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Abstrakt

Ćılem této diplomové práce je rozpoznáńı křižovatky ze satelitńıch sńımk̊u, které může být pou-

žito pro simulováńı dopravńı śıtě. Tato práce prozkoumává r̊uzné algoritmy rozpoznáváńı obrazu,

vysvětluje jejich matematické principy a jejich vhodnost pro oblast rozpoznáváńı křižovatky. Vy-

brané algoritmy jsou použity v navržené a vytvořené aplikaci, jej́ıž výstupem je strukturovaně

popsaná křižovatka. Nakonec je testována a zhodnocena účinnost rozpoznáváńı aplikace.

Kĺıčová slova: rozpoznáńı obrazu, křižovatka, 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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2.1.4 Šipky na vozovce . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
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3.2.2 Cenová funkce . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
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3.3 Detekce čar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
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4.2 Vyhledáváńı kontur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
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4.2.3 Definice pojmů . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
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4.3.4 Porovnáńı tvar̊u binárńıch obraz̊u . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
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C Přehled testovaćıch křižovatek 69
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1 Úvod

Úkolem této práce je implementovat aplikaci, která ze satelitńıho sńımku (dostupného z některého

z mapových server̊u) zachycuj́ıćıho běžnou dopravńı křižovatku automaticky vygeneruje struktu-

rovaným popisem rozpoznanou křižovatku. Program by měl určit kolik se v křižovatce vyskytuje

ramen, do jakého směru vedou, kolik obsahuj́ı vstupńıch (řadićıch) a výstupńıch j́ızdńıch pruh̊u.

V př́ıpadě vstupńıch pruh̊u je nutné určit vliv pruhu na křižovatku (tzn. zda-li se jedná o pruh

rovný, odbočovaćı, nebo jejich kombinaci). Výstup této práce by měl posloužit pro urychleńı

vytvořeńı strukturovaného zápisu křižovatek využitelného v modelováńı simulace dopravńı śıtě.

Tato práce se nejprve v Kapitole 2 zaměř́ı na definici jednotlivých prvk̊u křižovatky a jejich

zaj́ımavých vlastnost́ı. Dále prozkoumáme některé ze známých metod pro zpracováńı obrazu a

rozpoznáváńı a budeme uvažovat použit́ı těchto metod pro detekci jednotlivých prvk̊u křižovatky

(Kapitoly 3, 4 a 5). Na základě této úvahy se v Kapitole 7 pokuśıme vybrat množinu metod, jejichž

implementace by mohla k úspěšnému rozpoznáńı křižovatky. Pod́ıváme se také na komerčńı a

volně dostupné nástroje, které nám mohou usnadnit vývoj aplikace (Kapitola 6).

Před samotnou implementaćı aplikace provedeme v Kapitole 8 analýzu jednotlivých funkč-

ńıch celk̊u programu a pokuśıme se vytvořit objěktově orientovaný návrh aplikace bez vazby

na konkrétńı programovaćı jazyk. Aplikaci následně implementujeme dle objektového návrhu a

dř́ıve vybrané množiny metod vedoućıch k řešeńı. Implementovanou aplikaci nakonec v Kapitole 9

otestujeme a z výsledk̊u vyvod́ıme závěr.
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2 Popis křižovatky

V této kapitole budou podrobně popsány zp̊usoby detekce r̊uzných prvk̊u křižovatky. Nejprve si

představ́ıme jednotlivé prvky, které můžeme v křižovatce nalézt a u některých z nich vyzdvihneme

jejich vlastnosti, které později použijeme pro detekci. Po představeńı všech prvk̊u křižovatky a

jejich vlastnost́ı probereme strukturovanou podobu křižovatky. Následně se zaměř́ıme na mož-

nosti detekce d̊uležitých prvk̊u křižovatky. Nejprve se bĺıže pod́ıváme na rozpoznáńı okrajových

a děĺıćıch čar vyskytuj́ıćıch se na vozovce, dále pak na rozpoznáńı směrových šipek, kterých

využijeme pro detekci řadićıch pruh̊u a ramen křižovatky.

2.1 Prvky křižovatky

Pro pochopeńı problematiky je vhodné nejprve si uvědomit, jaké všechny elementy se na po-

zemńı komunikaci a křižovatce mohou vyskytnout. Na vozovce můžeme bohužel nalézt celou

řadu rušivých objekt̊u, které budou rozpoznáváńı ztěžovat. V této podkapitole bude provedena

dekompozice prvk̊u křižovatky od největš́ıch po nejmenš́ı s definováńım zaj́ımavých vlastnost́ı

daných prvk̊u z hlediska budoućıho rozpoznáváńı.

2.1.1 Rameno křižovatky

Každá křižovatka se skládá alespoň ze dvou ulic (př́ıpadně silnic), které se kř́ıž́ı. Budeme-li

se na tyto cesty d́ıvat ze středu křižovatky, můžeme o těchto cestách mluvit jako o ramenech

křižovatky. Rameno křižovatky představuje množinu vstupńıch a výstupńıch j́ızdńıch pruh̊u, které

spolu utvář́ı jasně oddělitelnou část křižovatky. U každého ramena křižovatky tedy lze určit jeho

počátek (zřejmě střed křižovatky) a jeho směr. Směr můžeme udávat několika r̊uznými zp̊usoby.

Můžeme ho chápat jako světovou stranu (pak ho lze reprezentovat slovńı popisem světové strany

nebo č́ıselným popisem, kdy dvanáct světových směr̊u budeme reprezentovat č́ısly na hodinách),

nebo ho můžeme vyjádřit jako úhel, který sv́ırá s předem definovanou př́ımkou (např́ıklad s osou

x nebo y). Směr budeme vždy chápat jako světovou stranu (př́ıpadně úhel), na kterou bychom

se vydali, kdybychom opouštěli křižovatku z jej́ıho středu po daném rameni.

Rameno obsahuje dva druhy pruh̊u. Prvńı typ označujeme jako výstupńı a jedná se o pruhy,

kterými křižovatku opoušt́ıme. Druhým typem jsou pruhy vstupńı (řadićı), tedy pruhy po nichž

do křižovatky vj́ıžd́ıme a jsou určené pro řazeńı automobil̊u před křižovatkou, nebo mı́stem

odbočeńı [1]. Řadićı pruhy je dále možné dělit do pěti skupin, dle jejich směřováńı, čili:

❼ rovný pruh

❼ rovný a odbočovaćı pruh (vpravo, vlevo, nebo vpravo i vlevo zároveň)

❼ odbočovaćı pruh (vpravo, vlevo, nebo vpravo i vlevo zároveň)

2.1.2 Vozovka

Povrch samotné vozovky je tvořený asfaltovou vrstvou. Nepř́ıjemnost́ı pro rozpoznáváńı je, že

asfalt na vozovkách z technických d̊uvod̊u nemůže podléhat normám zákona, které by určovaly
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jeho barevnost. Nelze tedy jasně určit rozmeźı, ve kterém se bude pohybovat rozsah barev vozovky

a bude velmi těžké odlǐsit vozovku od jiných prvk̊u okoĺı (např́ıklad chodńıky, tramvajové pásy

kolej́ı), které budou narušovat rozpoznáváńı.

Pokud vozovka obsahuje alespoň dva j́ızdńı pruhy, jejichž š́ı̌rka je větš́ı než 3,00 m, pak

muśı být označena vodorovným značeńım s děĺıćı čarou mezi jednotlivými pruhy. Z historických

d̊uvod̊u, kdy stavěńı budov a komunikaćı nepodléhalo dnešńım normám, tato podmı́nka neńı

vždy splněna. Pokud tedy vozovka obsahuje dva pruhy a jej́ı š́ı̌rka je menš́ı než 6,00 m, vyznačuj́ı

se pouze okrajové čáry vozovky [1].

2.1.3 Okrajové a děĺıćı čáry na vozovce

Okraj vozovek I. tř́ıdy se ze zákona označuje vodićı čárou, která muśı být b́ılá a muśı mı́t š́ı̌rku

0,125 m. Jednotlivé j́ızdńı pruhy muśı být také odděleny b́ılou čarou (pokud to š́ı̌rka vozovky

umožňuje, viz výše), která je rovnoběžná s okrajovou čarou a muśı být ve stanovené vzdálenosti

3,00 m. Š́ı̌rka j́ızdńıho pruhu v obci, rychlostńı silnice nebo rychlost́ı mı́stńı komunikace by neměla

překročit 3,50 m [1]. Křižovatky ve městech a na hlavńıch taźıch z pravidla mı́vaj́ı okrajové

značeńı a je proto možné se pokusit toto značeńı detekovat. Situaci ale může zt́ıžit fakt, že se

můžeme setkat i s š́ı̌rkou okrajové čáry 0,25 m. Tento př́ıpad může nastat při odděleńı parkovaćıho

pruhu, nebo na směrově rozdělené pozemńı komunikaci.

V některých nebezpečných mı́stech, nebo na křižovatkách, na nichž se protisměrné pruhy

rozev́ıraj́ı ke středu křižovatky, můžeme nalézt dvojitou děĺıćı čáru. Š́ı̌rka mezi jednotlivými

čárami dvojité děĺıćı čáry je zpravidla 0,125m, ale může být i větš́ı. Pokud š́ı̌rka mezery pře-

kroč́ı hodnotu 0,5 m, je nutno plochu mezi čárami vyplnit šikmými rovnoběžnými čárami, viz

Obrázek 1.

Obrázek 1: Šikmé rovnoběžné čáry

Daľśım typem čáry, kterou velice často nalezneme na křižovatce, je přerušovaná čára. Tu

nejčastěji nalezneme jako odděluj́ıćı čáru pruh̊u klasické vozovky, ale i u připojovaćıch pruh̊u,

řadićıch pruh̊u, parkovaćıch pruh̊u, nebo např́ıklad zastávkového pruhu pro městkou hromadnou

dopravu.

Řadićı pruh je v většinou zakončen př́ıčnou čarou souvislou. Tato čára vyznačuje, kde je

nutno zastavit vozidlo za účelem dát přednost v j́ızdě [1].
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2.1.4 Šipky na vozovce

Aby bylo možné snadno a jasně oddělit a označit řadićı pruhy vozovky, vyznačuj́ı se do nich

směrové šipky. Prvńı šipky jsou malovány v dostatečné vzdálenosti, aby se řidič stihl zařadit

do správného pruhu. Posledńı šipky jsou malovány ve vzdálenosti 5 m od př́ıčné čáry souvislé

(vyskytuje-li se na konci řadićıho pruhu). Celkový počet šipek v jednom řadićım pruhu je 3 až 5

a opakuj́ı se ve vzdálenosti 5 – 20 m, přičemž každá ze šipek má délku 5 m [1]. Nejv́ıce použ́ıvané

šipky, se kterými se můžeme na křižovatkách setkat jsou k viděńı na Obrázku 2.

Obrázek 2: Nejčastěǰśı směrové šipky

2.1.5 Rušivé prvky

Z výše popsaných prvk̊u křižovatky je zřejmé, že samotné značeńı křižovatek je velice r̊uznorodé

a závislé na mnohých aspektech. Situaci nám nadále bude komplikovat velké množstv́ı rušivých

element̊u. Jelikož se tato práce zabývá rozpoznáváńım křižovatek z reálných leteckých fotografíı,

muśıme čelit nepř́ıjemnostem, jako jsou st́ıny okolńıch budov a stromů, auta jedoućı v j́ızdńıch

pruźıch, lampy veřejného osvětleńı zasahuj́ıćı do vozovky, ale i přechody pro chodce, nebo auto-

busové zastávky. Všechny tyto prvky budou negativně ovlivňovat použité algoritmy a bude proto

potřeba na ně nějak reagovat.

2.1.6 Problémové křižovatky

Situaci nav́ıc komplikuje mnoho daľśıch faktor̊u, které nám mohou zcela zamezit úspěšné roz-

poznáńı křižovatky. Stoj́ı-li např́ıklad vedle křižovatky most, pravděpodobně nám skryje celé

rameno křižovatky a dojde ke špatnému rozpoznáńı. Daľśımi nevhodnými křižovatkami jsou v́ı-

ceúrovňové křižovatky a dálničńı napojovaćı pruhy, které lze vidět na Obrázku 3. Tento druh

křižovatek je pro úlohu nevhodný a rozpoznáváńı s největš́ı pravděpodobnost́ı nebude úspěšné.

2.2 Struktura křižovatky

Z výše popsaných prvk̊u křižovatky můžeme definovat základńı děleńı křižovatky pro jej́ı struk-

turńı popis. Kořenový prvek v dekompozičńım stromu tvoř́ı samotná křižovatka, u ńıž potře-

bujeme znát jej́ı jméno a počet ramen, které ji tvoř́ı. Daľśım prvkem budou samotná ramena,

u kterých budeme uchovávat jejich směr (jak v textové podobě tak ve vyjádřeńı pomoćı po-

zice směru na hodinách) a unikátńı identifikačńı č́ıslo. Každé rameno obsahuje řadićı a výstupńı

pruhy. Prvek výstupńıch pruh̊u představuje list dekompozičńıho stromu, jelikož nás u něj zaj́ımá
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Obrázek 3: Př́ıklad problémové křižovatky

pouze počet výstupńıch pruh̊u. U řadićıch pruh̊u potřebujeme znát jejich počet. Pro každý řadićı

pruh pak vytvoř́ıme vlastńı prvek, který bude udávat směr pruhu a unikátńı identifikačńı č́ıslo

pruhu. Př́ıklad dekompozičńıho stromu křižovatky je nahlédnut́ı na Obrázku 4.

Křižovatka

Jméno

Početsramen

Rameno

Směr(hodiny)

Směr(text)

Id

Rameno

Směr(hodiny)

Směr(text)

Id

Řadicíspruhy

Počet

Výstupníspruhy

Počet

Řadicíspruh

Směr

id

Řadicíspruh

Směr

id

Řadicíspruh

Směr

id

Řadicíspruhy

Počet

Výstupníspruhy

Počet

Řadicíspruh

Směr

id

Obrázek 4: Př́ıklad dekompozičńıho stromu křižovatky
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3 Detekce okrajových čar vozovky

Již v́ıme, že silnice I. tř́ıdy muśı být ohraničeny okrajovými čárami o š́ı̌rce 0,125 m (a větš́ı) viz

Kapitola 2.1.3. Pod́ıváme-li se na okrajovou čáru vozovky na reálné fotografii, uvid́ıme souvislou

linii b́ılých pixel̊u o definované š́ı̌rce, která je určena přibĺıžeńım a rozlǐseńım dané fotografie.

K detekci těchto b́ılých pixel̊u se nab́ıźı naivńı př́ıstup, tedy určeńı hranice pro barevné kanály

R (červený), G (zelený) a B (modrý) každého pixelu. Pokud hodnoty jednotlivých barevných

složek překroč́ı určenou hranici, označ́ıme bod za b́ılý. Pro lidské oko je ale nemožné rozdělit

barvu pixelu do tř́ı barevných složek. Museli bychom použ́ıt barevný filtr (at’ už fyzikálńı či

softwarový) pro každý z barevných kanál̊u a určit tak hranici, od které je pro daný kanál bod

b́ılý. Filtraćı ale zároveň bohužel ztráćıme představu o ostatńıch barevných složkách a daný pixel

tak muśıme zkoumat najednou s filtrem i bez filtru, abychom měli jistotu, že určená hranice

odpov́ıdá realitě. Na fotografíıch, které jsou dostupné, je bohužel velice časté, že postranńı čáry

jsou staré a neúplné, nebo je překrývá st́ın okolńıch budov a automobil̊u. Z těchto d̊uvod̊u se

nab́ıźı použ́ıt algoritmus, který nalezne hranice barevných kanál̊u za nás [2].

Jedná se tedy v podstatě o klasifikačńı problém, tedy úlohu ve které daný vstup na základě

rozhodnut́ı klasifikátoru zařad́ıme do některé z alespoň dvou tř́ıd. V našem př́ıpadě se budeme

snažit klasifikovat zkoumané pixely do dvou tř́ıd: b́ılý a neb́ılý bod. Jednotlivé barevné složky

pixel̊u, tedy data, se kterými budeme v algoritmu pracovat, nazýváme př́ıznaky. Ty ve spojeńı

vytvář́ı př́ıznakový prostor, který je trojrozměrný a každý rozměr tvoř́ı právě jeden z barevných

kanál̊u pixelu. Trénovaćı množinu prvk̊u z př́ıznakového prostoru lze snadno generovat uživatelem

z reálných fotografíı, např́ıklad vytvořeńım jednoduchého programu, ve kterém bude uživatel

určovat, zda je daný pixel součást́ı okrajové čáry nebo ne [2].

Ze základńı analýzy úlohy v́ıme, že podstatou řešeńı je nalezeńı hranice pro každý z ba-

revných kanál̊u. Hledáme tedy funkci, která pro body s hodnotami barevných složek menš́ımi

než př́ıslušné hranice bude klasifikovat tyto body jako neb́ılé a naopak větš́ımi jako b́ılé. Tako-

vých funkćı se dá nalézt mnoho. Pro jednoduchost řešeńı budeme nav́ıc požadovat, aby funkce

byla spojitá a šla snadno spoč́ıtat. Funkci potřebujeme definovat v tř́ırozměrném př́ıznakovém

prostoru. Optimálńı volbou bude jedna z logistických funkćı, jelikož splňuje všechny zmı́něné

požadavky. Výběr takovéto funkce nás vede na logistickou regresi, která př́ımo vycháźı z lineárńı

regrese [2].

3.1 Lineárńı regrese

Lineárńı regrese je pro velkou část problémů umělé inteligence špatně aplikovatelná a pro rozpo-

znáváńı většinou nevhodná. Dı́ky své jednoduchosti založené na predikci hodnot ale představuje

základńı stavebńı prvek daľśıch regresńıch postup̊u [2]. Aby bylo pro čtenáře snadněǰśı porozu-

mět postup̊um použ́ıvaným v logistické regresi, která z lineárńı regrese př́ımo vycháźı, budou na

lineárńı regresi vysvětleny jednotlivé fundamentálńı techniky regresńıch metod.

Lineárńı regrese je algoritmus umělé inteligence pro strojové učeńı se s učitelem, který slouž́ı

k předv́ıdáńı hodnot, které nebyly obsaženy v trénovaćı množině (viz ńıže). Jelikož se jedná o
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regresńı úlohu, bude jej́ım výstupem spojitá funkce, která bude predikovat vývoj př́ıznak̊u, které

se nenacházely v trénovaćı množině (tzn. množina př́ıznak̊u, kterou měl algoritmus k dispozici

na začátku svého učeńı). Učitel muśı pro každý př́ıznak z množiny př́ıznak̊u dodat
”
správnou”

odpověd’ [2]. Př́ıklad trénovaćı množiny je k nahlédnut́ı v Tabulce 1.

Váha žirafy Délka krku

56 132

68 140

35 60

45 57

Tabulka 1: Př́ıklad trénovaćı množiny lineárńı regrese

Tabulka zachycuje množinu př́ıznak̊u s jednorozměrným př́ıznakovým prostorem, ve kterém

jediný př́ıznak představuje váhu žirafy. Informaćı učitele je délka krku žirafy. Na tato data se

vlastně můžeme d́ıvat jako na souřadnice bod̊u v 2D prostoru, kdy váha žirafy bude představovat

souřadnici x a délka krku bude představovat souřadnici y. Úkolem lineárńı regrese je tyto data

aproximovat nejvhodněǰśı (tzn. s minimálńı kvadratickou chybou) lineárńı funkćı (viz Obrázek 5)

tak, abychom pro každou daľśı váhu žirafy dokázali předpovědět délku jej́ıho krku porovnáńım

s funkćı.

Váha žirafy
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0                    20                   40                   60                  80
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80

20

120

60

0

Obrázek 5: Proložeńı př́ıznakového prostoru funkćı lineárńı regrese

V př́ıpadě jednorozměrného př́ıznakového prostoru je tedy hledaná funkce př́ımka s obecným

předpisem f(x) = C0 + C1x. Tuto funkci nazýváme hypotézou, jelikož se jedná o reprezentaci

predikce nových hodnot. Hypotéza představuje rozhodovaćı funkci lineárńı regrese a formálně ji

zaṕı̌seme jako [2]:

hΘ(x) = Θ0 +Θ1x, (1)

kde Θ0,Θ1jsou parametry hypotézy a x představuje lineárńı regresi jedné proměnné. Naš́ı daľśı

snahou tedy bude nastavit parametry hypotézy tak, aby hodnoty predikované hypotézou pro

př́ıznaky x(i)(tedy př́ıznak na pozici i v př́ıznakové množině) byly co nejbĺıže hodnotám učitele
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y(i)(tedy odpověd’ učitele na př́ıznak na pozici i v množině př́ıznak̊u). Hledáme vlastně metriku,

která bude vyjadřovat, jak dobré je aktuálńı řešeńı. Nab́ıźı se metoda nejmenš́ıch čtverc̊u, tedy

metoda, která poč́ıtá sumu kvadrátu vzdálenosti všech bod̊u z trénovaćı množiny od aktuálńıho

tvaru hypotézy. Grafické znázorněńı metody můžeme vidět na Obrázku 5, kde jsou modře vyzna-

čeny jednotlivé př́ıznaky, červeně velikost kvadratické chyby a zeleně aproximačńı funkce lineárńı

regrese. Metriku budeme nazývat cenová funkce a definujeme ji jako [2]:

J(Θ0,Θ1) =
1

2m

m
∑

i=1

(hΘ(x
(i))− y(i))2 (2)

Cenovou funkci J(Θ0,Θ1) se snaž́ıme minimalizovat. Jak je známo, minimum funkce lze spo-

č́ıtat z derivace funkce. Optimalizaci cenové funkce můžeme provést numericky pomoćı techniky

gradientńıho sestupu, k čemuž je třeba vyjádřit parciálńı derivace pro jednotlivé parametry hy-

potézy [2]:

∂J(Θ0,Θ1)

∂Θ0..1
=

∂

∂Θ0..1

1

2m

m
∑

i=1

(hΘ(x
(i))− y(i))2 =

∂

∂Θ0

1

2m

m
∑

i=1

(Θ0 +Θ1x
(i) − y(i))2, (3)

tedy pro jednotlivé parametry:

∂J(Θ0,Θ1)

∂Θ0
=

1

m

m
∑

i=1

(hΘ(x
(i))− y(i)) (4)

∂J(Θ0,Θ1)

∂Θ1
=

1

m

m
∑

i=1

(hΘ(x
(i))− y(i)) · x(i) (5)

Doposud jsme se zabývali pouze popisem jednoduchého př́ıpadu lineárńı regrese s jednoroz-

měrným př́ıznakovým prostorem. V př́ıpadě v́ıcerozměrného př́ıznakového prostoru se naštěst́ı

situace př́ılǐs neměńı. Tvar hypotézy se rozšǐruje o daľśı parametr Θi pro každou novou proměnnou

xi. Předchoźı př́ıklad trénovaćı množiny př́ıznak̊u zobrazený v Tabulce 1 by ve v́ıcerozměrném

př́ıznakovém prostoru mohl vypadat např́ıklad jako v Tabulce 2.

Váha žirafy = x1 Věk žirafy = x2 ... Počet žiraf ve stádě = xn Délka krku

56 8 ... 8 132

68 12 ... 6 140

35 2 ... 7 60

45 4 ... 5 57

Tabulka 2: Př́ıklad trénovaćı množiny lineárńı regrese ve v́ıcerozměrném př́ıznakovém prostoru

Hypotézu lineárńı regrese v́ıcerozměrného př́ıznakového prostoru můžeme pak snadno vyjá-

dř́ıme úpravou Vzorce 1 přidáńım daľśıch parametr̊u Θi a př́ıslušných proměnných xi. Hypotézu

pak vyjádř́ıme jako:

hΘ(x) = Θ0 +Θ1x1 + ...+Θnxn (6)
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Dodefinováńım prvku x0 = 1 pro všechny př́ıznaky z př́ıznakové množiny pak můžeme tvar

hypotézy zapsat jako skalárńı součin vektor̊u:

hΘ(x) = ΘTx (7)

Cenová funkce se pro lineárńı regresi v́ıcerozměrného př́ıznakového prostoru v podstatě ne-

měńı, jen ji uprav́ıme pro vektorový zápis:

J(Θ) =
1

2m

m
∑

i=1

(hΘ(x
(i))− y(i))2 (8)

Konečně parciálńı derivace jednotlivých parametr̊u budou vypadat následovně [2]:

∂J(Θ)

∂Θj

=
∂

∂Θj

1

2m

m
∑

i=1

(Θ0x
(i)
0 +Θ1x

(i)
1 + ...+Θnx

(i)
n − y(i))2 =

1

m

m
∑

i=1

(hΘ(x
(i))− y(i)) · x

(i)
j (9)

3.2 Logistická regrese

Logistická regrese je algoritmus umělé inteligence pro strojové učeńı se s učitelem. Na rozd́ıl od

lineárńı regrese neńı smyslem logistická regrese predikce hodnot pro neznámé prvky, ale binárńı

klasifikace. Jej́ım výstupem je tedy odpověd’ Ano/Ne. Na výstup logistické regrese můžeme také

pohĺıžet, jako na pravděpodobnost, s kterou patř́ı nový prvek do dané tř́ıdy. Hypotéza tedy

neslouž́ı k odhadu nové hodnoty, ale k vytyčeńı hranice v př́ıznakovém prostoru a t́ım jeho

rozděleńı na dva podprostory.

3.2.1 Rozhodovaćı hranice

Jako rozhodovaćı hranice nám poslouž́ı logistická funkce. Obecnou logistickou funkci můžeme

zapsat jako [2]:

f(t, a,m, n, T ) =
a ∗ (1 +m ∗ e−

t
T )

1 + n ∗ e−
t
T

(10)

Takovýchto funkćı existuje nekonečně mnoho. Aby naše řešeńı bylo jednoduché a přitom efek-

tivńı, zvoĺıme si vhodně jednotlivé parametry tak, aby výsledná logistická funkce byla sigmoida,

kterou posléze aplikujeme na př́ıznakový prostor. Voĺıme tedy parametry: a = 1, m = 0, n = 1,

T = 1 a t = ΘTx a źıskáváme předpis:

f(ΘTx) =
1

1 + e−ΘT
x

(11)

Tato funkce bude základńım prvkem algoritmu logistické regrese a budeme se snažit jej́ı

úpravou na základě trénovaćıch dat źıskat co nejlepš́ı rozhodovaćı hranici v př́ıznakovém prostoru.
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Podobu možné rozhodovaćı hranice v př́ıznakovém prostoru můžeme vidět na Obrázku 6.

2

2
y

x

z

Obrázek 6: Sigmoida v 3D prostrou.

Úlohu logistické regrese můžeme zapsat jako:

y = hΘ(x)ǫ 〈0, 1〉 (12)

kde y je tř́ıda, do které klasifikujeme a hΘ(x) je hypotéza, tedy funkce, jej́ıž tvar rozhoduje o

klasifikaci prvku. Tato funkce je výše popsaná sigmoida. Plat́ı tedy vztah [2]:

hΘ(x) = f(ΘTx) =
1

1 + e−ΘT
x

(13)

Funkce hΘ(x) pak představuje odhad pravděpodobnosti, že modelovaná veličina nabude hod-

noty 1 (jev nastane, nebo nenastane), pokud je na vstupu vektor př́ıznak̊u x. Definičńı obor funkce

je (−∞,∞) a obor hodnot je 〈0; 1〉. Po natrénováńı funkce můžeme nový prvek klasifikovat pou-

hým porovnáńım součinu vektor̊u Θ a x, jelikož plat́ı vztah [2]:

pro y = 1 : hΘ(x) ≥ 0.5 , tj. f(ΘTx) ≥ 0.5 , tj. ΘTx ≥ 0

pro y = 0 : hΘ(x) < 0.5 , tj. f(ΘTx) < 0.5 , tj. ΘTx < 0
(14)

Obdobně jako v př́ıpadě lineárńı regrese je nutné doplnit pro všechny prvky z př́ıznakové

množiny př́ıznak x0 = 1, aby bylo možné provádět vektorové operace popsané výše a přitom

nebyla ovlivněná podoba výsledné hypotézy.
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3.2.2 Cenová funkce

Abychom byli schopni funkci hΘ(x) natrénovat tak, aby co nejlépe odpov́ıdala dat̊um z trénovaćı

množiny a klasifikace nových dat proběhla s co nejmenš́ı chybou, budeme potřebovat definovat

iteračńı algoritmus, který na základě vstupńıch dat uprav́ı parametry vektoruΘ. Zároveň budeme

potřebovat nějakou metriku, která bude určovat, jak dobré je aktuálńı nastaveńı. Je tedy potřeba

naj́ıt cenovou funkci Cost(hΘ(x),y). Pro určeńı této funkce vyjdeme ze známého tvaru cenové

funkce lineárńı regrese vysvětleného v Kapitole 3.1:

J(Θ) =
1

2m

m
∑

i=1

(hΘ(x
(i))− y(i))2, (15)

použijeme substituci [2]:

Cost(hΘ(x), y) =
1

2
(hΘ(x)− y)2, (16)

a źıskáváme:

J(Θ) =
1

m

m
∑

i=0

Cost(hΘ(xi), yi) (17)

Kdybychom ale tento tvar chtěli rovnou použ́ıt, naraźıme na problém. Následný gradientńı

sestup by v tomto př́ıpadě nefungoval, jelikož funkce J(Θ) neńı konvexńı a šance nalezeńı glo-

bálńıho optima je minimálńı [2]. Pr̊uběh cenové funkce lze vidět na Obrázku 7.
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Obrázek 7: Pr̊uběh cenové funkce logistické regrese. Zdroj [2]

Je tedy potřeba definovat cenovou funkci jinak. Cenovou funkci na Obrázku 7 se můžeme

pokusit nahradit jinou funkćı, která by měla lepš́ı pr̊uběh. Nejv́ıce vyhovuj́ıćı cenovou funkćı se

jev́ı logaritmické funkce – jedna pro každou klasifikaci. Výsledná cenová funkce tedy vznikne

spojeńım dvou logaritmických funkćı s t́ımto zápisem [2]:
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pro y = 1 : Cost(hΘ(x), y) = −log(hΘ(x))

pro y = 0 : Cost(hΘ(x), y) = −log(1− hΘ(x))
(18)

jelikož vždy plat́ı yǫ {0; 1}, můžeme psát zjednodušeně:

Cost(hΘ(x), y) = −y · log(hΘ(x))− (1− y) · log(1− hΘ(x)) (19)

Celkovou cenu aktuálńıho nastaveńı parametr̊u vektoru Θ tedy spočteme jako[2]:

J(Θ) =
1

m

m
∑

i=0

[−yi · log(hΘ(xi))− (1− yi) · log(1− hΘ(xi))] (20)

Výsledný pr̊uběh cenové funkce je zobrazen na Obrázku 8.
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Obrázek 8: Pr̊uběh nové cenové funkce. Zdroj [2]

Tento tvar cenové funkce je známý z metody maximálńı věrohodnosti a je konvexńı (můžeme

tedy bez problémů použ́ıt metodu gradientńıho sestupu) [2].

3.2.3 Trénováńı algoritmu

Jelikož už známe metriku, která určuje, jak dobré je naše řešeńı, trénováńı algoritmu bude spoč́ı-

vat v minimalizaci této metriky. Minimalizaci cenové funkce J(Θ) provedeme metodou gradient-

ńıho sestupu, k čemuž potřebujeme vyjádřit parciálńı derivace k výpočtu jednotlivých krok̊u [2].

Jejich odvozeńı vycháźı z odvozeńı cenové funkce a źıskáváme:

∂J(Θ)

∂Θj

=
1

m

m
∑

i=0

Cost(hΘ(x(i)), y(i)) ∗ x
(i)
j (21)
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Výsledný zápis trénováńı algoritmu lineárńı regrese znázorňuje Algoritmus 1 [2].

Algoritmus 1 Logistická regrese

whi l e not converged ( ) do {

f o r j =0. . n do {

theta [ j ] = theta [ j ] − alpha ✯ (1/m) ✯ sigma ( j ) ;

}

}

. . .

double sigma ( i n t j ) {

double sum = 0 ;

f o r i = 0 . .m do {

sum += ( sigmoid (x [ i ])−y [ i ] ) ) ✯ x [ i ] [ j ] ;

}

re turn sum ;

}

Význam proměnných:

m – počet př́ıznak̊u

x – matice př́ıznak̊u

y – vektor hodnoceńı učitele. i-té hodnoceńı odpov́ıdá i-tému př́ıznaku z matice př́ıznak̊u

n – velikost vektoru theta

alpha – koeficient konvergence (viz ńıže)

sigmoid(x[i]) – funkce, která vypočte předem zmı́něný vztah: hΘ(x) = 1

1+e−ΘT
x

.

Alpha je koeficient konvergence a určuje, o jak velkou vzdálenost se při gradientńım sestupu

posunujeme [2]. Pokud se koeficient zvoĺı př́ılǐs malý, konvergence bude prob́ıhat velice pomalu.

Pokud se naopak zvoĺı př́ılǐs velký, cenová funkce bude divergovat, nebo budeme oscilovat pobĺıž

globálńıho optima, ale nikdy ho nedosáhneme. Je proto d̊uležité zvolit tento parametr opatrně.

Jakmile ale najdeme vhodné nastaveńı koeficientu alfa, neńı již potřeba jej měnit v pr̊uběhu

běhu programu, jelikož gradient funkce (a t́ım i posuv ovlivněný koeficientem konvergence) se

zmenšuje, č́ım bĺıže minimu se nacháźıme.

3.3 Detekce čar

Výše popsané regresńı postupy nám pomohou detekovat b́ılé body na vozovce. Běžná dopravńı

komunikace a křižovatka je ale plná b́ılých objekt̊u, jako jsou automobily, značeńı autobusových

zastávek, směrové šipky, lampy veřejného osvětleńı aj. Ve výsledku zřejmě budou klasifikovány

i takové pixely, které nenálež́ı žádné okrajové nebo děĺıćı čáře na vozovce. Je tedy nutné za-

myslet se nad vhodnou filtračńı metodou. Jeden z možných př́ıstup̊u je klasifikovat zkoumanou
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křižovatku po pixelových okénkách, mı́sto toho, aby se klasifikoval každý pixel zvlášt’. Pixelová

okénka obsahuj́ı vždy n × n pixel̊u a klasifikována je vždy pr̊uměrná hodnota barevných složek

všech pixel̊u okénka. Pokud tedy velikost okénka nastav́ıme stejnou, jako je velikost okrajové

čáry vozovky, můžeme následnou filtraci klasifikovaných bod̊u provést poměrně jednoduše, dle

porovnáváńı počtu sousedńıch okének. Pro každé okénko klasifikovaných bod̊u zjist́ıme počet

sousedńıch klasifikovaných okének. Pokud tento počet přeroste určenou mez s, neńı klasifikované

okénko součást́ı čáry na silnici, ale s větš́ı pravděpodobnost́ı je součást́ı automobilu, přechodu pro

chodce či jiného velkého b́ılého objektu. Ukázku takovéto filtrace můžeme vidět na Obrázku 9.

Zelené čtverce představuj́ı všechna klasifikovaná pixelová okénka a jsou ohodnoceny počtem sou-

sedńıch okének. Sousedstv́ı pro úplnost znázorňuj́ı oranžové úsečky. V pravé části obrázku je

filtrovaná množina pixelových okének s nastaveńım parametru s = 3. Z obrázku je patrné, že

problémem tohoto př́ıstupu je nastaveńı š́ı̌rky okénka a parametru s.
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Obrázek 9: Př́ıklad filtrace bod̊u pro pixelová okénka s nastaveńım parametru s = 3.

3.3.1 Rekurzivńı detekce

Po úspěšné detekci b́ılých bod̊u a jejich filtraci máme k dispozici množinu bod̊u, z nichž velká

část je součást́ı okrajových nebo děĺıćıch čar vozovky a jen malá část je poz̊ustatkem ostatńıch

b́ılých objekt̊u. Naš́ım daľśım úkolem bude vytvořit z této množiny okrajové a děĺıćı čáry na

vozovce.

Jedńım z př́ıstup̊u detekce čar z b́ılých bod̊u je rekurzivńı metoda založená na sledováńı

vlastnost́ı b́ılého bodu. Zaj́ımat nás bude vždy poloha bodu a množina normovaných směrových

vektor̊u vedoućıch ze zkoumaného bodu do bod̊u sousedńıch v bĺızkém okoĺı. Bĺızkým okoĺım

rozumı́me kruh o poloměru r pixel̊u se středem ve zkoumaném bodě. Výpočet normovaných smě-

rových vektor̊u budeme provádět vždy z levé horńı pozice, takže směrové vektory budou směřovat

vždy k soused̊um lež́ıćım vpravo a dole). Po určeńı množiny směrových vektor̊u Sǫ(s0, s1, . . . , sn)

pro každý bod budeme porovnávat zkoumaný bod pro každý jeho směrový vektor si se všemi

sousedńımi body v bĺızkém okoĺı. Nalezneme tedy sousedńı bod splňuj́ıćı následuj́ıćı podmı́nky:

1. Sousedńı bod obsahuje normovaný vektor sj bĺızký zkoumanému normovanému směrovému

vektoru si.

2. Sousedńı bod v kontextu se směrovým vektorem sj neńı součást́ı dř́ıve detekované čáry.

3. Poloha sousedńıho bodu lež́ı v bĺızkosti př́ımky tvořené polohou zkoumaného bodu a smě-

rového vektoru si.
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Pak do tohoto bodu přesouváme rekurzivńı výpočet a opakujeme postup vyhledáváńı vhodného

souseda. V momentě, kdy už žádný daľśı vhodný bod nenajdeme, vraćıme se zpět do prvotně

zkoumaného bodu a celý proces opakujeme pro daľśı směr. Pr̊uběh rekurzivńıho algoritmu je

znázorněn na Obrázku 10. Algoritmus zač́ıná v (a) v modrém bodě a hledá souseda dle podmı́nek

zmı́něných výše ve směru směrového vektoru vyznačeného modrou šipkou. Žádného vhodného

souseda nenacháźı, proto hledá ve směru daľśıho vektoru (b). Sousedńı bod vyhovuje podmı́nkám,

zkoumaný bod v daném směru přǐrad́ıme čáře (zelená barva) a vyhledáváńı přesouváme do

nalezeného souseda (c). Opět byl nalezen vhodný sousedńı bod, přǐrazujeme ho k rozpoznané

čáře a přesouváme hledáńı (d). Danému směrovému vektoru nevyhovuje žádný soused, měńıme

směrový vektor (e)(f). Byl nalezen daľśı sousedńı bod, ale nevlastńı již žádného souseda, který

by splňoval podmı́nky zmı́něné výše. Přesouváme se proto do prvotńıho bodu. Ten už ale nemá

žádný směrový vektor, takže algoritmus pokračuje do daľśıho bodu, kde se bude snažit nalézt

novou čáru (h).

Pozn.: Jeden bod může být součást́ı v́ıce čar najednou, jelikož jeho př́ıslušnost čáře vycháźı

z dvojice vlastnost́ı poloha a směrový vektor. Bod tedy může být součást́ı tolika čar, jaká je

velikost jeho množiny směrových vektor̊u S.

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

(e)                         (f)                          (g)                         (h)

Obrázek 10: Př́ıklad pr̊uběhu rekurzivńıho algoritmu.

Výhodou algoritmu je schopnost přizp̊usobit se zahnutým čarám libovolné délky. Velkou nevý-

hodou je ale samotná rekurze. Jelikož neńı předem možné odhadnout počet b́ılých klasifikovaných

bod̊u, je velmi těžké omezit rekurzivńı algoritmus zastavovaćı podmı́nkou a hroźı tak velká ča-

sová a výpočetńı náročnost. Při nevhodném nastaveńı parametru s může nav́ıc doj́ıt k detekci

velkého počtu sousedńıch bod̊u s podobnou pozićı a směrovým vektorem. Kromě vysoké výpo-

četńı náročnosti hroźı i mnohonásobná detekce čáry (viz Obrázek 11) a je proto nutné výsledky

algoritmu dále procházet a upravovat. Metoda nav́ıc detekuje velké množstv́ı malých množin

bod̊u, které ve skutečnosti tvoř́ı velice krátké čáry (např́ıklad přerušovaná dělićı čára). Proto je

potřeba pr̊uběžně poč́ıtat vzdálenost každé čáry (suma vzdálenost́ı mezi body) a brát v úvahu

jen rozumně dlouhé čáry.
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Obrázek 11: Problém mnohonásobné detekce rekurzivńıho algoritmu, stejná čára byla detekována
dvakrát.

3.3.2 Metoda vzdálenosti od př́ımky

Je zřejmé že metoda rekurzivńı detekce neńı pro aplikaci úplně vhodná, můžeme ji ale modifiko-

vat tak, abychom źıskali lepš́ı kontrolu nad algoritmem pomoćı využit́ı rovnice př́ımky. Základńı

postup je naprosto shodný s rekurzivńı metodou. Pro každou čáru (tedy zkoumaný bod a smě-

rový vektor si) spust́ıme rekurzivńı algoritmus vysvětlený výše s t́ım rozd́ılem, že stanov́ıme

zastavovaćı podmı́nku rekurze, č́ımž zajist́ıme větš́ı rychlost a kontrolu nad celým procesem.

Pokud se nám podař́ı rekurzivńı metodou přǐradit k čáře dostatečné množstv́ı bod̊u stanovené

zastavovaćı podmı́nkou, zpr̊uměrujeme směrové vektory nalezených bod̊u a jejich polohy. Z pr̊u-

měrného směrového vektoru a pr̊uměrné polohy vyjádř́ıme rovnici př́ımky. Nakonec projdeme

všechny zbývaj́ıćı detekované body, u kterých zjǐst’ujeme jejich vzdálenost od vypočtené př́ımky.

Pokud nalezneme dostatečné množstv́ı bod̊u, které této př́ımce odpov́ıdaj́ı, pak jsme s vysokou

pravděpodobnost́ı nalezli čáru na vozovce. Tento postup však již nepřipoušt́ı zahnuté čáry.

3.3.3 Houghova transformace

Zcela jinak k detekci čar přistupuje metoda využit́ı Houghovy transformace k detekci čar [3].

Touto metodou se daj́ı detekovat pouze př́ımé čáry a muśı j́ı předcházet detekce hran. K tomu

můžeme použ́ıt např́ıklad Cannyho hranový detektor, jehož vysvětleńı může čtenář nalézt v [4].

Houghova transformace je postup extrakce př́ıznak̊u, který pracuje s polárńımi souřadnicemi

pro vyjádřeńı př́ımky. Parametry určuj́ıćı podobu př́ımky jsou r neboli výška trojúhelńıku, který

tvoř́ı př́ımka s osami souřadnic, a θ neboli úhel, který sv́ırá výška r a osa x. Význam těchto

parametr̊u je graficky znázorněn na Obrázku 12.

y

x

r

θ

Obrázek 12: Grafické znázorněńı polárńıch souřadnic pro vyjádřeńı př́ımky
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Abychom mohli vyjádřit obecnou rovnici př́ımky v polárńıch souřadnićıch, vyjdeme z před-

pisu př́ımky v kartézských souřadnićıch. Rovnici př́ımky v polárńıch souřadnićıch pak snadno

odvod́ıme následuj́ıćım postupem [3]:

y = a · x+ b

y = x · tgθ + b

y =
(

− cosθ
sinθ

)

x+
(

r
sinθ

)

y · sinθ = −x · cosθ + r

r = x · cosθ + y · sinθ

(22)

Pro každý bod (x0, y0) pak můžeme vykreslit pr̊uběh vztahu rθ = x0 ·cosθ+y0 ·sinθ do grafu

na osách r a θ, č́ımž źıskáme sinusoidu. Jako definičńı obor uvažujeme Dǫ (0, 2π) a jako obor

hodnot Hǫ (0,∞). T́ımto zp̊usobem vykresĺıme všechny sinusoidy a budeme hledat pr̊useč́ıky

těchto křivek. Mějme sinusoidy i a j. Pokud nalezneme pr̊useč́ık těchto sinusoid, znamená to, že

body (xi0, yi0) a (xj0, yj0) lež́ı na stejné př́ımce. Hodnoty pr̊useč́ıku (θ, r) představuj́ı parametry

rovnice př́ımky, na které body lež́ı [3]. Č́ım v́ıce tedy źıskáme pr̊useč́ık̊u v jednom bodě, t́ım

v́ıce bod̊u lež́ı v dané př́ımce. Dokážeme tak detekovat př́ımky a určit jejich význam na základě

počtu křivek procházej́ıćıch daným pr̊useč́ıkem. Kĺıčovým krokem tohoto algoritmu je nastaveńı

takového prahu počtu bod̊u nálež́ıćıch př́ımce, abychom mohli detekovanou př́ımku považovat za

dostatečně významnou.
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4 Detekce šipek na vozovce

Velice d̊uležitými prvky křižovatky jsou směrové šipky kreslené na vozovku, jejichž úspěšnou

detekćı bychom źıskali mocný nástroj pro rozpoznáváńı křižovatky. Jelikož je tvar směrových

šipek jasně daný normou (viz Obrázek 2), můžeme se pokusit zaměřit na specifické vlastnosti

každé ze šipek. Těmito vlastnostmi zřejmě budou ostré hrany šipek a jasně definované úhly

mezi obrysovými čarami šipky. Pod́ıváme-li se na tyto vlastnosti v širš́ım kontextu, bude jejich

výčet vždy definovat právě jednu ze známých šipek. Budeme tedy hledat kĺıčové body šipek, ve

kterých jsou tyto vlastnosti nejv́ıce patrné a budeme je tak moci př́ımo porovnávat s kĺıčovými

body nalezenými ve vzorových šipkách. Vzorovými šipkami rozumı́me množinu šipek źıskanou

z reálných fotografíı.

4.1 Porovnáváńı kĺıčových bod̊u

Jak bylo popsáno výše, naš́ım ćılem je hledat takové body, které obsahuj́ı rohy, obliny, kř́ıžeńı

hran atd. Důležitou vlastnost́ı rozpoznávaćıho algoritmu muśı zřejmě být opakovatelnost, jelikož

je potřeba naj́ıt stejný kĺıčový bod za r̊uzných podmı́nek (zdrojový a porovnávaný obraz mohou

mı́t jinou kvalitu, jiné nasv́ıceńı vozovky, jinak pootočenou nebo jinak velikou směrovou šipku).

Takový bod je následně popsán deskriptorem, tedy v́ıcerozměrným vektorem popisuj́ıćım jednot-

livé vlastnosti bodu [7]. Deskriptory bod̊u pak můžeme snadno porovnávat s daľśımi deskriptory

nalezenými v jiných obrázćıch poč́ıtáńım Euklidovské vzdálenosti vektor̊u. Nı́že budou popsány

dvě r̊uzné metody (SIFT a SURF) pro detekci a porovnáváńı kĺıčových bod̊u.

4.1.1 SIFT

Algoritmus SIFT (Scale Invariant Feature Transform) je invariantńı v̊uči škálováńı, osvětleńı,

rotaci a pokřiveńı hledaného obrazu a byl vymyšlen roku 2004 Davidem Lowem [5]. Algoritmus

využ́ıvá teorie škálovatelného prostoru , která částečně vycháźı z biologického vńımáńı vizuálńı

informace živočich̊u a která napomáhá úspěšně pracovat s rozpoznáváńım obrazu. Jej́ı hlavńı

podstata vycháźı z faktu, že předměty reálného světa jsou tvořeny r̊uznými objekty r̊uzných veli-

kost́ı, takže v r̊uzném rozlǐseńı jsou vždy patrné jiné objekty. Rozpoznané kĺıčové body jsou tedy

př́ımo závislé na bĺızkosti pozorováńı. Budeme-li mı́t fotografii zachycuj́ıćı křižovatku s rozlǐse-

ńım v metrech, budeme schopni rozpoznat jednotlivé automobily, postranńı čáry a daľśı. Bude-li

však fotografie s rozlǐseńım v řádu deśıtkách metr̊u, budou se automobily jevit pouze jako body

a vozovka jako křivka. V úloze rozpoznáváńı obrazu je však téměř nemožné určit, které škálováńı

je vhodné pro hledáńı kĺıčových bod̊u v daném obrazu, bez předchoźı znalosti doplňuj́ıćıch infor-

maćı (které ale většinou k dispozici nemáme). Abychom tedy byli schopni detekovat požadované

kĺıčové body, muśıme provést detekci v r̊uzných škálových úrovńıch. Jak bylo dokázáno pány

Koendrikem a Lindebergem, jedinou možnou funkćı pro škálováńı prostoru je funkce Gaussova

rozmazáńı [6].

Škálovaný prostor je pak definovaný jako funkce L(x, y, σ), která je výsledkem konvoluce

Gaussovy funkce G a p̊uvodńıho zobrazeńı I [5]:

L(x, y, σ) = G(x, y, σ) ⋆ I(x, y), (23)
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kde σ je rozptyl Gaussovy funkce G. Gaussovu funkci vypočteme jako:

G(x, y, σ) =
1

2πσ2
e

−(x2+y2)

2σ2 (24)

Tento proces je následně aplikován na nové zobrazeńı a t́ım źıskáváme několik zobrazeńı v

r̊uzném škálováńı. Abychom byli schopni úspěšně detekovat pozice kĺıčových bod̊u, využijeme

funkci hledáńı maxim z rozd́ılu Gaussových funkćı D (DOG – Difference of Gaussian). Rozd́ıl

spočteme ze dvou bĺızce škálovaných obraz̊u násobeńım jedné složky konstantou k:

D(x, y, σ) = (G(x, y, kσ)−G(x, y, σ)) ⋆ I(x, y) = L(x, y, kσ)− L(x, y, σ) (25)

Výše popsanou úpravu zachycuje Obrázek 13.

Obrázek 13: Originálńı obrázek, obrázek upravený Gaussovo funkćı, rozd́ıl Gaussových funkćı
(DOG)

Množinu obraz̊u stejného rozlǐseńı s r̊uznými stupni rozmazáńı nazýváme oktávou. Dle dopo-

ručeńı autora algoritmu by se v oktávě mělo provádět 5 r̊uzných rozmazáńı obrazu [5]. T́ım pro

jednu oktávu źıskáme 4 r̊uzné DOG. Pro zisk daľśı oktávy obrázek zmenš́ıme na polovinu a celý

postup opakujeme.

Pro źıskáńı kĺıčových bod̊u je nutné lokalizovat maximum a minimum pro každý bod v DOG.

Každý bod je porovnáván se všemi svými sousedy, ale i s bĺızkými body ve vyšš́ı a nižš́ı škálované

vrstvě (celkově 26 porovnáńı). Pokud je bod extrémem, pak jsme nalezli kĺıčový bod, který je

nejlépe rozpoznatelný v daném škálováńı. Struktura oktáv, DOG a lokalizace maxim je zobrazena

na Obrázku 14.

měřítko

(další

oktáva)

měřítko

(první

oktáva)

(a)
Gaussovské

rozmazání

rozdíl Gaussových

funkcí (DOG) (b)

m
ěř
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k
o

Obrázek 14: (a) Znázorněńı oktáv a př́ıslušných DOG, (b) Lokalizace extrémů pixelu. Zdroj [5]
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Abychom byli schopni źıskat polohu kĺıčových bod̊u s větš́ı přesnost́ı, než jsou pixely, apliku-

jeme na nalezené body Taylor̊uv rozvoj druhého řádu [5]:

D(x) = D +
∂DT

∂x
x+

1

2
xT

∂2D

∂x2
x, (26)

a tento výraz následně minimalizujeme, abychom źıskali skutečnou polohu extrému [5]:

x̂ = −
∂2D−1

∂x2
∂D

∂x
, (27)

kde x = (x, y, σ)T představuje odchylku od nalezeného kandidáta na kĺıčový bod a x̂ je pozice

extrému.

Množina nalezených bod̊u obsahuje velké množstv́ı nevhodných bod̊u (body nacházej́ıćı se na

hranách, body s ńızkým kontrastem), které z ńı potřebujeme vyřadit. Body s ńızkým kontrastem

odstrańıme pomoćı vztahu [5]:

D(x̂) = D +
1

2

∂DT

∂x
x̂ (28)

Pro odstraněńı bod̊u na hranách využijeme Hessovské matice H, což je čtvercová matice

druhých parciálńıch derivaćı [5]:

H =

[

Dxx Dxy

Dxy Dyy

]

(29)

K odstraněńı využijeme vlastnosti, že hlavńı křivost muśı být o mnoho větš́ı při pohledu

např́ıč hranou, než při pohledu podél hrany. Body tedy z množiny vyřad́ıme dle nerovnosti [5]:

Tr(H)2

Det(H)
=

Dxx+Dyy

DxxDyy − (Dxy)2
<

(r + 1)2

r
, (30)

kde r představuje práh křivosti.

Aby byla zajǐstěna invariantnost rotace, muśıme pro všechny body spoč́ıtat přǐrazeńı ori-

entace. K tomu využijeme zobrazeńı L(x, y, σ) dané pro kĺıčový bod v př́ıslušném rozmazáńı.

Následně spoč́ıtáme velikost gradientu m a orientaci gradientu θ dle následuj́ıćıch vztah̊u:

m(x, y) =
√

(L(x+ 1, y)− L(x− 1, y))2 + (L(x, y + 1)− L(x, y − 1))2 (31)

θ(x, y) = tan−1(
(L(x, y + 1)− L(x, y − 1))

(L(x+ 1, y)− L(x− 1, y))
) (32)

V oblasti okolo kĺıčového bodu pak vytvoř́ıme histogram o 36 sloupćıch (určuj́ıćı stupně od

10➦ do 360➦ s krokem 10➦), které ohodnot́ıme zváženou velikost́ı gradientu m. Orientace bodu

je pak přǐrazena dle největš́ıho sloupce. Obsahuje-li nějaký daľśı sloupec alespoň 80% velikosti

největš́ıho sloupce, pak pro danou orientaci vytvoř́ıme nový kĺıčový bod [5].

Nyńı už konečně můžeme vytvořit deskriptory detekovaných kĺıčových bod̊u. Pro každý bod

si nalezneme nejbližš́ı rozmazané zobrazeńı a okoĺı daného bodu si rozděĺıme na 8 čtverc̊u o roz-
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měrech 4×4 body. Pro každý čtverec vytvoř́ıme histogram s osmi sloupci, který budeme hodnotit

velikost́ı gradientu dané oblasti a relativńı orientaćı v̊uči orientaci kĺıčového bodu. Źıskáváme tak

popisný vektor o 128 prvćıch. Tento vektor následně normalizujeme, č́ım źıskáváme schopnost

in-variance v̊uči osvětleńı objektu. Takto vytvořené deskriptory již můžeme libovolně porovnávat

s daľśımi deskriptory z jiných obraz̊u [5].

4.1.2 SURF

Z d̊uvodu potřeby snižovat velikost deskriptor̊u a přitom zanechat jejich popisné vlastnosti jsou

neustále vymýšleny daľśı algoritmy pro vyhledáváńı kĺıčových bod̊u a jejich popis. Jedńım z těchto

algoritmů je i SURF (Speeded Up Robust Feature), který byl představen v roce 2006 [7] a oproti

algoritmu SIFT dosahuje polovičńı velikosti deskriptoru (tedy 64 prvk̊u vektoru).

SURF pracuje s integrálńım obrazem. Integrálńı obraz je takový obraz, který v hodnotě

každého pixelu obsahuje sumu všech hodnot pixel̊u od počátku do daného pixelu. Sumu můžeme

tedy zapsat jako:

IΣ(x, y) =
x
∑

i=1

y
∑

j=1

I(i, j) (33)

Daľśım krokem je spočteńı Hessiánu, tedy determinantu Hessovy matice H [5], která již byla

uvedena výše u algoritmu SIFT. Hessián spočteme jako:

det(H) = det

(

Lxx(x, y, σ) Lxy(x, y, σ)

Lxy(x, y, σ) Lyy(x, y, σ)

)

(34)

Gaussovy funkce budeme aproximovat pomoćı 2D filtr̊u s celoč́ıselnými koeficienty, č́ımž se

nám zjednoduš́ı výpočetńı postupy. Tuto aproximaci zachycuje Obrázek 15, kde (a) zobrazuje

zobrazeńı Lyy(nahoře) a jeho aproximaci Dyy(dole), (b) představuje zobrazeńı Lxy a jeho apro-

ximaci Dxy. Č́ıselné hodnoty představuj́ı váhy čtverc̊u. Šedé čtverce maj́ı váhu 0.

1

1

1

1

-2

-1

-1

(a) (b)

Obrázek 15: Aproximace Gaussových funkćı. Zdroj [7]

Tato aproximace má pochopitelně vliv na výpočet Hessiánu. Pro zachováńı přesnosti výpočtu

lze výpočet Hessiánu opravit následuj́ıćım vztahem [7]:
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det(H) = DxxDyy − (0.9Dxy)
2 (35)

Invariantnosti v̊uči zvětšeńı hledaného obrazu dosahuje SURF pomoćı výše zmiňovaného

škálovaného prostoru, který byl popsán u algoritmu SIFT. Rozd́ıl je v tom, že se ke konvoluci

s Gaussovými funkcemi použ́ıvá integrovaný obraz mı́sto obrazu zdrojového. Nejmenš́ı možný

2D filtr obsahuje 9 × 9 pixel̊u a odpov́ıdá hodnotě parametru Gaussovy funkce σ = 1.2. Toto

nastaveńı parametru σ budeme nazývat jako základńı přibĺıžeńı s. Mezi jednotlivými oktávami

vždy zvětšujeme 2D filtr o 6 pixel̊u [7].

Po výpočtu Hessián̊u pro r̊uzné body obrazu v r̊uzných zvětšeńıch se můžeme zaměřit na

detekci kĺıčových bod̊u. Celý obraz nejprve oř́ızneme dle určeného prahu (nutno určit dle charak-

teru aplikace) a následně hledáme lokálńı maxima. Toto hledáńı je opět jako u algoritmu SIFT

prováděno v okoĺı bodu a v sousedńıch zvětšeńıch (viz Obrázek 14). Hodnotu Hessiána tedy

porovnáváme s 26 body. Nakonec interpolujeme polohu maxima s větš́ı přesnost́ı než jsou pixely

použit́ım Taylorova rozvoje druhého stupně [5]:

H(x) = H+
∂HT

∂x
x+

1

2
xT

∂2H

∂x2
x, (36)

t́ım, že tento vztah budeme minimalizovat:

x̂ = −
∂2H−1

∂x2
∂H

∂x
(37)

kde x̂ představuje pozici nalezeného extrému.

Interpolaci budeme provádět, dokud každá složka řešeńı x̂ v absolutńı hodnotě nebude menš́ı

než 0.5 (př́ıpadně dokud nedosáhneme maximálńıho povoleného počtu interpolačńıch krok̊u).

Invariantnost v̊uči rotaci zajist́ıme vypoč́ıtáńım odezev Haarových vlnek [7] v kruhovém sou-

sedstv́ı bodu v rozsahu 6s od zkoumaného bodu dle os x a y, kde s představuje měř́ıtko ve

kterém byl bod detekován. Jakmile máme spočtené jednotlivé odezvy v horizontálńım i verti-

kálńım směru, přidáme k nim váhu danou Gaussovo funkćı centrovanou na zkoumaný bod s

parametrem σ = 2.5s. Odezvy chápeme jako vektory. Dominantńı orientaci zjist́ıme spočteńım

sumy všech odezev v posuvném oknu orientace (jehož posun je roven s), které pokrývá úhel π
3 .

Takto sečteme odezvy horizontálńıho i vertikálńıho směru a ze sum tak źıskáváme nový dvouprv-

kový vektor pro každý posun okna orientace. Nejdeľśı z takto spočtených vektor̊u udává orientaci

zkoumaného bodu [7].

Pro extrakci deskriptoru si nejprve vytvoř́ıme čtverec se středem v kĺıčovém bodě o veli-

kosti 20s, orientovaném dle dominantńı orientace bodu. Tuto oblast rozděĺıme na 4 × 4 men-

š́ıch čtvercových oblast́ı. Každá podoblast tak obsahuje 5 × 5 rovnoměrně rozložených bod̊u.

Pro každý bod jsou spočteny odezvy Haarových vlnek v rozsahu 2s dle os orientace dx a dy.

K jednotlivým odezvám přidáme váhu Gaussovy funkce centrované do kĺıčového bodu s nasta-

veńım parametru σ = 3.3. Každá z čtvercových oblast́ı je tedy reprezentovány čtveřićı hodnot
∑

dx,
∑

dy,
∑

|dx| ,
∑

|dy|. Výsledný deskriptor pak bude obsahovat celkem 64 hodnot popisuj́ı-

ćıch kĺıčový bod. Tento popisný vektor nakonec ještě normalizujeme pro zajǐstěńı invariance v̊uči

osvětleńı [7].
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4.2 Vyhledáváńı kontur

Zcela jiný př́ıstupem rozpoznáńı směrových šipek na vozovce může být vyhledáváńı kontur (ob-

rys̊u) v obrazu. Za předpokladu znalosti š́ı̌rky jednoho pruhu vozovky (která je snadno a rychle

zjistitelná ze zkoumaného obrazu za asistence uživatele) můžeme v obrazu vyhledat všechny kon-

tury, jejichž poměr stran ohraničuj́ıćıho obdélńıka odpov́ıdá poměru známého ze vzorových šipek

a plocha odpov́ıdá předpokládané hodnotě spočtené na základě znalosti š́ı̌rky pruhu vozovky. Než

se ale zaměř́ıme na samotný algoritmus vyhledáváńı kontur, který v roce 1985 představil Satoshi

Suzuki [8], je potřeba osvětlit vytvořeńı binárńıho obrazu.

Algoritmus vyhledáváńı kontur vyžaduje ke své práci binárńı obraz. Binárńı obraz vznikne

převodem p̊uvodńıho obrazu do stupň̊u šedi a následným prahováńım. T́ımto postupem źıská-

váme takový obraz, jehož matice hodnot pixel̊u obsahuje pouze hodnoty 1 a 0 (představuj́ıćı

b́ılou, resp. černou barvu). Bitová hloubka takového obrazu je proto vždy rovná jedné. Nyńı

budou popsány r̊uzné zp̊usoby převodu obrazu na obraz černob́ılý a následně se zaměř́ıme na

možnosti prahováńı obrazu.

4.2.1 Převod obrazu na černob́ılý

Černob́ılý obraz v každém svém pixelu uchovává pouze informaci o intenzitě barvy, která je

stejná pro každou ze tř́ı barevných složek (RGB). Intensita pixelu se pohybuje v rozmeźı minima

a maxima, což pro 8-bitovou barevnou informaci znamená rozmeźı 〈0, 255〉. Zp̊usob̊u převodu

barevného obrazu na černob́ılý je obecně známých několik, mezi nejpouž́ıvaněǰśı patř́ı:

❼ Zpr̊uměrováńı hodnot barevných složek – nejjednodušš́ı postup. Každé z RGB složek pixelu
se nastav́ı hodnota spočtená jako [10]:

grayV alue = (pixel.red+ pixel.green+ pixel.blue)/3 (38)

❼ Luminance – postup vycházej́ıćı z biologických vlastnost́ı lidského oka, konkrétně z faktu, že

schopnost lidského oka vńımat r̊uzné barvy se velmi lǐśı. Zelenou barvu vńımáme mnohem

silněji než červenou a červenou barvu zase vńımáme v́ıce než modrou barvu. Výpočet

hodnoty černob́ılého obrázku pro každou barevnou složku vypadá následovně [10]:

grayV alue = (pixel.red · 0.299 + pixel.green · 0.587 + pixel.blue · 0.114) (39)

❼ Světlost – převod založený na konvertováńı barevných složek RGB do barevného systému

HSL (Hue Saturation Lightness) [9] s nastavenou hodnotou S na nulu. Pixel pak převedeme

do stupň̊u šedi touto úpravou:

grayV alue = (max(pixel.red, pixel.green, pixel.blue) + min(pixel.red, pixel.green, pixel.blue))/2 (40)
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Rozd́ıl těchto převodńıch postup̊u zachycuje Obrázek 16, kde (a) zobrazuje p̊uvodńı obraz,

(b) výsledek zpr̊uměrováńı, (c) luminaci, (d) světlost.

Obrázek 16: Výsledky r̊uzných zp̊usob̊u převodu obrazu do stupň̊u šedi

4.2.2 Prahováńı

Prahováńı je nejjednodušš́ı a nejpouž́ıvaněǰśı segmentačńı metoda, tedy metoda, která se v čer-

nob́ılém vstupńım obrazu snaž́ı oddělit regiony obsahuj́ıćı objekty od pozad́ı [11]. Jej́ı výhoda je

v nenáročnosti na hardware a výpočetńı čas. Separace objekt̊u je založená na velkém rozd́ılu mezi

barevnou intenzitou objektu a pozad́ı. Hned z tohoto faktu je zřejmé, že se metoda prahováńı

nedá aplikovat na jakoukoli tř́ıdu obraz̊u, nýbrž jen na ty, které maj́ı objekty a pozad́ı snadno

jasově rozlǐsitelné. Abychom oddělili objekty od pozad́ı, budeme porovnávat hodnotu každého

pixelu s předem daným prahem. Volba prahu ale neńı triviálńı záležitost a mnohdy ji nelze

provádět automaticky. O automatické určeńı prahu se můžeme pokusit např́ıklad implementaćı

algoritmu, který v roce 1979 představil Nobuyuki Otsu [12]. Výstupem některých typ̊u prahováńı

je binárńı obraz, který můžeme př́ımo využ́ıt jako vstup algoritmu vyhledáváńı kontur.

V následuj́ıćım popisu jednotlivých typ̊u prahováńı budeme použ́ıvat následuj́ıćı značeńı:

❼ f(i, j) - hodnota pixelu na pozici i, j.

❼ P - konstantńı hodnota prahu.

Nejzákladněǰśı typy prahováńı jsou [11]:

❼ Binárńı prahováńı – V tomto typu prahováńı je každá hodnota pixelu f(i, j) porovnávána

s prahem P . Hodnota f(i, j) je pak přenastavena dle následuj́ıćı podmı́nky:

f(i, j) =







1 pokud f(i, j) ≧ P

0 pokud f(i, j) ≦ P
(41)
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❼ Invertované binárńı prahováńı – Typ odvozený od binárńıho prahováńı. Źıskáme ho inver-

továńım podmı́nky stanovené pro binárńı prahováńı.

❼ Osekáváńı – Tento typ prahováńı už neposkytuje jako výstup binárńı obraz, jelikož spoč́ıvá

v osekáváńı hodnot, které překročili práh P . Osekáváńı prob́ıhá dle pravidla:

f(i, j) =







P pokud f(i, j) > P

f(i, j) jinak
(42)

❼ Osekáváńı k nule – Obdoba předchoźıho typu osekáváńı s mı́rně modifikovaným porovná-

vaćım pravidlem:

f(i, j) =







f(i, j) pokud f(i, j) > P

0 jinak
(43)

❼ Invertované osekáváńı k nule – Typ odvozený od Osekáváńı k nule, který źıskáme inverto-

váńım porovnávaćıho pravidla.

Všechny výše uvedené typ̊u prahováńı jsou zobrazeny na Obrázku 17.

Obrázek 17: Různé typy prahováńı

4.2.3 Definice pojmů

Než se pod́ıváme na samotný algoritmus vyhledáváńı kontur, je potřeba definovat základńı pojmy,

jejichž znalost bude potřeba k pochopeńı algoritmu [8].
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❼ Označeńı pixelu – Každý pixel binárńıho obrazu nabývá hodnoty 0 nebo 1. Označeńı pixelu

s danou hodnotou můžeme tedy zkráceně vyjádřit jako 0-pixel nebo 1-pixel.

❼ Označeńı komponenty – Všechny soused́ıćı pixely stejné hodnoty označujeme jako kom-

ponenty. Komponenty znač́ıme obdobně jako pixely 0-komponenta nebo 1-komponenta.

Pokud 0-komponenta obsahuje rám obrazu, nazýváme ji pozad́ım obrazu, jinak d́ırou.

❼ Hraničńı bod – Jedná se o takový 1-pixel, který má ve svém př́ımém okoĺı 0-pixel. Tento

pixel tvoř́ı hraničńı bod mezi 1-komponentou S1 a 0-komponentou S2.

❼ Obklopováńı komponent – Komponenta S1 obklopuje komponentu S2, pokud existuje pixel

v komponentě S2 takový, že pro jakýkoliv ze čtyř směr̊u z daného pixelu nalezneme mezi

komponentou S2 a rámem obrazu pixel komponenty S1. Pokud S1 obklopuje S2 a existuje

mezi nimi hraničńı bod, pak tvrd́ıme, že S1 př́ımo obklopuje S2.

❼ Vněǰśı hranice – Množina hraničńıch bod̊u 1-komponenty a 0-komponenty, která

1-komponentu př́ımo obklopuje, se nazývá vněǰśı hranice. Každá vněǰśı hranice je unikátńı.

❼ Hranice d́ıry – Množina hraničńıch bod̊u 0-komponenty a 1-komponenty. Čtenář by měl být

upozorněn, že hranice d́ıry je také reprezentována 1-pixely (nikoliv 0-pixely) nacházej́ıćıch

se v 1-komponentě. Každá hranice d́ıry je unikátńı.

❼ Rodičovská hranice – Máme-li 1-komponentu S1 pak jej́ı rodičovská hranice je hranice d́ıry

S2, která S1 př́ımo obklopuje. Pokud je S2 pozad́ı obrazu, pak je rodičovská hranice rám

obrazu.

❼ Obklopováńı hranic – Hranice hn obklopuje hranici h0, pokud existuje posloupnost hranic

h0, h1, . . . , hn taková, že ∀kǫ {1, 2, . . . , n} : hk je rodičovskou hranićı pro hranici hk−1.

Schématické znázorněńı komponent, vněǰśıch hranic a rodičovských hranic lze vidět na

Obrázku 18.

S2

S4

S5

S3

S1

h1

h2

h3

h4

rám pozadí S1

1-komponenta S2       1-komponenta S5

díra S3

1-komponenta S4

rám

vnější hranice h1      vnější hranice h4

hranice díry h2

vnější hranice h3

(a)                                   (c)

(b)

Obrázek 18: Schématické znázorněńı komponent komponent a hranic v obrazu (a), obklopováńı
komponent (b) a obklopováńı hranic (c). Zdroj [8]
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4.2.4 Algoritmus vyhledáváńı kontur

Algoritmus vyhledáváńı kontur procháźı sekvenčně po řádćıch (index i) a sloupćıch (index j)

zdrojový obraz. Každá pozice pixelu bude zapisována jako p (i, j), hodnota pixelu na této pozici

bude zapisována jako f (i, j). Procházeńı zač́ıná v levém horńım rohu obrazu na pozici p (0, 0).

Algoritmus sestává z následuj́ıćıch krok̊u [8]:

1. Procházej jednotlivé pixely obrazu, dokud nenajdeš takový pixel, který splňuje jednu z ná-

sleduj́ıćıch podmı́nek startovaćıho bodu:

(a) Pixel na pozici p (i, j) je součást́ı vněǰśı hranice, pokud plat́ı, že hodnota pixelu

f (i, j − 1) = 0 a zároveň f (i, j) = 1.

(b) Pixel na pozici p (i, j) je součást́ı hranice d́ıry, pokud plat́ı, že hodnota pixelu f (i, j) ≧

1 a zároveň f (i, j + 1) = 0.

Nalezený bod nazýváme jako startovńı bod a přǐrad́ıme mu unikátńı identifikačńı č́ıslo,

které bude představovat hodnotu nově nalezené hranice. Toto č́ıslo nazýváme sekvenčńı

č́ıslo a pro daľśı potřeby algoritmu si kromě aktuálńı hodnoty budeme pamatovat i předchoźı

hodnotu tohoto č́ısla.

2. Urči rodičovskou hranici pro nově nalezenou hranici. Sekvenčńı č́ıslo posledně nalezené

hranice si uchováváme v paměti a tato hranice muśı být bud’ rodičovskou hranićı nově

nalezené hranice, nebo s nově nalezenou hranićı bude sd́ılet stejnou rodičovskou hranici.

Rozhodovaćı pravidlo přǐrazeńı rodičovské hranice zachycuje Tabulka 3.

Posledně nalezená
hranice hi (horizontálně)
/ Nově nalezená hranice

hi+1 (vertikálně)

Vněǰśı hranice Hranice d́ıry

Vněǰśı hranice Sd́ıleńı rodičovské hranice s
hi+1

Rodičovská hranice je hi

Hranice d́ıry Rodičovská hranice je hi

Sd́ıleńı rodičovské hranice s
hi+1

Tabulka 3: Rozhodovaćı pravidlo přǐrazeńı rodičovské hranice

3. Následuj hranici ze startuj́ıćıho bodu (dle algoritmu následováńı hranice, např́ıklad algorit-

mem představeným v roce 1982 Rosenfeldem a Kakem v knize Digital Picture Processing

[13]). Každý bod, který je součást́ı hranice přenastav na hodnotu sekvenčńıho č́ısla, dle

následuj́ıćıch podmı́nek:
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(a) Nalezená hranice je vněǰśı hranićı. Pakliže se po hraně pohybujeme v jakémkoliv jiném

směru než dol̊u, nastav hodnotu hraničńıch pixel̊u na hodnotu sekvenčńıho č́ısla, jinak

hodnotu hraničńıch pixel̊u nastav na zápornou hodnotu sekvenčńıho č́ısla.

(b) Nalezená hranice je hranićı d́ıry. Pakliže se pohybujeme zleva doprava, nastav hra-

ničńımu pixelu zápornou hodnotu sekvenčńıho č́ısla, jinak hraničńımu pixelu nastav

kladnou hodnotu sekvenčńıho č́ısla.

4. Opakuj od kroku 1., dokud neprojdeš celý obraz.

Př́ıklad pr̊uběhu algoritmu je k viděńı na Obrázku 19. Počátečńı stav po detekci prvńıho hrano-

vého bodu vid́ıme v (a). K detekci 1-pixelu došlo po splněńı podmı́nky zmı́něné v prvńım kroku

algoritmu. Jedná se tedy o detekci vněǰśı hrany. Hodnoty vněǰśı hrany nastav́ıme na 2, jelikož

hodnota 1 je vyhrazena pro rám obrazu. Hodnoty pixel̊u v pravé části obrazu budou záporné,

dle podmı́nky (a) ze třet́ıho kroku algoritmu. Zároveň je určena rodičovská hrana nově nalezené

vněǰśı hrany, tedy rám obrazu. Výsledný stav po aplikaci algoritmu procházeńı hrany je zobrazen

v (b). V daľśım stavu je jako startovaćı bod nalezen zakroužkovaný pixel s hodnotou 2, jelikož

splnil podmı́nku pro hranici d́ıry popsanou v prvńım kroku algoritmu. Jako rodičovská hranice

je určena vněǰśı hranice nalezená v předešlém kroku. Následuje algoritmus sledováńı hrany d́ıry,

jehož výsledek zachycuje (c). Obsahuje dvě záporné hodnoty -3 a dvě kladné hodnoty 3, dle pra-

vidla zmı́něného ve třet́ım kroku algoritmu vyhledáváńı kontur. Zbytek algoritmu již proběhne

ve stejném duchu, výsledný stav zachycuje (e).

Validita tohoto algoritmu byla ověřena d̊ukazy [8] následuj́ıćıch tvrzeńı:

❼ Každý pixel p (i, j), jehož soused na pozici p (i, j + 1) je nejv́ıce vlevo na nejvyšš́ım možném

řádku součást́ı jakékoliv d́ıry S1 splňuje podmı́nku, že hodnota pixelu f (i, j) ≧ 1 a zároveň

f (i, j + 1) = 0.

❼ Hranice h sledovaná z p (i, j) je hranićı d́ıry. Po sledováńı této hranice už ta samá hranice

d́ıry nebude nikdy sledována.

❼ Když má být určena rodičovská hranice, pak v aktuálně udržovaném sekvenčńım č́ısle je

vždy uložená bud’ rodičovská hranice nové hranice, nebo hranice, se kterou nová hranice

rodičovskou hranici sd́ıĺı.

Po źıskáńı všech kontur, které se nacháźı v obrazu, provedeme jednoduché vyfiltrováńı nevhod-

ných kontur. Tedy takových kontur, jejichž š́ı̌rka a výška, poměr těchto veličin nebo plocha,

kterou kontura zauj́ımá, neodpov́ıdaj́ı předpokládaným hodnotám źıskaných ze vzorových šipek.

Jak již bylo řečeno výše, k tomuto kroku potřebujeme znát š́ı̌rku vozovky. Jelikož jsou rozměry

směrových šipek dány normou (viz Kapitola 2.1.4), dokážeme přibližné odvodit hodnoty, kterých
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Obrázek 19: Znázorněńı pr̊uběhu algoritmu vyhledáváńı kontur. Levá část obrázku znázorňuje
hodnoty pixel̊u, pravá část extrahované struktury a typy hranic (vh – vněǰśı hranice, hd – hranice
d́ıry). Zakroužkované pixely jsou vždy startovńım bodem pro algoritmus následováńı hranice.
Zdroj: [8]

muśı kontury nabývat. Samotná filtrace je pak triviálńı úlohou, proto ji nebudeme dále rozvádět.

Výstupem celého algoritmu po odstraněńı nevhodných kontur budou obrysy, které představuj́ı

kandidáty na směrové šipky.

4.3 Podobnost pod-obraz̊u

Po źıskáńı kandidát̊u na směrové šipky je potřeba zjistit, které kontury doopravdy představuj́ı

směrové šipky a které jsou nějakým jiným objektem. Z p̊uvodńıho zdrojového obrazu se budeme

snažit vyř́ıznout oblasti, které zachycuj́ı detekované kontury. Abychom byli schopni takovýto vý-

řez provést a následně ho porovnávat se vzorovými obrazy šipek, muśıme nejprve určit minimálńı

ohraničuj́ıćı obdélńık kolem kontury. Zp̊usob̊u detekce minimálńıho ohraničuj́ıćıho obdélńıka je

mnoho, povětšinou ale vycházej́ı z práce Toussainta [14] a tato práce se jimi nebude dále zabývat.

Pro zjǐstěńı, zda je kandidát na šipku skutečně směrovou šipkou na vozovce, bude potřeba pro-

vést porovnáńı obrázk̊u s množinou vzorových směrových šipek. Tuto množinu snadno źıskáme

z reálných fotografíı. Pro každý typ směrové šipky si vytvoř́ıme množinu obrazových předloh, kte-

rou budeme následně porovnávat s kandidátem na šipku. Bude potřeba vytvořit daľśı množinu

porovnávaćıch obraz̊u, která bude obsahovat falešné detekce, tedy přechody pro chodce, auto-

mobily a tak dále. Kandidáta na šipku prohláśıme rozpoznanou směrovou šipkou, pokud jeho

podoba s některou ze šipkových množin bude větš́ı, než podoba s libovolným prvkem z množiny

falešných detekćı, za využit́ı př́ıslušné metriky podobnosti (viz ńıže).
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Porovnáńı obraz̊u můžeme provést r̊uznými zp̊usoby. Jako prvńı se jistě nab́ıźı př́ımé porov-

náńı kontury kandidáta s konturami známých směrových šipek. Jiným př́ıstupem tedy zřejmě

bude př́ımé porovnáńı výřezu (jehož polohu, úhel a rozměry určuje minimálńı ohraničuj́ıćı ob-

délńık detekované kontury) s obrazy známých šipek. V tomto př́ıpadě máme k dispozici r̊uzné

metriky podobnosti. Nejjednodušš́ı metrikou je Euklidovská vzdálenost obraz̊u, složitěǰśı př́ı-

stup využ́ıvá podobnosti histogramů obraz̊u, posledńı postup bude porovnávat tvary v binárńım

obrazu. Nyńı bude následovat podrobněǰśı popis zmı́něných metod.

4.3.1 Př́ımé porovnáńı kontur

Kontury můžeme porovnávat na základě distančńı transformace [15]. Využijeme zdrojového ob-

razu v binárńım tvaru. Distančńı transformaci pak provedeme tak, že pro každý pixel vyskytuj́ıćı

se uvnitř kontury ohodnot́ıme minimálńı Euklidovskou vzdálenost́ı od nejbližš́ı hrany kontury

(viz Obrázek 20) . Podobnost kontur pak spočteme sumou rozd́ıl̊u hodnot pixel̊u obou obraz̊u.

Určeńı vzdálenosti od hrany kontury můžeme volit na základě daľśıch distančńıch princip̊u, které

jsou k nahlédnut́ı v [15].
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Obrázek 20: Př́ıklad distančńı transformace kontury v binárńım obraze

4.3.2 Euklidovská vzdálenost obraz̊u

Tato metrika vyžaduje, aby oba obrazy měly stejné rozměry, přibĺıžeńı a nasv́ıceńı. Je to základńı

metrika, která od sebe odeč́ıtá hodnoty jednotlivých barevných kanál̊u obou obraz̊u, a poč́ıtá tak

barevnou vzdálenost dvou pixel̊u. Vzdálenost D všech bod̊u obraz̊u O1, O2 spočteme sekvenčńım

pr̊uchodem všech pixel̊u porovnávaných obraz̊u, v nichž budeme vyjadřovat sumu Euklidovských

vzdálenost́ı těchto bod̊u:

D(O1, O2) =
width
∑

i=0

height
∑

j=0

√

R2
ij +G2

ij +B2
ij , (44)

kde Rij představuje rozd́ıl červené barevné složky obraz̊u pixelu na pozicii, j a spočteme ho

pomoćı funkce r(O, i, j), která vraćı hodnotu červeného barevného kanálu pixelu na pozici (i, j)

v obraze O. Vzorec pak zaṕı̌seme jako:

R = r(O1, i, j)− r(O2, i, j) (45)
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Obdobně budeme postupovat pro výpočet rozd́ılu zelených barevných složek Gij a modrých

barevných složek Bij . Nevýhodou tohoto výpočtu je velká časová náročnost pro velký počet

kandidát̊u a známých vzorových směrových šipek, jelikož pro každý pixel muśıme provést tři

operace umocněńı a jednu operaci odmocněńı.

4.3.3 Porovnáńı histogramů obraz̊u

Tato metrika porovnává histogramy zkoumaných obraz̊u. Výhodou metody je, že nevyžaduje ob-

razy stejné velikosti, jelikož histogramy můžeme snadno normovat. Protože porovnáváme barevné

obrazy, budeme vytvářet pro každý barevný kanál jeden histogram (v př́ıpadě práce s černob́ı-

lými obrazy vytvoř́ıme pro každý obraz pouze jeden histogram). Histogram každého kanálu bude

mı́t 0 až 256 sloupc̊u. Hodnota každého sloupce představuje počet výskyt̊u pixelu s danou hod-

notou v př́ıslušném barevném kanálu [16]. Poté budeme provádět troj́ı porovnáńı podobnosti

histogramů př́ıslušných barevných kanál̊u.

Tento př́ıstup je ale velmi citlivý na změny osvětleńı a barevných složek. Nav́ıc při nalezeńı

podobného obrazu zjǐst’ujeme jen to, že obrazy maj́ı velmi bĺızké rozložeńı barev. O podobnosti

objekt̊u na obrazech nedostaneme žádnou informaci. Z tohoto d̊uvodu neńı metoda vhodná pro

porovnáváńı výřez̊u kandidát̊u se známými šipkami, ale může být do jisté mı́ry použita jako

filtračńı prvek množiny kandidát̊u.

4.3.4 Porovnáńı tvar̊u binárńıch obraz̊u

Vstupem této metody je binárńı obraz zobrazuj́ıćı kandidáta a množina binárńıch obraz̊u vzo-

rových směrových šipek. Metoda spoč́ıvá v sekvenčńım porovnáváńı pixel̊u obou obraz̊u, proto

vyžaduje obrazy stejné velikosti. Jelikož každý pixel může nabývat pouze hodnoty 0 nebo 1,

źıskáváme pro každý obrys obraz obsahuj́ıćı černé pozad́ı a b́ılý tvar objektu (př́ıpadně daľśı

objekty, které se na fotografii vyskytuj́ı v bĺızkosti detekované kontury) [17]. Tvar objektu v na-

šem př́ıpadě představuje samotnou šipku, takže provád́ıme př́ımé porovnáńı tvaru kandidáta na

tvar známých šipek. Vzdálenost porovnávaných obraz̊u je potom suma pixel̊u pozad́ı jednoho

obrázku, které v druhém obrázku představuj́ı objekt a naopak. Tento vztah vyjádř́ıme pomoćı

funkce p(O, i, j) vracej́ıćı hodnotu binárńıho pixelu obrazu O na pozici (i, j) jako:

D(O1, O2) =

width
∑

i=0

height
∑

j=0

|p(O1, i, j)− p(O2, i, j)| (46)
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5 Detekce upřesňuj́ıćıch vlastnost́ı

V této kapitole budou popsány možnosti detekce složitěǰśıch prvk̊u křižovatky, jako jsou jednot-

livé řadićı pruhy a ramena křižovatky. Pro každý detekovaný prvek nav́ıc budeme určovat daľśı

d̊uležité vlastnosti. Nejprve se zaměř́ıme na zp̊usob orientace směrových šipek, dále se pod́ıváme

na možnost spojeńı v́ıce detekovaných šipek do stejného řadićıho pruhu a budeme určovat jeho

orientaci. Nakonec si vysvětĺıme, jakým zp̊usobem je možné detekovat sousedńı řadićı pruhy a

vytvářet ramena křižovatky, na základě přidružováńı řadićıch pruh̊u.

5.1 Určeńı orientace směrových šipek

Po kroćıch uvedených výše źıskáváme malou množinu rozpoznaných šipek, u kterých známe

jejich typ. Zat́ım ale nev́ıme nic o jejich orientaci. Tuto vlastnost urč́ıme pomoćı nalezeńı středu

křižovatky následuj́ıćım postupem:

1. Pro každou šipku vyjádř́ıme úhel, který je shodný s úhlem deľśı hrany minimálńıho ohra-

ničuj́ıćıho obdélńıka. Směr úhlu voĺıme zprava doleva a zdola nahoru.

2. Pro každou šipku spočteme normálovou rovnici př́ımky y = kx+ q. Pro výpočet použijeme

středový bod šipky a normálový úhel spočtený z vypočteného úhlu v předchoźım kroku.

Tuto př́ımku budeme nadále nazývat normálovou př́ımkou šipky.

3. Pro danou šipku spočteme normálovou rovnici př́ımky y = ax+ b. Pro výpočet použijeme

středový bod šipky a úhel spočtený v prvńım kroku. Tuto př́ımku budeme nadále nazývat

př́ımkou šipky.

4. Projdeme množinu všech rozpoznaných šipek a pokud nalezneme dvojici šipek, jejichž rozd́ıl

úhl̊u vyhovuje definovanému rozmeźı (v našem př́ıpadě 〈60◦, 120◦〉, pak hledáme pr̊useč́ık

př́ımek šipek.

5. Pokud jsme nalezli alespoň dva pr̊useč́ıky, provedeme zpr̊uměrováńı pozic všech nalezených

pr̊useč́ık̊u, č́ımž źıskáváme pozici středu křižovatky. Pokud jsme nalezly jediný pr̊useč́ık,

prohlašujeme ho za střed křižovatky

6. Pro každou normálovou rovnici př́ımky budeme zjǐst’ovat vzdálenost středového bodu křižo-

vatky d od dané př́ımky. Orientaci šipky s úhlem a pak urč́ıme dle následuj́ıćıch podmı́nky:

a =







a− 180➦ pokud d < 0

a jinak
(47)

Grafické znázorněńı určeńı orientace šipek zobrazuje Obrázek 21. V (a) můžeme vidět náčrt

křižovatky, kterou se snaž́ıme rozpoznat. V (b) je výsledek výše popsaného postupu. Zelenou

barvou jsou vyznačeny detekované minimálńı ohraničuj́ıćı obdélńıky, černou barvou je zobrazen
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pr̊uběh př́ımek šipek – orientace př́ımky udává polaritu spočteného úhlu dle prvńıho kroku algo-

ritmu, červenými kroužky pr̊useč́ıky těchto př́ımek a modrým kruhem střed křižovatky. Červené

šipky představuj́ı určenou orientace šipky dle podmı́nek stanovených v pátém kroku algoritmu.

(a)                                                                          (b)

Obrázek 21: Grafické znázorněńı určeńı orientace šipek.

5.2 Rozpoznáńı řadićıho pruhu

Jelikož už známe typ a orientaci detekovaných šipek, můžeme se pokusit o spojeńı v́ıce šipek do

jednoho j́ızdńıho pruhu. Spojeńı můžeme provést, pakliže jsme detekovali v́ıce šipek, které lež́ı za

sebou v dané vzdálenosti. U těchto šipek se dá předpokládat, že nálež́ı jednomu j́ızdńımu pruhu.

Předpokládejme nyńı, že úhel šipky vždy ukazuje ve směru pruhu a tud́ıž i na následuj́ıćı směro-

vou šipku (pokud taková existuje). Nalezeńı šipky stejného pruhu pak provedeme jednoduchým

pr̊uchodem množiny detekovaných šipek, kdy budeme zjǐst’ovat, zda zkoumaná dvojice šipek

má bĺızký úhel a zda vzdálenost střed̊u šipek vyhovuje normě (viz Kapitola 2.1.4). Abychom se

vyhnuli chybnému spojováńı šipek, je vhodné tyto podmı́nky implementovat pomoćı zkoumáńı

náležitosti středového bodu jedné šipky dř́ıve spočtené př́ımce druhé šipky (viz Kapitola 5.1).

Nalezneme-li takovou dvojici, můžeme prohlásit, že dané šipky nálež́ı jednomu j́ızdńımu pruhu.

U takovéhoto pruhu si budeme vždy uchovávat jeho středový bod (zpr̊uměrované hodnoty stře-

dových bod̊u šipek nálež́ıćıch pruh̊u) a úhel (zpr̊uměrované hodnoty úhl̊u šipek).

Z Obrázku 21 je ale patrné, že směr minimálńıho ohraničuj́ıćıho obdélńıka vždy neodpov́ıdá

směru j́ızdńıho pruhu. Z tohoto d̊uvodu uvád́ım v Obrázku 22a přehled tvar̊u a pootočeńı mi-

nimálńıch ohraničuj́ıćıch obdélńık̊u pro nejv́ıce použ́ıvané šipky. Na obrázku vid́ıme, že problém

pootočeného ohraničuj́ıćıho obdélńıka bude nastávat pouze v př́ıpadech šipek odbočováńı vpravo,

vlevo a vpravo i vlevo zároveň. Jelikož jsou ale šipky na vozovku kresleny dle šablon a norem,

bude otočeńı minimálńıho ohraničuj́ıćıho obdélńıka vždy stejné a můžeme proto provádět opravu

úhlu šipky o předem daný úhel. Tuto úpravu zobrazuje Obrázek 22b, na němž můžeme vidět

rozpoznané šipky (zelené obdélńıky), spočtený úhel šipky (oranžová šipka), př́ıpadně opravený

úhel šipky (modrá šipka).
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(a) (b)

Obrázek 22: Pootočeńı minimálńıho ohraničuj́ıćıho obdélńıka u některých druh̊u šipek (a) a
oprava tohoto jevu (b).

Pro daľśı práci s řadićım pruhem, bude potřeba znát informace o jeho vlivu na ostatńı ramena

křižovatky. Pro každý řadićı pruh si budeme uchovávat tř́ırozměrné pole binárńıch hodnot, které

bude vyjadřovat směřováńı šipek. Tabulka 4 definuje pole pro nejv́ıce použ́ıvané šipky.

Typ šipky / Pozice v poli 0 1 2

falešná detekce 0 0 0

pravá 0 0 1

př́ımá 0 1 0

př́ımá a pravá 0 1 1

levá 1 0 0

levá a pravá 1 0 1

levá a př́ımá 1 1 0

levá, př́ımá a pravá 1 1 1

Tabulka 4: Vliv pruhu na křižovatku reprezentovaný polem

5.3 Určeńı směru řadićıho pruhu

Pro každý rozpoznaný řadićı pruh můžeme nyńı bez problémů určit jeho relativńı směr v̊uči středu

křižovatky. Abychom to mohli udělat, potřebujeme nejprve pro každý pruh vyjádřit středový úhel

sa. Středový úhel sa je takový úhel, který sv́ırá př́ımka procházej́ıćı středem řadićıho pruhu s a

centrem křižovatky c s osou y a spočteme ho jako:

sa = arctan(
sy − cy
sx − cx

) (48)

Určeńı směru řadićıho pruhu pak provedeme dle porovnáńı směrového úhlu se známými úh-

lovými hodnotami ze směrové r̊užice. Toto porovnáńı schématicky znázorňuje Obrázek 23: čer-

chované čáry představuj́ı př́ımky procházej́ıćı středem řadićıho pruhu a centrem křižovatky, které

spolu s červenou osou y určuj́ı středový úhel pruhu.

5.4 Přidružováńı řadićıch pruh̊u a tvorba ramene křižovatky

Jelikož se v rameni křižovatky většinou vyskytuje v́ıce řadićıch pruh̊u, je potřeba jednotlivé

j́ızdńı pruhy přidružit k pruh̊um, se kterými soused́ı. Abychom byli schopni prohlásit pruhy za

sousedńı, budeme porovnávat jejich středové úhly, jelikož u sousedńıch pruh̊u si tyto úhlu budou

velmi bĺızké (viz Obrázek 23).
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Obrázek 23: Určeńı světové strany pro řadićı pruhu

Pokud jsme nalezli v́ıce sousedńıch řadićıch pruh̊u, bude potřeba určit, který z pruh̊u zauj́ımá

nejv́ıce levou pozici. Tuto informaci totiž využijeme v daľśım kroku pro odhad počtu výstupńıch

pruh̊u daného ramena. Nejv́ıce levý pruh se jistě dá zjistit na základě porovnáváńı středových

úhl̊u pruh̊u, ale s t́ım jsou spojeny drobné komplikace s reprezentaćı středového úhlu (ten nabývá

hodnot 〈−180◦, 180◦〉).

Lepš́ım zp̊usobem z d̊uvodu jasné reprezentace výsledk̊u je porovnáváńı náležitosti bodu po-

lorovině. Abychom zjistili, zda je pruh nejv́ıce levý, budeme porovnávat náležitost středového

bodu pruhu s se všemi polorovinami, určenými př́ımkami sousedńıch pruh̊u. Toho doćıĺıme po-

měrně jednoduchým výpočtem vzdálenosti bodu s od př́ımky reprezentuj́ıćı sousedńı pruh. Je-li

vzdálenost záporná, pak bod s lež́ı v levé polorovině od př́ımky. Dostaneme-li tedy vzdálenosti

bodu s od všech př́ımek sousedńıch pruh̊u zápornou, pak pruh, jemuž s nálež́ı prohlašujeme za

nejv́ıce levý pruh.

Abychom byli schopni určit vliv ramene na okolńı ramena křižovatky, budeme si obdobně

jako u řadićıch pruh̊u uchovávat tř́ırozměrné pole celých č́ısel. Při každém přidružeńı sousedńıho

řadićıho pruhu přičteme k jednotlivým buňkám pole ramena hodnoty buněk z pole přidávaného

pruhu.

5.5 Určeńı počtu výstupńıch pruh̊u v ramene

Výstupńı pruhy ramene křižovatky můžeme odhadnout na základě rozpoznáváńı obrazu a určit

pomoćı dř́ıve zjǐstěných informaćı. Pro odhad výstupńıch pruh̊u využijeme nejv́ıce levý řadićı

pruh ramene, ze kterého se pod́ıváme na polopř́ımku levé kolmice procházej́ıćı středovým bodem

pruhu. Za využit́ı klasifikátoru logistické regrese (viz Kapitola 3.3.2), který natrénujeme na šedé

body vozovky, budeme poč́ıtat největš́ı možnou posloupnost šedých bod̊u v daném směru. Jelikož

jsme od uživatele již dř́ıve vyžadovali informaci o š́ı̌rce silnice v pixelech, dokážeme z velikosti

posloupnosti určit, kolik obsahuje pruh̊u. Tato metoda je velice naivńı, ale v př́ıpadně malého

vlivu okolńıch ramen (viz ńıže) nám může poskytnout alespoň základńı odhad.

Vı́ce robustńı zp̊usob je určováńı výstupńıch pruh̊u ramena dle vlivu ostatńıch ramen křižo-

vatky. Pro každý řadićı pruh každého ramena v křižovatce jsme si dle Tabulky 4 vyjádřili vliv

pruhu na okoĺı, z něhož jsme následně určili vliv ramena na okoĺı. Stač́ı nám tedy jen zjistit,

zda dané rameno má pravého souseda a pokud ano, jakou hodnotu obsahuje sousedovo pole na
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pozici 0 (levé odbočky). Obdobně budeme postupovat pro protilehlá ramena (pozice 1 v poli) a

levá ramena (pozice 2 v poli).

Definice vztah̊u ramen v křižovatce:

❼ Za pravého souseda ramene prohláśıme takové rameno, jehož vzdálenost proti směru hodi-

nových ručiček je co nejmenš́ı.

❼ Protilehlými rameny nazýváme taková ramena, jejichž úhly jsou co nejv́ıce protilehlé (tedy

rozd́ıl úhl̊u se v absolutńı hodnotě co nejv́ıce bĺıž́ı 180◦) a jejichž rozd́ıl úhl̊u v absolutńı

hodnotě je větš́ı než předem daná mez (v našem př́ıpadě 2
3π).

❼ Za levého souseda ramene prohláśıme takové rameno, jehož vzdálenost ve směru hodinových

ručiček je co nejmenš́ı.

❼ Jakékoliv daľśı rameno v křižovatce už nemůžeme využ́ıt pro určeńı počtu výstupńıch pruh̊u

zkoumaného ramena.

5.6 Odhad daľśıch ramen

Z vliv̊u ostatńıch ramen můžeme odhadnout výskyt ramen, které se nám nepovedlo detekovat

(např́ıklad se nezdařilo rozpoznáńı směrových šipek), nebo nejsou viditelné. Pro každé rozpo-

znané rameno známe počet pruh̊u směřuj́ıćıch doprava, rovně a doleva a jsme schopni k němu

vyhledat levé sousedńı, pravé sousedńı a protilehlé rameno, pokud existuje. Pokud takové rameno

neexistuje, ale vliv pruhu do daného směru je větš́ı nule, pak se v tomto směru muśı nacházet

rameno. U tohoto ramena můžeme odhadnout alespoň počet výstupńıch pruh̊u. Odhad urč́ıme

jako maximum vlivu ostatńıch ramen do daného směru.
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6 Dostupné nástroje

Po prozkoumáńı možnost́ı dostupných zdroj̊u, které nám mohou usnadnit řešeńı daného pro-

blému jsem vybral množinu vhodných programů a knihoven. Nejprve představ́ım jazyky Matlab

a Octave, dále se zaměř́ım na C/C++ knihovnu OpenCV (a jej́ı Java rozhrańı JavaCV). Nakonec

se pod́ıváme na open source knihovny pro řešeńı d́ılč́ıch úloh.

6.1 Matlab

Matlab (Matrix laboratory) je vysokoúrovňový programovaćı jazyk zaměřený na matematické

algoritmy a jejich vizualizaci [18]. Tento jazyk je optimalizovaný pro práci s maticemi a při

vhodném návrhu a zapsáńı algoritmu (nutno psát algoritmy vektorizovaně) poskytuje zpravidla

rychleǰśı výsledky, než tradičńı programovaćı jazyky (C/C++, Fortran aj.). Matlab je často

použ́ıvaný pro zpracováńı obrazu, ale i modelováńı a analyzováńı finančńıch dat, biologických a

daľśıch proces̊u.

6.1.1 Výhody

Funkce jazyka Matlab se daj́ı rozš́ı̌rit o specializované toolboxy, tedy sady funkćı zabývaj́ıćı se

konkrétńım problémem. Kód Matlabu může být integrován s jinými programovaćımi jazyky a

aplikacemi.

Matlab poskytuje [18]:

❼ Vysokoúrovňový programovaćı jazyk pro technické výpočty.

❼ Vývojové prostřed́ı pro vývoj programového kódu, správu soubor̊u a dat.

❼ Matematické funkce z oblasti lineárńı algebry, statistiky, Fourierovy analýzy, filtrováńı,

optimalizace a numerického integrováńı.

❼ Vizualizaci graf̊u ve 2D a 3D.

❼ Nástroj pro tvorbu uživatelského rozhrańı aplikace.

❼ Funkce pro integraci programů vytvořených v Matlabu s jinými aplikacemi a programova-

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

Jedńım ze zmı́něných toolbox̊u je i sada funkćı týkaj́ıćıch se zpracováńı obrazu (Matlab Image

Processing Toolbox), která poskytuje základńı množinu standardńıch algoritmů, funkćı a aplikaćı

z této obalsti. Mezi hlavńı vymoženosti patř́ı [20]:

❼ Analýza obrazu – segmentace (vyhledáváńı kontur, prahováńı), morfologické funkce (změna

kontrastu, ostraněńı šumu, aj.), analýza objektu (vyhledáváńı hran a roh̊u, Houghova trans-

formace, detekce kruhových tvar̊u, aj.) statistiky a měřeńı.

❼ Vylepšeńı obrazu – filtrováńı obrazu, zaostřeńı obrazu.
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❼ Geometrické transformace obrazu.

❼ Funkce využ́ıvaj́ıćı v́ıce jader procesoru a GPU.

Pokud bychom chtěli k detekci směrových šipek použ́ıt metody detekce kĺıčových bod̊u, můžeme

využ́ıt soubor̊u funkćı poč́ıtačového viděńı (Matlab Computer Vision System Toolbox) [21]. Tento

nástroj poskytuje celou řadu metod detekce kĺıčových bod̊u (FAST, SURF, BRISK, Harris a

daľśı), ke kterým nab́ıźı daľśı funkce jako např́ıklad sledováńı pohybu objektu ve videu. Dále

obsahuje některé základńı morfologické funkce a statistické funkce, ale již neobsahuje segmentačńı

funkce.

6.1.2 Nevýhody

Největš́ı nevýhodou tohoto jazyka je nutnost zakoupeńı licence. V době psańı této práce vycháźı

studentská licence na základńı vývojové prostřed́ı jazyka na $45. Pokud bychom nechtěli dále

programovat daľśı potřebné algoritmy a zakoupili některý (nebo oba) ze zmı́něných toolbox̊u,

museli bychom zaplatit $26 za každý.

6.1.3 Shrnut́ı

Základńı vývojové prostřed́ı programovaćıho jazyka Matlab s př́ıpadným rozš́ı̌reńım toolbox̊u

by pro řešeńı našeho problému poskytovaly dostatek použitelných funkćı. Vývojové prostřed́ı je

dobře zdokumentované, a podpora produktu je na vysoké úrovni. Nevýhodou je nutnost zakou-

peńı licence, která je v našem př́ıpadě rozhoduj́ıćı.

6.2 GNU Octave

GNU Octave je vysokoúrovňový programovaćı jazyk pro obecné numerické počty. Je to tedy

obdoba výše zmı́něného Matlabu, se kterým je i částečně kompatibilńı. Na rozd́ıl od Matlabu je

GNU Octave zcela zdarma a vývojáři maj́ı povoleno tento software volně rozšǐrovat. Octave je

možné nainstalovat na systémy Linux, Windows a Mac OS X. Octave poskytuje funkce pro řešeńı

problémů z lineárńı algebry, řešeńı nelineárńıch rovnic, integrálńı a diferenciálńı počty . Octave

je možné rozšǐrovat funkcemi psanými př́ımo v Octave, nebo nahráńım modul̊u napsaných v C,

C++, Fortranu aj. Teprve v nedávné době bylo do softwaru přidáno grafické uživatelské rozhrańı

(verze 3.8.0 a vyšš́ı).

6.2.1 Výhody

Skripty napsané v Octave umožňuj́ı tvořeńı datových struktur a t́ım i objektově orientované pro-

gramováńı. Pokud budeme dbát na syntaxi, můžeme snadno napsat skript, který bude spustitelný

v GNU Octave, ale i v Matlabu. Uživatelská komunita může volně rozšǐrovat funkce produktu.

6.2.2 Nevýhody

Jazyk Octave je interpretovaný programovaćı jazyk, jehož struktura je podobná jazyku C,

ke svému běhu vyžaduje interpret. Některé funkce implementuj́ıćı algoritmy popsané v Kapi-
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tole 3 v Octave bohužel nenalezneme. Tyto funkce by bylo potřeba implementovat nebo převźıt

od komunity. S t́ım je spojené riziko neefektivńı implementace algoritmu.

6.2.3 Shrnut́ı

GNU Octave je zcela zdarma s širokou uživatelskou základnou, která jej může volně rozšǐrovat.

Octave ve svém základu neposkytuje tak širokou paletu funkćı jako např́ıklad Matlab a bylo by

nutné je implementovat.

6.3 OpenCV

OpenCV (Open source Computer Vision) je knihovna zabývaj́ıćı se programovým viděńım a

analýzou obrazu. Vývoj knihovny začal v roce 1999, ale prvńı oficiálńı vydáńı proběhlo až v roce

2006. Knihovna je napsána v jazyce C a C++ a je ji možno nainstalovat na platformy Linux,

Windows a Mac OS X. Aktivně se pracuje na vývoji rozhrańı knihovny pro jiné programovaćı

jazyky jako jsou Java, Python, Ruby nebo Matlab. OpenCV se zaměřuje na aplikace běž́ıćı

v reálném čase a klade proto d̊uraz na vysokou výpočetńı účinnost knihovńıch funkćı s č́ımž je

spojena i snaha optimalizace výpočetńıch proces̊u pro v́ıcejádrové procesory. Pokud si uživatel

přeje ještě v́ıce optimalizovat výpočetńı postupy a vlastńı procesor firmy Intel, může si zakoupit

knihovny IPP (Intel’s Integrated Performance Primitives) [22], které nahrazuj́ı některé funkce

ńızké úrovně funkcemi optimalizovanými pro daný procesor a zrychluj́ı tak běh většiny algoritmů.

Pokud je tato knihovna nainstalována, OpenCV bude využ́ıvat přednostně jej́ı funkce [23].

6.3.1 Výhody

OpenCV je registrováno pod BSD licenćı, což znamená, že je povoleno tuto knihovnu libovolně

už́ıvat pro osobńı i komerčńı účely a vývojář neńı povinen sd́ılet vyv́ıjený kód komunitě. Veškerá

funkčnost je dobře zdokumentována a d́ıky open source modelu se kolem knihovny vytvořila

nápomocná komunita, která vývojáři pomáhá řešit př́ıpadné problémy.

Knihovna obsahuje přes 500 funkćı, které kromě široké škály funkćı zabývaj́ıćıch se roz-

poznáváńı obrazu (detekce hran, zaostřováńı, rozostřováńı obrazu, prahováńı, hledáńı kontur,

hledáńı kĺıčových bod̊u, aj.) poskytuje mimo jiné i funkce kalibrace kamery či vytvořeńı uživa-

telského rozhrańı. Jelikož rozpoznáváńı obrazu je velice bĺızké problematice umělé inteligence,

obsahuje OpenCVmimo jiné i knihovnu MLL (Machine Learning Library), která poskytuje funkč-

nost pro uč́ıćı se algoritmy umělé inteligence, konkrétně statistické rozpoznáńı obrazu a metody

shlukováńı [23]. Základńı strukturu OpenCV zachycuje Obrázek 24.

Velice zaj́ımavou výhodou knihovny jsou již zmı́něná rozhrańı pro jiné programovaćı jazyky.

Pokud se vývojáři nezamlouvá programováńı v jazyce C/C++ může bez problémů využ́ıt veš-

kerou funkčnost knihoven OpenCV využit́ım rozhrańı JavaCV. OpenCV nav́ıc podporuje vývoj

mobilńıch aplikaćı v systému Android, na který většina vývoje prob́ıhá právě v jazyce Java.
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Obrázek 24: Základńı struktura OpenCV

6.3.2 Nevýhody

Jedinou nevýhodou snad může být nedostatečná dokumentace pro rozhrańı JavaCV, pro které

nejsou k dostáńı žádné knihy a jen velmi málo návod̊u. Některé funkce jsou nav́ıc zcela jinak

volány nebo jsou součást́ı jiných baĺık̊u, než v C/C++ verzi.

6.3.3 Shrnut́ı

OpenCV je soubor knihoven, které nám poskytuj́ı velice mocný nástroj v oblasti rozpoznáńı

obrazu. Využit́ı knihoven je zadarmo pro osobńı i komerčńı účely bez daľśıch závazk̊u vývojáře.

Jednotlivé funkce jsou implementovány s d̊urazem na účinnost kódu a výsledné operace proto tr-

vaj́ı velmi krátkou dobu. Ačkoliv jsou nativńı knihovny OpenCV dobře okomentovány, v př́ıpadě

využit́ı rozhrańı JavaCV budeme čelit drobným komplikaćım z d̊uvodu chyběj́ıćı řádné dokumen-

tace. S implementačńımi problémy se ale můžeme obracet na komunitu okolo projektu OpenCV,

která je velmi velká (v současné době knihovnu aktivně využ́ıvá přes 50 000 vývojář̊u) a ochotná

pomoci.

6.4 Přehled daľśıch knihoven pro řešeńı d́ılč́ıch problémů

Nástroj̊u pro zpracováńı obrazu se v dnešńı době dá nalézt velmi mnoho. Obsahem této ka-

pitoly bude př́ıklad menš́ıch projekt̊u, než jsou Matlab, Octave a OpenCV. Konkrétně budou

představeny knihovny Liblinear a Point Cloud Library.

6.4.1 Liblinear

Nástroj Liblinear A Library for Large Linear Classification) je knihovna pro klasifikaci založenou

na lineárńı regresi rozsáhlých dat [24]. Knihovna je volně dostupná a podporuje logistickou regresi

a metodu SVM (Support Vector Machines) [2]. Knihovna poskytuje rozhrańı pro jazyky Matlab,

Octave, Java, Python, Ruby a daľśı.

6.4.2 Point Cloud Library

PCL (Point Cloud Library) je volně dostupná knihovna pro zpracováváńı 2D a 3D obraz̊u.

Knihovna poskytuje mnoho algoritmů včetně filtrováńı, odhad̊u funkćı, segmentace, porovnáváńı
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histogramů a nalezeńı kĺıčových bod̊u (SURF, SIFT) a jejich popis deskriptory [25]. PCL je

vystavěna modulárně a je proto možné využ́ıvat pouze ty moduly, které jsou skutečně potřeba

v aplikaci. PCL je multiplatformńı knihovnou a je možné ji spustit na systémech Linux, MacOS,

Windows a Android. Knihovna je psaná pro jazyk C++.
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7 Analýza aplikace

Jedńım z bod̊u zadáńı této práce je vytvořeńı aplikace, která muśı splňovat několik d́ılč́ıch vlast-

nost́ı. Muśı umožnit nač́ıst satelitńı sńımek z disku poč́ıtače, tento sńımek zanalyzovat a pokusit

se určit strukturu křižovatky, která se na sńımku vyskytuje. Aplikace muśı umožnit uložit struk-

turovanou křižovatku do souboru.

Načteńı satelitńıho sńımku, grafické uživatelské rozhrańı a uložeńı detekované křižovatky

do souboru jsou operace, pro jejichž vykonáńı můžeme použ́ıt standardńı nástroje, které jsou

součást́ı vyšš́ıch programovaćıch jazyk̊u. Proto tyto vlastnosti bĺıže poṕı̌seme až v následuj́ıćı

kapitole, která se bude zabývat implementaćı aplikace.

V této kapitole bude zkoumána možnost reálného využit́ı rozpoznávaćıch algoritmů předsta-

vených v Kapitolách 2 a 3 v aplikaci. Nejprve se zaměř́ıme na detekci okrajových čar vozovky a

pak se pod́ıváme na detekci směrových šipek.

7.1 Detekce okrajových čar vozovky

V Kapitole 3 byly představeny rozpoznávaćı algoritmy, které nám mohou pomoci detekovat

okrajové čáry vozovky. Z analýzy těchto algoritmů je patrné, že se bud’ můžeme vydat cestou

implementace logistické regrese pro źıskáńı b́ılých pixel̊u v obraze a jejich následným zpracová-

ńım, nebo cestou hranové detekce, na jej́ıž výsledek následně použijeme Houghovu transformaci.

Výhody a nevýhody těchto př́ıstup̊u budou popsány ńıže.

7.1.1 Detekce pomoćı logistické regrese

Logistická regrese je nástroj, který nám ze zdrojového obrazu dokáže po vhodném natrénováńı

poskytnout množinu b́ılých bod̊u, které obraz obsahuje. Tento algoritmus byl podrobně popsán

v Kapitole 3.2. Implementace tohoto algoritmu neńı složitá a lze provést př́ımým přepisem pseu-

dokódu Algoritmu 1 do kódu programovaćıho jazyka. Pokud bychom se nechtěli zabývat imple-

mentaćı logistické regrese, můžeme využ́ıt např́ıklad knihovnu Liblinear popsanou v Kapitole 6.4.

Jelikož bude tento algoritmus d̊uležitou součást́ı detekce směrových šipek (viz Kapitola 7.2) a

rozpoznáńı pixelu je velmi rychlá operace, doporučuji tento algoritmus implementovat vlastńımi

silami. Časově náročněǰśı na výpočet je pouze trénováńı algoritmu, ale to je prováděno jen při

počátečńım nastaveńı klasifikátor̊u nebo při př́ıpadné změně trénovaćı množiny a jedná se tak

o ojedinělé události, které nebudou ovlivňovat rychlost běhu aplikace.

Po úspěšné implementaci logistické regrese budeme pracovat s množinou rozpoznaných b́ı-

lých bod̊u. Tyto body je ještě potřeba filtrovat z d̊uvod̊u uvedených v Kapitole 3.3. Po filtraci

bude nutné implementovat rekurzivńı algoritmus detekce okrajových čar (viz Kapitola 3.3.1),

který můžeme použ́ıt samostatně, nebo ho využijeme pro metodu vzdálenosti od př́ımky zmı́-

něné v Kapitole 3.3.2. Implementace tohoto algoritmu neńı složitá, ale výstupy algoritmu bohužel

neposkytuj́ı dostatečně spolehlivá data (z d̊uvodu ńızkého rozlǐseńı satelitńıch sńımk̊u), která by

se dala dále použ́ıt pro rozpoznáváńı křižovatky. Tyto jevy budou podrobněji popsány v Kapi-

tole 9.
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7.1.2 Houghova transformace

Houghova transformace je metoda, která slouž́ı k detekci př́ımých čar v obraze a byla popsána

v Kapitole 3.4. Abychom ji mohli použ́ıt, muśıme nejdř́ıve souřadnice zkoumaných bod̊u převést

do polárńıch souřadnic a provést detekci hran obrazu. Převod souřadnic neńı implementačně slo-

žitý. Jiná situace plat́ı pro detekci hran, u které doporučuji pro zajǐstěńı rychlého běhu algoritmu

použ́ıt některou z knihoven popsaných v Kapitole 6. Samotná Houghova transformace je pak hle-

dáńı pr̊unik̊u sinusoid, které jsou tvořeny na základě dř́ıve spočtených polárńıch souřadnic. Při

nalezeńı dostatečného počtu pr̊unik̊u jsme nalezli př́ımku, pro ńıž známe přesné parametrické

vyjádřeńı pomoćı polárńıch souřadnic daného pr̊useč́ıku (viz Kapitola 3.4). Implementace tohoto

postupu neńı složitá, ale výsledky algoritmu při aplikaci na oblast rozpoznáváńı křižovatky nepo-

skytuj́ı dostatečně dobrá data. Výsledky jsou ovlivněny nepř́ıjemnými jevy, které budou popsány

v Kapitole 9.

7.2 Detekce směrových šipek

Jelikož se detekce okrajových čar ukázala být nespolehlivou, zaměř́ıme se na detekci směrových

šipek. Pokud by se nám za pomoćı algoritmů představených v Kapitole 4 podařilo detekovat

směrové šipky, byli bychom schopni detekovat daľśı vlastnosti křižovatky (viz Kapitola 5). Nı́že

budou popsána analýza implementace metody porovnáváńı kĺıčových bod̊u a metody vyhledáváńı

kontur.

7.2.1 Porovnáváńı kĺıčových bod̊u

Porovnáváńı kĺıčových kontur bylo probráno v Kapitole 4.1. Ve zkratce se jedná o postup, který

pro každý bod urč́ı jeho významnost pro bĺızké okoĺı. Body představuj́ıćı hrany a rohy bu-

dou významněǰśı než jiné body. Tyto kĺıčové body pak popisujeme deskriptory, které můžeme

dále porovnávat. Implementace algoritmu neńı triviálńı a je proto doporučeno využ́ıt některou

z knihoven popsaných v Kapitole 6, kde jsou tyto algoritmy většinou vektorově optimalizovány.

Při aplikaci algoritmů na oblast rozpoznáváńı křižovatky se setkáme s problémem, který

vycháźı z nedostatečného rozlǐseńı satelitńıch sńımk̊u. Pokud tento fakt spoj́ıme s nekvalitńımi

nákresy šipek na vozovce (tzn. staré, zašlé a ošoupané šipky, u kterých nenalezneme ostrou hranu

ani rohy), záhy zjist́ıme, že algoritmus neposkytuje dostatečné množstv́ı kĺıčových bod̊u šipky,

které bychom byli schopni použ́ıt k porovnáńı se známými vzorovými šipkami. Tento jev bude

názorně předveden v Kapitole 9.

7.2.2 Vyhledáváńı kontur

Nadějným postupem pro detekci šipek na vozovce je vyhledáváńı kontur. Tento postup byl před-

staven v Kapitole 4.2. K jeho aplikaci potřebujeme nejprve převést obraz do stupň̊u šedi a provést

prahováńı. Tyto úpravy nejsou implementačně náročné a často bývaj́ı součást́ı grafických kniho-

ven pro úpravu obrazu (viz Kapitola 6). Samotný algoritmus vyhledáváńı kontur je pak možno

implementovat dle popisu v Kapitole 4.2, nebo použ́ıt jeho implementaci v některé ze zmı́něných

knihoven.
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Algoritmus vyhledáváńı kontur bude pro detekci směrových šipek nejlepš́ım nástrojem, z d̊u-

vodu jeho dobrých výsledk̊u na dostupných satelitńıch sńımćıch, jasného určeńı polohy a velikosti

kandidáta na šipku a možnosti porovnáńı kandidáta se známými šipkami. Výsledky použit́ı této

metody jsou k nahlédnut́ı v Kapitole 9. Velkou výhodou tohoto př́ıstupu je nav́ıc možnost pra-

hovat zdrojový obrázek dle v́ıce r̊uzných prah̊u a t́ım zajistit úspěšnou detekci směrových šipek

na r̊uzně nasv́ıcených satelitńıch sńımćıch a v j́ızdńıch pruźıch, které obsahuj́ı st́ıny okolńıch bu-

dov, stromů aj. Použit́ım několikanásobného prahováńı s následným vyhledáváńım kontur nám

poskytne velkou množinu obrys̊u, která bude tvořena duplicitńımi nálezy a konturami jiných

objekt̊u, než jsou směrové šipky. Takto nalezenou množinu tedy bude vhodné filtrovat.

7.3 Porovnáńı kandidáta na šipku

K porovnáńı kandidáta na šipku se známými vzorovými šipkami je nejprve potřeba nalézt mini-

málńı ohraničuj́ıćı obdélńık kolem kontury kandidáta (viz Kapitola 4.3). Tento úkon doporučuji

zajistit využit́ım některé ze zmı́něných knihoven v Kapitole 6. Po nalezeńı minimálńıho ohra-

ničuj́ıćıho obdélńıka můžeme už přistoupit k porovnáńı kandidáta se známými šipkami. Různé

možnosti porovnáváńı byly probrány v Kapitole 4.3 a zde bude probrána jejich vhodnost pro

implementaci v oblasti rozpoznáváńı křižovatky.

7.3.1 Př́ımé porovnáńı kontur

Př́ımé porovnáńı kontur se jev́ı jako nejsnadněǰśı a nejefektivněǰśı metrika podobnosti, ale nese

sebou několik nepř́ıjemnost́ı. Kontury kandidáta a známých šipek budou pravděpodobně jinak

veliké a museli bychom proto řešit přeškálováńı kontury kandidáta do velikosti kontur známých

šipek. Šipky na silnici bývaj́ı často nekvalitńı (staré, zašlé a ošoupané šipky bez ostrých hran a

roh̊u) a ohodnoceńı jednotlivých bod̊u na základě vzdálenosti od hrany kontury je tedy potenci-

álně nespolehlivé.

7.3.2 Euklidovská vzdálenost

Tato metrika by pro porovnáńı kandidáta se známými šipkami byla dostatečná. Jej́ı velkou ne-

výhodou je ale výpočetńı náročnost, jelikož obsahuje tři operace umocněńı a jednu operaci od-

mocněńı. Tyto operace pak muśıme provádět pro každé porovnáńı kandidáta se známou šipkou

pro každý pixel dvojice. Výpočetńı náročnost tohoto postupu je proto nepřijatelná.

7.3.3 Porovnáńı histogramů obrazu

Výhoda tohoto př́ıstupu oproti ostatńım metrikám v této kapitole je, že nemuśıme upravovat

velikost porovnávaných obraz̊u na stejnou, jelikož můžeme histogramy bez problémů normovat.

Nevýhodou ale je, že nám porovnáńı histogramů poskytne pouze informaci o barevné podobnosti

obraz̊u, ale ne o podobnosti objekt̊u v obrazech. Tuto metriku tedy můžeme rovnou zavrhnout.
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7.3.4 Porovnáńı tvar̊u binárńıch obraz̊u

Tato metrika vycháźı z předpokladu, že kandidát na šipku, pokud je skutečně šipkou, obsahuje b́ı-

lou plochu představuj́ıćı šipku a šedou plochu obsahuj́ıćı okolńı vozovku. Kandidáta pak můžeme

snadno převést na binárńı obraz a můžeme provést porovnáńı tvar̊u v binárńıch obrazech kandi-

dáta a známých směrových šipek. Výpočet této metriky bude rychlý, jelikož porovnávány budou

vždy binárńı pixely v jediné barevné složce. Tato metrika byla zhodnocena jako nejvhodněǰśı pro

aplikaci.

7.4 Detekce upřesňuj́ıćıch vlastnost́ı

Po źıskáńı šipek je potřeba detekovat jednotlivé řadićı pruhy, přidružit sousedńı řadićı pruhy do

jednotlivých ramen křižovatky a pokusit se odhadnout počet výstupńıch pruh̊u ramene. Aby bylo

možno detekovat řadićı pruhy, je nejprve nutné určit orientaci rozpoznaných směrových šipek.

Výstupńı pruhy ramene budou odhadnuty na základě výstupu klasifikátoru šedých bod̊u a tento

odhad bude následně porovnáván s vlivem ostatńıch rozpoznaných ramen na křižovatku. Veškeré

postupy jsou př́ımo implementovatelné dle popisu sepsaného v Kapitole 5.

7.5 Shrnut́ı

Po zvážeńı všech popsaných zp̊usob̊u rozpoznáváńı jednotlivých prvk̊u křižovatky a zhodnoceńı

jejich výhod a nevýhod, doporučuji provést implementaci aplikace použit́ım následuj́ıćı posloup-

nosti technik:

❼ Implementace logistické regrese (viz Kapitola 3.2) pro umožněńı efektivńıho filtrováńı na-

lezených kontur (viz Kapitola 4.2) a pro odhad výstupńıch pruh̊u ramene křižovatky (viz

Kapitola 5.5).

❼ Převod zdrojového obrazu do stupň̊u šedi a následné několikanásobné prahováńı pro zajǐs-

těńı detekce r̊uzně nasv́ıcených křižovatek a redukci st́ın̊u a (viz Kapitola 4.2).

❼ Vyhledáváńı kontur v každém prahovaném obraze a následná filtrace duplicitńıch a jinak

nevhodných kontur (viz Kapitola 4.2).

❼ Porovnáńı takto źıskaných kandidát̊u na šipku s množinou známých vzorových šipek dle

metriky porovnáńı tvaru binárńıch obraz̊u (viz Kapitola 4.3.4).

❼ Zjǐstěńı orientace rozpoznaných směrových šipek (viz Kapitola 5.1) a rozpoznáńı jednotli-

vých řadićıch pruhy, které šipky utvářej́ı (viz Kapitola 5.2).

❼ Přidružeńı rozpoznaných sousedńıch řadićıch pruh̊u do ramene křižovatky (viz Kapitola 5.4),

určeńı jeho orientace a počtu výstupńıch pruh̊u (viz Kapitola 5.5).
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8 Implementace aplikace

V této kapitole se zaměř́ıme na implementačńı specifika aplikace. Návrh implementace zacho-

vává obecné charakteristiky objektově orientovaného programováńı, bez zaměřeńı na konkrétńı

programovaćı jazyk, takže výslednou aplikaci je možné vytvořit v jakémkoliv objektově oriento-

vaném jazyce s př́ıslušnými knihovnami. Nejprve bude zmı́něna technologie, která byla využita

pro vytvořeńı reálné aplikace. Dále se zaměř́ıme na strukturu aplikace a osvětĺıme nejd̊uležitěǰśı

procesy jednotlivých funkčńıch celk̊u a jejich návaznosti.

8.1 Použité technologie

Dř́ıve, než si vysvětĺıme návrh implementace aplikace, bude vhodné zmı́nit technologie, kterých

bylo pro implementaci skutečně využito. Aplikace byla vyv́ıjena pod operačńım systémem Win-

dows 7 ve vývojovém prostřed́ı Eclipse Juno. Jako programovaćı jazyk byl zvolen jazyk Java

spravovaný firmou Oracle. Výhodou tohoto jazyka je snadný a rychlý vývoj a přenositelnost

naprogramované aplikace. Pro snadněǰśı řešeńı d́ılč́ıch problémů z oblasti rozpoznáváńı byly vy-

užity knihovny OpenCV, které byly podrobněji popsány v Kapitole 6. Rozpoznaná křižovatka

je strukturovaně ukládána do XML dokumentu, k čemuž se využ́ıvá baĺık javax.xml, který je

součást́ı Java Core API.

8.2 Struktura aplikace

Aplikaci děĺıme do několika logických skupin, dle činnost́ı vykonávaných danou skupinou. Na

aplikaci požadujeme, aby povolovala načteńı satelitńıho sńımku křižovatky z disku, aby tento

sńımek analyzovala, rozpoznaná data strukturovaně uložila a výsledek zobrazila uživateli na vý-

stupu. Potřebujeme tedy sadu funkćı, která bude poskytovat diskové operace. Daľśı sada funkćı

se zabývá rozpoznáváńım jednotlivých prvk̊u vyskytuj́ıćıch se na křižovatce a rozpoznané prvky

ukládá do množiny datových objekt̊u, které prvky reprezentuj́ı. Výsledek rozpoznáńı je následně

uložen za využit́ı již zmı́něné sady funkćı diskových operaćı a je vizualizován v grafickém uživa-

telském rozhrańı, které zároveň muśı poskytovat všechny prvky ovládáńı aplikace.

Jednotlivé tř́ıdy aplikace tedy děĺıme dle jejich funkčnosti do následuj́ıćıch čtyř r̊uzných ba-

ĺık̊u:

❼ ❜❛❧í❦ ❞✐s❦♦✈ý❝❤ ♦♣❡r❛❝í

❼ ❜❛❧í❦ ❛♥❛❧ý③② ♦❜r❛③✉

❼ ❜❛❧í❦ ❞❛t♦✈ý❝❤ ♦❜❥❡❦t➲

❼ ❜❛❧í❦ ✈✐③✉❛❧✐③❛❝❡

V následuj́ıćıch podkapitolách bude následovat podrobný výpis funkćı a požadavk̊u, které muśı

baĺık splňovat a následný návrh tř́ıd k implementováńı těchto funkčnost́ı.
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8.3 Baĺık datových objekt̊u

Jako prvńı bude probrán ❜❛❧í❦ ❞❛t♦✈ý❝❤ ♦❜❥❡❦t➲ , jelikož jediným požadavkem na tento baĺık

je zajǐstěńı všech potřebných datových objekt̊u, které budou ostatńı baĺıky aktivně využ́ıvat.

Každý objekt má svoji sadu vlastnost́ı, které jej čińı unikátńım. Nejd̊uležitěǰśı vlastnosti každého

objektu budou zmı́něny a bude vysvětlena jejich funkce.

❼ Kandidát na šipku – Základńı datový objekt, který je využ́ıván ve většinové části aplikace.

Objekt představuje rozpoznaný obrys na silnici, který by eventuálně mohl být směrovou

šipkou v řadićım pruhu. U tohoto prvku si potřebujeme uchovávat minimálńı ohraničuj́ıćı

obdélńık (jeho výšku, š́ı̌rku, úhel a středový bod), typ šipky (tedy je-li př́ımá, odbočovaćı,

nebo kombinaćı zmı́něných), směr šipky v̊uči středu křižovatky a rovnici př́ımky šipky.

❼ Pruh – Tento objekt přestavuje jeden řadićı pruh na vozovce a je tvořen kandidáty na šipku,

o kterých bylo rozhodnuto, že šipkou skutečně jsou. U pruhu si potřebujeme uchovávat

informace o jeho středu, úhlu, směru v̊uči středu křižovatky a jeho př́ıslušnosti k nějakému

ramenu křižovatky.

❼ Rameno – Spojeńım v́ıce pruh̊u vzniká rameno křižovatky. K jeho reprezentaci potřebuje

znát jeho směr v̊uči středu křižovatky, počet výstupńıch pruh̊u a seznam vstupńıch pruh̊u,

které ho tvoř́ı.

❼ Set vzorových šipek – Tento objekt slouž́ı jen pro uchováńı seznamu obraz̊u známých vzo-

rových šipek a pro uchováńı některých pomocných proměnných.

Pro každý zmı́něný datový objekt je vhodné implementovat samostatnou tř́ıdu.

8.4 Baĺık diskových operaćı

Na ❜❛❧í❦ ❞✐s❦♦✈ý❝❤ ♦♣❡r❛❝í máme následuj́ıćı funkčńı požadavky:

❼ Načteńı konfiguračńıho souboru klasifikátoru – Každý klasifikátor logistické regrese vy-

žaduje svoje individuálńı nastaveńı, dle jeho stupně natrénováńı a charakteru trénovaćı

množiny. Každému vytvořeném klasifikátoru je tedy potřeba přǐradit touto funkćı jeho

konfiguračńı soubor s př́ıslušnými hodnotami.

❼ Načteńı trénovaćı množiny př́ıznak̊u – Uživatel může požadovat natrénováńı klasifikátor̊u

na nové, j́ım definované trénovaćı množině. Potřebujeme tedy i funkci, která z př́ıslušného

dokumentu načte trénovaćı množinu př́ıznak̊u a poskytne je k daľśımu zpracováńı.

❼ Uložeńı nového natrénováńı klasifikátoru do konfiguračńıho souboru – Po natrénováńı kla-

sifikátoru logistické regrese na nových trénovaćıch datech je nutné přepsat konfiguračńı

parametry v konfiguračńım souboru klasifikátoru na nové.

❼ Načteńı konfigurace aplikace – Nastaveńı jednotlivých aplikačńıch parametr̊u je pro roz-

poznáváńı křižovatky velice d̊uležité a je proto potřeba zajistit, aby je mohl uživatel dle

potřeby měnit a nemusel kv̊uli tomu znovu překládat celý programový kód. Proto jsou

veškeré d̊uležité konfiguračńı parametry nač́ıtány ze souboru.
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❼ Načteńı známých vzorových šipek – Pro porovnáváńı kandidát̊u na směrové šipky s mno-

žinou známých vzorových šipek je nejprve potřeba pro každý typ šipky nač́ıst množinu

obraz̊u dané šipky z disku a uložit je do př́ıslušného datového objektu.

❼ Export křǐzovatky – Po úspěšném rozpoznáńı křižovatky je potřeba nalezené prvky uložit

do strukturovaného souboru.

Vzhledem k možnosti jasného odděleńı funkčnost́ı na dvě skupiny (nač́ıtáńı z disku a ukládáńı na

disk) děĺıme tyto funkce dle stejného pravidla do dvou tř́ıd. Jedna tř́ıda obsahuje pouze operace

vyžaduj́ıćı četńı z disku, druhá naopak operace zapisováńı na disk.

8.5 Baĺık analýzy obrazu

Tato skupina tř́ıd zřejmě obsahuje algoritmy rozpoznáváńı obrazu a je tak hlavńım baĺıkem celé

aplikace, který využ́ıvá funkćı všech okolńıch baĺık̊u. Požadavky na tento baĺık jsou tedy i ćılem

aplikačńı funkčnosti. Jsou to:

❼ Klasifikace b́ılých bod̊u – Je potřeba mı́t natrénovaný klasifikátor, který dokáže určit, zda

je zkoumaný pixel součást́ı okrajové čáry vozovky nebo směrové šipky v řadićım pruhu.

❼ Klasifikace šedých bod̊u – Je zapotřeb́ı mı́t ale i druhý natrénovaný klasifikátor, který se

pokuśı určit, zda pixel zobrazuje asfalt na vozovce, či nikoliv.

❼ Rozpoznáńı obrazu – Hlavńı metoda, která postupně aplikuje všechny rozpoznávaćı algo-

ritmy a z jejich výsledk̊u určovat strukturu křižovatky. Tato metoda využ́ıvá naprostou

většinu funkćı a datových objekt̊u celé aplikace.

❼ Změna zdrojového obrazu – Pokud uživatel dokonč́ı rozpoznáváńı křižovatky a chce započ́ıt

rozpoznáváńı nové křižovatky je potřeba změnit zdrojový obraz, zresetovat všechny použité

proměnné a přenastavit š́ı̌rku pruhu vozovky na novou hodnotu z nového obrazu.

Zmı́něné funkce jsou velmi obecné, ale postač́ı nám k základńımu popisu baĺıku. Je zřejmé, že

jednou z tř́ıd je klasifikátor bod̊u, jelikož potřebujeme v́ıce instanćı natrénovaných na r̊uzných

trénovaćıch množinách. Daľśı tř́ıdou je hlavńı klasifikačńı tř́ıda, která volá všechny potřebné

klasifikačńı a pomocné metody. Klasifikačńı metody ponecháme této tř́ıdě a pomocné metody

situujeme pro přehlednost do tř́ıdy poskytuj́ıćı dodatečnou funkčnost.

8.6 Baĺık vizualizace

❇❛❧í❦ ✈✐③✉❛❧✐③❛❝❡ muśı zajistit spuštěńı hlavńı metody aplikace, která vytvoř́ı instanci grafic-

kého uživatelského rozhrańı a načte počátečńı konfiguračńı parametry za využit́ı funkce z ❜❛❧í❦✉

❞❛t♦✈ý❝❤ ♦♣❡r❛❝í . Tyto parametry dále distribuuje daľśım tř́ıdám, které je potřebuj́ı pro své

funkce. Baĺık muśı zároveň poskytnout veškeré vizualizačńı funkce. Abychom byli schopni určit

jednotlivé ovládaćı požadavky na grafické uživatelské rozhrańı, je nejprve potřeba uvědomit si

všechny situace, které mohou při ovládáńı aplikace nastat. Jednotlivé akce a jejich vzájemné

ovlivněńı nejlépe znázorňuje diagram aktivit, který můžeme vidět na Obrázku 25.
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Obrázek 25: Diagram aktivit grafického uživatelského rozhrańı

Z analýzy tohoto diagramu diagramu vyplývaj́ı čtyři základńı funkce ovládáńı. Tyto funkce

se navzájem ovlivňuj́ı a jejich př́ıstupnost uživateli je dána posledně provedenou operaćı. Pro

efektivńı ovládáńı aplikace tedy muśıme zajisti následuj́ıćı funkce:

❼ Otevřeńı zdrojového obrazu k rozpoznáváńı.

❼ Zadáńı (či určeńı) š́ı̌rky j́ızdńıho pruhu.

❼ Zahájeńı a přerušeńı rozpoznáváńı.

❼ Uložeńı rozpoznané křižovatky do souboru.

Pro zachováńı princip̊u objektově orientovaného prostřed́ı je nejvhodněǰśı implementovat jednu

tř́ıdu, která obsahuje hlavńı metodu aplikace, nač́ıtá základńı nastaveńı a vytvář́ı instanci druhé

tř́ıdy, která zajǐst’uje zobrazeńı grafického uživatelského rozhrańı a vykresleńı výsledk̊u algoritmů

na obrazovku.

8.7 Diagram tř́ıd

V předchoźı kapitole byly podrobněji popsány jednotlivé baĺıky aplikace a požadavky na jejich

funkčnost. Základńı zjednodušený digram tř́ıd, který byl vytvořen dle popis̊u baĺık̊u v předchoźı

kapitole, je zobrazen na Obrázku 26. Baĺıky jsou znázorněny šedou barvou, tř́ıdy b́ılou.

❇❛❧í❦ ✈✐③✉❛❧✐③❛❝❡ obsahuje tř́ıdu ❘✉♥♥❡r , ve které se nacháźı hlavńı metoda aplikace. Tato

tř́ıda potřebuje instanci ❉❛t❛❘❡❛❞❡r , aby mohla nač́ıst konfiguračńı nastaveńı aplikace. Následně

tř́ıda vytvář́ı instanci tř́ıdy ●❯■ , která vytvoř́ı uživatelské rozhrańı a nab́ıdne možnosti rozpoznáńı

křižovatky za využit́ı tř́ıdy ❈r♦ssr♦❛❞❘❡❝♦❣♥✐③❡r . Tř́ıda ●❯■ si uchovává instanci ❉❛t❛❲r✐t❡r ,

aby po úspěšném rozpoznáváńı zavolala funkci pro uložeńı vygenerované křižovatky do souboru.

❇❛❧í❦ ❛♥❛❧ý③② ♦❜r❛③✉ obsahuje hlavńı tř́ıdu ❈r♦ssr♦❛❞❘❡❝♦❣♥✐③❡r , která ř́ıd́ı pr̊uběh roz-

poznáváńı. Tato tř́ıda vyžaduje instanci tř́ıdy zajǐst’uj́ıćı grafické uživatelské rozhrańı z d̊uvodu
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Obrázek 26: Zjednodušený diagram tř́ıd

možnosti informováńı rozhrańı o pokroku výpočtu rozpoznáváńı, takže uživatel vždy bude vědět,

kolik z výpočtu přibližně zbývá a neźıská pocit, že aplikace je neaktivńı. ❈r♦ssr♦❛❞❘❡❝♦❣♥✐③❡r

dále obsahuje seznamy všech objekt̊u z ❜❛❧í❦✉ ❞❛t♦✈ý❝❤ ♦❜❥❡❦t➲ a ukládá do nich mezivý-

sledky rozpoznáváńı. V neposledńı řadě využ́ıvá funkce tř́ıdy ❯t✐❧s , která poskytuje jednoduché

pomocné metody a spravuje klasifikátory bod̊u. P♦✐♥t❈❧❛ss✐❢✐❡r je tř́ıda reprezentuj́ıćı klasi-

fikátor bod̊u a uchovává si instance ❉❛t❛❘❡❛❞❡r pro načteńı konfiguračńıch soubor̊u, př́ıpadně

i trénovaćıch dat a ❉❛t❛❲r✐t❡r pro uložeńı nových parametr̊u klasifikátoru po natrénováńı.

❯ ❜❛❧í❦✉ ❞❛t♦✈ý❝❤ ♦❜❥❡❦t➲ můžeme vidět kaskádové spojeńı objekt̊u ❈r♦ssr♦❛❞❆r♠ , ▲❛♥❡

a ❆rr♦✇❈❛♥❞✐❞❛t❡ , jelikož množina objekt̊u ❆rr♦✇❈❛♥❞✐❞❛t❡ je vždy součást́ı objektu ▲❛♥❡

a obdobně množina objekt̊u ▲❛♥❡ je součást́ı objektu ❈r♦ssr♦❛❞❆r♠ . Tř́ıda ❆rr♦✇s❙❡t pak

uchovává obrazy známých vzorových šipek, k jejichž načteńı potřebuje vlastnit instanci tř́ıdy

❉❛t❛❘❡❛❞❡r .

8.7.1 Popis tř́ıdy CrossroadRecognizer

Jak bylo popsáno výše, tř́ıda ❈r♦ssr♦❛❞❘❡❝♦❣♥✐③❡r je nejd̊uležitěǰśı tř́ıdou celé aplikace, která

ř́ıd́ı chod rozpoznávaćıch algoritmů a pracuje s jejich výsledky. Tř́ıda dále využ́ıvá většinu funkćı a

datových objekt̊u ostatńıch baĺık̊u. Je proto d̊uležité uvědomit si jednotlivé kroky, které tato tř́ıda

muśı vykonat, aby bylo rozpoznáváńı křižovatky úspěšné. Popis tř́ıdy je nejlépe reprezentovatelný

sekvenčńım diagramem, který můžeme vidět na Obrázku 27.

Kořenovým objektem diagramu je metoda r❡❝♦❣♥✐③❛t✐♦♥✭✮ , kterou můžeme chápat jako

hlavńı metodu ř́ıd́ıćı rozpoznáváńı křižovatky. Tato metoda bude postupně volat funkce objektu

❈r♦ssr♦❛❞❘❡❝♦❣♥✐③❡r , který dále využ́ıvá objektu ❯t✐❧s , který poskytuje pokročileǰśı operace

nad objekty klasifikátor̊u P♦✐♥t❈❧❛ss✐❢✐❡r . Zobrazená komunikace tř́ıd ❯t✐❧s

a ❈r♦ssr♦❛❞❘❡❝♦❣♥✐③❡r je pro přehlednost velmi zjednodušená. Sekvenčńı diagram je vypra-

cován pro řešeńı navržené v Kapitole 7.
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recognization() CrossroadRecognizer Utils PointClassifier

getWhitePointsPercentage(contour)

percentage>:>int

isPointWhite(Point)

result>:>boolean

contours>:>List<ArrowCandidate>

filtContours>:>List<ArrowCandidate>

findContours(image)

filterNonWhiteContours(contours)

createImgCandidates(filtContours)

candidates>:>List<ArrowCandidate>

compareWithArrows(candidates)
arrows>:>List<ArrowCandidate>

findLanes(arrows)

lanes>:>List<Lane>

findCrossroadArms(lanes)

arms>:>List<CrossroadArm>

countOutputLanes()

outputLanesCount>:>int

isPointGrey(Point)

result>:>boolean

Obrázek 27: Sekvenčńı diagram postupu rozpoznáváńı
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9 Testováńı a výsledky

V této kapitole budou probrány výsledky použit́ı jednotlivých algoritmů a budou prezentovány

nedostatečné výstupy některých postup̊u pro oblast rozpoznáváńı křižovatky (viz Kapitola 7).

Nejprve si ukážeme výsledky algoritmů detekuj́ıćıch čáry na vozovce a porovnáme rekurzivńı

př́ıstup s Houghovo transformaćı. Dále se zaměř́ıme na detekováńı směrových šipek pomoćı po-

rovnáváńı kĺıčových bod̊u a pomoćı vyhledáváńı kontur. Nakonec se zaměř́ıme na výsledky celé

aplikace a tyto výsledky zhodnot́ıme.

9.1 Detekce čar na vozovce

Pro detekci čar na vozovce byly vyzkoušeny metody Houghovy transformace a rekurzivńı metoda

detekce (viz Kapitola 3.3). Jak bylo zmı́něno v Kapitole 7.1, ani jeden z těchto př́ıstup̊u nepo-

skytoval dostatečně spolehlivé výsledky pro oblast rozpoznáváńı křižovatky. Porovnáńı postup̊u

detekce okrajových čar nejlépe zachycuje grafické znázorněńı (viz Obrázek 28). Metoda Hou-

ghovy transformace se projevuje detekćı př́ımých čar, ale některé čáry detekuje mnohonásobně

a připoušt́ı i hrany chodńık̊u a budov. Rekurzivńı metoda umožňuje detekci zahnutých okrajo-

vých čar, ale je v́ıce citlivá na rozpoznané b́ılé body, které prošly filtrováńım. Umožňuje proto

v́ıce falešných detekćı v okoĺı křižovatky. U obou metod si můžeme všimnou veliké náchylnosti

na hrany chodńık̊u, přechod̊u a př́ıpadných parkovǐst’. Tato náchylnost u většiny sńımk̊u velice

ztěžuje využit́ı výsledk̊u výše zmı́něných postup̊u.

Obrázek 28: Porovnáńı metod detekce čar. Vlevo – Houghova transformace, vpravo – rekurzivńı
metoda

9.2 Detekce směrových šipek

V Kapitole 4 byla podrobně probrána možnost detekce směrových šipek na vozovce. Jedńım

navrhovaným př́ıstupem je porovnáváńı kĺıčových bod̊u. Jak ale bude ukázáno ńıže, tento postup
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se v oblasti rozpoznáváńı křižovatky neosvědčil. Mnohem lepš́ı výsledky poskytuje algoritmus

vyhledáváńı kontur. Výsledky zmı́něných postup̊u jsou podrobněji ukázány ńıže.

9.2.1 Detekce kĺıčových bod̊u

Algoritmus detekce kĺıčových bod̊u je velmi dobře použitelný pro vyhledáváńı objekt̊u v obraze,

které obsahuj́ı zaj́ımavé prvky. Nejlépe jsou využitelné pro detekci identického objektu v obraze.

V ideálńım př́ıpadě by se za takový objekt dala jistě považovat i směrová šipka. Na sńımćıch

ale bohužel nalezneme šipky opotřebené, se zašlými hranami a rohy. Šipky jsou nav́ıc (vzhledem

k rozlǐseńı zdrojových obraz̊u) velmi malé a algoritmy z nich nedokáž́ı extrahovat dostatečný

počet kĺıčových bod̊u. Výsledky těchto algoritmů zachycuje Obrázek 29, u jehož levé strany

nalezneme vzorovou šipku, kterou se snaž́ıme detekovat v obrazech vpravo. Modré kruhy pak

představuj́ı nalezené kĺıčové body ve vzorové šipce a podobné kĺıčové body detekované v obraze.

Dvojice podobných bod̊u je vždy spojena př́ımkou.

Obrázek 29: Výsledky algoritmů SURF (nahoře) a SIFT (dole).

9.2.2 Vyhledáváńı kontur

Nejv́ıce spolehlivým zp̊usobem detekce směrových šipek na vozovce se ukázalo být vyhledáváńı

kontur. Všechny detekované kontury je třeba filtrovat dle jejich rozměr̊u a obsahu b́ılých pixel̊u

(viz Kapitola 4.2). Výsledky těchto postup̊u zachycuje Obrázek 30.

9.3 Výsledky

Na následuj́ıćıch stranách této práce budou zobrazeny výsledky implementované aplikace. Vý-

sledky budou následně vyhodnoceny pomoćı graf̊u úspěšnosti rozpoznáváńı. Abychom byli schopni

grafy úspěšnosti vytvořit, muśıme nejprve stanovit bodovaćı postup pro ohodnoceńı kvality roz-

poznáńı křižovatky.
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Obrázek 30: Výsledky algoritmu vyhledáváńı kontur. Vlevo nahoře je p̊uvodńı zdrojový obraz,
vpravo nahoře jsou všechny detekované kontury, vlevo dole jsou filtrované kontury a vpravo dole
jsou kontury rozpoznané jako směrové šipky.

9.3.1 Bodováńı rozpoznaného obrazu

Každou křižovatku budeme bodovat celoč́ıselným bodováńım založeným na počtu správně de-

tekovaných objekt̊u v křižovatce. Nejprve si pro každou křižovatku vyč́ısĺıme maximálńı možný

počet bod̊u, který bude odpov́ıdat maximálńımu možnému počtu detekovatelných prvk̊u. Body

budou přidělovány dle Tabulky 5. Všimněme si, že se v tabulce nenacháźı rozpoznáńı ramene kři-

žovatky nebo určeńı orientace ramene. Tyto činnosti totiž př́ımo vycháźı z detekovaných řadićıch

pruh̊u a můžeme předpokládat, že při správné detekci řadićıho pruhu dojde i ke správné detekci

těchto vlastnost́ı. Za správně rozpoznanou směrovou šipku budeme považovat takovou směrovou

šipku, která je na vozovce jasně viditelná (neńı zčásti zakrytá automobilem, st́ınem, či lampou

veřejného osvětleńı). U takové šipky pak budeme určovat jej́ı typ. Správně rozpoznaný řadićı

pruh představuje rozpoznaný pruh s minimálně jednou směrovou šipkou, který odpov́ıdá pruhu

na vozovce. V tomto testováńı nebereme v úvahu odhady ramen křižovatky, pokud neobsahuj́ı
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žádné směrové šipky, nebo nejsou viditelné.

Úspěšnost rozpoznáńı pak budeme chápat jako poměr źıskaných bod̊u a počtu všech źıska-

telných bod̊u. Úspěšnost tedy můžeme snadno vyjádřit procentuálně tak, že tento pod́ıl vynáso-

b́ıme 100.

Objekt Body

Rozpoznaná směrová šipka +1

Správně určený typ rozpoznané šipky +1

Správně rozpoznaný řadićı pruh +1

Správné určeńı počtu výstupńıch pruh̊u ramene +1

Chybná detekce typu šipky nebo počtu výstupńıch pruh̊u 0

Falešná detekce šipky nebo řadićıho pruhu -1

Tabulka 5: Tabulka bodováńı rozpoznané křižovatky

Obrázek 31 zobrazuje strukturovaný zápis rozpoznané křižovatky do xml souboru. Grafický

výstup aplikace můžeme vidět na Obrázku 32. Na tomto výstupu si nyńı ukážeme ukázkové

bodováńı výstupu algoritmu pro reálný sńımek. Maximálńı možný počet bod̊u na křižovatce ze

sńımku je 24 bod̊u, jelikož obsahuje 9 jasně viditelných směrových šipek, u kterých se snaž́ıme

správně určit 9 typ̊u, dále 4 řadićı pruhy a 2 ramena, pro něž budeme určovat počet výstupńıch

pruh̊u. Na obrázku můžeme vidět, že aplikace rozpoznala 6 směrových šipek, u nichž byly všechny

typy určeny správně (celkem 12 b). Dále byly rozpoznány 3 řadićı pruhy (3 body). Z exportu

křižovatky do strukturovaného souboru (viz ńıže) můžeme vyč́ıst, že počet výstupńıch pruh̊u

byl odhadnut jako 1 a 2, tedy jen jeden odhad byl správně (1 bod). Bodové ohodnoceńı tohoto

rozpoznáńı je tedy 16 bod̊u z možných 24, úspěšnost rozpoznáńı je tedy 16
24 · 100 ≈ 67%.

<crossroadSarmscount=L2LSname=LkopernikovaL>

SSSS<armSclock=L11LSdirection=LNORTH_NORTH_WESTLSid=L0L>

SSSSSSSS<inputLanesScount=L1L>

SSSSSSSSSSSS<inputLaneSdirection=LRLSid=L0L/>

SSSSSSSS</inputLanes>

SSSSSSSS<outputLanesScount=L2L/>

SSSS</arm>

SSSS<armSclock=L8LSdirection=LWEST_SOUTH_WESTLSid=L1L>

SSSSSSSS<inputLanesScount=L2L>

SSSSSSSSSSSS<inputLaneSdirection=LRLSid=L0L/>

SSSSSSSSSSSS<inputLaneSdirection=LLLSid=L1L/>

SSSSSSSS</inputLanes>

SSSSSSSS<outputLanesScount=L1L/>

SSSS</arm>

SSSS<armSclock=L5LSdirection=LSOUTH_SOUTH_EASTLSid=L2L>

SSSSSSSS<inputLanesScount=L0L/>

SSSSSSSS<outputLanesScount=L1L/>

SSSS</arm>

</crossroad>

Obrázek 31: Ukázkové strukturované uložeńı křižovatky do souboru

9.3.2 Graf úspěšnosti

Dle bodováńı vysvětleného výše bylo provedeno testováńı aplikace na testovaćı sadě 25 křižovatek

z reálných satelitńıch sńımk̊u. Výsledky testováńı zachycuje graf na Obrázku 33. V grafu můžeme
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Obrázek 32: Ukázkový grafický výstup aplikace

vidět, že kolem hranice 90% úspěšného rozpoznáváńı se umı́stilo 7 křižovatek. Naopak pod hranićı

úspěšnosti 70% se vyskytuje 9 křižovatek. Zjǐst’ujeme tedy, že aplikace poskytla velmi dobré

rozpoznáńı viditelných prvk̊u pro 28% testovaných křižovatek. Dostačuj́ıćı výsledky zajǐst’uj́ıćı

částečné rozpoznáńı křižovatky źıskáváme pro 36% testovaćıch křižovatek. Nevhodné výsledky

obsahuj́ıćı falešné detekce, nebo malé procento rozpoznaných prvk̊u křižovatky jsme dostali pro

36% testovaćıch křižovatek. Přibližně pro dvě třetiny testovaćıch dat tedy aplikace zajǐst’uje

alespoň 70% úspěšně rozpoznaných prvk̊u křižovatky.
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Obrázek 33: Graf úspěšnosti rozpoznáváńı

Výsledky tohoto testováńı poskytuj́ı pouze informaci o schopnosti algoritmu rozpoznat vi-

ditelné prvky na křižovatce, nikoliv o schopnosti programu usnadnit práci uživatele. Proto bylo
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provedeno daľśı testováńı, které bylo zaměřené př́ımo na výstupńı xml soubor se strukturovanou

křižovatkou. Hlavńı d̊uraz byl kladen na počet manuálńıch úprav, které muśı uživatel provést,

aby výstupńı soubor obsahoval plně rozpoznanou křižovatku. Bodováńı prob́ıhalo obdobně jako

v předchoźım testováńı, bylo ale potřeba pozměnit bodovaćı tabulku z Kapitoly 9.3.1 (viz Ta-

bulka 6).

Objekt Body

Správně rozpoznané rameno křižovatky +1

Správně rozpoznaný řadićı pruh +1

Správně rozpoznaný směr řadićıho pruhu +1

Správné určeńı počtu výstupńıch pruh̊u ramene +1

Chybná detekce směru pruhu nebo počtu výstupńıch pruh̊u 0

Falešná detekce ramene křižovatky -1

Tabulka 6: Upravené bodováńı rozpoznáváńı křižovatky

Toto testováńı hodnot́ı detekci všech ramen křižovatky (i těch, která nejsou viditelná), všech

pruh̊u na křižovatce (i těch, které nemaj́ı směrové šipky, nebo jsou zcela zakryty auty či jinými

objekty) a jejich směr̊u. Stává se tak odrazem funkčnosti aplikace z pohledu uživatele. Výsledky

testováńı zachycuje graf na Obrázku 34. Zeleně je vyznačena úspěšnost rozpoznáńı křižovatky,

tedy procento správných informaćı vyplněných ve výstupńım souboru. Červeně je pak zobrazen

doplněk, tedy procento informaćı, které muśı uživatel sám doplnit nebo opravit.
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Obrázek 34: Úspěšnost aplikace z pohledu uživatele

Z grafu je patrné, že aplikace poskytla pro polovinu testovaćıch křižovatek správné rozpoznáńı

křižovatky z alespoň 75%. Rozpoznáńı ostatńıch testovaćıch křižovatek poskytlo většinou alespoň

60% správných informaćı o křižovatce.

Analýzou obou graf̊u zjǐst’ujeme, že rozpoznáńı vysokého počtu prvk̊u v křižovatce neńı zá-

rukou pro dobré rozpoznáńı křižovatky. Např́ıklad křižovatka s označeńım 12 byla v úspěšnosti

rozpoznaných prvk̊u křižovatky na 3. mı́stě, ale z pohledu úspěšnosti rozpoznáváńı uživatele se

umı́stila na předposledńım mı́stě s pouze 60% správně rozpoznaných informaćı o křižovatce.

Analýzou grafu úspěšnosti z pohledu uživatele také źıskáváme představu o vhodnosti roz-

poznávané křižovatky pro aplikaci. Pokud porovnáme pět křižovatek s nejvyšš́ı úspěšnost́ı s pěti
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křižovatkami s nejnižš́ı úspěšnost́ı, zjǐst’ujeme, že největš́ı překážkou úspěšného rozpoznáńı křižo-

vatky je detekce př́ımých směrových šipek. Př́ımých šipek je rozpoznáno minimum, jelikož jejich

členitost je minimálńı. Pokud nav́ıc zkoumáme starš́ı šipku, která má zašlé hrany a rohy, jev́ı

se nám sṕı̌se jako část přerušované dělićı čáry. Aplikace nav́ıc klade pro rozpoznáńı př́ımé smě-

rové šipky př́ısněǰśı podmı́nky z d̊uvodu zamezeńı falešných detekćı okolńıch objekt̊u, které ze

všech možných šipek nejčastěji připomı́naj́ı právě př́ımou směrovou šipku. Dále je pro aplikaci

samozřejmě překážkou detekce pruh̊u, které jsou z většiny zakryty automobily a jinými objekty.

Obrázek 35 zobrazuje křižovatku, která v testováńı dopadla nejlépe (označeńı 8) a nab́ıźı porov-

náńı s křižovatkou, která dopadla nejh̊uře (označeńı 15).

Křižovatka 8

Křižovatka 15

Obrázek 35: Nejv́ıce (nahoře) a nejméně (dole) rozpoznaná křižovatka

Z výše popsaného vyplývá, že nejv́ıce vyhovuj́ıćımi křižovatkami pro rozpoznáváńı jsou kři-

žovatky v nejvyšš́ım možném rozlǐseńı, které v ramenech obsahuj́ı jasně viditelné směrové šipky

(tzn. šipky nejsou z části překryty jiným objektem, ani st́ınem) a v nichž je počet př́ımých smě-

rových šipek minimálńı. Pro správnou detekci směrových pruh̊u je třeba volit takové křižovatky,

jejichž ramena nejsou zahnutá (tedy šipky stejných řadićıch pruh̊u lež́ı na př́ımce). Jak bylo

popsáno v Kapitole 2, nevhodnými jsou mimoúrovňové křižovatky a křižovatky s připojovaćımi

pruhy (např. dálničńı křižovatky).
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10 Závěr

Diplomová práce měla za úkol vytvořit aplikaci umožňuj́ıćı rozpoznáńı křižovatky na základě

satelitńıho sńımku. Bylo tedy třeba prozkoumat známé metody rozpoznáváńı obrazu, prozkoumat

dostupné nástroje, které můžeme použ́ıt k implementaci metod, vytvořit aplikaci umožňuj́ıćı

rozpoznáńı křižovatky ze satelitńıho sńımku a výstupy aplikace otestovat.

V teoretické části práce jsme se zaměřili na analýzu jednotlivých prvk̊u křižovatky a definovali

jsme jejich vlastnosti, které jsou vhodné pro detekci. Dále jsme si vysvětlili nejr̊uzněǰśı metody

z oblasti zpracováńı obrazu a rozpoznáváńı, jejichž reálné použit́ı v práci jsme posléze zvážili.

Probrali jsme komerčńı i volně dostupné nástroje a vyzdvihli jsme jejich výhody a nevýhody.

V praktické části práce jsme se vrátili k analýze probraných metod zpracováńı obrazu a

rozpoznáváńı a hodnotili jsme jejich př́ınos při reálném užit́ı v aplikaci. Na základě této analýzy

jsme navrhli doporučený postup řešeńı, který vede k rozpoznáńı křižovatky. Dále jsme se zaměřili

na analýzu aplikace z implementačńıho hlediska. Aplikaci jsme budovali pro objektově orientované

jazyky a navrhli jsme možnou implementaci rozdělenou do čtyř baĺık̊u odlǐsených specifickou

funkčnost́ı. Po implementaci aplikace jsme provedli testováńı výstup̊u programu a tyto výstupy

jsme zhodnotili.

Závěrečné testy ukázaly, že aplikace poskytuje pro polovinu testovaćıch křižovatek alespoň

75% úspěšnost rozpoznáńı křižovatky. Pro druhou polovinu testovaćıch křižovatek byla úspěš-

nost rozpoznáváńı alespoň 60%. Na základě analýzy testovaćıch křižovatek a jejich úspěšnosti

rozpoznáńı byl stanoven popis vhodných křižovatek pro rozpoznáńı aplikaćı.

Prostor pro zlepšeńı této práce je eliminováńı závislosti rozpoznáváńı na př́ıtomnosti směro-

vých šipek v rameni křižovatky. Toho by se mohlo doćılit vhodným spojeńı postup̊u logistické

regrese pro detekováńı pixel̊u vozovky a Houghovy transformace pro detekci ramen křižovatky a

daľśıch prvk̊u na detekované vozovce.

Práce byla vypracovávána pr̊uběžně po celý rok a všechny body zadáńı byly splněny.
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17 Různé typy prahováńı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
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vpravo nahoře jsou všechny detekované kontury, vlevo dole jsou filtrované kontury
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A.1 Ovládaćı prvky aplikace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

61



Seznam tabulek
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[20] Image Processing Toolbox. MATLAB. Domovská stránka Matlab [online]. [cit. 2014-04-13].
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A Uživatelská dokumentace

V této př́ıloze bude popsána instalace aplikace na uživatelský poč́ıtač, postup spuštěńı aplikace,

ovládáńı aplikace a budou vysvětleny d̊uležité konfiguračńı parametry pro přizp̊usobeńı aplikace.

A.1 Instalace a spuštěńı aplikace

K běhu aplikace je vyžadována instalace knihoven OpenCV. Instalačńı soubor je možné nalézt na

oficiálńıch stránkách Opencv (❤tt♣✿✴✴♦♣❡♥❝✈✳♦r❣✴❞♦✇♥❧♦❛❞s✳❤t♠❧) pro operačńı systémy Win-

dows, Linux, MacOS a Android. Pro správnou funkci je zapotřeb́ı stáhnout verzi 2.4.5 z d̊uvodu

správné kooperace s rozhrańım JavaCV. V systému Windows může být zapotřeb́ı nastavit cestu

k instalaci OpenCV do systémových proměnných. Dále je nutné, aby byl v poč́ıtači nainstalován

jazyk Java (stažeńı z: ❤tt♣s✿✴✴✇✇✇✳❥❛✈❛✳❝♦♠✴❡♥✴❞♦✇♥❧♦❛❞✴) alespoň ve verzi 1.6.

Následně je možné aplikaci spustit. To provedeme jednoduše otevřeńım souboru

❈r♦ssr♦❛❞❘❡❝♦❣♥✐t✐♦♥✳❜❛t. Pokud byla instalace výše zmı́něných nástroj̊u úspěšná, mělo by

se nám po otevřeńı souboru zobrazit okno se základńımi ovládaćımi prvky aplikace.

A.2 Ovládáńı aplikace

Ovládáńı aplikace je velice jednoduché a intuitivńı. Celý program je ovládán tlač́ıtky umı́stěnými

v panelu v levé části obrazovky. Rozpoznávaná křižovatka je pak v pravé části aplikace. Rozložeńı

ovládaćıch prvk̊u je zobrazeno na Obrázku A.1. Uživateli jsou vždy zpř́ıstupněny pouze aktuálně

dostupné akce, vzhledem k právě prováděné akci, č́ımž je zajǐstěn správný běh aplikace.

Obrázek A.1: Ovládaćı prvky aplikace

Tlač́ıtko Načti obrázek otevře manažer pro nač́ıtáńı obrázk̊u. Uživatel má možnost filtrovat

zobrazeńı soubor̊u na PNG nebo JPG obrázky. Pokud je výběr obrázku v pořádku, zobraźı se

v pravé části aplikace.
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Před začátkem rozpoznáváńı křižovatky je doporučeno nastavit hodnotu Š́ıřka vozovky. Tato

hodnota je přednastavena na 25 z d̊uvodu největš́ıho zastoupeńı této š́ı̌rky v dostupných sate-

litńıch sńımćıch. Nová š́ı̌rka vozovky lze zadat př́ımo do pole, nebo lze změřit tahem myši na

obrázku s křižovatkou v pravé části aplikace. Š́ı̌rka vozovky muśı být celoč́ıselná.

Tlač́ıtko Rozpoznej křǐzovatku provede samotné rozpoznáváńı křižovatky v načteném obrázku.

Postup rozpoznáváńı zobrazuje v procentech grafický prvek pod tlač́ıtkem. Rozpoznáváńı je kdy-

koliv možné přerušit tlač́ıtkem Zruš rozpoznáváńı, které nahrazuje tlač́ıtko Rozpoznej křǐzovatku

po dobu rozpoznáváńı.

Uživatel může vyplnit pole Jméno křǐzovatky, do kterého může zapsat řetězec, který bude

vyplněn jako atribut název křižovatky v exportovaném XML souboru.

Tlač́ıtko Exportuj křǐzovatku otevře manažer, který umožňuje uložeńı křižovatky do struktu-

rovaného XML souboru.

A.3 Konfiguračńı soubor

Nastaveńı jednotlivých parametr̊u určuj́ıćıch chováńı programu je uloženo v souboru ❝♦♥❢✐❣✳♣r♦♣.

Uživatel má možnost přizp̊usobit chováńı programu svým představám změnou těchto parametr̊u.

V prvńı části konfiguračńıho souboru jsou uloženy veškeré řetězce zobrazované v grafickém uživa-

telském rozhrańı a je možno je přepsat na jiné. V druhé části se nacháźı konfiguračńı parametry,

jejichž vysvětleńı zobrazuje Tabulka A.1.

Název parametru Význam parametru Hodnoty

whiteClassifierTraining Povoleńı trénováńı klasifikátoru b́ılých bod̊u true / false

greyClassifierTraining Povoleńı trénováńı klasifikátoru šedých bod̊u true / false

laneMaxAngleDiff Maximálńı rozd́ıl úhl̊u šipek v jednom pruhu celé č́ıslo
(0 - 180)

minWhitepointsPercentage Minimálńı povolený počet b́ılých bod̊u v
kandidátovi na šipku

celé č́ıslo
(0 - 100)

maxWhitepointPercentage Maximálńı povolený počet b́ılých bod̊u v
kandidátovi na šipku

celé č́ıslo
(0 - 100)

minThreshold Počátečńı prahová hranice pro rozpoznáváńı celé č́ıslo
(0 - 255)

maxThreshold Koncová prahová hranice pro rozpoznáváńı celé č́ıslo
(0 - 255)

minCrossAngle Minimálńı rozd́ıl úhl̊u šipek pro detekci kř́ıžeńı celé č́ıslo
(0 - 180)

maxCrossAngle Maximálńı rozd́ıl úhl̊u šipek pro detekci kř́ıžeńı celé č́ıslo
(0 - 180)

maxOutputLanesCount Maximálńı počet detekovatelných výstupńıch
pruh̊u pomoćı klasifikátoru šedých bod̊u

celé kladné
č́ıslo

Tabulka A.1: Význam konfiguračńıch parametr̊u

Ostatńı konfiguračńı parametry v souboru představuj́ı cesty nebo pomocné parametry se

kterými neńı doporučeno manipulovat bez větš́ı znalosti implementace aplikace.
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B Diagram tř́ıd
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C Přehled testovaćıch křižovatek
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Instalačńı soubory

❼ OpenCV 2.4.5

❼ Java 1.6
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Aplikace rozpoznáváńı křižovatky

❼ Spustitelný přeložený kód aplikace
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❼ Konfiguračńı soubory

❼ Porovnávaćı množiny dat
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