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Abstrakt

Tato prace fesi rozpozndvani pocasi z pohledu stacionarni venkovni kamery se zdbérem krajiny, a to
konkrétné mlhy, jasného, polojasného a zamraceného pocasi. Zvoleny problém byl vyfeSen vypoctem
peti obrazovych priznaki a strojového uceni. Podatilo se dosahnout celkové tispéSnosti rozpoznavani
95% s jenom malymi odchylkami mezi jednotlivymi typmi pocasi. Hlavnym zjisténim této prace je,
ze za pomoci zvolené sady jednoduchych piiznakli je mozno uspésné odlisit zvolené typy pocasi.
Vysledky této prace umoznuji graficky vykreslit pribéh pocasi pocas dne.

Abstract

This thesis deals with classification of weather from stationary outdoor camera images with a
landscape view. It classifies fog, clear, partly cloudy and overcast weather in particular. The problem
was solved by computing five image flags and using machine learning. Hit rate of 95% was achieved
with only small variances between weather types. The main finding of this work is that it is possible
to successfully differentiate between the selected weather types with the chosen set of simple image
flags. The implementation of this system enables plotting a graph of weather progression during
a chosen day.

Kli¢ova slova

rozpoznavani pocasi, klasifikace pocasi, stacionarni kamera, obrazové ptiznaky, strojové uceni,
detekce hran, saturace, kontrast, pocitacové vidéni, SVM

Keywords

weather recognition, weather classification, stationary camera, image flags, machine learning, edge
detection, saturation, contrast, computer vision, SVM

Citacia

Michal Jenco: Rozpoznanie pocasia z pohl'adu vonkajSej stacionarnej kamery, bakalarska praca,
Brno, FIT VUT v Brne, 2014



Rozpoznanie pocasia z pohl’adu vonkajSej stacionarnej
kamery

Prehlasenie

Prehlasujem, Ze som tato bakalarsku pracu vypracoval samostatne pod vedenim Doc. Ing. Adama
Herouta, Ph.D.
Uviedol som vSetky literarne pramene a publikacie, z ktorych som Cerpal.

Michal Jenéo
11. maja 2014

Pod’akovanie

Réd by som sa pod’akoval vedicemu bakalarskej prace Doc. Ing Adamovi Heroutovi, Ph.D. za
odborné a motivacné vedenie.

© Michal Jenco, 2014

Tato prdca vznikla ako skolské dielo na Vysokom uceni technickom v Brne, Fakulte informacnych
technologii. Praca je chranena autorskym zakonom a jej pouZitie bez udelenia oprdavnenia autorom je
nezakonné, s vynimkou zakonom definovanych pripadov.



Obsah

1 Uvod. rssnnesesaassssasesaasssssesssaasssssanes esssnesesaassssassss s sssessaassassanes 2
2 Sucasny stav v oblasti rozpoznavania pocasia zZ 0brazu............eeeeeeverceeecieeeinnee 3
2.1  Rozmanité vyuzivanie kamier na rozpoznavanie poCasia............cceerereerrveervreeesrnvneenns 4
B = | 11 TSP URRROUSROUUPPTN 6
2.3 ODIACTIOST ...ttt et et h bttt ettt st e e e beeeea 6
3 Navrh systému rozpoznavania obla¢nosti a hmly z obrazu kamery.........ccceceeeuueernnnee. 11
K B O <) B o) <17 OO OO OSSO OO PSPV POTOTPPROT 11
3.2 Specifikicia podmienok na obraz kamery potrebny pre uspesné rozpoznavanie....... 11
3.3 Volba obrazovych priznakov pre rozZpoznavanie.............ccceeueererereeeneeeneeeesieesnneennnes 12
3.4  Zhrnutie rozpoznavacej funkcie jednotlivych priznakov.........cccccoeeveiiiiieiiiiinnnnnnn. 16
4 Implementicia navrhnutej metédy......... N 18
4.1 Volba, zber a kategorizacia pracovne] Sady........cccceeevveeereiieeririeeeriiirieeeeeeeeeeseennnns 18
4.2 Implementacia vypoctu obrazovych priznakov.........cccccoooiiiiiiiiiiiiiniiiiieiceeee 19
4.3 Implementacia StrojOVENO UCENIA........ccvierurierrieerieeiieereerireeireeteeesetreeeeeeerreeeessenns 20
5 Testovanie a vyhodnotenie navrhnutej metody........ cereresssantessrasessssssennns 21
5.1 Pracovng SAa.........cooieiieiiiieiieeieee ettt ettt et et eenneas 21
5.2 Vplyv velkosti trénovacej sady na GispeSnost’ rozpozndvania............cc.eeeeevveeerevnnnnnn. 22
5.3 Vplyv jednotlivych priznakov na UspeSnost’ rozpoznavania..............cceeeeveerevveeeennenne 23
5.4 Uspes$nost rozpoznavania pri postupnom pridavani priznakov..............cccceeceeeeuean 24
5.5 Znazornenie vlastnosti klasifikatora pomocou matice zadmen.............ccoeevveevveeeennenne 25
5.6 Uspesnost rozpoznavania v jednotlivych miestach.............cooocoveueveveveveeevereeeeeneeenns 28
5.7 Znazornenie priebehu pocCasia pocas celého diia..........ccceevevveriieriieniieeie e, 29
0 ZLAVET.cuueecunercnennsnecsniisnncssnecssnsssssisssesssseesssssssssessassssasssssssssssssssessasessssesssssssasssssessasens 30
Priloha 1 — priebeh pocasia, Klinovec.......... cereeessssnnneeeenes 31
Priloha 2 — priebeh pocasia, Churanov ceeesstesatsntestsassnssanesesanee 32
Priloha 3 — priebeh pocasia, Klatovy ceeeesseeesnneees 33
Priloha 4 — prezenta¢ny plagait.......... ceeseressnstessensiesssssnnnssssesansssns 34
Priloha 5 — obsah CD.. certesntesatesnseseees 35
Literatura.... cereesanesnneens cereesesssnneees 36
Zoznam priloh........ cereessanesaens 38



1 Uvod

Ciel'om tejto prace bolo navrhnut, implementovat’, otestovat’ a uzito¢ne aplikovat’ systém na
rozpoznanie pocasia, a to konkrétne hmly, jasného, polooblacného a zamracené¢ho pocasia, zo
snimkov statickej vonkajSej kamery s pohl'adom na scénu krajiny.

Moje rieSenie implicitne predpokladd scénu, v ktorej sa horizont nachadza v strede
obrazu. Toto obmedzenie sa opiera o fakt, ze pre spolahlivé rozpoznanie miery oblacnosti
v mieste umiestnenia kamery je potrebné v scéne vidiet zna¢ntl Cast’ oblohy; na druhej strane,
pre spolahlivé rozpoznanie hmly je potrebné vidiet' znacnu cast’ zeme. RieSenie poskytuje
vysledky pre l'ubovolné obrazky, ale pre Co najuspeSnejSiu detekciu je potrebné na toto
obmedzenie brat’ ohl'ad.

Pre klasifikaciu obrazkov som zvolil nasledujuce priznaky: miera hran v spodne;j
polovici obrazku, jas, kontrast, saturacia oblohy a miera hran v oblohe. Myslienkovy proces ich
vyberu bol taky, ze som uvazoval, na zaklade ¢oho rozliSuje pocasie pri pohl'ade na obrazok
Clovek, a zaroven ktoré priznaky budi jednotlivé typy pocasia od seba jednoznacne odlisovat’.

Praca je Strukturovana nasledujicim sposobom. Prva Cast’ je venovana problematike
extrakcie informacii o pocasi zo snimkov kamier v neddvnych pracach a vyskumoch. Druha
Cast’ obsahuje popis navrhu mojej metddy. Tretia Cast’ sa venuje implementacii navrhnutej
metody — zberu a klasifikacii snimkov, vypodtu priznakov a strojovému uleniu. Stvrta Gast
opisuje sposob a vysledky testovania, ispesnost’ rozpoznavania, hlavné problémy a silné miesta.



2 Sucasny stav v oblasti
rozpoznavania pocasia z obrazu

V tejto kapitole predstavim a popiSem nedavne prace venujuce sa rozpoznavaniu pocasia
z obrazu kamery. PopiSem ich motivaciu, postupy a dosiahnuté vysledky.

Nie je jednoduché najst’ oblast’ Zivota, v ktorej sa s rozmachom vedy a techniky nezacali
nejakym sposobom pouzivat videokamery. Ci uz ide o oblast’ verejnd, sukromni, 3tatnu,
technologicku, alebo vyrobnu, vo vicsine z nich uz videokamery maju stabilné miesto. Medzi
tymito nechyba ani sledovanie pocasia.

Meteorologické ustavy a stanice disponuju vel'mi Casto okrem réznych Specializovanych
snimacov a detektorov aj jednoduchou kamerou, zaznamenavajiicou scénu bud kontinualne,
alebo v dopredu uréenych dlhsich ¢asovych intervaloch. Napriklad Cesky hydrometeorologicky
tstav  (CHMU) pouziva videokamery s intervalovym ziznamom na 66 rdznych
meteorologickych staniciach rozmiestnenych po celej Ceskej republike, ktorych snimky su
verejne dostupné na webovej URL . Interval medzi jednotlivymi snimkami je najcastejsie 5
minut, snimky st zvycajne dostupné pre aktudlny den a dva predoslé.

Obrazok 2.1: Typicky priklad snimku z meteorologickej stanice *. Pohl'ad ukazuje krajinu s viditeI'nym
horizontom, kamera je umiestnend vodorovne a zem a obloha maju v obraze priblizne rovnaké
zastupenie.

1 http://www.chmi.cz/files/portal/docs/meteo/kam/index.html
2 stanica Maruska, CHMU, prebraté z http://www.chmi.cz/files/portal/docs/meteo/kam/prohlizec.html?

cam=maruska



Z takychto snimkov vie ¢lovek bez akychkol'vek d’alSich znalosti o danom mieste vel'mi
jednoducho pohladom urcit, aky typ pocasia je na nich zobrazeny. Samozrejme, velké
mnozstvo tdajov o pocasi sa z obrazku iba vizudlnou in$pekciou zistit’ neda vobec, alebo len
vel'mi obmedzene. Na urcenie teploty nutne potrebujeme teplomer, na urcenie atmosférického
tlaku barometer a podobne. Co sa v$ak na jednotlivjch obrazkoch vizualne rozpoznat
jednoznacne da, je oblacnost’ a pritomnost hmly. Prirodzene teda existuje motivacia
automatizovat’ tento proces.

2.1 Rozmanité vyuzivanie kamier na rozpoznavanie pocasia

Jednou z oblasti, kde sa v nedavnej dobe zacali vyuzivat kamery na rozpoznavanie
poveternostnych podmienok, si asistencné systémy vo vozidlach. VyuZzivaji sa napriklad na
sledovanie jazdnych pruhov a vybocenia z nich (vyskum [9]), detekciu okoloidtcich vozidiel
(vyskum [10]) a podobne. Tieto a mnohé iné pomocné systémy vsak Casto spolahlivo fungujt
iba za idealnych poveternostnych podmienok. Preto st ziadané systémy, ktoré dokazu
poveternostné podmienky z vozidla rozpoznat a poskytnit informacie o nich dal§im
asistencnym subsystémom. Napriklad informacie o dazdivom pocasi a vode na vozovke, alebo
o slabej viditel'nosti a hmle st vel'mi uzito¢né.

Kurihata a kolektiv [11] navrhli a vytvorili systém na rozpoznanie dazdivého pocasia
pouzitim kamery namontovanej vo vozidle snimajucej celné sklo. Ich pristup spocival
v predpoklade, Ze kvapky na ¢elnom skle v obraze kamery maju isté spolo¢né vlastnosti, ktoré
je mozné automaticky rozpoznat’, a to konkrétne obrysové hrany, rozmazané hrany objektov za
kvapkami a refrakciu svetla. Vytvorili vzor predstavujici obraz kvapky na ¢elnom skle ako sa
javi v obraze kamery, a ten postupne posuvali po obraze a hl'adali s nim zhodu. Touto metédou
sa im podarilo dosiahnut' 90-percentnu uspesnost’ odhalenia pritomnosti kvapiek na celnom
skle.

Roser a Moosmann [2] predstavili a implementovali systém schopny rozlisit’ pocasie bez
zrazok, slaby dazd’ a silny dazd, taktiez pouzitim jednej kamery namontovanej v interiéri
vozidla. Obraz z kamery rozdelili na zdujmové regiony a tie pouzili na extrakciu obrazovych
priznakov. Za skiimané priznaky zvolili lokalny kontrast, minimalny jas, ostrost, odtien
a saturéciu. Pre rozpoznévanie zvolili metodu podpornych vektorov (SVM) s linearnym jadrom.
Pracovali s troma testovacimi mnoZinami; prva obsahovala snimky z dialnic, v druhej bola
polovica snimok z dial'nic a druhd polovica z vidieckych ciest a v tretej k nim pridali eSte
snimky z mestskych prostredi. Pre prvll testovaciu mnozinu dosiahli Roser a Moosmann
chybovost’ iba 2,04%, pre druht 10,67% a pre tretiu 14,81%. Napriek tomu, vi¢S§ina chyb
predstavovala omyl medzi prilahlymi triedami, v druhej testovacej mnozine ostala Gspe$nost’
rozliSenia medzi silnym dazd’om a suchom na trovni 99,5%, v tretej, najnarocnejsej, na urovni
99,1%.

Yan, Luo a Zheng [12] vytvorili metédu schopnu rozpoznat' jasné, oblacné a dazdivé
pocasie z obrazu kamery so Sirokouhlym objektivom umiestnenej na pohybujicom sa vozidle.
Zvolili si tieto obrazové priznaky, na ktorych zalozili rozpoznavanie: histogram gradientnej
amplitady (HGA, obrazok 2.3), histogram HSV farebného priestoru a tidaj zalozeny na



priemernej Sedosti zvoleného vyrezu cesty. Na rozpoznavanie pouzili Yan, Luo a Zheng
algoritmus Real AdaBoost, ktory kombinuje mnoZstvo slabych klasifikatorov do jedného
silného. Dalej vyuzivaji oddvodneny predpoklad, Ze hoci vo vieobecnej multitriednej
klasifikacnej ulohe su jednotlivé triedy na sebe logicky nezavislé a je potrebné pouzit
klasifikatory odliSujuce kazdu triedu od vsetkych ostatnych, v tejto konkrétnej ulohe, ak bude
napriklad obrazok chybne zaradeny do kategorie ,,dazdivé™ klasifikatorom ,,slnecno-dazdivo®,
bude sa viac pravdepodobne v skutoc¢nosti jednat’ o zamraceny obrazok, nez slnecny.
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Obriazok 2.2: Vplyv mnozstva pouzitych priznakov na uspesnost’ detekcie v stadii [2]. Je vidiet,, ze ¢im
viac priznakov sa pouzilo na detekciu, tym tspesnejsia v priemere bola. Nie je to vSak vSeobecne platny
fakt, napriklad Chen a kolektiv [1] dosiahli najvyssiu Gspesnost’ detekcie pri zvoleni iba Styroch zo
siedmich navrhnutych priznakov.
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Obriazok 2.3: Znazornenie odlisnosti HGA v stadii [12] pri slne¢nom (a) a dazdivom (b) pocasi. Hlavny
rozdiel je v zastapeni hodnoty 0 — pri jasnom pocasi predstavuje najpocetnejSiu kategoriu, pri dazdivom
sa maximum postva do vyssich hodnét.



Navrhli a vyuzili teda schému, v ktorej prvom kroku obrazok prejde klasifikatorom
,sIne¢no-dazdivo®; ak ho ten oznaci za slneCny, bude dalej postupovat’ do klasifikatora
»slne¢no-zamracené®, inak sa aplikuje klasifikator ,,zamracené-dazdivo*. Podarilo sa im takto
dosiahnut’ celkovl GispeSnost’ detekcie 91,92%.

2.2 Hmla

Hautiére, Tarel, Lavenant a Aubert [13] pouzili kameru umiestneni vo vozidle na
rozpoznavanie hmly a nésledny odhad viditeI'nosti. Ich motivaciou bol fakt, Ze podla vyskumu
[14] vodic¢i pri jazde v podmienkach so slabou viditelnostou zvyknu skuto¢nu viditeInost
precenit’, ¢o vedie ku vyssej rychlosti jazdy. Takyto systém by teda mohol vodica automaticky
varovat, ze jeho rychlost’ je prili§ vysokd na tuspesSni reakciu na novy vizualny podnet,
napriklad prekazku na ceste. Za predpoklad si zvolili tvrdenie, Ze cesta je plocha. To im
v kombinacii so znamym uhlom kamery voéi ceste a znamym fyzickym rozmerom
svetlocitlivych buniek v snimaci kamery posluzilo ako spdsob vypoctu vzdialenosti bodu
v obraze od kamery. Tento vypocet nasledne kalibrovali pomocou scény so znamou vzajomnou
vzdialenostou objektov (prerusovana deliaca Ciara v strede cesty). Naslednym aplikovanim
metody rozpinania regionov (region growing) na detekciu plochy cesty, koschmiederovho
zakona a dalSich sa im podarilo dosiahnut' ,relativne stabilné vysledky”, hoci presné
vyhodnotenie v ich sprave nebolo k dispozicii. Uvadzaju, Ze neistota odhadu viditelnosti sa
pohybovala na tirovni 5,5%.
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Obrazok 2.4: Odhad viditelnosti v troch obrazkovych sekvenciach vo vyskume [13] (vertikalna os
predstavuje vzdialenost’ v metroch, horizontalna poradové Cislo analyzovaného obrazku). Je vidiet', ze ich
metdda je citliva na pritomnost’ hmly na ceste.

2.3 Oblaénost’

Dal$ou oblastou suvisiacou s pocasim, v ktorej sa vyuzivaju kamerové snimky, je detekcia
oblac¢nosti. Ked’ze automatické pristroje na uréovanie miery oblacnosti uz existuji, ale este nie
su bezne rozSirené, udaje, ktoré poskytuji meteorologické stanice napriklad na mapach
s aktualnym stavom pocasia, st zvdcSa uréené priamo meteoroldgmi na meteorologickych



staniciach. Miera oblacnosti sa udava v desatinach (pripadne osminach) pokrytia oblohy, kde
0/10, alebo 0/8, vyjadruje bezobla¢nt oblohu, a 10/10, pripadne 8/8 uplne zamracenti oblohu.
Tato hodnota sa urcuje odhadom a nemusi byt’ presna; presnost’ odhadu skiseného meteorologa
na praktické ucely postacuje.

2.3.1 Hardwarové zariadenie na automatické urc¢ovanie obla¢nosti

Hoci miera obla¢nosti je meteorologicka veli¢ina, ktora sa ako jedna z mala este aj v sucasnosti
zvyc€ajne uruje l'udskym pozorovanim, existuju uz pristroje, ktoré ju dokazu urcit’ autondmne.
Jednym prikladom je Total Sky Imager od spolo¢nosti Yankee environmental systems®.
Pozostdva z hemisférického zrkadla oSetreného vrstvou blokujicou priame slneéné svetlo
a kamery, ktord je namierena smerom dole na toto zrkadlo. Kamera snima 360° obraz oblohy
odrazeny od zrkadla. Pristroj je plne automaticky a obsahuje implementiciu algoritmu na
odlisenie oblakov od oblohy, vdaka ktorému dokaze presne vypocitat’ mieru oblacnosti na
danom mieste.

Obriazok 2.5: Ukazka vystupu pristroja Total sky imager. Nalavo je pévodny obrazok, napravo obrazok
po aplikovani detekcie oblakov. Za¢ierneny obdiznik zakryva rameno drziace kameru.

Algoritmus zabudovany v tomto pristroji je zalozeny na prahovani pomeru Cervenej
a modrej farby kazdého pixelu — pixel s hodnotou tohto pomeru niZSou, nez je prah, je oznaceny
za oblohu a naopak, pixel s hodnotou vy$Sou za oblak. Prah je dynamicky a zavisi na relativnej
polohe aktualne skimaného pixelu a slnka.

2.3.2 Vyuzitie satelitnych snimkov na urcovanie obla¢nosti

Dal§im sposobom uréovania miery oblagnosti, ktory je uz automatizovany, je pouzitie
satelitnych snimkov z meteorologickych vesmirnych druzic. Napriklad druzica Landsat-7
agentury NASA vyuziva algoritmus Automated Cloud-Cover Assessment (ACCA), popisany
v ¢lanku [4]. Tento spdsob vSak nie je aplikovatelny pre potreby meteorologickych stanic,
ked’ze tie potrebuji informacie pre rozlicné miesta aktualizovat’ mnohokrat denne. Obezné
dréhy satelitov ale nie si 'ubovol'né a toto zvy¢ajne neumoziuju.

3 Stranka spolocnosti: http://www.yesinc.com/



2.33 VyuZzitie statickej kamery na ucely rozpoznavania pocasia podl’a
obla¢nosti

Hoci $pecializované pristroje na detekciu oblacnosti predstavuju hardwarové zariadenie, ktoré
nie je bez nakupnych a prevadzkovych nakladov, a satelitné snimky sa na Casto aktualizované
meteorologické ucely nedaji pouzit, podarilo sa mi najst’ iba jeden vyskum [1], ktory sa
zaoberal konkrétne témou rozpoznavania pocasia s vyuzitim klasickej stacionarnej kamery
s pohl'adom na krajinu. PopiSem ho preto detailnejsie. VSetky d’alSie informacie v tejto sekcii
budu ¢erpané z tohoto vyskumu.

Chen, Yang, Lindner, Barrenetxea & Vetterli vyuzili panoramaticki kameru umiestnent
na streche svojho ustavu. Ta snimala v pravidelnych casovych intervaloch 360° obraz scény
obsahujuci zem a oblohu. Ciel'om ich prace bolo automatizovat’ zarad’ovanie obrazkov z ich
kamery do troch ostro vymedzenych kategorii — jasno, polooblacno a zamracené podla tabulky
2.1. Problém si $pecifikovali takto:

° mame k dispozicii N obrazkov automaticky zozbieranych kamerou, z ktorych iba J
(J </ ) bude manualne oznacenych spravnym Stitkom (jasno, poloobla¢no, ...)
° vSetky ostatné obrazky musia byt’ oznacené automaticky s vysokou istotou

(b) Poloobla¢no

ISRSTUERE—————— T —

(c) Zamracené

Obrazok 2.6: Priklady panoramatickych obrazkov, s ktorymi pracoval Chen a kolektiv.

Pocasie Kritérium
Jasno Menej nez 50% oblakov
Oblacno Medzi jasnym a zamracenym
Zamracené Nie je viditeI'na ziadny modra obloha

Tabulka 2.1: popis typov pocasia, na ktoré¢ sa zameral Chen a kolektiv

Kedze udaje o zvolenych typoch pocasia sa nachddzaju primarne v casti obrazku
s oblohou, navrhli metédu extrakcie oblasti oblohy z obrazku za i¢elom odstranenia rusivych
vplyvov popredia (budov, atd’). Algoritmus, ktory navrhli, vyuziva fakt, Ze v postupnosti za



sebou nasledujucich obrazkov sa bude region oblohy menit’ ovel’a viac, nez ostatné regiony.
Prahovanim tejto zmeny ziskali masku oblohy. Tymto postupom urc¢il Chen a kolektiv vySe
98% oblohy spravne ako oblohu.

Obrazok 2.7: Maska oblohy ziskand pomocou zvoleného algoritmu z obrazkov za obdobie 3 dni (30
obrazkov).

Po uréeni segmentu oblohy rozdelili d’al$i postup na extrakciu priznakov a strojové
ucenie pomocou metody podpornych vektorov (Support vector machines, SVM). Na extrakciu
priznakov z obrazkov pouzili metodu ,,bag of words® [5], pretoZe generuje priestorovo nezavislé
priznaky, ktoré sa na tento problém hodia, pretoZe obla¢nost’ je takisto rozprestrena nahodne,
a teda nezavisle. Tabul'ka 2.2 ukazuje a popisuje zvolené priznaky.

Priznak Popis Typ
H, S, v odtien ’(hue), sat’urécia a jas (value) farba
podl'a farebného modelu HSV
PHOMW Priznak vypocitany pomocou algoritmu tvar
SIFT [6]
LBP Lokalne binarne vzory v texture [7] textira
Gradient Rozsah gradlen‘u'l vypocitany pomocou textira
Sobelovych operatorov
Pohyb Miera pO}.l}’/b'u r.ned21’ po sejbe dynamika
nasledujicimi obrazkami

Tabul’ka 2.2: popis priznakov, s ktorymi pracoval Chen a kolektiv

Pre volbu optimalnej podmnoziny priznakov pouzili metdédu multiple kernel learning
(MKL) na zistenie vahy kazdého priznaku, podla ktorej ich potom zoradili. Ked’Ze prislusny
vahovy koeficient kazdého priznaku priamo predstavuje jeho pomerny prinos ku rozpoznaniu
pocasia, moze byt pouzity pre volbu tejto optimalnej podmnoziny.

Kedze trénovaciu sadu museli oznacit' rucne, potrebovali ju mat relativne mala
a efektivnu. Zistili vSak, ze pri nahodnom vybere trénovacej sady z plnej mnoziny obrazkov sa
presnost’ rozpoznavania medzi iteraciami vyrazne liila. Pre vylepSenie teda zvolili pristup,
v ktorom sa trénovacia sada vybera iterativne, pricom trénovaci algoritmus si poc¢as ucenia
mobze vyziadat’ manualne zaradenie vybranych obrazkov ¢lovekom. Tento princip sa nazyva
aktivne ucenie [8].



Priznak

PHOW

S

H

LBP

v

Grad

Motion

Vaha

0,308

0,302

0,300

0,282

0,278

0,275

0,268

Tabulka 2.3: Vahové koeficienty jednotlivych priznakov vypocitani pomocou MKL, zoradené zostupne

podl’a prinosu k detekcii.

Jeho zakladnym principom je, Ze pocas procesu rozpoznavania SVM uréuje vzdialenost’

W, medzi neoznaenym obrazkom 7, a deliacou nadrovinou. Ked'ze SVM pocas trénovania

hl'ada najefektivnejSie nadroviny, W, sa d4 povazovat’ za mieru neistoty zaradenia obrazku 1 .

Po zotriedeni vSetkych nezaradenych obrazkov podla W, pouzili tie s nizkymi hodnotami ako

trénovaciu sadu v dalSej iteracii. Pomocou popisanych postupov sa Chenovi a kolektivu

podarilo pri manualnom oznaceni 20% obrazkov dosiahnut’ Gispesnost’ klasifikacie 95%.
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Obriazok 2.8: Presnost’ rozpoznavania podla priznakov na testovacej vzorke 500 nahodnych obrazkov,

bez aktivneho ucenia. (a) Presnost’ jednotlivych priznakov samostatne. (b) Uspesnost’ rozpoznavania

pocas toho, ako don boli postupne pridavané d’alSie priznaky.
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3 Navrh systému rozpoznavania
obla¢nosti a hmly z obrazu
kamery

Nedavne vyskumy a Stidie venujuce sa rozpoznavaniu pocasia a poveternostnych podmienok
vylucéne z obrazu kamery sa zvd¢$a zameriavali na asistencné systémy vo vozidlach. Venovali
sa detekcii hmly a odhadu viditel'nosti, odliSeniu suchych podmienok od dazdivych na zaklade
roznych poznatkov o ceste a oblohe dostupnych z obrazu kamery — ¢i uz rozpoznavanim
kvapiek na celnom skle, alebo charakteru celého obrazu. Iba jedna §tadia, ktord som nasiel
(Stadia [1]), sa zaoberala rozpoznavanim pocasia z pohladu statickej kamery. V tej sa vSak
zaoberali iba jedinym miestom a vystupom ich systému boli tri ostro ohranicené hodnoty. Hoci
ich metddu by bolo istotne mozné aplikovat’ aj na d’alSie kamery, tuto moznost’ netestovali,
preto ich 95% uspesnost moze byt mierne skreslend; rovnaky typ pocasia sa mdze na
rozlicnych miestach javit rozlicne, pripadne ho moze byt tazSie rozpoznat. Taktiez sa
nezamerali na d’alsi typ pocasia, ktory je vizualne (aspon pre ¢loveka) spolahlivo z obrazku
mozné rozlisit’, a to hmlu.

3.1 Ciel’ prace

Navrhujem preto systém, ktory bude pomocou viacerych jednoduchych obrazovych priznakov
schopny na snimkoch kamier umiestnenych na rozlicnych miestach rozpoznat tieto typy
pocasia: hmlu, bezoblaéné pocasie, polooblaéné pocasie a zamragené pocasie. Ciastoéne budem
vychadzat’ z pristupu, ktory si zvolil Chen a kolektiv [1], no pouzijem iné priznaky a budem
priamo skiimat’ vel'ké mnozstvo kamier. NavySe, moje rieSenie nebude poskytovat’ iba ostro
ohrani¢ené predpovede, ale pravdepodobnostné hodnoty prislusnosti kazdého obrazku do
vsetkych Styroch typov pocasia. Z nich bude samozrejme mozné ziskat’ ostrii hodnotu pocasia
(ta s najvysSou pravdepodobnostnou hodnotou), no zarovein bude mozné v grafickej podobe
vykreslit’ jeho priebeh pocas dna.

3.2 Specifikicia podmienok na obraz kamery potrebny pre
uspesné rozpoznavanie

Chen a kolektiv [1] pouzili metddu extrakcie masky oblohy z obrazka, pretoze rozpoznavali iba
typy pocasia, o ktorych sa vSetky informacie nachéadzali v oblasti oblohy; Struktiry na zemi
(budovy, kopce, atd’.) pre nich teda predstavovali skor zdroj dezinformacii, nez uzitocnych dat.
Pridanim hmly do mnoziny rozpoznavanych typov sa vSak situacia meni. Ta sa totiz
prejavuje hlavne tak, ze zakryva Struktiry vyskytujlice sa na zemi, preto tito oblast’ obrazu
nemo6zem ignorovat’. Zvolil som teda nasledujicu poziadavku na orientaciu kamery, ktorej co
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najbliz§ie dodrzanie bude predpokladom pre uspesné rozpoznanie vSetkych typov pocasia:
horizont by sa mal nachadzat’ ¢o najblizSie stredu obrazku.

Toto obmedzenie je nevyhnutné preto, lebo hoci va¢$i pomer oblohy v obraze by
poskytol viac informacii na presnejSie rozpoznanie jasného, polooblaéného a zamraceného
pocasia, zanechal by vel'mi malu oblast’ v ktorej by sa na obrazku dala pozorovat’ pritomnost’
hmly. A naopak — hmla by sa dala rozpoznat' tym presnejsie, ¢im viac by sa horizont blizil
hornému okraju obrazku, no tym by sa viditelnd oblast’ oblohy zmensSila na kasok nad
horizontom, ktory je fyzicky velmi vzdialeny skuto¢nému umiestneniu kamery. Nie je
nezvycajné, ak sa pocas jasného dia okolo horizontu nachadza obla¢nost’, ta vSak nepredstavuje
oblacnost’ v mieste jej pozorovania. ESte doplnim, Ze ovel'a vacSiu nepresnost’ spdsobi, ak viac
nez polovicu obrazku tvori zem, nez ak je to obloha. Pri namiereni kamery do zeme totiz byva
Casto obloha tak vyrazne preexponovand, Ze v nej nie je mozné rozoznat' stav oblacnosti. Ak
vSak miernu vicSinu snimku zabera obloha, vyrazny problém pre speSnost’ rozpoznavania to
nepredstavuje.

Touto oddvodnenou poziadavkou sa zaroven stratila nutnost pocitat’ masku oblohy.
Zaroven sa aj velmi Casto zhoduje, alebo blizi, skutocnej orientacii kamier umiestnenych na
meteorologickych staniciach. Preto nepredstavuje obmedzenie, ktoré by vyznamne znizilo
prakticky vyznam navrhovanej metddy.

33 Vol'ba obrazovych priznakov pre rozpoznavanie

Pri volbe priznakov pre rozpoznavanie som vychadzal z toho, podl'a ¢oho pri pohl'ade na
obrazok rozpozna pocasie Clovek. Na zéklade tejto tvahy som zvolil nasledujucich pat
priznakov.

3.3.1 Miera hran v spodnej polovici obrazku

KedZe najprv som skumal rozpozndvanie hmly, toto bol prvy priznak, ktory som zvolil. Na
obrazkoch s hmlou je vizualne charakteristické hlavne to, ze ¢im je tato hustejSia, tym viac
zakryva objekty v blizkosti kamery a rozmazéava, pripadne tplne skryva ich hrany. Preto som
zvolil tento priznak ako promile pixelov, ktoré predstavuju hrany, zo vsSetkych pixelov
v spodnej polovici obrazku. Promile som namiesto percent zvolil preto, aby som dosiahol
jemnejsi rozptyl hodnot.

Povodne som tento priznak pocital z celého obrazku, pretoze na obrazkoch, ktoré som
mal dovtedy k dispozicii hmla vzdy, ked’ bola pritomna, zakryvala aj ¢ast’ obrazku, kde sa mala
nachadzat’ obloha. Neskor sa vSak vyskytli aj situacie prizemnej hmly, ktora bola sice husta, no
oblohu zanechala na obrazku viditelna. Preto som vyuzil predpoklad horizontu v strede
obrazku, a vypocet promile hran som aplikoval len na jeho spodnu polovicu.

Ocakévam, ze tento priznak bude zohravat’ kI'i€ovu ulohu v odliSeni obrazkov s hmlou
od vsetkych ostatnych.
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Obrazok 3.1: Ukazka aplikacie detekcie hran na obrazok s jasnym pocasim a obrazok s hmlou, oba
z rovnakého miesta. Horny rad predstavuje povodné obrazky, dolny rad ukazuje hrany rozpoznané
v spodnej polovici tychto obrazkov. Obrazok s hmlou obsahuje 36%o hran, zatial¢o obrazok s jasnym
pocasim az 187%e.

3.3.2 Kontrast v obrazku

Dalsim znakom, u ktorého som pri skimani obrazkov zistil, Z¢ sa da pouzit’ na odli$enie istych
typov pocasia, bol kontrast ploch v obrazku. Silny kontrast vznikal hlavne pri zamrac¢enom
pocasi. Pri iom totiz obloha predstavovala Casto suvisla svetla plochu a zem suvisla tmavu.
Expozicia autonomnych kamier, akymi su tie, s obrdzkami ktorych som pracoval, je spravidla
ponechana v automatickom rezime. Ked'ze vSak takéto kamery zvyCajne maji vel'mi malé
snimace (diagonalny rozmer Stvrt’ palca az palec), maju relativne nizky dynamicky rozsah. Ten
sa prejavi tak, ze oblast mimo oblohy, ktora je vyrazne tmavsia, nez zamra¢ena obloha, bude
vyrazne tmavSia aj na obrazku. To vytvori silny kontrast, ktory je mozné vyuzit pri
rozpoznavani pocasia. Hoci takyto vysoky kontrast méze teoreticky vzniknit’ aj pri jasnom
a polooblaénom pocasi, pritomnost hmly celkovy kontrast v scéne znizuje, preto by tento
priznak mal byt’ pouziteI'ny hlavne na odliSenie hmly od ostatnych typov pocasia. Tento priznak
bude vypocitany nasledovne:

1) obrazok sa rozdeli na viacsie mnoZzstvo rovnako vel’kych dlazdic

2) osobitne sa vypocita priemerny jas kazdej dlazdice

3) priemerny jas vSetkych dlazdic sa s¢ita a podeli ich poCtom, ¢im sa ziska priemerny jas
obrazku

4) vypocita sa rozdiel medzi jasom kazdej dlazdice a priemernym jasom obrazku

5) nakoniec sa s¢ita tento rozdiel u vSetkych dlazdic a podeli sa ich poc¢tom

6) vysledné Cislo bude teda predstavovat’ priemernt odchylku jasu dlazdic od priemerného
jasu obrazku
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Mozny rozsah hodnoét tohto priznaku je 0 (pri obrazku s pixelmi s jedinou hodnotou jasu)
az 127 (ak by sa kazda dlazdica trafila bud’ do suvislej bielej alebo ciernej plochy).
Predpokladam, Ze tento priznak posluzi hlavne na vyraznejSie odliSenie obrazkov so
zamracenym pocasim, pripadne s hmlou, od ostatnych.

Obrazok 3.2: Porovnanie kontrastu v obrazkoch z rovnakého miesta pri jasnom, polojasnom,
zamracenom pocasi a hmle. Obrazok s jasnym pocasim ma kontrast 39, obrazok s polojasnym pocasim
41, obrazok so zamra¢enym pocasim 66 a obrazok s hmlou 31.

3.3.3 Jas obrazku

Bude sa pocitat’ ako priemerny jas vSetkych pixelov obrazku — stucet hodnét jasu vsetkych
pixelov obrazku podeleny ich poctom. Tento priznak bude uzito¢ny hlavne na vyradenie prili$
tmavych obrazkov z detekcie. Kedze kamery pouzivaji automaticki expoziciu,
nepredpokladam, ze rézne typy pocasia budi mat’ odlisny priemerny jas. Rozsah hodnét jasu vo
farebnom modeli RGB je 0 az 255.

3.34 Saturacia oblohy

Saturacia je intenzita odtiena farby, miera jeho odlisnosti od Sedého tonu. Tento priznak bude
vyuzivat predpoklad, Ze pri jasnom pocasi bude farba oblohy vyrazne saturovana
a s pribudajucou oblacnostou bude priemernd saturacia pixelov klesat. Pri pocitani tohoto
priznaku sa bude pracovat’ iba s hornou polovicou obrazka. Saturdcia pixelu vo farebnom
modeli RGB sa pocita podl'a nasledujuceho vzorca:
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0 R=G=B
(M —m)
255 ———= L<128
S= ((M+m)) (3.1)
M—m
L255(511 (M+m)) L=128

R , G a B predstavuji  hodnoty ¢&erveného, zeleného a modrého subpixelu. M
predstavuje maximalnu hodnotu spomedzi tychto subpixelov, m predstavuje minimalnu
hodnotu. L predstavuje jas pixelu. Rozsah hodnét saturacie vo farebnom modeli RGB je 0 az

255. Ocakavam, ze tento priznak bude uzito¢ny hlavne v odliSeni obrazkov s jasnym
a polooblaénym poc¢asim od tych so zamra¢enym pocasim a hmlou.

Obrazok 3.3: Porovnanie saturacie oblohy na obrazkoch z rovnakého miesta pri jasnom, polojasnom,
zamracenom pocasi a hmle. Obloha na obrazku s jasnym pocasim mé priemernu saturaciu pixelov 135,
obrazok s polooblacnym pocasim 90, obrazok so zamra¢enym pocasim 12 a obrazok s hmlou iba 8.

3.3.5 Miera hran v oblohe

Tento posledny priznak bude predstavovat’ promile pixelov z hornej polovice obrazku, ktoré
predstavuju hrany. Jeho celom bude vyraznejsie odliSit’ polooblaéné pocasie od vsetkych
ostatnych. Kym saturicia vyraznejSie odlisi jasné a polooblatné pocasie od zamraceného
a hmly, nebude pravdepodobne na jej zéklade spolahlivo odlisit’ jasné a polooblacné pocasie,
pretoze aj pri jasnej oblohe nemusi tato byt tak silno saturovana, ako polooblacné pocasie
nasnimané v inom case. Preto vyuzijem predpoklad, Ze poloobla¢na obloha bude obsahovat’
vyrazne viac hran, nez typicka obloha pri ostatnych rozpoznavanych typoch pocasia.

15



Obrazok 3.4: Ukazka pripadu, kedy ma tplne jasna obloha niz$iu saturaciu, nez polooblacnd. Obrazok
vlavo ma priemernu saturaciu 90, obrazok napravo iba 78.

Obriazok 3.5: Porovnanie miery hran v oblasti oblohy na obrazkoch z rovnakého miesta pri (zlava
doprava, zhora dolu) jasnom, polooblacnom, zamra¢enom a hmlistom pocasi. Obloha na obrazku
sjasnym pocasim ma obsahuje 18%o hran, obloha s polooblaénym pocasim 198%., obloha so
zamracenym pocasim 39%o a obloha s hmlou 13%e..

3.4 Zhrnutie rozpoznavacej funkcie jednotlivych priznakov

V tejto podkapitole zhrniem funkciu jednotlivych priznakov, aby bolo jasné, kvoli ¢omu som
ich zvolil a ¢o od nich o¢akévam.

Priznak Ocakavany ucel

Hrany v spodnej i i " . , v ,
" . . Vyrazné odliSenie obrazkov s hmlou od vSetkych ostatnych
casti obrazku

Kontrast Pomoc v odliseni hmly od vSetkych ostatnych obrazkov, mierne
odliSenie zamra¢eného pocasia od vSetkych ostatnych

Tas Hlavne na vylucenie prili§ tmavych obrazkov (napriklad z noci),
potencialny mierny vplyv aj na samotnt detekciu

Vyrazné odliSenie jasného pocasia od zamraceného a hmlistého,
Saturacia oblohy | menej vyrazné, ale dolezité odlisenie polooblaéného pocasia od
zamraceného a hmlistého

Hrany v oblohe Vyrazné odlisenie polooblacného pocasia od vsetkych ostatnych

Tabul’ka 3.1: Zhrnutie vyznamu jednotlivych priznakov.
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Polojasno

Hrany v oblohe
Kontrast

Saturécia oblohy
Hrany v krajine
Kontrast

Hrany v oblohe

Saturacia oblohy

Saturacia oblohy

Saturéacia oblohy
Hrany v krajine
Kontrast

Y

Zamracené

Hrany v krajine
Kontrast

Schéma 3.1: Grafické znazornenie sposobu odliSenia jednotlivych typov pocasia. Popis Sipok medzi
dvoma typmi pocasia vyjadruje priznaky, u ktorych je predpoklad, ze buda tieto dva typy najviac

odliSovat’.
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4 Implementacia navrhnutej
metody

V tejto kapitole popiSem spdsob, ktorym som navrhnuti metédu rozpoznavania pocasia
implementoval. Budem sa venovat’ vyberu a zberu pracovnej sady obrazkov, ich kategorizacii,
vyberu programovacich jazykov a kniznic a ukazkam spustenia, vstupov a vystupov
jednotlivych casti.

4.1

Pre ucely vyvoja a testovania systému som pouzival verejne dostupné obrazky z webovych

Volba, zber a kategorizacia pracovnej sady

kamier Ceského hydrometeorologického ustavu, dostupné na URL *. Vybral som 28 z nich,
ktoré najviac spifali podmienku na polohu horizontu a zaroveii spolahlivo a pravidelne
aktualizovali obrazky. Su to kamery z tychto miest: Bélotin, Brdy, Brno, Doksany, Dyjakovice,
Holesov, Hradec Kralové, Cheb, Churanov, Klatovy, Klinovec, Kopisty, Kostelni Myslova,
Labska Bouda, Ostrava, Lu¢ni Bouda, Lys4a Hora, Maruska, Olomouc, Ostrava — Poruba, Praha
— Libus, Pfibram, P¥ibyslav, Pfimda, Se¢, Serak, Vlkonice a Vsetin.

Pre potreby automatického zberu tychto obrazkov som vytvoril kratky skript
v programovacom jazyku Python. P6vodne som nastavil jeho pravidelné spustanie v ¢asovych
usekoch korespondujucich s intervalom aktualizdcie online obrazkov, ktory je pre vacsinu
kamier 5 minut. Neskor som vsak vyuzil fakt, Ze obrazky z aktudlneho a dvoch predoslych dni
su spatne dostupné pomocou URL obsahujuceho datum aj ¢as. Skript som teda zmenil na spétny
davkovy zber vSetkych obrazkov z dna ur¢eného parametrom.

Priklad spustenia skriptu:
py downloadDataFast.py -o=ibp/imgs -d=20140428 -t=0719 -f=15

Skript po spusteni s tymito parametrami stiahne a ulozi do zlozky ibp/imgs vSetky
obrazky z 28. aprila 2014 zachytené v ¢ase od 7:00 do 18:45 s intervalom 15 minut.

Parameter -0 -d -t -f

Popis

Zlozka na umiestnenie
stahovanych obrazkov

Datum v tvare
YYYYMMDD

Hodiny zaciatku
a konca zberu v
tvare HHHH

Interval medzi
snimkami v
minuatach

Tabulka 4.1: Popis parametrov skriptu na zber testovacich obrazkov.

4 http://www.chmi.cz/files/portal/docs/meteo/kam/index.html
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Vsetky zozbierané obrazky bolo samozrejme potrebné zaradit’ do kategorii podl'a pocasia,
aby ich bolo mozné vyuzit’ pre strojové ucenie. Na zaciatku som vyuzival Gdaje o aktualnom
pocasi z URL °, ktoré skript na zber obrazkov automaticky stahoval ku kazdému obrazku
a ukladal ich do textového suboru. Vel'mi skoro som vSak zistil, ze aktudlnost’ a presnost’ tychto
udajov je absolutne nedostatocnd pre uspeSné pouzitie na automatické vytvorenie uciacej
a testovacej sady. Informécie sa casto aktualizovali az po niekol’kych hodinach a pre viacero
miest ani neboli dostupné. Preto som zvolil ruéni klasifikaciu zozbieranych obrazkov. Bolo to
sice ¢asovo naro¢né, ked’Ze vel'kost' testovacej sady sa pohybovala nad 20 000 obrazkami, no
zarucil som si tak potrebnu presnost. Obrazky som zarad’'oval do Styroch zvolenych kategorii
pocasia vylucéne.

Hoci pri kategdriach jasno, polojasno a zamracené je vylucné zaradenie prirodzené, pri
hmle je to inak. Je samozrejme mozné, aby sa hmla vyskytovala sGfasne s jasnou,
poloobla¢nou, alebo zamracenou oblohou, no moja vylu¢na kategorizacia to pri tvoreni uciacej
sady neumoznuje zohladnit’; obrazky s hmlou som vzdy zaradil do kategérie hmla, bez ohl'adu
na stav oblacnosti. Prakticky je toto obmedzenie dobre odovodnené — ked'ze som vsetky
obrazky zarad’oval ruéne, videl som, ze v drvivej vacsine pripadov pritomnosti hmly v obrazku
nie je obloha vobec viditeI'na. Opacné pripady sa vSak objavili. Ked'Zze v§ak mdj klasifikator
bude poskytovat’ pre kazdy testovany obrazok pravdepodobnost’ jeho prislusnosti do kazdej zo 4
tried, predpokladam, ze napriek zaradeniu tychto pripadov vyluéne do kategdrie ,hmla“ sa
pritomnost’ jasnej alebo polojasnej oblohy v obrazku s hmlou prejavi na rozlozeni tejto
pravdepodobnosti medzi hmlu a prislusny stav oblohy.

Obrazok 4.1: Priklad obrazku, kde napriek pritomnosti hmly vidno aj oblohu (vl'avo). Tento pripad je
vSak vel'mi zriedkavy, ovela CastejSie vyzera obrazok s hmlou ako obrazok v strede (hmla obklopuje
kameru aj zhora) alebo napravo (nie su viditené absolutne ziadne prvky krajiny).

4.2 Implementacia vypoctu obrazovych priznakov

Ked’ze som pri implementacii a testovani svojho systému chcel stravit’ ¢o najmenej casu Castym
opakovanym prekladom mierne zmenené¢ho zdrojového textu, zvolil som si pri vypocte
obrazovych priznakov modularny pristup. Kazdy priznak pocita osobitny program v jazyku C++
s vyuzitim kniznice OpenCV. Navratova hodnota kazdého tohoto programu priamo predstavuje

5 http://www.wunderground.com/
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hodnotu priznaku, ktory pocita. Tieto navratové hodnoty prebera a celii réziu ma na starosti
skript computeFlags.py v programovacom jazyku Python.

Ten na vstupe dostane cestu ku zlozke, v ktorej sa nachddzaju obrazky, pre ktoré je
potrebné vypocitat priznaky. Tato zlozka musi obsahovat podzlozky pomenované nazvom
miesta, ktorého obrazky obsahuje. Tieto podzlozky mdzu obsahovat’ bud’ priamo subory (ak ide
o nezaradené obrazky), alebo podzlozky pomenované ,,fog®, ,clear”, ,partly cloudy” alebo
»overcast“ obsahujice uz samotné, rucne zaradené, obrazky. Jeho vystupom je subor
flags.txt, umiestneny v zlozke s obrazkami, ktory obsahuje pre kazdy obrdzok jeden riadok

v nasledujiicom formate:
cesta_k suboru:: hrany jas kontrast saturacia oblohy hrany v oblohe

Co sa tyka konkrétnej implementacie samotnych programov na vypodet priznakov,
popisSem iba vypocet hran, pretoze konkrétna implementacia ostatnych neobsahuje ziadne
Specifické useky.

Program na vypocet hran, ¢i uz v spodnej ¢asti obrazku, alebo v oblohe, vyuziva Cannyho
hranovy detektor z kniznice OpenCV so spodnym prahom 4 pre hrany v oblohe, respektive 8
pre hrany v spodnej Casti obrazku. Tieto hodnoty som zvolil experimentalne, ked obe
predstavuju optimalnu hodnotu pre odliSenie obla¢ného pocasia, respektive hmly, od ostatnych
typov pocasia. Pri vypocte pomeru hran sa najprv obrazok prevedie na Sedotéonovy, nasledne sa
nan aplikuje redukcia Sumu s maskou o velkosti 3x3 a nakoniec sa vykona samotna detekcia
hréan. Ta vytvori maticu so zhodnymi rozmermi ako mal pdvodny obrazok, kde biele pixely
predstavuju hranu. Nasledne sa ich pocet podeli celkovym rozmerom matice a vysledné
desatinné cCislo sa vynasobi 1000. Toto nové Cislo predstavuje promile hran v obrazku
a zaokruhlené na jednotky predstavuje navratova hodnotu programu.

4.3 Implementacia strojového ucenia

Pre natrénovanie rozpoznavania pocasia som zvolil metddu strojového ucenia s ucitelom, a to
konkrétne metodu SVM z kniznice scikit-learn pre Python [3] s linearnym jadrom.

Klasicka klasifikacia pocita s binarnym problémom — vzorka bud’ patri do istej triedy,
alebo do nej nepatri. Mnou rieSeny problém vSak obsahuje viac, nez dve triedy, preto som
pouzil multitriednu klasifikaciu. Trieda SVM kniZznice sklearn implementuje tato situciu
pomocou pristupu ,kazdy proti kazdému‘; ak N je pocet tried, potom sa interne vytvori
(N ><(N -1 ))/ 2 binarnych klasifikatorov — pre kazd dvojicu tried jeden. Tie sa potom pri
poziadavke na urCenie triedy nového prvku spustia vSetky a ich vysledok sa agreguje, takze
navonok sa klasifikator sprava ako jednoliaty.

Kedze medzi jednotlivymi miestami sa charakter obrdzkov s rovnakym typom pocasia
Casto znacne lisil, vytvoril som namiesto jedného vel'kého klasifikatora podporné vektory pre
kazdé miesto zvlast.
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5 Testovanie a vyhodnotenie
navrhnutej metody

V tejto kapitole predstavim a popiSem experimentalne vysledky testovania navrhnutého
systému, ktory som teoreticky popisal v kapitole 3 a detaily jeho implementacie predstavil
v kapitole 4. Pri vyhodnocovani som sa zameral hlavne na tspeSnost’ rozpoznadvania a na
dosiahnutie ¢o najmensSieho pomeru vyrazne nespravnej klasifikacie — rozpoznat' obrazok
s jasnym pocasim ako polooblacny je menej zavazna chyba, nez rozpoznat’ ho ako zamraceny.
Rychlost’ rozpoznavania nebola prioritou, ked’Ze metdda nie je urCena na pouzitie v redlnom
Case a stav pocasia sa meni najrychlejSie v radoch minut.

5.1 Pracovna sada

Pre zrozumitel'nost’ uvadzam, ze v d’alSom texte budem pojmom pracovnd sada oznaCovat
vsetky obrazky, ktoré som zozbieral, pojmom frénovacia sada tie obrazky z pracovnej sady,
ktoré budi pouzité na natrénovanie klasifikatora, a pojmom festovacia sada tie, na ktorych
budem overovat’ Gspesnost’. Prienik trénovacej a testovacej sady bude pri kazdom teste prazdna
mnozina.

Obrazky do pracovnej sady som zbieral priebezne od septembra 2013 do marca 2014.
Ako je mozné vidiet z tabulky 5.1, sada nie je vyvazena; jednotlivé typy pocasia nemaju
rovnaké pocetné zastupenie. Dovodom je, samozrejme, fakt, Ze nie vSetky typy pocasia sa
v obdobi zberu obrazkov vyskytovali rovnako ¢asto. Ziaden typ som nepreferoval, vzdy som
roztriedil vSetky snimky z jedné¢ho dna. Toto je vSak v strojovom uceni Casta komplikacia,
pretoze pri vyraznej pocetnej prevahe vzoriek jednej triedy nad druhou (ostatnymi) ma
klasifikator sklon davat’ najvacsiu vahu pri rozpoznavani tej najpo¢etnejSej a najmenej pocetni
zanedbava. To je, samozrejme, nevyhovujuce, pretoze pocetnost’ snimkov z jednotlivych pocasi
nijak neurcuje ich dblezitost’; rozpoznanie vsetkych je rovnako doélezité. Problém nastava aj pri
urCovani celkovej UspeSnosti rozpoznavania — ak napriklad trénujeme binarny klasifikator na
rozpoznavanie jabik od hrusiek na trénovacej sade s 95 obrazkami jablk a 5 obrazkami hrusiek,
klasifikator méze dosiahnut’ 95% uspesnost’ aj bez toho, aby vedel rozpoznat' ¢o i len jedinu
hrusku od jablka.

Tento problém sa vSak vyrazne prejavuje hlavne pri silne nevyvazenej trénovacej sade,
hlavne ak je pocet vzoriek niektorej triedy vyslovene nedostatocne velky na uspes$né
natrénovanie. V mojom pripade vSak aj najmenej pocetna trieda ,jasno* obsahuje viac, nez
2000 vzoriek, ¢o by malo samo o sebe stacit’ na uspesné natrénovanie rozpoznavania tejto
triedy. NavySe, implementacia metody SVM, ktort pouzivam, umoziuje nastavit automatickt
vahu vzorkdm z jednotlivych tried inverzne proporciondlnu k pocetnosti triedy, co tento
problém efektivne eliminuje. Toto nastavenie vyuzivam.

Aj tak vSak budem okrem celkovej Gispesnosti zvlast uvadzat’ aj uspesnost’ pre kazdy typ
pocasia, aby nedoslo k jej skresleniu tispesnost'ou rozpoznania najpocetnejsej triedy.
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Zamracené Hmla Polojasno Jasno Dohromady
11916 5481 5392 2054 24843
47,97% 22,06% 21,70% 8,27% 100%

Tabul’ka 5.1: Pocet a pomer obrazkov s jednotlivymi typmi pocasia v pracovnej sade.

5.2

Ked’ze moja pracovna sada pozostava z vel'kého mnoZstva obrazkov, potreboval som vediet,
kolko z nich je potrebnych na natrénovanie klasifikatora na najvys$iu moznl uspesnost’, po
dosiahnuti ktorej uz pridavanie dalSich nebude mat na fu vplyv. Preto som v tomto
experimente spustal klasifikator s postupne sa zvySujucim poétom trénovacich snimkov. Ten je
v grafe zobrazeny ako percento snimkov pouzitych na trénovanie klasifikatora z celej pracovne;j
sady.

Vplyv velkosti trénovacej sady na uspeSnost’ rozpoznavania

100

% +H"+"+"+"+"+"+"+

Uspesnost detekcie (%)
1)
3

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Kolko obrazkov z pracovnej sady sa pouZilo na trénovanie (%)

Graf 5.1: Uspesnost’ klasifikacie pri postupnom zvySovani poétu trénovacich obrazkov. Kazdy datovy
bod predstavuje priemer vypocéitany z desiatich spusteni testovacieho skriptu.

Z grafu je vidiet, Ze uz pri pouziti 4% (~1000) obrazkov z pracovnej sady na ucenie
presiahne celkova uspesnost’ klasifikacie 90%. Postupnym pridavanim sa dostane az na hodnotu
95% pri pouziti 35% obrazkov na ucenie, nad ktorti uz d’alej nestiipa, preto som d’alsie datové
body do grafu ani nevykresl'oval. Hoci na zvySenie uspesnosti o poslednych 5% je potrebny
sedemnésobny pocet trénovacich obrazkov, oplati sa to, pretoze cas potrebny na ich
natrénovanie je aj tak mensi, nez 2 sekundy.

Je potrebné dodat’, Ze do trénovacej sady sa pre kazdé miesto dostalo ndhodnym vyberom
tol’ko obrazkov z kazdého typu pocasia, aky pomer z celkového poctu obrazkov z daného miesta
predstavovali. Uvediem priklad: pracovna sada pre mesto Brno obsahuje 1306 obrazkov, z toho
119 (9,1%) bezobla¢nych, 266 (20,4%) polooblacnych, 905 (69,3%) zamracenych a iba 16
(1,2%) s hmlou. To je sposobené tym, Ze na rozlicnych miestach sa v obdobi zberu snimkov
jednotlivé typy pocasia vyskytovali s vyrazne odlinou frekvenciou. To sa prejavi tak, ze pri
pouziti 35% obrazkov na trénovanie sa napriklad pri Brne pouZije priemerne okolo 315
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obrazkov so zamracenym pocasim, no iba 6 s hmlou. Ked’ze v§ak mnou pouzita implementacia
SVM zohl'adniuje tieto nepomery medzi triedami, na vysledkoch sa to negativne neprejavuje.

Pri kazdom spusteni skriptu overujliceho Uspe$nost’ sa teda pracovna sada nahodne
rozdeli na trénovaciu a testovaciu sadu v pomere 35:65, pretoze zvySovanim pomeru trénovacej
sady nad 35% sa uz priemernd UspeSnost’ rozpoznavania nezvySuje ani o desatiny percent
a zaroven citel'ne stupa Cas potrebny na ucenie. Jeho zniZovanim by sa zase dalo uSetrit’ isté
mnozstvo ¢asu pri uceni, no rozpoznavanie by nedosiahlo Gplny vrchol uspesnosti.

53 Vplyv jednotlivych priznakov na GspeSnost’ rozpoznavania

Podobne ako Chen a kolektiv [1] som sa rozhodol preskimat’ vplyv jednotlivych priznakov na
uspesnost” detekcie. Sptstal som ju teda postupne s kazdym priznakom zvlast’ a do grafu som
vykreslil celkova tspeSnost’ i samostatnti Gspes$nost’ rozpoznania kazdého z nich. Zoradenim
priznakov podl’a Uspesnosti rozpoznavania pri ich vyluénom pouziti sa ukaze, ktory z nich
detekcii pomaha najviac a ktory najmene;.
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Graf 5.2: Uspesnost’ rozpoznavania pri pouziti kazdého priznaku samostatne. Priznaky su zoradené
zostupne podla celkovej uspesSnosti. Kazdy datovy bod predstavuje priemer vypocitany z desiatich
spusteni testovacieho skriptu.

Z grafu je vidiet, ako sa niektoré predpoklady uvedené v tabulke a schéme 3.1 ukazali
ako pravdivé a niektoré nie. Napriklad predpoklad, Ze hmlu bude najvyraznejSie odliSovat’ miera
hran v spodnej Casti obrazku nebol spravny; mierne viac ju odliSuje kontrast a miera hran
v oblohe. Prekvapilo ma tiez, Ze saturdcia oblohy méa na odliSenie hmly taky maly vplyv.
Vysvetlujem si to tym, Ze mnohé obrazky s hmlou maju nespravne nastavené vyvazenie bielej
farby — st zafarbené domodra. Zarovenl vdaka faktu, Ze sa v miere hran v oblohe az tak vyrazne
neodlisuju od bezobla¢ného pocasia, a tomu, Ze ich najviacSou ,.konkurenciou st obrazky so
zamracenou oblohou, ktoré predstavuji zaroven najpocetnejSiu triedu v pracovnej sade,
saturacia oblohy az tak nezavazila. Na odliSenie zamracené¢ho pocasia ma prekvapivo najvyssi
vplyv saturacia oblohy, nie kontrast, ako som predpokladal. TieZ ma prekvapilo, Ze jas sa
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rozpoznavacou schopnostou vobec vyrazne neliSi od ostatnych priznakov a nie je dokonca ani
najslabsim z nich.

Na druhej strane sa vel'mi spravnym ukdzal predpoklad, ze bezobla¢né pocasie bude
najvyraznejsie odliSovat’ saturdcia oblohy. Podobne sa opodstatnenym ukazalo ocakavanie, Ze
polojasné pocasie bude najviac od ostatnych odliSovat’ miera hran v oblohe.

5.4 Uspesnost’ rozpoznavania pri postupnom pridavani
priznakov

Nasledujtci experiment slizil na zistenie, ako sa bude klasifikator spravat’ s postupnym
pridavanim priznakov. Motivaciou bolo zistit’, ¢i su pre najvacsiu presnost’ potrebné vsetky, ¢i
pripadne pridavanie niektorych bude mat’ taky maly vplyv, ze bude lepSie uSetrit’ Cas ich
pocitania a vobec ich do systému nezahrnit’, alebo ¢i sa dokonca bude uspeSnost po istom
vrchole s ich postupnym pridavanim znizovat, ako sa to stalo v $tadii [1]. Priznaky som
postupne priddval podla ich priemerného vplyvu na rozpoznavanie, ktory som zistil
v predchadzajucom experimente.
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Graf 5.3: Uspesnost’ klasifikicie pri postupnom pridavani priznakov. Kazdy datovy bod predstavuje
priemer vypocitany z desiatich spusteni testovacieho skriptu.

Z grafu je jasne viditené, ze na Co najlepSiu klasifikaciu je potrebné pouzit’ vsetky
navrhnuté priznaky, ¢im sa dosiahne celkovd iispesnost tesne nad 95%. Uspesnost’ rozpoznania
kazdého pocasia jednotlivo aj celkova uspesSnost sa pridanim kazdého priznaku zvysila,
s vynimkou uspe$nosti rozpoznania hmly po pridani jasu. Aj t4 sa ale dostala na svoje
maximum az po pridani posledného priznaku. Ukdzalo sa teda, ze kazdy priznak ma v tomto
systéme svoje miesto a spolu dosahuju vel'mi vysoka uspesnost’.
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5.5 Znazornenie vlastnosti klasifikatora pomocou matice zamen

V tejto podkapitole predstavim a popiSem maticu zamen zobrazujlicu vlastnosti klasifikatora
a budem sa venovat’ aj konkrétnym pripadom nespravnej klasifikacie.

Matica, pripadne tabulka zdmen (v angli¢tine confusion matrix) sa ¢asto pouziva na
znazornenie vlastnosti multitriednych klasifikatorov, pretoze jednoduché percentudlne
vyjadrenie Gspe$nosti o nej ani zd’aleka neposkytuje cely obraz. Stipce tejto tabulky oznacujt
rozpoznanu triedu, zatial’¢o riadky ti skutocnil. Tym sa pre kazdu triedu znazornuju pripady
nespravnej klasifikacie snimkov z nej do vSetkych ostatnych tried. V tejto tabul’ke sa 'ahko daju
najst’ chyby detekcie, pretoze nimi su vsetky ¢isla mimo diagonaly, ktord predstavuje spravne

rozpoznané obrazky.

Rozpoznana trieda
Zamracené Polojasno Jasno
5 Hmla 150 (4,6%) 47 (1,4%) 15 (0,1%)
}E Zamracené 148 (2,0%) 89 (1,2%)
:g Polojasno 40 (1,2%) 71 (2,1%)
2 Jasno 1 (<0,1%) 43 (3,4%)

Tabulka 5.2: Matica zamen implementovaného klasifikatora.

Zelenou farbou zvyraznena diagonala teda predstavuje snimky, ktoré boli klasifikatorom
zaradené spravne. Je z nej jasne vidiet, ze klasifikator dosahuje vysoku tspesnost’ spravnej
klasifikécie pri nizkom pomere nespravneho zaradenia. NavySe, aj napriek vyrazne nevyvazenej
trénovacej sade sa uspesSnosti rozpoznania jednotlivych tried liSia len velmi mierne. To
dokazuje, ze pouzitd implementdcia SVM sa s nevyvazenostou trénovacej sady vyrovnala
vel'mi dobre. Mo6zZe to vSak byt aj jednoduchym désledkom toho, ze velkost’ trénovacej sady
bola dostatocna na to, aby sa do nej aj z najmenej pocetnej triedy ,,jasno“ dostal dostatok
snimkov na uspe$né natrénovanie. Tym sa zrejme na druhej strane do nej dostal az nepotrebne
vysoky pocet snimkov z najpocetnejSej triedy ,,zamracené, no ked’ze trénovanie trvalo necelé
dve sekundy a je ho na praktické ucely (narozdiel od testovacich) potrebné vykonat’ iba raz,
nepredstavuje to zalezitost’, ktort by bolo potrebné odstranit’.

Ako som vSak uz v predoslom texte uviedol, mdj klasifikator nezarad’'uje snimky len do
jednej triedy, prdve naopak, uvadza prisluSnost kazdého snimku do kazdej triedy. To je
nevyhnutnou vlastnostou z dévodu, ze pocasie sa nemeni skokovito. Napriklad pri prichode
oblac¢nosti na bezobla¢ntl oblohu sa najprv bude spojito znizovat’ miera jasného pocasia na ukor
poloobla¢ného a neskdr miera poloobla¢ného na ukor zamra¢eného. Pre ucely vyhodnocovania
uspesnosti klasifikacie v8ak bolo potrebné povazovat’ jednotlivé triedy za diskrétne. Neviem si
totiz predstavit, ako by sa vyhodnocovala uspe$nost’ rozpoznania spojitej zmeny pocasia na
testovacej sade, ktorej uz rucné diskrétne roztriedenie bolo ¢asovo velmi narocné. Pre
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zhotovenie tabul’ky zamen som teda pouzil u kazdého snimku ta triedu, do ktorej mal najvyssie
percento prislusnosti. Tym padom sa medzi jednotlivymi typmi vytvorila ostra hranica, ktora
v skuto¢nosti neexistuje, ¢o urcite sposobilo isté nepresnosti vo vyhodnoteni.

Oranzovou farbou zvyraznené bunky predstavuju snimky, ktoré boli sice klasifikované
nespravne, ale do podobnych tried, napriklad bezobla¢né pocasie ako polooblacné, a preto
nepredstavuju najvyraznejSie omyly (obrazky 5.1 a 5.2). Niektoré z tychto pripadov su
jednoducho ddsledkom toho, Ze niektoré obrazky boli na hranici dvoch susednych typov pocasia
a ja som ich tesne zaradil do jednej triedy, zatial'¢o klasifikator do tej druhej. Iné vsak
predstavuju typ snimkov, ktoré klasifikator skuto¢ne nevie pomocou navrhnutych priznakov
spolahlivo rozpoznat. Jednym z takychto pripadov je situacia, ak sa na bezobla¢nej oblohe
nachadza v zabere slnko — to ¢asto vytvori kvoli nedokonalostiam objektivu svetelné artefakty,
ktoré predstavuji hrany mylne povazované za oblaky. Tieto oranzovou farbou oznacené chyby
sa vyskytuju len u priblizne 2% testovanych snimkov.

(a) (b)
Obrazok 5.1: Obrazok s jasnym pocasim (a) nespravne klasifikovany ako polooblac¢ny kvoli vyskytu
artefaktov sposobenych slnkom svietiacim do objektivu. Obrazok s poloobla¢nym pocasim (b) nespravne
klasifikovany ako bezoblacny kvoli pritomnosti jemnej vrstvy oblacnosti bez vyraznych hran
a dostatoCnej saturacii.

(a) (b)

Obrazok 5.2: Obrazok so zamraCenym pocasim (a) nespravne klasifikovany ako poloobla¢ny kvoli
pritomnosti suvislej aj rozkuskovanej obla¢nosti, ktorej hrany zmiatli klasifikator. Obrazok
s polooblaénym pocasim (b) nespravne klasifikovany ako zamraceny kvoli nizkej saturdcii oblohy
a nepritomnosti vyraznych hran v oblohe.
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Bunky zvyraznené cCervenou farbou predstavuji snimky, ktoré boli zaradené uplne
nespravne — konkrétne zdmenu medzi bezoblaénym a zamra¢enym pocasim (obrazok 5.4). Hoci
tieto pripady sa vyskytuju len pre okolo 1,5% obrazkov s bezoblaénym a zamrac¢enym pocasim,
Casto su to obrazky, ktoré na prvy pohlad nepredstavuju problém a podobné byvaju bezne
zaradené spravne. Tento problém sa mi nepodarilo odstranit’ ani pridanim viacerych podobnych
spravne zaradenych obrazkov do trénovacej sady.

Mnohé z nich vSak maji znamu pric¢inu. Napriklad mnozstvo obrazkov so zamracenym
pocasim zhotovenych okolo vychodu alebo zapadu slnka, ma nespravne nastavené vyvazenie
bielej, takze ma celd obloha modra farbu. Ak je zaroven takato oblacnost’ suvisla, ziaden
z pouzitych priznakov ju nedokaze odlisit’ od bezobla¢nej oblohy, ked’ze jej saturacia je Casto
vysS§ia, nez pri uplne bezobla¢nej oblohe.

Bunky, ktoré predstavuju faloSné zasahy detekcie hmly (obrazok 5.3), alebo jej
nerozpoznanie som neoznacoval farbou podla zdvaznosti chyby. Ako som uz spominal, hmla sa
nevylucuje so Ziadnym stavom oblacnosti, a ked’Ze som obrazky s hmlou vzdy zaradil do
kategorie hmla, isté percento omylov je nevyhnutné. Ak klasifikator zaradil obrazok s hmlou do
iného pocasia, bolo to bud’ podla stavu oblohy (Cize prakticky spravne), alebo bol obrazok tak
vel'mi nekvalitny, ¢i uz kvoli uplne chybnému vyvazeniu bielej, pritomnosti kvapiek, alebo
snehu na objektive a podobne, Ze sa spravne zaradenie ani nedalo ofakavat’. Tieto pripady teda
nepredstavuju chybu klasifikacie, ale chybu vyhodnotenia uspe$nosti. NavySe, pri zaradeni
obrazku s hmlou a zaroven viditelnou oblohou isté percento prislusnosti pripadlo aj hmle, ¢o
vSak vyhodnotenie maticou zdmen nedokdze zohl'adnit’.

Obriazok 5.3: Priklady ,,nespravnej* klasifikacie obrazkov s hmlou podla oblacnosti. Obrazok vlavo
hore bol uréeny za bezoblac¢ny, vpravo hore za polooblac¢ny, vlI'avo dole za zamraceny. Obrazok vpravo
dole bol identifikovany ako polooblaény.
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(a) (b)
Obrazok 5.4: Obrazok so zamraCenym pocasim (a) nespravne klasifikovany ako bezoblacny kvoli
nespravne nastavenému vyvazeniu bielej. Obrazok s bezobla¢nym pocasim (b) nespravne klasifikovany
ako zamrac¢eny kvoli nizkej saturacii oblohy a nepritomnosti hran v nej.

5.6 Uspesnost’ rozpoznavania v jednotlivych miestach

KedZze som pre kazdé miesto vytvaral vlastny klasifikator, vyhodnotil som uspe$nost’
rozpoznavania aj v kazdom mieste zvIast. Vysledky znazornuje graf 5.4.
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Graf 5.4: Uspesnost’ rozpoznavania pre jednotlivé miesta. Kazdy stipec predstavuje priemernti hodnotu
vypocitant z desiatich spusteni testovacieho skriptu.

Ako je vidiet, uspesnost’ rozpoznavania klesla pod 90% iba na dvoch miestach, a to
v Pfimde a Piibyslave. Nie som si vSak celkom isty, preco je ich Gspesnost’ tak vyrazne niZsia,
nez u ostatnych miest. Snimky z nich vyzeraju na prvy pohl'ad rovnako dobre rozoznatelne, ako
tie z ostatnych miest, a hoci u oboch je horizont pomerne vyrazne posunuty pod polovicu
snimku, podobne je to aj u viacerych ostatnych miest, kde sa to negativne neprejavilo.
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5.7 Znazornenie priebehu pocasia pocas celého dia

S vyuzitim vlastnosti implementovaného klasifikatora, ktora umoziuje urcit’ pre kazdy snimok
pravdepodobnost’ prislusnosti do kazdej z tried, som zostrojil grafy, ktoré ukazuju priebeh
pocasia pocas jedného celého dna. Pre kazdy bod na vodorovnej osi su vykreslené §tyri datové
body. Tieto predstavuju pravdepodobnost’ prislusnosti snimku z daného casu do kazdej zo
Styroch rozpoznévanych tried pocasia. Ked'ze tieto grafy si vyzaduju ru¢né overenie spravnosti,
ich celkovu presnost’ som nedokazal vyhodnotit. Mnoho z nich som ale preskiimal a vysledky
boli vo vicsine pripadov uspokojivé. Znazornenie prechodu jedného typu pocasia do druhého
zvacsa zodpovedalo skutocnej zmene na analyzovanych snimkoch. V grafoch bolo takisto dobre
vidiet' spojitost zaradenia — cCasto bola pravdepodobnost’ pocasia na snimku rozdelena
rovnomerne medzi dve prilahlé triedy (napriklad zamra¢ené a poloobla¢no), ¢o zodpovedalo
skuto¢nej situacii na snimku.

Priklady tohto vystupu som kvoli vel'kosti obrazkov umiestnil do prilohy 1, 2 a 3. Je na
nich dobre vidiet’, ako vel'mi je klasifikator citlivy napriklad na zmiznutie hmly (v prilohe 1, 2),
i na jej nahle objavenie (v prilohe 3). V prilohe 2 je dobre vidiet rozpoznanie chvilkového
rozjasnenia oblohy na konci dna. V prilohe 3 je pekne znazorneny postupny prechod
z poloobla¢ného do zamracdeného pocasia. Vel'ké mnozstvo d’alSich grafov som umiestnil na
prilozené¢ CD do zlozky graphs.
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6 Z.aver

V tejto praci som sa zaoberal rozpoznavanim pocasia zo snimkov statickych kamier.
Prestudoval som doterajSie vyskumy v tejto oblasti, navrhol vlastny systém zalozeny na detekcii
hran, kontraste, jase a saturacii, implementoval som ho a tito implementaciu som otestoval.
Dosiahol som celkovu uspesnost’ klasifikacie na Girovni 95%, pri€om rozpoznanie jednotlivych
typov pocasia dosiahlo UspesSnost’ 93,3% pre bezoblaéné pocasie, 95,7% pre polooblacné
pocasie, 95,5% pre zamracené pocasie a 93,4% pre hmlu.

Pri navrhu systému som postupoval podl'a toho, na zaklade coho vie pocasie na obrazku
rozoznat Clovek; ktoré znaky si vS§ima. Tymto uvaZzovanim som vytvoril skupinu piatich
obrazovych priznakov, z ktorych kazdy od seba vyrazne odliSuje aspon jednu dvojicu typov
pocasia. Ich spojenim som dosiahol odliSenie kazdého pocasia od kazdého. Princip fungovania
implementovaného systému je rozdeleny do troch hlavnych casti — zber a kategorizacia
snimkov, vypocet obrazovych priznakov a strojové ucenie.

Vytvoril som aj nastroj, ktory dokaze vykreslit' priebeh pocasia na zadanom mieste
v zadanom dni vo forme grafu. Vysledky tohto nastroja si je mozné prezriet na prilozenom CD
vo forme samotnych grafov vizudlnym porovnavanim s analyzovanymi obrazkami, alebo aj vo
forme kratkeho videa. TaktieZ som vytvoril prezentacny plagat, ktorého ukazka je uvedena
v prilohe 4.

Za najvacsi uspech svojej prace povazujem fakt, Ze aj pri nevyvazenej pracovnej sade a
pouziti pomerne jednoduchych, na vypocet nenaro¢nych priznakov, sa mi podarilo dosiahnut
velmi vysoku uspesnost. Som spokojny aj s tym, Ze vysoku uspeSnost som dosiahol pri
vSetkych Styroch skiimanych typoch pocasia.

Najvacsim prinosom vytvoreného systému je oproti doterajSiemu stavu v tejto oblasti to,
ze umoznuje vykreslit' graf s priebechom pocasia pocas dna, v ktorom je pre kazdy snimok
uvedena pravdepodobnost’ jeho prislusnosti do kazdého zo Styroch skiimanych typov pocasia.
Vdaka tomu je mozné zobrazit’ prirodzenu plynuli zmenu pocasia. Tato moznost' sa podla
mojich znalosti v doterajsich pracach v tejto oblasti nenachadza.

Co sa tyka dalsicho vyvoja projektu, rad by som do mnoZiny rozpoznavanych
charakteristik pocasia pridal dazd’ a snezenie, pripadne pritomnost’ snehovej pokryvky. Hoci
samotné padanie dazd’a sa mi nepodarilo vizualne rozpoznat’ ani na jednom skiimanom obrazku,
&asto sa prejavuje kvapkami na objektive, ktoré by rozpoznat’ §lo. Dalej by sa pri analyze videa
namiesto statickych obrazkov dal rozpoznévat’ napriklad vietor, a to podla pohybu stromov,
listov, pripadne inych objektov.
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Priloha 1 — priebeh pocasia, Klinovec

Znézornenie priebehu pocasia v mieste Klinovec diia 16. aprila 2014. Intervaly medzi snimkami

su 15 minut.
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Priloha 2 — priebeh pocasia, Churanov

Znazornenie priebehu pocasia v mieste Churanov dna 14. aprila 2014. Intervaly medzi
snimkami su 15 minat.

churanov__
20140414.0700,jpg

churanov__

201404140845 jpg

churanov__
20140414,1030,jpg

churanov__

20140414.1215pg

churanov__
20140414,1430,jpg

churanov__

20140414.1630pg

churanov__
20140414,1815,)pg

i

churanov__
20140414.0715,jpg

w
churanov__

20140414.0900.pg

churanov__
20140414,1045,jpg

churanov__

20140414.1245.jpg

churanov__
20140414,1445,jpg

L}
churanov__

20140414.1645.jpg

churanov__
20140414,1830,jpy

’u
[.

churanov__
20140414.0730,jpg

churanov__
20140414,0745,jpg

churanov__

20140414.0915pg

churanov_

20140414.0930pg

=

churanov__
20140414.1100,jpg

churanov__
20140414.1115,jpg

churanov__

20140414.1300pg

churanov__

20140414.1315.pg

churanov__ churanov__
20140414,1315,jpg

20140414,1500,pg

!

churanov__

20140414.1700pg

churanov__

20140414.1715.pg

churanov__
20140414,1845,jpg

churanov on 20140414

I a—
¥ | = ¥
churanov__ churanov__ churanov__
201404714.0800,jpg 20140414.0815,jpg 20140414.0830,jpg
churanov__ churanov_ churanov__
20140414.0945.jpg 20140414.1000,jpg 20140414.1015,jpg
¥ ¥ ¥
churanov__ churanov__ churanov__
20140414.1130,jpg 20140414,1145,jpg 20140414.1200,jpg

1 —am| =
= .

churanov__ churanov_ churanov__
20140414.1330,jpg 20140414.1400,jpg 20140414.1415,jpg
® | ¥
churanov__ churanov__ churanov__
20140414,1330,jpg 20140414,1345,jpg 20140414,1600,jpg

B B L

churanov__

20140414.1730,pg

churanov_

20140414.1745.pg

churanov__

201404141300 pg

0.8

0.6

0.4

Miera prislusnosti

0.2

0
07:00

10:00

it/ I\
11:00 12:00 13:00 14:00 15:00
Cas

Clear =—f—

fog =——dt—
overcast —a—
partyCloudy =———

2N

16:00 17:00 18:00 18:00

32



Priloha 3 — priebeh pocasia, Klatovy

Znazornenie priebehu pocasia v mieste Klatovy dia 26. aprila 2014. Intervaly medzi snimkami

su 15 minut.
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Priloha 4 — prezentacny plagat

Rozpoznavanie pocasia z pohladu
vonkajsej kamery

Autor: Michal Jenco Vedici: Doc. Ing. Adam Herout, Ph.D.
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Priloha 5 — obsah CD

Source/ - adresar so zdrojovymi textami

Images/ - adresar so snimkami pouzitymi pri uceni a testovani
Graphs/ - adresar s grafmi priebehov pocasia

Video/ - adresar s videom prezentujucim graf priebehu pocasia
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