktury z aplikace zpracovavajici dané video. Nahled této aplikace je pak na obr. 6.2.

6.2 Testovani

Pro tcely testovani bylo potizeno 6 videi o délce 10 — 20 minut. VSechny byly pofizeny
z nadchodu pfes rychlostni silnici E461 mezi zastdvkou Cervinkova a fakultami FSI JFEKT
VUT. Jednotlivd videa byla pofizena ve dvou dnech a to 6.9.2015 (Nedéle) a 11.9.2015
(Stfeda) vzdy po t¥ech kusech oznacenych (1), (2), (3) podle potadi ve kterém byly natoceny.
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Obrézek 6.2: Dva grafy z aplikace pro zobrazeni grafu. Horni graf rozepisuje hodnoty pro
jednotlivé ¢asové tseky jednoho videa (kazdé video mé jeden takovyto graf) a dolni graf
zobrazuje celkovy pocet vozidel pro vSechny videa.

Kazdé video zabira silnici z jiné strany ¢i thlu (snimky z jednotlivych videi jsou na obr. 6.3
s jejich popisem v tabulce 6.1).

Dalsi testovaci videa v délkach par minut az hodinu, kterd byla pofizena z ulice Spor-
tovni v Brné a dédlnice u Prahy, mi poskytl vedouci prace. Tato videa jsem vyuzil pouze pro
ovéreni, ze systém funguje jak ma na neznamych zédbérech (SVM Kklasifikator byl trénovén
na mnou natocenych zabérech a proto tyto predstavovaly dalsi tiroven ovéfeni systému).
Jelikoz tyto zébéry nebyly anotovény (a vlastné byly vyuzity pouze jednordzové), nejsou
ani zafazeny ve zminéné tabulce.

6.2.1 Testovani celého cloudového systému

Pro testovani cloudového systému jsem vyuzil jeden virtudlni server, na kterém soucasné
bézi Worker Manager i Data Processing Server. Webova ¢ast (tedy MySQL databaze, API
Server i Webov4 aplikace) se nachdz{ na skolnfm serveru®. Toto rozdélen{ (a vlastné i ndvrh
architektury) vychazi z faktu, ze tento virtudlni stroj je schovan za firemni VPN a tudiz
neni zvenéi dostupny.

Pro testovani znamého zabéru jsem pak vyuzil mnou natocenych dat, které jsem po-
moci programu VLC media player streamoval protokolem RTSP z osobniho notebooku
(ptipojeného pies firemni VPN). Stream dat tedy proudil pies vefejnou sit a dokonale tak
simuloval realny provoz. Z tohoto testu také vysSel jeden zajimavy fakt a to, ze pfi ztraté
nebo poskozeni ¢asti dat se muze zhorsit kvalita ¢asti obrazu, ¢imz dojde k nespravnému

Zhttp://www.stud.fit.vutbr.cz/~xvalch01/DP/
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Nazev Délka Popis

6.9. (1) 14:57 Z&bér je potizen uprostied vozovky, vozidla by se tak méla
prekryvat jen miniméalné. Bohuzel toto video nebylo zafazeno
do testovani z divodu poskozeni a nemoznosti prehrani
pomoci OpenCV. Obr. 6.3a.

6.9. (2) 14:55 Zabér je potizen z niz&i vysky a pod velkym tihlem. Cilem
tohoto zabéru je ovérit moznosti celého systému. Bohuzel zde
nastava problém s 3. jizdnim pruhem (poc¢itdno smérem od
kamery), ktery je z vétsi ¢asti zakryt svodidly. Obr. 6.3b.

6.9. (3) 10:02 Zéabér je porizen tak aby byl levy jizdni pruh co nejrovnéji

s osou kamery (¢imz se mirné srovnd efekt zatacky v pozadi).
V pravych jizdnich pruzich dochézi k prekryti sloupem, ¢i
jinymi vozidly. Obr. 6.3c.

11.9. (1) | 19:57 Podobny zabér jako u videa 6.9. (3). Tento zabér je vsak delsi
a nato¢en mirné vpravo od puvodniho mista (levé pruhy jsou
tak rovnéjsi nez v predchozim piipadé). Obr. 6.3d.

11.9. (2) | 14:59 Zabér je pofizen nad nejpravéj$im jizdnim pruhem. Zde
vznikaji problémy se stromem zasahujicim do zabéru (pfi
vétru vznikaji falesné detekce). Obr. 6.3e.

11.9. (3) | 15:08 Zabeér z protéjsi strany (oproti predchozimu), tedy nad
nejlevéjsim jizdnim pruhem. Obr. 6.3f.

Tabulka 6.1: Podrobnosti jednotlivych zédznamau.

urceni rozmeéru vozidel a tim padem i k horsi/Spatné klasifikaci. V mnou testovaném piipadé
tak doslo k znatelnému rozdilu vysledkt mezi zpracovanim na notebooku a na vzdaleném
serveru. Oba procesy ptitom zpracovavali souc¢asné stejny RT'SP stream (pro notebook data
nesla pies vefejnou ani mistn{ sit).

Po ovéreni funkénosti celku na zndmych videich jsem piistoupil k online video streamu.
K dispozici byly dvé kamery na nasi fakulté (snimky z téchto kamer jsou na obr. 6.4). Tyto
byly zpracovavany nepietrzité i nékolik dni. P¥ipadné preruseni bylo nutné kvuli aktualizaci
aplikaci. V ramci tohoto testu byla totiz objevena spousta chyb, které se neprojevi pii
20 minutovém videu.

Jednim z problému, jehoz feSeni je mimo ramec této préace, jsou no¢ni zébéry (viz
obr. 6.5a), na které kamera neni stavénd. Projizdéjici vozidla svymi svétly osviti velkou
¢ast vozovky, ¢imz narusi vypocet velikosti a tim i klasifikaci. Problém je o to horsi, ze
aplikace se adaptivné pfizptusobuje a méni odhad redlnych rozmeéru. Réno tedy byly tyto
hodnoty porusené a proto aplikace urcovala osobni automobily jako motocykly atd. (viz
graf na obr. 6.5¢). Z tohoto duvodu bylo nastaveni pro dalsi testy ruéné uzamceno, ¢imz
bohuzel mohou vznikat nepfesnosti v ruznych éastech dne (napf. kvuli sméru stinu, ktery
zvetsi rozmeéry vozidla v jedné ose, obr. 6.5b a graf 6.5d).

Moznym vylepsenim by zde mohlo byt zlepseni logovani udélosti a jejich zpiistupnéni
ptres webovou aplikaci, a také moznost zménit konfiguracni soubor pomoci webové aplikace
pro kazdy Worker proces zvI4st.
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Obrazek 6.3: Ukazky z jednotlivych videi. Postupné 6.9. (1) - (3) a 11.9. (1) - (3) a nakonec
zabéry z ulice Sportovni v Brné.
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Obréazek 6.4: Ukazky z redlnych kamer na fakulté FIT VUT zabirajici ulici Bozetéchova
vzdy rano (vlevo) a odpoledne (vpravo).

(b)

4/27/2016 4/29/2016
o Unknown  -e- Motorcycle - Personal -~ Van =+~ Truck o Unknown -o- Motorcycle - Personal -~ Van -+~ Truck

Obrazek 6.5: Vlevo no¢ni zabér a vysledny graf se §patnym faktorem pro pfepocet na redlnou
délku, kde v pulce dne do§lo k dalsimu pfepoc¢tu a ndvratu na spravnou hodnotu. Vpravo
ranni zabér s ostrym stinem a vysledny graf, kde kolem 8 hodin rano je neimérné mnozstvi
motocykli.
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6.3 Vysledky

Béhem vyvoje jednotlivych moduli bylo provedeno testovani na 4 zakladnich testovacich
videich (6.9. (2), (3) a 11.9. (2), (3)) jejichz vysledky byly zobrazeny v grafech na obr. 6.2.
Vsechny diléi vysledky jsou uvedeny v tabulce 6.2. V ni si mizeme v8§imnout, ze puvodni kla-
sifikace na zdkladé HOG deskriptoru neni viibec Spatna napf. na videu 11.9. (2), u ostatnich
(a obzvlasté u 6.9. (2)) naopak vysledky nejsou piilis povzbudivé. Toto je zpusobeno
nepietrénovanim na mych datech (tedy snimky vozidel byly pod jinym thlem). Naproti
tomu klasifikace pomoci rozméra neni zavisla na thlu pohledu kamery, a tak i po natrénovani
SVM Kklasifikatoru na dvou videich davé vcelku dobré vysledky i na téch dalsich.

Dale si muzeme vsimnout, ze celkovy pocet vozidel se (vétsinou) nezménil mezi testem
bez moduld, a sestav s novymi moduly pro klasifikaci a odstranéni pirekazek. U téchto
sestav dochazi pouze k jiné distribuci mezi typy vozidel. Teprve az sestava s modulem pro
rozdéleni aut zasahuje do samotné detekce a miize tak zménit celkovy pocet vozidel®.

6.3.1 Vysledky z redlnych kamer

Detekce z redlného streamu mé nékolik nedostatku z duvodu chyb v pienosu videa ¢i
svételnych podminek (rozhozeni klasifikace v noci). Redeni je ale plné funkéni. Jednot-
livé procesy dokézi bézet nékolik dni v kuse (zatim jsem je vzdy zastavil sim z divodu
aktualizace aplikace) a neni potfebny jakykoliv zdsah uzivatele mimo webovou aplikaci.

Na obr. 6.6a je zobrazen vysledek méteni z kamery FIT 1 (mifici smérem k fakulté) po
dobu 5 dni, kde lze vidét fluktuace vozidel v prubéhu riznych dni. Nejvyssi byl pohyb v ttery
a postupné pomalu klesa. Je zajimavé sledovat zvySeny pohyb vozidel projizdéjicich v noci
z Patku na Sobotu a ze Soboty na Nedéli oproti jinym nocim. Déle pak na obr. 6.6b a 6.6c¢ je
porovnéni jednoho dnu z obou kamer. Zde sice celkovy pocet vozidel nesedi, protoze kamera
FIT 2 smétuje na kfizovatku, ve které vétsi polovina vozidel odbo¢i a proto nejsou zazna-
mendny (systém dokéze detekovat a klasifikovat pouze vozidla jedouci rovné po dostateéné
rovném useku), ale pokud zanedbame absolutni pocet projetych vozidel a porovndme pouze
tvar kiivek, zjistime, Ze jsou si docela podobné.

Na vyse zminénych grafech si také muzete vSimnout nezvykle vyssiho poctu moto-
cykla. To bohuzel neni zplisobeno motorkaiskym klubem projizdéjicim stdle dokola, ale
umisténim kamer v mistech s vysokym pohybem osob a schované za sklem. To potvrzuje
také snimek 6.7a, kde byl jako motorka oznaCen odraz psa ve skle, za kterym je kamera
umisténa. Na protéjsim chodniku (ale obc¢as také uprostied cesty) je pak vysoky pohyb
osob, kde pokud jdou 2 — 3 osoby blizko sebe v urcité formaci, mohou byt povazovany za
pomalu jedouci motorku. Také samotné sklo a odlesky vozidel v ném zpusobuji dalsi falesné
detekce. Obr. 6.7 pak zobrazuje snimky vice jednotlivych vozidel s jejich klasifikaci tak jak
je systém zatadil.

3Teoreticky je tohoto schopen i modul pro odstranéni prekdzek ale na mych testovacich videich se
u mensich vozidel projevilo to, ze je prekdzka rozdéli jen na 1 — 2 snimky (z CehoZz se algoritmus sdm
dostane) a u vétsich vozidel se po rozdéleni jedna ¢dst pfed nebo za prekdzkou zahodila z divodu napf.
kratké ujeté vzdalenosti.

41



~
o i §§ s e & s
$ $ & FF SES
B [N
Q)o S & iQ’ ‘U@N ,62\)1" N é& (\}b %y
¥ S & ¢ F§& TR
SRS 3 3 § % CE
Motorcycle 7 0 3 7 7
P Personal 280 104 291 265 265
2 [Van 21 0 0 20 16
S [ Truck 4 217 27 6 9
Unknown 0 0 0 23 22
Celkem 312 321 321 298 (321) | 297 (319)
Motorcycle 3 0 0 3 4
g Personal 218 120 227 217 216
£ [Van 15 0 0 7 7
S | Truck 5 111 4 0 0
Unknown 0 0 0 4 3
Celkem 241 231 231 227 (231) | 227 (230)
Motorcycle 10 0 1 6 6
~ Personal 469 471 488 466 474
=~ Van 31 5 0 17 24
i Truck 7 25 12 8 13
- Unknown 0 0 0 4 4
Celkem 517 501 501 497 (501) | 517 (521)
Motorcycle 3 0 0 1 1
= Personal 454 404 478 423 428
~ Van 39 0 0 48 48
< Truck 7 82 9 13 14
- Unknown 0 0 0 2 2
Celkem 503 486 487 485 (487) | 491 (493)

Tabulka 6.2: Piesnost detekce v zavislosti na zapnutych modulech. Modie jsou oznaceny
hodnoty nejblize skutecnosti (v piipadé stejného nebo velmi podobného vysledku je
oznaceno vice sestav).

(1) Pavodnf aplikace.

(2) S prvni verzi klasifikace pomoci rozmért (ruéné zadané meze).

(3) S modulem pro detekei prekazek a druhou verzi klasifikace pomoci rozméra (SVM bez
prepoc¢tu na redlnou délku).

(4) S modulem pro detekei piekdzek, rozdélent aut a s tieti verzi klasifikace pomoci rozméri
(SVM s piepoctem na realnou délku).
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Obrazek 6.6: Celkovy graf prujezdu vozidel kolem FITu za 5 dni (a), a pohled na den
1.5.2016 z kamery 1 (b) a kamery 2 (c).
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(n) (0)

Obrazek 6.7: Snimky vozidel a jejich klasifikace: Motorcycle (a), Personal (b) — (i),
Van (j) — (1), Truck (m) — (o).

44



Kapitola 7
Zaveér

V ramci této prace jsem se seznamil s moznostmi detekce a klasifikace vozidel z dopravnich
kamer. Detailné jsem se pak zabyval aplikaci, kterou vyvinul Ing. Jakub Sochor. Tu jsem
roz§itil o nové moduly, které zlepsuji detekci a rozpoznavaci schopnost systému. Zaroven
jsem si rad vyzkousel feseni tak obtizného problému jakym je rozdéleni dvou blizko sebe
jedoucich vozidel.

Dalsi ¢asti bylo vytvoreni Cloudového feSeni schopného zpracovavat nékolik vstupu
najednou. Diky zvolené architektute je systém dobie Skédlovatelny (staci pridat novy fy-
zicky stroj a automaticky bude zatazen do systému) a diky vyuziti HTTP zprav i dobfte
rozsifitelny a udrzovatelny. Samoziejmosti je moznost sledovat déni prakticky v redlném
Case, se zpozdénim maximalné dvou minut. Systém byl také otestovan jak offline, na predem
natocenych zabérech, tak online po dobu dvou tydnu.

Moznost pokracovani v této praci pak vidim predevsim ve spojeni dat z nékolika kamer
a rozpoznavani vozidel napii¢ jimi. Ve slozeni s Cloudovym feSenim by mohl vzniknout
skvély nastroj pro monitorovani dopravy ve vétsim iseku a prispél by k lepsimu pochopeni
jednotlivych cest vozidel.
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