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Abstrakt

Cilem této diplomové prace je navrhnout a implementovat v jazyce C++ systém pro detekci,
sledovani a klasifikaci automobil ze streami nebo zdznamu dopravnich kamer. Systém
bézi na platformé robotického operac¢niho systému a vyuziva knihovny OpenCV, FFmpeg,
TensorFlow a Keras. Pro detekci je vyuzit kaskadovy klasifikator, pro sledovani Kalmanav
filtr a pro klasifikaci konvoluéni neuronova sit. Uspésnost detekce je 91.93 %, sledovani
81.94 % a Kklasifikace 63.72 %. Tento systém je soucésti komplexniho systému, ktery umfi
navic kalibrovat video a mérit rychlost automobili. Vysledny systém je mozné vyuzivat
pro analyzu dopravy.

Abstract

The aim of this master thesis is to design and implementation in language C++ a system
for the detection, tracking and classification of vehicles from streams or records from traffic
cameras. The system runs on the platform Robot Operating System and uses the OpenCV,
FFmpeg, TensorFlow and Keras libraries. For detection is used cascade classifier, for trac-
king Kalman filter and for classification of the convolutional neural network. Success rate
for detection is 91.93 %, tracking 81.94 % and classification 63.72 %. This system is part
of a comprehensive system, that can moreover calibrate video and measure of vehicles speed.
The resulting system can be used for traffic analysis.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zabyva ziskavanim a vyuzivanim informaci v silni¢nim provozu, coz je v dnesni
dobé velmi casto probirané téma. PTi analyze a TeSeni situaci v dopravé je vyuziti pocitaco-
vého vidéni povazovano za jednu z nejlepsich metod. Informace o aktualni dopravni situaci
je potreba ziskavat napriklad pro sbirdani dat potfebnych ke zpracovavani analyz a statistik,
pro efektivni ovladani dopravnich signaliza¢nich zafizeni, pro vypocet tras v GPS naviga-
cich, pro detekci nebezpecénych situaci na silnicich véetné dopravnich nehod atd. Ziskédvani
téchto informaci je v soucasnosti dilezité hlavné proto, ze se stale zvétsuje pocet automobili
a tim houstne doprava na silnicich. Proto jsou vyvijeny rtzné systémy, které maji za kol
zefektivnit dopravu a zlepsit bezpec¢nostni situaci tim, ze budou regulovat a ridit dopravu
podle aktualni situace na komunikacich.

Ke sbéru dat lze vyuzit vice technologii, napriklad kamery, radary nebo senzory. Kamery
se nejcastéji pouzivaji pro sledovani dopravni situace. Videozaznamy porizené pomoci kamer
jsou nésledné zpracovavané a analyzované. Ziskané vystupy se vyuzivaji pro zefektivnéni
a zrychleni dopravy. Tyto kamery mohou byt umisténé staticky vedle nebo nad komunikaci
nebo se pouzivaji mobilni kamery umisténé piimo v automobilech. Dalsi moznosti jsou
mobilni kamery nesené dronem. Pro sbér dat se dale vyuzivaji také senzory zabudované
ve vozovce nebo nad vozovkou, pomoci kterych lze naptiklad zjistovat pocty projizdéjicich
automobilli, pripadné jejich hmotnost apod. Radary se zase vyuzivaji pro métreni rychlosti
vozidel na komunikacich.

Nejvice informaci lze ziskat z videozdznamil, protoze automobily jsou béhem prujezdu
sledovanym tsekem snimany celou dobu kamerou. Po vyhodnoceni téchto zdznami je po-
tom mozné analyzovat a nasledné vyuzivat ziskana data. Pomoci klasifikace je mozné zjistit
o jaky druh vozidla se jedné (osobni, ndkladni, autobus nebo kamion), u jednotlivych auto-
mobill uréit tovarni znacku a typ nebo rozpoznat konkrétni SPZ. Déle lze z videozdznami
urcit aktudlni rychlost automobilti nebo napt. pocet automobili jedoucich v jednotlivych
pruzich na komunikaci pro monitorovani hustoty dopravy.

Toto zadani diplomové prace bylo zvoleno proto, Ze zadana problematika je v soucasné
dobé velmi aktualni a vysledny systém je vyuzitelny v praxi. Tento systém bézi na platformé
robotického operaéniho systému, ktery je detailnéji popsan v sekei 3.2. Ukolem systému je
ziskavani informaci o vozidlech, kterd projizdéji v zabéru dopravni kamery a nasledné urceni
jejich tovarni znacky a modelu. Tato data mohou byt ziskand bud ze streamu nebo ze za-
znamu. Vozidlo je nejprve programem detekovano, béhem pohybu v ramci zdbéru kamery
sledovano a nasledné je pomoci klasifikatoru urcena jeho znacka a typ.

Systém vytvoreny v ramci této prace je soucasti komplexniho systému, ktery je vyuzivan
pro analyzu dopravy. Druhou ¢ast systému vytvoril Pavel Hajek v ramci své diplomové



prace. Spole¢né vytvoreny systém dokaze sledovat jednotlivé automobily béhem prijezdu
v zdbéru kamery, zkalibrovat kameru a poté, co vozidla opusti kamerou snimany prostor,
urci jejich tovarni znacku, konkrétni typ a primeérnou rychlost.

Tato prace je rozdélena do dvou stézejnich kapitol a kapitoly, kterd se vénuje testovani
systému, experimentlim a jejich vysledkim. Kapitola 2 popisuje v prvni ¢asti existujici
feseni a v jeji druhé ¢asti je potom popsino a vysvétleno rozdéleni a zakladni popis nej-
vyuzivanéjsich metod pro detekci, sledovani a klasifikaci. V kapitole 3 je nejprve popsana
analyza zadaného problému, néasleduje popis potrebnych nastroju pro spravné fungovani vy-
sledného systému. Nejveétsi ¢ast této kapitoly tvori ndvrh systému, popis hierarchie systému
rozdéleného na bloky, které jsou nasledné jednotlivé a podrobné popsany.

Dale jsou v kapitole 4 uvedeny a popsany vysledky testovani a experimentt provedené
na jednotlivych c¢astech systému. Nasleduje zavérecna kapitola 5, kde je shrnuta autorova
celoro¢ni prace na vyvoji tohoto systému.



Kapitola 2

Existujici metody pro ziskavani
informaci o objektech z videa

V této kapitole jsou nejprve uvedené postiehy ziskané studiem odbornych ¢lankd o feseni
systému podobnych tomuto zadani. Nasledné v jednotlivych sekcich jsou popsané existujici
metody pro reSeni jednotlivych podproblémi, které jsou nezbytné pro spravnou funkénost
celého systému.

2.1 Existujici reseni

Existuje mnoho reseni podobnych tomuto zadani. Nejcastéji jsou v odbornych ¢lancich zmi-
novand reseni, ktera snimaji scénu ze statickych kamer umisténych napriklad u komunikaci
ve méstech, popripadé na dalnicich a méri nebo kontroluji rychlost, Re-identifikaci, SPZ au-
tomobiltl nebo rozeznavaji druh vozidla. V nasledujicich dvou podkapitolach jsou okrajové
zminény clanky, které se zabyvaji feSenim podobnych problémii.

N. Ch. Mithun et al., 2012

Tento ¢lanek [14] objasnuje zadanou problematiku o detekci a klasifikaci druht automo-
bil. Na rozdil od této prace program popsany ve ¢lanku nevyhodnocuje konkrétni tovarni
znacku a model automobilu, ale rozliSuje pouze druh vozidla (osobni automobil, autobus,
kamion, atd.) a pocita cetnost vyskytu vozidel téchto jednotlivych kategorii. Autofi pouzili
pro funkcénost systému Hughovu transformaci a pro klasifikovani vozidel kNN klasifikator.

Pomoci experimentii autori zjistili, Ze systém pocitd cetnost vozidel s 97% tspésnosti
a klasifikuje s tispésnosti mezi 88 — 91 %.

H. Emami et al., 2014

Problematiku klasifikace automobili (znacka, typ) popisuje ¢lanek [7]. Autofi zde popi-
suji systém, ktery detekuje pouze zadni ¢ast automobilti pomoci urceni polohy jejich SPZ
a zadnich svétel. Klasifikaci automobilt provadi systém hierarchicky, kdy nejprve priradi
automobilu tovarni znacku a az pozdéji mu priradi jeho typ.

Jejich systém byl testovan na vzorku 280 obrizku zachycujicich zadni ¢ast automobili
a dosahl tspésnosti 96 %.



Shrnuti ¢lankua

Ve vsech ¢lancich fesicich problémy vyjmenované v pfredchozich podsekcich vsak lze najit
spolecné rysy. Nez je mozné zacit at uz s klasifikaci (automobilii nebo SPZ) nebo naptiklad
s mérenim rychlosti, musi se nejprve automobil v obraze detekovat a pak v dobé, kdy se
objevuje v zabéru kamery sledovat. Tento krok je dulezity proto, aby mohl program urcit,
zda se jedna o jedno konkrétni vozidlo. V opac¢ném pripadé by v nésledujicich snimcich
sice bylo vozidlo detekovano, ale bylo by mu vzdy pridéleno nové oznaceni (ID) a pro ana-
Iyzu dopravy by tyto informace byly nepouzitelné. Pro ziskdni dalsich informaci o detekei
a sledovani automobili, které jsou dulezité pro klasifikaci, je vhodny naptiklad ¢lanek [25],
ktery pochézi primo z této fakulty.

Proces ziskavani informaci o vozidlech (znacku a typ) z videa lze tedy rozdélit na t¥i
Casti:

e Detekci — proces vyhleddvani automobilt v obraze/videu.

e Sledovani — proces lokalizace konkrétniho pohybujicitho se automobilu na vsech
po sobé jdoucich snimcich videa, dokud automobil neodjede ze zabéru.

e Klasifikaci — proces urceni tovarni znacky a typu jednotlivych automobilt, které byly
detekovany a sledovany v obraze/videu.

Dale je z ¢lanku ziejmé, ze se existujici systémy lisi hlavné ve vyuziti riznych metod
pro jednotlivé ¢asti systému. Autori pouzivaji metody, které odpovidaji jejich pozadav-
kim. Pro detekci automobili se vyuzivaji metody zalozené na pohybu nebo na vzhledu,
které se dale rozdéluji do dalsich podkategorii. Pro sledovani automobilt se vyuzivaji me-
tody, které sleduji body, siluety nebo sleduji objekty pomoci jadra. Opét se tyto metody daji
déle rozdélit. Pro klasifikaci jsou vyuzivany napriklad klasifikator SVM (support vector ma-
chines), AdaBoost (adaptive boosting) nebo klasifikace pomoci konvoluénich neuronovych
siti.

Cilem druhé ¢asti této kapitoly je rozclenit nejcastéji pouzivané metody, at pro detekci,
sledovani nebo klasifikaci objektti, do jednotlivych kategorii.

2.2 Detekce objekta

Detekce objekti v obraze je jeden ze zakladnich ikkont v pocitacové grafice. Aby bylo mozné
objekt z obrazu (videa) sledovat, klasifikovat, analyzovat atd. je tfeba ho vzdy nejdiive
detekovat.

V soucasné dobé jsou vyvijeny stdle nové metody pro detekci objekti v obraze, takze téchto
metod existuje mnoho. Z tohoto divodu jsou zde popsané pouze metody zajimavé svym
pristupem. Publikace [23] rozdéluje tyto metody do dvou hlavnich skupin a to na metody
zalozené na pohybu a metody zalozené na vzhledu. Metody zaloZzené na snimani objektt
béhem pohybu potfebuji pro detekci objektu sekvenci po sobé jdoucich snimkl z videa.
Oproti tomu metoddm zaloZzenym na rozpoznavani objekt podle vzhledu stac¢i jeden ob-
raz. Zde se objekty detekuji podle rozlozeni pixeld a zvolené reprezentace. Vystupem vsech
detektort je seznam souradnic detekovanych objekti v jednotlivych snimcich.

Metody zaloZzené na pohybu

Do této skupiny detektortl patii napiiklad rozdilova metoda, detekce na zdkladé pohybu
vyznamnych bodd a metoda odecitani pozadi. Tyto tfi metody jsou pouziviny nejcastéji.



Problémem téchto detektort miize byt napriklad znehybnéni objektu, tedy zastaveni vozi-
dla, kdy hledany objekt splyne s pozadim. Dalsi problémy mohou nastat pti pohybu kamery,
protoze pro tyto metody je optimalni neménné pozadi.

Rozdilova metoda

Pohybujici se objekty jsou detekovany pomoci rozdilu mezi dvéma do sobé jdoucimi snimky
videa. Vypocet je lehce implementovatelny, jednoduchy a snadno adaptovatelny na ruzna
prostfedi. Nevyhodou této metody je chybnd detekce pomalu se pohybujicich objekti,
kde miize dojit k rozdéleni na vice segmentti nebo mohou detekce zaniknout. Dalsi nevyho-
dou je, ze metoda neni Gplné presnd, protoze je problematické ziskat cely obrys pohybujiciho
se objektu [16].

Metoda odecitani pozadi

Video sekvence muze byt rozdélena na popiedi (foreground) a pozadi (background). Poptedi
se sklada ze zajmovych objektt a v pozadi jsou objekty nepotiebné k detekci. Proto se
odstrani pozadi a ziistane pouze popredi, které obsahuje objekty, které maji byt detekované.
K tomuto tkonu se musi zjistit referen¢ni model pozadi, ktery miize byt bud implicitné dany
nebo se vypocita. Lze vyuzit rekurzivni nebo nerekurzivni vypocet.

Rekurzivni vypocet rekurzivné aktualizuje model pozadi na zakladé kazdého snimku,
proto nepottrebuje buffer. Diky tomuto pristupu muze mit i snimek z davné minulosti vliv
na aktudlni model pozadi. Nevyhoda je, ze kazdd chyba v pozadi muze pretrvavat velmi
dlouhou dobu.

Nerekurzivni vypocet vyuziva princip posuvného okna na odhad pozadi. V bufferu je
ulozeny urceny pocet predchozich snimki a aktualni pozadi je odhadnuté na zakladé zmén
konkrétniho pixelu v pritbéhu casu. Nevyhodou je pripadné velika velikost bufferu. Oproti
rekurzivnimu vypoctu ma tedy vétsi pamétové naroky.

Nejdtilezitéjsi casti je tedy kvalitni tvorba modelu pozadi. Cim lepsi spolehlivost, tim jsou
lepsi vysledky detekce [20].

Detekce na zakladé pohybu vyznamnych bodua

Princip této metody detekce spociva v pohybu kamery. Sklada se ze dvou kroki: v prv-
nim kroku se v referen¢nim obraze detekuji vyznamné body, kterym se v druhém kroku
hledaji odpovidajici body v nésledujicich snimcich. Body, které se vyskytuji v dostatecném
mnozstvi po sobé jdoucich snimki, jsou oznacené za objekty, které se pohybuji zaroven
s kamerou [22].

Metody zalozené na vzhledu

Tyto metody jsou v problematice detekce vozidel z videa vyuzivané castéji, nez metody
zalozené na pohybu [22]. K témto metodam patii detektory vzort, detektory tvari, bodové
detektory, detektory detekujici pomoci klasifikatoru a detektory detekujici podle barvy.
V nésledujicich podsekcich jsou tyto detektory jednotlivé popsané.

Detektor vzoru

Na vstupu detektoru je vzor objektu a tento vzor se snazi detektor nalézt v obraze. Pri ispé-
chu nalezne polohu ¢asti obrazu odpovidajici vzoru. Pro porovnani lze vyuzit dva principy,



bud na zakladé korelace mezi vzorem a vybranou ¢asti obrazu nebo odéitanim vzoru od vy-
brané ¢asti obrazu. Varianta s korelaci je odolnéjsi viici Sumu nebo zméné osvétleni, ale je

Vv

vypocetné narocnéjsi [19, 21].

Detektor tvara

Tento detektor detekuje objekty v obraze pomoci tvarové analyzy a vyzaduje dobrou seg-
mentaci obrazu. Obrys objektu je reprezentovan kone¢nou mnozinou bodi, kiivkami nebo re-
giony. Lze pouzit i zjednodusenou reprezentaci objekti, kterd ale musi obsahovat informace
potrebné k opétovnému ziskani tvaru. Tato reprezentace se nazyva tvarovy deskriptor. Tato
metoda se vyuziva pro jednoduché scény. U slozitych scén dochézi k problémiim kvili Casté
ztraté viditelnosti objektu [19, 21].

Bodové detektory

Princip tohoto detektoru spociva v tom, ze v obraze najde vyznamné body, které maji
ve svém okoli vyraznou strukturu, kterou muze naptiklad byt textura. Vyhodou této metody
je, ze je odolnd proti globalnim zménam obrazu, naptiklad kdyz dojde ke zméné osvétleni,
zméné méritka nebo pozice kamery. Mezi zastupce této metody patii: SURF detektor, SIFT
detektor nebo Moravecuv detektor rohu [19, 21].

Detekce pomoci klasifikatoru

Jiny nazev této metody je strojové uceni s ucitelem, kde princip spoc¢iva v tom, Ze je mozné
natrénovat klasifikator, ktery nasledné s urcitou pravdépodobnosti rozhoduje, zda se hle-
dany objekt v obraze nachazi nebo ne. Jedn4 se tedy o vytvoreni funkce z poskytnutych dat,
kterda na kazdy vstup (objekt) mapuje pozadovany vystup (nachézi-li se objekt v obraze,
vrati jeho polohu). Klasifikdtor se musi natrénovat do dvou t¥id: do jedné t¥idy patii pouze
obrazky hledaného objektu a do druhé vsechny ostatni. Tridy se musi pro spravnou funkc-
nost navzajem vylucovat. Na vstupu pii trénovani musi byt velké mnozstvi dat pro obé
tFidy, ¢ili pozitivni i negativni prvky (obrazek 2.1) [19, 21].

Dale je zde vysvétlen kaskadovy klasifikator, ktery patii mezi zastupce detektorti pomoci
klasifikatoru a ktery je vyuzit pro detekci automobilt v tomto systému. Dalsi v dnesni dobé
pouzivané klasifika¢ni techniky jsou popsany v podsekci 2.4.

/
= A

Obréazek 2.1: Levé dva obrazky jsou pozitivni prvky, tedy prvky které obsahuji hledany
objekt. Pravé dva obrazky potom predstavuji prvky negativni, tedy prvky které obsahuji
bud pouze ¢ast hledaného objektu nebo jiné objekty.

1

1Obrazek 2.1 je ziskan z videa, pomoci kterého byl vyvijen vysledny systém.



Kaskadovy klasifikator

Kaskadovy klasifikator se sklada z urc¢itého poctu stupni. Kazdy stupen kaskddy obsahuje
urcity pocet slabych klasifikatort. Vysledkem je potom silng monoliticky nelinearni kla-
sifikator H(x), ktery ma svoji prahovou hodnotu P, podle které rozhoduje, zda aktualni
podokno je pozitivni ¢ negativni snimek. Uéelem kaskady je urychlit dobu pro detekci
hledaného objektu v obraze. Na obrizku 2.2 je zndzornén a vysvétlen princip zapojeni
klasifikdtorn do kaskddy. Trénovani kaskddy muze probihat metodou Viola-Jones [27].

VEachna podokna - . . ~ itivnf podok
1. stupen - 2. stupen N-ty stupen Pozitivni podokna
—> HI1) > HIL) + Hi2) —> = e ) ——

!

Zamitnuta negativni podokna

Obrazek 2.2: Schéma principu kaskadového klasifikatoru. Princip spoéiva v tom,
ze na vstupu je velké mnozstvi podoken, kdy kazdy stupen kaskady posle pozitivni podokna
na dalsi stupen a zamitne urc¢ité mnozstvi negativnich podoken. Prvni stupen kaskady obsa-
huje pouze malé mnozstvi klasifikdtorti a mél by zamitnout co nejvice negativnich snimki.
Nasledujici stupné vzdy obsahuji vSechny klasifikatory ze stupnu predeslych. Kazdy stupen
je natrénovan tak, aby dosahoval urcité procentudlni hodnoty pozitivnich detekci i hodnoty
falesné pozitivnich detekei. Ucelem logicky je dosdhnout co nejvétsi hodnoty pozitivnich
detekci a co nejmensi pocet falesné pozitivnich detekci.

Detektory detekujici podle barvy

Tato metoda detekuje objekt v obraze pomoci barevnych vlastnosti obrazu. Mezi hlavni
vlastnosti pro detekci patii schopnost odrazu od povrchu objektu a spektralni distribuce
osvétleni. Nejvice se vyuzivaji modely L*a*b nebo L*xu*v kviili neuniformnosti RGB modelu.
Tento detektor je sice vypocetné nenarocny, ale neni prilis efektivni [19, 21].

Shrnuti metod pro detekci

Kromé téchto vyse zminénych metod existuji hybridni metody, které kombinuji vice zpi-
sobu a principti pro detekci objektii v obraze. Pro zrychleni a zefektivnéni detektoru miize
programator urcit, ve které oblasti obrazu chce hledany objekt detekovat. Napriklad pokud
se sledovany jizdni pruh nachazi v levé poloviné scény, bude stacit, kdyz detektor bude
hledat objekty pouze v levé poloviné obrazu. Timto zpusobem se také predejde nezddoucim
nebo chybnym detekcim. Nezaddoucimi detekcemi je mysSleno napriklad, ze kdyz je systém
urcen pro meéfreni rychlosti, nebude detektor detekovat automobily, které stoji na parkovisti,
které muze byt v zabéru kamery.

2.3 Sledovani objekta

Cilem vsech algoritmu zabyvajicich se sledovanim objektu, je vygenerovat jeho trajektorii,
kterd znazornuje jeho pohyb ve videu. Faze detekce a generovani jeho trajektorie pri sledo-
vani objektu mohou byt spojené do jednoho kroku nebo rozdélené do dvou krokt. Pti spojeni
do jednoho kroku systém detekuje objekty v kazdém snimku videa a pomoci sledovacich



metod se snazi spravné propojit tyto detekce a tim vytvorit trajektorie pohybu jednotlivych
objektu. Pri rozdéleni do dvou kroku je trajektorie ziskavana aktualizovanim pozice objektu
v aktudlnim snimku na zakladé jeho predeslych pozic v jiz vyhodnocenych snimcich.

Témér vsechny sledovaci algoritmy predpokladaji, ze pohyb bude plynuly bez nahlych
vykyvil a mezi jejich hlavni vlastnosti patii robustnost a jednoduchost. Robustnosti se
mysli, ze bude schopny sledovat objekt pti chvilkové ztraté objektu, zméné natocCeni ob-
jektu a dalsich casto se vyskytujicich nechténych jevech. Jednoduchost znaci nenaroc¢nou
implementaci.

Metody na sledovani objektt 1ze rozdélit na: sledovani bodu (point tracking), sledovani
pomoci jadra (kernel tracking) a sledovani siluety (silhouette tracking). Podrobné rozdéleni
metod je zndzornéné na obrazku 2.3 [30].

Object Tracking

((octeminsic ) (Fronastons ) (" geiew ) (* Temae ) (* conow ) (* stape Y
e —
(Cauon ) ([ omoner ) (S ) (wronecn)
=

' Variational i Heuristic \l
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Obrazek 2.3: Detailni rozdéleni metod pro sledovani objektii.
2

Sledovani bodu

Algoritmy pro sledovani bodu se vyuzivaji pri sledovani objektu, ktery zabird malou ¢ast
snimku videa (napf. hejna ptdku na obloze). Pro sledovani vétsich objektu se vyuziva prin-
cip, kdy se objekt sklada z vice bodt. Pii pouzivani téchto metod je treba provadét detekci
objektu na kazdém snimku videa. Metody na zjisténi odpovidajicich dvojic bodi lze rozdélit
na deterministické a statistické (pravdépodobnostni).

Deterministické metody definuji cenu pfitazeni kazdého objektu v predeslém snimku
(snimek v case t — 1) ke sledovanému objektu v aktudlnim snimku (snimek v ¢ase t) pomoci
téchto omezeni:

e Blizkost (Proximity) — situace, kdy se pozice objektu z predeslého snimku ve snimku
aktudlnim ptilis nezméni (obrazek 2.4 (a)).

e Maximalni rychlost (Maximum velocity) — omezuje pomoci poloméru r vzdale-
nost, kterou muze objekt urazit (obrazek 2.4 (b)).

2Obrazek 2.3 je prevzat z: [30].



e Mald zména rychlosti (Small velocity change) — zarucuje plynulost pohybu
objektu tim, ze se mezi snimky rychlost a smér pohybu objektu ptilis neméni (obrazek

2.4 (c)).

e Spole¢ny pohyb objektd (Common motion) — situace, kdy se sleduje vice ob-
jekt najednou. Resi se pomoci pravidla, kdy objekty zistavaji prevazné v podobném
sousedském rozestaveni (obrazek 2.4 (d)).

e Tuhost (Rigidity) — pfedpoklada, ze objekty redlného svéta neméni sviij tvar a proto
vzdalenost mezi dvéma body jednoho objektu zustava neménnd (obrazek 2.4 (e)).

e Blizkd jednotnost (Proximal uniformity) — kombinace blizkosti a malé zmény
rychlosti.

Tato omezeni lze vyuzit i u statistickych metod.

& Q_--I"I
a ' ) - D""'E Fa's
X r i & b T
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= J H Fu gl a
Ny ~a &—*’Jx\x
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(a) (b} [} (d) (a)

Obrazek 2.4: Konstanty omezujici pohyb bodu pii vytvareni trajektorie. Blizkost (a), ma-
ximalni rychlost (b), mald zména rychlosti (c), spolecny pohyb (d), tuhost (e).
3

Statistické metody do sledovani zanasi sum, aby simuloval klasicky Sum vznikly sni-
manim kamery. Princip téchto metod je rozdélen do dvou modeli. Prvni model popisuje
vztah mezi predchazejicim stavem objektu s pridanym bilym Sumem a novym aktualnim
stavem. Druhy model zpracovava zavislost aktudlniho stavu se Sumem meéfeni. Klasickym
predstavitelem statistickych metod je Kalmanuv filtr, ktery je popsan v nésledujici sekci

[30]-

Kalmanuv filtr

Jednd se o rekurzivni filtr pouzivany k odhadu linedarnich dynamickych jevi, kdy nejsou
k dispozici presné hodnoty nebo ¢as méreni je delsi nez rychlost zobrazovani. Stav systému
je reprezentovan vektorem realnych ¢isel a kovarianci mezi mérenymi a odhadovanymi hod-
notami. Kalmantv filtr pracuje ve dvou zakladnich stavech Predict a Correct, které se
mezi sebou iterativné opakuji (obrazek 2.5).

VylepSenim Kalmanova filtru je ¢dsticovy filtr (particle filter), ktery se od Kalmanova
filtru lisi pouze v tom, Ze uz nemé omezeni na sledovani pouze jednoho kandidata na sle-
dovany objekt v aktudlnim snimku [29].

30brézek 2.4 je prevzat z: [30].
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Obrazek 2.5: Princip Kalmanova filtru. Faze Predict slouzi k predpovédi pravdépodobné
pozice objektu v nasledujicim snimku videa a aktualizaci nové chyby méteni. Vysledkem
této faze je tedy prvni odhad polohy objektu pro dalsi krok (snimek v ¢ase ¢ + 1). Druhou
fazi je faze Correct zajistujici opravu predikce na zakladé méfeni, ¢ili predpokladanou pozici
objektu opravi na skute¢nou pozici, kterou pozdéji (snimek v ¢ase t + 1) zjisti detektor.
Dale tato faze aktualizuje takzvany Gain Kalmanova filtru, ktery predstavuje odhad stavu
a chybu méfeni. Pokud dojde k detekci dosud nesledovaného objektu, je vytvoren novy
Kalmanuv filtr pro tento objekt. A naopak pokud néktery ze sledovanych predmétu nebyl
na predem urceném poctu snimki detekovan, Kalmanuv filtr pro tento objekt zanikne
a sledovani tim skonci, nebot objekt zmizel ze zabéru kamery.

Sledovani pomoci jadra

Tyto metody jsou vyuzivané pro sledovani objektl, které jsou reprezentovany zakladnimi
geometrickymi primitivy, tedy obdélnikem nebo elipsou, které oznacuji sledovany predmét
v obraze. Sledovani pohybu se uskutecnuje na zakladé rotaci, zkoseni, posunuti nebo trans-
formace daného objektu plynule snimek po snimku nebo hustotou toku. Metody zalozené
na sledovani pomoci jadra se daji rozdélit na metody pouzivajici modely se vzhledem zalo-
zenym na Sablonach a hustoté (Template and Density-Based Appearance Models) a na vi-
cepohledové metody (Multiview Appearance Models).

Mezi metody vyuzivajici modely se vzhledem zalozenym na Sablonach a hustoté patii
Mean-Shift (podsekce 2.3) nebo KLT tracker. Nevyhodou téchto metod je, Ze se jejich
modely generuji za béhu programu, tedy pokud dojde k 3D rotaci objektu. Rotace méni
sledovany objekt v prubéhu sledovani a tyto metody potom selhavaji.

Problém s ménicim se objektem béhem jeho sledovani resi vicepohledové metody, které
pred zacatkem sledovani nato¢i model objektu z vice ruznych pohledu. Zastupcem téchto
metod je napiiklad SVM tracker [30].

Mean-Shift tracking

Mean-Shift slouzi pro sledovani oznacené oblasti, ve které se nachdzi sledovany objekt.
V oznacené oblasti referenc¢niho snimku je vytvofen a spocitan histogram barev, pomoci
kterého je pocitana zpétnd projekce nasledujicich snimku. PTi projekci jsou zvyraznéné
barvy vyskytujici se v histogramu a potlacené barvy, které se v ném nenachazi. Po prove-
deni zpétné projekce je na kazdém snimku proveden tento algoritmus s pocatkem v pozici
objektu, kde se nachazel v predeslém snimku a zaroven pocita posuvy okna, které repre-
zentuje sledovany objekt. Pocitani snimkt probiha ve sméru pribyvajici hustoty.

Vyhodou Mean-Shiftu je rychlost, jednoduchost a staci znat pouze predchozi pozici
objektu. Mezi nevyhody patri, Ze je schopny sledovat pouze barevné predméty a pii zakryti
objektu se ztraci a sledovani ukonéi i kdyz predmét z videa nezmizel [4].
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Sledovani siluety

vvvvvv

zentovat pomoci zakladnich geometrickych primitiv. Také se daji vyuzivat pokud se ma
sledovat objekt s velkou presnosti, napriklad gesta ruky c¢lovéka. Mezi dalsi vyhody patii
schopnost vyporadat se s docasnou ztratou sledovaného objektu nebo s rozdélenim a na-
slednym spojenim sledovaného predmétu. Princip spocivé v nalezeni sledovaného predmétu
na aktualnim snimku pomoci modelu, ktery byl vygenerovan z predchozich snimkt. Tento
model je generovin na zakladé tvaru siluety a je reprezentovan pomoci histogramu barev,
obrysli objektu nebo pomoci hran. Sledovani siluety 1ze dale rozdélit na metody porovnani
tvari (shape matching) a na metody sledovani obrysu (contour tracking).

V algoritmech zalozenych na porovnani tvari je hledani provedeno vypoctem podobnosti
siluety objektu a jejiho modelu s regiony v aktualnim snimku. Pro zjisténi podobnosti siluet
se vyuziva napiiklad Hausdorffova metrika [12], kterd zajisti porovnani dvou mnozin bodi.
Dale lze vyuzit pro vypocet podobnosti siluet detekce siluety na zakladé urceni pozadi scény.
Tento algoritmus pracuje tak, ze ve snimku porovnava modely (detekce) s ¢astmi siluety.
Jednd se o podobny princip, jako u metod pro sledovani bodu, s tim rozdilem, ze zde se
pracuje s modely misto s body. Modely jsou reprezentovany ruznymi kombinacemi hran,
obryst, atd. nebo jsou ve formé rozlozeni pravdépodobnosti.

Princip metody sledovani obryst se od metody popsané v predchozim odstavci velmi
lisi. Zde spociva princip v iterativnim vyvijeni obrysu ziskaného v predchozim snimku tak,
aby se co nejvice podobal obrysu v aktudlnim snimku. Podminka je takova, aby se alesponi
cast objektu ziskaného z predchoziho snimku zcela prekryvala s ¢asti predmétu v aktualnim
snimku [30, 16].

Shrnuti metod pro sledovani

Nevyhodou metod pro sledovani objektu je, Ze jsou zavislé na detektoru. V budoucnu se
ovsem ocCekava spojeni optického toku s informacemi o pohybu objektu ve snimcich, coz by
pravé pomohlo vytesit problém pii vypadku detektoru.

2.4 Klasifikace objekti

Cilem klasifikace je navrhnout a vytvorit mechanismus, ktery na zdkladé trénovacich dat
nalezne urc¢itou podobnost (vytvoii model) a po vytvorfeni modelu dokdze s co nejmensi
moznou chybou rozdélit testovaci data do modelem vytvorenych tiid. Trénovani klasifika-
toru muze probihat pomoci metod, které bud vyuzivaji ucitele, nebo které ho nepotrebuji.

Vyhodou metod trénovani klasifikatoru s ucitelem je, ze maji k dispozici apriorni in-
formaci o tridé. Cilem trénovani je, aby klasifika¢ni mechanismus pomoci trénovacich dat
zobecnil model a diky tomu s co nejmensi chybou klasifikoval testovaci data do t¥id.

Naproti tomu metody trénovani klasifikatorti bez ucitele nemaji apriorni informaci o pu-
vodu dat. Proto se snazi najit mezi daty podobnost, napriklad pomoci eukleidovské vzdale-
nosti. Data jsou tedy rozdélena podle podobnosti do skupin, které vlastné tvori jednotlivé
tridy.

V dnesni dobé existuje pro rozpoznani objektd mnoho metod, ¢asto se vyuzivaji konvo-
luéni neuronové sité nebo samostatné klasifikatory, mezi které patii AdaBoost ¢i SVM.
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Konvoluc¢ni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (Convolutional Neural Networks — CNN) jsou specifickym dru-
hem neuronovych siti, které jsou urc¢ené pro zpracovani dat s charakteristickou strukturou.
V praxi jsou casto vyuzivané ke klasifikaci obrdzkovych dat ze snimki videa, napiiklad
pro klasifikaci automobilt, které byly detekovany a sledovany v jednotlivych snimcich videa.
A proto jsou konvolu¢ni neuronové sité vyuzity v tomto systému pro klasifikaci automobili.

CNN mohou mit riiznou architekturu a kromé vstupni a vystupni vrstvy se skladaji
z dalsich specifickych vrstev. Mezi zakladni vrstvy patii:

e Konvolué¢ni vrstva — je reprezentovana obdélnikovou miizkou neuroni a vyzaduje,
aby jeji predchazejici vrstva byla také reprezentovana touto miizkou, protoze neurony
dostavaji na vstup data pravé z obdélnikové podsekce predchozi vrstvy. Mrizek muze
byt v konvoluéni vrstvé vice a kazdéd dostava na vstup data od vSech mrizek z predchozi
vrstvy. Vahy jsou pro vSechny neurony v této vrstvé stejné. Konvolu¢ni vrstva je
obrazem konvoluce predchozi vrstvy, kde vahy specifikuji konvoluéni filtr. Typicky
tato vrstva obsahuje vice konvolu¢nich filtrua.

e Vrstva poolingu — v architektute CNN se pridava za konvoluéni vrstvu. Jeji tcel
spocCiva v podvzorkovani konvolu¢niho obrazu na vstupu, tedy tato vrstva dostane
na vstup obdélnikové bloky z konvoluc¢ni vrstvy a tyto bloky slou¢i do jednoho vy-
stupu, Cili z n vstupt udéla jeden vystup. Pomoci této vrstvy se da predchéazet preu-
Ceni, protoze pomoci této vrstvy se dd snizovat pocet parametri a mnozstvi vypoctu
v siti. Pro pooling lze vyuzit vice metod, jako jsou naptiklad maximum nebo priameér.
Nejcastéji se pouziva funkce pro maximum.

e Klasifikacni vrstva neboli plné propojena vrstva — je nejvyssi vrstvou konvo-
luéni neuronové sité. Tato vrstva provadi vysokouroviiové rozhodovani a pocet jejich
neuronu se rovna poctu tiid, do kterych klasifikuje data ze vstupu. Na vstup této
vrstvy jsou poslany vsechny vystupy (tedy priznakové vektory vstupniho obrazu)
z predchozi vrstvy.

Na obréazku 2.6 je zndzornéna zékladn{ struktura konvolu¢ni neuronové sité s tim, ze tato
sit obsahuje vrstvy s trojrozmérnym usporadanim neuront. Kazda vrstva prevede trojroz-
mérny vstupni vektor na vystupni pomoci neuronovych aktivaci. Na vystupu konvolucni
vrstvy je souhrn vsech t¥id a k nim pritazené hodnoty pravdépodobnosti, kde tyto hodnoty
fikaji, ke které tridé vstupni objekt priradit. Souhrn téchto pravdépodobnostnich hodnot
musi byt tedy logicky jedna. Pokud je konvolué¢ni sit dobfe natrénovand, hodnoty s nejprav-
dépodobnéjsi tridou jsou vyssi nez 0,85, tedy je velkd pravdépodobnost spravného zarazeni
vstupniho obrazu [9].
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Obrazek 2.6: Vrstvy konvoluéni neuronové sité. V této siti reprezentuje cervend vstupni
vrstva obrazek, ktery bude klasifikovany a vyska se sitkou této vrstvy odpovidé rozliSeni
vstupniho obrézku. Modry kvadr reprezentuje skrytou vrstvu, kde jeji hloubku urcuje pocet
barevnych kandlidi, v tomto piipadé je vyuzit barevny model RGB, ¢ili hloubka je rovna
tfem. Vrstvy obsahujici proménlivé pocty priznakovych map, kde priznaky mohou byt rizné
kombinace barev na rtznych c¢astech obrazu. Zeleny kvadr znazornuje konvolu¢ni vrstvu.
Na jejim vystupu je informace, kde ke kazdé tiidé je pridélena pravdépodobnost jejiho

prirazeni ke vstupnimu obrazu.
4

Klasifikator SVM

Klasifikator SVM (support vector machines) je metoda strojového uéeni, kterou lze vyuzit
i pro klasifikaci objekti. Jelikoz se jedna o metodu strojového uceni, je pro jeho spravnou
funkénost nezbytné nejprve ho natrénovat na trénovaci mnoziné dat. Tato metoda ma za cil
oddélit dvé t¥idy objektti nadrovinou a to tak, aby mezi nimi byla co nejvétsi volné plocha.
Tato plocha se spocita jako vzdalenost této nadroviny od nejblizsiho objektu dané tridy v n-
dimenzionalnim prostoru. Objekty nachazejici se nejblize specifikované roviné se nazyvaji
support vectors a celd nadrovina je jimi definovdna pomoci vztahu 2.1. Diky tomuto principu
nemuze dojit k pretrénovdni klasifikdtoru [15].

g(x) = wlz + wo = 0, (2.1)

kde w je normélovy vektor nadroviny a wy je skalarni prah. Takto definovanych nadrovin
miize byt nekonec¢né mnoho.

AdaBoost

Princip metody AdaBoost (adaptive boosting) je vytvoreni klasifikdtori pomoci linedrni
kombinace slabjjch klasifikatora, které mohou byt reprezentoviany pomoci rozhodovaciho
stromu nebo napfiiklad perceptronem. Podminkou je, aby jeho chyba byla mensi nez 0,5.
V jednotlivych krocich je k vyslednému klasifikdtoru pridan slaby klasifikator, ktery nej-
lépe klasifikuje Spatné ohodnocend data. Klasifikdtor vytvoreny pomoci tohoto principu
uz vsak linedrni neni. Jeho pfesnost je velmi vysoka a je oznacen jako silng klasifikator.

Puvodné je AdaBoost navrzen pro klasifikaci pouze do dvou t¥id, pozdéji byla ovsem
vyvinuta rizné rozsiteni, kterd dovoluji klasifikovat do vice t¥id. Vyhodou této metody
je velka odolnost vuci pretrénovdni a pomérné snadnéd implementace. Nevyhodou pak je
potfeba velkého mnozstvi dat pro trénovaci proces [28].

*Obrézek 2.6 je prevzat z: [J)].
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Kapitola 3

Systém pro detekci, sledovani
a klasifikaci automobilu

Zadanim této diplomové préace je navrhnout a implementovat systém pro detekci, sledovani
a klasifikaci vozidel. Systém je navrzen tak, ze sbird data z video souboru, které jsou po-
rizeny statickymi kamerami umisténymi nad dopravnimi komunikacemi. Informace ziskané
z téchto kamer jsou potom zpracovavané v readlném cCase nebo jsou zaznamy z nich ulozené
pro budouci zpracovani. Systém, ktery byl vyvinut v ramci této prace, je souc¢asti komplex-
niho systému, ktery kromé klasifikace automobili umi kalibrovat video a mérit rychlost
projizdéjicich automobilt (aktudlni i prumérnou). Druhou ¢ést implementace tohoto sys-
tému vypracoval v rdmci diplomové prace s ndzvem Odhad rychlosti automobili ve videu
Pavel Hajek. Jedna se tedy o systém pro analyzu dopravy, ktery se d& vyuzit pro fizeni
silni¢niho provozu podle aktudlni situace. Na vstupu je ocekdavané URL streamu nebo ulo-
zeného videa a na vystupu jsou publikovany informace o znacce, typu a priumérné rychlosti
jednotlivych vozidel. Aktudlni rychlost je vykreslovdana primo do vizualizace. Tato vizua-
lizace neni pro spusténi systému nutnd, ale pokud je spusténd, lze pomoci ni kontrolovat,
jestli jsou vozidla spravné detekovana a sledovana. Pii problémech nebo nepresnostech 1ze
potom upravit nastaveni parametria v config souboru. Vizualizace vysledného funkéniho
systému je zndzornéna na obrazku 3.1.

Tento systém je primarné urcen pro videa, kde jsou automobily zaznamenavany zepredu.
Video, na kterém byl systém vyvijen, obsahuje i zietelny zdznam jizdniho pruhu se zabéry
automobili zezadu. Diky tomu je systém pripraven i na detekci a sledovani automobil
zezadu, kdy je potreba pouze aktivovat sledovani tohoto jizdniho pruhu.

V této kapitole je popsdna analyza zadaného problému, déle jsou zde zminény nastroje
pouzivané pti vyvoji systému a nastroje potrebné pro jeho spravny chod. Ve druhé ¢asti této
kapitoly je vysvétlen konkrétni navrh systému a je zde popsana hierarchie celého systému.
Jednotlivé bloky schématu systému jsou popsany v samostatnych sekcich. Podrobnéji jsou
popsany bloky, které jsou vyuzity pri vyvoji systému pro detekci, sledovani a klasifikaci
automobili a bloky, které jsou vyuzité pro méreni rychlosti a kalibraci kamery jsou pouze
nastinéné. V popisech jednotlivych blokt jsou popsany i zajimavosti ohledné implementace.

3.1 Analyza problému

Jednim z cilu vyvojaru zabyvajici se zefektivnénim dopravy (Inteligentni dopravni systémy
[17]) je, aby Tidi¢i nemuseli travit zbyte¢né dlouhy ¢as na kiizovatkich nebo v kolondch
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Obrazek 3.1: Ukédzka vizualizace vysledného systému. Kazdému sledovanému automobilu
je vykreslovana trajektorie jeho drahy. Dale kazdé vozidlo je oznaceno svym ID cislem
a informaci o aktualni rychlosti.

a aby se zvysila bezpecnost. Prikladem takové situace je kiizovatka Tizena semafory, kde je
prepindni barev nastaveno staticky na urcity casovy interval. Tedy i kdyz je na vozovce
jediné vozidlo, Tidi¢ musi pfedem nastaveny Casovy interval cekat na zelenou. Moderni
systém pro analyzu dopravy by v této situaci ridi¢i, ktery je na krizovatce sam, sepnul
zelenou v jeho sméru jizdy okamzité.

V soucasnosti, kdy jsou informacni technologie na vysoké trovni, se stéle castéji vyu-
zivaji pocitacové systémy, které jsou schopné na zakladé dat z kamer ziskat a vyuzit vice
riznych informaci najednou. V minulosti bylo nutné pro ziskdni kazdé informace pouzit
jiny postup (napf. rychlost bylo mozné méfit pouze pomoci radaru [24] nebo efektivni
Fizeni kiizovatek na zékladé aktudlni dopravni situace museli provadét policisté osobné).

Proces zpracovani dat lze rozdélit na dve ¢asti, na sbér dat (z kamery) a software (poci-
tacovy program, ktery provadi na zakladé ziskanych dat pozadované tikony). Pro co nejlepsi
vysledky je dulezita jak kvalita ziskanych dat, tak i kvalita vytvoreného softwaru.

Analyzovat dopravu pomoci kamer je také vyhodné z hlediska snadné instalace. Staci
nainstalovat kameru na misto, kde je zaddouci dopravni situaci sledovat a mit k dispozici
funkéni systém pro urcenou problematiku. Dalsi vyhodou je, Ze ziskand data mohou byt
zélohovana na pozadovanou dobu a ndsledné je mozné je vyuzit pro zpracovani ruznych
statistik (napf. pocet projetych automobilii, nejéastéjsi znacky automobilii, nejrozsitenéjsi
barva vozidel, atd.) v uréenych ¢asovych intervalech (denné, tydné, mési¢né, atd.).

Pro ziskani kvalitnich vysledku je rozhodujici odpovidajici kvalita zdznamu (zdlezi
na technickych parametrech kamery) a zdroven i vhodné umisténi kamery. Umisténi ka-
mer neni omezeno pevné danym tthlem, ze kterého snimaji vozovku, je tedy mozné kamery
umistit na budovy, mosty nebo jiné konstrukce. Dulezité vsak je umistit kamery v dosta-
te¢né vysce nad komunikacemi tak, aby se snimana vozidla pfi prijezdu sledovanym tsekem
co nejméné vzajemné zakryvala. P¥i ¢astém zakryvani vozidel by nebyly zakryté automobily
zaneseny do statistik a vysledky by byly zkreslené.
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Mezi dalsi faktory, které ovliviuji spravnou ¢innost systému patri meteorologické pod-
minky. Napriklad silny slunecni svit mize zastinovat vozidla, nebo muze zabéry z kamer
znacné zneprehlednit husty dést nebo snézeni.

3.2 Nastroje

V této sekci jsou struéné popsany nastroje a knihovny, které jsou vyuzity pro implemen-
taci a spravny chod celého systému. Je zde popsan Roboticky operacni systém, Docker
a knihovny FFmpeg, OpenCV, TensorFlow a Keras.

Roboticky operacni systém

Hlavnim cilem robotického opera¢niho systému (ROS) je umoznit vyvojaitum rychlé a snadné
vytvareni moduld pro aplikace na spole¢né platformeé. Nabizi vyvojairim hardwarovou abs-
trakci, ovladace zarizeni, knihovny, vizualizéry, predavani zprav mezi procesy a spravu ba-
lickt. Aplikace vytvarend v ROSu se sklada z vice ¢asti, které se nazyvaji nody. Jednotlivé
nody jsou opakované pouzitelné pro dalsi nové systémy. ROS je licencovan pod open source
na zakladé BSD licence a rozsifen po celém svété. Déle jsou zde popsdny mechanismy ROSu,
které jsou vyuzity pro komunikaci systému. Informace o ROSu a jeho mechanismech byly
Cerpany z publikace [18].

Node

Kazdy node musi byt pojmenovany. Node je vlastné proces, ktery provadi vypocet. To zna-
mena, ze pomoci jednoduchych nodi je implementovana ¢ast feseni aplikace, ktera je v ROS
tvorena mnoha nody. Mnoho nodi pro rizna vyuziti je uz vytvoreno, jsou volné dostupné
a lze je pouzit pro vlastni feseni. Jednotlivé nody mezi sebou komunikuji pomoci vzajem-
ného zasilani zprav na topicy nebo pomoci service.

Topic

Topic je pojmenovany komunikac¢ni kanal mezi publisherem a subscriberem, pres ktery jed-
notlivé nody komunikuji. Nazev topicu se pouziva k identifikaci obsahu zpravy. Node (pu-
blisher) vysila zpravu tak, Ze zvefejni dotyéné informace na dany topic. Node (subscriber),
ktery ma zajem o urcity druh dat, se pripoji na prislusny topic a z ného ¢te potrebné data.
Na jediny topic mtze byt zaroven pripojeno vice publishert i subscriberti. Jeden node miize
zverejnit a nebo se prihlasit k odbéru z vice topicu. Pro zjisténi dostupnych topict slouzi
ptikaz: rostopic list.

Message

Message je datova struktura, ktera reprezentuje topic. Tato datova struktura muze obsa-
hovat celé nebo desetinné ¢islo, pole, atd. Zpravy mohou také obsahovat libovolné vnorené
struktury. Vypis zprav z jednotlivych topici lze vypsat pomoci piikazu: rostopic echo
jméno_tématu.
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Service

Service funguje na principu dotaz-odpovéd. To znamend, ze server prijme pozadavek od kli-
enta a node podporujici tento pozadovany service ho provede. Klient nasledné obdrzi od-
povéd. Struktura service je dana souborem typu srv. Pro zjistén{ dostupnych service slouzi
piikaz: rosservice list.

Roslaunch

Roslaunch spousti predem definované nody s parametry, vlastnimi jmennymi prostory a pre-
mapovanim topici na vstupy/vystupy. Formét piikazu pro spusténi: roslaunch adresaf
nazev_tématu.launch.

Rosrun

Rosrun slouzi k spousténi jednotlivych nodi, které jsou implementovany v jazyce Python.
Format ptikazu pro spusténi: rosrun adresaf¥ nazev_uzlu.py.

Docker

Docker je urceny primarné k usnadnéni vyvoje, udrzby, dodavani a provozovani aplikaci po-
moci aplikac¢nich kontejnerti. Tedy umoznuje aplikaci izolovat v ramci kontejneru, spoleéné
se vsemi jejimi zavislostmi, potfebnymi knihovnami a programovym prostredim, od ostat-
nich procesi na systému hostitele. Jednd se o open source platformu [13].

FFmpeg

FFmpeg je open source multimedialni framework pod licenci LGPL nebo GPL, ktery umoz-
nuje nahravani, prehravani, konverzi a streamovani digitdlniho zvuku a obrazu. Jedna se
o velmi rychly audio/video konvertor. Jako zdroj pro FFmpeg mize poslouzit témét cokoliv,
od jednoduchého video souboru az po vysilani streamu. Knihovna obsahuje velké mnozstvi
ruznych kodeki pro dekédovani videa, jako jsou naptiklad MPEG-4, H.264, AAC, FLAC.

Princip ¢innosti spoc¢iva v poc¢atec¢nim volani knihovny libauformat k nacteni vstupnich
snimku a k ziskani dat pomoci demuxeru. Kédované pakety jsou potom poslané do deko-
déru. Dekodér produkuje nekomprimované ramce (raw video, PCM audio, atd.), které mo-
hou byt zpracované filtrovanim. Nasledné po filtrovani jsou data poslana do kodéru, kde jsou
zakodovand a posiland jako kédované pakety. Nakonec jsou tyto pakety poslané na vstup
muxeru, ktery je zapiSe do vystupniho souboru [3].

OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je open source knihovna pod licenci BSD
nabizejici implementaci siroké skaly algoritmu z oboru pocitacového vidéni, zpracovani ob-
razu a strojového uceni. VyTesi problematiku jako je filtrace a segmentace obrazu, rozpo-
znavani a sledovani objektt, kalibrace kamer, spojovani snimki, analyzy pohybu nebo 3D
rekonstrukee scény. Tato knihovna byla navrzena s dirazem na vypocet v redlném case [2].

TensorFlow

TensorFlow je open source software knihovna pro strojovou inteligenci. Provadi numerické
vypocty pomoci grafu tokt dat. Uzly v grafu predstavuji matematické operace a hrany
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grafu reprezentuji multidimenzionalni datova pole neboli tenzory. Flexibilni architektura
urcitého prostiedi umoznuje nasazeni na jeden popiipadé vice CPU nebo GPU. TensorFlow
byl vyvinut védci a inzenyry pracujicimi pro Google. Dnes je ovsem volné dostupny [!].

Keras

Keras je open source vysokoturoviiova knihovna pro préaci s neuronovymi sitémi. Pro slo-
zité vypocty vyuziva TensorFlow, které bylo vyvinuto s dirazem na umoznéni rychlého
experimentovani. Tato knihovna je schopnd bézet bez problémi na CPU nebo na GPU.
Mezi hlavni vyhody patii snadné rozsiritelnost, nové moduly lze bez problémi pridat ke sté-
vajicimu projektu. Modul je chapan jako graf nebo sekvence grafi a mél by byt kratky
a jednoduchy [10].

3.3 Navrh systému

Aplikace bézi na platformé ROS a je implementovanad v programovacim jazyce CH++,
ktery ROS plné podporuje. ROS jsem vybral vzhledem k tomu, ze podporuje skédlova-
telnost aplikace na jednotlivé bloky a mechanismy (topic a service). Tyto mechanismy
umoznuji komunikaci mezi jednotlivymi nody. ROS jsem také zvolil z divodu jeho pod-
pory pro praci s knihovnami OpenCV, FFEmpeg, TensorFlow nebo Keras, které jsou vyuzity
pro implementaci tohoto systému. Vzhledem k naro¢né a mnohdy zdlouhavé instalaci ROSu,
zejména na operacni systémy, které nemaji jeho plnou podporu, jsem zvolil pouziti ROSu
v ramci docker kontejneru. Docker umoznuje snadnou instalaci, prenositelnost a znovupo-
uziti jeho obrazi. Pomoci néj byl ROS velmi rychle zprovoznén a béhem vyvoje systému
fungoval bezproblémové. Ovsem pouzity docker image mél k dispozici pouze knihovny FFm-
peg a OpenCV. Knihovny TensorFlow a Keras, coz jsou prerekvizity pro klasifikaci, musely
byt dodatecné doinstalovany.

Vstupem programu je URL streamu nebo video souboru ulozeného na disku (povinny
vstupni parametr) a pro kontrolu fungovini programu je mozné sledovat aktudlni scénu
pomoci vizualizace. Dalsi vstupni parametry jsou uréeny pro vyladéni detektoru, trackeru
a pro pripadné individudlni nastaveni systému. Na vystupu (v logovacim souboru ve for-
métu JSON) jsou potom uloZeny ziskané informace o projizdéjicich vozidlech ve tvaru: id,
cas prujezdu, tovarni znacka a model. Tento logovaci soubor je vysledkem c¢asti systému,
ktery klasifikuje sledovand vozidla. Systém generuje jesté druhy logovaci soubor, ktery ucho-
vava informace potiebné k zjisténi primeérné rychlosti vozidel.

Jak uz bylo uvedeno na zacatku kapitoly 2 v sekci Existujici feseni, lze feSeni tohoto
systému rozclenit na bloky pro detekci, sledovani a klasifikaci vozidel. Protoze byl systém
pro klasifikaci sledovanych vozidel sloucen se systémem pro méfeni rychlosti do jednoho
komplexniho systému, jsou v ndvrhu reseni uvedeny i bloky pro kalibraci kamery a pro zjis-
téni rychlosti. Pro spravné fungovani systému je nutny i blok pro otevieni a prekdédovani
vstupniho videa a blok pro logovani vysledkii. Na obrazku 3.2 je blokové schéma celého
systému se spravnym vnitinim zapojenim jednotlivych bloku a tim jsou znazornény i ko-
munikacni kanaly mezi jednotlivymi nody.

Cely systém je tedy rozlozen na nasledujici ROS balicky:

e Hlavni uzel — traffic — zakladni blok, ktery sdruzuje potrebné informace od vsech
ostatnich nodi a na jejich zdkladé idi cely systém, zajistuje vizualizaci a logovani
vysledkd.
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Obréazek 3.2: Blokové schéma vnitintho zapojeni celého systému. Jednotlivé bloky predsta-
vuji v ROSu nody. Svétle modie oznacené bloky jsou ty, které jsou pouzity pro spravny
chod systému pro detekci, sledovani a klasifikaci automobila.

o Cteni videa — traffic_ffmpeg — otevie, ¢te a dekéduje vstupni video. Jeho vstu-
pem je URL streamu nebo video souboru a vystupem potom jednotlivé snimky videa
zapisované na zadany topic.

e Detekce automobilti — traffic_detection — detekuje automobily v jednotlivych
snimcich videa. Jeho vstupem jsou tedy snimky videa a jako vystup vraci informace
o nalezenych automobilech ve formé jejich bounding boxi, tj. rdmecek, ktery oznacuje
automobil. Vsechny tyto informace jsou postupné publikovany na topic.

e Sledovani automobilt — traffic_tracking — na vstupu tohoto bloku jsou infor-
mace z topicu, ktery publikuje vystup detektoru a na vystupu publikuje vysledek
sledovani automobilt. Tento balicek tedy doplnuje ID jednotlivych vozidel a tim spo-
juje vice bouding boxu z riuznych snimki. Diky tomu je vytvorena spravna trajektorie
drahy pohybu jednotlivych automobilt.

e Klasifikace automobila — traffic_classification — na vstupu jsou snimky (vy-
fezy) jednotlivych vozidel a na vystupu ID tiidy, kterd reprezentuje tovarni znacku
a model automobilu, jehoz snimek byl na vstupu.

e Kalibrace kamery — traffic_calibration — na vstupu ocekéva stream nebo video
soubor a na vystupu poskytuje kalibra¢ni tidaje ve formé vanishing points a tdaj,
jestli je vystup validni.

e Meéreni rychlosti — traffic_speed — z informaci o pozici automobilu pocita jeho
rychlost.

Komunikace

Systém vyuziva pro komunikaci mezi nody mechanismy ROSu, jednotlivé bloky mezi sebou
komunikuji pomoci topicu nebo mechanismu service. Pro tento tcel je nutné definovat nové
datové typy. Napriklad aby bylo mozné obrazek ulozit na topic, musi byt preveden z typu
Mat na datovy typ sensor_msgs/Image, ktery pouziva ROS. Definice téchto datovych typu
jsou umistény v hlavnim balicku traffic. V tabulce 3.1 je zobrazen zptisob komunikace a sdi-
leni dat mezi jednotlivymi bloky. Podrobnéji je komunikace mezi nody popsédna v sekcich
pro jednotlivé bloky systému.
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Tabulka 3.1: Popis komunikace blokd mezi sebou.
’ Informace (médium) ‘ Polozky

video (topic) snimek
poradové ¢islo snimku
cas snimku

kalibrace (topic) tfi 2D vanishing points
tfeti 3D vanishing point
fokalni vzdélenost
validnost aktualni zpravy
detekce a sledovani (topic) | ID automobilu

stfed jeho bounding boxu
vyfez automobilu

méreni rychlosti (service) | ID automobilu

prvni vyskyt

druhy vyskyt

casy vyskytu

klasifikace (service) seznam vyrezu automobilu
ID tiidy modelu

3.4 Hlavni uzel

Hlavni uzel obsahuje launch soubory (spoustéci soubory) a config soubory, pomoci kte-
rych se nastavuji pred spusténim programu vsSechny parametry nezbytné pro spravny chod
systému. Dale se zde nachézeji soubory typu msg, které reprezentuji strukturu jednotli-
vych topicu, na kterych jsou sdruzovany potfebné informace. DalSimi soubory, které jsou
potfebné pro chod aplikace, jsou soubory typu srv. Tyto soubory reprezentuji strukturu
zprav pro komunika¢ni mechanismus service.

Kromé téchto specifickych souborti, které se vyuzivaji pro implementaci na platformé
ROS, se zde nachazi klasicky C++ soubor a jeho hlavickovy soubor. Pomoci téchto dvou
souboru jsou ovladany vsechny ROS balicky znazornéné v blokovém schématu. Z téchto nodu
ziskava postupné hlavni uzel potfebné informace a to pomoci mechanismu topic nebo ser-
vice. Tento hlavni node je schopny komunikovat se vsemi bloky systému, ostatni bloky
komunikuji pouze se svymi sousedy.

Béhem béhu systému jsou ziskané informace ukladany do tiidy Car. Tato tiida obsahuje
vsSechny potfebné informace o vozidlech: ID, bouding boxy jednotlivych detekovanych auto-
mobild, vyfezy vsech vozidel z jednotlivych snimkt videa, ¢as prijezdu, ¢isla snimki, kde se
jednotliva vozidla objevila, primérnou a aktualni rychlost, znacku a typ automobilt. Déle
se zde nachézeji funkce, pomoci kterych se ukladaji informace nebo naopak zjistuji hod-
noty proménnych nalezici do této tiidy. Tato tiida také obsahuje konstruktor a destruktor
a funkce pro logovani vysledk.

Daéle je zde implementovan timer, ktery kazdé dvé vtefiny zjistuje, zda bylo dokon-
¢eno sledovani jednoho nebo vice automobili. Pokud bylo dokoné¢eno, jsou zkompletovany
informace o daném vozidle, které jsou nutné pro urceni pramérné rychlosti a pro proces kla-
sifikace. Vystupem je potom seznam vozidel, ktera uz opustila prostor snimany kamerami
a tato vozidla jsou nasledné klasifikovana, respektive jim je vypocitana primérnd rych-
lost. Informace potiebné pro klasifikaci (ID a vyfezy automobilu) jsou uloZeny do fronty.
Tam jsou postupné ukladany tdaje o vsech vozidlech, kterd uz nejsou v zabéru kamery.
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Do fronty jsou informace o jednotlivych automobilech ukladédny proto, ze pro klasifikaci
se nejprve musi nacist model, pomoci kterého jsou automobily zarazovany do jednotlivych
trid. K nac¢teni modelu je potreba urcity casovy tsek, proto neni k dispozici pro klasifikaci
hned po spusténi systému. Ve chvili, kdy je model nacten, zac¢ina proces klasifikace jednot-
livych informaci o vozidlech z fronty. Protoze klasifikace je naroc¢ny proces, bézi paralelné
s hlavnim uzlem v druhém vldknu.

Proces ziskavani informaci o prumérné rychlosti béz{ v samostatném vlaknu paralelné
s hlavnim uzlem a klasifikaci. Stejné, jako v pripadé klasifikace, jsou tidaje o jednotlivych
vozidlech, kterd opustila zorné pole kamery, ukladany do vlastni fronty.

Diky rozdéleni béhu systému na vlakna nedochazi ke zpomaleni, zejména vizualizace
vstupniho videa. Ta se pfi béhu systému na jednom vldkné prakticky nepohybovala a tim
padem nebylo mozné takovou vizualizaci pouzivat. Po prijeti posledniho snimku videa
do hlavniho uzlu a jeho zpracovani konéi ¢innost vSech modu kromé klasifikace. Ta za-
cala se zpozdénim, proto dal probiha a to i vzhledem k jeji vétsi vypocetni naroc¢nosti.
Hlavni uzel ceka, az se ukonci klasifikace a fronta tdaji o neoklasifikovanych vozidlech
bude préazdna. V tomto okamziku hlavni uzel ukon¢i ¢innost celého systému.

Vizualizace

Hlavni uzel z dat o jednotlivych snimcich videa ziskdvanych z nodu pro ¢teni videa vy-
tvari vizualizaci vstupniho videa. Do obrazu kromé snimkt vstupniho videa vykresluje
i dalsi informace. V levém hornim rohu jsou zobrazeny informace o zkalibrovani videa (va-
lid x invalid) a ¢asova stopa videa. Déle jsou detekované a sledované automobily oznacené
zelenymi ramecky, které reprezentuji bounding boxy. V rdmecku je také zobrazena infor-
mace o ID vozidla a jeho aktudlni rychlosti. Posledni zobrazena informace je trajektorie
jednotlivych vozidel (zlutd ¢ara), kde cervené tecky oznacuji predeslé polohy automobilu.
Ukézky vizualizaci jsou na obrazcich: 3.1 pro celkovy vysledny systém a 3.3 pro c¢ast sys-
tému, kterda pouze klasifikuje automobily. Obrazky vizualizaci, na kterych jsou ilustrovany
problémy, které nastédvaly béhem implementace (screeny byly pofizovany béhem vyvoje), se
mirné lisi od vizualizace vysledného systému. Pri vyvoji ¢asti systému pro klasifikaci byly
spoustény pouze potiebné nody, proto je v obrazcich, které zobrazuji chyby pii vyvoji sys-
tému, Spatné uvedena informace o aktualni rychlosti (pro vsechny automobily 0.0) a kamera
neni zkalibrovana (invalid). Dalsim viditelnym rozdilem mezi puvodni a vyslednou verzi vi-
zualizace systému jsou ¢tverecky oznacujici automobily v obraze. Tyto ¢tverecky slouzily
béhem vyvoje pro kontrolu spravné detekce a nasledné otestovani uispésnosti detektoru.

Konfiguracéni soubor

Konfigurac¢ni soubor, ktery je ve formatu YAML, obsahuje pro vsechny nody definice ndzvu
jejich komunikacnich kanéla (topic nebo service) a vstupni parametry (URL videa, para-
metry pro detektor a tracker nebo cesty ke kaskadé a modelu pro klasifikaci, atd.). Déle se
zde nastavuje umisténi pro logovaci soubory. Pomoci tohoto fidiciho souboru lze prizpiso-
bit systém konkrétnim pozadavkim a nastavit, zda se vyuzije cely systém nebo pouze jeho
cast, at uz ¢ast pro klasifikaci, méreni rychlosti nebo kalibraci kamery.
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Obrazek 3.3: Ukéazka spravné Cinnosti ¢asti systému, kdy systém pouze klasifikuje auto-
mobily, proto je pomoci vizualizace kontrolovana pouze detekce a sledovani jednotlivych
automobili.

3.5 Cteni videa

Pro implementaci otevreni, ¢teni a dekédovani vstupniho videa je vyuzita knihovna FFm-
peg. Tato knihovna obsahuje vSechny potiebné néstroje pro praci s videem a umoznuje
otevtit nahrana videa i streamy. Vyhodou knihovny FFmpeg je, Ze otevie jakékoliv video
bez nutnosti parsovat zadané vstupni URL.

Na vstupu tedy je URL video souboru, coz je vlastné hlavni vstupni parametr celého
systému. Vystupem tohoto bloku je sekvence snimkt vstupniho videa, které jsou postupné
zapisovany na zadany topic.

Princip bloku pro ¢teni videa

Princip tohoto bloku je zobrazen na vyvojovém diagramu (obréazek 3.4). Podrobnéji je zde
popsan pouze cyklus, kroky predchazejici cyklu jsou snadno pochopitelné z vyvojového
diagramu. Jak je zfejmé z vyvojového diagramu, tento blok postupné v cyklu ¢te a de-
kéduje jednotlivé rdmce na snimky. Ziskany snimek je nasledné preveden na datovy typ
sensor_msgs/Image, aby ho bylo mozné ulozit na zadany topic. Posledni fazi cyklu je ulo-
zeni informaci na topic. Ukladaji se informace o ID snimku a jeho Case, ve kterém se tento
snimek objevuje ve videu (v sekundéch a milisekundéch). A samoziejmé je uloZen i samotny
snimek.

Protoze ROS m& vétsi rezii, co se tykd zejména kopirovani vyrezui na topicy, pro vi-
dea, kterd maji vysokou hodnotou FPS, systém nebézel v real-time. Aby systém fungoval
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Otevfi vstupni video soubor
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Y
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Y

Inicializace datovych struktur
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)< Dokud jsou k dispozici pakety

k4

Cti a dekéduj paket

Y

UloZ ziskané informace na topic

Konec

Obréazek 3.4: Princip ¢teni vstupniho videa pomoci knihovny FFEmpeg.

co nejrychleji a odpovidal real-time, mohou byt vynechdvany nékteré porizené snimky vi-
dea. To, ze jsou snimky vynechané, neni pri vizualizaci zfejmé, protoze testovanda videa
maji vysokou hodnotu FPS, pii které je vynechdni mensiho poctu snimki zanedbatelné.
Pocet vynechanych snimku (kladné celé ¢islo) lze prizpusobit podle zadanych pozadavku
na systém. P1i velkych hodnotach klesé pfesnost systému a vizualizace nemusi byt plynuld
(automobily v obraze ptreskakuji), proto se tato hodnota nastavuje na mald cisla.

Také je v rdmci procesu zrychleni ptileno rozliseni vstupniho videa, dokud neni sitka no-
vého rozliseni mensi nez 720 pixeli. Program dale i pfes plileni rozliseni pracuje s pivodnimi
hodnotami velikosti souradnic videa.

Tento node bézi pouze béhem otevreni, ¢teni a dekédovani videa. Po ulozeni posledniho
snimku na topic (pokud se nejednd o stream), je tento blok neaktivni, ovSem informace jim
zapsané na topic jsou stale k dispozici.
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3.6 Detekce automobilu

Aby bylo mozné automobily sledovat, klasifikovat nebo jim méfit rychlost, musi byt nejprve
ve videu detekovany. Pro detekovdani automobili byl zvolen kaskddovy klasifikdtor [27],
ktery pro detekci potfebuje natrénovanou kaskadu.

Princip bloku pro detekovani automobila

Na vstupu tohoto bloku musi byt k dispozici sekvence snimkt vstupniho videa. Tyto snimky
node postupné cte z topicu, na ktery se snimky béhem ¢teni videa ukladaji. Dalsi podminkou
pro fungovani detektoru je mit na vstupu natrénovanou kaskadu pro vyhledavani objektt
(v tomto pripadé automobilit) ve snimcich videa.

Detektor tedy ¢te z topicu jednotlivé snimky videa a pro kazdy snimek pomoci kaskady
vytvori seznam nalezenych automobili a tyto informace v jednotlivych iteracich posila
pres tomu urceny topic bloku systému, ktery obstarava sledovani automobili. Na tento
topic se uklada poloha jednotlivych automobili ve formé bounding boxt, coz je ramecek,
ktery ohranicuje nalezené vozidlo ve videu. Bounding box obsahuje souradnice levého hor-
niho rohu rdmecku (X a Y') a informace o jeho velikosti (Sifka a vyska). Pomoci ziskanych
bounding boxa nalezenych automobild jsou ze snimku videa ziskavany vyrezy aktudlné de-
tekovanych vozidel. Ty jsou dale ukladany do tiidy Car, protoze jsou v dalsim prubéhu
systému vyuzity pro klasifikaci.

Ke vstupnimu streamu nebo video souboru Ize pridat do konfigura¢niho souboru i vstupni
masku tohoto videa (obrazek 3.5), pomoci které se detektor rapidné zrychli, nebot hleda
automobily pouze tam, kde by se mély pohybovat, tedy pouze na silnicich a v jizdnich
pruzich a smérech, které maji byt analyzované.

Obréazek 3.5: Levy obrazek zobrazuje screen videa a pravy obrazek masku tohoto videa.
V pripadé pritomnosti masky vyhledava detektor automobily pouze v jeji bilé oblasti.

Pred spusténim systému je mozné ménit parametry detektoru na zakladé pouzitych
videi. Mezi parametry, které ovliviiuji ¢innost detektoru, patii:

e scale_ factor (double) — urcuje, o kolik je velikost snimku sniZena na obrazovém
méritku a pomoci toho urcuje rychlost a dukladnost detekce.

e min__neighbors (int) — urcuje, kolik sousedit ma kazdy kandidét, ¢imz urcuje pres-
nost a pocet detekci. P¥i nastaveni tohoto parametru na hodnotu 4, ktera je v tomto
systému pouzivana, je detekce presnéjsi a pocet detekei mensi, protoze detekuje pouze
objekty u kterych je vyssi pravdépodobnost, Ze se opravdu jednéd o automobily.

e min_ size a max__size (Size) — uréuji minimdlni a maximalni rozméry detekovanych
objekti. Tyto dva parametry jsou nepovinné. U parametru min_ size testy ukazaly,
ze sta¢i nastavit minimalni velikost hledanych objekt kolem 30 pixelu (tedy 30 x 30).
Mensi obrazky objektt jsou tak malé, Ze je detektor nerozpozna a pripadné automobily
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detekuje, az kdyz se priblizi ke kamere. Tuto skutecnost ilustruji vSechny screeny
(naptiklad obrazky 3.3, 3.7 nebo 3.9), kde automobily, které se objevuji v horni ¢ésti
obrazu nejsou detekovany, protoze nedosahly potrebné velikosti. Parametr maz_size
neni v tomto systému nastaven.

Popis kaskady pro detekci

Pro ziskani kaskady pro detekovani automobilt existuje vice zplisobt. Bud si musi uzi-
vatel natrénovat svoji kaskddu nebo muze vyuzit jiz natrénovanou kaskadu. Kaskida je
ve formatu XML. V této praci je pouzita fakultni jiz natrénovana kaskada.

Tato kaskdda je natrénovand na fakultnim datasetu COD20K Dataset [3]. Tento data-
set obsahuje priblizné 10 000 trénovacich snimkt s témér 20 000 komentovanych anotaci,
kde se v jednotlivych snimcich nachazeji vSechny automobily. Pocet komentovanych ano-
taci je dvojndsobné vétsi, nez pocet trénovacich snimki, protoze kazdy snimek je zrcadlové
prevracen, aby detektor umél detekovat automobily ze vSech stran. Déale dataset obsahuje
pres 1 100 testovacich snimku. Kaskada neumi detekovat motocykly.

Vzhledem k tomu, zZe byla k dispozici spolehliva kaskada, rozhodl jsem se detekovat
vozidla pravé pomoci detektoru, ktery detekuje objekty pomoci kaskady. Kaskadovy kla-
sifikdtor je implementovan knihovnou OpenCV'!, kterd je podporovana platformou ROS.
Coz byl dalsi diavod, proc¢ zvolit tuto metodu.

Detektor umi detekovat automobily pomoci této dobre natrénované kaskady z vice stran
a ne pouze zepredu, jak je vidét na obrazku 3.3. Na ostatnich obrazcich je prezentovana
spravné detekce automobili zepredu i zezadu.

Odstranéni chyb detektoru

Mezi hlavni chyby prii praci detektoru, se kterymi jsem se setkal, patii detekovani jed-
noho automobilu v rdmci jednoho snimku vicekrat (duplicity), detekovani jinych objektu,
nez vozidel (false positive) a naopak nedetekovani automobilu v aktualnim snimku.

Problém s detekovanim jinych objektt nez vozidel (obrazek 3.6) je feSen tak, ze pokud
se detekce objevila nahodile pouze v jednom snimku a v dalSich snimcich uz ne, je tato
detekce vypusténa a déle se s ni nepracuje. Pokud je ovSsem parametr detektoru konkrétné
min__neighbors nastaven na vyssi hodnotu (v tomto systému defaultné na hodnotu 4), pak se
tyto Spatné detekce prakticky neobjevuji.

Vicenasobnd detekce jednoho automobilu na jednom snimku se tedy dé vytesit spravnym
nastavenim parametru min_ neighbors. I pres spravné nastaveni tohoto parametru ovsem
nastavala situace, kdy jeden automobil byl detekovan dvakrat. Tato situace se sice béhem
testovani na fakultnich videich neobjevovala Casto, ale i tak bylo nutné tuto chybu odstra-
nit, zejména kvili spravné funkénosti sledovani vozidel pomoci metody Kalmanovuv filtr.
Pro ziskani screenu s touto chybou byla snizena hodnota tohoto parametru tak, aby se tato
chyba vyskytla ¢astéji a nebyl problém ziskat jeji screen pro ilustraci problému. Tuto chybu
(obrazek 3.7) je mozné odstranit tak, Ze po ziskdni seznamu detekovanych vozidel v jednom
snimku systém tento seznam projde znovu a v piipadé, ze se zde nachéazi podeziele stejné
hodnoty souradnic, je jedna z téchto duplicitnich detekci ze seznamu odstranéna. Pokud by
dvojitd detekce nebyla odstranéna, byla by jednomu automobilu ptidélena dvé identifika¢ni
¢isla a automobil by byl potom i dvakrat sledovan a klasifikovan, coz je nezddouci stav.

"http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/objdetect/cascade_classifier/
cascade_classifier.html
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Obrazek 3.6: Ukazka sSpatné funkcénosti detektoru, kdy byl nastaven parametr
min__neighbors na hodnotu 0. Na tomto obrazku je dobre vidét, Ze pri spatné nastavené hod-
noté tohoto parametru detektor detekuje i objekty, které nejsou vozidla a zaroven detekuje
jednotliva vozidla v rdmci jednoho snimku vicekréat.

Obrézek 3.7: Ukézka dvojité detekce, kde Gerveny obdélnik oznacuje Sedy automobil (Skoda
Fabia), ktery byl detekovan dvakrat v ramci jednoho snimku videa.

Posledni problém, kterym je nedetekovani vozidla v aktualnim snimku, vyfesi node
pro sledovani automobilii. Pokud chybi aktudlni informace (bounding box) ke konkrétnimu
automobilu, ktery uz je sledovan, tento node polohu dopoéité. Cinnost sledovani automobili
je podrobnéji popsana v nésledujici podsekci o Sledovani automobili.

Po odstranéni chyb, které byly popsany v predchozich odstavcich, se da predpokladat
spravna ¢innost detektoru. Spravné pracujici detektor je zndzornén na snimku 3.8.

K nedetekovani vozidla mtze dojit i jinak, nez chybou detektoru. Nejcastéjsi pri¢inou
byvé zastinéni hledaného objektu, tedy v pripadé, ze mezi objektem a kamerou je dalsi
predmét. Muze to byt jiné vozidlo, sloup nebo napriklad zdbradli. Tato chyba vznika tim,
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Obrazek 3.8: Ukazka spravné funkcnosti detektoru, kde je kazdy automobil detekovan pouze
jednou a nenachézi se zde ani zadné nahodilé detekce.

ze detektor neumi detekovat Castecné zastinéné automobily. O tom, které jizdni pruhy je
vhodné sledovat a nasledné analyzovat s vysokou pfesnosti je vénovana sekce na konci této
kapitoly.

Detektor detekuje automobily velmi rychle, protoze pro zpracovani vyuziva vice jader
a masku vstupniho videa. Protoze je detekce velmi rychla a node pro ¢teni videa pti takové
rychlosti nestiha ukladat vsechny snimky videa, je po spusténi systému mozné vyuzit syn-
chronizaci téchto dvou nodu. Z prvnich detekei se vypocte primérna doba detekce a pomoci
tohoto tdaje jsou tyto dva mody synchronizovany. PTi vyuziti synchronizace je sice rychlost
béhu systému pomalejsi, ale trajektorie sledovanych automobilt jsou plynulejsi a presnéjsi
z dtivodu vétsiho poctu zpracovanych detekei.

Uspésnost detekce automobiltt pomoci kaskady se pohybuje pod hranici 92 %, coz je
podrobnéji popsano v kapitole 4. Detektor ale neni zavisly pouze na jediné kaskadé, proto lze
bez problémt nacist do systému jinou kaskadu a pouzivat ji.

3.7 Sledovani automobilu

Dalsim blokem tohoto systému je blok pro sledovani automobili. Pokud by se pouzival
pouze detektor, program by pri prichodu novych snimkia neumél rozlisit, ktery automobil
uz byl detekovan v predchozich snimcich a ktery se objevil poprvé az v aktudlnim snimku.
A protoze detektor detekuje jednotlivé automobily béhem jejich pohybu v zorném poli ka-
mery vicekrat, pri kazdé dalsi detekci by urc¢ity automobil dostal nové ID, coz by zkreslovalo
vysledky provadénych analyz. Proto se ve spolupraci s detektorem vyuzivéa tracker pro sle-
dovani objektl, v tomto piipadé vozidel. Tracker spolehlivé urci, ktery automobil uz byl
v predeslych snimcich identifikovany a ktery automobil se objevil poprvé az v aktudlnim
snimku. Pri pouziti bloku pro sledovani automobilii jsou vSechny projizdéjici automobily
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identifikované pravé jednou a tim padem kazdy automobil, ktery projel sledovanym prosto-
rem, ma mit pritazené pravé jedno ID, i kdyz byl detektorem detekovan na vice snimcich.

Pro sledovani automobili jsem jako vhodnou metodu vyhodnotil Kalmanuv filtr [29].
Kalmantv filtr byl zvolen proto, Ze neni vypocetné naroény a navic je tato metoda podpo-
rovand vyse zminénou knihovnou OpenC'V.

Princip bloku pro sledovani automobilt

Bouding boxy detekovanych automobill jsou postupné ukladany na topic, ze kterého se
tyto informace dostanou na vstup nodu pro sledovani vozidel. Ten pfijatou zpravu zkopiruje
na vystupni topic s tim, ze k jednotlivym bounding boxtim a vyreziim automobili priradi
ID. Prifazenim ID tedy spojuje vice detekci z jednotlivych predchozich snimki a tim sleduje
jednotlivé automobily a vytvari trajektorie jejich pohybu.

Node, pomoci kterého je metoda Kalmanuv filtr implementovdna, béhem své ¢innosti
udrzuje informace o aktualnich automobilech na scéné. Pii prichodu novych detekci z ak-
tualniho snimku videa porovna odhady poloh jednotlivych vozidel, které vypodcital, s prave
prichozimi detekcemi a pomoci Hungarian algoritmu [11], ktery slouzi k parovani na za-
cena byla prilis vysoka (nad stanoveny prah), znamend to, ze tato detekce je novy auto-
mobil, ktery jesté neni sledovan. Tracker s danou detekci naklada jako s prvnim vyskytem
nového automobilu a vytvori novy Kalmaniv filtr, ktery bude toto nové detekované vozi-
dlo po dobu jeho prujezdu sledovanym tsekem sledovat. Po tom, co jsou vSechny detekce
spravneé prirazeny, tracker vypocita pomoci existujicich Kalmanovych filtri odhady novych
poloh, které budou v dal$im cyklu opét porovnavany s prichozimi detekcemi.

Pri implementaci tohoto bloku byla upravena a rozsitena jiz existujici implementace
metody Kalmantv filtr? pro vyuziti sledovani vozidel. Tato implementace byla uréena
pro sledovani ndhodné se pohybujicich kulicek v obraze. Déle byla implementace upra-
vena a prizpusobena pro spravnou ¢innost a funkénost na platformé ROS. Dalsi tpravy
byly aplikovany v ramci zpFesnéni a odstranéni chyb, které nastévaly. Reseni chyb, které se
objevovaly béhem implementace, je popsano nize.

Mezi parametry pro spravné sledovani automobilu patri:

e dt (double) — neboli delta_time Kalmanova filtru,
e accel__noise__mag (double) — velikost akcelerace hluku Kalmanova filtru,

e dist__thes (double) — znaci vzdalenost, o kterou se automobil muize v rdmci dvou
po sobé jdoucich snimku posunout jakymkoliv smérem (vzddlenost mezi detekcemi
dvou po sobé jdoucich snimki),

e max__trace_ length (int) — nastavi maximalni pocet snimku videa, po kterych je
automaticky ukonceno sledovani automobilu (maximélni délka trajektorie),

e max__allowed__skip__frame (int) — nastavi maximélni pocet po sobé jdoucich snimku
videa, ve kterych nemusi byt automobil detekovan, aby nebylo jeho sledovani zruseno.

vvvvvv

vyladit, aby pracoval co nejpresnéji. Pomoci nich je mozné nastavit co nejpresnéjsi detekci

Zhttps://github.com/Smorodov/Multitarget-tracker
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a nasledné sledovani automobili podle konkrétnich pozadavki bez nezidoucich jevi (na-
priklad velké vykyvy trajektorii jednotlivych automobil) v zavislosti na testovaném videu.
Protoze systém podporuje vice formata vstupniho videa, mohou mit spousténa videa roz-
dilné rozliseni a dalsi parametry.

Jak bylo uvedeno v podsekci o detekci, detektor nemusi vzdy detekovat automobil
na vsSech snimcich, ve kterych se vyskytuje. Jednim z parametri, které ovliviiuji praci
metody Kalmanova filtru, je pravé pocet snimku jdoucich za sebou, na kterych nemusi
byt automobil detekovany, aby ho tracker neprestal sledovat. Tato situace muze nastat na-
priklad pokud je automobil na chvili zastinén jinym predmétem. Automobil je sice stale
v obraze, ale diky stinéni detektor nepoznd, Ze se jednd o vozidlo. Zastinovat automo-
bily mohou napriklad sloupy a tento pripad a spravnd reakce trackeru na tuto situaci je
na obrazku 3.9. Pokud je pfekrocen pocet po sobé jdoucich snimki, na kterych nemusi byt
automobil detekovan, tracker automobil prestane sledovat a tim jeho Kalmaniv filtr zanika.
Tato situace také nastava, kdyz automobil odjede z prostoru snimaného kamerou, ovsem
v tomto pripadé je konec sledovani jednotlivych automobilt spravnym chovanim. Tim je sle-
dovani ukonceno a tento automobil mtze byt zarazen na konec fronty, ve které jsou ulozeny
informace potiebné pro klasifikaci jednotlivych dosud neoklasifikovanych automobili.

Obréazek 3.9: Ukazka spravné funkcnosti sledovani automobilii pomoci metody Kalmanova
filtru. Na obrézku je znazornéno i feseni chvilkového zastinéni automobilu sloupem. Na tra-
jektorii automobilu (ID 7) je vidét, Ze v okoli sloupu je pouze zlutd ¢ara bez ¢ervenych
tecek, které znazornuji jeho predeslé detekce.

Spravné nastaveni parametria

Nastaveni parametru trackeru (popsanych v predchozich odstavcich) je dulezité pro spravné
sledovani vozidel. Nejvice proménny parametr je dist_ thes, kde napriklad zalezi na rychlosti
automobili. Na dalnici mohou automobily za stejny casovy usek ujet nékolikrat vétsi vzda-
lenost, nez automobily ve mésté. Také zdlezi na thlu, ze kterého kamera snimé dopravni
scénu. Pokud tedy pri praci se systémem nefunguje sledovani vozidel a jeden automobil
je oznacen vice ID, znamend to, ze vzdalenost dist thes je nastavena na malou hodnotu.
Tracker potom chybné vyhodnoti, Zze na dalsim snimku se jedna o dalsi vozidlo. Para-
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metry dt a accel _noise__mag nebylo tfeba oproti pivodni implementaci ménit. Parametr
max__trace_length je tfeba nastavit na veétsi ¢islo, na teoretickou hodnotu, kterd nemuze
byt prekonana v ramci sledovani automobilu, ktery by jel nejdelsi moznou cestou. Pii nasta-
veni hodnoty parametru max__allowed__skip__frame je vhodné zvolit kompromis. Je vhodné,
aby automobily v pripadé zastinéni neprestaly byt sledované, dokud neodjedou ze zabéru
kamery. Nesmi se ale naopak zvolit moc vysoky pocet vynechanych snimkt, nebot by mohly
jednotlivé trajektorie automobili, které uz opustily snimany prostor, ztustavat dlouho v ob-
raze. V takovém pripadé, hlavné pokud by projelo vice automobili tésné za sebou, by se
vizualizace stala neprehlednou.

Odstranéni chyb trackeru

Nejvétsi chyba, kterou tracker délal, nastavala v hustém silni¢nim provozu, kdy automobily
jezdily blizko sebe. V tomto pripadé dochazelo k jevu, kdy byly jednim ID st¥idavé chybné
oznacovany ruzné automobily. K této situaci dochazi, protoze tracker vyhledava nejblizsi
polohu nalezeného vozidla v nasledujicim snimku. Mize tedy dojit k situaci, ze blizsi poloha,
nez poloha puvodné sledovaného automobilu v nasledujicim snimku, je poloha automobilu
jedouciho vedle nebo za sledovanym automobilem, a proto tracker chybné spoji jednou tra-
jektorii dva razné automobily. Tato situace je vyresena tpravou implementace Kalmanova
filtru tak, ze béhem sledovani jednotlivych automobili systém kontroluje jejich smér v osach
X a Y. Pri prifazovani novych souradnic potom tracker kontroluje, zda jsou pfirazeny sou-
fadnice, které jsou v puvodnim sméru jizdy automobilu. Pokud nové pridélend detekce
nepokracCuje ve spravném smeéru, je vyzkousena hodnota predpokladand Kalmanovym fil-
trem. Pokud predpovézend hodnota predstavuje pohyb automobilu spravnym smérem, je
mu tato hodnota pritfazena. Jestlize ani tato hodnota neni fesenim, nebude k trajektorii
v tento krok iterace prifazen novy bod. Zaroven jsou pripadné nové polohy kontrolovany
tak, aby ptuvodni ¢ast trajektorie a nova ¢ast trajektorie sviraly thel okolo 180°. Pomoci
téchto kontrol nedochéazi k velkym vykyvim trajektorie.

Spravna c¢innost trackeru je zndzornéna na obrazku 3.9, kde je vidét, ze trajektorie
jsou témér rovné a nemaji zadné velké vykyvy. Zaroven je zde vidét i spravné chovani
trackeru pti zastinéni vozidla prekazkou, kvili které detektor nemiize detekovat tento auto-
mobil v daném snimku. Tracker spravné vyhodnoti, ze automobil jesté neodjel ze zorného
pole kamery a sleduje ho i nadale. Na néasledujicich snimcich videa, kde uz vozidlo neni
zastinéné, jsou opét vidét cervené tecky, které znazornuji spravné polohy bouding boxl
sledovaného vozidla. Pokud se ovSem jedna o velkou prekazku, je tfeba zvétsSit parametr
maz__allowed__skip_frame, nebo pocitat s tim, ze automobilu budou prirazena dvé identi-
fikaéni ¢isla (ID) a to v misté pred prekézkou a za ni.

Dale bylo naimplementovano nedetekovani automobilii, které stoji na krajnici a nezasa-
huji do aktualni dopravni situace. Tuto kontrolu podporuje vyuziti pripadné masky vstup-
niho videa. Detektor pri pouziti masky ignoruje automobily, které by negativné ovlivnily
vysledky systému.

Vyslednéd uspésnost trackeru je 81.94 %, dosazené vysledky jsou podrobnéji popsany
v kapitole 4.

3.8 Klasifikace automobilu

Poté, co automobil odjede ze scény, je ukoncéeno jeho sledovani a tim jsou pro tento automo-
bil k dispozici vsechny informace pottebné pro klasifikaci (ID vozidla a seznam jeho vyrtezi).
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Klasifikace je Fesena pomoci konvoluénich neuronovych siti [9]. Pro jejich implementaci vy-
uzivam Keras, coz je vysokouroviiova knihovna pro préci s témito sitémi. Keras jsem vybral
z dlivodu jeho jednoduché implementace a velké tispésnosti dosahovanych vysledki. V tomto
systému je pro klasifikovani automobilti pouzit fakultni predem natrénovany model.

Princip bloku pro klasifikaci

Ve chvili, kdy sledované vozidlo opusti zorné pole kamery, hlavni uzel prevezme informace
tohoto automobilu (ID a seznam jeho vyfezi) z topicu, na ktery zapisuje tracker. Na-
sledné jsou tyto informace ulozeny do fronty. Protoze je doba prijezdu automobilt ve videu
proménlivd, je pocet snimkia (vyfezii automobili) zredukovin maximdalné na deset tak,
aby vybrané snimky reprezentovaly celou sledovanou drahu vozidla. Zaroven jsou snimky
vynechdvany proto, ze by bylo zbytecné klasifikovat vytezy ze dvou po sobé jdoucich snimki
videa, kdy se obvykle vlastnosti vyTezu témér nezméni. Systém tedy postupné vynechava
predem uréeny pocet snimki (minimélné Ctyii) ze seznamu vytezi a do redukovaného se-
znamu ukladé napriklad kazdy paty snimek (pfi minimalni hodnoté vynechanych snimki).
Pokud se automobil objevi v zdbéru kamery pouze na malou chvili (je pofizeno méné nez pét
jeho vyfezu), jsou pro klasifikaci pouzity vyrezy dva a to prvni a posledni. Tyto defaultné
nastavené hodnoty pro tento systém byly opét ziskdny na zakladé experimenti popsanych
v kapitole 4. Po redukci seznamu vytezi je tento seznam poslan do klasifikacniho nodu,
vzdy pouze seznam pro jeden automobil, ktery jednotlivé vyfezy postupné posila na node,
ktery obstarava klasifikaci. Nody pro klasifikaci komunikuji pomoci mechanismu service.
Pred samotnou klasifikaci je dulezité kazdy vyrez prevést na konstantni velikost, kterou vy-
zaduje samotny klasifikdtor. A protoze ROS pouziva pri komunikaci mezi nody barevny
model BGR a klasifikdtor pracuje s modelem RGB, je tedy potieba ziskané vytezy prevést
z BGR do RGB. Klasifikdtor na vstupu o¢ekava 4D matici ve tvaru [N, width, height, M],
kde N je pocet snimki, které se posilaji na vstup klasifikatoru soucasné, width, height
je vyska a Sifka jednotlivych obrazku (klasifikdtor ocekdva 224 x 224) a M je pocet barev-
nych kanédla (zde RGB). V tomto systému se vzdy na vstup klasifikdtoru posilaji vytezy
jednotlive, tedy ve 4D matici s rozméry [1, 224, 224, 3|. Po vytvofeni je tato matice posldna
ke klasifikaci pomoci funkce predict_on__batch (z), kde parametr z je pravé tato 4D matice.
Funkce predict_on__batch () se nachdzi v knihovné Keras. Klasifikator na zékladé natréno-
vaného modelu prifadi pravdépodobnost shody ke kazdé t¥idé z modelu. Trida s nejveétsi
pravdépodobnosti je vybrana jako vitéz a je ulozena. Po skonceni klasifikace vsech vyrezu
urcitého automobilu je na pole vitéznych tiid aplikovan modus. Nejcastéjsi hodnota, ktera
predstavuje index vitézné tridy, je poslana hlavnimu uzlu jako vysledek. Tento postup se
opakuje jednotlivé pro kazdy automobil, ktery byl detekovan ve vstupnim videu.

Jelikoz je Keras implementovan vyhradné v programovacim jazyce Python a ROS pod-
poruje implementaci nodi jak v jazyce C++ tak jazyce Python, je node zajistujici kla-
sifikaci implementovan pomoci jazyka Python, protoze pri implementaci v jazyce C++
vznikaji problémy. Pri implementaci v jazyce Python nevznikaly zadné problémy a Ten-
sorFlow i Keras zacaly velmi rychle komunikovat s ROSem a v podstaté hned mohla byt
zahajena implementace samotného klasifikdtoru. Zakladni verze TensorFlow ma podporu
pouze CPU, pro rychlejsi chod je treba doinstalovat TensorFlow s podporou GPU.

Pro chod systému sta¢i TensorFlow s podporou CPU, ovSem pro plynulejsi fungovani
je vhodné systém spoustét na vykonnéjSich pocitacich s TensorFlow s podporou GPU.
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Popis modelu pro klasifikaci

Natrénovany model pro klasifikaci je stejné jako kaskada pro detektor k dispozici na fa-
kulté. Model je ve formatu H5. Pouzity model je rozdélen do 106 trid, kde kazda trida
reprezentuje konkrétni typy modelu jednotlivych tovarnich znacek automobili. Index tridy
s nejvétsi hodnotou je i nejpravdépodobnéjsim vysledkem. Nejvyssi hodnoty se pohybuji
nejcastéji v intervalu 85 — 95 % a ostatni tiidy maji pravdépodobnost v rozsahu desetin
procent. Model je zaméfen na automobily nejéastéji se vyskytujici v Ceské republice, proto
maji nejvétsi zastoupeni automobily znacky Skoda, Volkswagen nebo Ford, kdy u natré-
novanych znacek automobilil rozeznava rozdil mezi verzemi combi, hatchback nebo sedan.
Dale rozpoznévé napiiklad u znac¢ek Skoda prvni, druhou nebo tieti generaci. Model je tré-
novan na fakultnich datasetech, proto je vhodné systém testovat na fakultnich videich, kde
se objevuji podobné automobily. Pokud model klasifikuje pouze typy automobili, na které
je natrénovany, dosahuje tspésnost klasifikace nad hranici 80 %. Pfesné vysledky testovani
jsou popsdny a zhodnoceny v kapitole 4. Uspésnost klesa pii pouziti videi, kde se vyskytuje
velké mnozstvi automobilii, na které neni model natrénovany. Mize se jednat o v Ceské
republice malo rozsifené typy automobilii nebo automobily, které nejsou urceny pro cesky
trh.

3.9 Kalibrace kamery

Vzhledem k tomu, ze vzdalenosti a pak i rychlosti jsou ziskavany v relativnich jednotkach,
je treba vypocitat méritko mezi témito relativnimi jednotkami a skutec¢nymi veli¢inami,
aby tdaj o rychlosti mohl byt uveden ve standardni veli¢iné pro rychlost (v Ceské republice
km/h). Kalibrace kamery je potfebnéd pouze pro ¢ast pro méteni rychlosti, pfi vyuziti sys-
tému pouze pro klasifikaci automobili potfebna neni. Proto je tento blok, ktery zajistuje
kalibraci, v této praci popsan pouze okrajové a zjednodusené.

Vstupem kalibrace jsou snimky videa a vystupem kalibra¢ni informace slozené ze tii
ubézniku (vanishing points — VP), ohniskové vzddlenosti a informace, jestli kalibrace pro-
béhla spravné a ziskané informace jsou validni.

Pro vybér vhodnych regiona (pattici vozidlum) si kalibra¢ni blok udrzuje model po-
zadi, po jehoz odecteni ziska oblasti patrici automobiliim. Tento mechanismus je zpresnén
o bounding boxy automobilti za ti¢elem minimalizace Sumu.

Kalibrace vyuziva nastroj diamond space [6, 5], ktery je zalozen na Houghové transfor-
maci pro mapovani celého nekoneéného systému R? do vybraného koneéného souradného
systému. Pti tomto mapovani je kaskadové pouzit paralelni souradny systém, kde jsou obé
osy rovnobézné.

3.10 Meéreni rychlosti

Stejné, jako blok pro kalibraci, tak i blok pro méfeni rychlosti neni potfebny pro systém,
ktery pouze detekuje, sleduje a klasifikuje automobily, je popsan tedy také strucnéji.

Pro méreni rychlosti jsou nutné dvé informace a to ujetda vzdalenost a cas, za ktery au-
tomobil pfekonal tuto vzddlenost. Udaj o ¢ase, za ktery vozidlo piekond uréitou vzdalenost,
lze ziskat z Casové stopy jednotlivych snimki videa. Pro ziskdni idaje o ujeté vzdéalenosti
je treba nejprve ziskat informace o poloze automobilu v redlném svété, protoze méreni
pouze ze souradnic v obraze neni mozné kvuli perspektivnimu zkresleni. Proto se musi na-
jit prusecik piimky dany dvéma body (poloha kamery a poloha roviny, kterd predstavuje
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povrch vozovky). Normadla této roviny je zaroven vektor smétujici ke tfetimu VP. Bohuzel
neni znamy druhy parametr roviny (vzdélenost od kamery). Protoze kamery byvaji umis-
tény v riznych polohach vidi silnici, kterou sleduji, nemusi byt vzdy piimé zméreni tohoto
parametru mozné. Kvili tomuto nedostatku bude systém vracet vzdélenosti v relativnich
jednotkach, které jsou nasledné diky meéritku prevedeny na klasické jednotky délky. Ziskani
vzdalenosti roviny od kamery (a tim i zminovaného méfitka) je zaloZzené na porovnavani
fadové desitek vyTezii automobilii klasifikovanych jako Skoda Octavia se zndmou konvexn{
obalkou tohoto automobilu.
Méteni rychlosti se déli na urceni:

e okamzité rychlosti — rychlost se pocita z poslednich dvou detekci, slouzi jen pro vi-
zualizacni tcely,

e primeérné rychlosti — vSechny body se aproximuji primkou, pripadné parabolou,
na niz se spocitd ujetd vzdalenost.

Primérna rychlost je vypocitand vzdy poté, co dany automobil opusti zorné pole kamery.
Okamzitou rychlost systém pocita vidy s prichodem nové detekce. Udaje o aktualni rych-
losti jsou postupné vykreslovany do vizualizace k jednotlivym vozidlim.

3.11 Logovani vysledki

Poslednim celkem blokového schématu (obrazek 3.2) je logovani. Tento blok jako jediny
nepredstavuje samostatny node, ale postara se o néj hlavni uzel, ktery ma k dispozici vSechny
informace o béhu systému.

Po skonceni klasifikace a méreni rychlosti zbyva ulozit dosazené vysledky do logovaciho
souboru, ktery je ve formatu JSON. Logovaci funkce jsou volany z destruktoru tiidy Car.
Format logovani pro jednotlivé automobily pro klasifika¢ni ¢ast je: ID automobilu, cas
prujezdu, znacka a typ vozidla. Format logovani pro ¢ast systému pro méreni rychlosti je: ID
vozidla, vycet snimki, na kterych se automobil objevil, souradnice bounding boxu (X a Y’)
a na konci souboru jsou ulozeny kalibracni idaje ziskané kalibraci kamery. VSechny potrebné
informace pro logovani jsou ziskany ze tfidy Car. Ovsem informace o vysledku klasifikace je
v této tiidé uloZena jako Ciselny udaj (integer), proto se muze toto ¢islo (identifikdtor t¥idy
klasifikdtoru) pomoci pfipravené funkce prevést na string, ktery reprezentuje tovarni znacku
a model vozidla. Informace o typu automobilu je do logovaciho souboru zapsana ve formeé
stringu pro lepsi kontrolu vysledku klasifikace. Mimo logovaciho souboru jsou do slozky
logs ulozeny vSechny vytezy vozidel, kterd se objevila v zabéru vstupniho videa. Snimky
jednotlivych automobild jsou roztiidéné do jednotlivych slozek. Slozky jsou pojmenované
podle ID automobili a jednotlivé vyTezy jsou vzdy pojmenované cislicemi vzestupné od nuly.
Vyrezy se ukladaji do tridy Car, jakmile automobil opusti zorné pole kamery, z vyfezu se
vyberou kandidati na klasifikaci a ostatni vyTezy jsou ze tfidy smazany. Pfed smazanim
ze t¥idy jsou vSechny vytezy ulozené na disk. Velké mnozstvi vytezu (ty, které nejsou uréeny
ke klasifikaci) je tedy rychle mazéno pro efektivnéjsi praci s paméti.

Umisténi logovaciho souboru je primérné nastavené do slozky s cestou /data/logs, toto
umisténi se ovSem muze libovolné ménit. To samé plati pro ulozeni vyfezti automobili.

34



Vybér spravného jizdniho pruhu pro tispésnou analyzu

Ze screenu (obrazek 3.1) je zfejmé, Ze systém neni vzdy schopen ze zabéru kamerového
systému spravné analyzovat celou scénu. Proto je velmi dilezité vybrat na zakladé vlastnosti
zdbéru, kterou ¢ast je systém schopen sledovat a analyzovat s velkou presnosti. Béhem
implementace a testovani systému na tomto konkrétnim videu byly ziskany tyto zavéry.

Pokud je pro sledovani vybrany smeér jizdy vozidel jedoucich smérem ke kamere, systém
je schopny bezproblémové fungovat. V tomto sméru nebrani kamefe ve vyhledu zadna
dopravni znacka, navésti ani sloup, nebo jind prekazka. Pri umisténi kamery v optimalni
vysce se tu vzdjemné nezastinuji ani automobily pohybujici se jednim smérem.

Pokud je ovSem pro sledovani a naslednou analyzu vybran smér opacény (pro automobily
pohybujici se smérem od kamery) nejsou ziskané vysledky tak presné jako v predchozim
pripadé. Mezi kamerou a projizdéjicimi automobily se vyskytuje vice prekazek v podobé
sloupti, svodidel apod., které tato vozidla zastinuji na proménlivé dlouhé casové useky.
Tento problém v pripadé zastinéni na kratsi dobu, kdy objekt neni defaultné detekovan
maximélné deset snimku za sebou, Fesi tracker (obrazek 3.9). Ale i pfes to nemusi v podob-
nych pripadech systém pracovat bezchybné. Navic mohou nastat zvlastni pripady stinéni,
které systém nedokaze eliminovat, napiiklad kdyz se automobil pohybuje pfilis§ pomalu,
nebo pokud za sloupem zastavi v koloné a nez se znovu rozjede, miize byt zpracované velké
mnozstvi snimku videa a tracker ho potom vyhodnoti jako dalsi automobil.

Na videu je vidét zabér vozidla v odbocovacim pruhu, je Gplné vlevo na najezdu na most
(obrazek 3.10). Bohuzel v tomto sméru stini kamere vyhled svodidla a to znemoznuje detek-
toru detekovat automobily v tomto prostoru. Proto pro tento jizdni pruh systém neziskal
zadné informace.

Je tedy dulezité pro ziskany zabér urcit, ktery jizdni pruh lze bez problémi sledovat.
Proto naptiklad u videa (obrézek 3.1) je pro bezproblémovou analyzu dopravni situace
vhodné zvolit pouze jeden smér jizdy, tj. automobily pohybujici se smérem ke kamere.
Pokud je mozné akceptovat analyzu s drobnymi chybami (auto oznaceno vice ID, atd.),
mohou byt pouzity pro analyzu i zadbéry automobili pohybujicich se v pravém jizdnim
pruhu (automobily jedouci smérem od kamery).

Na dopravnich komunikacich s vice jizdnimi pruhy ve vice smérech je idedlnim fesenim
pouzit pro kazdy smér jizdy jednu kameru a analyzovat jednotlivé sméry samostatné. Déle
je také z tohoto popisu moznych problému zrejmé, jak dulezité je peclivé vybrat misto,
kde bude kamera umisténa, protoze pouze kvalitni zdznamy je mozné déle bez problému
vyuzivat pro analyzu dopravy.
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Obréazek 3.10: Ukazka silni¢niho pruhu, ve kterém neni mozné analyzovat dopravu. Cerveny
ramecek zde oznacuje automobil, ktery nemize byt detekovan, protoze je zakryty svodidly.
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Kapitola 4

Experimenty a vyhodnoceni

Tato kapitola shrnuje vSechny provedené experimenty. Nejprve bylo nutné vyladit parame-
try detektoru a trackeru. Néasledné mohl byt testovan systém jako celek.

Vysledny systém byl testovan na setu fakultnich videich BrnoCompSpeed [26]. Data-
set se sklada ze Sesti sezeni, kterd byla porizena na ruznych ¢tyiproudovych dopravnich
komunikacich, kde jsou primarné sledované automobily jedouci ve dvou pruzich smérem
ke kamere. Kazdé sezeni obsahuje tii videa, kde je kamera umisténa z levé nebo pravé
strany vozovky a nebo primo nad ni. Ukéazky testovacich videi jsou znazornény na obraz-
cich 4.1 — 4.6. Parametry videi jsou uvedeny v tabulce 4.1. V souctu vsSech videi se v tomto
datasetu vyskytuje 20 865 automobili.

Pro experimenty musela byt zvolena rué¢ni kontrola z divodu chybéjicich anotaci pro de-
tekci a klasifikaci. Protoze byly vysledky kontrolovany rucné a tento postup tedy byl casové
naro¢ny, byly zvoleny kratsi testovaci tseky videa. Experimenty vzdy zacinaly v ndhodné
zvoleném cCase videa a jedna se o priblizné deset minut dlouhé testovaci iiseky. Tyto nahodné
useky byly zvoleny z toho divodu, ze alespon dvé videa ze stejného sezeni zacinala stejnou
dopravni situaci. Takto byla funkénost systému vyzkouSena na vétSim poctu dopravnich
situaci.

Dostupnd anotace k testovanym videim obsahovala pouze test na tispésnost bloku pro sle-
dovani vozidel. Vysledky sledovani automobili byly testovany také ruéné a potom jejich
uspésnost potom byla porovnéna s anotacemi.

Tabulka 4.1: Parametry testovacich videi.
| Format | Rozliseni | FPS | Ptiblizna délka |
| avi | 1920x1080 | 100 | 60 minut |

Obrazek 4.1: Ukazka Sessionl.
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Obrazek 4.3: Ukazka Session3.

Obrazek 4.6: Ukazka Session6.

4.1 Detekce automobilu

Automobily jsou detekovany pomoci kaskady detektoru. Pro detekovani vozidel ze snimku
videa se vold funkce detectMultiScale (), kde je potfeba spravné nastavit dva stézejni pa-
rametry a to scale_ factor a min_ neighbors. Pro spravné a co nejpresnéjsi detekovani byla
provedena frada experimenti, pii kterych bylo vyzkousSeno vice kombinaci hodnot téchto
parametru na vsech testovanych videich.
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Pro testovani a vyhodnoceni spravného nastaveni parametri detektoru byly pouzity
tyto moznosti chovani detektoru:

e FIN (false negative) — vyjadiuje pocet nedetekovanych vozidel. Za FIN jsou povazo-
vané i detekce automobilu, které jsou na rozdil od ostatnich detekovany kratsi dréahu,
coz neni vhodné pro klasifikaci. Pro klasifikaci jsou totiz potfebné snimky z celé doby
prujezdu trasy a pokud je detekovand trasa oproti skuteéné napiiklad polovi¢ni, zis-
kané vyrezy jsou velmi podobné a pro klasifikaci nemaji takovy vyznam, jako snimky,
které zastupuji celou trasu. Za FN jsou dale povazované detekce, kde automobil
na urcity casovy usek prestava byt detekovan. Zapocitané nejsou detekce automobili,
které byly zakryty prekazkou, to neni chyba detektoru.

e TP (true positive) — vyjadiuje pocet spravné detekovanych automobili. Tedy au-
tomobily jsou detekovany po celou trasu, bez jakychkoliv delsich vypadku, které by
ani spravné fungujici tracker nezahladil do jedné trajektorie.

e FP (false positive) — vyjadiuje pocet chybné detekovanych objekti. Jednd se o ob-
jekty, které jsou podobné automobilim, ale o automobily se nejedna.

Parametr scale_factor se v systémech, které byly nalezené a studované, pohyboval ko-
lem hodnoty jedna, proto byly v experimentech pouzity hodnoty v intervalu 1.0 — 1.2.
Pri téchto hodnotéch je detekce dostatecné dukladna. Vétsi hodnoty tohoto parametru za-
jisti detektoru vyssi rychlost, ale ispésnost detektoru pri detekci vozidel je v tomto pripadé
nizsi. Druhy parametr detektoru min_ neighbors je treba nastavit na vyssi hodnotu nez je
nula. Vysledek pfi nastaveni tohoto parametru na hodnotu nula je zobrazen na obrazku 3.6,
kde je na prvni pohled ziejmé, ze takto nastaveny detektor nelze pouzit.

Nejlepsi vysledky testovani detektoru jsou zobrazeny v tabulce 4.2. Z dtvodu vel-
kého mnozstvi testovanych kombinaci nastaveni parametri je zde uvedena pouze tabulka
s nejlepsimi vysledky. Tyto vysledky byly potizené pri nasledujicim nastaveni parametri:
scale_factor = 1.1 a min_ neighbors = 4. Pri této kombinaci dosahoval detektor na tes-
tovaci sadé primérné dspésnosti 91.93 %. Uspésnost detektoru snizovala zejména velkd
vozidla (nékladni vozidla, kamiony), proto je Gspésnost lehce proménliva v zévislosti na po-
¢tu vyskytu téchto vozidel v daném testovaném tseku videa. Ve vysledcich testti neni zo-
hlednén vyskyt motocykli, které detektor nedetekuje. Jak je vidét z tabulky, pro kazdé
video se uspésnost detekce méni v zavislosti na konkrétnich podminkach dopravnich situaci
v testovacich videich.

4.2 Sledovani automobilu

Stejné jako detektor bylo nutné spravné vyladit pomoci parametri metodu pro sledovani au-
(vyznam téchto parametri je popsan v kapitole 3 v sekci Sledovani automobili). Jediny
proménlivy parametr je dist_thes, proto neni u vsech testovanych videi tato hodnota stejna.

Vyladéni trackeru probihalo formou experimentt, kde byly testovany riizné hodnoty
parametru az do vyladéni jejich nejvhodnéjsi kombinace. Testy spocivaly ve vyhodnocovani
poctu automobilt spravné sledovanych celou dobu jejich pohybu v zabéru kamery a poc¢tu
automobili sledovanych spatné (jednotliva vozidla byla sledovana vicekrat nebo bylo jednou

vvvvvv

jednotlivych videi i s vyslednou tispésnosti.

39



Tabulka 4.2: Vysledky tuspésnosti detekce pifi nejvhodnéjsi kombinaci parametrii:
scale_factor = 1.1 a min__neighbors = 4.
video | > | FN | TP | FP | Uspé&nost |

Sessionl center | 184 | 18 | 166 0 90.21 %
Sessionl left 120 | 12 | 108 | 0O 90.00 %
Sessionl_right | 174 | 22 | 152 | 0 87.35 %
Session2 center | 300 | 36 | 264 | O 88.00 %
Session2 left 326 | 30 | 296 | O 90.79 %
Session2_right | 336 | 34 | 302 | O 89.88 %
Session3_center | 56 4 52 0 92.85 %
Session3_ left 58 4 54 0 93.10 %
Session3_right | 62 | 2 | 60 | 0O 96.77 %
Sessiond center | 244 | 11 | 223 | 0 95.49 %
Session4  left 239 | 14 | 225 | O 94.14 %
Session4_right | 276 | 14 | 262 | 0 94.92 %
Sessionb center | 420 | 16 | 404 | 0 96.19 %
Sessiond_left | 392 | 40 | 352 | 0 89,79 %
Session5_ right | 428 | 26 | 402 | 0 93.92 %
Session6 center | 205 | 18 | 187 | 0 91.21 %
Session6_ left 2151 24 191 | O 88.83 %
Session6_right | 208 | 18 | 190 | 0 91.34 %

Zkratky v tabulce 4.3 maji nasledujici vyznam:
e anm — accel__noise_mag,

o dth — dist_thes,

e masf — max__allowed__skip_ frame,

e mtl — max_trace_length.

7 tabulky je vidét, ze pri slabém provozu je tuspésnost Kalmanova filtru podobna tspés-
dopravni situace problémy nedéla. Nejcastéji dochazi k prirazovani jednoho ID vice vozi-
dlim, takze tspésnost je potom nizsi, nez tspésnost detektoru. Nejvetsi problémy pri sle-
dovéani vozidel vznikaly u zdznamu ze strany (left, right) pii vétsi hustoté dopravy, protoze
obcas dochéazelo ke spojeni dvou automobilii do jednoho ID. K tomu dochézi proto, ze se
zveétsuji vzdalenosti mezi jednotlivymi detekcemi sledovaného automobilu. Na téchto zdzna-
mech automobil urazi vétsi vzdalenost za stejny cas, nez na zdznamech porizenych kame-
rou, kterd snimé automobily vyhradné zeptedu (center). Problémy se spojenim dvou vozidel
do jednoho ID obcas nastavaji, kdyz dva automobily jedou blizko sebe ve stejném sméru
jak v ose X tak v ose Y. K této chybé nedojde, pokud se snizi vzdélenost mezi jednotli-
vymi detekcemi. Chyba, kdy byly automobily oznaceny vice ID ¢isly, se vyskytovala castéji,
nez chyba kdy byla dvé vozidla spojena jednou trajektorii. Proto bylo vyhodnoceno jako
vhodnéjsi feSeni nastavit vétsi vzdalenost mezi dvéma detekcemi, protoze v tomto pripadé
byl ziskdn vétsi pocet spravné sledovanych automobili po celou dobu jejich pritomnosti
v zdbéru. Timto se zvétsila celkova tspésnost metody Kalmantv filtr.
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Tabulka 4.3: Uspésnost sledovani automobilii v jednotlivych videich. Uspésnost je promén-
liva v zavislosti na dopravni situaci.

Video dt | anm | dth | masf | mtl | ) Pocet Pocet Uspésnost
spravné Spatné
sledovanych | sledovanych
vozidel vozidel
Sessionl center | 0.2 | 0.1 | 200.0 10 2000 | 184 157 27 85.32 %
Sessionl__left 0.2 | 0.1 | 400.0 | 10 | 2000 | 120 98 22 81.66 %
Sessionl_right | 0.2 | 0.1 | 400.0 10 2000 | 174 144 30 82.75 %
Session2_center | 0.2 | 0.1 | 200.0 | 10 | 2000 | 300 252 48 84.00 %
Session2_ left 0.2 | 0.1 | 400.0 | 10 | 2000 | 326 267 59 81.90 %
Session2_ right | 0.2 | 0.1 | 400.0 | 10 | 2000 | 336 266 70 79.16 %
Session3 center | 0.2 | 0.1 | 200.0 10 2000 | 56 50 6 89.28 %
Session3__left 0.2 | 0.1 | 400.0 | 10 | 2000 | 58 51 7 87.93 %
Session3d_right | 0.2 | 0.1 | 400.0 | 10 | 2000 | 62 54 8 87.09 %
Session4 center | 0.2 | 0.1 | 200.0 10 2000 | 244 214 30 87.70 %
Session4__left 0.2 | 0.1 | 400.0 | 10 | 2000 | 239 212 27 88.70 %
Session4_right | 0.2 | 0.1 | 400.0 | 10 | 2000 | 276 225 51 81.52 %
Sessiond center | 0.2 | 0.1 | 200.0 10 2000 | 420 352 68 83.80 %
Sessionb__left 0.2 | 0.1 | 400.0 | 10 | 2000 | 392 311 81 79.33 %
Session5_ right | 0.2 | 0.1 | 400.0 | 10 | 2000 | 428 353 75 82.47 %
Session6__center | 0.2 | 0.1 | 200.0 | 10 | 2000 | 205 165 40 80.48 %
Session6__left 0.2 | 0.1 | 400.0 | 10 | 2000 | 215 170 45 79.06 %
Session6_ right | 0.2 | 0.1 | 400.0 | 10 | 2000 | 208 169 39 81.25 %

Chyba spojeni dvou automobili jednou trajektorii vznikd i v disledku toho, ze node
traffic_ffmpeg v ramci zrychleni béhu systému vynechava nékolik snimkt vstupniho videa.
7 tohoto je patrné, ze pri mensim poctu zpracovanych snimki je pofizeno méné detekci
a jsou vétsi vzdalenosti mezi jednotlivymi detekcemi. Potom Kalmantv filtr musi mit zvét-
sené hodnoty parametru, ktery urcuje maximalni vzdalenost mezi dvéma detekcemi.

Jako nejlepsi kombinace hodnot parametra byla pro testovana videa vyhodnocena tato:
dt = 0.2, accel_noise_mag = 0.1, maz_allowed__skip_frame = 10, max__trace_length =
2000 a dist__thes = se pohyboval v intervalu 200 — 400. Pro videa center byla pouzita hod-
nota 200.0 a pro videa left a right hodnota 400.0. Pfesné hodnoty jednotlivych parametri
u testovanych videi jsou také uvedeny v tabulce 4.3.

Pri takto nastavenych parametrech dosahoval blok pro sledovani automobili v rucné
provedenych testech ispésnost v priuméru 83.52 %. Pomoci anotaci byla ziskand tispésnost
tohoto bloku pri sledovdni vSech automobili ve vSech testovacich videich 81.94 %. Tato
hodnota tspésnosti je tedy o zhruba 1.5 % nizsi, nez hodnota ziskanéd rucénimi testy, protoze
anotace jsou presnéjsi a odhali vice chyb. Tento rozdil vznikl tim, ze pomoci anotacich
jsou testovana celd videa a ru¢nimi testy pouze jejich c¢asti. Rozdil mezi tspéSnostmi byl
minimélni, proto lze tyto rucni experimenty uznat za validni. Uspésnost bloku pro sledovan{
vozidel je stanovena na 81.94 % a je priblizné o 10 % nizsi, nez ispésnost detektoru.
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4.3 Klasifikace automobilu

Pro klasifikaci bylo tieba urcit, kolik vytezu je vhodné posilat na vstup klasifikdtoru pro jed-
notlivé automobily. Déale bylo treba stanovit miniméalni vzdalenost vytrezti mezi snimky vi-
dea. Spravné nastaveni téchto parametra zajisti vysokou tspésnost klasifikatoru a zamezi
zbytecné dlouhé dobé klasifikovani jednotlivych automobilt, kterd by nastala v pripadé
klasifikovani vSech ziskanych vyfezil pro jednotlivd vozidla. Ukolem tedy bylo zjistit, ko-
lik snimkua a s jakym rozestupem je idedlni ulozit pro to, aby se klasifikovalo co nejméné
obrazkl pri zachovani vysoké tspésnosti.

Po sérii experimentu byla urcena jako vyhovujici vzdalenost mezi vyrezy na ¢tyii snimky
videa, tedy kazdy paty vytez se klasifikuje. Az pfi tomto rozestupu se zacaly odliSovat prav-
dépodobnosti jednotlivych t¥id modelu. Jako maximéalni pocet vytezu pro kazdy automobil
byla zvolena hodnota deset. Pri klasifikovani vice nez deseti vyrezu pro jednotlivé automo-
bily testy ve drtivé vétsiné ukazaly, ze vice vyTfezu urceni vysledné tiidy, ktera predstavuje
tovarni znacku a typ automobilu, nezméni. Pokud se automobil neobjevil na vice nez péti
snimcich vstupniho videa, je klasifikovan prvni a posledni vyiez tohoto vozidla. Pti deteko-
vani vozidla na vice nez padesati snimcich (deset vytezi, kdy se klasifikuje kazdy paty) je
mezera mezi vyrezy konstantné zvétsena tak, aby bylo klasifikovano deset vytfezu a pomoci
nich byla reprezentovana celd drédha vozidla.

Po ziskani téchto hodnot mohla byt otestovana klasifikace na vSech testovacich vi-
deich s nésledujici tspésnosti (tabulka 4.4). Pokud byly zapocitaviny pouze automobily,
na které byl pouzity model natrénovan, dosahovala tspésnost 80.09 %. Tato hodnota byla
uvedena u natrénovaného modelu a testy, které byly provedeny pouze na automobilech
na které je model natrénovan, tuto hodnotu potvrdily. Pri testovani se ale ve videich vysky-
tuji i automobily, na které neni model natrénovan. V pripadé vétsiho vyskytu téchto vozidel
uspésnost vyrazné klesla pod zminovanych 80 %. Do testi nebyla zapocitdvana nakladni
vozidla nebo kamiony, dspésnost je pocitana pouze na osobni automobily. Natrénovany
model pro klasifikaci automobil tedy v pribéhu experimentt na testovaci sadé priradil
v pruméru s 63.72% tspésnost{ spravnou tovarni znacku a typ vozidla.

V dalsich testech byl model testovan pouze na tovarni znacku Skoda, kde model auto-
mobiltim pfifazoval spravnou tiidu témeér bezchybné.

Vysledky testii druhé casti systému

V této sekci jsou velmi struéné zminény vysledky experimentt ¢asti systému, kterda nebyla
implementovana a testovana v ramci této prace.

Pro testovani kalibrace byla vyuzita anotace zminénych videi. Vyhodnoceni funguje
tak, ze se porovnavaji dvojice vzdalenosti namérenych v realu s dvojicemi odpovidajicich
vzdalenosti, které testovaci skript ziskal promitnutim téchto boda z roviny obrazu do 3D
pomoci kalibracnich informaci. Celkovy median téchto odchylek ¢inil 6.13 %.

Pii testovani méteni rychlosti bylo zjistovano o kolik km /h se ziskané hodnoty o rychlosti
jednotlivych automobilt lisi od skute¢nych hodnot uvedenych v anotacich. Vysledkem je
celkovy medidn 5.31 km/h. Pfi vipoc¢tu tohoto vysledku byla vynechana tfi videa, u kterych
dosahoval systém nejhorsich vysledku.
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Tabulka 4.4: Uspésnost klasifikace osobnich automobilt v jednotlivych videich.

Video > Pocet spravneé Pocet spatné Uspésnost
klasifikovanych klasifikovanych
automobili automobili
Sessionl center | 160 96 64 60.00 %
Sessionl left 110 75 35 68.18 %
Sessionl_ right | 164 114 50 69.51 %
Session2 center | 288 197 91 68.40 %
Session2 left 310 191 119 61.61 %
Session2_ right | 304 205 99 67.43 %
Session3 center | 48 32 16 66.66 %
Session3_ left 48 30 18 62.50 %
Session3_right | 52 32 20 61.53 %
Session4 center | 205 130 75 63.41 %
Sessiond  left 205 128 77 62.43 %
Sessiond_ right | 228 138 90 60.52 %
Sessionb_center | 396 253 143 63.88 %
Sessionb left 360 225 135 62.50 %
Session5_ right | 408 252 156 61.76 %
Session6__center | 189 116 73 61.37 %
Session6_ left 183 115 68 62.84 %
Session6_ right | 176 110 66 62.50 %

4.4 Shrnuti experimentt

7 tabulek je zfejmé, ze v podobnych ¢asovych tsecich je rozdilny pocet automobilu v za-
vislosti na hustoté provozu.

V nékterych videich jsou vysledky horsi a tézko rekonstruovatelné vzhledem k rezii ope-
racniho systému a ROSu. Je to z divodu naro¢ného béhu, pokud jsou aktivni vSechny c¢asti
systému. Problém prii testovani bloku pro sledovani automobili byl, Ze detektor v ojediné-
lych pripadech nestihal posilat véas souradnice bounding boxt trackeru a ten potom nestihl
sledovat urcita vozidla nebo spojil jednou trajektorii vice vozidel. A pokud je mensi Gspés-
nost sledovani vozidel (zejména kdyz spoji dva automobily jednim identifikacnim ¢islem),
prirozené tim i mirné klesa tspésnost klasifikatoru. Implementace bloku pro sledovani au-
tomobili byla otestovana i mimo ROS (C++ a OpenCV), kde jsou souradnice bounding
boxt vzdy hned k dispozici trackeru a jeho tspésnost byla prumérné o 4 % vySsi.

7Z testu klasifikatoru vyplyva, ze model nejlépe funguje pti klasifikovani vozidel tovarni
znacky Skoda, dale s tispésnosti nad 80 % klasifikuje pouze automobily, na které je model
natrénovany. S primeérnou uspésnosti 63.72 % pak oklasifikoval testovaci sadu videi, kde se
vyskytovaly a byly do vysledku zapocitany automobily, na které neni model natrénovany.

Systém byl otestovan na vsech Sesti sezeni testovacich fakultnich videi, kde se ukézalo,
ze je stabilni a dosahuje dobré tspésnosti. Béhem experimentt bylo také zjisténo, ze sys-
tém zvlddne zpracovat padesit snimki za vtefinu. Tato rychlost je zavisld na rychlosti
¢innosti detektoru, ktery bézi na vice vlaknech. Pokud je ovSem zapnuta synchronizace
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nodu pro ¢teni videa a pro detekci, klesd hodnota zpracovanych snimkii na hodnotu mezi

deset az patnact snimku za vterinu.

Systém se muze vyuzivat i pro videa s Uplné jinymi vlastnostmi. V ptipadé vétsiho
snizeni Uspésnosti systému je treba prenastavit parametry detektoru a trackeru na hodnoty,
které budou vyhovovat konkrétnim videim.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout, vytvorit a otestovat systém pro detekci, sledovani a klasifi-
kaci automobilt. Prace byla zahdjena studiem stézejnich bodi zadani této diplomové prace,
popsanych v kapitole 2. Po nastudovani vSech materialua citovanych v této praci mohla zacit
tvorba navrhu hierarchie systému.

Pro tento typ systému, ktery je vhodné rozdélit do vice blok, se nabizelo vyuziti ROSu,
ktery ma vybornou podporu skalovatelnosti bloki (nodi) a podporuje préaci se vemi knihov-
nami, které byly vyuzity pri implementaci systému. Protoze jsou vSechny informace ziskané
ze vSech uzli uchovavané na jednom misté, je velmi jednoduché systém rozsitit, napriklad
o méreni velikosti rozestupt mezi automobily.

Implementace prace byla pomoci navrhu feSeni rozdélena do péti bloku, mezi které
patii tii stézejni bloky a to bloky pro detekci, sledovani a klasifikaci automobili. Déle
byly pouzity bloky pro ¢teni videa a logovani vysledkt. Pro detekci byl vyuzit kaskadovy
klasifikator, ktery vyuziva natrénovanou fakultni kaskddu. Pro sledovani automobila byla
zvolena metoda Kalmantv filtr, kterému pii prifazovani detekci k jednotlivym sledovanym
automobilim pomaha Hungarian algoritmus. Klasifikaci provadi konvoluéni neuronova sit,
ktera klasifikuje automobily pomoci natrénovaného modelu. Ukolem této prace bylo vlastné
spojit existujici metody pro detekci, sledovani a klasifikaci do vysledného systému, prizpuso-
bit tyto metody na platformu ROS a odstranit co nejvice nedostatki, aby vysledny systém
dosahoval co nejlepsich vysledkt. Jednotlivé metody byly implementovany do samostat-
nych nodu a pomoci mechanismii topic a service byla zajisténa mezi nody bezproblémova
komunikace.

Vysledny systém pro klasifikaci automobili je soucasti komplexniho systému, ktery kromé
detekce, sledovani a klasifikace automobilil je schopen navic kalibrovat kameru a mérit au-
tomobiltim aktudlni a primérnou rychlost. Mlze samozrejmé fungovat také samostatneé.

V experimentech bylo ovéfeno, ze systém je stabilni a dosahuje dobrych vysledki. Uspés-
nost detektoru se na testovacich videich pohybuje v priméru kolem 91.93 % a tispéSnost
trackeru 81.94 %. Natrénovany model pro klasifikaci prifadil v 63.72 % spravnou tovarni
znacku a typ vozidla. Systém je schopny zpracovat az padesat snimki za vtefinu.

Systém je sice primarné implementovan na detekci, sledovani a klasifikaci automobili
zepredu, pokud je vSak k dispozici kvalitni zdznam, spravné tyto funkce provadi i pro auto-
mobily snimané zezadu. Pokud by uzivatel chtél systém vyuzit napriklad pro americky trh,
staci nacist kaskadu pro detekci a model pro klasifikaci vozidel vyskytujicich se na zpra-
covavanych video souborech. Systém tedy neni zavisly pouze na jedné kaskadé a jednom
klasifika¢nim modelu, v pripadé budouciho pouziti v praxi by bylo nutné je pravidelné
aktualizovat v zavislosti na stéle se rozsifujicim poctu typh vozidel.
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Dalsi vyvoj tohoto systému bude spocivat zejména v optimalizaci a zpresnéni systému,
zvlasté pak v ladéni trackeru pii hustém provozu, aby se jeho tspésnost priblizila tspés-
nosti detektoru. Také je cilem natrénovat model, pomoci kterého bude klasifikator schopen
spravneé klasifikovat vice typtu automobild, ¢imz by vzrostla tspésnost klasifikace.

Autofi se s timto systémem zicastnili Studentské konference inovaci, technologii a védy
v IT ExcelQFIT 2017.
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Priloha A

Obsah DVD

Ptilozené DVD obsahuje technickou zpravu ve formatu PDF a zdrojové soubory ve for-
matu LATEX, ze kterych byla zprava vytvorena. Déale jsou zde uloZeny zdrojové soubory
vysledného systému, kde slozky predstavuji jednotlivé nody a soubor README, ve kte-
rém je popsano, jak se systém spousti. DVD obsahuje také video, které prezentuje vizualni
funkénost systému.
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