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ABSTRAKT
Cie©om mojej diplomovej práce je navrhnú´ a následne implementova´ vhodné algoritmy
klasi�kácie po£asia so zameraním sa hlavne na detekciu zráºok a hmly, vrátane para-
metrizácie. Prvá polovica práce je venovaná teoretickému popisu po£asia a jeho vplyvom
na dopravu. „alej je priblíºená teória spracovania obrazu a neurónových sieti a re²er²
existujúcih rie²ení. Následne sú popísané pouºité datasety. Praktická £as´ práce sa venuje
návrhu moºných algoritmov na základe teoretickej £asti práce. Po návrhu sú jednotlivé
algoritmy implementované, otestované a vyhodnotené. Na záver je popísané porovnanie
klasických metód a neurónových sieti.

K‰ÚƒOVÉ SLOVÁ

po£asie, doprava, spracovanie obrazu, po£íta£ové videnie, neurónové siete

ABSTRACT
The aim of my master's thesis is to design and then implement suitable weather classi-
�cation algorithms mainly focused on the detection of precipitation and fog, including
parameterization. The �rst half of my thesis is devoted to a theoretical description of
weather and it's impact on transport. Furthermore, the theory of image processing and
neural networks and already existing solutions is approached. Subsequently, the used
datasets are described. The practical part of thesis is devoted to the design of possible
algorithms based on the theoretical part of the thesis. After the design, the individual
algorithms are implemented, tested and evaluated. Finally, a comparison of classical
methods and neural networks is described.
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Úvod
Predpove¤ po£asia patrí stále aj napriek výraznému pokroku vo výpo£etnej technike

medzi zloºité a komplexné úlohy. Po£asie hrá obrovskú úlohu v doprave. Doprava

je nevyhnutná sú£as´ kaºdého z nás, cestovanie do ²koly a práce, cestovanie za ro-

dinou, transport tovaru, obchodné stretnutia a pobodne. Výsledkom náhlych zmien

po£asia, pod ktoré sa podpisuje zmena klímy vplyvom globálneho oteplovania, sú

£oraz £astej²ie prívalové daºde spôsobujúce povodne, £iºe aj zaplavenie vozovky, mi-

nimálnu vidite©nos´, zatarasené cesty popadanými stromami po víchrici a podobne.

Tieto prírodné udalosti výrazne ovplyv¬ujú bezpe£nos´ a rýchlos´ dopravy, ba do-

konca aj jej úplne do£asné zastavenie.

Hlavnou motiváciou práce je, ºe meteorologické stanice sú pomerne drahé a dnes

sú £oraz £astej²ie in²talované kamery pre sledovanie dopravnej situácie, ktoré môºu

by´ pouºité aj pre odhad po£asia.

Cie©om diplomovej práce je navrhnutie vhodných algoritmov, ktoré budú moni-

torova´ stav vozovky, teda £i je na ceste voda, snehová pokrývka alebo je vozovka

suchá, a zárove¬ detekova´ hmlu a prítomnos´ zráºok a parametrizova´ vidite©nos´ a

intenzitu zráºok. Vstupom do algoritmov je sekvencia obrázkov z dopravy, na ktoré

budú uplatnené vhodné operácie po£íta£ového videnia a výstupom bude ur£ený stav

po£asia a vozovky. Uplatnenie algoritmov môºe by´ napríklad pri optimalizácií a

údrºbe vozovky v zime - kedy a ako £asto majú ma´ cestári výjazd, £o a ko©ko treba

posypa´ a podobne. Druhým príkladom vyuºitia môºu by´ bezpe£nostné a výstraºné

systémy ("Voda na ceste!" , "Nebezpe£enstvo ²myku!" , "Pozor, námraza!" , "Pozor,

zniºená vidite©nos´!" ).

’truktúra práce je rozdelená následovne. Prvá kapitola obsahuje v²eobecný te-

oretický úvod, súvislos´ medzi dopravou a po£asím, pre£o je dobré po£asie mera´,

kde je moºné vyuºitie, aké veli£iny mera´ a aké pouºi´ metódy.

V druhej kapitole sú teoreticky popísané základné stavebné bloky klasických me-

tód po£íta£ového videnia ako prahovanie alebo hranové operátory. V druhej polovici

kapitoly je popísaný moderný prístup rie²enia problémov po£íta£ového videnia, a to

neurónové siete.

Tretia kapitola popisuje existujúce rie²enia analýzy po£asia z kamerových obráz-

kov. V tejto kapitole sú popisané rôzne prístupy, pod©a ktorých sa dajú detekova´

rôzne stavy po£asia.

’tvrtá kapitola je venovaná zberu a popis vstupných dát, ktoré tvoria dokopy tri

datasety.

Piata kapitola obsahuje na základe získaného preh©adu rozbor a návrh prístupov,

ktoré sú pouºité na analýzu po£asia. Sú v nej popísané tri metódy segmentácie vo-

zovky, dve metódy analýzy vozovky, 4 metódy detekcie hmly a dve metódy detekcie
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zráºok. Následná £as´ kapitoly sa venuje návrhu modelu neurónovej siete. Vyskú²al

som hlavne architektúru ResNet a konvolú£nu neurónovú sie´ VGG.
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1 Úvod do problematiky

1.1 Po£asie

Pojem po£asie popisuje do£asné podmienky atmosféry, vrstvy vzduchu, ktorá ob-

klopuje planétu Zem. Stav atmosféry je závislý na konkrétnom mieste a £ase na

na²ej planéte. Stále sa v²ak pohybuje a mení zo d¬a na de¬, z hodiny na hodinu, v

extrémnych podmienkach aj z minúty na minútu.

Existuje sedem základných elementov, ktoré spolu vytvárajú po£asie. Sú to tep-

lota, atmosférický tlak, vietor, vlhkos´, zráºky, vidite©nos´ a obla£nos´. Jednotlivé

zmeny základných komponentov umoº¬ujú predpove¤ po£asie v blízkej budúcnosti.

Pre potreby dopravy v²ak okrem stavu okolia (teplota vzduchu, rýchlos´ a smer

vetra) musíme bra´ do úvahy aj stav vozovky - £i je suchá alebo mokrá, aká vrstva

snehu ju pokrýva, jej teplota pre moºnos´ predvídania tvorby po©adovice a podobne.

1.1.1 Teplota a jej meranie

Teplota je meranie mnoºstva kinetickej energie prítomnej vo vzduchu, ktoré sa fy-

zicky prejavuje vo forme tepla alebo chladu. ƒím sa molekuly a atómy vzduchu

pohybujú rýchlej²ie, tým je teplota v atmosfére vy²²ia a opa£ne, £ím sa molekuly

a atómy vo vzduchu pohybujú pomal²ie, tým menej energie resp. tepla vygenerujú.

Jej zmeny môºu by´ ovplyvnené napr. vetrom a slne£ným ºiarením.

Pre meteorologické ú£ely sa meria teplota rôznych médií. Naj£astej²ie je meraná

teplota vzduchu atmosféry v rôznych nadmorských vý²kach. „al²ie príklady merania

môºu by´ teplota povrchu zeme, teplota v rôznych h¨bkach pôdy a teplota v rôznych

h¨bkach jazier, morí a oceánov. Tieto merania sú potrebné spolo£ne, alebo nezávisle,

lokálne alebo globálne ako vstup do numerických modelov predpovede po£asia. Tep-

lota sa meria teplomerom naj£astej²ie v jednotkách stup¬ov Celzia [2, 3, 4].

Pre uplatnenie v doprave sa merajú hlavne dve teploty, teplota vozovky a teplota

vzduchu. Na zis´ovanie teploty vozovky sa pouºívajú dva typy sníma£ov.Bezkon-

taktné sníma£e su in²talované na st¨poch alebo mostíkoch ved©a vozovky. Tento

typ sníma£ov je zaloºený na pyrometrii. Základnym princípom pyrometra je, ºe me-

ria teplotu objektu snímaním mnoºstva, ko©ko tepla/ºiarenia tento objekt emituje.

Na základe detekovanej intenzity ºiarenia sa ur£uje teplota.

Kontaktné sníma£e teploty vozovky sú umiestnené v strede jazdného pruhu

alebo na okraji vozovky. Pouºíva sa NTC termistor. Termistory sú teplotne citlivé

polovodi£e, ktoré vykazujú pri zmene teploty zmenu odporu kvôli rôznej koncentrá-

cie vo©ných nosi£ov náboja. NTC termistory majú negatívný teplotný koe�cient, £o

znamená, ºe s rastúcou teplotou odpor klesá.
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Obr. 1.1: Pyrometer pre bezkontaktné meranie teploty vozovky [7]

Obr. 1.2: NTC termistor pre kontaktné meranie teploty vozovky [8]

Medzi £asto pouºívané sníma£e teploty vzduchu patríodporový kovový sní-

ma£ alebo uº spomenutýodporový polovodi£ový sníma£ (termistor) . Od-

porový kovový sníma£ pre meranie teploty pouºíva meranie elektrického odporu

materiálu, ktorého odpor sa známym spôsobom mení s teplotou materiálu [1].

1.1.2 Atmosférický tlak a jeho meranie

Atmosférický tlak moºno de�nova´ ako hmotnos´ atmosféry. Hmotnos´ v²etkých ató-

mov a molekúl vzduchu vytvára tlak vplyvom gravita£nej sily Zeme. Najvy²²í tlak

je blízko povrchu zeme lebo je tu najvä£²ie mnoºstvo vzduchu a s rastúcou nadmor-

skou vý²kou je vzduchu £oraz menej, a tým tlak klesá. Zmeny atmosférického tlaku

priná²ajú zmeny po£asia. Systém vysokého tlaku má vy²²í tlak v strede a zvy£ajne

spôsobí ochladenie a jasnú oblohu. Systém nízkeho tlaku má niº²í tlak vo svojom

strede ako v oblastiach okolo neho. Môºe prinies´ zráºky a oteplenie. Okrem skuto£-

ného tlaku je potrebné ur£i´ jeho trend. Trend tlaku je charakter a ve©kos´ zmeny
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atmosférického tlaku po dobu pozorovania. Trend tlaku sa skladá z dvoch £astí, a to

zmeny tlaku a tlakovej charakteristiky. Zmena tlaku je rozdiel medzi nameranými

hodnotami tlaku na za£iatku a na konci merania. Tlaková charakteristika popisuje

ako sa tlak za dané meranie zmenil, £i klesá alebo rastie [2, 3, 4].

Meria sa v jednotkách hPa (100 Pa = 1hPa) pomocou tlakomera. Pouºívané typy

v meteorológii súkapacitný tlakomer alebopiezoelektrický tlakomer .

Kapacitný sníma£ tlaku pracuje na princípe, ºe ak dôjde k deformácií snímacej

membrány medzi doskami kondenzátora rozdielovým tlakom, dôjde k nerovnováhe

kapacity medzi ním a dvomi doskami. Jedna elektróda je tvorená membránou citli-

vou na tlak a druhá je �xná.

Piezoelektrický sníma£ tlaku je digitálny tlakomer vyuºívajúci vlastnosti

piezoelektrických materiálov, ako je kreme¬, na generovanie náboja na povrchu, ke¤

sa na neho aplikuje tlak. Ve©kos´ náboja je úmerná pouºitej sile a polarita vyjadruje

jeho smer. Náboj sa hromadí a rýchlo sa rozptýli pri zmene tlaku, £o umoº¬uje

meranie rýchlo sa meniacich dynamických tlakov [1].

1.1.3 Vietor a jeho meranie

Vietor je pohyb vzduchu z oblasti vysokého tlaku do oblasti nízkeho tlaku v at-

mosfére. Rýchlos´ a sila vetra závisí na vzájomnej vzdialenosti a ve©kosti rozdielu

tlaku vzduchu týchto dvoch oblastí. ƒím su oblasti blº²ie a majú vä£²í rozdiel tlaku,

tým je vietor silnej²í a rýchlej²í. Av²ak kvôli tomu, ºe sa planéta otá£a okolo svo-

jej osi, nie je trajektória vzduchu priama, ale vychýlená. Za zakrivenie trajektórie

môºe jav, ktorý sa nazýva Coriolisov efekt. Pozorovania alebo merania vetra sú po-

trebné na monitorovanie a predpovedanie po£asia, na pravdepodobnos´ po²kodenia

vetrom a odhad veternej energie. Mnoho aplikácií vyºaduje informácie o nárazoch

vetra. Takéto aplikácie poskytujú predpove¤ na krátke £asové obdobie pre vzlety a

pristávania lietadiel [2, 3, 4, 5, 6].

Pre meranie vetra sa zameriavame na spriemerovaný horizontálny vietor, ktorý

sa zvy£ajne vyjadruje v polárnych súradniciach ako rýchlos´ a smer. Rýchlos´ vetra

je meraná v jednotkáchm s� 1 (meter za sekundu) a smer v jednotkách° (stupe¬).

Rýchlos´ povrchového vetra sa zvy£ajne meriaanemometrom .

Ultrazvukový anemometer pouºíva ultrazvukové vlny na stanovenie okamºi-

tej rýchlosti vetra meraním toho, ako sa zvý²i alebo zníºi doba prechodu ultrazvu-

kového impulzu medzi dvojicou vysiela£ a prijíma£. Pre meranie zárove¬ aj smeru

vetra sa pouºíva 2D ultrazvukový anemometer.

Miskové anemometre sa pouºívajú na stanovenie rýchlosti vetra a skladajú

sa z rotora a generátora signálu. V dobre navrhnutých systémoch je uhlová rýchlos´
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Obr. 1.3: 2D ultrazvukový anemometer [9]

misky priamo úmerná rýchlosti vetra. Prístroj sa skladá z troch alebo ²tyroch mi-

siek, ktoré sú spojené s vertikálnym hriade©om na otá£anie. Aspo¬ jedna miska je

vºdy oproti fúkajucému vetru. Rýchlos´ vetra je prevádzaná na rota£ný krútiaci mo-

ment. Prevodník v anemometri prevádza tento rota£ný pohyb na elektrický signál,

z ktorého je vypo£ítaná skuto£ná rýchlos´ vetra [1].

1.1.4 Vlhkos´ a jej meranie

Vlhkos´ vyjadruje mnoºstvo vody (vodnej pary) v atmosfére v daný £as. Vzduch

dokáºe zadrºiava´ vodu v plynovom skupenstve. Mnoºstvo zadrºanej vodnej pary

závisí od teploty a tlaku vzduchu. Teplý vzduch môºe obsahova´ viac pary ako

studený. Pri konkrétnej teplote existuje ur£ité maximálne mnoºstvo vody, ktoré je

moºné zadrºa´ vzduchom. To predstavuje nasýtený stav alebo 100% vlhkos´. Rela-

tívna vlhkos´ vzduchu je podiel vodnej pary skuto£nej vo vzduchu pri danej teplote

v porovnaní s maximálnym moºným mnoºstvom pri tejto teplote. Môºe sa lí²i´ od

takmer nulovej nad pú²´ou aº po 100 % v hustej hmle alebo daºdi. „al²ím ve©mi

uºito£ným meraním vlhkosti je rosný bod - teplota, pri ktorej by relatívna vlhkos´

dosiahla 100% pri sú£asnom mnoºstve prítomnej vodnej pary. Vy²²ie rosné body

zodpovedajú vä£²iemu mnoºstvu vlhkosti. Relatívna vlhkos´ sa meria vlhkomerom.

Kapacitný sníma£ relatívnej vlhkosti vyuºíva zmenu elektrických vlastností

materiálu pri prijímaní premenlivého mnoºstva vodnej pary zo vzduchu. Aktívna

£as´ sníma£a vlhkosti pozostáva z polymérového �lmu vloºeného medzi dve elek-
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Obr. 1.4: Sníma£ teploty, relatívnej vlhkosti a tlaku [10]

tródy, aby vytvoril kondenzátor. Horná elektróda je priepustná pre molekuly vody

a polymér (ve©ká molekula tvorená opakujúcimi sa men²ími jednotkami) úmerne

absorbuje vodu s narastajúcou relatívnou vlhkos´ou.

Pozorovania teploty sú nevyhnutné popri pozorovaní vlhkosti, pretoºe hodnoty

teploty sa pouºívajú na výpo£et ¤al²ích veli£ín vlhkosti (napríklad rosného bodu) z

relatívnej vlhkosti. Z toho dôvodu je senzor vlhkosti zvy£ajne umiestnený v sonde

spolu s kompaktným sníma£om teploty [1].

1.1.5 Zráºky a ich meranie

Pod pojmom zráºky si môºeme predstavi´ vodu v rôznych skupenstvách, ktorá sa po

kondenzácii zmení z vodnej pary na kvapalnú, prípadne ¤alej na pevnú formu, ktorá

padá na zem vplyvom gravitácie potom, ako je príli² ´aºká na to, aby zostala v

oblaku. Ke¤ Slnko ohrieva povrch Zeme, nad pevninou alebo vodou, ohrieva aj

vzduch priamo nad ním. Pretoºe teplý vzduch je ©ah²í ako studený vzduch, za£ne

stúpa´ do atmosféry. Teplo tieº spôsobuje odparovanie povrchovej vody a zvy²uje

sa mnoºstvo vodnej pary vo vzduchu. Ako som uº spomenul, teplota vzduchu klesá

s nadmorskou vý²kou, stúpajúci teplý vzduch sa za£ína ochladzova´. Akonáhle sa

ochladí na hrani£nú teplotu, pri ktorej voda uº nemôºe zosta´ v plynnej forme,

dôjde ku kondenzácii a vytvoreniu malých vodných kvapiek. Výsledkom sú zráºky,

ktorých mnoºstvo, skupenstvo a ¤al²ie vlastnosti závisia od aktuálnych atmosféric-

kých podmienok. Medzi najznámej²ie formy zráºok patrí dáº¤, mrznúci dáº¤, sneh
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a krupobitie.

Celkové mnoºstvo zráºok, ktoré dopadnú na zem za ur£ité obdobie, sa vyjad-

ruje ako vertikálna h¨bka vody (alebo ekvivalent vody v prípade pevných foriem).

Pre kvapalné zráºky sa pouºívajú jednotky mm (milimeter) vyjadrujúce pomer ob-

jemu a plochy alebo v jednotkáchkg m� 2 (pomer hmotnos´ na plochu). Jeden mi-

limeter daº¤a odpovedá jednému litru na meter ²tvorcový vody na povrchu, £o je

pribliºne desa´ milimetrov snehu,1 mm = 1 l m� 2. Meranie snehovej prikrývky sa

meria v cm (centimeter). Rovnako ako pri teplote, aj pri zráºkach je potrebné mera´

nie len zráºky v atmosfére ale aj zráºky na vozovke - vrstva vody/snehu na vozovke

a stav povrchu vozovky (suchá, mokrá, zamrznutá). Pre detekciu zráºok v atmosfére

moºno pouºi´ váhový zráºkomer alebo Dopplerov radar. V prípade merania stavu

vozovky sa pouºíva optický princíp.

Automatický váhový zráºkomer nepretrºite zaznamenáva hmotnos´ nádoby,

do ktorej padajú zráºky. Hmotnos´ je vyhodnocovaná pomocou pruºinového mecha-

nizmu, alebo pomocou systému vyvaºovacích závaºí. Existuje mnoho ¤al²ích zráº-

komerov, napríklad akustický, optický alebo zráºkomer typu plovák.

Obr. 1.5: Automatický váhový zráºkomer [11]

Dopplerov radar s frekvenciou 24 GHz meria rýchlos´ poklesu jednotlivej

kvapky daº¤a alebo snehu. Mnoºstvo a intenzita zráºok sa vypo£ítajú z korelácie

medzi ve©kos´ou kvapky a rýchlos´ou padania. Dokáºe mera´ typ zráºok, intenzitu

zráºok a a mnoºstvo zráºok. Umoº¬uje rozozna´ dáº¤ od snehu [1].

Kombináciou meraní je moºné detekova´ suchý alebo mokrý sneh a rôzne formy

©adu. Jeden sníma£ vyuºívajúci dve elektródy zabudované v cestemeria elektrickú

vodivos´ povrchu a ©ahko rozli²uje medzi suchým a mokrým povrchom. Druhé

meranie iónovej polarizovate©nosti ur£uje schopnos´ povrchu udrºa´ elektrický
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Obr. 1.6: Zráºkomer fungujúci na princípe Dopplerovho radaru [12]

náboj. Medzi dvojicou elektród prebehne na krátky £as malý náboj a tie isté elek-

tródy merajú zvy²kový náboj, ktorý je vy²²í, ak je prítomný elektrolyt s vo©nými

iónmi, napríklad slaná voda. Merania polarizovate©nosti a vodivosti môºu spolu roz-

li²ova´ medzi suchým, vlhkým a mokrým povrchom, mrazom, snehom, bielym ©adom

a niektorými rozmrazovacími chemikáliami.

V sú£astnosti sa £oraz £astej²ie pouºíva asfalt s takzvanými otvorenými pórmi,

ktorý má men²iu hlu£nos´ a dokáºe lep²ie odvádza´ vodu ako beºný asfalt. Tento

druh asfaltu sa v²ak nedá reza´ pri in²talácii zabudovaného cestného sníma£a, preto

sa zvý²uje vyuºitie bezkontaktných sníma£ov. Tieto sníma£e sú zaloºene na metóde

optickej infra£ervenej spektrometrie. Spektroskopický sníma£ vyºarujé lú£ infra£er-

veného svetla, ktorý dopadá na roz²írenú oblas´. Svetlo je v tejto oblasti £iasto£ne

absorbované ©adom alebo vodou a sníma sa svetlo odrazené spä´ do detektora. Prí-

tomnos´ alebo neprítomnos´ ©adu alebo vody sa potom po£íta pomocou optických

vlastností spätne odráºaného infra£erveného svetla [1].

1.1.6 Vidite©nos´ a jej meranie

Vidite©nos´ predstavuje pozorovanie vo©ným okom a ozna£uje vzdialenos´, do ktorej

je vizuálne vnímanie predmetov po£as d¬a a svetiel v noci obmedzené atmosféric-

kými podmienkami.

Po£as d¬a, £im je tmavý objekt vzdialenej²í od pozorovate©a, tým sa javí £oraz

viac ako svetlej²í objekt. Vo ve©kých vzdialenostiach sa stane nerozoznate©ným od

horizontu oblohy. Táto limitujúca vzdialenos´ je denná vidite©nos´ , ktorá závisí

na prahu vizuálneho kontrastu oka pozorovate©a. Zvy²ovanie jasu objektu so zvy-

²ovaním vzdialenosti od pozorovate©a je spôsobená rozptylom slne£ného ºiarenia

vzduchom a k difúznemu odrazu slne£ného svetla od terénu. Vä£²ina prípadov zní-

ºenej a zlej vidite©nosti je spôsobená rozptylom a útlmom svetla vä£²ími £asticami
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Obr. 1.7: Transmisometer [13]

v zráºkach a hmle. Meria sa v jednotkách m (meter) alebo km (kilometer).

Vidite©nos´ v noci sa zvy£ajne berie ako maximálna vzdialenos´, v ktorej sú

vidite©né nezaostrené svetlá. Svetelný zdroj bude vidite©ný, pokia© osvetlenos´ pre-

sahuje prahovú hodnotu pre ©udské oko. No£ná vidite©nos´ teda závisí od intenzity

zdroja svetla, osvetlenia pozadia a prahu osvetlenia pozorovate©a.

Absorb£ný koe�cient opisuje útlm intenzity svetla prechádzajucého materiálom,

£ím je vy²²í, tým men²ia vzdialenos´ preniknutia svetla do materiálu pred jeho ab-

sorbovaním.

Pouºitie transmisometra je metóda, ktorá sa naj£astej²ie pouºíva na meranie

absorb£ného koe�cientu vo vodorovnom valci vzduchu medzi vysiela£om, ktorý po-

skytuje zdroj svetla a prijíma£om obsahujúcim fotodetektor (obvykle fotodiódu) [1].

1.1.7 Obla£nos´ a jej meranie

Opa£ným elementom ako je vlhkos´ je obla£nos´, ktorá nemôºe byt citená ale je vidi-

te©ná. Oblaky su jednou z najrýchlej²ích metód pre ur£enie aktuálneho a budúceho

po£asie a signalizují prichádzajúcu zmenu po£asia. Stúpajúce mraky zna£ia stále

po£asie, zahus´ujúce sa a klesajúce mraky znamenajú zráºky. Sú to vodné kvapky

alebo voda v iných skupenstvách, ako napríklad ©ad alebo snehové kry²tály, ktoré
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sa vytvorili potom, £o sa vodná para v atmosfére ochladí pod rosný bod a konden-

zuje na malé ale vidite©né kvapô£ky alebo ©adové kry²tály. Základ¬a mra£na (vý²ka

oblaku) ozna£uje hladinu, pri ktorej stúpajúci vzduch dosiahne svoj rosný bod, na-

príklad hmla, známy mrak so svojou základ¬ou blízko zemského povrchu. Mraky

môºu ovplyv¬ova´ mnoºstvo slne£ného ºiarenia dopadajúceho na povrch Zeme.

Obr. 1.8: Ceilometer [1]

Pri skúmaní oblakov je meranávý²ka oblaku v jednotkách m (meter). Pomocou

laserového ceilometra sa vý²ka oblaku ur£uje meraním £asu potrebného na to,

aby impulz koherentného svetla pre²iel z vysiela£a na základ¬u oblaku a vrátil sa k

prijíma£u. Hlavná £as´ ºiarenia je rozptýlená od oblaku smerom nahor, ale jej £as´ je

rozptýlená smerom dole a je zameraná prijíma£om. Jednotkoumnoºstva oblaku je

okta, £iºe ko©ko osmín oblohy je zakrytých mrakmi. Existujú kamery ²peciálne na-

vrhnuté na meranie mnoºstva oblakov. Pomocou zakrivených zrkadiel môºu sníma´

celkovú oblohu. Obrázok z oblohy sa analyzuje pomocou algoritmu, ktorý ur£uje, £i

je v kaºdom pixeli prítomný mrak pomocou nameranej farby. Suma v²etkých pixe-

lov dáva výsledok mnoºstva mraku. Rozsiahly pokrok softvéru umoº¬uje pomocou

analýzy obrázku ur£i´ zárove¬ aj typ oblaku [1].

1.2 Po£asie a doprava

Po£asie výrazne ovplyv¬uje prevádzku dopravných systémov, na ktoré sa v²etci spo-

liehame - od automobilov a nákladných vozidiel spomalených mokrým povrchom vo-
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zovky, cez lietadlá oneskorené silným vetrom aº po vlaky odstavené ©adom a snehom.

Kaºdodenné prevádzkové rozhodnutia v dopravnom sektore, ako napríklad mnoºstvo

nákladu, ktoré lietadlo alebo nákladná lo¤ dokáºe bezpe£ne prepravi´ na poºado-

vané miesto, musia bra´ do úvahy aktuálny stav po£asia a ako sa tento stav bude

vyvíja´. Cesty, dia©nice, mosty, ºeleznice, letiská, prístavy a iné dopravné infra²truk-

túry sú optimalizované vo£i o£akávanému rozsahu poveternostných podmienok. V

prípade extrémnej²ích zmien, ktoré sú £oraz beºnej²ie a ´aº²ie sa predpovedajú do

vzdialenej²ej budúcnosti, sa dopravné infra²truktúry stávajú nebezpe£nej²ími, ne-

predvídate©nej²ími a menej spo©ahlivej²ími. Stúpajúce hladiny morí a oceánov, £i

intenzívne záplavy ovplyv¬ujú £innos´ prístavov alebo mostov, vysoké teploty ohý-

baju ko©ajnice a podobne.

Obrázok 1.9 znázor¬uje modernú meteostanicu, ktorá sa pouºíva pre monitoro-

vanie poveternostných podmienok v doprave. Je to súbor rôznych typov sníma£ov,

ktoré som spomenul v predchádzajúcej £asti kapitoly. Tieto dopravné meteostanice

sú montované na st¨py na strategických miestach dopravných ´ahoch. Dnes sú beºne

doplnené aj o snímacie kamery.

Tab. 1.1: Vplyvy elementov po£asia na dopravu

Parameter po£asia Kategória Dôsledky

Zráºky

a vidite©nos´

mrznúce zráºky,

hromadenie snehu,

tekuté zráºky, záplavy,

hmla, opar, prach

a slne£né ºiarenie

zníºená rýchlos´, me²kanie,

namáhanie pneumatík vozidla,

slab²ie brzdenie, uzávery ciest

a zhor²ená vidite©nos´

Teplota teplota vzduchu a povrchu

namáhanie £astí vozidla

a dopravnej infra²truktúry,

pri vysokých teplotách rýchlo

sa kaziaci náklad, pokrivenie

ko©ajníc, obmedzenie rýchlosti

vlakov

Vietor rýchlos´ vetra
zhor²ená vidite©nos´, nestabilita

vozidla

Tabu©ka 1.1 konkrétnej²ie popisuje ako vplývajú vybrané elementy po£asia na

dopravu. Zníºená videte©nos´, zaplavená cesta, namáhanie komponentov vozidla a

jeho nestabilita vedie k výraznému obmedzeniu bezpe£ného vedenia dopravného

prostriedku. Toto riziko, bohuºia©, pomerne £asto vedie k dopravnej nehode, ktorá

vedie k majetkovým ²kodám a k stratám na ©udských ºivotoch.
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Obr. 1.9: Príklad dopravnej meteostanice [14]

Tab. 1.2: ’tatistika nehôd motorových vozidiel v ƒR v rokoch 2015-2019 [15]

Rok
Celkový po£et

nehôd motorových

vozidiel

Po£et nehôd

vplyvom zhor²eného

po£asia

Po£et obetí

nehôd spolu

Po£et obetí

nehôd vplyvom

zlého po£asia

2015 78201 5881 601 61

2016 82981 6952 496 38

2017 86187 6921 461 54

2018 86632 5993 521 46

2019 86315 5803 508 44

Tabu©ka 6.3 zobrazuje ²tatistiku dopravných nehôd v ƒeskej republike za po-

sledných pä´ rokov (2015-2019). Zo ²tatistiky je jasné, ºe dopravné nehody vplyvom

po£asia nemoºno zanedba´. Z tohto dôvodu sa na strategických miestach £oraz £as-
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tej²ie objavujú monitorovacie kamerové systémy, ktoré môºu by´ doplnené senzormi

a tak tvori´ meteostanicu. Meracia technika je nato©ko vyspelá, ºe beºne pouºívané

sníma£e v dopravných meteostaniciach sú takzvané all-in-one sníma£e - integrované

rôzne sníma£e, napríklad teplota vzduchu, teplota vozovky, stav vozovky, relatívna

vlhkos´. Známymi spolo£nos´ami, ktoré sa venujú takýmto sníma£om sú Vaisala

alebo Lu�t. Pomocou siete takýchto systémov sa môºe zvý²i´ efektivita, rýchlos´ a

hlavne bezpe£nos´ dopravy.
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2 Spracovanie obrazu
Pochopenie obrazu po£íta£om moºno povaºova´ za pokus o nájdenie vz´ahu me-

dzi vstupnými obrazmi a predtým vytvorenými modelmi pozorovaného sveta [19].

Prechod od vstupného obrázka k modelu redukuje informácie obsiahnuté v obraze

na relevantné informácie pre konkrétnu aplikáciu. Tento proces moºno rozdeli´ do

nieko©kých krokov alebo zjednodu²ene na nízkoúrov¬ové a vysokoúrov¬ové metódy.

Spodná vrstva obsahuje nespracované obrazové informácie, ktoré interpretujú vy²²ie

úrovne.

Nízkoúrov¬ové spracovania zvy£ajne vyuºívajú len ve©mi málo poznatkov o ob-

sahu obrázkov. Ak po£íta£ pozná obsah obrázku, pravdepodobne ho poskytol nejaký

vysokoúrov¬ový algoritmus.

Vysokoúrov¬ové spracovanie sa snaºí v £o najvä£²ej miere napodobni´ ©udské

videnie a schopnos´ rozhodova´ sa pod©a informácií obsiahnutých v obraze [19].

Obr. 2.1: ’tyri moºné úrovne reprezentácie obrázku [19]

Ak sa spoja tieto dve úrovne, dostaneme ur£itú postupnos´ krokov spracovania

a to - snímanie a digitalizácia , predspracovanie , segmentácia a popis .
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2.1 Digitalizácia

Aby po£íta£ mohol pracova´ s digitálnym obrázkom, musí by´ reprezentovaný pomo-

cou vhodnej diskrétnej dátovej ²truktúry, napríklad maticou. Obrázok je nasnímaný

pomocou sníma£a, ktorý ho vyjadruje ako spojitú funkciu f (x,y) dvoch súradníc v

rovine. Digitalizácia obrazu teda znamená, ºe spojitá funkcia f (x, y) je navzorko-

vaná do matice, ktorá má M riadkov a N st¨pcov. Bod matice sa nazýva pixel a nesie

jasový údaj v danom mieste roviny [19].

Obr. 2.2: Digitálny obrázok ako matica MxN

Kvantizácia obrazu prira¤uje kaºdej spojitej vzorke celo£íselnú hodnotu, £ím sa

rozsah spojitej obrazovej funkcie f (x, y) rozdelí na K intervalov. ƒím je vzorkovanie

a kvantizácia jemnej²ia (va£²ie rozmery matice M a N a vä£²í po£et intervalov K),

tým je výsledná aproximácia spojitej obrazovej funkcie presnej²ia [21].

2.2 Predspracovanie

Predspracovanie popisuje operácie s obrázkom na najniº²ej úrovni abstrakcie. Cie-

©om predbeºného spracovania je preto vylep²enie obrazových údajov, ktoré potlá£a

neºiaduce skreslenia, odstrá¬uje ²um alebo vylep²uje niektoré obrazové prvky (de-

tekcia hrán, zvýraznenie hrán, doostrenie obrazu) dôleºité pre ¤al²ie spracovanie.

Vstupný a výstupný obrázok predstavuje maticu hodnôt jasu. Predspracovanie ne-

zmení obsah obrazových informácií.

2.3 Segmentácia

Segmentácia obrazu je jedným z najdôleºitej²ích krokov vedúcich k analýze spraco-

vaných obrazových dát. Jej hlavným cie©om je oddelenie dôleºitých objektov medzi

sebou a od pozadia tak, aby sme dostali dôleºité £asti obrazu, ktoré korelujú s objek-

tami alebo oblas´ami reálneho sveta. Inými slovami, rozdelenie celého komplexného

obrazu na men²ie podskupiny pixelov nazývané obrazové objekty, ktoré môºu zníºi´
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zloºitos´ obrazu, a tak sa jeho analýza zjednodu²í. Existuje viacero rôznych segmen-

ta£ných metód [19, 21, 22, 23]. V nasledujúcich £astiach kapitoly popí²em len tie

metódy, ktoré majú blízko k mojej téme diplomovej práce.

2.3.1 Prahovanie

Prahovanie patrí k najstar²ím a najjednoduch²ím metódam segmentácie, ktorá sa

neustále pouºíva v jednoduchých aplikáciach. Je to rýchla a výpo£tovo nenáro£ná

metóda, jednoducho vykonate©ná aj v reálnom £ase. Mnoho objektov alebo oblastí

obrazu sa vyzna£uje kon²tantnou absorpciou svetla ich povrchov, na základe £oho je

moºné stanovi´ absolútnu prahovú hodnotu na segmentovanie objektov a pozadia.

Na najniº²ej úrovni sa prahová hodnota T povaºuje za kon²tantnú. Tento prístup

môºe by´ nepouºite©ný vzh©adom na mnoºstvo ²umu (neºiadúce informácie), ktoré

obrázok obsahuje. Môºeme ho teda bu¤ udrºa´ kon²tantný, alebo ho dynamicky me-

ni´ na základe vlastností obrázka, £ím získame lep²ie výsledky. Ako som spomenul,

výhodou prahovania je jeho jednuduchos´ a naopak, nevýhodou je, ºe môºu by´

vynechané mnohé detaily.

1. Klasické prahovanie pracuje s kon²tantnou hodnotou prahu a nahradí pô-

vodné hodnoty pixelov v obraze bu¤ £iernou alebo bielou. Ak je hodnota pixelu

(intenzita) men²ia ako prahová hodnota, je nahradená £iernou (0), inak bielou

(1). Výsledkom je binárny £ierno-biely obraz.

2. Otsu binarizácia je zaloºená na my²lienke, ºe ak má skúmaný obrázok vo svo-

jom histograme práve dva vrcholy (bimodálny obrázok), moºno ako prahovú

hodnotu bra´ pribliºne hodnotu v strede medzi vrcholmi. Inak povedané, au-

tomaticky vypo£ítava prahovú hodnotu z histogramu obrázka pre bimodálny

obrázok.

3. Adaptívne prahovanie sa uplat¬uje v aplikáciach, kde má obrázok odli²né

podmienky pozadia a popredia v rôznych oblastiach. V takýchto typoch úlohy

pouºitie kon²tantnej prahovej hodnoty nemá uspokojujúce výsledky. Adap-

tívny prístup umoº¬uje zmeni´ prahovú hodnotu pre rôzne zloºky obrazu.

Algoritmus rozdelí obraz na rôzne men²ie £asti a vypo£íta prahovú hodnotu

pre tieto £asti obrazu. Výsledkom sú rôzne prahové hodnoty pre rôzne oblasti

[23].

2.3.2 Segmentácia zaloºená na detekcii hrán

Zjednodu²ene povedané, je zaloºená na princípe h©adania miest v obraze, kde dochá-

dza k výrazným zmenám jasu. Detekcia hrán je proces lokalizácie hrán v obraze, £o

patrí k dôleºitým krokom pochopenia obrazu [19]. Dosahuje výborné výsledky pre

obrázky s vä£²ím kontrastom. Pre za²umené obrázky sa jej pouºitie neodporú£a.
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Hrana je vlastnos´ spojená s jednotlivým pixelom a po£íta sa z chovania obrazovej

funkcie v susedstve tohto pixela. Je to vektorová premenná s dvoma zloºkami, ve©-

kos´ou a smerom. Ve©kos´ hrany je ve©kos´ gradientu a smer hrany sa otá£a vzh©adom

na smer gradientu o -90°. Smer gradientu udáva smer maximálneho rastu funkcie.

Ve©kos´ gradientu | grad(x, y) | a smer gradientu	 sú spojité obrazové funkcie, ktoré

moºno vypo£íta´ ako

jgrad(x; y)j =

vu
u
t
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@x

! 2

+

 
@g
@y

! 2

; (2.1)

	 = arg
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;
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!
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kde arg(x,y) je uhol vzh©adom k ose x [19].

Algoritmy segmentácie zaloºenej na detekcii hrán sú zaloºené na rôznych diskon-

tinuitách úrovne ²edej, farieb, textúr, intenzity a podobne. Tieto algoritmy pouºívajú

hranové operátory, ktoré moºno rozdeli´ do dvoch skupín [19, 21].

1. Operátory aproximujúcederivácie obrazovej funkcie pomocou rozdielov

Tieto operátory nie su invariantné vo£i oto£eniu a preto je potrebné po£ítat v

niektorých prípadoch odozvy s rôzne oto£enými maskami [20].

Robertov operátor patrí k najstar²ím operátorom, je výpo£tovo ve©mi jed-

noduchý, pouºíva masku 2x2.

Rx =

2

41 0

0 � 1

3

5 ; Ry =

2

4 0 1

� 1 0

3

5

Hlavnou nevýhodou tohto operátoru je vysoká citlivos´ na ²um, pretoºe na

aproximáciu gradientu sa pouºíva málo pixelov.

Prewittov operátor pouºíva symetrické jadro, vä£²inou s rozmerom 3x3. Je

de�novaný jadrom v ²tyroch variantách oto£enia (vodorovný smer, vertikálny

smer a diagonály). Jednotlivé varianty sa môºu vzájomne kombinova´. Kaºdý

generuje kladnú alebo zápornú odozvu pod©a toho, £i je hrana v odpovedajú-

com smere nábeºná alebo zostupná. Informácia o smere sa vyuºíva len obvykle,

preto je moºné zjednodu²i´ úlohu na kladné £isla. Ak je odozva výrazná, hrana

je taktieº výrazná a opa£ne [20].
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Sobelov operátor je ve©mi podobný s operátorom Prewitt a patria spolu

medzi základné operátory detekcie hrán. Lí²ia sa vo váhach koe�cientov.

Sx =
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2. Operátory zaloºené naprechode nulou druhej derivácie obrazovej funkcie

Princíp detekcie hrán zaloºený na prechodoch nulou druhej derivácie skúma

skuto£nos´, ºe hrana zodpovedá náhlej zmene obrazovej funkcie. Prvá derivácia

obrazovej funkcie by mala ma´ extrém v polohe hrany v obraze, a tak by druhá

derivácia mala by´ na rovnakej pozícii nulová. Druhá derivácie je výpo£etnej²ie

jednuduch²ia a má presnej²ie výsledky. Operátory sú invariantné vo£i rotácií

[20] - jedna maska pre v²etky smery.

Laplaciánsky operátor aproximuje druhú deriváciu a výsledkom je iba ve©-

kos´ hrany. ƒasto pouºívaná je maska s rozmermi 3 x 3 pre ²tvor-okolie resp.

osem-okolie. Laplacián má rovnaké vlastnosti vo v²etkých smeroch. Nevýho-

dou operátora je, ºe na niektoré hrany reaguje dvakrát.
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Cannyho detektor sa skladá z krokov �ltrácie ²umu, detekcie hrán (naj£astej-

²ie Sobel), zten²enia nájdených hrán a prahovania s hysteréziou. Hrúbka nájdenej

hrany nám neposkytuje ºiadnu informáciu navy²e, sta£í nám len jej pozícia. V kroku

zten²enie hrán je porovnávanie jednotlivých pixelov obrázku s jeho susedmi naprie£

hranou (napr. ak mám vertikálnu hranu, skúmam pixely o jednu pozíciu na©avo a

o jednu napravo od skúmaného pixela). Na výstupe chceme ma´ obrázok s domi-

nantými hranami a preto pouºijeme hysterézne prahovanie (krok £. 4). Hysterézne

prahovanie si moºno predstavi´ ako dvoj-úrov¬ové prahovanie(niº²í a vy²²í prah).

V²etky hrany, ktoré sú pod niº²ím prahom sú automaticky ignorované a v²etky

hrany, ktoré sú nad vy²²ím prahom sú automaticky akceptované. Hrany medzi niº-

²ím a vy²²im prahom sú zachované iba vtedy, ak sú spojené s hranou nad vy²²ím

prahom [19].
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2.3.3 Houghova transformácia

Houghova transformácia (HT) sa £asto pouºíva v úlohach, kde je známy analytický

popis h©adaného objektu - h©adanie priamiek, kruºníc, trojuholníkov a pod. V prí-

pade, kde nie je známy analytický tvar objektu, sa pouºíva zobecnená Houghova

transformácia [19, 26].

V karteziánskej rovine (os x a y) je priamka popísaná vz´ahom

y = kx + q (2.3)

, kde x a y sú súradnice bodu na tejto priamke, k je smernica priamky a q je prie-

se£ník s osou y. Priamka v karteziánskej rovine je vykreslovaná ako funkcia hodnôt

x a y - vykreslenie priamky na základe po£tu párov hodnôt x a y. Druhou moºnos-

´ou, ako vykresli´ priamku je pouºi´ hodnoty k a q. Toto sa vyuºíva v Houghovom

priestore (Hough Space) [26]. V prípade detekcie priamky, moºno Houghov priestor

zhrnú´ ako:

1. Body v karteziánskej rovine sa mapujú ako priamky v Houghovom priestore

2. Priamky v karteziánskej rovine sa mapujú ako body v Houghovom priestore

Obr. 2.3: Mapovanie bodov kartézianskej roviny do Houghovho priestoru [26]

Pre nájdenie priamky v obraze sa vyh©adáva priese£ník priamiek v Houghovom

priestore. Ako efektívnej²ia varianta sa javí rozdelenie obrázka na súbor malých

rovnakých oblastí, kde je hladaný maximálny po£et priese£níkov priamiek [27].

Druhou moºnos´ou, ako vyjadri´ priamku je polárny súradnicový systém

[27]. V polárnom systéme je priamka popísaná vz´ahom

P = xcos� + ysin� (2.4)

, kde P je vzdialenos´ od po£iatku,� je uhol od kladnej poloosi x k priamke, xcos� a

ysin� sú vzdialenosti v smere x resp. smere y. Mapovanie bodov do Houghovho pries-

toru funguje rovnako s rozdielom, ºe sa generuje kosínusová krivka v Houghovom

33



priestore namiesto priamky. Táto varianta rie²í problém nede�novate©nosti smernice

vertikálnych priamiek [26].

Obr. 2.4: Alternatívna reprezentácia priamky a jej mapovaniu do Houghovho pries-

toru [26]

2.4 Popis a klasi�kácia

Ako predposlednou £as´ou re´azca spracovania obrazu je popis objektov. Tento krok

patrí do vy²²ej úrovne spracovania obrazu. Cie©om popisu je získanie príznakov z vy-

segmentovaných dát. Príznaky musia vystihova´ charakteristické vlastnosti objektu.

Slúºia k následnej klasi�kácií objektov. Hlavným cie©om klasi�kácie obrazu je na

základe získaných príznakov predpoveda´ konkrétnu triedu, do ktorej obrázok patrí.

2.5 Morfologické operácie

Morfologické operácie nie sú ¤al²ím krokom v re´azci spracovania obrazu, ale majú

tak ²irokú ²kálu pouºitia, ºe sa vyskytujú v predspracovaní obrazu ( �ltrácia ²umu,

zjednodu²enie tvarov), v segmentácií objektov od pozadia, vo vylep²ení ²truktúry

objektu (zten²enie/zhrubnutie hrán) a nakoniec aj v kvantitatívnom popise objektov

(plocha, priemer, projekcia).

Morfologické operácie sú jednoduché operácie zaloºené na tvare obrazu. Zvy£ajne

sa vykonávajú na binárnych obrazoch. Potrebujú dva vstupy - pôvodný obrázok a

²truktúrny element. ’truktúrny element alebo jadro ur£uje povahu operácie. Dve

základné morfologické operácie sú erózia (erosion) a dilatácia (dilation) a ich variácie

morfologické otvorenie (opening) a morfologické uzavretie (closing).
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2.5.1 Erózia

Základná my²lienka erózie je zmen²enie objektu, ktorý je tvorený pixelmi s hodnotou

1. Ide o vektorové od£ítanie. ’truktúrny element alebo jadro prechádza obrazom.

Pixel v pôvodnom binárnom obrázku bude ponechaný s hodnotou 1, iba ak sú pod

v²etkými 1 v jadre aj 1 v originálnom obrázku, inak je daný pixel vynulovaný. V²etky

pixely blízko hranice budú zlikvidované v závislosti od ve©kosti jadra. Takºe hrúbka

alebo ve©kos´ objektu sa zmen²uje alebo inými slovami sa v obraze zmen²uje biela

oblas´. Je to uºito£né na odstránenie malých ²umov, odpojenie dvoch pripojených

objektov a podobne.

Dilatácia nasledovaná eróziou sa nazývauzavretie . Uzavretie sa vyuºíva v prí-

pade vyplnenia malých £iernych oblastí v objekte [19, 28, 29].

Obr. 2.5: Vstupný obrázok, ²truktúrny element a výsledok erózie [28]

Obr. 2.6: Výsledok uzavretia [29]

2.5.2 Dilatácia

Dilatácia je duálna k erózii. Ide o vektorové s£ítanie. Tu je pixel 1, ak aspo¬ jeden

pixel pod jadrom je 1. Dilatácia zvä£²uje bielu oblas´ (tvorenú pixelmi s hodnotou

1) alebo vyplní £ierne diery vnútri tejto oblasti . V prípadoch, ako je odstránenie

²umu, eróziu zvy£ajne nasleduje dilatácia -otvorenie . Erózia odstra¬uje biely ²um,

£ím zmen²uje aj objekt. Aby sa objekt znovu zvä£²il, pouºije sa dilatácia - zbavím
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sa ²umu, ale ve©kos´ objektu je zachovaná. Dilatácia je tieº uºito£ná pri spájaní

men²ích £astí objektu.

Obr. 2.7: Vstupný obrázok, ²truktúrny element a výsledok dilatácie [28]

Obr. 2.8: Výsledok otvorenia [29]

2.6 Analýza obrazu vo frekven£nej oblasti

2D Fourierova transformácia je transformácia, ktorá má na vstupe 2D dáta a na

výstupe vráti iné 2D dáta. Inak povedané, prevedie dáta z £asovej oblasti do oblasti

frekven£nej. Pri prevode nedochádza ku strate dát. Významné pouºitia Fourierovej

transformácie sú kompresia obrazu, OCR (Optical Character Recognition), zaostre-

nie obrazu, detekcia hrán alebo �ltrácia ²umu.

Obrázok frekven£nej domény nám hovorí, ako ve©mi sú jednotlivé frekvencie v

pôvodnom obrázku obsiahnuté. Pixely okolo stredu predstavujú zloºky s nízkou frek-

venciou a pixely na vonkaj²ej strane vy²²ie frekven£né zloºky. Ak je stred jasnej²í,

znamená to, ºe v pôvodnom obrázku prevladajú komponenty s nízkou frekvenciou.
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Obr. 2.9: Obrázok v £asovej oblasti a jeho transformácia do frekven£nej oblasti [30]
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3 Neurónová sie´
Neurónové siete a h¨bkové u£enie v sú£asnosti poskytujú najlep²ie rie²enia mnohých

problémov v oblasti po£íta£ového videnia, rozpoznávania objektov alebo spracova-

nia prirodzeného jazyka. ƒoraz £astej²ie vychádzajú odborné £lánky, ako sa umelá

inteligencia nau£ila ma©ova´, sklada´ hudbu alebo vytvára´ 3D modely. Pod pojmom

umelá neurónová sie´ (ANN) si moºno predstavi´ výpo£tový model in²pirovaný spô-

sobom spracovania informácie biologickej neurónovej siete v ©udskom mozgu [31].

3.1 Vrstvy neurónovej siete

Základným výpo£tovým blokom kaºdej neurónovej siete je umelý neurón (arti�cial

neuron). Neurónové siete sú tvorené vrstvami neurónov. Prvá je vstupná vrstva

(input layer), posledná je výstupná vrstva (output layer) predpovedajúca �nálny

výstup. Medzi vstupnou a výstupnou vrstvou sa nachádzajú ukryté vrstvy (hidden

layers), ktoré vykonávajú vä£²inu výpo£tov.

Y = Activation
hX

(weight � input ) + bias
i

(3.1)

Obr. 3.1: Vrstvy ANN [29]

1. Vstupná vrstva dostáva vstupy a predáva informácie do následujúcej vrstvy.

Vo vstupnej vrstve neprebiehajú ºiadne výpo£ty.
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2. Skryté vrstvy vykonávajú výpo£ty a následne prená²ajú váhy zo vstupnej

vrstvy do nasledujúcej skrytej alebo úplne poslednej výstupnej vrstvy. Neuró-

nova sie´ nemusí ma´ ºiadnu skrytú vrstvu, alebo ich môºe ma´ aº nieko©ko

desiatok. Kaºdá môºe ma´ inú aktiva£nú funkciu. Sie´ s viacerými skrytými

vrstvami sa ozna£uje ako hlboká neurónová sie´ (deep neural network).

3. Výstupná vrstva nesie pouºitím aktiva£nej funkcie predpovedaný výstup v

poºadovanom formáte.

3.2 Aktiva£né funkcie

Aktiva£ná funkcia je prahovacia funkcia, ktorej výstup je pouºitý ako vstup násle-

dujúcej vrstvy (forward propagation). Medzi základné a najpouºívanej²ie aktiva£né

funkcie patrí lineárna funkcia, sigmoid, tanh, ReLU a softmax [33].

Lineárna funkcia

Lineárna funkcia je de�novaná ako

f (x) = a � x (3.2)

, kde a je ©ubovo©ná kon²tanta. Aktivácia je úmerná vstupu. Gradient pri lineár-

nej funkcii nadobudne kon²tantnú hodnotu (rovnú kon²tante a), ktorá nezávisí na

vstupnej hodnote x. To znamená, ºe váhy a odchýlky sú v rámci spätného ²írenia

aktualizované stále s rovnakým faktorom aktualizácie. Z toho dôvodu je lineárna

funkcia vhodná pre jednoduché úlohy.

Gradient hovorí o zmene v²etkých váh s oh©adom na zmenu chyby. Moºno si ho

predstavi´ ako sklon funkcie, £im je sklon vä£²í, tým je vä£²í gradient a tým rýchlej²ie

sa model u£í.

Sigmoid

Je nelineárna aktiva£ná funkcia, ktorá transformuje vstupné hodnoty do intervalu

[0, 1]. Preto sa £asto poºíva v úlohách, ktoré majú ako výstup predpovedanú prav-

depodobnos´.

� (x) =
1

1 + e� x
(3.3)

Z priebehu derivácie zobrazenej na obrázku 3.2 moºno vidie´, ºe významné hod-

noty gradientu sú v intervale [-3, 3]. V ostatných £astiach sú hodnoty gradientov

ve©mi nízke, £o spôsobí postupné zanikanie gradientu (vanishing gradient problem).

Nevýhodou sigmoidu je, ºe nie je centrovaný okolo nuly, £o má za následok, ºe vý-

stupy v²etkých neurónov budú s rovnakým znamienkom.
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Tanh

Hyperbolický tangens je ve©mi podobný funkcii sigmoid len s tým rozdielom, ºe

je symetrický vo£i po£iatku a interval namapovaných hodnôt je [-1, 1]. Vstupy do

nasledujúcich vrstiev teda nebudú ma´ vºdy rovnaké znamienko.

tanh (x) =
2

1 + e� 2�x
� 1 = 2 � sigmoid (2 � x) � 1 (3.4)

Z priebehu derivácie, ktorá je zobrazená na obrázku 3.2 moºno vidie´, ºe v porov-

naní s deriváciou funkcie sigmoid má tanh strm²í gradient. Kvôli vy²²iemu gradientu

a symetrii vo£i stredu, sa javí tanh ako lep²ia vo©ba vo£i funkcii sigmoid.

ReLU (Recti�ed Linear Unit)

ReLU si získala popularitu tým, ºe neaktivuje v²etky neuróny v rovnaký £as. Je

výpo£etne jednoduch²ia ako sigmoid a tanh lebo pre negatívne hodnoty vstupu sa

neuróny neaktivujú, £o urých©uje proces u£enia modelu.

Hlavnou výhodou ReLU je, ºe odstrá¬uje problém miznúceho gradientu. Vä£²ina

dne²ných hlbokých neurónových sieti pouºíva ReLU v skrytých vrstvách.

f (x) = max (0; x) (3.5)

Z obrázka derivácie je vidie´, ºe na ©avej poloosi je gradient rovný 0 a preto

sa váhy a odchýlky pre niektoré neuróny neaktualizujú a vznikajú takzvané m¯tve

neuróny, ktoré nikdy nebudu aktivované.

Leaky ReLU je modi�kovaná ReLU, ktorá rie²i problém odumierania neurónov.

Namiesto de�novania funkcie ReLU ako 0 pre záporné hodnoty vstupu, ich de�nuje

ako minimálnu lineárnu zloºku.

f (x) = max (0; 01� x; x) (3.6)

Softmax sa £asto ozna£uje ako kombinácia viacerých sigmoidov. Ako som spo-

menul pri popise sigmoidu, sigmoid vracia hodnoty v intervale [0, 1], ktoré moºno

povaºova´ za pravdepodobnos´ údajového bodu patriaceho do konkrétnej triedy.

Funkcia Softmax sa hodí v úlohách s klasi�káciou viacerých tried. Na rozdiel od

sigmoidu, vráti pravdepodobnos´ údajového bodu patriaceho ku kaºdej triede. Sú-

£et pravdepodobnosti musí by´ rovný 1. Táto funkcia sa £asto pouºíva ako posledná

aktiva£ná funkcia neurónovej siete.

� (z) j =
ezj

KP

k=1
ezk

, pre j = 1, ..., K (3.7)

kde K je po£et výstupných tried azj je hodnota vstupného vektoru na pozícii j.
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Obr. 3.2: Priebeh aktiva£ných funkcií a ich derivácií

V prípade viac-triedovej klasi�kácie, bude ma´ výstupná vrstva to©ko neurónov,

ko©ko tried chceme klasi�kova´.

3.3 Stratová funkcia (Loss function)

Stratová funkcia je jednou z najdôleºitej²ích £astí NN. Jej cie©om je ur£i´, ako ve©mi

sa predpove¤ ná²ho modelu lí²i od správneho výstupu. Výsledná hodnota tejto fun-

kcie sa ozna£uje ako strata (loss). ƒím vy²²ia hodnota straty, tým vä£²ia odchýlka
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medzi na²im a správnym výstupom. Kaºdá predpovedaná pravdepodobnos´ triedy sa

porovnáva so skuto£ným poºadovaným výstupom triedy. Ako jednu z najpouºívanej-

²ích funkcií moºno povaºova´ Cross-Entropy Loss. V úlohe viac-triedovej klasi�kácie

(prípad tejto diplomovej práce) sa vypo£íta následovne.

LCE = �
NX

i =1

t i � log(pi ) , pre N tried klasi�kácie (3.8)

, kde pi je Softmax pravdepodobnos´ predikcie i-tej triedy at i pravdepodobnos´

skuto£nej triedy.

3.4 Proces trénovania NN

V prípade, ºe máme na vstupe neurónovej siete obrázok danej ve©kosti, kaºdy z pixe-

lov je privedený ako vstup do jednotlivých neurónov vstupnej vrstvy siete. Neuróny

sú medzi jednou a následujúcou vrstvou prepojené kanálmi (channels). Kaºdý kanál

má priradenú numerickú hodnotu, známu ako váha (weight). Vstupy sú vynásobené

odpovedajúcimi váhami a ich suma je poslaná ako vstup neurónov ¤al²ej vrstvy

(skrytá vrstva). Kaºdý z týchto neurónov môºe ma´ priradenú numerickú hodnotu,

známu ako bias (odchýlka), ktorý je pripo£ítaný k sume zo vstupu. Získaná hodnota

je následne poslaná do prahovacej funkcie, nazývanej ako aktiva£ná funkcia (activa-

tion function). Výsledok aktiva£nej funkcie rozhoduje, £i je daný neurón aktivovaný

alebo neaktivovaný. Iba aktivované neuróny posielajú dáta do ¤al²ej vrstvy, opä´

pomocou kanálov. Týmto spôsobom sa dáta ²íria ako dopredné ²írenie (forward pro-

pagation). Vo výstupnej vrstve, neurón s najvä£²ou hodnotou, ktorá je len hodnota

pravdepodobnosti, ur£uje �nálny výstup.

V rámci procesu trénovania, okrem vstupných dát neurónovej siete, je poslaný

aj skuto£ný výstup, ktorý sa porovnáva s predpovedaným výstupom. Výsledkom

porovnania výstupov je ur£itá hodnota, ktorá hovorí ako zmeni´ výslednú hodnotu

pre zmen²enie chyby predikcie. Táto informácia sa prená²a z výstupu na vstup (back

propagation). Výsledkom je úprava hodnôt jednotlivých váh.

3.5 Konvolú£na neurónová sie´

Konvolú£na neurónová sie´ (Convolution Neural Network, CNN) je jednou z naj-

známej²ích variánt neurónových sieti pouºívaných prevaºne v po£íta£ovom videní.

CNN pouºívané v úlohách po£íta£ového videnia nemajú vstup vo forme vektora hod-

nôt ale naj£astej²ie vo forme troj-kanalového obrázku (²írka, vý²ka, h¨bka). Skryté

vrstvy CNN pozostávajú z konvolú£nych, zdruºovacích (pooling) a plne-prepojených

(fully-connected) vrstiev [34].
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Neuróny v CNN nie sú spojené so v²etkými neurónmi v predchádzajúcej vrstve

ale sú spojené len s malou £as´ou predchádzajúcej vrstvy a majú rovnakú váhu.

Základnou jednotkou CNN je �lter, ozna£ovaný aj ako jadro (kelner). Jadrá sa po-

uºívajú na extrakciu významných £astí zo vstupu pomocou operácie konvolúcie.

Obr. 3.3: Architektúra CNN

3.5.1 Konvolú£na vrstva

Konvolúcia funguje na dvoch signáloch (1D) alebo dvoch obrázkoch (2D). Jeden si

moºno predstavi´ ako vstupný obrázok a druhý ako �lter na vstupný obrázok, ktorý

vytvára výstupný obraz. Zjednodu²ene povedané - príjme vstupný signál, vynásobí

ho �ltrom a získa upravený signál. Výstupom sú tzv. feature maps, ktoré sumarizujú

významné vlastnosti vstupu.

ƒasto pouºívané rozmery �ltra sú 3x3, 5x5 alebo 7x7. „al²ími dôleºitými para-

metrami sú krok (stride) a doplnenie nulami (zero-padding).Stride udáva, o akú

hodnotu pixelov sa posúva �lter po vstupnom obrázku. V prvých vrstvách siete

chceme uchova´ £o najviac informácií o pôvodnom obrázku. Za týmto ú£elom mô-

ºeme pouºi´ zero-padding - doplnenie núl na okraje vstupného obrazu. Rozmery

nového obrázku po aplikovaní konvolúcie moºno vypo£íta´:

W2 =
W1 � F + 2 � P

S
+ 1 (3.9)

H2 =
H1 � F + 2 � P

S
+ 1 (3.10)

D2 = K (3.11)

, kde W1 a H1 sú rozmery vstupu,F je rozmer jadra,P je rozmer doplnenia núl,S

je posun jadra,K je po£et �ltrov a W2, H2 a D2 sú rozmery výstupu.
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Obr. 3.4: Ukáºka 2D konvolúcie [34]

3.5.2 Zdruºovacia (pooling) vrstva

Hlavným cie©om pooling vrstvy je podvzorkova´ vstup, £i uº ide o obrázok alebo

výstup zo skrytej vrstvy a tým zníºi´ jeho rozmery a predpoklada´ vlastnosti obsia-

hnuté v sub-regiónoch [34]. Zárove¬ urýchluje spracovanie dát, lebo zníºuje po£et pa-

rametrov potrebných pre spracovanie. Ako najznámej²í typ je ozna£ený max-pooling,

ktorý z danej oblasti vyberie maximálnu hodnotu. „al²ím typom je average-pooling

pre zisk priemernej hodnoty regiónu.

Obr. 3.5: Ukáºka funkcie max-pooling [34]

3.5.3 Plne-prepojená vrstva (Fully-Connected

Ako posledná £as´ CNN je plne-prepojená vrstva. Na vstupe sa nachádza pretrans-

formovaná feature map-a do st¨pcového vektora. FC vrstvu si moºno predstavi´ ako

ANN z obrázku 3.1.

44



3.5.4 VGGNet

Visual Geometry Group (VGG) patrí medzi najznámej²ie konvolú£ne neurónove

siete pouºívané v po£íta£ovom videní. Skladá sa z blokov, ktoré pozostávajú z vrs-

tiev 2D konvolúcie a Max Pooling-u. Má dve varianty VGG16 a VGG19, kde £ísla

udávajú po£et vrstiev. VGG16 obsahuje vy²e 138 miliónov parametrov [36]. V²etky

konvolú£ne jadrá sú rozmeru 3x3 a maxpool jadrá 2x2 s krokom 2. Dôvodom pevných

rozmerov jadra je, ºe vä£²ie �ltre môºu by´ nahradené viacerými �ltrami 3x3 (napr.

5x5 sa môºe nahradi´ dvoma 3x3 jadrami s dosiahnutím rovnakého výsledku). Tento

spôsob vedie k výraznému zníºeniu parametrov, £ím sa zniºuje rýchlos´ trénovania

a zvy²uje robustnos´. Dôvod, pre£o sa nepouºíva VGG s viacerými vrstvami napr.

VGG50 je ten, ºe pri aktualizovaní váh spätným ²írením k po£iato£nym vrstvám, sa

gradient násobí lokálnymi gradientami a neustále sa zmen²uje (vanishing gradient

problem), £o výrazne zvý²uje £as trénovania siete. Tento problém je moºné vyrie²i´

tak, ºe lokálny gradient bude ma´ hodnotu 1 - pouºitie ResNet [36].

Obr. 3.6: Ukáºka architektúry VGG16 [36]

3.6 Rekurentné neurónové siete RNN

Vo v²eobecnej NN je vstup spracovaný cez nieko©ko vrstiev na výstup s predpokla-

dom, ºe dva po sebe následujúce vstupy sú navzájom nezávisle [34]. Tento pred-

poklad v²ak nie je pravdivý pre mnoºstvo úloh (predpove¤ ceny akcie, predpove¤

následujucého slova vo vete). V týchto príkladoch je nutné bra´ do úvahy závislos´

z predchádzajúcich pozorovaní.
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RNN vykonávajú rovnakú úlohu pre kaºdý prvok sekvencie, kde výstup závisí od

predchádzajúcich výsledkov. Inak povedané, moºno si predstavi´, ºe RNN má akúsi

pamä´, ktorá zbiera informácie o tom, £o sa doteraz vypo£ítalo. V praxi sú obme-

dzené len na pár spätných krokov. RNN dosahujú výborné výsledky v spracovaní

prirodzeného jazyka.

Obrázok 3.7 zobrazuje, ako si moºno predstavi"́ roztiahnutú" RNN. xt � 1, xt ,

xt+1 a ot � 1, ot a ot+1 sú vstupy resp. výstupy v jednotlivých £asových okamºikoch.

ht � 1, ht a ht+1 sú skryté stavy (hidden states) alebo pamä´ NN. U, V, W sú váhové

matice, ktoré sa u£ia na trénovacích dátach. RNN zdie©a parametre(W, U, V) v

rôznych £asových krokoch (Parameter Sharing), £o zníºuje po£et parametrov a tým

urých©uje proces trénovania [35].

Obr. 3.7: RNN [35]

3.7 Reziduálne neurónové siete ResNet

Reziduálna neurónová sie´ umoº¬uje trénova´ stovky alebo aº tisícky vrstviev a stále

dosahuje presved£ivé výkony a výsledky. Základnou my²lienkou architekrúry Res-

Net je zavedenie skratkového spojenia (identity shortcut connection), ktoré presko£í

jednu alebo viac vrstiev [37]. Toto spojenie sa ozna£uje ako reziduálny blok. Rezi-

duálny blok rie²i problém miznúceho gradientu v príli² hlbokých sie´ach. Rovnako

ako VGGNet, tieº obsahuje konvolú£ne jadrá s rozmermi 3x3.

Namiesto u£enia sa mapovania x! F (x) sa sie´ u£í mapovanie x! F (x) + G(x) .

Ke¤ je rozmer vstupu x a výstupu F(x) rovnaký, funkciaG(x) = x je funkcia identity

a skratkové spojenie sa nazýva prepojenie identity (Identity Connection). V prípade,

ºe sa dimenzie F(x) a x lí²ia (krok > 1 v konvolú£nej medzivrstve) je implementované

projek£né prepojenie (Projection connection). Funkcia G(x) zmení rozmery vstupu x

na rozmery výstupu F(x). Tieto spojenia sú ná obrázku 2.22 vyzna£ené £iarkovane.
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V porovnaní s VGG16, ktorá má 138 miliónov parametrov, má ResNet18 necelých

12 miliónov. Medzi najznámej²ie a naj£astej²ie pouºívané varianty patrí ResNet18,

ResNet50 a ResNet101.

Obr. 3.8: Reziduálny blok [37]

Obr. 3.9: ResNet18 [37]
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4 Existujúce rie²enia
’iroké spektrum algoritmov po£íta£ového videnia, ktoré sú pouºívané pre detekciu

po£asia, analýzu poveternostných podmienok alebo ur£ovanie vidite©nosti moºno

kategorizova´ do ²tyroch základných skupín -matematické modely , modely za-

loºené na �ltrovaní , modely strojového u£enia a modely h¨bkového u£enia

[41].

1. Matematické modely pre analýzu po£asia sú primárne pouºívané v apliká-

ciach detekujúcich hmlu a monitorujúcich stav vidite©nosti s aplikáciami v na-

viga£ných systémoch. Autori £lánku [42] vyuºili MOG (mixture of Gaussians)

pre detekciu sneºenia a hmly, ktorý je zaloºený na dynamike priestorových

a £asových rozmerov snímkov. „al²ím moºným rie²ením je vyuºitie Cannyho

detektoru hrán. Tento spôsob umoº¬uje okrem detekovania hmly aj odhadnú´

vidite©nos´ [43].

2. Modely zaloºené na �ltrovaní slúºia pre rozpoznávanie poveternostných

podmienok zo snímkov na základe ich vizuálnych vlastností a charakteristík.

Autori [44] vytvorili model pre detekciu hustej hmly s pouºitím Gaborovho

�ltru. Namiesto analýzy lokálnych prvkov, ako napríklad, ozna£enie jazdných

pruhov, alebo cestnej oblasti, pouºili globálne prvky z h©adiska spektra Fou-

rierovej transformácie [44].

3. Modely storojového u£enia priniesli pokrok v rozpoznávaní viacerých sta-

vov alebo tried po£asia sú£asne. Autori [46] v ich práci zameranej na klasi�ká-

ciu poveternostných podmienok vyuºili model SVM (Support Vector Machine),

ktorý natrénovali na jednofarebných obrázkoch. Tento model je v²ak limito-

vaný iba na tri stavy po£asia, a to hustý dáº¤, jemný dáº¤ a jasné po£asie.

„al²ím príkladom pouºitia stojového u£enia je práca [47]. Autori sa zamerali na

extrakciu viacerých prvkov ako je napríklad obloha, snehové vlo£ky, daº¤ové

kvapky, tie¬, spoliehajúc sa na k-najbliº²ích susedov (k-nearest neighbours) a

SVM.

4. Modely h¨bkového u£enia sú zaloºené hlavne na modeloch konvolú£nych

neurónových sieti (CNN). Tento prístup ukázal pokroky v úlohách spracova-

nia obrazu a uvedomovania si scény. Rovnako boli postupne vyvinuté rôzne

modely, ktoré na základe konvolú£nej ²truktúry h¨bkového modelu dokáºu kla-

si�kova´ po£asie do konkrétnych stavov. Práca [48] pouºíva CNN model, ktorý

dokázal vyrie²i´ problém kombinácie viacerých tried po£asia v jednom obrázku

- model dokáºe odvodi´ viac ako jednu triedu v závislosti od charakteristiky

vstupného obrazu. „al²ím príkladom je paralelný h¨bkový CNN model Weat-

herNet [41], ktorý je zloºený zo ²tyroch h¨bkových CNN modelov. Detekuje

úsvit/súmrak, de¬/noc, zráºky(dáº¤, sneh alebo bez zráºok) a hmlu.
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Tab. 4.1: Zhrnutie výhod a nevýhod modelov

Matematické

modely

Modely zaloºené

na �ltrovaní

Modely

ML

Modely

DL

Výhody

modelu

jednoduchos´,

minimum dát

jednoduchos´,

minimum dát

presnos´,

rýchlos´,

niº²ia

komplexnos´

ako DL modely

presnos´,

minimálne

predde�nované

nastavenia,

prenosové

u£enie

Nevýhody

modelu

presnos´,

závislé na

konkrétnych

parametroch,

ur£ené

pre ²peci�ckú

úlohu, nízka

opätovná

pouºite©nos´

závislos´

na hodnotách

pixelov,

závislé

na konkrétnych

parametroch,

ur£ené

pre ²peci�ckú

úlohu, nízka

opätovná

pouºite©nos´

ur£ené

pre ²peci�ckú

úlohu,

ve©kos´

datasetu

£asová

náro£nos´

natrénovania

modelu,

potrebné

ve©ké

mnoºstvo

dát,

zloºitá

interpretácia

modelu,

komplexnos´

4.1 Detekcia zráºok vo vzduchu

4.1.1 Prvá metóda detekcie zráºok

Prvým krokom tohto rie²enia [38] je segmentácia potenciálnych daº¤ových pásov

pomocou klasickej metódy od£ítania pozadia. Najbliº²ie kvapô£ky nie sú zaostrené,

zatia© £o tie najvzdialenej²ie zaostrené sú. Kvapky, ktoré sú zaostrené, sú rozmazané

pohybom a vytvárajú v obrázkoch pruhy. Pretoºe zaostrené kvapô£ky sú najvzdiale-

nej²ie, sú pruhy vä£²inou malé. Pri segmentácii týchto pruhov autori predpokladali,

ºe kvapô£ka je malý, podlhovastý, pohybujúci sa objekt, ktorý je jasnej²í ako jeho

pozadie.

Na segmentáciu pohybujúcich sa objektov boli navrhnuté rôzne metódy. V kon-

texte vizuálneho sledovania sa beºne pouºívajú prístupy zaloºené na modelovaní

pozadia [50], pretoºe umoº¬ujú zoh©adni´ postupné zmeny osvetlenia v scéne ne-

ustálou aktualizáciou modelu pozadia. Takéto metódy v zásade umoº¬ujú výpo£et
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Obr. 4.1: Postup algoritmu [38]

modelu pozadia (BG-background) scény, ktorý obsahuje statické objekty, ako aj mo-

delu popredia (FG-foreground) scény, ktorý obsahuje pohybujúce sa objekty. Autori

zvolili populárny prístup Mixture of Gaussians (MoG).

Posledný krok segmentácie daº¤ových pruhov spo£íva v od�ltrovaní príli² ve©kých

alebo príli² malých objektov v popredí. Výsledkom je, ºe sa odstránia pohybujúce

autá, stromy a podobne.

Výsledkom kroku segmentácie je obrázok s malými oblas´ami odpovedajucími

daº¤ovým pruhom alebo ²umu. Predpokladá sa, ºe vä£²ina odpovedá dáº¤ovým

pruhom s takmer vertikálnou orientáciou. Pre výpo£et orientácie bola pouºitá me-

tóda pouºívajúca geometrické momenty(HOS).

Ak je na scéne dáº¤, povrch Gaussovho rozdelenia by mal by´ dostato£ne vysoký.

Ak na scéne nie je dáº¤, povrch Gaussovho rozdelenia by mal zosta´ vä£²inu £asu dos´

nízky. Hodnoty parametrov rozhodovacieho procesu boli vybrané pomocou procesu

pokus omyl.

Potom zostavíme takzvaný histogram orientácie pruhov (HOS) akumuláciou orien-

tácií rôzne spojených komponentov získaných metódou geometrických momentov.

Získané data z histogramu sú modelované Gaussian-uniform mixture.

4.1.2 Druhá metóda detekcie zráºok

Pod©a optických fyzikálnych charakteristík daº¤ových kvapiek a snehových vlo£iek

autori [39] ²tudovali algoritmus detekcie kvapiek a vlo£iek, zaloºený na klasickom roz-

diele frame-ov videa. Na základe algoritmu detekovali po£iato£né, snehové binárne

spojené oblasti. Na rozlí²enie snehových a daº¤ových regiónov pridali obmedzenia

oblasti a smerového uhlu. Nakoniec pouºili tri algoritmy rozdiel dvoch frame-ov, roz-

diel troch frame-ov a rozdiel piatich frame-ov na odstránenie daº¤a resp. sneºenia z

obrázkov.
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4.2 Detekcia hmly

4.2.1 Prvá metóda detekcie hmly

Pod©a [40] je dôleºitým efektom hmly v obrázkoch redukcia vysoko frekven£ných

zloºiek, ktoré je moºné mera´ metódami detekcie hrán. Obrázky, v ktorých sa vy-

skytuje hmla, sú rozmazanej²ie a majú niº²i kontrast ako obrázky slne£ného po£asia.

To znamená, ºe hlavne v hornej £asti obrázku s hmlou je niº²ia informácia vo vy²-

²ích frekvenciách. ƒím je hrana ostrej²ia, tým vy²²ia je úrove¬ ²edej na výstupnom

obrázku. Táto práca pouºila dataset nafotený kamerou na £elnom skle automobilu.

Obr. 4.2: Efekt hmly na hrany [40]

V prípade, ºe sa jedná o obrázok s hmlou, Cannyho detektor je pouºitý pre zvý-

raznenie a �ltráciu hrán - ponechanie iba najvýraznej²ích. Potom je pouºitý Houghov

detektor £iar, ktorý má ur£i´ okrajové £iary vozovky. Tieto okrajové £iary vozovky

slúºia pre výpo£et úbeºného bodu(vanishing point). Úb¥ºným bodom obrazu je bod,

kde sa v obraze kríºia rovnobeºné £iary, ktoré nie sú kolmé na optickú os.

Potom sú tieto okrajové obrázky vypo£ítané pomocou Hough detektora £iary,

ktorý sa pouºíva na odhad okrajových £iar cesty. Filtrovaním riadkov nájdených

detektorom Hough, aby sa dostato£ne oddelili, a získaním jeho parametrov sa na-

chádza úb¥ºný bod obrazu.

„al²ím krokom algoritmu je segmentácia zaloºená na metóde rastúcich regió-

nov(growing regions) pre nájdenie hranice medzi vozovkou a oblohou. Pre vylep²e-

nie segmentácie oblohy je pouºitá dilatácia. V prípade segmentácie cesty je pouºitá

erózia.

Odhad vidite©nosti v prípade pritomnosti hmly je zaloºený na predpoklade, ºe

ak je na obrázku zaznamenaná hmla, £as´ vysegmentovanej oblohy sa dostane do

£asti vysegmentovanej vozovky - vý²ka oblohy je men²ia. Ak sa hmla nenachádza,

vý²ka oblohy a vý²ka cesty odpovedajú vý²ke úbeºného bodu. Odhad vidite©nosti je

moºné ur£i´ pomocou rovníc projekcie kamery.
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Obr. 4.3: Nájdenie in�exného bodu [40]

4.2.2 Druhá metóda detekcie hmly

Táto metóda sa zaoberá návrhom pokro£ilého asisten£ného jazdiacého systému. Me-

tóda autorov [43] je podobná predchádzajúcej popísanej metóde detekcie hmly, je

taktieº zaloºená na jednej kamere vo vozidle. Autori sú schopní detekova´ dennú

hmlu v ²irokej ²kále rôznych scén. Okrem detekcie hmly, dokáºu odhadnú´ aj vi-

dite©nos´. Táto metóda vychádza z Koschmiederovho zákonu, ktorý popisuje vz´ah

medzi zdanlivým kontrastom objektu pri poh©ade proti oblohe vzdialeným pozoro-

vate©om a jeho prirodzeným kontrastom - kontrast, ktorý by daný objekt mal oproti

horizontu pri poh©ade z ve©mi krátkej vzdialenosti.

Algoritmus je tvorený následujúcimi krokmi. Najprv sa pouºije Cannyho detek-

tor hrán na vstupný obraz. „alej sú vykonané kroky odhadu horizontálnej £iary a

odhad in�exného bodu. Odhad horizontálnej £iary bol prevedený na základe vlast-

ností obrazu - je ale potrebné prejs´ vozidlom aspo¬ malú vzdialenos´. Pre výpo£et

in�exného bodu sa musí nájs´ - maximálne pásmo, ktoré pretína oblas´ v obrázku,

ktorá predstavuje minimálnu zmenu gradientu. Ak nie je nájdené takéto pásmo, je

moºné vyhlásenie, ºe hmla na obrázku nie je prítomná.

4.2.3 Tretia metóda detekcie hmly

Tento £lánok [44] sa venuje detekcii hmly z kamery namontovanej na automobile.

Jeho hlavná my²lienka spo£íva v pouºití deskriptorov obrazu a následnej klasi�kácie

na odlí²enie prítomnosti a neprítomnosti hmly. Tieto deskriptory obrázkov sú glo-

bálne a popisujú celý obrázok pouºitím Gaborovho �ltru pri rôznych frekvenciách,

mierkach a orientáciach.

V prípade scény s hmlou sa frekven£né zloºky sústre¤ujú pri nízkych frekven-

ciách, zatia© £o na scéne bez hmly sa nachádza ²ir²ie spektrum. Dôvodom je zosla-

benie kontrastu a rozmazanie hrán vplyvom hmly. Ostré hrany sú tvorené ve©kým

mnoºstvom nízkych a vysokých frekvencií, rozmazané hrany pozostávajú iba z níz-

kych.
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Aby sa vyhli tomu, ºe niektoré obrazové oblasti dominujú v spektre, a aby sa

zníºili efekty osvetlenia, najskôr je vykonaná normalizácia obrazu. „alsím krokom

je extrakcia vlastností aplikovaním Fourierovej transformácie a redukciou vlastností

pouºitím Gaborovho �ltru. Posledným krokom je klasi�kácia pomocou podporných

vektorov (SVM).

4.3 Viac-triedové rozpoznávanie po£asia

Autori [48] sa pokúsili navrhnú´ model, ktorý dokáºe klasi�kova´ aj viac ako jednu

prítomnú triedu na obrázku (multi-label classi�cation) pouºitím CNN-RNN archi-

tektúry. CNN bola pouºitá na extrakciu £o najviac predbeºných znakov z obrázku.

RNN ¤alej spracováva vlastnosti a zis´uje závislosti medzi jednotlivými triedami

po£asia.

Pouºité obrázky boli pred trénovaním zmen²ené na ve©kos´ 256 x 256 pixelov.

Následne bola prevedená augmentácia dát (náhodne pooto£enie, náhodné orezanie,

pridanie náhodného ²umu). Pouºitý dataset obsahoval 10000 obrázkov z piatich tried

(slne£no, obla£no, hmla, dáº¤ a sneºenie). Dataset obsahuje rôzne scéne - dedina,

mesto, a podobne.
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Obr. 4.4: Dosiahnuté výsledky CNN-RNN [48]
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5 Vstupné dáta
Táto kapitola práce sa venuje popisu zisku a príprave vstupných obrazových dát,

ktoré sú ¤alej spracovávané a analyzované algoritmami spracovania obrazu. Obra-

zové dáta si moºno predstavi´ ako obrázky alebo sekvencie obrázkov nasnímané

kamerou.

Na základe skuto£nosti, ºe je moja diplomová práca zameraná na detekciu zráºok

vo vzduchu, detekciu hmly a detekciu zráºok na vozovke, som vyskladal tri datasety -

dataset zachytávajúci po£asie obecne, dataset zachytávajúci stav vozovky a dataset

zachytávajúci po£asie v doprave. V rámci ¤al²ích kapitol práce, ktoré sa venujú

algoritmom a návrhu rie²enia, som sa snaºil vybra´ £o najpestrej²ie ukáºkové obrázky

z dopravy, ktoré znázor¬ujú rôzne situácie a polohy kamier.

5.1 Dataset stav vozovky

Tento dataset je prispôsobený na dopravnú scénu tak, aby primárne zaznamenával

stav vozovky (suchá, mokrá, zasneºená) bez oh©adu na okolitú scénu. Vozovku som

si nafotil sám a obsahuje nieko©ko desiatok fotiek, ktoré som pouºil pri segmentácií

vozovky a následnej detekcii zráºok na vozovke resp. ur£ení stavu vozovky. Moºno ho

ozna£i´ ako do£asný, pomocný dataset, ktorý som mimo ladenia metód týkajúcich

sa vozovky nepouºil.

(a) (b)

Obr. 5.1: Ukáºka datasetu stavu vozovky

5.2 Dataset po£asia s obecnou scénou

Jedná sa o dataset, ktorý zachytáva ©ubovo©ný stav po£asia v ©ubovo©nej scéne (prí-

roda, doprava, ©udské obydlie a iné). S rýchlym pokrokom po£ita£ového videnia sú
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aj pre verejnos´ £oraz dostupnej²ie rozsiahle datasety, a preto prevaºnú £as´ obec-

ného datasetu som prevzal z dostupných zdrojov na internete [16] a zvy²ok som si,

pod©a moºnosti, nafotil sám. Finálna podoba datasetu je následovná - dataset je

rozdelený do piatich tried, pod©a stavu po£asia (slne£no, obla£no, hmlisto, daºdivo

a sneºenie). Kaºdá trieda obsahuje pribliºne 4000 obrázkov, £o spolu tvorí 20000

obrázkový dataset.

Dataset po£asia s obecnou scénou som v¤aka jeho pestrosti a mnoºstvu pou-

ºil pri testovaní a ladení algoritmov detekcie daº¤a, snehových vlo£iek a hmly, a

primárne na trénovanie modelu neurónovej siete a po£iato£né testovanie nápadov

rozpoznávania po£asia, ktorým je venovaná ¤al²ia kapitola. Ako som spomenul, vý-

hoda obecného datasetu spo£íva v ©ahkej dostupnosti, obrovskému rozsahu a tým aj

pestrosti a komplexnosti, £o je konkrétne v tejto práci, ktorá je hlavne zameraná na

dopravnú scénu sú£astne aj nevýhodou.

(a) (b)

(c) (d)

Obr. 5.2: Ukáºka datasetu po£asia s obecnou scénou [16]
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5.3 Dataset po£asia s dopravnou scénou

Posledný dataset je kombináciou predchádzajúcich datasetov. Obsahuje snímky s

dopravnou scénou (snímanie vozovky) a zárove¬ zobrazuje stav po£asia. Z toho vy-

plýva, ºe je pre pouºitie v tejto práci najideálnej²í dataset. Ve©kú £as´ dát mi dodala

moja skolite©ka. Tieto snímky nemôºem zverejni´ v textovej práci lebo patria do

vlastníctva tretej strany, od ktorej nemám povolenie k zverejneniu. Napriek tomu

som ich pouºil na testovanie a vyhodnotenie úspe²nosti navrhnutých metód a sú sú-

£as´ou priloºeného CD. Snímky sú z troch reálnych dopravných kamier z oblasti ƒR.

Druhú £as´ datasetu som prebral z internetu [18] a zárove¬ opä´ v rámci moºností aj

nie£o sám nafotil. Oproti obecnému datasetu, ktorý zachytáva pä´ stavov po£asia,

tento prípad obsahuje prevaºne dáta z tried daºdivo, sneºenie a hmlisto. Dôvodom

je, ºe v prípade snímania vozovky zvykne by´ kamera pod ur£itým uhlom, £o môºe

vies´ k dôsledku absencie oblohy (prípad troch dodaných stanovísk). Vo �nálnej ver-

zii má dataset 807 obrázkov. Túto sadu obrázkov som pouºil na �nálne otestovanie

a vyhodnotenie úspe²nosti navrhnutých metód.

(a) (b)

(c) (d)

Obr. 5.3: Ukáºka datasetu po£asia s dopravnou scénou [18]
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6 Návrh a realizácia pouºitých algoritmov
Zo získaných informácií a preh©adu o existujúcich rie²eniach analýzy po£asia z obra-

zových dát, sa v nasledujúcich kapitolách budem venova´ návrhu algoritmov, ktoré

pouºijem na monitorovanie po£asia. V úvode kapitoly popí²em, ako som postupoval

pri návrhu vhodných algoritmov. Ako prvý krok som rozdelil úlohu na tri podúlohy

alebo moduly, ktoré nezávisle rie²ia danú problematiku, a to segmentácia vozovky

a zárove¬ ur£enie stavu vozovky, detekcia prítomnosti hmly a detekcia zráºok vrá-

tane parametrizácie. Pri návrhu konkrétnych algoritmov som sa snaºil vychádza´

hlavne z toho, ako £lovek vníma jednotlivé stavy po£asia a aké zmeny nastávajú

pri prechodoch z jedného stavu do druhého napr. zmena rozloºenia farieb v scéne,

zmena kontrastu, zníºenie ostrosti hrán objektov v pozadí a podobne. Aj ke¤ jednot-

livé moduly rie²ia samostatne rôzne stavy po£asia, ich výsledky sa dajú kombinova´

a tým dosiahnú´ presnej²ie výsledky. Na základe kombinácie uvedených príznakov

je moºno rozli²ova´ základné druhy po£asia ako slne£no, zamra£ene, hmlisto, daº-

divo a sneºenie. Tieto metódy moºno povaºova´ za klasické metódy pouºivané v

po£íta£ovom videní. „al²ia £as´ kapitoly je venovaná prístupu rie²enia problémov

po£íta£ového videnia pouºitím neurónovej siete. Pouºil som dve rôzne architektúry,

konkrétne konvolu£nú neurónovú sie´ VGG16 a reziduálnu neurónovu sie´ ResNet50.

6.1 Rozbor moºných prístupov

6.1.1 Segmentácia vozovky a ur£enie stavu vozovky

Aby som mohol ur£i´ aktuálny stav vozovky, potrebujem vedie´, kde sa na obrázku

nachádza a oddeli´ ju od zvy²ku obrazu - vysegmentova´. Vozovka môºe by´ na ob-

rázku zachytená ako rovný, priamy úsek bez zatá£ky alebo zakrivený úsek s jednou

alebo viacerými zatá£kami. Ako ¤al²í potenciálny bod, ktorý môºe pomoc´ pri seg-

mentácii je krajnica. Pri udrºiavaných cestách môºe dopomôc´ odlí²i´ vozovku od

oblasti mimo vozovky nakreslená biela £iara alebo hranica asfaltu a oblasti uº mimo

vozovky. Vozovka vä£²inou zaberá najvä£²iu £as´ obrázka v jeho spodnej polovici.

Na základe popisaných my²lienok o moºných tvaroch vozovky a jej umiestneniu som

implementoval tri rôzne prístupy segmentácie vozovky. Po úspe²nom oddelení vo-

zovky od zvy²ku obrázku som sa mohol zamera´ na ur£enie stavu vozovky. Hlavná

my²lienka analýzy vozovky spo£íva, ako sa zmení farba asfaltu za rôzného po£a-

sia. Suchá vozovka má iné rozloºenie farieb ako mokrá, a pobodne mokrá vozovka

má iné farby ako zasneºená. Implementoval som jednu metódu analýzy vozovky.

Segmentácia vozovky umoº¬uje analyzova´ len tú oblas´, ktorá sa týka samotnej

vozovky.
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6.1.2 Detekcia zráºok

V práci som uvaºoval dva typy zráºok - dáº¤ a sneºenie. Zráºky zachytené na obráz-

koch si moºno v ideálnom prípade predstavi´ ako malé objekty, ktoré majú v danom

£ase ve©mi podobnú ve©kos´, tvar, farbu a smer pohybu (ak zanedbáme vplyv von-

kaj²ích javov ako napr. vietor). V skuto£nosti zráºky zachytené v obraze vytvárajú

tenké pásy. Vzh©adom k tomu, ºe zráºky sú blízko objektívu kamery, sa budú na

scéne pohybova´ rýchlej²ie ako iné objekty. Pre detekciu zráºok som implementoval

dve metódy.

Detekcia daº¤a je náro£ná úloha, pretoºe voda je takmer prieh©adná lebo mo-

lekuly vody nedokáºu absorbova´ ve©ké mnoºstvo vidite©ného svetla. Inak povedané,

objekty za daº¤ovými kvapkami sú vidite©né. Z tohto dôvodu je potrebná vhodná

vo©ba optiky kamery a zárove¬ pozorovacej vzdialenosti, aby bolo moºné zachyti´

dostatok pohybu spojeného s padajúcimi kvapkami vody. Dáº¤ sa dá na obrázku

detekova´ aj nepriamo napr. ztmavnutím niektorých objektov v scéne (napr. mokrá

vozovka alebo strechy budov).

Detekcia sneºenia je o nie£o jednoduch²ia úloha ako detekcia daº¤a. Snehové

vlo£ky majú zvy£ajne vä£²iu ve©kos´ ako kvapky daº¤a. Podstatnej²ím rozdielom je,

ºe snehové vlo£ky nie sú prieh©adné - objekty podobnej ve©kosti ako snehová vlo£ka

nie sú vidite©né za snehovými vlo£kami. Rovnako ako dáº¤, aj sneºenie je moºné

detekova´ aj nepriamo - zasneºené (biele) okolie.

6.1.3 Detekcia prítomnosti hmly

Ak sa v obraze nachádza hmla, prejaví sa to v²eobecným rozmazaním obrazu, ktoré

moºno prirovna´ k nízkopriepustnej �ltrácií. „al²ím znakom prítomnosti hmly je

zníºenie celkového kontrastu v obraze z dôvodu, ºe ve©ká £as´ obrazu je"zakrytá"

sivým oblakom hmly. Oblak je sivej farby a tým, ºe rozmazáva obraz, kontrast

klesá. Vplyvom hmly sa taktieº zmen²í celkový po£et hrán v obrázku a zárove¬ tie

£o ostanú, budú slab²ie. Posledným prejavom hmly, ktorý som uvaºoval, je zmena

frekven£ného obsahu obrazu. ƒím je hmla hustej²ia, tým je kontrast men²í, celkový

po£et hrán v obraze je men²í a hrany, ktoré v spodnej £asti obrazu ostali, sú zoslab-

nuté resp. rozmazanej²ie. Hmla sa na obrázku zvy£ajne vyskytuje v hornej polovici.

Vplyv hmly na obraze moºno vidie´ na obrázkoch 6.1.

Pre spo©ahlivé ur£enie, £i sa na obraze nachádza hmla som implementoval ²tyri

metódy. Kaºdá z nich sa pozerá na úlohu z tro²ku iného uhla a s kombináciou výsled-

kov je moºné detekova´ hmlu, paremetrizova´ vidite©nos´ a rozlí²i´ slne£né po£asie

a zamra£ené po£asie. Spôsob odhadu vidite©nosti je popísaný v ¤al²ej kapitole.

Implementoval som ²tyri metódy, ktoré dokáºu detekova´ prítomnos´ hmly, od-

hadnú´ aktuálnu vidite©nos´ a odlí²i´ hmlu od zamra£eného a slne£ného po£asia.
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(a) (b)

(c)

Obr. 6.1: Ukáºka porovnania scény s hmlou a bez hmly [51] a ukáºka sneºenia

6.2 Realizácia algoritmov

Na základe rozboru a analýzy moºných prístupov sa nasledujúca £as´ kapitoly bude

venova´ popisu tvorbe algoritmov. V²etky algoritmy klasických metód sú napísané

v jazyky C++ s £o maximálnym moºným vyuºitím kniºnice OpenCV.

6.2.1 Segmentácia vozovky a analýza jej stavu

Z na²tudovania existujúcich rie²ení a prevedeného rozboru som implementoval tri

rôzne metódy segmentácie vozovky.

Segmentácia vozovky - metóda Houghova transformácia

Prvá metóda je zaloºená na predpoklade, ºe vozovka je priama oblas´ (bez zata£iek)

na obraze. Hlavnou my²lienkou tejto metódy je nájdenie priamok, ktoré odde©ujú

vozovku od oblasti mimo vozovky. Ako hlavný záchytný bod som uvaºoval biele

£iary na krajnici. Av²ak stále sú aj také cesty, ktoré biele £iary nemajú a v takýchto

prípadoch som musel pracova´ so samotnou hranicou vozovky.
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Obr. 6.2: Postup algoritmu segmentácie zaloºenej na h©adaní priamok

Aby algoritmus mohol nie£o robi´, potrebuje ma´ na vstupe nejaké dáta. Ako

vstup sa na£íta troj-kanálový obraz, ktorý sa predspracuje. Krok predspracovania

spo£íva v zmen²ení pôvodného obrázku s dôrazom na zachovanie pomeru vý²ky a

²írky pôvodnej ve©kosti obrazu. Ako naj£astej²ie pouºívané rozmery po zmen²ení

som pouºil hranicu vä£²ej strany 500 pixelov.

Následuje krok h©adania hrán v obraze pouºitím Cannyho detektoru. Na rýchle

pripomenutie z kapitoly o spracovaní obrazu, Canny pracuje v ²tyroch krokoch �l-

trácia ²umu, nájdenie hrán, zten²enie hrán a dvojúrov¬ové prahovanie. Úlohou tohto

kroku algoritmu je nájs´ najvýraznej²ie hrany na vozovke, na ktorých závisí násle-

dujúci krok a previes´ obrázok do binárnej podoby.

Posledným krokom je Houghova transformácia, ktorá pracuje s binárnym obra-

zom. Jej cie©om je vyh©ada´ priamky, ktoré môºu by´ potenciálnou hranicou vozovky.

Získané priamky sú následne vykreslené do pôvodného obrazu, ktorý sa uloºí ako

výstup algoritmu.

Obrázky 6.3 a 6.4 znázor¬ujú gra�cký výstup metódy zaloºenej na Houghovej

transformácii. Obrázok a) znázor¬uje vstupný originálny trojkanálový obraz, b) vý-

sledok po pouºití Cannyho detektoru, binárny obraz a c) výstup ako zakreslenie

nájdených priamok do vstupného obrazu.

Oba obrázky zachytávajú dataset stav vozovky. Vozovku moºno v oboch prípa-

doch bra´ ako rovnú bez zata£iek. Obrázky porovnávajú, ako Houghova transfor-

mácia reaguje na okolitú scénu vozovky. V prvom prípade tvorí vozovka ve©kú £as´

obrázku, druhý prípad je komplexnej²í, obsahuje dva prúdy dia©nice, medzi nimi be-

61




	Úvod
	Úvod do problematiky
	Počasie
	Teplota a jej meranie
	Atmosférický tlak a jeho meranie
	Vietor a jeho meranie
	Vlhkosť a jej meranie
	Zrážky a ich meranie
	Viditeľnosť a jej meranie
	Oblačnosť a jej meranie

	Počasie a doprava

	Spracovanie obrazu
	Digitalizácia
	Predspracovanie
	Segmentácia
	Prahovanie
	Segmentácia založená na detekcii hrán
	Houghova transformácia 

	Popis a klasifikácia
	Morfologické operácie
	Erózia
	Dilatácia

	Analýza obrazu vo frekvenčnej oblasti

	Neurónová sieť
	Vrstvy neurónovej siete
	Aktivačné funkcie
	Stratová funkcia (Loss function)
	Proces trénovania NN
	Konvolúčna neurónová sieť
	Konvolúčna vrstva
	Združovacia (pooling) vrstva
	Plne-prepojená vrstva (Fully-Connected
	VGGNet

	Rekurentné neurónové siete RNN
	Reziduálne neurónové siete ResNet

	Existujúce riešenia
	Detekcia zrážok vo vzduchu
	Prvá metóda detekcie zrážok
	Druhá metóda detekcie zrážok

	Detekcia hmly
	Prvá metóda detekcie hmly
	Druhá metóda detekcie hmly
	Tretia metóda detekcie hmly

	Viac-triedové rozpoznávanie počasia

	Vstupné dáta
	Dataset stav vozovky
	Dataset počasia s obecnou scénou
	Dataset počasia s dopravnou scénou

	Návrh a realizácia použitých algoritmov
	Rozbor možných prístupov
	Segmentácia vozovky a určenie stavu vozovky
	Detekcia zrážok
	Detekcia prítomnosti hmly

	Realizácia algoritmov
	Segmentácia vozovky a analýza jej stavu
	Detekcia zrážok
	Detekcia hmly

	Zhrnutie klasických metód
	Obmedzujúce podmienky analýzy stavu vozovky
	Obmedzujúce podmienky detekcie zrážok
	Obmedzujúce podmienky detekcie hmly

	Testovanie algoritmov klasických metód
	Testovanie stavu vozovky
	Testovanie prítomnosti hmly
	Testovanie detekcie zrážok


	Použitie neurónových sieti
	Dataset a príprava dát
	Výber architektúry
	Výber architektúry
	Dosiahnuté výsledky

	Porovnanie klasických metód a neurónových sieti
	Logika vyhodnocovania

	Závěr
	Literatúra
	Zoznam príloh
	Výsledné grafy použitých modelov 

