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Abstrakt

Tato bakalarfska prace se zabyva problémem reidentifikace automobild ve videu. Reidenti-
fikace automobild ve videu je zalozena na porovnavani ¢asti obrazu ziskaného z ruznych
kamer. Tato prace je zamérena zejména na reidentifikaci automobilil samotnou a vychazi z
predpokladu, ze problém detekce automobild ve videu je jiz vyfesen v podobé vytvoreného
3D ohranicujiciho kvadru kolem vozidla. Problém reidentifikace je vyfesen pomoci barev-
nych histogrami, histogramt orientovanych gradientl a linedrniho regresoru. Pfiznaky jsou
pouzivany v oddélenych modelech za tcelem dosazeni nejlepsich vysledkd v nejkratsim vy-
pocetnim ¢ase procesoru. Navrhovand metoda pracuje s vysokou pfesnosti (60 % opravdu
pozitivnich rozpoznani s 10 % mirou falesné pozitivnich pfipadii na naro¢né datové sadé)
s vypocetnim ¢asem procesoru (Core i7) 85 milisekund pro jednu reidentifikaci vozidla za
predpokladu video vstupu v plném HD rozliSeni. Pouzitim této prace v distribuovanych do-
pravnich monitorovacich systémech je mozné zjistit dilezité parametry jako doba cestovani,
sméry dopravnich tok nebo dopravni informace.

Abstract

This thesis deals with the vehicle re-identification in video problem. Vehicle re-identification
is based on matching image parts obtained from different cameras. This work is focues on
the re-identification itself assuming that the vehicle detection problem is already solved
including extraction of a full-fledged 3D bounding box. The re-identification problem is
solved by using color histograms, histograms of oriented gradients by a linear regressor.
The features are used in separate models in order to get the best results in the shortest
CPU computation time. The proposed method works with a high accuracy (60% true
positives retrieved with 10 % false positive rate on a challenging subset of the test data)
in 85 milliseconds of the CPU (Core i7) computation time per one vehicle re-identification
assuming the Full HD resolution video input. The applications of this work include finding
important parameters like travel time, traffic flow, or traffic information in a distributed
traffic surveillance and monitoring system.
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Kapitola 1

Uvod

Aktuélni dopravni informace jsou v dneS$ni dobé ¢im dal vice pozadovany a to z mnoha
dtvodit: pro sbirani statistickych dat [22], pro okamzité ovladani dopravnich signald [19],
pro prosazovani prava [16, 27], pro redukci dopravy a optimalizaci dopravnich toku [6],
pro vypocet trasy v GPS navigacich [15], pro detekci nebezpeénych udalosti na silnicich
véetné dopravnich nehod, stojicich vozidel a piekazek [1], atd. Jeden ze zpusobu, jak ta-
kové informace ziskat, je reidentifikace automobilt. V mnoha dopravné frekventovanych
oblastech jsou jiz zabudovany ruzné druhy pouli¢nich kamer, proto by bylo vyhodné vyuzit
zdroje, které jsou jiz k dispozici, bez nutnosti jejich vymény nebo modifikace. Pro dosa-
Zeni maximalni univerzalnosti systému je zadouci, aby byla reidentifikace zaloZzena pouze
na vizualnich vlastnostech vozidla [24].

Tato prace se zabyva problematikou reidentifikace automobilt ve videu. Pod timto po-
jmem se rozumi extrakce dostate¢ného mnozstvi informaci z riznych video zdroju (zdznam,
webkamera, ...) a efektivni vyuziti téchto informaci k nalezeni dvojic totoznych automo-
biléi v riiznych mnozinach. Reseni problému reidentifikace v této praci popsané je zalozeno
pouze na vizudlnich charakteristikdch vozidla. Jedna se tedy o anonymni reidentifikaci, je-
jimZ cilem je nalezeni daného vozidla pouze na zakladé jeho geometrickych a barevnych
vlastnosti. Anonymni reidentifikace nabizi univerzalni vyuziti a nezévislost na registra¢ni
znacce automobilu, kterd je v obraze mnohdy téZko dosazitelnd. Diky tomu nemusi byt
kladeny otazky tykajici se ochrany soukromi.

Prace je rozdélena do nékolika kapitol. V kapitole 2 jsou rozebirany néktera z feseni
zabyvajici se problematikou reidentifikace v raznych oblastech véetné zhodnoceni jejich
silnych a slabych stranek. Déale je v kapitole 3 uveden teoreticky zéklad nékterych metod,
které v pocitacovém vidéni slouzi pro vypocet priznakt a strojové uceni. Tyto metody jsou
zaroven relevantni k feseni daného problému. Navrh systému, ktery by mél reidentifikaci
automobili ve videu fesit, je uveden spolu s konkrétni implementaci v kapitole 4. Zpiisob
vyhodnoceni a dosazené vysledky z implementovaného systému jsou nakonec zobrazeny
a popsany v kapitole 5.

Reseni problému reidentifikace automobilil ve videu v této praci popsané bylo prezen-
tovano na studentské konferenci inovaci, technologii a védy v I'T Excel@QFIT 2015, kde bylo
ohodnoceno cenou spolecnosti FEI. Zaroven byl poslan ¢lanek na konferenci IEEE - ITSC
(Intelligent Transportation Systems Conference) 2015, ktery je v dobé dokonéeni této prace
stale v recenznim fizeni.



Kapitola 2

Existujici prace zabyvajici se
reidentifikaci

Problematikou reidentifikace se v poslednich dvou desetiletich zabyva nemalé mnozstvi
praci. Reidentifikace se netyka bezvyhradné jen automobild, ale také lidi a jinych objekti.
Zaroven existuji rtizné pristupy k reseni tohoto problému, pficemz kazdy z nich mé svoje
klady a zapory. I kdyz se feSeni lisi podle konkrétnich pozadavkd na systém, casto vy-
chézeji ze stejnych principt. V této kapitole jsou uvedeny nékteré pristupy, které problém
reidentifikace nebo jeho ¢ast Tesi, véetné zhodnoceni jejich silnych a slabych stranek.

2.1 Detekce automobilu v obraze

Jednim z dilezitych krokt pro reidentifikaci automobilt je praveé jejich detekce v obraze.
Cim presnéjsi detekei automobilu je schopen systém provést, tim vyssi je pravdépodobnost
uspéchu samotné reidentifikace, jelikoz vybér spravné oblasti v obraze, kde se automobil
nachézi, je pro presnost reidentifikace smérodatny. I kdyz se tato prace v feSeni problému
reidentifikace detekci automobill v obraze nezabyva, je vhodné si nékteré zédkladni principy
k Teseni tohoto problému uvést.

Postup detekce automobilt v obraze ze stacionarni kamery se déli na dva hlavni kroky.
V prvnim kroku jsou pouzivany metody pro vybér oblasti zdjmu (ROI). V druhém kroku
pak probihd samotna detekce automobilu pomoci riznych metod [29].

Metod pro vybér oblasti zdjmu je né€kolik a déli se vétSinou do t¥i kategorii: metody
odcitani snimkt, metody aktualizace pozadi a metody virtudlni smycky.

Metody odé¢itani snimkt jsou zaloZeny na rozdilech pixeltt nebo blokti v obraze mezi-
snimkt (inter-frames). Tyto techniky vyuzivaji rozdild dvou nebo vice po sobé jdoucich
snimki za ticelem nalezeni oblasti zajmu. Vyhodou téchto metod je jejich pfizptisobivost.
Nevyhodou je velka zavislost na ¢asovém intervalu po sobé nasledujicich snimku a také na
rychlosti pohybu vozidla v obraze.

Metody aktualizace pozadi jsou ¢asto pouzivané pro detekci pohybu v mnohych aplika-
cich pracujicich v redlném case pro detekci a sledovani vozidel v obraze. Patii mezi né na-
priklad metoda primérného snimku, metoda selektivniho aktualizovani, metoda miniméalni
a maximalni hodnoty intenzity a kombinace Gaussovy metody a techniky k-means shluko-
vani. Princip téchto metod spociva ve vypocitani rozdilu nasledujiciho snimku se snimkem
zkonstruovaného pozadi. Timto zptisobem jsou detekovany objekty v popfedi obrazu. Po
nasledném vyjmuti pozadi jsou ziskany kompletni informace o téchto objektech. Pouziti



zminénych technik je problematické ve scénach, ve kterych se dynamicky méni osvétleni.

Metody virtualni smycky vyuzivaji koncept indukéni smycky pro detekovani projizde-
jictho vozidla monitorovanim zmén osvétleni v prednastavené oblasti snimku. Tato oblast
je vybrana clovékem a odviji se od pozadavkd na detekci v konkrétni scéné. Jelikoz jsou
zpracovavany jen urcité oblasti snimki, je vypocetni naroc¢nost téchto metod nizka. Jejich
parametry je ovSem slozité spravné nastavit. Funkce téchto technik je omezena.

Vstupni informace pro metody detekce automobilii v obraze je mnozina oblasti zdjmu
ziskand nékterou z doposud zminénych metod. Detekéni metody se také podle Wanga aj. [29]
rozdéluji do tii kategorii: metody zalozené na znalostech, metody zalozené na pohybu a tzv.
vinkové metody (wavelet-based methods).

Metody zalozené na znalostech vychazeji z pfedchozich znalosti a rozhoduji se, zda-li je
vstupni ROI vozidlo nebo ne.

Metody zalozené na pohybu vychazeji z vypoctu optického toku. Body ve snimcich se
zdaji byt v pohybu v dtisledku relativniho posunu snimace a snimané scény. Vektorové
pole tohoto pohybu je oznacovano jako opticky tok. Tyto metody pouzivaji charakteristiky
toki vektorti pohybujicich se objektti v ¢ase pro detekci pohybujicich se oblasti v sekvenci
snimkl. Pomoci optickych tokt je mozné detekovat nezavisle se pohybujici vozidla v obraze.
Nevyhodou je jejich vysoka citlivost na Sum. Aby bylo mozné témito metodami zpracovavat
obraz v readlném case, je vétSinou nutné pouzit specializovaného hardware.

Vlinkové metody dosahuji v detekci automobilti velice dobrych vysledk® pfi obdrzeni
docasnych prostorovych informacich o pohybu vozidla. Jejich vyhoda je nizsi vypocetni
naroc¢nost a jednoduché implementace. Nicméné jsou i tyto metody pomeérné citlivé na Sum
v obraze a ruznorodost ¢asovani pohybti.

2.2 Reidentifikace zaloZzena na vizualnich charakteristikach
objektu

Reidentifika¢ni systémy zaloZené na vizualnich charakteristikdch daného objektu (automo-
bil, ¢lovék, letadlo, ...) jsou jedny z nejrozsifenéjsich. Hlavni vyhody takovych systémi jsou
jejich univerzalni pouziti, anonymita a vétsi odolnost vii¢i zménam v obraze v podobé ro-
tace, métitka, Sumu a osvétleni. Proto neni nutné provadét strojové uceni na konkrétnich
podminkach. Diky anonymité neni ziskdna (ve vétsiné pfipadi ani nemuze byt) identita
reidentifikovdného objektu. Nevyhodou je jejich mensi piesnost a vyssi paméfovi a vy-
pocetni narocnost. V nasledujicich odstavcich budou uvedeny nékteré ze zajimavych feseni
problému reidentifikace vychazejici pouze z vizualnich charakteristik objektu v obraze.
Arth aj. [2] vytvorili autonomni decentralizovany systém pro reidentifikaci automobilt
ve videu fungujici v redlném case. Systém reprezentuje sif vzajemné se nepiekryvajicich
chytrych kamer, které mezi sebou nezavisle komunikuji. Kamery neni potfeba kalibrovat
na konkrétni scénu, coz je velice pozitivni vlastnost, jelikoz spravné kalibrace je pomérné
narofny proces zejména z divodu, Ze se dand scéna muze v Case znacné meénit (ro¢ni
obdobi, denni doba, pocasi, ...). Pro extrakci lokalnich ryst automobilu pouzivaji DOG
(difference of Gaussian) detektor, ktery jim poskytuje pfesné klicové body, které se casto
opakuji. DOG detektor je zaloZen na principu rozdilt Gaussové rozostfenych obrazt. Na-
priklad aplikovanim DOG filtru na obraz je dosazeno detekce hran objekt ve fotografii
(obrazek 2.1). Kli¢ové body vypocéitané detektorem vypovidaji o struktutfe vstupniho ob-
razu. Vyhoda DOG detektoru je, Ze je témér uplné zaloZen jen na zminéné filtraci obrazu
a na operacich sc¢itani a odc¢itani, coz znamena nizkou narocnost na vypocetni vykon. Pri



Obrazek 2.1: Ukazka DOG filtru aplikovaného na obraz. Vlevo je origindlni obraz a vpravo
obraz po aplikaci filtru. Diky DOG filtru vynikly hrany, celkova struktura a textury obrazu.
DOG filtr byl aplikovan programem GIMP.
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Obrazek 2.2: Ilustrace ukazujici mechanismus generovani podpisu detekovaného objektu
(automobil) v obraze, jehoz vysledkem je tzv. slovnikovy strom. Obrazky ptevzaty z [2].

spravné nastavenych parametrech vyhledavani automobili a filtrovani obrazu je jejich al-
goritmus s pouzitim DOG detektoru také méné pamétové narocény. U vestavénych systémui
(naptiklad zminéné kamery) je efektivni vyuziti paméti jeden z hlavnich pozadavkd na al-
goritmy. Filtraci obrazu implementovali v pevné radové ¢arce. Diky tomu podstatné zvysili
rychlost vypocétu. DOG detektor, uvedeny v jejich praci, vypocita nékolik kli¢ovych bodu
v ruzném mérfitku po plose automobilu v obrazu. Na zakladé vypocitaného bodu pak vyex-
trahuji kruhovou vysed, jejiz polomér vychézi z méritka klicového bodu. Z téchto kruhovych
vysedi jsou vypocCitany hlavni pfiznaky automobilu. Pro vypocet pfiznaka pouzivaji PCA-
SIFT deskriptor [18]. Velky poéet vypocitanych pfiznaki je pak kvantovan do opakujicich
se k-means shluki. Kazdy ze shlukd je délen v uzlech tak dlouho, dokud je déleni mozné.
Data timto zptisobem vypocitana vytvaii tzv. slovnikovy strom (vocabulary tree), nebo-li
podpis (signature). Ilustrace slovnikového stromu a zpusob jeho vytvoreni je na obrazku 2.2.
Mnozstvi dat, které je potieba ulozit zavisi na dimenzi PCA-SIFT deskriptoru. Slovnikovy
strom je pak dal optimalizovan za ticelem snizeni jeho velikosti a rychlosti jeho prochézeni.
Velikost priznakovych vektort vypocitanych deskriptorem se pohybuje v ramci nékolika
stovek priznakd. Diky tomu je moZno vektory pomérné efektivné porovnavat. Na zakladé
Euklidovy vzdalenosti priznakt v sousednich listech stromu jsou pak odstrariovany nech-
téné priznaky nalezici zejména k pozadi za automobilem. V jejich systému pouzivaji pouze
¢ernobily obraz a ztraci tak informaci o barevnych vlastnostech vozidla, coz mize zptsobit
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Obrazek 2.3: Ilustrace principu ko-detekce (reidentifikace) objektt v obraze. Automobil je
snimén z raznych thld a v rdzném prostiedi. Po jeho detekci je rozdélen do ¢asti podle
jeho geometrickych vlastnosti a nasledné jsou pfislusné ¢ésti riznymi mechanismy (barva,
SIFT, HOG, ...) porovnavany mezi sebou. Obrazky prevzaty z [4].

rectification

zbytecné velké mnozstvi falesné pozitivnich reidentifikaci. Jejich systém byl schopen spravné
reidentifikovat 87 % automobilt. Nutno dodat, Ze se jednalo o sestavu sousednich na sebe
navazujicich kamer. Nebylo tedy vyhledavano v prili§ velké mnoziné automobild.

V dalsi praci tzce souvisejici s problémem reidentifikace se zabyva Bao aj. [1] tzv. ko-
detekci objekti v obraze. Jejich systém hleda souvislosti mezi objekty, které jsou pozorovany
z ruznych hld. Vysledkem je nalezeni stejnych instanci objektd véetné zjisténi transfor-
mace pohledu. Systém vychazi z predpokladu, Ze mé pozorovany objekt neménny vzhled.
Detekovany objekt v obraze je reprezentovan jako 3D geometrické téleso rozdélené do né-
kolika casti. Stanoveni identity jednotlivych objektt je pak zaloZeno na porovnéavani jejich
geometrie a vzhledu diléich ¢asti (obrazek 2.3). Diky tomu je systém schopen nezévisle na
pozorovacim uhlu s relativné vysokou presnosti urcit identitu objekt nalezenych v jiném
zdroji obrazu. Ko-detekce objektti v obraze zdaleka neni trividlni problém, jelikoz se mize
vzhled objektu velice ménit v zavislosti na tthlu pohledu na dany objekt. Zaroven mohou
byt urcité ¢asti viditelné pouze z urcitého pozorovaciho thlu. Objekt se také muze nachazet
v ruznych prostiedich, proto je tieba brat v uvahu jiny druh okoli (pozadi) objektu.

Pouli¢ni kamery jsou pouzity také k reidentifikaci lidi. Reidentifikace lidi je v nékterych
pripadech komplexnéjsi problém a to z nékolika duvodua: pii reidentifikaci v rozsahlejsi siti
kamer dochézi k vétsim rozdiliim osvétleni v riznych prostorach, lidska postava za pohybu
a z rtznych dhlu vice méni svoji podobu, pozorovany c¢lovek muze zménit sviij vzhled
zménou obleceni (svlece si napiiklad bundu), atd. VSechny tyto pfipady nemaji trividlni
feseni.

Reidentifikace lidi ma mnohé vyuziti. V obchodnim sektoru je ¢asto vyuzivana pro sle-
dovani a kontrolu zékaznika. Dale se podobné systémy vyuzivaji na letistich, v podzemnich
parkovistich, v nemocnicich pro detekci neobvyklych udélosti nebo v rtiznych tstavech pro
sledovani pacienti. Prace, které reidentifikaci lidi fesi, se lisi podle poc¢tu pouzitych kamer
v systému, podle typu kamer (barevné, ¢ernobilé, CCD, web kamery, ...), jejich rychlosti
a rozliSeni, podle typu prosttedi, velikosti pozorované oblasti a podle pozice kamer (ptrekry-
vajici se nebo vice vzdalené od sebe).

Aziz aj. [3] zalozili sviyj reidentifika¢ni systém na klasifikaci vzhledu a segmentaci ¢asti
siluety postavy. Detekovany clovék v obraze je nejdfive klasifikovan podle jeho pozice ke
kamefe. Vysledkem klasifikace je tedy odpovéd, zda-li je postava otoCena Gelem ke kameie
nebo naopak. Zjisténi této informace napomahd detektor obli¢ejové ¢asti postavy. Aziz aj.
tvrdi, ze diky zminéné klasifikaci je systém vice odolny vici zméndm v osvétleni a oble¢ni.
Dalsim krokem je pak rozdéleni siluety postavy do nékolika horizontalnich ¢asti (hlava, télo



a nohy), se kterymi se néasledné pracuje. Z dil¢ich ¢asti siluety jsou pak vypocitany priznaky
pomoci SIFT a SURF deskriptoru a pomoci tzv. rotacnich zdjmovych boda v obraze. Jed-
notlivé ¢asti jsou nasledné srovnavany metodou zalozenou na EMD (earth mover’s distance).
Diky porovnavani jen k sobé nalezicich ¢asti tak snizili mnozstvi falesnych reidentifikaci.

2.3 Reidentifikace automobiltl zaloZena na detekci a rozpo-
znani registracni znacky

Dalsi pristupy jsou zaloZeny na detekci a extrakci dat z registracni znacky automobil.
Reseni vychazejici z této informace dosahuji v idedlnich podminkéach velice dobrych vy-
sledki, protoze je mozno registracni znacku povazovat za unikatni informaci pro dany au-
tomobil. Pri tspésné extrakci potfebnych dat je pak mozno velice jednoduse reidentifikovat
vozidla i v rozsdhlych kamerovych sitich a databazich s velkym mnozstvim vozidel, jeli-
koz se v podstaté jedna o porovnavani textovych retézci. Pro dosazeni dobrych vysledku
jsou ovSem na systém kladeny pomérné velké naroky, coz je jedna z hlavnich nevyhod,
pomineme-li otazku ochrany soukromi. Dalsi negativni vlivy, se kterymi se mohou tato
feSeni potykat jsou nasledujici:

e Rozliseni zdroje mize byt nedostacujici a proto vstupni data ani informaci o regis-
tracni znacce neobsahuji.

e Povétrnostni podminky (mlha, silny dést, snih, ...) a denni doba (pfimé sluneéni
paprsky smérujici do objektivu kamery, zdbéry v noci/Seru, ...) mohou znesnadniovat
Citelnost registracnich znacek a zabranit tak jeji detekci a nasledné extrakci.

e Nékteré dopravni kamery nemusi byt umistény za i¢elem dobré viditelnosti registra-
¢nich znacek a jejich citelnost je tedy nizka.

e Automobil nemusi mit registra¢ni znacku ¢itelnou napiiklad z divodu necistot (prach,
snih, ...).

Pokud vezmeme v Gvahu i jen ¢astecné splnéni nékteré ze zminénych podminek, bylo by
pro detekéni a extrakéni systém velice obtizné spolehlivé a rychle rozpoznat jednotlivé re-
gistra¢ni znacky vozidel. Proto vytvorit univerzalni a rychly reidentifika¢ni systém zalozeny
na tomto kritériu (i jen ¢aste¢né) neni trividlni.

Wei-Khing aj. [13] zalozili sviij reidentifika¢ni systém na siti dvojic kamer (obrazek 2.4)
zabudovanych na dalnicich, ktery v redlném case detektuje automobily a rozpoznava jejich
registracni znacky. Jedna kamera majici mensi rozliseni a vétsi thel zabéru detekuje a sle-
duje jednotliva vozidla (TC — tracking camera) a druha tzv. LPR kamera (licence plate
recognition camera), kterd ma vyssi rozliSeni a je z pravidla nasmérovana zabérem tak, aby
co nejlépe zaznamenala pouze registra¢ni znacku vozidla. Kamery v jejich systému zazname-
navaji jak predni tak zadni ¢ast daného automobilu. Zpracovavani videa z kamery s mensim
rozliSenim je méné vypocetné narocné. Avsak rozliSeni dostaCuje na to, aby byl automobil
v obraze detekovan a tak byla v¢as informovana LPR kamera. Detekce automobild v obraze
natocené TC kamerou vychazi ze dvou modeld. Prvni model se nazyva adaptivni modelo-
vani a segmentace pozadi. Tento modul poskytuje detekci automobilu v nekonzistentnim
venkovnim prostfedi. Vyuzivaji v ném metody PCR (principal color representation), ktera
je schopna prizpiisobivé absorbovat zmény v pozadi. Hlavni divod, pro¢ bylo nutno imple-
mentovat modelovani pozadi, byla odolnost systému vi¢i zménam ve scéné (dést, slunecéné
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Obréazek 2.4: Systém reidentifikujici automobily zalozeny na dvojici kamer TC (tracking
camera) a LPR (licence plate recognition camera). Obrazky pfevzaty z [13].
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pocasi, obla¢no, ...). Pokud takovd zména nastane, tak diky adaptivnimu modelovani po-
zadi dojde k aktualizaci pixeld v pozadi a diky tomu se snizi mnozstvi faleSnych detekci.
Pohybujici se vozidla v popfedi obrazu jsou pomoci segmentace extrahovany a poslany do
modulu detekce objektii v popfedi obrazu. V tomto modulu pouzivaji dva algoritmy. Je-
den slouzi pro detekci automobilu v obraze ve dne a druhy v noci. Pfepindni mezi témito
moduly probiha automaticky na zakladé jasovych histogramt obrazu. Dvou algoritmu je
potieba z divodu, Ze extrakce automobilu v noci pfedchozim modulem neni tak dokonald
jako ve dne. Automobil je detekovan, jakmile v obraze dosédhne tzv. spoustéci zény (tri-
ggering zone). Tato z6na je nakonfigurovana specificky pro konkrétni dvojici TC a LPR
kamer. Diky detekci automobild ve stejné oblasti obrazu je mozno vyvodit informaci o jeho
velikosti. Na zakladé velikosti vozidla je pak aplikovan prislusny filtr redukce sumu. Dale
je spoustéci zéna pouzita k véasnému informovani LPR kamery pro rozeznani registracni
znacky. Pti detekci dochazi ke dvéma udalostem. Wei-Khing aj. je nazyvaji jako detekce
pfi nastupné hrané a detekce pii sestupné hrané. Jakmile automobil vstupuje do spoustéci
z6ny dochézi k detekci na nastupné hrané, kdy je synchronizovana dvojice pfednich TC
a LPR kamer. LPR kamera zaznamena registracni znacku automobilu v okamziku, kdy se
vyskytne v zéné pro vyfotografovani. Obdobny postup je aplikovan u druhé udalosti, ktera
se ovSem vztahuje na dvojici zadnich TC a LPR kamer. Implementace jejich reidentifika-
¢niho systému automobili zaloZzeného na rozpoznavani registra¢nich znacdek dosdhla 98 %
presnosti, coz je u ulohy tohoto typu velice dobry vysledek. Je ovsem nutné brat v potaz
fakt, ze uvedeny systém je plné zavisly na specialnich kamerach, jejichz instalace je v Sirsim
méfitku velice finanéné narocna.

Existuje mnoho dalSich praci zabyvajici se reidentifikaci automobilt na zakladé rozpo-
znavani registracni znacky [1, 20, 21]. Ve vétsiné pfipadi vychézeji ze stejného principu:
detekce vozidla kamerou s nizsim rozliSenim, vyfoceni oblasti s registrac¢ni znackou kvalit-
néjsi kamerou, lokalizace registracni znacky v obraze a nasledné rozpoznani jednotlivych
pismen a ¢islic. Tyto systémy jsou vétsinou aplikovany v piipadech, kdy je kladen velky
duraz na pfesnost a spravnost vysledki (napiiklad mytné brany nebo tsekové sledovani
rychlosti automobil na délnicich).



Kapitola 3

Vybrané metody pro strojové
uceni a extrakci priznaku

V této kapitole jsou popsany né€které z metod strojového uceni a extrakce priznaki dete-
kovanych objektti v obraze. V oblasti pocitacového vidéni existuje mnoho metod v této
kapitole neuvedenych. Byly vybrany pouze metody relevantni k feseni problému reidentifi-
kace automobilii uvedeném v kapitole 4.

3.1 Histogram orientovanych gradienti

Histogram orientovanych gradientti (HOG) poprvé popsal Navneet Dalal a Bill Triggs ve
své praci Histogramy orientovanych gradienti pro detekci lidi v roce 2005 [3]. Zakladni
myslenkou histogramti orientovanych gradienti je, ze lokalni vzhled objektu muze byt casto
dobie charakterizovan intenzitami gradientt a sméry hran. To je docileno rozdélenim obrazu
na regiony (bunky) a naslednym vypoctem 1D histogramu smérta gradientii a orientaci
hran pres vSechny obrazové body daného regionu. Pro dosazeni vyssi presnosti mohou byt
mistni histogramy normalizované podle kontrastu. Normalizace je aplikovana v rdmci vétsi
oblasti obrazu (bloky), kde je vypo¢itdna mira intenzity jasové slozky. Z vypocitané miry
jsou pak normalizovany vSechny histogramy vypocitané z bunék spadajicich do daného
bloku. Diky normalizaci je dosazeno lepsich vysledkd u obrazovych vstupi obsahujici vétsi
zmény v osvétleni nebo stinech. Na rozdil od jinych metod pro extrakci ptriznaki, HOG
nevyzaduje pfedzpracovani obrazu (napiiklad pro normalizaci barev nebo gama hodnot).
Tim je dosazeno usetfeni vypocetniho vykonu. Uvedeny postup je ilustrovan na obrazku 3.1.

Jak Dalal aj. [8] uvadi ve své praci, pro vypocet gradienti v rdmci dané burky je
vhodné pouzit 1D diskrétni deriva¢ni masku [—1,0, 1]. Pfi pouziti vétsich masek dochazi
k snizovani vykonu. Nasledné je vypocitana prostorova orientace jednotlivych bini v ramci
bunky rozdéleného obrazu. Pro kazdy pixel v buiice je vypocitana vaha, kterad ovliviuje
histogram orientaci hran. Vaha je funkce rozsahu gradientu na daném pixelu. Vahy pixelt
jsou akumulovany do bint v rdmci celého lokalniho regionu (butiky). Buriiky mohou byt
obdelnikového nebo ovalného tvaru. Biny jsou rovnomérné rozlozeny v rozmezi 0°—180°
pro bezznaménkovy gradient a v rozmezi 0°—360° pro znaménkovy gradient. Vahy pixeli
jsou bilinearné interpolovany, aby byl snizen negativni dopad aliasingu. Dalal a Triggs zjis-
tili, Ze bezznaménkové gradienty v kombinaci s histogramem o deviti kanédlech (binech)
dosahuji nejlepsich vysledkti v experimentech detekce lidi v obraze. V ramci bloki jsou
pak gradienty normalizovany. Vysledny HOG deskriptor je pak vektor sklddajici se z nor-
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Obrazek 3.1: Zjednodusena ilustrace postupu pii vypoctu histogrami orientovanych gradi-
entl. Nejprve mtze byt vstupni obraz predzpracovan barevnou a gama normalizaci. Déle
jsou vypocitany gradienty a vahy v jednotlivych burikdch miizky. V ramci bloki je pak
provedena kontrastni normalizace histogramti. Vypocitand data jsou nésledné pievedena
do podoby vhodné pro SVM Kklasifikator. Obrazky prevzaty z [7].
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Obrézek 3.2: Schéma dvou typd kruhovych C-HOG bloki. Vlevo je kruhovy C-HOG blok
s jednotnou kruhovou centralni bunkou a vpravo je ukéazka bloku s thlové rozdélenou cen-
tralni bunkou. Obréazky prevzaty z [3].

malizovanych histogramt® vypocitanych ze vSech bunék jednotlivych blok® obrazu. Bloky
jsou typicky prekryvany pres sebe. Tim je dosaZeno ruznych normalizaci v ramci stejnych
bunék. I pfes moznou redundanci dat zajistuje pfesah bloki zlepSeni kvality deskriptoru
pri pouziti spravné normalizace bloki.

Existuji dva hlavni typy blok: obdelnikovy R-HOG a kruhovy C-HOG. Obdelnikové
R-HOG bloky jsou obecné ¢tvercové mrizky majici n€kolik parametri: pocet bunék v ramci
jednoho bloku, rozméry jedné buriky v obrazovych bodech a poc¢et kanala (bint) histogramu
vypocitaného v jedné burice. R-HOG bloky jsou podobné principu SIFT (scale-invariant
feature transform) deskriptoru. Ve srovnani se SIFT jsou bloky vypocitany v hustych miiz-
kéch, v uréitém méritku a bez zarovnani orientace, zatimco SIFT deskriptory jsou vypoci-
tavany v Fidkych mrizkach s nestejnym méritkem v klicovych bodech obrazu a jsou otaceny
za Ucelem zarovnani orientace. R-HOG bloky se pouzivaji k ziskani prostorovych informaci
daného objektu, zatimco SIFT deskriptory jsou pouzity jednotlivé. Kruhové C-HOG bloky
existuji ve dvou variantéch podle jejich geometrie (obrazek 3.2): bloky s jednotnou kruhovou
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centralni bunkou a bloky s tthlové rozdélenou centralni butikou. C-HOG ma ¢tyfi hlavni pa-
rametry: pocet thlovych a radialnich bindi, polomér centralniho binu v obrazovych bodech
a expanzni faktor pro nasledné poloméry. Nejméné dva radialni biny (centralni a okolni)
a Ctyfi thlové biny jsou potfebné k dosazeni dobrych vysledki.

HOG deskriptor byl od svého vzniku mnohokrat modifikovan a rozsifovan. Naptiklad
Goto aj. [14] vytvorili CS-HOG (color similarity-based HOG) deskriptor zalozeny na seg-
mentaci obrazu podle barevné podobnosti a nasledném vypoctu HOG pfiznaki.

3.2 Barevny histogram

Barevny histogram je jednou z nejzakladnéjSich metod pro charakterizaci vlastnosti obrazu.
Slouzi k reprezentaci rozlozeni barev v obraze. Do kazdého barevného rozsahu spada urcity
pocet obrazovych bodi. Vykreslenim téchto rozsahi a pocétid vznikd samotny histogram.
Barevné histogramy se pouzivaji pro rtizné barevné modely. Nejcastéjsi jsou trojrozmérné
modely jako RGB (Red-Green-Blue) a HSV (Hue-Saturation-Lightness) nebo naptiklad
CMYK (Cyan-Magenta-Yellow-Key). Pro monochromatické obrazy se pouziva spiSe termin
histogram intenzit. Pokud je mnozina moznych barev mala, uvadi se jako rozsah barva cela.
Potom vzniké histogram, ve kterém kazdéa barva obsahuje urcity pocet obrazovych bodf.
Nejcastéjsi barevné histogramy jsou tvoreny rozsahy v ramci dané barvy.

Pro vytvofeni barevného histogramu je nejdiive potifeba rozdélit jednotlivé barvy na
pocet bint. Kazdy bin reprezentuje rozsah hodnot dané barvy a pocet obrazovych bodi,
které do tohoto rozsahu spadaji. Jedna z vyhod barevnych histogrami (zejména v oblasti
pocditacového vidéni) je skutecnost, ze se podoba histogramu téméf neméni v zavislosti na
rotaci obrazu. Malé zmény je mozné zaznamenat pfi zméné thlu pohledu [25]. Diky tomu
je mozné srovnavat objekty na zdkladé porovnavani histogrami dvou obrazi bez nutnosti
jeho rotace a zarovnani podle hran pres sebe. Barevny histogram tedy nezaznamenava po-
zici jednotlivych barev, ale jeho hodnoty vychézi ze statistik barevného rozlozeni. Pro tcely
porovnavani objektti jsou informace pouze v podobé barevnych histogram® nedostacujici,
jelikoz mohou nastat situace, kdy naprosto vzhledové rozdilné objekty maji téméf shodné
barevné histogramy. Barevny histogram totiz nezaznamenava informace o tvarech nachaze-
jici se v obraze. Dalsi nevyhodou je vysoka citlivost na zmény osvétleni. Jedny z hlavnich
vyhod barevnych histogramii v oblasti pocitacového vidéni jsou jeho jednoduchy a rychly
vypocet.

Existuje nékolik metod porovnavani histogramiti. Mezi nepouzivanéjsi patii Euklidovska
vzdalenost, korelace, chi-kvadrat, prinik a Bhattacharyyova vzdalenost.

3.3 Support vector machines

SVM (support vector machines) je metoda strojového uceni. Jeji ptuvod je v teorii statis-
tického uceni, kterou v roce 1998 uvedl Vladimir Vapnik ve svém dile Statistical learning
theory [28]. Princip metody je hledani roviny v prostoru pfiznaki, kterd v optiméalnim pii-
padé rozdéluje trénovaci data na dva disjunktni poloprostory (obréazek 3.3). Cim vice jsou
tyto prostory od sebe vzdaleny, tim lépe. Pro uceni vyuzivaji algoritmy, které analyzuji
vstupni data a rozpoznavaji v nich vzory. SVM se pouzivaji pro tkoly klasifikace a regrese.
Klasifikace je zaloZzena na principu rozhodovani, do které z jiz existujicich kategorii bude
zatazen novy prvek. Pfi trénovani SVM klasifikatoru jsou tedy trénovaci data shlukovana
do kategorii na zékladé konkrétniho méfeni. Problém regrese spocivad v nalezeni vztahu
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support vectors

Obrazek 3.3: SVM v idealnim piipadé linedrné rozdélitelnych dat. Prostor mezi daty de-
finovany jako —1 < f(x) < 1 je vybran tak, aby byl co nejvétsi. Body nachézejici se na
hranici tohoto prostoru se nazyvaji podptrné vektory (support vectors). Obrazek pievzat

z [23].

mezi proménnymi. Nejedné se tedy o kategorizovanou odpovéd, ale o vyjadfeni vztahu,
ze kterého mohou byt pfedpovézeny piipadné zavéry. V mnohjch komplikovanych tlohach
nahradily SVM neuronové sité, které se pouzivaly k feSeni zejména klasifika¢nich problémii.
Zéaroven je jejich implementace ve srovnani s neuronovym sitémi podstatné jednodussi [23].

SVM mohou byt konceptualné chapany jako série zobecniovani vychazejici z idealniho,
castecné nerealného pocatecniho predpokladu. Pocatecni predpoklad je specialni pripad
linearné rozdélitelnych dat. V tomto pripadé je vychazeno z faktu, ze existuje nadrovina
v n dimenzich. 1D rovina je definovana rovnici:

fx)=w-x+b=0

Tato rovina kompletné oddéluje trénovaci data. Respektive vSechny trénovaci instance ozna-
Ceny jako pozitivni (y; = 1) lezi na jedné strané nadroviny (f(x;) > 0), zatimco vSechny
instance oznaceny jako negativni (y; = —1) lezi na druhé strané nadroviny (f(x;) < 0).
Proto stac¢i nalézt normalovy vektor k nadroviné w a ofset b. Potom se v rovnici stane
f(x) rozhodovacim pravidlem. Obecné muze existovat vice jak jedna nadrovina, ktera li-
nearné rozdéluje data. Data nachéazejici se v tésné blizkosti hranice nadroviny se nazyvaji
podptrné vektory. V pripadé problému klasifikace nesou tyto vektory vSechny relevantni
informace [17]. Spolu s hleddnim uvedeného rozhodovaciho pravidla je feSen i problém
kvadratického programovani. Dale jsou u SVM ¢asto vyuzivany tzv. jadra (kernel), které
zobecnuji linearni algoritmus na nelinearni. Pouziti nelinearnich SVM umoznuje feseni kom-
s jejich pouzitim rapidné stoupa. Proto je vhodné, pokud to je mozné, feseny problém pre-
formulovat tak, aby byl linedrné fesitelny. Regrese u SVM vychazi ze ztratovych funkci.
Ztratova funkce ignoruje chybovost, ktera je mensi nez stanoveny prah e. Pfesnost regrese
miize byt odhadnuta pomoci Laplaceovy distribuce.
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Nejen v pocitacovém vidéni hraji SVM velice vyznamnou roli. Pomoci strojového uceni
je mozné fesit rtizné netrividlni problémy, které vyzaduji komplexnéjsi znalosti. Jednim
z typickych problémi, na kterém se demonstruji principy a funkénost SVM je nalezeni ne-
vyzadané posty (spam) v ptichozich e-mail zpravach. SVM klasifikdtoru jsou predlozeny
vhodné reprezentované priklady nevyzadané posty a obycejnych zprav. Podle vyskytt jed-
notlivych druht slov a jazykovych formulaci dokaze SVM klasifikator rozhodnout, zda-li se
jedna o nevyzadanou postu ¢i nikoliv.
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Kapitola 4

Navrh a implementace systému pro
reidentifikaci automobili ve videu

Navrh a feSeni problému reidentifikace automobilt ve videu (obrazek 4.1) popsané v této
kapitole je zalozeno na predpokladu, ze detekce vozidla v obraze je jiz vyfeSena. Detekéni
systém, ktery jsem pro reidentifikaci pouzil, se automaticky zkalibruje na danou scénu

Obrazek 4.1: Tato prace fesi problém reidentifikace automobild zaznamenanych riznymi
kamerami. Vstup do systému jsou detekované automobily v obraze. Nasledné jsou extra-
hovéana data z 3D ohranicujicich kvadr vytvorenych pomoci plné automatické kalibrace
vychazejici z dané scény [9, 10] (vpravo nahore). Obrazova data jsou z 3D ohranic¢ujiciho
kvadru promitnuta do roviny za tcelem koncentrace pouze na vozidlo samotné s minimal-
nim mnozstvim nechténych informaci (vlevo nahote). Na zakladé manudlnich anotaci (vlevo
uprostred) je vytvorena trénovaci datova sada. dole: Ukazka typického paru vyhodnoce-
ného systémem jako pozitivni a paru velice podobnych vozidel spravné vyhodnocenych jako
rozdilné.
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Obrazek 4.2: Zjednodusend ilustrace extrakce dat a jejich reprezentace pomoci barevného
histogramu a histogramu orientovanych gradientii. Nejdiive je automobil detekovan ve vi-
deu. Vysledek detekce je reprezentovan jako ohranicujici kvadr (bounding box) kolem auto-
mobilu. Nésledné jsou vyextrahovany a promitnuty do roviny (rektifikovany) boéni a predni
stény vsech ohranicujicich kvadrt nalezici k danému automobilu. Dale jsou k sobé nalezici
pary rektifikovanych boc¢nich a pfednich stén spojeny k sobé. Takto vznikne mnoZina néko-
lika slouc¢enych snimku zachycujici pfedni a bo¢ni stranu automobilu. Deformace spojeného
snimku je zptisobena perspektivou zachycené scény. Velikost mnoziny zalezi na vlastnostech
videa (druh scény, tthel zabéru, pocet snimki za sekundu,. . .) a pfesnosti detekce automobilu
ve videu. Nakonec jsou z danych spojenych snimkt vypocitany informace o barvé v podobé
barevnych histogramu a informace o tvaru v podobé histogrami orientovanych gradientu.
Vykresleni histogramii na obrazku je pouze ilustrativni.

a nasledné vytvari 3D ohranicujici kvadry kolem detekovanych vozidel, se kterymi se déle
pracuje [9, 10].

Samotna reidentifikace je zaloZena na regresi, kterd je vyhodnocena linearnim klasifi-
katorem a kterd vychéazi z dvou natrénovanych modelt: model pouzivajici barevné histo-
gramy [20] a model zaloZeny na histogramu orientovanych gradientt (HOG) [8]. Pfed natré-
novanim linearniho klasifikdtoru je nejdiiv potieba extrahovat potiebné informace o vozidle
z ohranicujicich kvadri. Proto jsou nejdfive promitnuty bo¢ni a predni stény ohranic¢ujicich
kvadri do roviny a nasledné jsou spojeny (kapitola 4.2). Vznikd tak tzv. kombinovany ob-
raz, ktery je pro extrakci dostate¢ného mnozstvi informaci rozdélen do mrizky o prislusné
velikosti. Pro kazdé okénko mfizky jsou pak vypocitany hodnoty barevného histogramu
a hodnoty histogramu orientovanych gradienti (kapitola 4.3). Dosavadné zminény postup
je ilustrovan obrazkem 4.2.

Na zakladé vypocitanych hodnot jsou pak vytvoreny oba modely trénovanim lineadrniho
klasifikdtoru na dostateéném mnozstvi pozitivnich a negativnich vzorku (kapitola 4.4). Ko-
necnd reidentifikace vychazi z vysledkl regresi vypocitanych klasifikitorem a z nalezeni
nejvhodnéjsiho automobilu v databazi detekovanych automobild z jinych kamer na zakladé
predesle ziskanych dat (kapitola 4.5).

Presnost systému byla vyhodnocena riznymi zptusoby. Mimo trénovaci sadu pro linearni
klasifikator byly ve stejném Case pofizeny zdznamy ruznymi kamerami, nato¢eny z ruznych
hld a razné priblizeny na stejnou dalnici. Data byla manualné oanotovana a systém vy-
hodnocen na nich. Jelikoz mohou nastévat i ptripady, kdy se automobil vzhledové shoduje
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s jinym automobilem v databézi, ale nejedna se o tyZz automobil', byla vybrana podmnozina
podobnych automobild a vytvoreno webové rozhrani, pomoci kterého mohli lidé rozhodo-
vat, zda-li , by se mohlo jednat o stejny automobil”. Diky zptisobu vyhodnoceni zminéném
v kapitole 5 bylo mozné rozdélit datovou sadu na mnozinu piripadd jednoznac¢nych shod
(automobily jsou vzhledové stejné), neshod (automobily jsou zcela rozdilné) a mnozinu pii-
padt, kdy se lidé nebyli schopni tiplné shodnout (u automobild bylo z riznych diivodi velice
tézké rozlisit jejich totoznost).

Uvedené reseni jsem implementoval v programovacim jazyce C++ s vyuzitim knihovny
OpenCV (opensource computer vision) [5], kterd nabizi mnoho knihovnich funkeci pro zpra-
covani obrazu v redlném case. Grafické uzivatelské rozhrani pro vytvareni part stejnych
automobilti uvedené v kapitole 4.4 jsem naprogramoval v jazyce Java. Pro trénovani linear-
niho klasifikdtoru a vypocet regrese byla pouzita knihovna LIBLINEAR [11].

4.1 Zakladni obrysy navrhu feseného systému

Na zékladé poznatkil ziskanych v kapitolach 2 a 3 mohu nyni vytvorit ndvrh systému pro
reidentifikaci automobild ve videu.

Detekce automobilti ve videu je jiz vyfesena, tudiz bude systém orientovan jen na re-
identifikaci samotnou. Je ovSem nutné informaci o detekci automobilu vhodné zpracovat.
Detekéni systém generuje informace o automobilu v néasledujicim tvaru:

1,1816,648,240,521,243,405,183,500,181,652,415,528,423,412,316,506,312

Prvni ¢islo je identifikator automobilu. Druhé éislo je snimek ve video zadznamu, na kte-
rém se dany automobil nachazi. Za nim nasleduji souradnice jednotlivych bodd 3D ohra-
nicujiciho kvadru, ktery slouzi jako prostorova reprezentace detekce automobilu v obraze.
Tyto informace budou slouzit jako vstup do systému, proto je bude potfeba rychle a spravné
zpracovavat.

Po zpracovani vstupnich informaci o detekovaném vozidle bude potfeba automobily
vyextrahovat z obrazu. Diky pouzitému 3D ohranicujicimu kvadru v obraze je mozné jed-
noduse pracovat s jeho jednotlivymi sténami. Extrahované automobily bude potfeba ulozit,
jelikoz budou slouzit pro trénovani linearniho klasifikatoru a také pro experimentovani s riz-
nymi metodami pro porovnavani a extrahovani priznakt.

Pro jednoduché a rychlé vytvoieni vazeb mezi automobily za Ucéelem trénovani jsem
navrhl jednoduchy vzhled aplikace (obrazek 4.3), kterd umozni efektivné vytvorfit pary
stejnych automobild ve velké datové sadé. Informace vytvorené touto aplikaci bude systém
pouzivat pro nacitani vozidel do paméti a také pro trénovani lineadrniho klasifikatoru.

Pro dosazeni maximalni presnosti a ispésnosti reidentifikace automobilt je nutné v sys-
tému vhodné reprezentovat klicové vizualni prvky daného vozidla. Zaroven je zadouci, aby
data reprezentujici vzhled automobilu obsahovala co nejmensi mnozstvi informaci, které se
v obraze vozidla netykaji. Jednd se zejména o maximalni redukci obrazovych pixeld né-
leZici prostoru za vozidlem. Pozadi automobilu miZe totiz negativné ovliviiovat vyslednou
reidentifikaci. Mnohem obtiznéjsi kol je redukce obrazovych informaci objekti, se kterymi
se v zabéru vozidlo dostava do kolize (kef, pouli¢ni lampa, jiny automobil, ...). Tato data
budou slouzit spolu s vazbami vytvorenymi zminénou aplikaci jako vstupni informace pro

17 hlediska reidentifikace samotné se jedna o falesné pozitivni vyhodnoceni, které oviem nevypovida
o presnosti systému. Pro vérohodné vyhodnoceni systému je proto potieba zahrnout i toto malé procento
pripada
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Obrazek 4.3: Navrh vzhledu aplikace pro anotovani stejnych pari automobili, které budou
slouzit jako v§chozi data pro trénovani linearniho klasifikdtoru. Cary na obrazku znazoriuji
vazby mezi obrazky jednotlivych vozidel.

natrénovani linearniho klasifikatoru, ktery bude vyhodnocovat podobnost jednotlivych pari
automobili. V neposledni radé je dilezité data o vozidle extrahovana z obrazu uskladnit
a zajistit rychly pristup k nim. Urychli se tak vyhledavani v databazi automobilt a z toho
vyplyvajici pocet moznych reidentifikaci za sekundu.

Po natrénovani klasifikatoru je dulezité nalézt co nejrychlejsi zptsob vyhledavani hle-
daného automobilu v databazi, aby bylo mozné reidentifikaci provadét v redlném case.

4.2 Detekce a extrakce automobilu z obrazu

Aby doglo k redukci nezadoucich dat extrahovanych z obrazu a zaroven aby byly zachovany
informace o proporcich automobilu (pfedni/zadni maska, bo¢ni strana, ...), je v detekénim
systému automobilt pouzit 3D ohrani¢ujici kvadr jako reprezentace detekce (obréazek 4.4).
Diky 3D ohranic¢ujicimu kvadru je mozno pracovat s jednotlivymi sténami kvadru zvI&st.
Vyhodou tohoto pfistupu je jednoduché prace s daty v obraze a jiz zminéna znacné redukce
»Sumu”v pozadi automobilu bez nutnosti dalsitho zpracovani obrazu a z toho vyplyvajiciho
snizeni vypocetniho vykonu, které by bylo nutné pro odstranéni pozadi v pfipadé pouziti
jednoduchého 2D hrani¢niho obdelniku.

Pouzity detekéni systém vytvari vstup pro reidentifikaci v podobé vektoru o sedmi
bodech (3D ohrani¢ujici kvadr). Spolu s nimi je obdrzeno jedineéné identifikacni ¢islo au-
tomobilu v rdmci daného zabéru a ¢islo snimku, na kterém se automobil vyskytuje. Po
zpracovani a uloZeni téchto informaci nasleduje vyjmuti automobilu z obrazu na daném
snimku. Za ucelem optimalizace a redukce datové narocnosti algoritmu jsem se rozhodl
pouzit pouze bocni a predni sténu ohranicujicitho kvadru, jelikoz jsem studiem datové sady
dosel k zavéru, ze stfecha automobilu v pfevazné vétsiné pripadt nenese zadnou uzitecnou
informaci. Nasledné jsou dané strany ohranicujiciho kvadru promitnuty do roviny a spojeny
v jeden obraz (obréazek 4.4, t¥i fadky vpravo). V primeéru obsahuje timto zptisobem vyextra-
hovany obraz pfiblizné 5 % plochy nezadoucich informaci (pozadi), coz je v porovnani s 25 %
pri pouziti jednoduchého hrani¢niho obdelniku zna¢ény rozdil. Obrazek 4.5 ukazuje rozdil
mezi zminénymi piipady. Vysledny rektifikovany obraz je viditelné zdeformovan z dtivodu
perspektivy dané scény, coz pro ucely reidentifikace nevadi.

17



Obréazek 4.4: Priklady spravné detekce vozidla v obrazu a vykresleni ohranic¢ujiciho kvadru.
Vpravo jsou zobrazeny odpovidajici extrahovana vozidla z ohranicujicitho kvadru vcetné
rektifikace a spojeni jeho bo¢ni a predni stény. Vstupni data ziskané z detekéniho systému
jsou reprezentovana jako vektor 7 bodd popisujici vrcholy ohranicujiciho kvadru.

~

Obrazek 4.5: Srovnani extrakce automobilu z obrazu za pouziti jednoduchého 2D hranic-
niho obdelniku (nahote) a 3D ohranicujici kvadru (dole) pro detekci automobilu. Rektifikace
a spojeni bo¢ni a predni strany ohranic¢ujiciho kvadru zptsobi deformaci vysledného snimku.
Timto zptsobem je dosazeno znacné redukce nechténych dat nachéazejicich se za automobi-
lem. Oproti ptivodnim 25 % tvofi pozadi snimku pouhych 5 % plochy. Proto je pro zpfesnéni
vysledku reidentifikace vyhodnéjsi pouzit ohranicujiciho kvadr jakozto reprezentace detekce
automobilu ve videu.
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Obrazek 4.6: Ptiklady nespravné detekce vozidla v obrazu vcetné extrakce a rektifikace
z ohranicujictho kvadru. Nepfesnost detekce vznikd zejména v piipadech, kdy jeden au-
tomobil predjizdi druhy a jsou pak detekovany jako jeden automobil nebo se v obraze
automobil dostava do kolize s jinym objektem (napiiklad ket). V nékterych pfipadech, na-
priklad u automobild s privésem, trva priblizné 3—4 snimky videa, nez se detekéni systém
zkalibruje a ohranicujici kvadr umisti po celém rozméru soupravy.

Presnost detekéniho systému neni naprosto dokonald a piiblizné v 5 % detekei selhava.
Mira chybovosti zaleZi na vice faktorech: hustota provozu, pohled kamery, viditelnost, atd.
Obrazek 4.6 ukazuje nékolik druhti chyb detekéniho systému. Po promitnuti chybnych de-
tekci do roviny pak vzniké 2D reprezentace obrazu, kterd neodpovida vzhledu daného auto-
mobilu. AvSak kromé pomérné malé extra zatéze procesoru zpusobené zpracovanim chybné
detekce nepredstavuje tato skutecnost zna¢nou jmu na presnosti vysledné reidentifikace,
jelikoz jsou pripady chybné detekce v celé sadé snimki, na kterych se konkrétni automobil
vyskytuje, ojedinélé.

4.3 Priznaky automobilu

V této kapitole jsou popsany principy extrakce informaci o vozidle po jeho tspésné de-
tekci, vyjmuti z obrazu a rektifikaci. Priznaky automobilii jsem se rozhodl reprezentovat
v podobé sady barevnych histogramii a histogramu orientovanych gradientt. Pro urychleni
reidentifikace je pak z kazdé ze sad vyextrahovanych pfiznaki (cca 25 na jedno vozidlo)
vypocitana i primérna informace vychazejici z uvedenych metod extrakce ptiznakt. Tato
informace je pouzita pro predvybér automobilii, mezi kterymi nasledné probiha vypocetné
nénych metod, které v pribézném experimentovani dosahovaly nejlepsiho poméru rychlosti
a presnosti reidentifikace.
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Obrazek 4.7: Vysledek reprezentace dat ziskanych z jednoho snimku tvoreného spojenou
rektifikovanou boc¢ni a predni sténou 3D ohranicujiciho kvadru detekovaného automobilu.
Reprezentace je v podobé jednoho vektoru sklddajiciho se z jednotlivych hodnot vSech tii
slozek barevnych histogramti vypocitanych v ramci vsech bunék mfizky. V jedné buiice je
celkové vypocitdano 48 hodnot (16-R, 16-G, 16-B). Celkové vektor obsahuje 1548 hodnot.
Pocet hodnot ve vysledném vektoru lze vypocitat podle vzorce (”;—:1 + 1) . (y’;i:l + 1) b-c.

Hodnota x,, reprezentuje pocet bunék mrizky v ose z. Hodnota x5 vyjadiuje presah bunék ve
sméru osy x. Pfesah bunék musi byt hodnota v intervalu (0, 1). Analogicky pro hodnoty y.
Hodnota b vyjadiuje pocet sloupcti jedné barevné slozky barevného histogramu a hodnota c
pak pocet barevnych slozek histogramu. Obdobné je provadéna reprezentace dat vychazejici
z histogramu orientovanych gradientt.

4.3.1 Barevny histogram

Nékteré z uvedenych praci v kapitole 2 nebraly v potaz informaci o barevnych vlastnostech
vozidla. V nékterych pripadech to muze byt rozumné, zejména za Gcelem redukce extraho-
vanych dat o vozidle, které je nutné pro reidentifikaci uschovévat. Pro dosazeni maximalni
uspésnosti anonymni reidentifikace, jejiz hlavnim zdrojem informaci je praveé vzhled daného
objektu, jsem se rozhodl brat barvu vozidla v potaz. Nejen Ze informace o barevnych vlast-
nostech automobilu vyrazné ovliviiuje vypocet hodnoty regrese a snizuje mnozstvi falesné
pozitivnich reidentifikaci, ale zaroven vyrazné zrychluje reidentifikaci samotnou, jelikoz je
brana jako prvni rozhodujici kritérium pro podobnost automobilti. Vypocet barevnych hod-
not obrazu také patii mezi jednu z nejrychlejsich metod vypoétu piiznaka [26]. Pokud jsou
tedy porovnavany evidentné barevné rozdilné automobily, zamezi se tak zbytecnym dalsim
vypoctum.

Pro reprezentaci barevné informace o vozidle byl pouzit barevny histogram pro kazdou
z RGB slozek obrazu. Pfesnéji se jedna o barevny histogram o 16-ti sloupcich. Histogram
o vice sloupcich témér viibec nezlepsoval ispésnost reidentifikace a razantné zvysoval dato-
vou naroc¢nost. Naopak histogram o méné sloupcich sice zrychloval jeho samotny vypocet
a nebyl tak datové narocny, avsak vypocitand data nedostacovala pro jednoznacné roz-
hodnuti o barevné podobnosti porovnavanych automobild. Spojeny obraz predni a boc¢ni
rektifikované stény ohranicujiciho kvadru je rozdélen do miizky o velikost 6 x 2. Pro kazdou
bunku mfizky je pak vypocitan barevny RGB histogram. Aby doslo k maximalnimu vyu-
Zitl dostupnych barevnych informaci v obraze, je vypocitan nasledujici barevny histogram
s 50 % presahem velikosti jedné bunky mfizky v obou smérech osy = a y. Z toho vyplyva,
ze vysledny rozmér miizky lze teoreticky povazovat za 11 x 3. Rozmér 6 x 2 tedy definuje
velikost posunujiciho se okénka. Hodnoty histogramu jsou prtbézné uklddany do jednoho
vektoru (obrazek 4.7). Celkové je v ramci jednoho spojeného obrazu vozidla vypodcitano
1584 hodnot. Pocet spojenych obrazi nalezicich jednomu vozidlu zalezi na presnosti detekce
vozidla, vlastnostech scény, po¢tu snimki za sekundu daného zaznamu, atd. V primeéru se
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Obrazek 4.8: Vykresleni barevnjych histogramt spojeného obrazu automobilu. Obraz je
rozdélen do mfizky 6 x 2. Vykresleni je pro prehlednost zobrazeno bez presahiti bunék
miizky (12 histogramu oproti ptuvodnim 33).

= | 0.673904 ! . =
-

Obrazek 4.9: Vysledek reidentifikace zalozené pouze na barevnych histogramech. Mezi ob-
razky automobilii je vyslednd hodnota regrese (viz kapitola 4.5). Algoritmem byla ziskéna
pomérné vysokd hodnota (mozno srovnat s obrazkem 5.6). I pfes podobné vizualni charak-
teristiky vozidel se nejedné o vozidla totozna. Z toho vyplyva, Ze informace pouze o barveé
vozidla nejsou dostacujici k dosazeni tispésné reidentifikace.

jednd ptiblizné o 25 spojenych snimkt nalezici jednomu vozidlu. Na obrazku 4.8 je ukézka
vykreslenych barevnjch RGB histogrami bez pfesahu bunék mfiizky na jednom spojeném
obrazu automobilu.

4.3.2 Histogram orientovanych gradientt

Pro dosazeni uspésné reidentifikace automobilu je nutné ziskat vice informaci z obrazu,
jelikoZ pouze informace reprezentované barevnymi histogramy nejsou dostacujici (i pfes je-
jich rychly vypocet a eliminaci mnoha kandidati pouze na zékladé barevnych informaci).
Vysledek reidentifikace zaloZeny pouze na barevnych RGB histogramech je vidét na ob-
razku 4.9. Proto jsou spolu s barevnymi histogramy vypocitany i histogramy orientovanych
gradienta (HOG) [26], které vypovidaji o tvaru automobilu. HOG informace je uloZena
oddélené od barevnych histogrami. Histogram orientovanych gradientd je vypocitan pro
vSechny spojené obrazy néalezici jednomu automobilu. Obraz je nejdrive preveden do od-
stinti Sedi a nasledné rozdélen do mrizky o rozméru 12 x 6. Pfi vypoctu histogramii orien-
tovanych gradientd dochazi stejné jako u RGB histogrami k 50 % presahu bunék. Z toho
vyplyva, ze je celkové vypocitano 161 histogramil orientovanych gradientt z jednoho spoje-
ného obrazu automobilu. Jeden histogram mé 9 sloupci. Vysledny vektor, do kterého jsou
hodnoty prubézné ukladédny (obdobné jako na obrazku 4.7), m& dohromady 1449 polozek.
Na obrazku 4.10 je ukazka vykreslenych histogramt orientovanych gradientt bez pfesahu
bunék uvedené mrizky.
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Obrazek 4.10: Vykresleni histogramt orientovanych gradient® spojeného obrazu automo-
bilu. Obraz je rozdélen do mfiizky 12 x 4. Vykresleni je pro pfehlednost zobrazeno bez
presahii bunék miizky (48 histogrami oproti ptivodnim 161). Pro vypocet histogramu ori-
entovanych gradientil je nutno pievést vstupni obraz do odstint Sedi.

4.4 Trénovani linearniho klasifikatoru

Rozhodovani o podobnosti/shodé dvou automobilti vychazi z vysledkt ziskanych z lineér-
niho SVM Kklasifikatoru [11]. Jedna z hlavnich vyhod tohoto typu klasifikitoru je, ze muze
byt pomérné rychle natrénovan na velkém mnozstvi trénovacich vzorki. Stejné tak muze je-
den vzorek obsahovat mnoho hodnot. Regrese je pomoci linedrniho klasifikatoru ve srovnéani
s nelinearnim SVM klasifikdtorem také mnohem rychlejsi.

Pro presné vysledky regrese je potieba klasifikdtor natrénovat na dostate¢ném mnozstvi
pozitivnich a negativnich vzorkid. Proto bylo porizeno celkové pét zabéri snimajici dalnici.
Zabéry byly natoceny ze stejného mista avSak z jiného thlu, rtiznymi typy kamer a rizné
transfokovany. Tim bylo dosazeno simulace riznych prostiedi, ve kterjch se mohou kamery
nachézet, a zaroven zjednoduseno néasledné anotovani vozidel diky casové synchronizaci
zabért. Celkové bylo natoceno piiblizné 800 automobilt.

Za ucelem usnadnéni anotaci dat pro trénovani linearniho klasifikdtoru bylo vytvotreno
jednoduché grafické uzivatelské rozhrani (obrazek 4.11). Pomoci vytvoreného GUI lze rychle
sparovat vétsi mnozstvi automobill vyextrahovanych z natocenych zabérti. Data ziskana
z GUI aplikace pak slouzi jako vychozi informace pro trénovani.

Vzhled a tvar vozidel je reprezentovan pomoci vektori barevnych histogramti a histo-
grami orientovanych gradientll vypocéitanych z mnoziny vyextrahovanych obrazt nalezici
danému automobilu a pomoci z nich vypocitanych primeérnych vektort, jak jiz bylo zminéno
v kapitole 4.3. Trénovaci data vychazi z téchto vektort. Respektive jsou spojeny (konkateno-
véany) dohromady véetné jednoho rozdilového vektoru (obrazek 4.12). Spojené vektory jsou
vytvofeny ze stejnych a rtiznych dvojic automobilti. Konkatenované vektory stejnych auto-
mobild jsou vytvoreny z ndhodnych kombinaci pfiznakovych vektort vypocitanych z mnozin
obrazi stejnych automobili (pfiklad na obrazku 4.13). Pfi trénovani linearniho klasifikdtoru
bylo pouzito pfiblizné 12 000—16 000 pozitivnich vzorkid. Konkatenované vektory riznych
automobilii jsou vytvoreny z dvojic ndhodné vybranych automobil natocenych kamerou A
a B. Pravdépodobnost vytvoreni negativniho trénovaciho vzorku z dvojice stejnych vozidel
je pti velikosti vytvorené datové sady velice mala. Pro zpfesnéni regrese bylo vygenerovano
a pouzito pro trénovani dvojnasobné mnozstvi negativnich vzorkid oproti vzorktim pozi-
tivnim. Vysledkem procesu trénovani je model pro priznakové vektory vychézejici z his-
togramu orientovanych gradienttt a model pro pfiznakové vektory vychazejici z barevnych
histogram.
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Obrazek 4.11: Grafické uzivatelské rozhrani pro anotovani trénovacich dat, pomoci kterého
je mozné vytvaret dvojice totoznych automobild ziskanych z rtznych kamer. Modfe vy-
barvené automobily maji svého dvojnika z jiného zdroje a jsou propojeny zelenou ¢arou.
Nevybarvené automobily svého dvojnika nemaji (byl vytazen z divodu chybné detekce nebo
nebyl detekovan viibec) a zustévaji tudiz neoznaceny. Data ziskané z aplikace slouzi jako
zékladni zdroj informaci pro linedrni klasifikator.

automobil A automobil B |A-B|
R G B R G B R G B

0 16 32 48 1584 1600 1632 1648 3168 3184 3200 3216 4752

Obrazek 4.12: Ukazka vektoru urcéeného pro naslednou regresi nebo pro natrénovani linear-
niho klasifikatoru. V pfipadé trénovani je takovy vektor oznacen hodnotou 1.0 (automobily
A a B jsou shodné) nebo hodnotou —1.0 (automobily A a B jsou rozdilné). Pii regresi
v procesu reidentifikace je pak po vyhodnoceni takového vektoru obdrzena hodnota blizici
se jedné ze zminénych trénovacich hodnot (tedy svédé¢i o barevné podobnosti daného péaru
automobilit). Vektor je tvofen z RGB hodnot barevnych histogrami automobila A a B.
Dale je na konec vektoru pfidan jejich absolutni rozdil. Celkové vysledny vektor obsahuje
4752 hodnot.

4.5 Regrese a nalezeni vhodného kandidata pro reidentifikaci

Samotna reidentifikace se sklddd z nékolika kroku. Nejdiive jsou pouzity priznakové vek-
tory prumérnych hodnot vytvorené ze vSech ptiznakovych vektort skladajicich se z hodnot
histogramii orientovanych gradient a hodnot barevnych RGB histogrami. Podle principu
uvedeném na obrazku 4.12 jsou vytvareny parové vektory prumérnych priznakovych vek-
tortt RGB histogramii z mnoziny automobili, kde by se mélo reidentifikované vozidlo naché-
zet, s automobilem, které mé byt reidentifikovano. Vytvorené vektory jsou vyhodnocovany
klasifikatorem jako regrese v podobé desetinného ¢isla. Pokud je vysledek regrese nad na-
stavenym prahem, prosel par prvnim kolem regrese a je testovan dale. Hodnota prahu je
odvozena od pozadavki na systém a vypovida o hodnoté déliciho kritéria (viz kapitola 5).
Pary automobilt, které byly oznaceny za pozitivni na zakladé primérnych pfiznakovych
vektori barevnych RGB histogramu jsou stejnym zptisobem vyhodnocovany v druhém kole,
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Obrazek 4.13: Ukazka nahodné vybranych dvojic stejného vozidla nato¢eného z riznych ka-
mer. Data ziskané z takovych dvojic slouzi jako vstup pro trénovani linearniho klasifikdtoru
na stejné automobily. vlevo: Kamera A, vpravo: Kamera B.

kde se ovSem vychézi z primérnych pfiznakovych vektord histogramut orientovanych gra-
dienti. Automobily vyhodnocené v obou kolech jako pozitivni s hledanym automobilem
jsou pak pfiddny do mnoziny automobili, které jsou si s hledanym automobilem vizuélné
velice podobné. Naptiklad pri reidentifikaci automobilu v sadé 300 vozidel obsahuje tato
mnozina pftiblizné 5—10 automobili. Velikost mnoziny zavisi na rtiznorodosti vizualnich
charakteristik automobilti v dané sadé. Uvedenym zpisobem bylo dosazeno efektivni a vy-
pocetné nenaro¢né (maximalné 2 porovnani na jeden par) filtrace mnoziny automobild na
podmnozinu vizualné podobnych vozidel s hledanym automobilem.

Nalezeni reidentifikovaného vozidla v uvedené podmnoziné je zalozeno na hluboké re-
gresi s hledanym automobilem. Hluboka regrese spoc¢ivé v nékolika regresich vyhodnocenych
z ndhodné vybranych priznakovych vektort HOG a barevnych RGB histogrami nalezici po-
rovnavanym automobilim (nejednd se jiz o pramérny piiznakovy vektor). Hluboké regrese
se muze napriklad sklddat z dil¢ich regresi vypocitanych z pard na obrazku 4.13. Slozitost
hluboké regrese (pocet dil¢ich regresi) se podobné jako préh regrese odviji od pozadavki na
systém (rychlost, ispésnost, ...). Vysledky dil¢ich regresi jsou prubézné ukladany a nasledné
je z hodnot vypocitan medidan. Automobil, ktery v porovnavani s hledanym automobilem
dosahl nejvyssi hodnoty hluboké regrese nad stanovenym prahem, je povazovan za Gspésné
reidentifikovany.
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Kapitola 5

Experimenty a dosazené vysledky

V této kapitole jsou zminény zptisoby, jakym byl implementovany algoritmus vyhodnocen.
Pro dosazeni pozadovanych vysledkt bylo nutné experimentovat s riznymi hodnotami para-
metra reidentifika¢niho algoritmu. Déle jsou zde rozebirany pfipadné mozné budouci zmény
a vylepseni, které by mohly na zakladé ziskanych poznatktl vést k presnéjsim vysledkim
algoritmu.

Pro ziskéni ptfedstavy o vypocitanych hodnotach podobnosti porovnavanych part au-
tomobilt jsem vygeneroval ukazkovou sadu zobrazujici vysledky hlubokych regresi z kar-
tézského soucinu mnoziny automobilit A (828 vozidel) a B (720 vozidel), tj. celkem 645 840
kombinaci. Cast ziskanych vysledkt jsou na obrazcich 5.5 a 5.6 (pro velikost jsou obrazky
uvedeny na konci kapitoly). Z obréazki je patrny vyznam hodnot regresi vypoéitanych linedr-
nim klasifikatorem. Zobrazené skala hodnot podobnosti jednotlivych part byla vypocitana
nastavenim stejné vahy pro vysledky diléi regrese vychézejici jak z hodnot barevnych histo-
gramil tak z hodnot histogramu orientovanych gradient. Vysledek dil¢i regrese ziskanych
z obou modelt byl zprimérovan a zapamatovan. Pro jeden par automobild bylo ziskano 21
zprumeérovanych hodnot dilé¢ich regresi. Z téchto hodnot byl néasledné ziskdn median, ktery
je vyslednou hodnotou hluboké regrese na zminénych obrazcich.

Za Ucelem kvantitativniho vyhodnoceni byla ze stejného mnozstvi part algoritmem
vybrana mnozina 1232 par automobild, které si jsou jak barevné tak tvarové podobné
a mohou byt stejné (prah regrese nebyl striktné nastaven pouze na shodné pfipady). Pro
ohodnoceni vybranych péart bylo vytvoreno webové rozhrani (obrazek 5.1), pomoci kterého
mohli lidé rozhodovat, zda-li ,,se miize jednat o totozna auta” natocend z ridznych kamer.
Timto zptusobem bylo obdrzeno pfiblizné 24 000 rozhodnuti (klasifikaci ohodnocenych jako
1 pro par stejnych automobili a -1 pro par rozdilnych automobilil) od vice nez 500 lidi,
coz Cini necelych 20 anotaci na jeden par automobil. Primérné vysledky anotaci jsou
znazornény histogramem na obrazku 5.2. Z grafu lze vycist, ze na priblizné jedné tfetiné
part automobild se lidé jednoznaéné shodli (primérnd hodnota z anotaci nalezici danému
paru je rovna nebo se velmi blizi hodnotdm 1 a -1) a zna¢nd ¢ast part byla ohodnocena
jako vétsinové stejnd nebo rozdilnd. Avsak nezanedbatelna ¢ast part byla ohodnocena po-
mérné nejednozna¢né (prumérné klasifikace se blizi hodnoté 0). Takové pary se vétsinou
lisily v barevném ténovani oken nebo z daného tihlu pohledu bylo nutné mit Sirsi znalosti
o typech porovnavanych automobilti (napifklad ¢ervend SKODA Fabia Combi v porovnani
s ¢ervenou SKODA Fabia Hatchback), které nebyly na prvni pohled ziejmé. Ze ziskanych
anotaci si lze udélat dobrou predstavu o narocnosti vybrané datové sady. Zaroven je zde pa-
trné uziteénost ziskanych ohodnoceni, diky kterym bylo mozné rozdélit datovou sadu podle
sebejistoty oslovenych anotatort. Ziskané anotace byly také velkym pfinosem pro stanoveni
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MiZe se jednat o totoZna auta?
Rozhodnéte, prosim, zda se mliZze jednat o jeden a tyZ automobil (natoéeny z rliznych kamer).

Kamera A Kamera B

10/50

Obrazek 5.1: Webové rozhrani pomoci kterého byla shromazdovéna data zadand uzivateli
za ucelem vyhodnoceni presnosti algoritmu. Uzivatelé klasifikovali zobrazeny par jako to-
tozny /rozdilny. Jeden rozpoznévaci test obsahoval 50 ndhodné vybranych part automobilt
tak, aby celkové pocty klasifikaci na jeden par byly rozlozeny co nejrovnomérnéji.
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Intervaly primérné lidské klasifikace

Obréazek 5.2: Histogram zobrazujici pocet pari, jejichz primérna klasifikace ¢lovékem spada
do daného intervalu. Celkové bylo ohodnoceno 1232 partt automobilt hodnotami 1 pro
pozitivni (shodny) péar a -1 pro negativni (rozdilny) pér, z nichz kazdy byl ohodnocen
priblizné 20x. Z grafu je patrné, Ze si lidé byli naprosto jisti ve 422 parech (222 negativnich
a 200 pozitivnich).
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Obrézek 5.3: ROC (receiver operating characteristic) zobrazujici vztah mezi pravdépodob-
nostmi opravdu pozitivnich (P(TP)) a falesné pozitivnich (P(FP)) reidentifikaci automo-
bilt pfi pouziti natrénovaného linearniho klasifikatoru. V grafu jsou vykresleny 4 kiivky
pro rizné prahy primérnych ohodnoceni parti automobild lidmi.

vychozich (ground truth) hodnot pro vyhodnoceni tspésnosti algoritmu. Vyhodnoceni za-
loZzené na principu anotaci pomoci GUI aplikace uvedené v kapitole 4.4 by totiz jednoznac¢né
nevypovidalo o pfesnosti vytvoreného systému, jelikoZ z pohledu anonymni reidentifikace
mohou byt totozné i automobily, které nejsou identické. Takové piipady jsou sice z pohledu
reidentifikace nezadouci, ale pro stanoveni presnosti vytvoreného reidentifika¢niho systému
zalozeného pouze na vzhledu automobilil je nutné i tyto pripady zahrnout.

Na zakladé ziskanych anotaci bylo pak mozné vyhodnotit pfesnost natrénovaného li-
nearniho klasifikdtoru. Jeden ze zpisobt vyhodnoceni je pomoci ROC (receiver operating
characteristic) [12] kfivek, jak je zndzornéno na obrazku 5.3. Kiivka je tvofena z pies-
nosti klasifikdtoru pfi nastaveni urcitého prahu regrese pro stejné/riizné pary automobilt.
Tato skuteénost je pak vyhodnocena mirou skuteéné pozitivnich reidentifikaci (P(TP) -
senzitivita) a mirou falesné pozitivnich reidentifikaci P(FP). Byly vypodcitany étyfi kiivky
pro rtzné prahy pozitivnich /negativnich pramérnych klasifikaci, které byly ziskany od lidi.
Modra kiivka byla naptiklad spoéitdna za pouziti intervalu < —1,—0,6) pro negativni
prumérnou lidskou klasifikaci a intervalu (0,6,1 > pro pozitivni pramérnou lidskou klasifi-
kaci. Cim bliZe je dany & prah k nule, tim naro¢néjsi je datova sada pro linearni klasifikator,
jelikoz obsahuje vétsi mnozstvi i pro ¢lovéka obtiznych para k reidentifikaci. Naptiklad je
v grafu viditelny pomér 0,6/0,1 pro nulovy prah (ohodnocena datova sada je rozdélena
presné v pilce v hodnoté 0 na stejné a nestejné pary), ktery vypovidéd o tom, ze algoritmus
vyhodnotil 60 % ze vSech pozitivnich part jako stejné a 10 % ze vSech negativnich part jako
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Obrazek 5.4: Ukazka paria algoritmem $patné vyhodnocena jako pozitivni (identickd). Roz-
dily ve vzhledu vozidel jsou velice malé (vétsinou v podobé jiného potisku na karoserii).
I kdyz jsou tyto rozdily pro ¢lovéka evidentni a patrné, je velice naroéné vytvorit linearni
model pro regresi, ktery by je dokazal spravné a hlavné v kratkém case vyhodnotit.

falesné pozitivni. Nejlepsich vysledkti bylo dosazeno pfi stanoveni vahy 0,4 pro vysledky
regrese vychéazejici z barevnych histogramu a vahy 1,6 pro HOG. Z vysledku dil¢ich regresi
byl pak vybran 90. percentil. Pouzita datova sada vypovida o pesimistickém odhadu pfes-
nosti pouzitého klasifikatoru. Lze predpokladat, ze v praxi by byla presnost vyssi. Zejména
pokud by systém vyhledédval v mensich databazich (v rdmci stovek automobill) na sebe
navazujicich a ne prilis od sebe vzdalenych kamer. Presnost vysledkd viditelnych v grafu
svédCéi o moznosti pouziti klasifikdtoru pro statistické ucely. Obrazek 5.4 ukazuje nékteré
pripady falesné pozitivnich reidentifikaci. V pfevazné vétsin€ pripadi se jedna o vzhledove
velice podobna vozidla lisici se v malych (pro ¢lovéka k rozpoznéani dostacujicich) detailech.

Doba reidentifikace jednoho automobilu se odviji od velikosti mnoZiny automobila, ve
kterych je hledany automobil vyhledavan a na nastaveni prahu regrese. Napfiklad pii vy-
hledavani v databéazi obsahujici pfiblizné 400 vozidel trva necelych 70 milisekund, nez jsou
pro dany automobil vypocitany vsechny ptiznakové vektory. V primeéru trva pokus o na-
lezeni korespondujiciho vozidla dalsich 15 milisekund. Uvedené hodnoty nejsou definitivni,
ale pouze orientacni. Pti pfipadném nasazeni systému do kazdodenniho pouzivani jde zde
pro konkrétni podminky prostor pro optimalizaci algoritmu.

Zhodnoceni a diskuse Na zdkladé ziskanych poznatkid mohu usoudit, Ze algoritmus
dosahuje uspokojivych vysledki, které svédci o pouzitelnosti systému v pfipadném plném
nasazeni. I pfes ne zcela zanedbatelnou chybovost je mozné jeho vyuziti naptiklad pro sta-
tistické ucely v dopravé. Vytvoreny systém neni naprosto dokonaly a zistava zde prostor
pro mnoha vylepseni a rozsifeni. P¥i podrobnéjsi studii vysledk jsem zjistil, Ze se ispésnost
reidentifikaci lisi podle vyskytu automobilii v jizdnich pruzich. Reidentifikace automobili
jedoucich smérem ke kamefe dosahovala mensi chybovosti (falesné pozitivnich vysledk)
nez u automobild v opa¢ném jizdnim pruhu. Proto by bylo mozné oddélit tyto dva typy rei-
dentifikaci nebo se zaméfit pouze na automobily smérujici ke kamere. Déale by mohlo zvysit
presnost systému sofistikovanéjsi porovnavani jednotlivych stén ohranicujiciho kvadru, kdy
vyslednou regresi mize znac¢né ovlivnit Spatna viditelnost nékteré z pouzitych stén, pricemz
jiné stény jsou v obraze viditelné a ostré. Pfi nasazeni systému do plného provozu by bylo
vhodné kompaktnéji uschovavat vypocitané priznaky pro rychlejsi vyhledavani automobili
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a pripadnou efektivnéjsi sitovou komunikaci v systému. Jak jiz bylo zminéno dfive, diky
anonymni reidentifikaci jsou nékteré pfipady pro linearni klasifikator velice obtizné nebo
témeér nefesitelné. Proto je pochopitelné, Ze presnost systému tzce souvisi s unikatnosti
vzhledovych charakteristik snimanych automobili. Systém selhava v ptripadech, kdy se au-
tomobily 1isi velice malo (viz. obrazek 5.4). Naopak v sadé riznorodych automobili systém
funguje pomérné spolehlivé.
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Obrézek 5.5: Obrazek pokracuje obrazkem 5.6
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Obrézek 5.6: Vybér z mnoziny 190 944 part automobilti sefazenych podle vysledkt hluboké
regrese (21 dil¢ich regresi, tj. podobnosti jak barevné tak tvarové) od nejvétsiho po nejme-
nsi. Vysledky regrese jsou zobrazeny mezi jednotlivymi pary. Cim vétsi ¢islo bylo regresi
vypocitano, tim vice by se mél dany par shodovat. Z obrazku je patrné, ze se automobily
zacinaji ve svém vzhledu shodovat pfiblizné od hodnoty 0,3 a vyse. Velikost zobrazeného
vybéru byla vybrana tak, aby si ¢tenadf mohl vytvorit dostateénou predstavu o podobnosti
ruznych pard automobili a o vysledcich hluboké regrese k nim nalezZicich.
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Kapitola 6
Zaver

Tato prace se tykala problematiky reidentifikace automobil v obraze vizualni cestou. Ci-
lem préce bylo sezndmeni se s metodami a jiz existujicimi ptistupy (kapitoly 2 a 3), které
tuto problematiku fesi. Na zéakladé ziskanych poznatk® pak navrhnout a experimentovat
s algoritmy reidentifikace automobili bez pouZiti rozpoznani registra¢ni znacky a néasledné
vybrané algoritmy implementovat do systému (kapitola 4). Vytvoreny systém byl vyhod-
nocen na dostatecné velké datové sadé (kapitola 5).

Reseni prace spoéivalo v extrakci maximalniho mnozstvi potfebnych informaci o auto-
mobilu reprezentovanych jako priznakové vektory barevnych RGB histogramu a histogrami
orientovanych gradientti za pouziti 3D ohranic¢ujictho kvadru pro detekci vozidla v obraze.
Hlavni proces reidentifikace je zalozen na regresi vyhodnocené natrénovanym linedrnim
SVM Kklasifikatorem.

Systém byl vyhodnocen na 1232 podobnych parech automobilti ohodnocenych vice jak
500 lidmi. Za pouziti uvedeného Feseni bylo mozné dosdhnout 60 % miry tspésnosti spravné
pozitivnich reidentifikaci s 10 % mirou falesné pozitivnich vyhodnoceni na ndro¢né datové
sadé. Jedna reidentifikace v rozumné velké mnoziné automobild (v rdmci stovek prvki)
trvéa pfiblizné 85 milisekund vypocetniho vykonu procesoru (Core i7). Z toho vyplyva, ze
je mozno plynule reidentifikovat pfiblizné 12 automobilt za sekundu.

Presna reidentifikace automobilt ve videu pfinasi novy pohled na ziskavani dopravnich
informaci, statistik a dalsich dtlezitych dat v redlném case. Nékteré otazky zistaly ovsem
nezodpovézeny a nechavaji tak prostor pro zdokonaleni systému. Uvedena kombinace pii-
znakli dosahovala uspokojivych vysledkt, které rozhodné stoji za pozornost, a miize byt
hodnotnou inspiraci pro podobné zaméiené prace. Reseni popsané v této praci ma vysoky
potencial k tomu, aby bylo nasazeno do plného provozu v systémech sledujici dopravni toky.

Prace byla prezentovana na studentské konferenci ExcelQFIT 2015, kde ziskala ohod-
noceni spole¢nosti FEI. Dale byl o praci napsan védecky ¢lanek na konferenci ITSC 2015.
Rozhodnuti o pfijeti nebylo doposud obdrzeno.
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