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Abstrakt

Cilem této diplomové préace je rozpoznani kiizovatky ze satelitnich snimku, které muze byt pou-
zito pro simulovani dopravni sité. Tato préce prozkouméva rizné algoritmy rozpoznavani obrazu,
vysvétluje jejich matematické principy a jejich vhodnost pro oblast rozpoznavani kiizovatky. Vy-
brané algoritmy jsou pouzity v navrzené a vytvorené aplikaci, jejiz vystupem je strukturované
popsand kiizovatka. Nakonec je testovdna a zhodnocena Géinnost rozpoznavani aplikace.

Klicova slova: rozpoznani obrazu, kiizovatka, Houghova transformace, SIFT, SURF, detekce

kontur, OpenCV, Java

Abstract

The aim of this thesis is crossroads recognition based on satellite pictures which may be used for
traffic network simulations. This work studies different algorithms for image recognition, explains
their mathematical principles and their suitability for domain of crossroads recognition. Selected
algorithms are used in designed and created application which produces structured crossroad
description. Finally, recognition success of the application is tested and evaluated.

Keywords: image recognition, crossroad, Hough transform, SIFT, SURF, contours detection,
OpenCV, Java
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1 Uvod

Ukolem této prace je implementovat aplikaci, kterd ze satelitniho snimku (dostupného z nékterého
z mapovych serveru) zachycujiciho béznou dopravni kfizovatku automaticky vygeneruje struktu-
rovanym popisem rozpoznanou kiizovatku. Program by mél urc¢it kolik se v kfizovatce vyskytuje
ramen, do jakého sméru vedou, kolik obsahuji vstupnich (fadicich) a vystupnich jizdnich pruhu.
V piipadé vstupnich pruhu je nutné uréit vliv pruhu na kiizovatku (tzn. zda-li se jedna o pruh
rovny, odbocovaci, nebo jejich kombinaci). Vystup této prace by mél poslouzit pro urychleni
vytvofeni strukturovaného zapisu krizovatek vyuzitelného v modelovani simulace dopravni sité.

Tato prace se nejprve v Kapitole 2 zaméif na definici jednotlivych prvka kfizovatky a jejich
zajimavych vlastnosti. Dale prozkoumame nékteré ze znamych metod pro zpracovani obrazu a
rozpoznavani a budeme uvazovat pouziti téchto metod pro detekci jednotlivych prvku kiizovatky
(Kapitoly 3,4 a 5). Na zdkladé této ivahy se v Kapitole 7 pokusime vybrat mnozinu metod, jejichz
implementace by mohla k tdspésnému rozpoznani kiizovatky. Podivame se také na komercni a
volné dostupné nastroje, které ndm mohou usnadnit vyvoj aplikace (Kapitola 6).

Pred samotnou implementaci aplikace provedeme v Kapitole 8 analyzu jednotlivych funkeé-
nich celkii programu a pokusime se vytvofit objéktové orientovany navrh aplikace bez vazby
na konkrétni programovaci jazyk. Aplikaci ndsledné implementujeme dle objektového névrhu a
diive vybrané mnoziny metod vedoucich k feseni. Implementovanou aplikaci nakonec v Kapitole 9

otestujeme a z vysledku vyvodime zavér.



2 Popis krizovatky

V této kapitole budou podrobné popsany zpusoby detekce ruznych prvka kiizovatky. Nejprve si
predstavime jednotlivé prvky, které muzeme v kiizovatce nalézt a u nékterych z nich vyzdvihneme
jejich vlastnosti, které pozdéji pouzijeme pro detekci. Po predstaveni vSech prvku kiizovatky a
jejich vlastnosti probereme strukturovanou podobu kfizovatky. Nésledné se zaméfime na moz-
nosti detekce dulezitych prvka kiizovatky. Nejprve se blize podivdame na rozpoznani okrajovych
a délicich ¢ar vyskytujicich se na vozovce, dale pak na rozpoznani smérovych Sipek, kterych

vyuzijeme pro detekci fadicich pruht a ramen kiizovatky.

2.1 Prvky krizovatky

Pro pochopeni problematiky je vhodné nejprve si uvédomit, jaké vSechny elementy se na po-
zemni komunikaci a kfizovatce mohou vyskytnout. Na vozovce muzeme bohuzel nalézt celou
fadu rusivych objektl, které budou rozpoznavani ztézovat. V této podkapitole bude provedena
dekompozice prvku kiizovatky od nejvétsich po nejmensi s definovanim zajimavych vlastnosti

danych prvki z hlediska budouciho rozpoznavani.

2.1.1 Rameno kiizovatky

Kazdéd kiizovatka se sklddd alespon ze dvou ulic (piipadné silnic), které se kiizi. Budeme-li
se na tyto cesty divat ze stfedu kiizovatky, muzeme o téchto cestdch mluvit jako o ramenech
krizovatky. Rameno kiizovatky pfedstavuje mnozinu vstupnich a vystupnich jizdnich pruh, které
spolu utvaii jasné oddélitelnou ¢ast kiizovatky. U kazdého ramena kfizovatky tedy lze urcit jeho
pocétek (ziejmeé stied kiizovatky) a jeho smér. Smér muzeme uddvat nékolika ruznymi zpusoby.
Muzeme ho chépat jako svétovou stranu (pak ho lze reprezentovat slovni popisem svétové strany
nebo ¢iselnym popisem, kdy dvandct svétovych smértu budeme reprezentovat ¢isly na hodinéch),
nebo ho muzeme vyjadiit jako ihel, ktery svira s predem definovanou piimkou (napiiklad s osou
x nebo y). Smér budeme vzdy chapat jako svétovou stranu (piipadné thel), na kterou bychom
se vydali, kdybychom opoustéli kfizovatku z jejiho stiedu po daném rameni.

Rameno obsahuje dva druhy pruht. Prvni typ oznacujeme jako vystupni a jedna se o pruhy,
kterymi kiizovatku opoustime. Druhym typem jsou pruhy vstupni (fadici), tedy pruhy po nichz
do kiizovatky vjizdime a jsou urcené pro Fazeni automobili pifed krizovatkou, nebo mistem

odboceni [1]. Radici pruhy je dale mozné délit do péti skupin, dle jejich sméfovéni, ¢ili:

e rovny pruh
e rovny a odbocovaci pruh (vpravo, vlevo, nebo vpravo i vlevo zéroven)

e odbocovaci pruh (vpravo, vlevo, nebo vpravo i vlevo zéarover)

2.1.2 Vozovka

Povrch samotné vozovky je tvofeny asfaltovou vrstvou. Nepiijemnosti pro rozpoznavani je, ze

asfalt na vozovkach z technickych divodit nemtze podléhat normam zakona, které by urcovaly



jeho barevnost. Nelze tedy jasné urcit rozmezi, ve kterém se bude pohybovat rozsah barev vozovky
a bude velmi tézké odlisit vozovku od jinych prvka okoli (napfiklad chodniky, tramvajové pasy
koleji), které budou narusovat rozpoznavéni.

Pokud vozovka obsahuje alesponi dva jizdni pruhy, jejichz sitka je vétsi nez 3,00 m, pak
musi byt oznacena vodorovnym znacenim s délici ¢arou mezi jednotlivymi pruhy. Z historickych
divodt, kdy stavéni budov a komunikaci nepodléhalo dnesnim normam, tato podminka neni
vzdy splnéna. Pokud tedy vozovka obsahuje dva pruhy a jeji sitka je mensi nez 6,00 m, vyznacuji

se pouze okrajové ¢ary vozovky [1].

2.1.3 Okrajové a délici ¢ary na vozovce

Okraj vozovek 1. tiidy se ze zdkona oznacuje vodici ¢arou, kterd musi byt bild a musi mit sitku
0,125 m. Jednotlivé jizdni pruhy musi byt také oddéleny bilou ¢arou (pokud to sitka vozovky
umoziuje, viz vyse), kterd je rovnobézna s okrajovou ¢arou a musi byt ve stanovené vzdalenosti
3,00 m. Sitka jizdniho pruhu v obci, rychlostni silnice nebo rychlosti mistni komunikace by neméla
prekrocit 3,50 m [1]. Kfizovatky ve méstech a na hlavnich tazich z pravidla mivaji okrajové
znaceni a je proto mozné se pokusit toto znaceni detekovat. Situaci ale muze ztizit fakt, ze se
muzeme setkat i s sitkou okrajové ¢ary 0,25 m. Tento piipad muze nastat pti oddéleni parkovaciho
pruhu, nebo na smérové rozdélené pozemni komunikaci.

V nékterych nebezpeénych mistech, nebo na kiizovatkach, na nichz se protismérné pruhy
rozeviraji ke stiedu kiizovatky, muzeme nalézt dvojitou délici ¢aru. Sitka mezi jednotlivymi
¢arami dvojité délici ¢ary je zpravidla 0,125m, ale muze byt i vétsi. Pokud §itka mezery pie-
kro¢i hodnotu 0,5 m, je nutno plochu mezi ¢arami vyplnit Sikmymi rovnobéznymi ¢arami, viz
Obrazek 1.

Obrézek 1: Sikmé rovnobézné cary

Dalsim typem c¢ary, kterou velice ¢asto nalezneme na kiizovatce, je preruSsovana cara. Tu
nejcéastéji nalezneme jako oddélujici ¢dru pruhu klasické vozovky, ale i u pfipojovacich pruhu,
tadicich pruhu, parkovacich pruhu, nebo napftiklad zastdvkového pruhu pro méstkou hromadnou
dopravu.

Radici pruh je v vétsinou zakoncen pifénou ¢arou souvislou. Tato ¢ira vyznacuje, kde je

nutno zastavit vozidlo za ticelem dat pfednost v jizdeé [1].



2.1.4 Sipky na vozovce

Aby bylo mozné snadno a jasné oddélit a oznacit fadici pruhy vozovky, vyznacuji se do nich
smérové Sipky. Prvni Sipky jsou malovany v dostateéné vzdalenosti, aby se fidi¢ stihl zafadit
do spravného pruhu. Posledni Sipky jsou malovany ve vzddlenosti 5 m od pfi¢né ¢ary souvislé
(vyskytuje-li se na konci radiciho pruhu). Celkovy pocet Sipek v jednom Fadicim pruhu je 3 az 5
a opakuji se ve vzddlenosti 5 — 20 m, pri¢emz kazd4 ze Sipek ma délku 5 m [1]. Nejvice pouzivané

Sipky, se kterymi se muzeme na kiizovatkach setkat jsou k vidéni na Obrazku 2.

Obrazek 2: Nejcastéjsi smérové Sipky

2.1.5 Rusivé prvky

7 vyse popsanych prvku kiizovatky je ziejmé, ze samotné znaceni kiizovatek je velice riznorodé
a zavislé na mnohych aspektech. Situaci ndm nadéle bude komplikovat velké mnozstvi rusivych
elementt. Jelikoz se tato prace zabyva rozpoznavanim kfizovatek z realnych leteckych fotografi,
musime Celit nepiijemnostem, jako jsou stiny okolnich budov a stromt, auta jedouci v jizdnich
pruzich, lampy vefejného osvétleni zasahujici do vozovky, ale i pfechody pro chodce, nebo auto-
busové zastavky. VSechny tyto prvky budou negativné ovliviiovat pouzité algoritmy a bude proto

potieba na né néjak reagovat.

2.1.6 Problémové ktizovatky

Situaci navic komplikuje mnoho dalsich faktort, které nam mohou zcela zamezit spésné roz-
poznani kiizovatky. Stoji-li napiiklad vedle kfizovatky most, pravdépodobné nam skryje celé
rameno kfizovatky a dojde ke §patnému rozpoznani. Dalsimi nevhodnymi kfiZovatkami jsou vi-
ceuroviové kiizovatky a délniéni napojovaci pruhy, které lze vidét na Obrazku 3. Tento druh

kfizovatek je pro dlohu nevhodny a rozpoznavani s nejvétsi pravdépodobnosti nebude tspésné.

2.2 Struktura krizovatky

7 vyse popsanych prvku kfizovatky muzeme definovat zakladni déleni kiizovatky pro jeji struk-
turni popis. Kofenovy prvek v dekompoziénim stromu tvoii samotna kiizovatka, u niz potie-
bujeme znat jeji jméno a pocet ramen, které ji tvori. Dalsim prvkem budou samotna ramena,
u kterych budeme uchovavat jejich smér (jak v textové podobé tak ve vyjadieni pomoci po-
zice sméru na hodindch) a unikatni identifika¢ni ¢islo. Kazdé rameno obsahuje fadici a vystupni

pruhy. Prvek vystupnich pruhu pfedstavuje list dekompozi¢niho stromu, jelikoz nas u néj zajima



Obrézek 3: Piiklad problémové kiizovatky

pouze pocet vystupnich pruhti. U fadicich pruhii potfebujeme znat jejich pocet. Pro kazdy tadici
pruh pak vytvorime vlastni prvek, ktery bude udavat smér pruhu a unikatni identifika¢ni ¢islo
pruhu. Ptiklad dekompozi¢niho stromu kfizovatky je nahlédnuti na Obrézku 4.

Kfizovatka

Jméno
Pocet ramen

Rameno Rameno
Smeér(hodiny) Smér(hodiny)
Smeér(text) Smér(text)
Id Id
Radici pruhy |Vystupni pruhy Radici pruhy |Vystupn|' pruhy
Pocet | Pocet Pocet | Pocet
¥ X 2
| Radici pruh | Radici pruh Radici pruh Radici pruh
Smeér Smér Smér Smér
id id id id

Obrazek 4: Priklad dekompozi¢niho stromu kiizovatky



3 Detekce okrajovych ¢ar vozovky

Jiz vime, ze silnice I. tfidy musi byt ohrani¢eny okrajovymi ¢drami o Sifce 0,125 m (a vétsi) viz
Kapitola 2.1.3. Podivame-li se na okrajovou ¢aru vozovky na realné fotografii, uvidime souvislou
linii bilych pixeli o definované Sifce, kterd je uréena priblizenim a rozliSenim dané fotografie.
K detekci téchto bilych pixelu se nabizi naivni pfistup, tedy uréeni hranice pro barevné kanaly
R (Gerveny), G (zeleny) a B (modry) kazdého pixelu. Pokud hodnoty jednotlivych barevnych
slozek prekro¢i uréenou hranici, ozna¢ime bod za bily. Pro lidské oko je ale nemozné rozdélit
barvu pixelu do ti{ barevnych slozek. Museli bychom pouzit barevny filtr (at’ uz fyzikalni ¢i
softwarovy) pro kazdy z barevnych kanalu a urcit tak hranici, od které je pro dany kanal bod
bily. Filtraci ale zaroven bohuzel ztracime predstavu o ostatnich barevnych slozkach a dany pixel
tak musime zkoumat najednou s filtrem i bez filtru, abychom méli jistotu, ze uréena hranice
odpovidé realité. Na fotografiich, které jsou dostupné, je bohuzel velice ¢asté, ze postranni ¢ary
jsou staré a neuplné, nebo je prekryva stin okolnich budov a automobilu. Z téchto duvodu se
nabizi pouzit algoritmus, ktery nalezne hranice barevnych kanalu za néas [2].

Jednd se tedy v podstaté o klasifika¢ni problém, tedy tlohu ve které dany vstup na zdkladé
rozhodnuti klasifikatoru zaradime do nékteré z alespon dvou tiid. V naSem piipadé se budeme
snazit klasifikovat zkoumané pixely do dvou ti#id: bily a nebily bod. Jednotlivé barevné slozky
pixelu, tedy data, se kterymi budeme v algoritmu pracovat, nazyvame piiznaky. Ty ve spojeni
vytvaii piiznakovy prostor, ktery je trojrozmérny a kazdy rozmér tvoii pravé jeden z barevnych
kandlu pixelu. Trénovaci mnozinu prvki z pfiznakového prostoru lze snadno generovat uzivatelem
z realnych fotografii, napiiklad vytvorenim jednoduchého programu, ve kterém bude uzivatel
urcovat, zda je dany pixel soucdsti okrajové ¢ary nebo ne [2].

Ze zékladni analyzy ulohy vime, Ze podstatou feSeni je nalezeni hranice pro kazdy z ba-
revnych kandliu. Hleddme tedy funkci, kterd pro body s hodnotami barevnych slozek mensimi
nez piislusné hranice bude klasifikovat tyto body jako nebilé a naopak vétsimi jako bilé. Tako-
vych funkci se d4 nalézt mnoho. Pro jednoduchost feseni budeme navic pozadovat, aby funkce
byla spojita a §la snadno spocitat. Funkci potfebujeme definovat v tfirozmérném piiznakovém
prostoru. Optiméalni volbou bude jedna z logistickych funkci, jelikoz spliiuje vSechny zminéné
pozadavky. Vybér takovéto funkce nas vede na logistickou regresi, ktera ptimo vychazi z linedrni

regrese [2].

3.1 Linearni regrese

Linearni regrese je pro velkou ¢ast problému umeélé inteligence $patné aplikovatelnd a pro rozpo-
znavani vétsinou nevhodna. Diky své jednoduchosti zalozené na predikci hodnot ale predstavuje
zékladni stavebni prvek dalsich regresnich postupu [2]. Aby bylo pro ¢tendfe snadnéjsi porozu-
mét postuptum pouzivanym v logistické regresi, ktera z linearni regrese piimo vychéazi, budou na
linearni regresi vysvétleny jednotlivé fundamentalni techniky regresnich metod.

Linearni regrese je algoritmus umélé inteligence pro strojové uceni se s ucitelem, ktery slouzi

k predviddni hodnot, které nebyly obsazeny v trénovaci mnoziné (viz nize). Jelikoz se jedna o



regresni dlohu, bude jejim vystupem spojité funkce, kterd bude predikovat vyvoj piiznaku, které
se nenachdzely v trénovaci mnoziné (tzn. mnozina ptiznaku, kterou mél algoritmus k dispozici
na zacatku svého uceni). Ué¢itel musi pro kazdy pfiznak z mnoziny piiznakiu dodat ,spravnou”

odpoved’ [2]. Piiklad trénovaci mnoziny je k nahlédnuti v Tabulce 1.

Vaha zirafy H Délka krku

56 132
68 140
35 60
45 57

Tabulka 1: Priklad trénovaci mnoziny linearni regrese

Tabulka zachycuje mnozinu piiznaku s jednorozmérnym piiznakovym prostorem, ve kterém
jediny priznak predstavuje vdahu zirafy. Informaci ucitele je délka krku zirafy. Na tato data se
vlastné muzeme divat jako na soutadnice bodu v 2D prostoru, kdy vaha zirafy bude predstavovat
soutradnici z a délka krku bude predstavovat souradnici y. Ukolem linearn{ regrese je tyto data
aproximovat nejvhodnéjsi (tzn. s minimaln{ kvadratickou chybou) linearni funkei (viz Obrézek 5)
tak, abychom pro kazdou dalsi vahu zirafy dokézali predpovédét délku jejtho krku porovnanim
s funkci.
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Obrazek 5: Prolozeni piiznakového prostoru funkei linedrni regrese

V piipadé jednorozmérného piiznakového prostoru je tedy hledand funkce pfimka s obecnym
predpisem f(xz) = Cy + Crz. Tuto funkci nazyvame hypotézou, jelikoz se jedna o reprezentaci
predikce novych hodnot. Hypotéza predstavuje rozhodovaci funkci linedrni regrese a formalné ji

zapiSeme jako [2]:

h@(ac) = @0 + @1%, (1>

kde ©g, ©1jsou parametry hypotézy a x predstavuje linearni regresi jedné proménné. Nasi dalsi
snahou tedy bude nastavit parametry hypotézy tak, aby hodnoty predikované hypotézou pro

pifznaky z(?) (tedy pfiznak na pozici ¢ v piiznakové mnoziné) byly co nejblize hodnotdm ucitele



y® (tedy odpovéd’ ucitele na pfiznak na pozici ¢ v mnoziné piiznaku). Hleddme vlastné metriku,
kterd bude vyjadiovat, jak dobré je aktudlni feseni. Nabiz{ se metoda nejmensich ¢tvercu, tedy
metoda, kterd pocitd sumu kvadratu vzdalenosti viech bodu z trénovaci mnoziny od aktuélniho
tvaru hypotézy. Grafické znazornéni metody muzeme vidét na Obrazku 5, kde jsou modie vyzna-
ceny jednotlivé ptriznaky, ¢ervené velikost kvadratické chyby a zelené aproximacni funkce linearni

regrese. Metriku budeme nazyvat cenova funkce a definujeme ji jako [2]:

m

J(00,01) = 33 (o) —y )2 e
=1

Cenovou funkci J(©g, ©1) se snazime minimalizovat. Jak je zndmo, minimum funkce lze spo-
¢itat z derivace funkce. Optimalizaci cenové funkce mizeme provést numericky pomoci techniky
gradientniho sestupu, k ¢emuz je tfeba vyjadfit parcidlni derivace pro jednotlivé parametry hy-

potézy [2]:

07091 _ 0 Lm0y iz = 9 L g o0y (3)

0001  00g.12m — - 00 2m —
tedy pro jednotlivé parametry:
0J (0, 01) 1 & . .
bt St L he (@) — 4@ 4
76 = 2 hea) — o) (W
0J(60,01) _ 1§~ I OING)
96, = el )~y ) 5 )

Doposud jsme se zabyvali pouze popisem jednoduchého piipadu linearni regrese s jednoroz-
mérnym pfiznakovym prostorem. V pfipadé vicerozmérného piiznakového prostoru se nastésti
situace prilis neméni. Tvar hypotézy se rozsifuje o dalsi parametr ©; pro kazdou novou proménnou
x;. Predchozi ptiklad trénovaci mnoziny pfiznaku zobrazeny v Tabulce 1 by ve vicerozmérném

piiznakovém prostoru mohl vypadat naptiklad jako v Tabulce 2.

Vaha zirafy = x; ‘ Veék zirafy = x9 ‘ ‘ Pocet ziraf ve stadé = x,, H Délka krku
56 8 8 132
68 12 6 140
35 2 7 60
45 4 5 57

Tabulka 2: Piiklad trénovaci mnoziny linearni regrese ve vicerozmérném piiznakovém prostoru

Hypotézu linearni regrese vicerozmérného priznakového prostoru muzeme pak snadno vyja-
dfime tpravou Vzorce 1 pfiddnim dalsich parametru ©; a ptislusnych proménnych ;. Hypotézu

pak vyjadiime jako:

h@(:n) =0g+060121+... + 0,2, (6)



Dodefinovdnim prvku xzg = 1 pro vSechny piiznaky z piiznakové mnoziny pak muzeme tvar

hypotézy zapsat jako skalarni soucin vektoru:

he(xz) = ©Tx (7)

Cenova funkce se pro linedrni regresi vicerozmérného piiznakového prostoru v podstaté ne-

méni, jen ji upravime pro vektorovy zapis:

m

QLZ (he (@) — )2 (5)

Koneéné parcidlni derivace jednotlivych parametru budou vypadat nasledovné [2]:

m m

97(8) 0 1 g i i i 1 i i i
90, = (f)@ij;(Goxé) + @1379 + o Oz — )2 = ~ ;(h@(w( )) — ). xg) 9)

3.2 Logisticka regrese

Logisticka regrese je algoritmus umélé inteligence pro strojové uceni se s ucitelem. Na rozdil od
linearni regrese neni smyslem logisticka regrese predikce hodnot pro nezndmé prvky, ale binarni
klasifikace. Jejim vystupem je tedy odpovéd’ Ano/Ne. Na vystup logistické regrese muzeme také
pohlizet, jako na pravdépodobnost, s kterou patii novy prvek do dané tiidy. Hypotéza tedy
neslouzi k odhadu nové hodnoty, ale k vytyceni hranice v ptriznakovém prostoru a tim jeho

rozdéleni na dva podprostory.

3.2.1 Rozhodovaci hranice

Jako rozhodovaci hranice nam poslouzi logistickd funkce. Obecnou logistickou funkci muzeme

zapsat jako [2]:

t
1 .,
F(t asm,n,T) = LXLEmxeTT) (10)

l+n*xe T

Takovychto funkci existuje nekoneé¢né mnoho. Aby nase feSeni bylo jednoduché a pfitom efek-
tivni, zvolime si vhodné jednotlivé parametry tak, aby vysledna logistickd funkce byla sigmoida,
kterou posléze aplikujeme na piiznakovy prostor. Volime tedy parametry: a =1, m = 0, n = 1,
T =1at=0OTz a ziskivime piedpis:

f(O2) = ()
14+e©'=

Tato funkce bude zdkladnim prvkem algoritmu logistické regrese a budeme se snazit jeji

Upravou na zakladé trénovacich dat ziskat co nejlepsi rozhodovaci hranici v piiznakovém prostoru.



Podobu mozné rozhodovaci hranice v piiznakovém prostoru muzeme vidét na Obrazku 6.

Obrazek 6: Sigmoida v 3D prostrou.

Ulohu logistické regrese muzeme zapsat jako:

y = he(x)e(0,1) (12)

kde y je tiida, do které klasifikujeme a hg(x) je hypotéza, tedy funkce, jejiz tvar rozhoduje o
klasifikaci prvku. Tato funkce je vySe popsand sigmoida. Plati tedy vztah [2]:
T 1
he(x) = f(© ) = P (13)
Funkce heg(x) pak predstavuje odhad pravdépodobnosti, ze modelovand veli¢ina nabude hod-
noty 1 (jev nastane, nebo nenastane), pokud je na vstupu vektor pfiznaku «. Defini¢ni obor funkce
je (—o0,00) a obor hodnot je (0;1). Po natrénovani funkce muzeme novy prvek klasifikovat pou-

hym porovnanim soucinu vektoru @ a x, jelikoz plati vztah [2]:

proy =1 : he(x) > 0.5 4. f[(OTx)>05 5. 0Tz >0

T T (14)
proy=0 : he(x) <0.5,tj. (O x)<0.5,tj.0 <0

Obdobné jako v pripadé linedrni regrese je nutné doplnit pro vSechny prvky z piiznakové
mnoziny piiznak xzg = 1, aby bylo mozné provadét vektorové operace popsané vyse a pritom

nebyla ovlivnénd podoba vysledné hypotézy.
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3.2.2 Cenova funkce

Abychom byli schopni funkci hg () natrénovat tak, aby co nejlépe odpovidala datim z trénovact
mnoziny a klasifikace novych dat probéhla s co nejmensi chybou, budeme potiebovat definovat
iteracni algoritmus, ktery na zékladé vstupnich dat upravi parametry vektoru @. Zaroven budeme
potiebovat néjakou metriku, kterd bude urcovat, jak dobré je aktualni nastaveni. Je tedy potieba
najit cenovou funkci Cost(he(x),y). Pro urceni této funkce vyjdeme ze znamého tvaru cenové

funkce linearni regrese vysvétleného v Kapitole 3.1:

0)= 5D (hela) ) (15)
pouzijeme substituci [2]:
Cost(he(x).y) = 5 (he (@) ~ 1)’ (16)
a ziskdvame:
J(©) = ;; Cost(he (1), ) (a7)

Kdybychom ale tento tvar chtéli rovnou pouzit, narazime na problém. Nasledny gradientni
sestup by v tomto piipadé nefungoval, jelikoz funkce J(®) neni konvexni a Sance nalezeni glo-

bélniho optima je minimalni [2]. Prabéh cenové funkce lze vidét na Obrazku 7.

120 T T T T T T T T T

J©O)

Obrézek 7: Prubéh cenové funkce logistické regrese. Zdroj [2]

Je tedy potieba definovat cenovou funkei jinak. Cenovou funkci na Obrézku 7 se muzeme
pokusit nahradit jinou funkci, kterd by méla lepsi prubéh. Nejvice vyhovujici cenovou funkci se
jevi logaritmické funkce — jedna pro kazdou klasifikaci. Vyslednd cenova funkce tedy vznikne

spojenim dvou logaritmickych funkei s timto zapisem [2]:

11



proy =1 : Cost(he(x),y) = —log(he(x))

18
proy =0 : Cost(he(x),y) = —log(l — he(x)) (18)
jelikoz vzdy plati ye {0; 1}, muzeme psét zjednoduseneé:
Cost(he(x),y) = —y - log(he(x)) — (1 —y) - log(1 — he(z)) (19)
Celkovou cenu aktualniho nastaveni parametru vektoru ® tedy spocteme jako[2]:

1 m
= Z i - log(he(x;)) — (1 — ;) - log(1 — he(x;))] (20)

i=0

Vysledny priubéh cenové funkce je zobrazen na Obrézku 8.

3 3
> >
= 2 = 2
@ @
< <
J: 2
o y:1 o y=0
1 1
0 ho(x) D ho(x) 1

Obrazek 8: Prubéh nové cenové funkce. Zdroj [2]

Tento tvar cenové funkce je znamy z metody maximalni vérohodnosti a je konvexni (muzeme

tedy bez problému pouzit metodu gradientniho sestupu) [2].

3.2.3 Trénovani algoritmu

Jelikoz uz zname metriku, kterd urcuje, jak dobré je naSe feSeni, trénovani algoritmu bude spoci-
vat v minimalizaci této metriky. Minimalizaci cenové funkce J(®) provedeme metodou gradient-
niho sestupu, k ¢emuz potiebujeme vyjadfit parcidlni derivace k vypoctu jednotlivych kroku [2].

Jejich odvozeni vychéazi z odvozeni cenové funkce a ziskdvame:

1 & . . i
= Z Cost(he ("), y ™) « 93§ ) (21)
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Vysledny zépis trénovéani algoritmu linedrni regrese znazornuje Algoritmus 1 [2].

Algoritmus 1 Logistickd regrese

while not_converged () do {
for j=0..n do {
theta[j] = theta[j] — alpha % (1/m) % sigma(]);

double sigma(int j) {
double sum = 0;
for i = 0..m do {
sum 4= (sigmoid (x[i])—y[1]))*x[i][]];
}

return sum;

Vyznam proménnych:

m — pocet piiznaku

X — matice piiznaku

y — vektor hodnoceni ucitele. i-té hodnoceni odpovida i-tému priznaku z matice ptiznaku
n — velikost vektoru theta

alpha — koeficient konvergence (viz nize)

1

sigmoid(x[i]) — funkce, kterd vypocte pfedem zminény vztah: hg(x) = TreeTs
e

Alpha je koeficient konvergence a urcuje, o jak velkou vzdédlenost se pii gradientnim sestupu
posunujeme [2]. Pokud se koeficient zvoli pfili§ maly, konvergence bude probihat velice pomalu.
Pokud se naopak zvoli ptilis velky, cenové funkce bude divergovat, nebo budeme oscilovat pobliz
globélniho optima, ale nikdy ho nedosdhneme. Je proto dilezité zvolit tento parametr opatrné.
Jakmile ale najdeme vhodné nastaveni koeficientu alfa, nenf jiz potfeba jej ménit v prubéhu
béhu programu, jelikoz gradient funkce (a tim i posuv ovlivnény koeficientem konvergence) se

zmensuje, ¢im blize minimu se nachézime.
3.3 Detekce car

VysSe popsané regresni postupy nam pomohou detekovat bilé body na vozovce. Béznéd dopravni
komunikace a kiizovatka je ale plna bilych objekt, jako jsou automobily, zna¢eni autobusovych
zastavek, smérové Sipky, lampy vefejného osvétleni aj. Ve vysledku ziejmé budou klasifikovany
i takové pixely, které nendlezi zadné okrajové nebo délici ¢afe na vozovce. Je tedy nutné za-

myslet se nad vhodnou filtra¢ni metodou. Jeden z moznych piistupu je klasifikovat zkoumanou
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kfizovatku po pixelovych okénkach, misto toho, aby se klasifikoval kazdy pixel zvlast’. Pixelova
okénka obsahuji vzdy n x n pixelu a klasifikovana je vzdy prumérna hodnota barevnych slozek
vSech pixelt okénka. Pokud tedy velikost okénka nastavime stejnou, jako je velikost okrajové
cary vozovky, muzeme naslednou filtraci klasifikovanych bodu provést pomérné jednoduse, dle
porovnavani poctu sousednich okének. Pro kazdé okénko klasifikovanych bodu zjistime pocet
sousednich klasifikovanych okének. Pokud tento pocet preroste uréenou mez s, neni klasifikované
okénko soucdasti ¢ary na silnici, ale s vétsi pravdépodobnosti je souc¢asti automobilu, pfechodu pro
chodce ¢i jiného velkého bilého objektu. Ukazku takovéto filtrace muzeme vidét na Obrazku 9.
Zelené ¢tverce predstavuji vSechna klasifikovana pixelova okénka a jsou ohodnoceny poctem sou-
sednich okének. Sousedstvi pro uUplnost znazoriiuji oranzové tsecky. V pravé ¢asti obrazku je
filtrovand mnozina pixelovych okének s nastavenim parametru s = 3. Z obrazku je patrné, ze

problémem tohoto pfistupu je nastaveni sitky okénka a parametru s.

1
2 2 []
2 54
3 41614 —» [ |
413 45 ]
23 2 1T

Obrazek 9: Priklad filtrace bodu pro pixelova okénka s nastavenim parametru s = 3.

3.3.1 Rekurzivni detekce

Po uspésné detekei bilych bodu a jejich filtraci méame k dispozici mnozinu bodt, z nichz velka
¢ast je soucdasti okrajovych nebo délicich ¢ar vozovky a jen mald ¢4st je pozustatkem ostatnich
bilych objekti. Nasim dalsim ukolem bude vytvofit z této mnoziny okrajové a délici ¢ary na
vozovce.

Jednim z pfistupu detekce ¢ar z bilych bodu je rekurzivni metoda zalozend na sledovani
vlastnosti bilého bodu. Zajimat nas bude vzdy poloha bodu a mnozina normovanych smérovych
vektori vedoucich ze zkoumaného bodu do bodt sousednich v blizkém okoli. Blizkym okolim
rozumime kruh o poloméru r pixelu se stfedem ve zkoumaném bodé. Vypocet normovanych smé-
rovych vektoru budeme provadét vzdy z levé horni pozice, takze smérové vektory budou sméfovat
vzdy k sousedum lezicim vpravo a dole). Po uréeni mnoziny smérovych vektoru Se(sg, S1, ..., Sp)
pro kazdy bod budeme porovnavat zkoumany bod pro kazdy jeho smérovy vektor s; se vSemi

sousednimi body v blizkém okoli. Nalezneme tedy sousedni bod splnujici nasledujici podminky:

1. Sousedni bod obsahuje normovany vektor s; blizky zkoumanému normovanému smérovému

vektoru s;.
2. Sousedni bod v kontextu se smérovym vektorem s; nenf soucdsti difve detekované cary.

3. Poloha sousedniho bodu lezi v blizkosti ptimky tvofené polohou zkoumaného bodu a smé-

rového vektoru s;.
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Pak do tohoto bodu piesouvame rekurzivni vypocet a opakujeme postup vyhledavani vhodného
souseda. V momenté, kdy uz zadny dalsi vhodny bod nenajdeme, vracime se zpét do prvotné
zkoumaného bodu a cely proces opakujeme pro dalsi smér. Prubéh rekurzivniho algoritmu je
znazornén na Obrazku 10. Algoritmus za¢ind v (a) v modrém bodé a hledd souseda dle podminek
zminénych vyse ve sméru smérového vektoru vyznaceného modrou Sipkou. Zédného vhodného
souseda nenachdazi, proto hleda ve sméru dalsiho vektoru (b). Sousedni bod vyhovuje podminkam,
zkoumany bod v daném sméru piitadime cafe (zelend barva) a vyhleddvani pfesouvame do
nalezeného souseda (c). Opét byl nalezen vhodny sousedni bod, pfifazujeme ho k rozpoznané
¢are a presouvame hledani (d). Danému smérovému vektoru nevyhovuje zddny soused, ménime
smérovy vektor (e)(f). Byl nalezen dalsi sousedni bod, ale nevlastni jiz zadného souseda, ktery
by spliioval podminky zminéné vyse. Pfesouvame se proto do prvotniho bodu. Ten uz ale neméa
zadny smeérovy vektor, takze algoritmus pokracuje do dalsitho bodu, kde se bude snazit nalézt
novou ¢aru (h).

Pozn.: Jeden bod muze byt soucéasti vice ¢ar najednou, jelikoz jeho pfislusnost ¢are vychazi
z dvojice vlastnosti poloha a smérovy vektor. Bod tedy muze byt souCdsti tolika car, jaka je

velikost jeho mnoziny smérovych vektortu S.

Obrézek 10: Piiklad prubéhu rekurzivniho algoritmu.

Vyhodou algoritmu je schopnost pfizpusobit se zahnutym ¢ardm libovolné délky. Velkou nevy-
hodou je ale samotna rekurze. Jelikoz neni pfedem mozné odhadnout pocet bilych klasifikovanych
bodu, je velmi tézké omezit rekurzivni algoritmus zastavovaci podminkou a hrozi tak velké ca-
sova a vypocetni ndarocnost. Pfi nevhodném nastaveni parametru s muze navic dojit k detekci
velkého poc¢tu sousednich bodu s podobnou pozici a smérovym vektorem. Kromé vysoké vypo-
¢etni naro¢nosti hrozi i mnohonédsobnd detekce ¢éry (viz Obrézek 11) a je proto nutné vysledky
algoritmu dale prochazet a upravovat. Metoda navic detekuje velké mnozstvi malych mnozin
bodu, které ve skutecnosti tvoii velice kratké ¢ary (naptiklad prerusovand délici ¢ara). Proto je
potieba prubézné pocitat vzdélenost kazdé ¢ary (suma vzdalenosti mezi body) a brat v tvahu

jen rozumné dlouhé ¢ary.
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Obrazek 11: Problém mnohonasobné detekce rekurzivniho algoritmu, stejna ¢ara byla detekovana
dvakrat.

3.3.2 Metoda vzdalenosti od piimky

Je ziejmé Zze metoda rekurzivni detekce neni pro aplikaci iplné vhodnd, muzeme ji ale modifiko-
vat tak, abychom ziskali lepsi kontrolu nad algoritmem pomoci vyuziti rovnice piimky. Zakladni
postup je naprosto shodny s rekurzivni metodou. Pro kazdou ¢aru (tedy zkoumany bod a smé-
rovy vektor s;) spustime rekurzivni algoritmus vysvétleny vyse s tim rozdilem, ze stanovime
zastavovaci podminku rekurze, ¢imz zajistime vétsi rychlost a kontrolu nad celym procesem.
Pokud se ndm podaii rekurzivni metodou pfifadit k ¢afe dostateé¢né mnozstvi bodu stanovené
zastavovaci podminkou, zprumeérujeme smérové vektory nalezenych bodu a jejich polohy. Z pru-
mérného smérového vektoru a prumeérné polohy vyjadiime rovnici piimky. Nakonec projdeme
v8echny zbyvajici detekované body, u kterych zjist'ujeme jejich vzdélenost od vypoctené piimky.
Pokud nalezneme dostatec¢né mnozstvi bodu, které této primce odpovidaji, pak jsme s vysokou

pravdépodobnosti nalezli ¢aru na vozovce. Tento postup vsak jiz nepripousti zahnuté ¢ary.

3.3.3 Houghova transformace

Zcela jinak k detekci ¢ar pristupuje metoda vyuziti Houghovy transformace k detekci car [3].
Touto metodou se daji detekovat pouze piimé ¢ary a musi ji pfedchazet detekce hran. K tomu
muzeme pouzit napiiklad Cannyho hranovy detektor, jehoz vysvétleni muze ¢tendi nalézt v [4].

Houghova transformace je postup extrakce priznaku, ktery pracuje s polarnimi soufadnicemi
pro vyjadieni primky. Parametry urcujici podobu piimky jsou r neboli vyska trojuhelniku, ktery
tvori piimka s osami souiadnic, a 6 neboli dhel, ktery svird vyska r a osa x. Vyznam téchto

parametru je graficky zndzornén na Obrazku 12.

B

Obrézek 12: Grafické znazornéni polarnich soutadnic pro vyjadfeni pfimky

X
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Abychom mohli vyjadfit obecnou rovnici piimky v polarnich soufadnicich, vyjdeme z pted-
pisu piimky v kartézskych soutadnicich. Rovnici piimky v polarnich soufadnicich pak snadno

odvodime nésledujicim postupem [3]:

y=a-x+b

y=x-tgd+b
y= (=0 v+ () (22)
y-sinf = —x - cosd + 1

r=ux-cosh +y- sind

Pro kazdy bod (zg,yo) pak muzeme vykreslit prubéh vztahu rg = xq - cosf +yo - sinf do grafu
na osach r a 6, ¢imz ziskdme sinusoidu. Jako defini¢ni obor uvazujeme De (0,27) a jako obor
hodnot He (0,00). Timto zpusobem vykreslime vSechny sinusoidy a budeme hledat pruseciky
téchto kiivek. Méjme sinusoidy i a j. Pokud nalezneme prusecik téchto sinusoid, znamena to, ze
body (zi0,¥io) a (20, yj0) lezi na stejné piimce. Hodnoty pruseciku (6, r) predstavuji parametry
rovnice pifmky, na které body lezi [3]. Cim vice tedy ziskdme prisecikit v jednom bodé, tim
vice bodt lezi v dané piimce. Dokézeme tak detekovat piimky a urcit jejich vyznam na zékladé
poctu kiivek prochézejicich danym prisecikem. Klicovym krokem tohoto algoritmu je nastaveni
takového prahu po¢tu bodu nélezicich piimce, abychom mohli detekovanou piimku povazovat za

dostatecné vyznamnou.
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4 Detekce sipek na vozovce

Velice dilezitymi prvky kfizovatky jsou smérové sipky kreslené na vozovku, jejichz dspésnou
detekci bychom ziskali mocny néstroj pro rozpoznavani kiizovatky. Jelikoz je tvar smérovych
sipek jasné dany normou (viz Obrézek 2), muzeme se pokusit zaméfit na specifické vlastnosti
kazdé ze Sipek. Témito vlastnostmi zfejmé budou ostré hrany Sipek a jasné definované thly
mezi obrysovymi ¢arami Sipky. Podivame-li se na tyto vlastnosti v §irsim kontextu, bude jejich
vycet vzdy definovat pravé jednu ze znamych Sipek. Budeme tedy hledat klicové body Sipek, ve
kterych jsou tyto vlastnosti nejvice patrné a budeme je tak moci piimo porovnavat s klicovymi
body nalezenymi ve vzorovych Sipkach. Vzorovymi Sipkami rozumime mnozinu Sipek ziskanou

z redlnych fotografii.

4.1 Porovnavani klicovych bodi

Jak bylo popsdno vySe, nasim cilem je hledat takové body, které obsahuji rohy, obliny, kiizeni
hran atd. Dilezitou vlastnosti rozpoznédvaciho algoritmu musi ziejmé byt opakovatelnost, jelikoz
je potfeba najit stejny klicovy bod za ruznych podminek (zdrojovy a porovndvany obraz mohou
mit jinou kvalitu, jiné nasviceni vozovky, jinak pootocenou nebo jinak velikou smérovou sipku).
Takovy bod je nasledné popsan deskriptorem, tedy vicerozmérnym vektorem popisujicim jednot-
livé vlastnosti bodu [7]. Deskriptory bodu pak muzeme snadno porovnavat s dalsimi deskriptory
nalezenymi v jinych obrazcich po¢itanim Euklidovské vzdalenosti vektoru. Nize budou popsany

dvé ruzné metody (SIFT a SURF) pro detekci a porovnavéani klicovych bodu.

4.1.1 SIFT

Algoritmus SIFT (Scale Invariant Feature Transform) je invariantni vué¢i skalovéni, osvétleni,
rotaci a poktiveni hledaného obrazu a byl vymyslen roku 2004 Davidem Lowem [5]. Algoritmus
vyuziva teorie skalovatelného prostoru , kterd ¢astecné vychazi z biologického vnimani vizualni
informace Zivocicht a kterd napom&dhd uspésné pracovat s rozpoznavanim obrazu. Jeji hlavni
podstata vychazi z faktu, ze prfedméty realného svéta jsou tvoreny ruznymi objekty ruznych veli-
kosti, takze v rizném rozliseni jsou vzdy patrné jiné objekty. Rozpoznané klicové body jsou tedy
pirimo zavislé na blizkosti pozorovani. Budeme-li mit fotografii zachycujici kfizovatku s rozlise-
nim v metrech, budeme schopni rozpoznat jednotlivé automobily, postranni ¢ary a dalsi. Bude-li
vSak fotografie s rozliSenim v fddu desitkdch metrt, budou se automobily jevit pouze jako body
a vozovka jako kfivka. V tloze rozpoznavani obrazu je vSak témeéf nemozné urcit, které skalovani
je vhodné pro hledani klicovych bodu v daném obrazu, bez pfedchozi znalosti dopliujicich infor-
maci (které ale vétsinou k dispozici nemédme). Abychom tedy byli schopni detekovat pozadované
klicové body, musime provést detekci v ruznych skalovych trovnich. Jak bylo dokézdno pany
Koendrikem a Lindebergem, jedinou moznou funkei pro skdlovani prostoru je funkce Gaussova
rozmazani [6].

Skalovany prostor je pak definovany jako funkce L(z,y,0), kterd je vysledkem konvoluce

Gaussovy funkce G a puvodniho zobrazeni I [5]:

L(z,y,0) = G(z,y,0) * I(z,y), (23)
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kde o je rozptyl Gaussovy funkce G. Gaussovu funkci vypocéteme jako:

1 — (22442

- 2770'2e o (24)

Tento proces je nasledné aplikovdn na nové zobrazeni a tim ziskavame nékolik zobrazeni v

G(z,y,0)

ruzném Skalovani. Abychom byli schopni tspésné detekovat pozice klicovych bodu, vyuzijeme
funkei hleddni maxim z rozdilu Gaussovych funkei D (DOG — Difference of Gaussian). Rozdil
spocCteme ze dvou blizce Skalovanych obrazu ndasobenim jedné slozky konstantou k:

D(‘Ta Y, 0) = (G(CC, Y, kO’) - G(IL', Y, U)) * I(x7 y) = L(x7 Y, k‘O’) - L(xa Y, U) (25)

Vyse popsanou upravu zachycuje Obrazek 13.

Obrazek 13: Originalni obrazek, obrazek upraveny Gaussovo funkci, rozdil Gaussovych funkei

(DOG)

Mnozinu obrazii stejného rozliSeni s riznymi stupni rozmazani nazyvame oktavou. Dle dopo-
ruceni autora algoritmu by se v oktavé mélo provadét 5 ruznych rozmazani obrazu [5]. Tim pro
jednu oktavu ziskame 4 rizné DOG. Pro zisk dalsi oktdvy obrazek zmensime na polovinu a cely
postup opakujeme.

Pro ziskani klicovych bodi je nutné lokalizovat maximum a minimum pro kazdy bod v DOG.
vrstvé (celkové 26 porovnani). Pokud je bod extrémem, pak jsme nalezli klicovy bod, ktery je
nejlépe rozpoznatelny v daném skalovani. Struktura oktdav, DOG a lokalizace maxim je zobrazena
na Obrazku 14.

méfitko
(dalsi
oktava)

méfitko
(prvni
oktava)

\
|

Gaussovské rozdil Gaussovych b
(a) rozmazani funkci (DOG) ( )

Obrézek 14: (a) Znézornéni oktav a piislusnych DOG, (b) Lokalizace extrému pixelu. Zdroj [5]
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Abychom byli schopni ziskat polohu klicovych bodu s vétsi piesnosti, nez jsou pixely, apliku-
jeme na nalezené body Taylortuv rozvoj druhého fadu [5]:
oDT 1 ,0°D

a tento vyraz ndsledné minimalizujeme, abychom ziskali skute¢nou polohu extrému [5]:
0*’D~1 oD
or? 0Oz’

kde z = (z,y,0)T piedstavuje odchylku od nalezeného kandidéta na klicovy bod a # je pozice

b=

(27)

extrému.

Mnozina nalezenych bodu obsahuje velké mnozstvi nevhodnych bodu (body nachézejici se na
hrandch, body s nizkym kontrastem), které z ni potiebujeme vytadit. Body s nizkym kontrastem
odstranime pomoci vztahu [5]:

T
D(#) =D + %88%5@ (28)
Pro odstranéni bodi na hranich vyuzijeme Hessovské matice H, coz je Ctvercova matice

druhych parcidlnich derivaci [5]:

D D
H = T Ty (29)
ny Dyy

K odstranéni vyuzijeme vlastnosti, ze hlavni krivost musi byt o mnoho vétsi pri pohledu

napii¢ hranou, nez pii pohledu podél hrany. Body tedy z mnoziny vyfadime dle nerovnosti [5]:

Tr(H)® _ Dy, _ (r+1)°
Det(H)  DyzDyy — (Dyy)? r o

(30)

kde r predstavuje prah kiivosti.
Aby byla zajisténa invariantnost rotace, musime pro vSechny body spocitat pfifazeni ori-
entace. K tomu vyuzijeme zobrazeni L(z,y,o) dané pro klicovy bod v piislusném rozmazani.

Nésledné spocitame velikost gradientu m a orientaci gradientu 6 dle nasledujicich vztaht:

m(z,y) = V(L(z + 1L,y) — L(z = 1,y))? + (L(z,y + 1) — L(z,y — 1))? (31)

(L(z,y +1) = L(z,y — 1))
(L(z +1,y) = L(z — 1,y))

V oblasti okolo klicového bodu pak vytvorime histogram o 36 sloupcich (urcujici stupné od

(z,y) = tan"1(

) (32)

10° do 360° s krokem 10°), které ohodnotime zvézenou velikosti gradientu m. Orientace bodu
je pak prifazena dle nejvétsiho sloupce. Obsahuje-li néjaky dalsi sloupec alespon 80% velikosti
nejvétsiho sloupce, pak pro danou orientaci vytvorime novy klicovy bod [5].

Nyni uz kone¢né muzeme vytvorit deskriptory detekovanych klicovych bodu. Pro kazdy bod

si nalezneme nejblizsi rozmazané zobrazeni a okoli daného bodu si rozdélime na 8 ¢tvercl o roz-
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mérech 4 x 4 body. Pro kazdy ¢tverec vytvorime histogram s osmi sloupci, ktery budeme hodnotit
velikosti gradientu dané oblasti a relativni orientaci vaci orientaci klicového bodu. Ziskdavame tak
popisny vektor o 128 prvcich. Tento vektor nasledné normalizujeme, ¢im ziskdvame schopnost
in-variance vuéi osvétleni objektu. Takto vytvorené deskriptory jiz muzeme libovolné porovnavat

s dalsimi deskriptory z jinych obrazu [5].

4.1.2 SURF

7 duavodu potieby snizovat velikost deskriptori a pfitom zanechat jejich popisné vlastnosti jsou
neustale vymysleny dals{ algoritmy pro vyhledavani klicovych bodi a jejich popis. Jednim z téchto
algoritmu je i SURF (Speeded Up Robust Feature), ktery byl predstaven v roce 2006 [7] a oproti
algoritmu SIFT dosahuje poloviéni velikosti deskriptoru (tedy 64 prvku vektoru).

SURF pracuje s integralnim obrazem. Integrélni obraz je takovy obraz, ktery v hodnoté
kazdého pixelu obsahuje sumu vsech hodnot pixelt od poc¢atku do daného pixelu. Sumu muzeme

tedy zapsat jako:

x Y

i=1 j=1
Dalsim krokem je spo¢teni Hessidnu, tedy determinantu Hessovy matice H [5], kterd jiz byla
uvedena vyse u algoritmu SIFT. Hessidn spocteme jako:

(34)

det(H) = det ( Laz(2,y,0)  Lay(z,y,0) >

Lay(@,y,0) Lyy(z,y,0)

Gaussovy funkce budeme aproximovat pomoci 2D filtri s celoéiselnymi koeficienty, ¢imz se
nam zjednodusi vypocetni postupy. Tuto aproximaci zachycuje Obrézek 15, kde (a) zobrazuje
zobrazeni L, (nahofe) a jeho aproximaci D,,(dole), (b) piedstavuje zobrazeni L,, a jeho apro-

ximaci Dyy. Ciselné hodnoty piedstavuji védhy ¢tverctl. Sedé étverce maji véhu 0.

]

[T T
| [ ]
HEEN

[
I

e N e

@ (o)

Obrézek 15: Aproximace Gaussovych funkei. Zdroj [7]

Tato aproximace méa pochopitelné vliv na vypocet Hessianu. Pro zachovani pfesnosti vypoctu

lze vypocet Hessidnu opravit nasledujicim vztahem [7]:
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det(H) = Dy Dyy — (0.9D,,)? (35)

Invariantnosti vaéi zvétSeni hledaného obrazu dosahuje SURF pomoci vySe zminovaného
skalovaného prostoru, ktery byl popsdn u algoritmu SIFT. Rozdil je v tom, ze se ke konvoluci
s Gaussovymi funkcemi pouziva integrovany obraz misto obrazu zdrojového. Nejmensi mozny
2D filtr obsahuje 9 x 9 pixelt a odpovidd hodnoté parametru Gaussovy funkce o = 1.2. Toto
nastaveni parametru ¢ budeme nazyvat jako zakladni pfiblizeni s. Mezi jednotlivymi oktavami
vzdy zvétsujeme 2D filtr o 6 pixelu [7].

Po vypoctu Hessidnu pro ruzné body obrazu v ruznych zvétSenich se muzeme zamérit na
detekei klicovych bodu. Cely obraz nejprve ofizneme dle uréeného prahu (nutno uréit dle charak-
teru aplikace) a nésledné hleddme lokdlni maxima. Toto hledéni je opét jako u algoritmu SIFT
provadéno v okoli bodu a v sousednich zvétSenich (viz Obrézek 14). Hodnotu Hessidna tedy
porovnavame s 26 body. Nakonec interpolujeme polohu maxima s vétsi pfesnosti nez jsou pixely
pouzitim Taylorova rozvoje druhého stupné [5]:

T 2
H(x) =H+ a;ia: + ;xTaa;lm, (36)

tim, ze tento vztah budeme minimalizovat:

OPHLOH

"0 o (37)

T=-

kde & predstavuje pozici nalezeného extrému.

Interpolaci budeme provadét, dokud kazdd slozka feseni Z v absolutni hodnoté nebude mensi
nez 0.5 (ptipadné dokud nedosdhneme maximélniho povoleného poc¢tu interpolaénich kroku).

Invariantnost vuci rotaci zajistime vypociténim odezev Haarovych vinek [7] v kruhovém sou-
sedstvi bodu v rozsahu 6s od zkoumaného bodu dle os = a y, kde s predstavuje métitko ve
kterém byl bod detekovan. Jakmile madme spoctené jednotlivé odezvy v horizontdlnim i verti-
kalnim sméru, pfidame k nim vahu danou Gaussovo funkci centrovanou na zkoumany bod s
parametrem o = 2.5s. Odezvy chdapeme jako vektory. Dominantni orientaci zjistime spoc¢tenim
sumy vSech odezev v posuvném oknu orientace (jehoz posun je roven s), které pokryva thel %.
Takto sec¢teme odezvy horizontalniho i vertikalniho sméru a ze sum tak ziskavame novy dvouprv-
kovy vektor pro kazdy posun okna orientace. Nejdelsi z takto spoctenych vektoru udava orientaci
zkoumaného bodu [7].

Pro extrakci deskriptoru si nejprve vytvoiime ¢tverec se stifedem v kliCovém bodé o veli-
kosti 20s, orientovaném dle dominantni orientace bodu. Tuto oblast rozdélime na 4 x 4 men-
Sich ¢tvercovych oblasti. Kazdd podoblast tak obsahuje 5 x 5 rovnomérné rozlozenych bodi.
Pro kazdy bod jsou spocteny odezvy Haarovych vlnek v rozsahu 2s dle os orientace d, a d,.
K jednotlivym odezvam piiddme vahu Gaussovy funkce centrované do klicového bodu s nasta-
venim parametru o = 3.3. Kazd4a z ¢tvercovych oblasti je tedy reprezentovany ¢tvetrici hodnot
Yode, > dy, Y |dy|, > |dy|. V¥sledny deskriptor pak bude obsahovat celkem 64 hodnot popisuji-
cich klicovy bod. Tento popisny vektor nakonec jeSté normalizujeme pro zajiStén{ invariance vuci

osvétleni [7].
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4.2 Vyhledavani kontur

Zcela jiny piistupem rozpoznani smérovych Sipek na vozovce muze byt vyhleddvani kontur (ob-
rysi) v obrazu. Za piedpokladu znalosti $itky jednoho pruhu vozovky (ktera je snadno a rychle
zjistitelnd ze zkoumaného obrazu za asistence uzivatele) muzeme v obrazu vyhledat viechny kon-
tury, jejichz pomeér stran ohrani¢ujictho obdélnika odpovidd poméru znamého ze vzorovych Sipek
a plocha odpovida predpoklddané hodnoté spoc¢tené na zakladé znalosti §itky pruhu vozovky. Nez
se ale zamérime na samotny algoritmus vyhleddvani kontur, ktery v roce 1985 pfedstavil Satoshi
Suzuki [8], je potfeba osvétlit vytvoreni bindrniho obrazu.

Algoritmus vyhledavani kontur vyzaduje ke své praci binarni obraz. Binarni obraz vznikne
prevodem puvodniho obrazu do stupnu Sedi a nédslednym prahovanim. Timto postupem ziské-
vame takovy obraz, jehoz matice hodnot pixelu obsahuje pouze hodnoty 1 a 0 (pfedstavujici
bilou, resp. ¢ernou barvu). Bitovd hloubka takového obrazu je proto vzdy rovna jedné. Nyni
budou popsény ruzné zpusoby pfevodu obrazu na obraz Cernobily a nasledné se zaméfime na

moznosti prahovani obrazu.

4.2.1 Prevod obrazu na cernobily

Cernobily obraz v kazdém svém pixelu uchovéva pouze informaci o intenzité barvy, kterd je
stejnd pro kazdou ze ti{ barevnych slozek (RGB). Intensita pixelu se pohybuje v rozmez{ minima
a maxima, coz pro 8-bitovou barevnou informaci znamena rozmezi (0,255). Zpusobu pievodu

barevného obrazu na Cernobily je obecné znamych nékolik, mezi nejpouzivanéjsi patii:

e Zprumérovdni hodnot barevnijch sloZek — nejjednodussi postup. Kazdé z RGB slozek pixelu
se nastavi hodnota spoctend jako [10]:

grayValue = (pizel.red + pizel.green + pizel.blue)/3 (38)

e Luminance — postup vychazejici z biologickych vlastnosti lidského oka, konkrétné z faktu, ze
schopnost lidského oka vnimat ruzné barvy se velmi lisi. Zelenou barvu vnimame mnohem
silnéji nez Cervenou a Cervenou barvu zase vnimame vice nez modrou barvu. Vypocet

hodnoty ¢ernobilého obrézku pro kazdou barevnou slozku vypadd nésledovné [10]:

grayValue = (pizel.red - 0.299 + pizel.green - 0.587 + pizel.blue - 0.114) (39)

e Svétlost — prevod zalozeny na konvertovani barevnych slozek RGB do barevného systému
HSL (Hue Saturation Lightness) [9] s nastavenou hodnotou S na nulu. Pixel pak pfevedeme
do stupiiu Sedi touto tpravou:

grayValue = (max(pizel.red, pizel.green, pizel .blue) + min(pizel.red, pizel.green, pixel .blue))/2 (40)
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Rozdil téchto pfevodnich postupu zachycuje Obrézek 16, kde (a) zobrazuje puvodni obraz,

(b) vysledek zprumérovéni, (c) luminaci, (d) svétlost.

(a) (b) (c) (d)

Obrézek 16: Vysledky ruznych zpiisobt prevodu obrazu do stupnu Sedi

4.2.2 Prahovani

Prahovani je nejjednodussi a nejpouzivanéjsi segmentacéni metoda, tedy metoda, kterd se v cer-
nobilém vstupnim obrazu snazi oddélit regiony obsahujici objekty od pozadi [11]. Jeji vyhoda je
v nendroc¢nosti na hardware a vypocetni ¢as. Separace objekti je zalozena na velkém rozdilu mezi
barevnou intenzitou objektu a pozadi. Hned z tohoto faktu je zfejmé, Ze se metoda prahovani
neda aplikovat na jakoukoli tfidu obrazu, nybrz jen na ty, které maji objekty a pozadi snadno
jasové rozlisitelné. Abychom oddélili objekty od pozadi, budeme porovnavat hodnotu kazdého
pixelu s pfedem danym prahem. Volba prahu ale neni trividlni zélezitost a mnohdy ji nelze
provadét automaticky. O automatické uréeni prahu se muzeme pokusit napiiklad implementaci
algoritmu, ktery v roce 1979 piedstavil Nobuyuki Otsu [12]. Vystupem nékterych typu prahovani
je binarni obraz, ktery muzeme piimo vyuzit jako vstup algoritmu vyhleddavéani kontur.

V nasledujicim popisu jednotlivych typu prahovani budeme pouzivat nasledujici znacenti:
e f(i,7) - hodnota pixelu na pozici 4, j.
e P - konstantni hodnota prahu.

Nejzdkladnéjsi typy prahovani jsou [11]:

e Bindrni prahovdni — V tomto typu prahovani je kazdd hodnota pixelu f(7,j) porovnavana

s prahem P. Hodnota f(i,j) je pak pfenastavena dle nésledujici podminky:

flig) =L PR =r (a1
0 pokud f(i,j) = P

A
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o Invertované bindrni prahovdni — Typ odvozeny od binarniho prahovani. Ziskame ho inver-

tovanim podminky stanovené pro binarni prahovani.

e Osekdvdni — Tento typ prahovani uz neposkytuje jako vystup bindrni obraz, jelikoz spoc¢iva

v osekavani hodnot, které prekrocili prah P. Osekdvani probiha dle pravidla:

i) = P N 110kud fli,j) > P (42)
fli,7) jinak

e (Osekdvani k nule — Obdoba pfedchoziho typu osekdvani s mirné modifikovanym porovna-

vacim pravidlem:

fid) = [, 4) zf?k‘ud fli,j) > P (43)
0 jJinak

e Invertované osekdvdni k nule — Typ odvozeny od Osekavani k nule, ktery ziskdme inverto-

vanim porovnéavaciho pravidla.

Vsechny vyse uvedené typu prahovéani jsou zobrazeny na Obrazku 17.

Originalni obraz

Binarni prahovani Invertované binarni prah.

Osekéavani k nule Inv. osekévanik nule

Obrézek 17: Ruzné typy prahovani

4.2.3 Definice pojmu

Nez se podivame na samotny algoritmus vyhleddvani kontur, je potieba definovat zakladni pojmy,

jejichz znalost bude potifeba k pochopeni algoritmu [8].
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e Oznacend pizelu — Kazdy pixel binarntho obrazu nabyva hodnoty 0 nebo 1. Oznaceni pixelu

s danou hodnotou muzeme tedy zkracené vyjadrit jako 0-pixel nebo 1-pixel.

o Oznaceni komponenty — VSechny sousedici pixely stejné hodnoty oznacujeme jako kom-
ponenty. Komponenty zna¢ime obdobné jako pixely 0-komponenta nebo 1-komponenta.

Pokud 0-komponenta obsahuje ram obrazu, nazyvame ji pozadim obrazu, jinak dirou.

e Hranicéni bod — Jednd se o takovy 1-pixel, ktery ma ve svém piimém okoli 0-pixel. Tento

pixel tvofi hraniéni bod mezi 1-komponentou S; a 0-komponentou So.

e Obklopovdni komponent — Komponenta Sy obklopuje komponentu So, pokud existuje pixel
v komponenté Sy takovy, ze pro jakykoliv ze ¢ty sméru z daného pixelu nalezneme mezi
komponentou S5 a rdmem obrazu pixel komponenty Si. Pokud S; obklopuje S a existuje

mezi nimi hrani¢ni bod, pak tvrdime, ze S; pfimo obklopuje Ss.

e Vnéjsi hranice — Mnozina hraniénich bodu 1-komponenty a 0-komponenty, kterd

1-komponentu pifmo obklopuje, se nazyva vnéjsi hranice. Kazdéa vnéjsi hranice je unikatni.

e Hranice diry — Mnozina hrani¢nich bodt 0-komponenty a 1-komponenty. Ctenaf by mél byt
upozornén, ze hranice diry je také reprezentovana 1-pixely (nikoliv 0-pixely) nachdzejicich

se v 1-komponenté. Kazda hranice diry je unikatni.

e Rodicovskd hranice — Mame-li 1-komponentu S; pak jeji rodicovska hranice je hranice diry
Ss, kterd S7 piimo obklopuje. Pokud je Sy pozadi obrazu, pak je rodi¢ovska hranice ram

obrazu.

e Obklopovdni hranic — Hranice h,, obklopuje hranici hg, pokud existuje posloupnost hranic

ho, h1, ..., hy, takova, ze Vke{1,2,...,n} : hy je rodicovskou hranici pro hranici hg_1.

Schématické znazornéni komponent, vnéjSich hranic a rodi¢ovskych hranic lze vidét na

Obrazku 18.

ram pozadi S,
1-komponenta S, 1-komponenta S;

dira S;

1-kompc|menta S,
(b)
ram
/

vnéjSi hranice h;  vnéjSi hranice h,

hranice diry h,

vnéjSi hranice h,

(a) (c)

Obrézek 18: Schématické zndzornéni komponent komponent a hranic v obrazu (a), obklopovéni
komponent (b) a obklopovani hranic (c). Zdroj [8]
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4.2.4 Algoritmus vyhledavani kontur

Algoritmus vyhledavéni kontur prochézi sekvenéné po fadcich (index i) a sloupcich (index j)
zdrojovy obraz. Kazdé pozice pixelu bude zapisovana jako p (i, j), hodnota pixelu na této pozici
bude zapisovéana jako f (i,7). Prochdzeni za¢ind v levém hornim rohu obrazu na pozici p (0, 0).

Algoritmus sestdva z ndsledujicich kroku [8]:

1. Prochézej jednotlivé pixely obrazu, dokud nenajde$ takovy pixel, ktery spliiuje jednu z na-

sledujicich podminek startovaciho bodu:

(a) Pixel na pozici p(i,j) je soucdsti vnéjsi hranice, pokud plati, Ze hodnota pixelu
f(i,7—1)=0 a zaroven f (i,j) = 1.

(b) Pixel na pozici p (4, j) je soucdsti hranice diry, pokud plati, ze hodnota pixelu f (i, j) =
1 a zaroven f (4,5 + 1) = 0.

Nalezeny bod nazyvame jako startovni bod a pfifadime mu unikatni identifika¢ni ¢islo,
které bude predstavovat hodnotu nové nalezené hranice. Toto ¢islo nazyvame sekvenéni
¢islo a pro dalsi potfeby algoritmu si kromé aktualni hodnoty budeme pamatovat i pfedchozi

hodnotu tohoto ¢isla.

2. Urci rodicovskou hranici pro nové nalezenou hranici. Sekvenéni ¢islo posledné nalezené
hranice si uchovavame v paméti a tato hranice musi byt bud’ rodi¢ovskou hranici nové
nalezené hranice, nebo s nové nalezenou hranici bude sdilet stejnou rodi¢ovskou hranici.

Rozhodovaci pravidlo pfifazeni rodicovské hranice zachycuje Tabulka 3.

Posledné nalezena

hranice h; (horizontalné .. . . 3
. ( , . ) Vnéjsi hranice Hranice diry

/ Nové nalezena hranice

hi+1 (vertikélné)

Vneéjsi hranice Sdileni rodic¢ovské hranice s Rodicovska hranice je h;
hit1
. , . , . Sdileni rodic¢ovské hranice s
Hranice diry Rodic¢ovska hranice je h; h
it+1

Tabulka 3: Rozhodovaci pravidlo prifazeni rodi¢ovské hranice

3. Naésleduj hranici ze startujiciho bodu (dle algoritmu nésledovani hranice, napiiklad algorit-
mem piedstavenym v roce 1982 Rosenfeldem a Kakem v knize Digital Picture Processing
[13]). Kazdy bod, ktery je soucasti hranice pfenastav na hodnotu sekvenéniho &isla, dle

nésledujicich podminek:
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(a) Nalezen4 hranice je vnéjsi hranici. Paklize se po hrané pohybujeme v jakémkoliv jiném
sméru nez doli, nastav hodnotu hrani¢nich pixelt na hodnotu sekvenéniho ¢&isla, jinak

hodnotu hrani¢énich pixelil nastav na zdpornou hodnotu sekvenéniho ¢isla.

(b) Nalezend hranice je hranici diry. Paklize se pohybujeme zleva doprava, nastav hra-
niénimu pixelu zapornou hodnotu sekvencéniho ¢isla, jinak hrani¢nimu pixelu nastav

kladnou hodnotu sekvenéniho ¢isla.

4. Opakuj od kroku 1., dokud neprojdes cely obraz.

Piiklad pribéhu algoritmu je k vidéni na Obrézku 19. Poc¢ate¢ni stav po detekci prvnitho hrano-
vého bodu vidime v (a). K detekei 1-pixelu doslo po splnéni podminky zminéné v prvnim kroku
algoritmu. Jedna se tedy o detekci vnéjsi hrany. Hodnoty vnéjsi hrany nastavime na 2, jelikoz
hodnota 1 je vyhrazena pro rdam obrazu. Hodnoty pixelu v pravé ¢dsti obrazu budou zaporné,
dle podminky (a) ze tfetiho kroku algoritmu. Zéroven je urc¢ena rodi¢ovskd hrana nové nalezené
vnéjsi hrany, tedy rdm obrazu. Vysledny stav po aplikaci algoritmu prochézeni hrany je zobrazen
v (b). V dalsim stavu je jako startovaci bod nalezen zakrouzkovany pixel s hodnotou 2, jelikoz
splnil podminku pro hranici diry popsanou v prvnim kroku algoritmu. Jako rodi¢ovskd hranice
je urc¢ena vnéjsi hranice nalezena v predeslém kroku. Nasleduje algoritmus sledovani hrany diry,
jehoz vysledek zachycuje (c). Obsahuje dvé zaporné hodnoty -3 a dvé kladné hodnoty 3, dle pra-
vidla zminéného ve tfetim kroku algoritmu vyhledavani kontur. Zbytek algoritmu jiz probéhne
ve stejném duchu, vysledny stav zachycuje (e).

Validita tohoto algoritmu byla ovéfena dukazy [8] nédsledujicich tvrzent:

e Kazdy pixel p (4, j), jehoz soused na pozici p (i, j + 1) je nejvice vlevo na nejvyssim mozném
fadku soucésti jakékoliv diry S; splituje podminku, ze hodnota pixelu f (i,7) = 1 a zdroven
fG,7+1)=0.

e Hranice h sledovand z p (i, j) je hranici diry. Po sledovani této hranice uz ta samd hranice

diry nebude nikdy sledovana.

o Kdyz mé byt urcena rodi¢ovska hranice, pak v aktudlné udrzovaném sekvenénim ¢isle je
vzdy ulozend bud’ rodicovskd hranice nové hranice, nebo hranice, se kterou nova hranice

rodic¢ovskou hranici sdili.

Po ziskani vSech kontur, které se nachazi v obrazu, provedeme jednoduché vyfiltrovani nevhod-
nych kontur. Tedy takovych kontur, jejichz sitka a vyska, pomér téchto veli¢in nebo plocha,
kterou kontura zaujima, neodpovidaji predpokladanym hodnotam ziskanych ze vzorovych Sipek.
Jak jiz bylo feceno vyse, k tomuto kroku potiebujeme znat sitku vozovky. Jelikoz jsou rozméry

smérovych sipek dany normou (viz Kapitola 2.1.4), dokdzeme pfiblizné odvodit hodnoty, kterych
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111111 222222
(a) (b)
ram ram
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3 3 -2 1 vh2 3 420 Vh{\
832 8 42 hd3 hd4
222222 hd 3 222222
(c) (d)
n
222222
3 4 25 vh2 vh5
I hd3:%4
222222

(e)

Obrazek 19: Znazornéni prubéhu algoritmu vyhledavani kontur. Leva ¢ast obrazku znazornuje
hodnoty pixelu, prava ¢ast extrahované struktury a typy hranic (vh — vnéjsi hranice, hd — hranice
diry). Zakrouzkované pixely jsou vzdy startovnim bodem pro algoritmus nésledovani hranice.

Zdroj: [8]

musi kontury nabyvat. Samotna filtrace je pak trividlni ilohou, proto ji nebudeme déale rozvadét.
Vystupem celého algoritmu po odstranéni nevhodnych kontur budou obrysy, které predstavuji

kandidaty na smérové Sipky.

4.3 Podobnost pod-obraza

Po ziskani kandiddtu na smérové Sipky je potieba zjistit, které kontury doopravdy predstavuji
smérové Sipky a které jsou néjakym jinym objektem. Z puvodniho zdrojového obrazu se budeme
snazit vyfiznout oblasti, které zachycuji detekované kontury. Abychom byli schopni takovyto vy-
fez provést a nasledné ho porovnavat se vzorovymi obrazy Sipek, musime nejprve urcit minimalni
ohranicujici obdélnik kolem kontury. Zptusobu detekce minimélniho ohrani¢ujiciho obdélnika je
mnoho, povétsinou ale vychazeji z prace Toussainta [14] a tato prace se jimi nebude déle zabyvat.

Pro zjisténi, zda je kandidat na Sipku skute¢né smérovou Sipkou na vozovce, bude potfeba pro-
vést porovnani obrazku s mnozinou vzorovych smérovych Sipek. Tuto mnozinu snadno ziskame
z redlnych fotografii. Pro kazdy typ smérové Sipky si vytvoiime mnozinu obrazovych piedloh, kte-
rou budeme néasledné porovnavat s kandidatem na Sipku. Bude potieba vytvorit dalsi mnozinu
porovnavacich obrazi, kterd bude obsahovat falesné detekce, tedy prechody pro chodce, auto-
mobily a tak dale. Kandidata na Sipku prohlasime rozpoznanou smérovou Sipkou, pokud jeho
podoba s nékterou ze Sipkovych mnozin bude vétsi, nez podoba s libovolnym prvkem z mnoziny

falesnych detekei, za vyuziti piislusné metriky podobnosti (viz nize).
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Porovnéni obrazii mizeme provést riznymi zpusoby. Jako prvni se jisté nabizi piimé porov-
nani kontury kandidata s konturami zndmych smérovych Sipek. Jinym piistupem tedy ziejmé
bude piimé porovnani vyfezu (jehoz polohu, thel a rozméry urc¢uje minimalni ohranic¢ujici ob-
délnik detekované kontury) s obrazy znamych Sipek. V tomto piipadé mame k dispozici ruzné
stup vyuziva podobnosti histogramu obrazu, posledni postup bude porovnavat tvary v bindrnim

obrazu. Nyni bude nésledovat podrobnéjsi popis zminénych metod.

4.3.1 P#imé porovnani kontur

Kontury muzeme porovnavat na zékladé distanéni transformace [15]. Vyuzijeme zdrojového ob-
razu v bindrnim tvaru. Distanéni transformaci pak provedeme tak, ze pro kazdy pixel vyskytujici
se uvniti kontury ohodnotime miniméalni Euklidovskou vzdalenosti od nejbliz§i hrany kontury
(viz Obrazek 20) . Podobnost kontur pak spocteme sumou rozdilu hodnot pixelt obou obraziu.
Urceni vzdalenosti od hrany kontury muzeme volit na zakladé dalsich distanénich principu, které
jsou k nahlédnuti v [15].

ofojoj1j1f1j1jojo ojojof1f1]1f1]jojo
ofof1jojofoj1jojo 0jof1]2]2]2]1]0]0
ofof1]jojofoj1jojo 0jof1]2|3|2]1]0]0
ofof1]jojofojrjojo 0jof1]2|3]2]1]0]0
ofojoj1jofojrjojo 0]0j0J1]2|2]1]0]0
0j0jof1f{0]0f1]0O]O 0]0j0f1[2]2[1]0]O
Of1f[1]0]OfOf1]O]O 0|1]1]2|2|2]1]0]0
of1]jojoj1f1j1]1]o0 oj1]2]2|1|1]1]1]0
ofof1j1]0f0joj1jo 0jof1]1]0j0j0]1]0

—~
[V
-
—
(=)
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Obrazek 20: Piiklad distan¢ni transformace kontury v bindrnim obraze

4.3.2 Euklidovska vzdalenost obrazu

Tato metrika vyzaduje, aby oba obrazy mély stejné rozmeéry, piiblizeni a nasviceni. Je to zédkladni
metrika, kterd od sebe odecita hodnoty jednotlivych barevnych kandli obou obrazi, a pocita tak
barevnou vzdalenost dvou pixelu. Vzdalenost D vSech bodu obrazu O7, O2 spoéteme sekvenénim
pruchodem vsech pixelil porovndvanych obrazu, v nichz budeme vyjadiovat sumu Euklidovskych

vzdalenosti téchto bodu:

width height
D(01.02) =3 3 \/Rfj + G2 + B? (44)

i
i=0 j=0

kde R;; predstavuje rozdil cervené barevné slozky obrazu pixelu na pozicii, j a spocteme ho
pomoci funkece (0,1, j), kterd vraci hodnotu éerveného barevného kanélu pixelu na pozici (i, j)

v obraze O. Vzorec pak zapiSeme jako:

R =7r(01,4,j) — (02 1,]) (45)

30



Obdobné budeme postupovat pro vypocet rozdilu zelenych barevnych slozek G;; a modrych
barevnych slozek B;;. Nevyhodou tohoto vypoctu je velka casova ndroc¢nost pro velky pocet
kandidatu a zndmych vzorovych smérovych Sipek, jelikoz pro kazdy pixel musime provést tii

operace umocnéni a jednu operaci odmocnéni.

4.3.3 Porovnani histogramti obrazu

Tato metrika porovnavé histogramy zkoumanych obrazi. Vyhodou metody je, ze nevyzaduje ob-
razy stejné velikosti, jelikoz histogramy muzeme snadno normovat. Protoze porovnavame barevné
obrazy, budeme vytvaret pro kazdy barevny kanal jeden histogram (v piipadé préace s ¢ernobi-
Iymi obrazy vytvoiime pro kazdy obraz pouze jeden histogram). Histogram kazdého kanalu bude
mit 0 az 256 sloupcu. Hodnota kazdého sloupce predstavuje pocet vyskytu pixelu s danou hod-
notou v piislusném barevném kandlu [16]. Poté budeme provadét troji porovnéni podobnosti
histogramu piislusnych barevnych kanélu.

Tento piistup je ale velmi citlivy na zmény osvétleni a barevnych slozek. Navic pfi nalezeni
podobného obrazu zjist'ujeme jen to, ze obrazy maji velmi blizké rozlozeni barev. O podobnosti
objektu na obrazech nedostaneme zaddnou informaci. Z tohoto duvodu neni metoda vhodné pro
porovnavani vytezi kandidati se zndmymi Sipkami, ale muze byt do jisté miry pouzita jako

filtra¢ni prvek mnoziny kandidatu.

4.3.4 Porovnani tvaru binarnich obrazu

Vstupem této metody je binarni obraz zobrazujici kandidata a mnozina binarnich obrazi vzo-
rovych smérovych Sipek. Metoda spoc¢iva v sekvenénim porovndvani pixeli obou obrazu, proto
vyzaduje obrazy stejné velikosti. Jelikoz kazdy pixel muze nabyvat pouze hodnoty 0 nebo 1,
ziskavdme pro kazdy obrys obraz obsahujici ¢erné pozadi a bily tvar objektu (piipadné dalsi
objekty, které se na fotografii vyskytuji v blizkosti detekované kontury) [17]. Tvar objektu v na-
Sem pftipadé predstavuje samotnou Sipku, takze provadime piimé porovnani tvaru kandidata na
tvar znamych Sipek. Vzddlenost porovndvanych obrazu je potom suma pixelu pozadi jednoho
obrazku, které v druhém obrizku predstavuji objekt a naopak. Tento vztah vyjadiime pomoci

funkece p(O, 1, j) vracejici hodnotu bindrniho pixelu obrazu O na pozici (i, j) jako:
width height

D(OlﬂOQ) = Z Z ’p(Olviaj) _p(027i7j)’ (46>

i=0 =0
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5 Detekce upresnujicich vlastnosti

......

livé fadici pruhy a ramena krizovatky. Pro kazdy detekovany prvek navic budeme urcovat dalsi
dilezité vlastnosti. Nejprve se zaméfime na zplsob orientace smérovych Sipek, déle se podivame
na moznost spojeni vice detekovanych Sipek do stejného radiciho pruhu a budeme urcovat jeho
orientaci. Nakonec si vysvétlime, jakym zplsobem je mozné detekovat sousedni fadici pruhy a

vytvaret ramena kiizovatky, na zékladé pridruzovani fadicich pruhi.

5.1 Urceni orientace smérovych Sipek

Po krocich uvedenych vySe ziskdvame malou mnozinu rozpoznanych Sipek, u kterych zname
jejich typ. Zatim ale nevime nic o jejich orientaci. Tuto vlastnost uréime pomoci nalezeni stiedu

kfizovatky nésledujicim postupem:

1. Pro kazdou Sipku vyjadiime thel, ktery je shodny s dhlem delsi hrany minimalniho ohra-

nicujictho obdélnika. Smér tthlu volime zprava doleva a zdola nahoru.

2. Pro kazdou Sipku spocteme normaélovou rovnici ptimky y = kx + q. Pro vypocet pouzijeme
stfedovy bod Sipky a normadalovy thel spoéteny z vypocteného uhlu v predchozim kroku.

Tuto piimku budeme nadale nazyvat normdlovou primkou Sipky.

3. Pro danou Sipku spoéteme normélovou rovnici pfimky y = ax + b. Pro vypocet pouzijeme
stifedovy bod Sipky a thel spocteny v prvnim kroku. Tuto primku budeme nadale nazyvat

primkou Sipky.

4. Projdeme mnozinu vSech rozpoznanych Sipek a pokud nalezneme dvojici ipek, jejichz rozdil
uhla vyhovuje definovanému rozmezi (v nasem piipadé (60°,120°), pak hleddme prusecik

piimek sipek.

5. Pokud jsme nalezli alespon dva pruseciky, provedeme zprumérovani pozic v8ech nalezenych
prusecika, ¢imz ziskdvame pozici stiedu kiizovatky. Pokud jsme nalezly jediny prusecik,

prohlasujeme ho za stred kiizovatky

6. Pro kazdou normélovou rovnici pfimky budeme zjist’ovat vzdalenost stifedového bodu kiizo-

vatky d od dané piimky. Orientaci Sipky s thlem a pak ur¢ime dle nasledujicich podminky:

a—180° pokud d <0
0= (47)
a jinak
Grafické zndzornéni urceni orientace sipek zobrazuje Obrézek 21. V (a) muzeme vidét nacrt
kiizovatky, kterou se snazime rozpoznat. V (b) je vysledek vyse popsaného postupu. Zelenou

barvou jsou vyznaceny detekované minimélni ohranic¢ujici obdélniky, ¢ernou barvou je zobrazen
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prubéh piimek Sipek — orientace piimky uddva polaritu spoc¢teného 1ihlu dle prvniho kroku algo-
ritmu, ¢ervenymi krouzky pruseéiky téchto piimek a modrym kruhem stfed kiizovatky. Cervené

Sipky predstavuji ur¢enou orientace Sipky dle podminek stanovenych v patém kroku algoritmu.

(a) (b)

Obrazek 21: Grafické znazornéni urceni orientace Sipek.

5.2 Rozpoznani fadiciho pruhu

Jelikoz uz zndme typ a orientaci detekovanych Sipek, muzeme se pokusit o spojeni vice Sipek do
jednoho jizdniho pruhu. Spojeni muzeme provést, paklize jsme detekovali vice Sipek, které lezi za
sebou v dané vzdalenosti. U téchto Sipek se da predpokladat, ze nalezi jednomu jizdnimu pruhu.
Predpoklddejme nyni, ze thel Sipky vzdy ukazuje ve sméru pruhu a tudiz i na néasledujici sméro-
vou sipku (pokud takova existuje). Nalezeni Sipky stejného pruhu pak provedeme jednoduchym
pruchodem mnoziny detekovanych 8ipek, kdy budeme zjist’'ovat, zda zkoumand dvojice Sipek
m4 blizky thel a zda vzdélenost stiedu sipek vyhovuje normé (viz Kapitola 2.1.4). Abychom se
vyhnuli chybnému spojovéani Sipek, je vhodné tyto podminky implementovat pomoci zkoumani
nalezitosti stfedového bodu jedné Sipky diive spoctené piifmce druhé sipky (viz Kapitola 5.1).
Nalezneme-li takovou dvojici, muzeme prohlasit, ze dané Sipky nélezi jednomu jizdnimu pruhu.
U takovéhoto pruhu si budeme vzdy uchovévat jeho stiedovy bod (zprumérované hodnoty stie-
dovych bodu sipek nélezicich pruhu) a thel (zprumérované hodnoty thlu sipek).

Z Obrazku 21 je ale patrné, ze smér minimalniho ohranic¢ujiciho obdélnika vzdy neodpovida
sméru jizdniho pruhu. Z tohoto duvodu uvadim v Obrazku 22a piehled tvartu a pootoceni mi-
nimélnich ohranicujicich obdélniki pro nejvice pouzivané Sipky. Na obrazku vidime, Ze problém
pootoceného ohranicujiciho obdélnika bude nastavat pouze v piipadech Sipek odbocovani vpravo,
vlevo a vpravo i vlevo zaroven. Jelikoz jsou ale Sipky na vozovku kresleny dle Sablon a norem,
bude otoceni minim&lniho ohrani¢ujiciho obdélnika vzdy stejné a muzeme proto provadét opravu
uhlu 8ipky o pfedem dany ihel. Tuto upravu zobrazuje Obrazek 22b, na némz muzeme vidét
rozpoznané Sipky (zelené obdélniky), spocteny thel sipky (oranzové sipka), pfipadné opraveny

thel sipky (modra Sipka).
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(@) (b)

Obrézek 22: Pootoc¢eni minimélniho ohrani¢ujictho obdélnika u nékterych druhu sipek (a) a
oprava tohoto jevu (b).

Pro dalsi praci s fadicim pruhem, bude potieba znat informace o jeho vlivu na ostatni ramena
kiizovatky. Pro kazdy fadici pruh si budeme uchovavat tfirozmérné pole binarnich hodnot, které

bude vyjadfovat smérovani Sipek. Tabulka 4 definuje pole pro nejvice pouzivané Sipky.

|

Typ Sipky / Pozice v poli H

faleSna detekce

prava

pfima a prava

leva

leva a prava
leva a prima
leva, prima a prava

0
0
0
prima 0
0
1
1
1
1

I Bl Bl K= Nl Nl Nen) Nl | Nt
=l =l =l K= )

Tabulka 4: Vliv pruhu na kfizovatku reprezentovany polem

5.3 Urceni sméru radiciho pruhu

Pro kazdy rozpoznany radici pruh muzeme nyni bez problému urcit jeho relativni smér vuéi stiedu
kiizovatky. Abychom to mohli udélat, potiebujeme nejprve pro kazdy pruh vyjadiit stredovy whel
sa. Stredovy uhel sa je takovy thel, ktery svird ptimka prochazejici stfedem fadiciho pruhu s a

centrem krizovatky ¢ s osou y a spoc¢teme ho jako:

Sy — ¢
= arctan(——~ 48
sa = arctan( Py Cm) (48)

Urcéeni sméru fadiciho pruhu pak provedeme dle porovnani smérového tihlu se zndmymi th-
lovymi hodnotami ze smérové ruzice. Toto porovnani schématicky znazornuje Obrazek 23: ¢er-
chované ¢ary predstavuji ptimky prochézejici stfedem tadictho pruhu a centrem ktizovatky, které

spolu s ¢ervenou osou y urcuji sttedovy thel pruhu.

5.4 Pridruzovani fadicich pruhti a tvorba ramene kiizovatky

Jelikoz se v rameni kfizovatky vétsinou vyskytuje vice fadicich pruhi, je potieba jednotlivé
jizdni pruhy pfidruzit k pruhtim, se kterymi sousedi. Abychom byli schopni prohldsit pruhy za
sousedni, budeme porovnavat jejich stiedové 1hly, jelikoz u sousednich pruh si tyto tthlu budou
velmi blizké (viz Obréazek 23).
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Obrazek 23: Urceni svétové strany pro radici pruhu

Pokud jsme nalezli vice sousednich tadicich pruhii, bude potfeba uréit, ktery z pruhi zaujima
nejvice levou pozici. Tuto informaci totiz vyuzijeme v dalsim kroku pro odhad poctu vystupnich
pruhti daného ramena. Nejvice levy pruh se jisté da zjistit na zdkladé porovndvéani stiedovych
dhlu pruhu, ale s tim jsou spojeny drobné komplikace s reprezentaci stfedového ihlu (ten nabyva
hodnot (—180°,180°)).

Lepsim zpusobem z duvodu jasné reprezentace vysledku je porovnavani nélezitosti bodu po-
loroviné. Abychom zjistili, zda je pruh nejvice levy, budeme porovnavat nalezitost stfedového
bodu pruhu s se v8emi polorovinami, uréenymi piimkami sousednich pruhu. Toho docilime po-
mérné jednoduchym vypoctem vzdalenosti bodu s od primky reprezentujici sousedni pruh. Je-li
vzdalenost zapornd, pak bod s lezi v levé poloroviné od piimky. Dostaneme-li tedy vzdalenosti
bodu s od vSech piimek sousednich pruhiul zapornou, pak pruh, jemuz s nélezi prohlagujeme za
nejvice levy pruh.

Abychom byli schopni urc¢it vliv ramene na okolni ramena kiizovatky, budeme si obdobné
jako u Fadicich pruhii uchovavat tfirozmérné pole celych ¢isel. Pii kazdém pridruzeni sousedniho
fadiciho pruhu pfi¢teme k jednotlivym bunkam pole ramena hodnoty bunék z pole pridavaného

pruhu.

5.5 Urceni poctu vystupnich pruhti v ramene

Vystupni pruhy ramene kfizovatky miuzeme odhadnout na zdkladé rozpoznavani obrazu a urcit
pomoci difve zjisténych informaci. Pro odhad vystupnich pruht vyuZijeme nejvice levy fadici
pruh ramene, ze kterého se podivame na polopiimku levé kolmice prochazejici stfedovym bodem
pruhu. Za vyuzit{ klasifikatoru logistické regrese (viz Kapitola 3.3.2), ktery natrénujeme na Sedé
body vozovky, budeme pocitat nejvétsi moznou posloupnost sedych bodu v daném sméru. Jelikoz
jsme od uzivatele jiz diive vyzadovali informaci o §ifce silnice v pixelech, dokazeme z velikosti
posloupnosti urcit, kolik obsahuje pruhu. Tato metoda je velice naivni, ale v piipadné malého
vlivu okolnich ramen (viz nize) ndm muze poskytnout alespon zdkladni odhad.

Vice robustni zplsob je ur¢ovani vystupnich pruht ramena dle vlivu ostatnich ramen kfizo-
vatky. Pro kazdy fadici pruh kazdého ramena v kiizovatce jsme si dle Tabulky 4 vyjadrili vliv
pruhu na okoli, z néhoz jsme nésledné urcili vliv ramena na okoli. Sta¢i nam tedy jen zjistit,

zda dané rameno ma pravého souseda a pokud ano, jakou hodnotu obsahuje sousedovo pole na
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pozici 0 (levé odbocky). Obdobné budeme postupovat pro protilehld ramena (pozice 1 v poli) a
levd ramena (pozice 2 v poli).

Definice vztahu ramen v kfizovatce:

Za pravého souseda ramene prohlasime takové rameno, jehoz vzdéalenost proti sméru hodi-

novych rucicek je co nejmensi.

e Protilehlymi rameny nazyvéame takova ramena, jejichz thly jsou co nejvice protilehlé (tedy
rozdil thlu se v absolutni hodnoté co nejvice blizi 180°) a jejichz rozdil dhlu v absolutni

hodnoteé je vétsi nez predem dand mez (v nasem piipadé %77)

e Zalevého souseda ramene prohldsime takové rameno, jehoz vzdélenost ve sméru hodinovych

rucicek je co nejmensi.

e Jakékoliv dalsi rameno v kiizovatce uz nemuzeme vyuzit pro uréeni po¢tu vystupnich pruhu

zkoumaného ramena.

5.6 Odhad dalsich ramen

Z vliva ostatnich ramen muzeme odhadnout vyskyt ramen, které se ndm nepovedlo detekovat
(napiiklad se nezdafilo rozpozndni smérovych Sipek), nebo nejsou viditelné. Pro kazdé rozpo-
znané rameno zname pocet pruhu smeéfujicich doprava, rovné a doleva a jsme schopni k nému
vyhledat levé sousedni, pravé sousedni a protilehlé rameno, pokud existuje. Pokud takové rameno
neexistuje, ale vliv pruhu do daného sméru je vétsi nule, pak se v tomto sméru musi nachézet
rameno. U tohoto ramena muzeme odhadnout alesponn pocet vystupnich pruht. Odhad uréime

jako maximum vlivu ostatnich ramen do daného sméru.
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6 Dostupné nastroje

Po prozkouméni moznosti dostupnych zdroju, které nam mohou usnadnit feseni daného pro-
blému jsem vybral mnozinu vhodnych programiu a knihoven. Nejprve piedstavim jazyky Matlab
a Octave, déle se zaméiim na C/C++ knihovnu OpenCV (a jeji Java rozhrani JavaCV). Nakonec

se podivame na open source knihovny pro feSeni dil¢ich loh.

6.1 Matlab

Matlab (Matrix laboratory) je vysokouroviiovy programovaci jazyk zaméfeny na matematické
algoritmy a jejich vizualizaci [18]. Tento jazyk je optimalizovany pro préci s maticemi a pfi
vhodném névrhu a zapsani algoritmu (nutno psat algoritmy vektorizované) poskytuje zpravidla
rychlejsi vysledky, nez tradi¢ni programovaci jazyky (C/C++, Fortran aj.). Matlab je casto
pouzivany pro zpracovani obrazu, ale i modelovani a analyzovani finan¢nich dat, biologickych a

dalgich procesu.

6.1.1 Vyhody

Funkce jazyka Matlab se daji rozsitit o specializované toolboxy, tedy sady funkci zabyvajici se
konkrétnim problémem. Kéd Matlabu muze byt integrovan s jinymi programovacimi jazyky a
aplikacemi.

Matlab poskytuje [18]:

e Vysokodroviovy programovaci jazyk pro technické vypocty.
e Vyvojové prostiedi pro vyvoj programového kddu, spravu souboru a dat.

o Matematické funkce z oblasti linedrni algebry, statistiky, Fourierovy analyzy, filtrovani,

optimalizace a numerického integrovani.
e Vizualizaci grafu ve 2D a 3D.
e Nastroj pro tvorbu uzivatelského rozhrani aplikace.

e Funkce pro integraci programu vytvorenych v Matlabu s jinymi aplikacemi a programova-

cimi jazyky (C, C++, Fortran, Java, Microsoft Excel).

Jednim ze zminénych toolboxt je i sada funkei tykajicich se zpracovéni obrazu (Matlab Image
Processing Toolbox), ktera poskytuje zdkladni mnozinu standardnich algoritmu, funkei a aplikaci

z této obalsti. Mezi hlavni vymozenosti patii [20]:

e Analyza obrazu — segmentace (vyhleddvani kontur, prahovani), morfologické funkce (zména
kontrastu, ostranéni Sumu, aj.), analyza objektu (vyhleddvéani hran a roht, Houghova trans-

formace, detekce kruhovych tvaru, aj.) statistiky a méfeni.

e VylepSeni obrazu — filtrovani obrazu, zaostfeni obrazu.
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o Geometrické transformace obrazu.

e Funkce vyuzivajici vice jader procesoru a GPU.

Pokud bychom chtéli k detekci smérovych Sipek pouzit metody detekce klicovych bodi, muzeme
vyuzit soubort funkei poéitacového vidéni (Matlab Computer Vision System Toolbox) [21]. Tento
nastroj poskytuje celou fadu metod detekce klicovych bodu (FAST, SURF, BRISK, Harris a
dalsf), ke kterym nabizi dal3i funkce jako napiiklad sledovéni pohybu objektu ve videu. Déle
obsahuje nékteré zakladni morfologické funkce a statistické funkce, ale jiz neobsahuje segmentacni

funkece.

6.1.2 Nevyhody

Nejvétsi nevyhodou tohoto jazyka je nutnost zakoupeni licence. V dobé psani této prace vychazi
studentskd licence na zékladni vyvojové prostiedi jazyka na $45. Pokud bychom nechtéli dle
programovat dalsi potfebné algoritmy a zakoupili néktery (nebo oba) ze zminénych toolboxu,

museli bychom zaplatit $26 za kazdy.

6.1.3 Shrnuti

Zéakladni vyvojové prostiedi programovaciho jazyka Matlab s pfipadnym rozsifenim toolboxu
by pro fesSeni naseho problému poskytovaly dostatek pouzitelnych funkei. Vyvojové prostiedi je
dobie zdokumentované, a podpora produktu je na vysoké trovni. Nevyhodou je nutnost zakou-

peni licence, kterd je v nasem piipadé rozhodujici.

6.2 GNU Octave

GNU Octave je vysokouroviovy programovaci jazyk pro obecné numerické pocty. Je to tedy
obdoba vyse zminéného Matlabu, se kterym je i ¢astecné kompatibilni. Na rozdil od Matlabu je
GNU Octave zcela zdarma a vyvojari maji povoleno tento software volné rozsitovat. Octave je
mozné nainstalovat na systémy Linux, Windows a Mac OS X. Octave poskytuje funkce pro feseni
problému z linedrni algebry, feSeni nelinedrnich rovnic, integralni a diferencidlni pocty . Octave
je mozné rozsifovat funkcemi psanymi piimo v Octave, nebo nahranim moduli napsanych v C,
C++, Fortranu aj. Teprve v nedavné dobé bylo do softwaru piidano grafické uzivatelské rozhrani

(verze 3.8.0 a vyssi).

6.2.1 Vyhody

Skripty napsané v Octave umoznuji tvoireni datovych struktur a tim i objektové orientované pro-
gramovani. Pokud budeme dbét na syntaxi, muzeme snadno napsat skript, ktery bude spustitelny
v GNU Octave, ale i v Matlabu. Uzivatelskd komunita muze volné rozsifovat funkce produktu.

6.2.2 Nevyhody

Jazyk Octave je interpretovany programovaci jazyk, jehoz struktura je podobna jazyku C,

ke svému béhu vyzaduje interpret. Nékteré funkce implementujici algoritmy popsané v Kapi-
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tole 3 v Octave bohuzel nenalezneme. Tyto funkce by bylo potfeba implementovat nebo pfevzit

od komunity. S tim je spojené riziko neefektivni implementace algoritmu.

6.2.3 Shrnuti

GNU Octave je zcela zdarma s sirokou uzivatelskou zakladnou, ktera jej muze volné rozsitovat.
Octave ve svém zakladu neposkytuje tak Sirokou paletu funkci jako napfiklad Matlab a bylo by

nutné je implementovat.

6.3 OpenCV

OpenCV (Open source Computer Vision) je knihovna zabyvajici se programovym vidénim a
analyzou obrazu. Vyvoj knihovny zacal v roce 1999, ale prvnf oficidlni vydani probéhlo az v roce
2006. Knihovna je napsdna v jazyce C a C++ a je ji mozno nainstalovat na platformy Linux,
Windows a Mac OS X. Aktivné se pracuje na vyvoji rozhrani knihovny pro jiné programovaci
jazyky jako jsou Java, Python, Ruby nebo Matlab. OpenCV se zaméifuje na aplikace bézici
v redlném case a klade proto diraz na vysokou vypocetni i¢innost knihovnich funkci s ¢imz je
spojena i snaha optimalizace vypocetnich procesu pro vicejadrové procesory. Pokud si uzivatel
pieje jesté vice optimalizovat vypocetni postupy a vlastni procesor firmy Intel, muze si zakoupit
knihovny IPP (Intel’s Integrated Performance Primitives) [22], které nahrazuji nékteré funkce
nizké drovneé funkcemi optimalizovanymi pro dany procesor a zrychluji tak béh vétsiny algoritma.

Pokud je tato knihovna nainstalovdna, OpenCV bude vyuzivat prednostné jeji funkce [23].

6.3.1 Vyhody

OpenCV je registrovano pod BSD licenci, coz znamen4, Ze je povoleno tuto knihovnu libovolné
uzivat pro osobni i komeréni Gcely a vyvojar neni povinen sdilet vyvijeny kéd komunité. Veskera
funkénost je dobie zdokumentovana a diky open source modelu se kolem knihovny vytvorila
napomocné komunita, kterd vyvojari pomaha fesit piipadné problémy.

Knihovna obsahuje pies 500 funkci, které kromé Siroké Skdly funkci zabyvajicich se roz-
pozndvani obrazu (detekce hran, zaostfovéni, rozostfovani obrazu, prahovéni, hledani kontur,
hledani klicovych bodu, aj.) poskytuje mimo jiné i funkce kalibrace kamery ¢i vytvofeni uziva-
telského rozhrani. Jelikoz rozpoznavéani obrazu je velice blizké problematice umélé inteligence,
obsahuje OpenCV mimo jiné i knihovnu MLL (Machine Learning Library), kterd poskytuje funké-
nost pro ucici se algoritmy umélé inteligence, konkrétné statistické rozpoznani obrazu a metody
shlukovani [23]. Zakladni strukturu OpenCV zachycuje Obrézek 24.

Velice zajimavou vyhodou knihovny jsou jiz zminéna rozhrani pro jiné programovaci jazyky.
Pokud se vyvojari nezamlouva programovani v jazyce C/C++ muze bez problému vyuzit ves-
kerou funkénost knihoven OpenCV vyuzitim rozhrani JavaCV. OpenCV navic podporuje vyvoj

mobilnich aplikaci v systému Android, na ktery vétsina vyvoje probihd pravé v jazyce Java.
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cv MLL HighGUI
Zpracovani obrazu Statistické klasifikatory Uzivatelské rozhrani

Algoritmy pogitatového vidéni Shlukovaci postupy Nacitani a ukladani
obrazku a videi

v v v

Jadro CX
Zakladni struktury a algoritmy
Vykreslovaci funkce
Podpora XML

Obrazek 24: Zékladni struktura OpenCV

6.3.2 Nevyhody

Jedinou nevyhodou snad muze byt nedostatetnd dokumentace pro rozhrani JavaCV, pro které
nejsou k dostani zadné knihy a jen velmi mélo navodu. Nékteré funkce jsou navic zcela jinak

volédny nebo jsou soucésti jinych baliku, nez v C/C++ verzi.

6.3.3 Shrnuti

OpenCV je soubor knihoven, které nam poskytuji velice mocny néstroj v oblasti rozpoznani
obrazu. Vyuziti knihoven je zadarmo pro osobni i komercéni ucely bez dalsich zavazkl vyvojare.
Jednotlivé funkce jsou implementovany s dirazem na tcinnost kédu a vysledné operace proto tr-
vaji velmi kratkou dobu. Ac¢koliv jsou nativni knihovny OpenCV dobie okomentovany, v piipadé
vyuziti rozhrani JavaCV budeme ¢elit drobnym komplikacim z divodu chybéjici fadné dokumen-
tace. S implementa¢nimi problémy se ale muzeme obracet na komunitu okolo projektu OpenCV,
ktera je velmi velka (v soucasné dobé knihovnu aktivné vyuzivéd pies 50 000 vyvojaiu) a ochotna

pomoci.

6.4 Priehled dalsich knihoven pro feSeni dil¢ich problému

Nastroji pro zpracovani obrazu se v dne$ni dobé dé nalézt velmi mnoho. Obsahem této ka-
pitoly bude pfiklad mensich projekti, nez jsou Matlab, Octave a OpenCV. Konkrétné budou
predstaveny knihovny Liblinear a Point Cloud Library.

6.4.1 Liblinear

Néstroj Liblinear A Library for Large Linear Classification) je knihovna pro klasifikaci zalozenou
na linedrni regresi rozséhlych dat [24]. Knihovna je volné dostupnd a podporuje logistickou regresi
a metodu SVM (Support Vector Machines) [2]. Knihovna poskytuje rozhrani pro jazyky Matlab,
Octave, Java, Python, Ruby a dalsi.

6.4.2 Point Cloud Library

PCL (Point Cloud Library) je volné dostupnd knihovna pro zpracovdvani 2D a 3D obrazu.

Knihovna poskytuje mnoho algoritmiui véetné filtrovani, odhadu funkci, segmentace, porovnavani
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histogramu a nalezeni klicovych bodu (SURF, SIFT) a jejich popis deskriptory [25]. PCL je
vystavéna modularné a je proto mozné vyuzivat pouze ty moduly, které jsou skutecné potieba
v aplikaci. PCL je multiplatformni knihovnou a je mozné ji spustit na systémech Linux, MacOS,

Windows a Android. Knihovna je psana pro jazyk C++-.
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7 Analyza aplikace

Jednim z bodu zadéani této prace je vytvoreni aplikace, kterda musi spliiovat nékolik dil¢ich vlast-
nosti. Musi umoznit nagcist satelitni snimek z disku pocitace, tento snimek zanalyzovat a pokusit
se urc¢it strukturu kiizovatky, kterd se na snimku vyskytuje. Aplikace musi umoznit ulozit struk-
turovanou kfizovatku do souboru.

Nacteni satelitniho snimku, grafické uzivatelské rozhrani a ulozeni detekované kfizovatky
do souboru jsou operace, pro jejichz vykondni muZzeme pouzit standardni néstroje, které jsou
soucasti vyssich programovacich jazyki. Proto tyto vlastnosti blize popiseme az v nésledujici
kapitole, ktera se bude zabyvat implementaci aplikace.

V této kapitole bude zkoumana moznost realného vyuziti rozpoznavacich algoritmu piredsta-
venych v Kapitolach 2 a 3 v aplikaci. Nejprve se zamétime na detekci okrajovych ¢ar vozovky a

pak se podivame na detekci smérovych Sipek.

7.1 Detekce okrajovych ¢ar vozovky

V Kapitole 3 byly pfedstaveny rozpoznavaci algoritmy, které nam mohou pomoci detekovat
okrajové ¢ary vozovky. Z analyzy téchto algoritmil je patrné, ze se bud’ muzeme vydat cestou
implementace logistické regrese pro ziskani bilych pixelu v obraze a jejich néslednym zpracové-
nim, nebo cestou hranové detekce, na jejiz vysledek nasledné pouzijeme Houghovu transformaci.

Vyhody a nevyhody téchto pfistupt budou popsany nize.

7.1.1 Detekce pomoci logistické regrese

Logisticka regrese je néastroj, ktery nam ze zdrojového obrazu dokaze po vhodném natrénovani
poskytnout mnozinu bilych bodu, které obraz obsahuje. Tento algoritmus byl podrobné popsan
v Kapitole 3.2. Implementace tohoto algoritmu neni slozita a lze provést pfimym piepisem pseu-
dokédu Algoritmu 1 do kédu programovaciho jazyka. Pokud bychom se nechtéli zabyvat imple-
mentaci logistické regrese, muzeme vyuzit napiiklad knihovnu Liblinear popsanou v Kapitole 6.4.
Jelikoz bude tento algoritmus dulezitou soucasti detekce smérovych Sipek (viz Kapitola 7.2) a
rozpoznani pixelu je velmi rychld operace, doporucuji tento algoritmus implementovat vlastnimi
silami. Casové ndrocnéjsi na vypocet je pouze trénovéni algoritmu, ale to je provddéno jen pfi
pocatetnim nastaveni klasifikatora nebo pii piipadné zméné trénovaci mnoziny a jednd se tak
o ojedinélé udalosti, které nebudou ovliviiovat rychlost béhu aplikace.

Po tspésné implementaci logistické regrese budeme pracovat s mnozinou rozpoznanych bi-
lych bodu. Tyto body je jesté potieba filtrovat z duvodu uvedenych v Kapitole 3.3. Po filtraci
bude nutné implementovat rekurzivni algoritmus detekce okrajovych car (viz Kapitola 3.3.1),
ktery muzeme pouzit samostatné, nebo ho vyuzijeme pro metodu vzdélenosti od pifmky zmi-
néné v Kapitole 3.3.2. Implementace tohoto algoritmu neni slozitd, ale vystupy algoritmu bohuzel
neposkytuji dostateéné spolehlivd data (z duvodu nizkého rozliseni satelitnich snimk), kterd by
se dala déle pouzit pro rozpoznavani kiizovatky. Tyto jevy budou podrobnéji popsany v Kapi-
tole 9.
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7.1.2 Houghova transformace

Houghova transformace je metoda, kterd slouzi k detekci pfimych ¢ar v obraze a byla popsdna
v Kapitole 3.4. Abychom ji mohli pouzit, musime nejdfive soufadnice zkoumanych bodu prevést
do polarnich soufadnic a provést detekci hran obrazu. Pfevod soufadnic neni implementacné slo-
zity. Jind situace plati pro detekci hran, u které doporucuji pro zajisténi rychlého béhu algoritmu
pouzit nékterou z knihoven popsanych v Kapitole 6. Samotnd Houghova transformace je pak hle-
dani pruniku sinusoid, které jsou tvoreny na zakladé diive spoctenych polarnich souradnic. Pri
nalezeni dostatetného poc¢tu pruniku jsme nalezli pfimku, pro niz zname pfesné parametrické
vyjadieni pomoci polarnich souradnic daného prusecéiku (viz Kapitola 3.4). Implementace tohoto
postupu neni slozité, ale vysledky algoritmu pfi aplikaci na oblast rozpoznavani kiizovatky nepo-
skytuji dostateéné dobra data. Vysledky jsou ovlivnény nepfijemnymi jevy, které budou popsdny

v Kapitole 9.

7.2 Detekce smeérovych Sipek

Jelikoz se detekce okrajovych ¢ar ukédzala byt nespolehlivou, zaméfime se na detekci smérovych
sipek. Pokud by se ndm za pomoci algoritmu predstavenych v Kapitole 4 podafilo detekovat
smérové sipky, byli bychom schopni detekovat dalsi vlastnosti kiizovatky (viz Kapitola 5). Nize
budou popséna analyza implementace metody porovnavani klicovych bodu a metody vyhleddvani

kontur.

7.2.1 Porovnavani klicovych bodu

Porovnavani klicovych kontur bylo probrano v Kapitole 4.1. Ve zkratce se jedna o postup, ktery
pro kazdy bod uréi jeho vyznamnost pro blizké okoli. Body pfedstavujici hrany a rohy bu-
dou vyznamnéjsi nez jiné body. Tyto klicové body pak popisujeme deskriptory, které muzeme
déle porovnavat. Implementace algoritmu neni trividlni a je proto doporuceno vyuzit nékterou
z knihoven popsanych v Kapitole 6, kde jsou tyto algoritmy vétsinou vektorové optimalizovany.

Pii aplikaci algoritmu na oblast rozpoznavani kiizovatky se setkdme s problémem, ktery
vychézi z nedostatecného rozliSeni satelitnich snimkua. Pokud tento fakt spojime s nekvalitnimi
nékresy sipek na vozovce (tzn. staré, zaslé a oSoupané sipky, u kterych nenalezneme ostrou hranu
ani rohy), zdhy zjistime, ze algoritmus neposkytuje dostatetné mnozstvi klicovych bodu sipky,
které bychom byli schopni pouzit k porovnani se znamymi vzorovymi Sipkami. Tento jev bude

nazorné predveden v Kapitole 9.

7.2.2 Vyhledavani kontur

Nadéjnym postupem pro detekci Sipek na vozovce je vyhleddvani kontur. Tento postup byl pred-
staven v Kapitole 4.2. K jeho aplikaci potifebujeme nejprve pievést obraz do stupnu Sedi a provést
prahovani. Tyto ipravy nejsou implementacné naro¢né a ¢asto byvaji soucasti grafickych kniho-
ven pro Upravu obrazu (viz Kapitola 6). Samotny algoritmus vyhleddvani kontur je pak mozno
implementovat dle popisu v Kapitole 4.2, nebo pouzit jeho implementaci v nékteré ze zminénych

knihoven.
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Algoritmus vyhledavani kontur bude pro detekci smérovych Sipek nejlepsim nédstrojem, z du-
vodu jeho dobrych vysledki na dostupnych satelitnich snimcich, jasného urcéeni polohy a velikosti
kandidata na Sipku a moznosti porovnani kandidata se znamymi Sipkami. Vysledky pouziti této
metody jsou k nahlédnuti v Kapitole 9. Velkou vyhodou tohoto piistupu je navic moznost pra-
hovat zdrojovy obrazek dle vice ruznych prahu a tim zajistit dspésnou detekci smérovych Sipek
na ruzné nasvicenych satelitnich snimcich a v jizdnich pruzich, které obsahuji stiny okolnich bu-
dov, stromu aj. Pouzitim nékolikandsobného prahovéani s naslednym vyhleddvanim kontur nam
poskytne velkou mnozinu obrysti, kterd bude tvofena duplicitnimi nalezy a konturami jinych

objektu, nez jsou smérové Sipky. Takto nalezenou mnozinu tedy bude vhodné filtrovat.

7.3 Porovnani kandidata na Sipku

K porovnéani kandidata na Sipku se zndmymi vzorovymi Sipkami je nejprve potieba nalézt mini-
malni ohranic¢ujici obdélnik kolem kontury kandidéata (viz Kapitola 4.3). Tento tikon doporucuji
zajistit vyuzitim nékteré ze zminénych knihoven v Kapitole 6. Po nalezeni minimalniho ohra-
ni¢ujictho obdélnika muzeme uz piistoupit k porovnani kandidata se znamymi Sipkami. Ruzné
moznosti porovnavani byly probrany v Kapitole 4.3 a zde bude probrana jejich vhodnost pro

implementaci v oblasti rozpoznavani krizovatky.

7.3.1 P#imé porovnani kontur

Pfimé porovnani kontur se jevi jako nejsnadnéjsi a nejefektivnéjsi metrika podobnosti, ale nese
sebou nékolik nepifjemnosti. Kontury kandidata a znamych sipek budou pravdépodobné jinak
veliké a museli bychom proto fesit preskalovani kontury kandidata do velikosti kontur zndmych
sipek. Sipky na silnici byvaji ¢asto nekvalitn{ (staré, zaslé a oSoupané Sipky bez ostrych hran a
roht) a ohodnoceni jednotlivych bodu na zdkladé vzdalenosti od hrany kontury je tedy potenci-

alné nespolehlivé.

7.3.2 Euklidovska vzdalenost

Tato metrika by pro porovnani kandidata se zndmymi Sipkami byla dostatecna. Jeji velkou ne-
vyhodou je ale vypocetni narocnost, jelikoz obsahuje t¥i operace umocnéni a jednu operaci od-
mocnéni. Tyto operace pak musime provadét pro kazdé porovnani kandidata se znamou Sipkou

pro kazdy pixel dvojice. Vypocetni narocnost tohoto postupu je proto nepftijatelna.

7.3.3 Porovnani histogramu obrazu

Vyhoda tohoto pfistupu oproti ostatnim metrikam v této kapitole je, ze nemusime upravovat
velikost porovnavanych obraziu na stejnou, jelikoz muzeme histogramy bez problému normovat.
Nevyhodou ale je, ze nam porovnani histogramu poskytne pouze informaci o barevné podobnosti

obrazi, ale ne o podobnosti objektu v obrazech. Tuto metriku tedy muzeme rovnou zavrhnout.
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7.3.4 Porovnani tvaru binarnich obrazu

Tato metrika vychazi z predpokladu, ze kandidat na Sipku, pokud je skute¢né Sipkou, obsahuje bi-
lou plochu predstavujici Sipku a Sedou plochu obsahujici okolni vozovku. Kandidata pak muzeme
snadno prevést na bindrni obraz a muzeme provést porovnani tvaru v bindrnich obrazech kandi-
data a znamych smérovych Sipek. Vypocet této metriky bude rychly, jelikoz porovnavany budou
vzdy binarni pixely v jediné barevné slozce. Tato metrika byla zhodnocena jako nejvhodnéjsi pro

aplikaci.

7.4 Detekce upresnujicich vlastnosti

Po ziskani Sipek je potieba detekovat jednotlivé fadici pruhy, pfidruzit sousedni fadici pruhy do
jednotlivych ramen kiizovatky a pokusit se odhadnout pocet vystupnich pruht ramene. Aby bylo
mozno detekovat rfadici pruhy, je nejprve nutné uréit orientaci rozpoznanych smérovych Sipek.
Vystupni pruhy ramene budou odhadnuty na zdkladé vystupu klasifikatoru sedych bodu a tento
odhad bude nasledné porovnavan s vlivem ostatnich rozpoznanych ramen na kiizovatku. Veskeré

postupy jsou piimo implementovatelné dle popisu sepsaného v Kapitole 5.

7.5 Shrnuti

Po zvazeni vSech popsanych zpusobu rozpoznavani jednotlivych prvku kiizovatky a zhodnoceni
jejich vyhod a nevyhod, doporucuji provést implementaci aplikace pouzitim nasledujici posloup-

nosti technik:

e Implementace logistické regrese (viz Kapitola 3.2) pro umoznéni efektivniho filtrovani na-
lezenych kontur (viz Kapitola 4.2) a pro odhad vystupnich pruha ramene kiizovatky (viz
Kapitola 5.5).

e Pfevod zdrojového obrazu do stupiiu Sedi a nésledné nékolikanasobné prahovéani pro zajis-

téni detekce ruzné nasvicenych kiizovatek a redukei stinu a (viz Kapitola 4.2).

e Vyhledavani kontur v kazdém prahovaném obraze a ndslednd filtrace duplicitnich a jinak

nevhodnych kontur (viz Kapitola 4.2).

e Porovnani takto ziskanych kandidatu na Sipku s mnozinou znamych vzorovych Sipek dle

metriky porovnéni tvaru bindrnich obrazu (viz Kapitola 4.3.4).

e Zjisténi orientace rozpoznanych smérovych Sipek (viz Kapitola 5.1) a rozpoznani jednotli-

vych fadicich pruhy, které sipky utvareji (viz Kapitola 5.2).

e Pfidruzeni rozpoznanych sousednich fadicich pruhu do ramene kiizovatky (viz Kapitola 5.4),

urceni jeho orientace a poctu vystupnich pruhu (viz Kapitola 5.5).
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8 Implementace aplikace

V této kapitole se zaméiime na implementaéni specifika aplikace. Navrh implementace zacho-
vava obecné charakteristiky objektové orientovaného programovani, bez zamétfeni na konkrétni
programovaci jazyk, takze vyslednou aplikaci je mozné vytvotit v jakémkoliv objektové oriento-
vaném jazyce s piislusnymi knihovnami. Nejprve bude zminéna technologie, ktera byla vyuzita

......

procesy jednotlivych funkénich celkil a jejich ndvaznosti.

8.1 Pouzité technologie

Dfive, nez si vysvétlime navrh implementace aplikace, bude vhodné zminit technologie, kterych
bylo pro implementaci skutec¢né vyuzito. Aplikace byla vyvijena pod opera¢nim systémem Win-
dows 7 ve vyvojovém prostiedi Eclipse Juno. Jako programovaci jazyk byl zvolen jazyk Java
spravovany firmou Oracle. Vyhodou tohoto jazyka je snadny a rychly vyvoj a prenositelnost
naprogramované aplikace. Pro snadnéjsi feSeni dil¢ich problému z oblasti rozpoznavéani byly vy-
uzity knihovny OpenCV, které byly podrobné&ji popsany v Kapitole 6. Rozpoznana kiizovatka
je strukturované uklddédna do XML dokumentu, k ¢emuz se vyuziva balik javar.xml, ktery je

soucésti Java Core API.

8.2 Struktura aplikace

Aplikaci délime do nékolika logickych skupin, dle ¢innosti vykonavanych danou skupinou. Na
aplikaci pozadujeme, aby povolovala nacteni satelitniho snimku kiizovatky z disku, aby tento
snimek analyzovala, rozpoznana data strukturované ulozila a vysledek zobrazila uzivateli na vy-
stupu. Potfebujeme tedy sadu funkci, kterd bude poskytovat diskové operace. Dalsi sada funkci
se zabyva rozpoznavanim jednotlivych prvka vyskytujicich se na kiizovatce a rozpoznané prvky
ukldda do mnoziny datovych objektu, které prvky reprezentuji. Vysledek rozpoznani je nasledné
ulozen za vyuziti jiz zminéné sady funkci diskovych operaci a je vizualizovan v grafickém uziva-
telském rozhrani, které zaroven musi poskytovat vSechny prvky ovladani aplikace.

Jednotlivé ttidy aplikace tedy délime dle jejich funkénosti do nasledujicich ¢ty# riaznych ba-
liku:

e balik diskoviych operact
e balik analyzy obrazu
e balik datovych objektd

e balik vizualizace

V nésledujicich podkapitolach bude nésledovat podrobny vypis funkci a pozadavki, které musi

balik spliiovat a nasledny ndvrh tiid k implementovéani téchto funkénosti.
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8.3 Balik datovych objektt

Jako prvni bude probran balik datovych objektd, jelikoz jedinym pozadavkem na tento balik
je zajisténi vSech potfebnych datovych objekti, které budou ostatni baliky aktivné vyuzivat.

objektu budou zminény a bude vysvétlena jejich funkce.

o Kandiddat na sipku — Zakladni datovy objekt, ktery je vyuzivan ve vétsinové ¢ésti aplikace.
Objekt pfedstavuje rozpoznany obrys na silnici, ktery by eventudlné mohl byt smérovou
Sipkou v fadicim pruhu. U tohoto prvku si potiebujeme uchovdvat minimalni ohranicujici
obdélnik (jeho vysku, sifku, dhel a stfedovy bod), typ Sipky (tedy je-li piimd, odbocovaci,

nebo kombinaci zminénych), smér Sipky vuéci stfedu kfizovatky a rovnici piimky Sipky.

e Pruh — Tento objekt prestavuje jeden fadici pruh na vozovce a je tvoren kandidaty na Sipku,
o kterych bylo rozhodnuto, ze Sipkou skutecné jsou. U pruhu si potiebujeme uchovévat
informace o jeho stiedu, thlu, sméru vici stfedu kiizovatky a jeho piislusnosti k néjakému

ramenu kiizovatky.

e Rameno — Spojenim vice pruhu vznika rameno kfizovatky. K jeho reprezentaci potiebuje
znat jeho smér vici stiedu kiizovatky, pocet vystupnich pruht a seznam vstupnich pruhi,

které ho tvori.

e Set vzorovych Sipek — Tento objekt slouzi jen pro uchovani seznamu obrazu zndmych vzo-

rovych Sipek a pro uchovani nékterych pomocnych proménnych.

Pro kazdy zminény datovy objekt je vhodné implementovat samostatnou tiidu.

8.4 Balik diskovych operaci
Na balik diskovych operaci mame nasledujici funkéni pozadavky:

e Nacteni konfiguracniho souboru klasifikitoru — Kazdy klasifikdtor logistické regrese vy-
zaduje svoje individualni nastaveni, dle jeho stupné natrénovani a charakteru trénovaci
mnoziny. Kazdému vytvoreném klasifikdatoru je tedy potfeba prifadit touto funkci jeho

konfiguraéni soubor s prislusnymi hodnotami.

e Nactend trénovaci mnoziny priznaku — Uzivatel muze pozadovat natrénovani klasifikdtoru
na nové, jim definované trénovaci mnoziné. Potfebujeme tedy i funkci, kterd z prislusného

dokumentu nacte trénovaci mnozinu ptiznaku a poskytne je k dalsimu zpracovani.

e UlozZeni nového natrénovant klasifikitoru do konfiguracniho souboru — Po natrénovani kla-
sifikdtoru logistické regrese na novych trénovacich datech je nutné prepsat konfigura¢ni

parametry v konfiguracnim souboru klasifikatoru na nové.

e Nacteni konfigurace aplikace — Nastaveni jednotlivych aplika¢nich parametru je pro roz-
poznavani kiizovatky velice dulezité a je proto potieba zajistit, aby je mohl uzivatel dle
potieby ménit a nemusel kvuli tomu znovu prekladat cely programovy kdéd. Proto jsou

veskeré dulezité konfiguracéni parametry nacitany ze souboru.
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e Nacteni znamijch vzorovijch Sipek — Pro porovnavani kandiddtu na smérové Sipky s mno-
zinou znamych vzorovych Sipek je nejprve potieba pro kazdy typ Sipky naéist mnozinu

obrazu dané Sipky z disku a ulozit je do pfislusného datového objektu.

o FExport kriZovatky — Po tspésném rozpoznani kiizovatky je potfeba nalezené prvky ulozit

do strukturovaného souboru.

Vzhledem k moznosti jasného oddéleni funkénosti na dvé skupiny (nacitani z disku a uklddani na
disk) délime tyto funkce dle stejného pravidla do dvou tiid. Jedna t¥ida obsahuje pouze operace

vyzadujici ¢etni z disku, druhd naopak operace zapisovani na disk.

8.5 Balik analyzy obrazu

Tato skupina t¥id zfejmé obsahuje algoritmy rozpoznavani obrazu a je tak hlavnim balikem celé
aplikace, ktery vyuziva funkei vSech okolnich balikti. Pozadavky na tento balik jsou tedy i cilem

aplikacni funkénosti. Jsou to:

e Klasifikace bilych bodi — Je potfeba mit natrénovany klasifikator, ktery dokaze urcit, zda

je zkoumany pixel soucasti okrajové c¢ary vozovky nebo smérové sipky v fadicim pruhu.

e Klasifikace Sedijch bodi — Je zapotiebi mit ale i druhy natrénovany klasifikdtor, ktery se

pokusi urcit, zda pixel zobrazuje asfalt na vozovce, ¢i nikoliv.

o Rozpozndni obrazu — Hlavni metoda, ktera postupné aplikuje vSechny rozpoznavaci algo-
ritmy a z jejich vysledku urcovat strukturu kiizovatky. Tato metoda vyuzivd naprostou

vétsinu funkci a datovych objekti celé aplikace.

e Zmeéna zdrojového obrazu — Pokud uzivatel dokonéi rozpoznavani kiizovatky a chce zapocit
rozpoznavani nové kiizovatky je potfeba zménit zdrojovy obraz, zresetovat vSechny pouzité

proménné a pienastavit Sitku pruhu vozovky na novou hodnotu z nového obrazu.

Zminéné funkce jsou velmi obecné, ale postaci nam k zdkladnimu popisu baliku. Je ziejmé, ze
jednou z tiid je klasifikdtor bodu, jelikoz potiebujeme vice instanci natrénovanych na ruznych
trénovacich mnozinach. Dalsi tf¥idou je hlavni klasifika¢ni tfida, kterd vola vSechny potiebné
klasifikacni a pomocné metody. Klasifikaéni metody ponechdme této tiidé a pomocné metody

situujeme pro pirehlednost do tiidy poskytujici dodatecnou funkénost.

8.6 Balik vizualizace

Balik wvizualizace musi zajistit spusténi hlavni metody aplikace, kterd vytvoii instanci grafic-
kého uzivatelského rozhrani a nacte poc¢ateéni konfigura¢ni parametry za vyuziti funkce z bal7ku
datovych operaci. Tyto parametry déle distribuuje dalsim tiidam, které je potiebuji pro své
funkce. Balik musi zdroven poskytnout veskeré vizualiza¢ni funkce. Abychom byli schopni urcit
jednotlivé ovladaci pozadavky na grafické uzivatelské rozhrani, je nejprve potieba uvédomit si
v8echny situace, které mohou pii ovladani aplikace nastat. Jednotlivé akce a jejich vzajemné

ovlivnéni nejlépe zndzornuje diagram aktivit, ktery mizeme vidét na Obréazku 25.
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Obrazek 25: Diagram aktivit grafického uzivatelského rozhrani

7 analyzy tohoto diagramu diagramu vyplyvaji ¢tyii zdkladni funkce ovladani. Tyto funkce
se navzajem ovliviiuji a jejich pristupnost uzivateli je dana posledné provedenou operaci. Pro

efektivni ovlddani aplikace tedy musime zajisti nasledujici funkce:

Otevieni zdrojového obrazu k rozpoznavani.

Zadani (¢i urceni) sitky jizdniho pruhu.

Zahdjeni a pferusSeni rozpoznavani.

Ulozeni rozpoznané kiizovatky do souboru.

Pro zachovani principi objektové orientovaného prostiedi je nejvhodnéjsi implementovat jednu
ttidu, kterd obsahuje hlavni metodu aplikace, nacita zakladni nastaveni a vytvari instanci druhé
ttidy, ktera zajist'uje zobrazeni grafického uzivatelského rozhrani a vykresleni vysledk algoritmt

na obrazovku.

8.7 Diagram tiid

V predchozi kapitole byly podrobnéji popsany jednotlivé baliky aplikace a pozadavky na jejich
funkénost. Zékladni zjednoduSeny digram tiid, ktery byl vytvofen dle popisu baliku v pifedchozi
kapitole, je zobrazen na Obrazku 26. Baliky jsou zndzornény Sedou barvou, tiidy bilou.

Balik wizualizace obsahuje tiidu Runner, ve které se nachazi hlavni metoda aplikace. Tato
tiida potiebuje instanci DataReader, aby mohla nacist konfiguracni nastaveni aplikace. Nasledné
tiida vytvari instanci ttidy GUI, ktera vytvori uzivatelské rozhrani a nabidne moznosti rozpoznani
kiizovatky za vyuziti t¥idy CrossroadRecognizer. Ttida GUI si uchovava instanci DatakWriter,
aby po tspésném rozpoznavani zavolala funkci pro ulozeni vygenerované kiizovatky do souboru.

Balik analyzy obrazu obsahuje hlavni tiidu CrossroadRecognizer, ktera tid{ prubéh roz-

poznévani. Tato tiida vyzaduje instanci t¥idy zajist'ujici grafické uzivatelské rozhrani z duvodu
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GUI Recognition Data

. . 0.
Runner GUI 0.* yicrossroadRecognizer - *
- ArrowCandidate CrossroadArm
main() repaint() 0.*[ :
recognizeCrossroad() 5 int:width List<Lane> : lanes
changeSourcelmage() int : height int : direction
] double : angle
Data I/0O v W Point : center addLane()
DataWriter vdls int [l : type
classifyWhitePoint() int : direction
saveClassiferConfig() classifyGreyPoint() 1.7
exportCrossroad() createCutoutFromImg()
comparelmages() 1.
Lane
DataReader 0% -
o0 0.+ |int[] : type
»readCIassifierConfig() Point classifier int : direction ArrowsSet
readApplicationConfig() e train() addArrow() .
loadArrowsSet() classifyPoint() addArrowsFromLine() List : arrowsimages
* 1.* * |

Obrézek 26: Zjednoduseny diagram tiid

moznosti informovani rozhrani o pokroku vypocétu rozpoznavani, takze uzivatel vzdy bude védét,
kolik z vypoctu piiblizné zbyva a neziskd pocit, ze aplikace je neaktivni. CrossroadRecognizer
dale obsahuje seznamy vSech objektu z baliku datovych objektd a uklddd do nich mezivy-
sledky rozpoznévani. V neposledni fadé vyuzivd funkce tiidy Utils, ktera poskytuje jednoduché
pomocné metody a spravuje klasifikdtory bodu. PointClassifier je tiida reprezentujici klasi-
fikdator bodu a uchovava si instance DataReader pro nacteni konfigura¢nich souboru, pripadné
i trénovacich dat a DataWriter pro uloZeni novych parametru klasifikdtoru po natrénovani.

U baliku datovych objektd muzeme vidét kaskddové spojeni objektt Crossroaddrm, Lane
a AdrrowCandidate, jelikoz mnozina objektu ArrowCandidate je vidy soucasti objektu Lane
a obdobné mnozina objektt Lane je soucdsti objektu Crossroaddrm. Tiida ArrowsSet pak
uchovava obrazy znamych vzorovych Sipek, k jejichz nacteni potfebuje vlastnit instanci tiidy

DataReader.

8.7.1 Popis tifidy CrossroadRecognizer

Jak bylo popséno vyse, tiida CrossroadRecognizer je nejdilezitéjsi tiidou celé aplikace, ktera
fidi chod rozpoznévacich algoritmu a pracuje s jejich vysledky. Ttida dale vyuziva vétsinu funkci a
datovych objektu ostatnich balikii. Je proto dulezité uvédomit si jednotlivé kroky, které tato tiida
musi vykonat, aby bylo rozpoznavani kiizovatky tspésné. Popis tiidy je nejlépe reprezentovatelny
sekvenénim diagramem, ktery muzeme vidét na Obrazku 27.

Kofenovym objektem diagramu je metoda recognization(), kterou muzeme chéipat jako
hlavni metodu fidici rozpoznavani krizovatky. Tato metoda bude postupné volat funkce objektu
CrossroadRecognizer, ktery dale vyuziva objektu Utils, ktery poskytuje pokrocilejsi operace
nad objekty klasifikitori  PointClassifier. Zobrazenid komunikace tFid Utils
a CrossroadRecognizer je pro piehlednost velmi zjednodusena. Sekvenéni diagram je vypra-

covan pro feSeni navrzené v Kapitole 7.
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recognization() CrossroadRecognizer Utils PointClassifier
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i
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| contours : List<ArrowCandidate>_” |
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| (Candidates : List<ArrowCandidate>

compareWithArrows(candidates) |

¢-2mows : List<ArrowCandidate> _ "]

findLanes(arrows) wrh

: List<! >
I lanes : List<Lane> ______

findCrossroadArms(lanes)

L
countOutputl anes() ;l—-| isPointGrey(Point) ;ﬂ
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| __amms : List<CrossroadAm> ___ | [€-~~~2P==20m0mt e

Obrazek 27: Sekven¢ni diagram postupu rozpoznavani
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9 Testovani a vysledky

V této kapitole budou probrany vysledky pouziti jednotlivych algoritmu a budou prezentovany
nedostatecné vystupy nékterych postupu pro oblast rozpoznavani kiizovatky (viz Kapitola 7).
Nejprve si ukazeme vysledky algoritmu detekujicich ¢ary na vozovce a porovname rekurzivni
pristup s Houghovo transformaci. Déale se zaméiime na detekovani smérovych Sipek pomoci po-
rovnavani klicovych bodua a pomoci vyhledavani kontur. Nakonec se zamérime na vysledky celé

aplikace a tyto vysledky zhodnotime.

9.1 Detekce ¢ar na vozovce

Pro detekci ¢ar na vozovce byly vyzkouseny metody Houghovy transformace a rekurzivni metoda
detekce (viz Kapitola 3.3). Jak bylo zminéno v Kapitole 7.1, ani jeden z téchto pfistupu nepo-
skytoval dostatecné spolehlivé vysledky pro oblast rozpoznavani kiizovatky. Porovnani postupu
detekce okrajovych car nejlépe zachycuje grafické znazornéni (viz Obrézek 28). Metoda Hou-
ghovy transformace se projevuje detekci piimych car, ale nékteré ¢ary detekuje mnohonasobné
a pripousti i hrany chodniki a budov. Rekurzivni metoda umoznuje detekci zahnutych okrajo-
vych car, ale je vice citlivd na rozpoznané bilé body, které prosly filtrovanim. Umoziiuje proto
vice falesnych detekei v okoli kfizovatky. U obou metod si muzeme vSimnou veliké nachylnosti

na hrany chodnikii, pfechodu a pfipadnych parkovi§t’. Tato nachylnost u vétsiny snimku velice

ztézuje vyuziti vysledki vyse zminénych postupu.

Obrazek 28: Porovnani metod detekce ¢ar. Vlevo — Houghova transformace, vpravo — rekurzivni
metoda

9.2 Detekce smérovych sipek

V Kapitole 4 byla podrobné probrana moznost detekce smérovych Sipek na vozovce. Jednim

navrhovanym pfistupem je porovnavani klicovych bodu. Jak ale bude ukazano nize, tento postup
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se v oblasti rozpoznavani kiizovatky neosvédcil. Mnohem lepsi vysledky poskytuje algoritmus

vyhleddvani kontur. Vysledky zminénych postupii jsou podrobnéji ukazany nize.

9.2.1 Detekce klicovych bodua

Algoritmus detekce kli¢ovych bodu je velmi dobfe pouZitelny pro vyhleddvani objektt v obraze,
které obsahuji zajimavé prvky. Nejlépe jsou vyuzitelné pro detekci identického objektu v obraze.
V idealnim piipadé by se za takovy objekt dala jisté povazovat i smérova Sipka. Na snimcich
ale bohuzel nalezneme Sipky opotfebené, se zaslymi hranami a rohy. Sipky jsou navic (vzhledem
k rozliseni zdrojovych obrazu) velmi malé a algoritmy z nich nedokdzi extrahovat dostateény
pocet klicovych bodl. Vysledky téchto algoritmu zachycuje Obréazek 29, u jehoz levé strany
nalezneme vzorovou Sipku, kterou se snazime detekovat v obrazech vpravo. Modré kruhy pak
predstavuji nalezené klicové body ve vzorové Sipce a podobné klicové body detekované v obraze.

Dvojice podobnych bodt je vzdy spojena piimkou.

Obrazek 29: Vysledky algoritmu SURF (nahoie) a SIFT (dole).

9.2.2 Vyhledavani kontur

Nejvice spolehlivym zpusobem detekce smérovych sipek na vozovce se ukézalo byt vyhleddvani
kontur. VSechny detekované kontury je tieba filtrovat dle jejich rozmértu a obsahu bilych pixela

(viz Kapitola 4.2). Vysledky téchto postupu zachycuje Obrézek 30.

9.3 Vysledky

Na nésledujicich stranach této prace budou zobrazeny vysledky implementované aplikace. Vy-
sledky budou néasledné vyhodnoceny pomoci grafi uspésnosti rozpoznavani. Abychom byli schopni
grafy tUspéSnosti vytvorit, musime nejprve stanovit bodovaci postup pro ohodnoceni kvality roz-

poznani kfizovatky.
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Obrézek 30: Vysledky algoritmu vyhleddavani kontur. Vlevo nahofe je puivodni zdrojovy obraz,
vpravo nahote jsou v8echny detekované kontury, vlevo dole jsou filtrované kontury a vpravo dole
jsou kontury rozpoznané jako smérové Sipky.

9.3.1 Bodovani rozpoznaného obrazu

Kazdou kfizovatku budeme bodovat celociselnym bodovanim zalozenym na poctu spravné de-
tekovanych objektu v kiizovatce. Nejprve si pro kazdou kfizovatku vycislime maximalni mozny
pocet bodu, ktery bude odpovidat maximéalnimu moznému poc¢tu detekovatelnych prvku. Body
budou pfidélovany dle Tabulky 5. VSimnéme si, ze se v tabulce nenachazi rozpoznani ramene kii-
zovatky nebo urceni orientace ramene. Tyto ¢innosti totiz piimo vychazi z detekovanych rfadicich
pruhu a muzeme piredpokldadat, ze pii spravné detekci fadictho pruhu dojde i ke spravné detekci
téchto vlastnosti. Za spravné rozpoznanou smérovou Sipku budeme povazovat takovou smérovou
sipku, kterd je na vozovce jasné viditelnd (neni z¢asti zakrytd automobilem, stinem, ¢i lampou
vefejného osvétleni). U takové Sipky pak budeme urcovat jeji typ. Spravné rozpoznany radici
pruh pfedstavuje rozpoznany pruh s minimalné jednou smérovou Sipkou, ktery odpovida pruhu

na vozovce. V tomto testovani nebereme v tivahu odhady ramen kfizovatky, pokud neobsahuji
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zadné smérové Sipky, nebo nejsou viditelné.

Uspéénost rozpoznani pak budeme chapat jako pomér ziskanych bodu a poc¢tu vSech ziska-
telnych bodi. Uspésnost tedy muzeme snadno vyjadiit procentudlng tak, ze tento podil vynéso-
bime 100.

Objekt H Body ‘
Rozpoznana smeérova Sipka +1
Spravné urceny typ rozpoznané Sipky +1
Spravné rozpoznany fadici pruh +1
Spravné urceni poctu vystupnich pruhti ramene +1
Chybnd detekce typu sipky nebo poc¢tu vystupnich pruhu 0
Falesna detekce Sipky nebo fadictho pruhu -1

Tabulka 5: Tabulka bodovani rozpoznané kiizovatky

Obrazek 31 zobrazuje strukturovany zapis rozpoznané kiizovatky do xml souboru. Graficky
vystup aplikace muzeme vidét na Obrazku 32. Na tomto vystupu si nyni ukazeme ukazkové
bodovani vystupu algoritmu pro reilny snimek. Maximdlni mozny pocet bodu na kiizovatce ze
snimku je 24 bodu, jelikoz obsahuje 9 jasné viditelnych smérovych Sipek, u kterych se snazime
spravné urcit 9 typu, dale 4 fadici pruhy a 2 ramena, pro néz budeme urcovat pocet vystupnich
pruhti. Na obrazku muzeme vidét, ze aplikace rozpoznala 6 smérovych Sipek, u nichz byly vsechny
typy urceny spravné (celkem 12 b). Déle byly rozpoznény 3 fadici pruhy (3 body). Z exportu
kiizovatky do strukturovaného souboru (viz nize) muzeme vyc¢ist, ze pocet vystupnich pruhu
byl odhadnut jako 1 a 2, tedy jen jeden odhad byl spravné (1 bod). Bodové ohodnoceni tohoto

rozpoznani je tedy 16 bodu z moznych 24, ispésnost rozpoznani je tedy % 100 ~ 67%.
<crossroad armscount="2" name="kopernikova">
<arm clock="11" direction="NORTH_NORTH_WEST" id="0">
<inputLanes count="1">
<inputLane direction="R" id="0"/>
</inputLanes>
<outputLanes count="2"/>
</arm>
<arm clock="8" direction="WEST_SOUTH_WEST" id="1">
<inputLanes count="2">
<inputLane direction="R" id="0"/>
<inputLane direction="L" id="1"/>
</inputLanes>
<outputLanes count="1"/>
</arm>
<arm clock="5" direction="SOUTH_SOUTH_EAST" id="2">
<inputLanes count="0"/>
<outputLanes count="1"/>
</arm>
</crossroad>

Obrazek 31: Ukazkové strukturované ulozeni kiizovatky do souboru

9.3.2 Graf tspésnosti

Dle bodovani vysvétleného vyse bylo provedeno testovani aplikace na testovaci sadé 25 kiizovatek

z readlnych satelitnich snimku. Vysledky testovani zachycuje graf na Obrazku 33. V grafu muzeme
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Rozpolnéj kiiZovatku

Postup

Jméno kiifovatky

I

Exportuj kiiZovatku

Obrézek 32: Ukédzkovy graficky vystup aplikace

videét, ze kolem hranice 90% uspésného rozpoznavani se umistilo 7 kfizovatek. Naopak pod hranici
uspésnosti 70% se vyskytuje 9 kiizovatek. Zjist'ujeme tedy, ze aplikace poskytla velmi dobré
rozpoznani viditelnych prvka pro 28% testovanych krizovatek. Dostacujici vysledky zajist'ujici
¢éstecné rozpozndni kiizovatky ziskdvame pro 36% testovacich kiizovatek. Nevhodné vysledky
obsahujici falesné detekce, nebo malé procento rozpoznanych prvku kiizovatky jsme dostali pro
36% testovacich kiizovatek. Pfiblizné pro dvé tretiny testovacich dat tedy aplikace zajist'uje

alespon 70% tspésné rozpoznanych prvku kiizovatky.
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Obrazek 33: Graf ispésnosti rozpoznavani

Vysledky tohoto testovani poskytuji pouze informaci o schopnosti algoritmu rozpoznat vi-

ditelné prvky na kfizovatce, nikoliv o schopnosti programu usnadnit praci uzivatele. Proto bylo
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provedeno dalsi testovani, které bylo zamérené piimo na vystupni xml soubor se strukturovanou
kfizovatkou. Hlavni duraz byl kladen na poc¢et manudlnich tprav, které musi uzivatel provést,
aby vystupni soubor obsahoval plné rozpoznanou kfizovatku. Bodovani probihalo obdobné jako
v pfedchozim testovani, bylo ale potfeba pozménit bodovaci tabulku z Kapitoly 9.3.1 (viz Ta-
bulka 6).

y Objekt | Body |
Spravné rozpoznané rameno kiizovatky +1
Spravné rozpoznany fadici pruh +1
Spravneé rozpoznany smér radiciho pruhu +1
Spravné urceni po¢tu vystupnich pruht ramene +1
Chybné detekce sméru pruhu nebo poctu vystupnich pruht 0
Falesna detekce ramene kiizovatky -1

Tabulka 6: Upravené bodovani rozpoznavani k¥izovatky

Toto testovani hodnoti detekci vsech ramen kiizovatky (i téch, kterd nejsou viditelnd), vsech
pruhu na kiizovatce (i téch, které nemaji smérové sipky, nebo jsou zcela zakryty auty ¢i jinymi
objekty) a jejich sméru. Stava se tak odrazem funkénosti aplikace z pohledu uzivatele. Vysledky
testovani zachycuje graf na Obrazku 34. Zelené je vyznacena uspésnost rozpoznéni kiizovatky,
tedy procento spravnych informaci vyplnénych ve vystupnim souboru. Cervené je pak zobrazen

doplnék, tedy procento informaci, které musi uzivatel sém doplnit nebo opravit.

< IR ERRRRRRREREED
ol IR el
s A A AN NeNNINNnNn
SECAAANERRRNNn

S ERRNRRRRRRNND

N I EE RN NNERE

s NERRI et Rttnn

s Il
SONANNNNNNNNNIL

g AN RNNN]

Oznaceni testované kfizovatky

Obrazek 34: Uspéénost aplikace z pohledu uzivatele

Z grafu je patrné, ze aplikace poskytla pro polovinu testovacich kiizovatek spravné rozpoznéani
ktizovatky z alespon 75%. Rozpoznani ostatnich testovacich kiizovatek poskytlo vétsinou alespon
60% spravnych informaci o kfizovatce.

Analyzou obou grafl zjist'ujeme, ze rozpoznani vysokého poc¢tu prvki v kfizovatce neni za-
rukou pro dobré rozpoznani kiizovatky. Napiiklad kiizovatka s oznac¢enim 12 byla v uspésnosti
rozpoznanych prvku kfizovatky na 3. misté, ale z pohledu dspésnosti rozpoznavani uzivatele se
umistila na predposlednim misté s pouze 60% spravné rozpoznanych informaci o kfizovatce.

Analyzou grafu tspésnosti z pohledu uzivatele také ziskdvame pfedstavu o vhodnosti roz-

poznavané kiizovatky pro aplikaci. Pokud porovname pét kiizovatek s nejvyssi tispésnosti s péti
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kiizovatkami s nejnizsi uspésnosti, zjist'ujeme, ze nejvétsi prekazkou uspésného rozpoznani kiizo-
vatky je detekce pifimych smérovych Sipek. Primych Sipek je rozpoznano minimum, jelikoz jejich
¢lenitost je minimdlni. Pokud navic zkoumame starsi Sipku, kterda ma zaslé hrany a rohy, jevi
se nam spiSe jako ¢ast prerusované délici ¢ary. Aplikace navic klade pro rozpoznani pifimé smeé-
rové Sipky piisnéjsi podminky z duvodu zamezeni falesnych detekci okolnich objektu, které ze
v8ech moznych Sipek nejcastéji pripominaji pravé piimou smérovou Sipku. Daéle je pro aplikaci
samoziejmeé piekazkou detekce pruht, které jsou z vétsiny zakryty automobily a jinymi objekty.
Obrazek 35 zobrazuje kiizovatku, kterd v testovani dopadla nejlépe (oznaceni 8) a nabizi porov-

nani s kiizovatkou, kterd dopadla nejhtfe (oznaceni 15).

\:::u&mu:: ~

Krlzovatka 15 ]

Obrazek 35: Nejvice (nahore) a nejméné (dole) rozpoznand kiizovatka

7 vyse popsaného vyplyva, ze nejvice vyhovujicimi kiizovatkami pro rozpoznavani jsou kii-
zovatky v nejvysSsim mozném rozliSeni, které v ramenech obsahuji jasné viditelné smérové Sipky
(tzn. Sipky nejsou z ¢asti prekryty jinym objektem, ani stinem) a v nichz je pocet primych smé-
rovych sipek minimdlni. Pro spravnou detekci smérovych pruhu je tieba volit takové kiizovatky,
jejichz ramena nejsou zahnutd (tedy Sipky stejnych fadicich pruht lezi na pifmce). Jak bylo
popsano v Kapitole 2, nevhodnymi jsou mimouroviiové kiizovatky a kiizovatky s pfipojovacimi

pruhy (napft. délni¢éni kiizovatky).
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10 Zavér

Diplomova prace méla za tkol vytvorit aplikaci umoznujici rozpoznani kiizovatky na zdkladé
satelitniho snimku. Bylo tedy tifeba prozkoumat znamé metody rozpoznavani obrazu, prozkoumat
dostupné nastroje, které muzeme pouzit k implementaci metod, vytvorit aplikaci umoznujici
rozpoznani kifizovatky ze satelitniho snimku a vystupy aplikace otestovat.

V teoretické ¢asti prace jsme se zaméfili na analyzu jednotlivych prvkua kiizovatky a definovali
jsme jejich vlastnosti, které jsou vhodné pro detekci. Déle jsme si vysvétlili nejruznéjsi metody
z oblasti zpracovani obrazu a rozpoznavani, jejichz redlné pouziti v praci jsme posléze zvazili.
Probrali jsme komeréni i volné dostupné néastroje a vyzdvihli jsme jejich vyhody a nevyhody.

V praktické ¢asti prace jsme se vratili k analyze probranych metod zpracovani obrazu a
rozpoznavani a hodnotili jsme jejich prinos pii redlném uziti v aplikaci. Na zakladé této analyzy
jsme navrhli doporuceny postup feSeni, ktery vede k rozpoznani kiizovatky. Déle jsme se zamérili
na analyzu aplikace z implementac¢niho hlediska. Aplikaci jsme budovali pro objektové orientované
jazyky a mavrhli jsme moznou implementaci rozdélenou do ¢tyf baliki odliSenych specifickou
funkénosti. Po implementaci aplikace jsme provedli testovani vystupu programu a tyto vystupy
jsme zhodnotili.

Zaveérecné testy ukézaly, ze aplikace poskytuje pro polovinu testovacich ktizovatek alespon
75% uspésnost rozpozndni kiizovatky. Pro druhou polovinu testovacich kiizovatek byla dspés-
nost rozpoznavani alesponn 60%. Na zdkladé analyzy testovacich krizovatek a jejich tspésnosti
rozpoznani byl stanoven popis vhodnych kiizovatek pro rozpoznéani aplikaci.

Prostor pro zlepseni této prace je eliminovani zavislosti rozpoznavéani na piitomnosti sméro-
vych sipek v rameni kiizovatky. Toho by se mohlo docilit vhodnym spojeni postuptu logistické
regrese pro detekovani pixelt vozovky a Houghovy transformace pro detekci ramen kiizovatky a
dalgich prvku na detekované vozovce.

Prace byla vypracovavana prubézné po cely rok a vSechny body zadani byly splnény.
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A Uzivatelska dokumentace

V této ptiloze bude popsana instalace aplikace na uzivatelsky pocitac, postup spusténi aplikace,

ovladani aplikace a budou vysvétleny dulezité konfiguraéni parametry pro piizpusobeni aplikace.

A.1 Instalace a spusténi aplikace

K béhu aplikace je vyzadovéana instalace knihoven OpenCV. Instalaéni soubor je mozné nalézt na
oficidlnich strankach Opencv (http://opencv.org/downloads.html) pro opera¢ni systémy Win-
dows, Linux, MacOS a Android. Pro spravnou funkci je zapotiebi stahnout verzi 2.4.5 z davodu
spravné kooperace s rozhranim JavaCV. V systému Windows muze byt zapotfebi nastavit cestu
k instalaci OpenCV do systémovych proménnych. Déle je nutné, aby byl v pocitaci nainstalovan
jazyk Java (stazeni z: https://www.java.com/en/download/) alespon ve verzi 1.6.

Nasledné je mozné aplikaci spustit. To provedeme jednoduSe otevienim souboru
CrossroadRecognition.bat. Pokud byla instalace vyse zminénych nastroju tuspésna, mélo by

se nam po otevieni souboru zobrazit okno se zakladnimi ovlddacimi prvky aplikace.

A.2 Ovladani aplikace

Ovladani aplikace je velice jednoduché a intuitivni. Cely program je ovladan tla¢itky umisténymi
v panelu v levé ¢asti obrazovky. Rozpozndvana kiizovatka je pak v pravé ¢asti aplikace. Rozlozeni
ovladacich prvku je zobrazeno na Obrazku A.1. Uzivateli jsou vzdy zpiistupnény pouze aktualné

dostupné akce, vzhledem k pravé provadéné akci, ¢imz je zajistén spravny béh aplikace.

[
| £ Rozpoznavani kiizovatek

\ Naéti obrazek

Sitka vozovky (tah mysi):

|25

‘ Rozpoznej kiifovatku

Postup

‘ 0%

Jméno kiifovatky

‘ Exportuj kfifovatku

Obrazek A.1: Ovladaci prvky aplikace

Tlacitko Naéti obrdzek otevie manazer pro nacitani obrazku. Uzivatel mé moznost filtrovat
zobrazeni souborti na PNG nebo JPG obrazky. Pokud je vybér obrdazku v potadku, zobrazi se

v pravé Casti aplikace.
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Pred zacatkem rozpoznavani kiizovatky je doporuceno nastavit hodnotu Sirka vozovky. Tato
hodnota je prednastavena na 25 z divodu nejvétsiho zastoupeni této sitky v dostupnych sate-
litnich snimcich. Nové sitka vozovky lze zadat piimo do pole, nebo lze zmérit tahem mysi na
obrézku s kiizovatkou v pravé ¢asti aplikace. Sitka vozovky musi byt celociselna.

Tlacitko Rozpoznej kriZovatku provede samotné rozpoznavani kiizovatky v na¢teném obrazku.
Postup rozpoznavani zobrazuje v procentech graficky prvek pod tlac¢itkem. Rozpozndvani je kdy-
koliv mozné prerusit tlacitkem Zrus rozpozndvdni, které nahrazuje tlacitko Rozpoznej kriZovatku
po dobu rozpoznavani.

Uzivatel muze vyplnit pole Jméno kriZovatky, do kterého muze zapsat fetézec, ktery bude
vyplnén jako atribut ndzev kiizovatky v exportovaném XML souboru.

Tlacitko Exportuj kriZovatku otevie manazer, ktery umoznuje ulozeni kiizovatky do struktu-

rovaného XML souboru.

A.3 Konfiguraéni soubor

Nastaveni jednotlivych parametru urcujicich chovani programu je ulozeno v souboru config.prop.

Uzivatel ma moznost prizpusobit chovani programu svym predstavam zménou téchto parametru.
V prvni ¢asti konfiguracniho souboru jsou ulozeny veskeré fetézce zobrazované v grafickém uziva-
telském rozhrani a je mozno je pirepsat na jiné. V druhé ¢asti se nachazi konfiguraéni parametry,

jejichz vysvétleni zobrazuje Tabulka A.1.

’ Nazev parametru ‘ Vyznam parametru ‘ Hodnoty ‘
whiteClassifier Training Povoleni trénovani klasifikdtoru bilych bodi true / false
greyClassifierTraining Povoleni trénovani klasifikdtoru sedych bodu true / false

laneMazxAngleDiff Maximalni rozdil dhlu Sipek v jednom pruhu celé ¢islo
(0 - 180)
min WhitepointsPercentage Minimalni povoleny pocet bilych bodu v celé ¢islo
kandidatovi na sipku (0 - 100)
max WhitepointPercentage Maximélni povoleny pocet bilych bodu v celé ¢islo
kandiddtovi na Sipku (0 - 100)
minThreshold Pocateéni prahova hranice pro rozpoznavani celé ¢islo
(0 - 255)
mazxThreshold Koncova prahova hranice pro rozpoznavani celé ¢islo
(0 - 255)
minCrossAngle Minimalni rozdil ihla §ipek pro detekci kiizeni celé cislo
(0 - 180)
mazxCrossAngle Maximalni rozdil uhlu Sipek pro detekci kiizeni celé cislo
(0 - 180)
maxOutputLanesCount Maximalni pocet detekovatelnych vystupnich celé kladné
pruhu pomoci klasifikatoru Sedych bodu ¢islo

Tabulka A.1: Vyznam konfiguraénich parametri

Ostatni konfigura¢ni parametry v souboru pfedstavuji cesty nebo pomocné parametry se

kterymi neni doporu¢eno manipulovat bez vétsi znalosti implementace aplikace.
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C Prehled testovacich krizovatek
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