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Abstrakt

Tato préce se zabyva vyvojem algoritmt pro detekci délicich ¢ar v obraze snimaném
kamerou umisténém v automobilu. Typické pouZiti je sledovani sttedovych a krajnich
délicich ¢ar nebo koleji. Cilem je dosazeni rozumnych vysledkt pfi pouZiti omezenych
zdroji (procesor, pamét) tak, aby vysledny produkt mohl byt pouZit jako autonomni
zatizeni naptiklad pro fizenf malého soutézniho automobilu FRC. Ukolem v soutézi je
zajet co nejrychleji stanoveny pocet kol na nezndmé trati. Pro fizeni a zpracovani obrazu
se predpoklada pouziti nékterych z modernich procesortt ARM fady Cortex, operaéni
systém Linux, nebo Windows CE a knihovna pro obrazové funkce OpenCV.

Kliéova slova: OpenCV, Linux, Windows CE, procesor, detekce délici ¢ary, Algoritmus,
hranovy detektor, Canny, Houghova transformace, bindrni obraz, zpracovani obrazu,
vazeny primér, plovouci primér.

Abstract

This work deals with the development of Lane detection Algorithms in pictures, captured
inside the car. Typical application is the monitoring lanes, or rail. The aim is to achieve
reasonable results using limited resources (CPU, memory), so that the resulting product
could be used for example as an autonomous control of a small car in the FRC competition.
The challenge in the competition is to go as fast as possible at unknown number track.
For control and image processing is expected to use some of the many modern processors
ARM Cortex, Linux, or Windows CE as an operating system and imaging library for
OpenCV.

Keywords: Open CV, Linux, Windows CE, processor, Lane detection, Algorithm, Edge
Algorithm, Canny, Hough transformation, Binary picture, picture detection, weighted
average, moving average.



Seznam pouzitych zkratek a symbolu

BSD

DCT
DNA
DPS
DSpP

EDF
FFT
FPGA
FPS
GB
GHz
GPS
HW
PC
ONX
QVGA
RANSAC

RGB
ROI
RTOS

SIMD
SW
VGA

Berkeley Software Distribution — Licence pro svobodné sifeni
software

Diskrétni Cosinova transformace

Deoxyribonukleova kyselina

Deska plosnych spojt

Digitélni signalovy procesor — vhodny pro zpracovani mate-
matickych dat v redlném ¢ase (audio nebo video)

Edge Distribution Function

Rychl4 Fourierova transformace

Programovatelné logické pole

Frames per second — pocet snimkt za sekundu

Giga Byte, miliarda byt (pfesné 1 048 576)

Giga Hertz — Miliarda Hertz (Hertz je jednotka frekvence)
Global Positioning System — satelitni navigacni systém
Hardware- elektronické zafizeni, naptiklad pocitac¢

Personal Computer — Osobni pocitacé

RTOS operacni systém pro embedded aplikace

étvrt VGA rozligeni(320x240 bodti)

Random Sample Consensus —algoritmus pro nalezeni stejnych
vzorkt

Red, Green, Blue - ¢ervena, zelend, modré (zédkladni barvy)
Region of Interest — oblast zajmu

Real Time Operating System — opera¢ni systém pro zpracovani
v redlném case

Single Instruction Multiple Data

Software- kéd vykonavany pocitacem

VGA (Video Graphics Adaptor) — V soucasné dobé oznaceni
zakladniho rozliseni monitoru (640x480 bod)
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1 Uvod

Prace se zabyva vyvojem algoritmt pro detekci délicich ¢ar v obraze snimaném kame-
rou umisténém v automobilu. Typické pouZiti je sledovani sttedovych a krajnich délicich
¢ar nebo koleji. Cilem je dosaZeni rozumnych vysledki pifi pouziti omezenych zdrojt
(procesor, pamét) tak, aby vysledny produkt mohl byt pouzit jako autonomni zafizeni
napfiklad pro ¥izeni malého soutézniho automobilu FRC. Ukolem v soutéZi je zajet co
nejrychleji stanoveny pocet kol na nezndmé trati. Pro fizeni a zpracovani obrazu se pfed-
poklada pouziti nékterych z modernich procesortt ARM fady Cortex A, operacni systém
Linux nebo Windows CE a knihovna pro obrazové funkce OpenCV. V préci jsem se za-
méfil nejprve na teoretické aspekty problému a reSerse jinych feSeni a autorti, déale pak
na vyvoj vhodného algoritmu pomoci knihovny na zpracovéni obrazu OpenCV a klasic-
kého desktopového PC. Po dosaZeni uspokojivych vysledkii bude nasledovat portace na
vhodnou platformu a ovéfeni funkénosti na vhodném vyvojovém kitu. Posledni fazi pak
bude navrh DPS a vytvofeni referen¢ni platformy pro ovéfeni celého feseni.

V kapitole 2 nastifiuji nejdilezitéjsi kritéria pro vyvoj algoritmu, omezeni kterymi
jsme v daném kontextu limitovéani a déle se zabyvam resersi jizZ publikovanych feSeni a
jejich rozborem. U kazdého algoritmu také posuzuiji jejich vyhody a nevyhody, pfipadné
vhodnost pouziti. Nasledné hodnotim pouzivané metody zaméfené na podobné tcely a
jejich vhodnost pro uvedenou oblast. V priitbéhu ¢asu také dochazi ke zménam v oblibé
jednotlivych druhiti algoritmt — divodem mtiZe byt napiiklad dostupnost vykonnéjsich
pocitacti nebo vhodnych knihoven pro zpracovani obrazu a podobné. P¥ikladem budiz
napiiklad rtiznych hranovych detektort, jejich vyhody, nevyhody, oblibenost v uré¢itém
obdobi, atd. Dtiraz pfitom kladu na rychlost zpracovani a naroky na pamét’procesoru.

V kapitole 3 se vénuji teoretické strdnce tlohy, bez detailntho zkoumani principt
detekce a zpracovani obrazu. Vysledky predkladdm ctenafi tak, aby byly srozumitelné
i laiktim, ktefi se nezabyvaji teorii zpracovani obrazu, ale zajimaji se uvedenou proble-
matikou a znaji zdklady programovani v jazyce C. Pro zdjemce uvadim také dostatek
teoreticky zaméfené literatury jak v anglické, tak v ceské verzi.

Ve ¢tvrté kapitole pak pfedvedu zptisob a vysledky testti algoritmu. Testoval jsem
jej jak z ¢asového hlediska (naro¢nost na strojovy ¢as a vykon procesoru), tak z hlediska
spolehlivosti a odolnosti proti ruseni, nebo nepfiznivym svételnym podminkdm. Detailni
vysledky testii jsou pak pfehledné zpracovany do graft v pfiloze.

V posledni, paté kapitole, se pak vénuji moZnostem zlepSeni algoritmu, pfipadné
navrhtim na prepracovani tak, jak mé napadly v pribéhu vyvoje algoritmu. Pfi vyvoji
jsem také narazil na fadu tskali a problémt, z nichz nékteré také zmiruji. V neposledni
fadé se zabyvam vhodnou platformou pro béh algoritmu — pfedpokladam totiz nasazeni
v embedded aplikacich (formou instaluj a zapomeri), kde se pfedpokladd minimalni
obsluha a péce o zafizeni, maximalni spolehlivost a odolnost proti vnéjsim vlivim a
dlouhodobé spolehlivost bez vypadki.



2 Kiritéria pro vybér platformy, druhy algoritmu, reserse

SloZzitost a naro¢nost zpracovani obrazu je pro pocitace enormni. To co se lidskému oku
zdéjednoduse a rychle identifikovatelné, neni bézny pocita¢ schopen stoprocentné identi-
fikovat a ¢asto k tomu potiebuje enormni vypocetni vykon a komplikovany matematicky
aparat. Vyvoj detekénich algoritmti je stale v pocatcich a stale se objevuji nové feseni a
zplisoby detekce obrazu. Nékteré z nich zminuji dale. U vétsiny z nich také naznacuji
pouzity matematicky aparat a pfipomindm potiZze a problémy se kterymi se autoii se-
tkali. Mnoho z nich jsem musel pfi svém vyvoji také fesit. Jisté v3ak je, Ze neexistuje (a
pravdépodobné nikdy existovat nebude) Zddny univerzalni algoritmus, ktery by umoznil
snadnou detekci obrazu pocitacem.

Soucasné pocitace také nejsou pro detekci obrazu pfili§ vhodné a proto si budeme
muset pockat na jiny systém pocitacti (kvantové, nebo zalozené na DNA), pomoci nichZ
bude moZné provadét lepsi detekci obrazu. Pocitace pouZivané v soucasnosti zpracova-
vaji data pfesné podle programu a jsou tedy pIlné deterministické. To neni pro zpracovani
obrazu (a stochastickych jevi obecné) pfili§ vhodné. V takovém prostfedi je totiZ pro ka-
zdy stochasticky jev nutno vytvofit novou podminku, nebo navrhnout algoritmus, ktery
zajisti pokryti alespon vétsi ¢asti stochastickych jevi (napiiklad primérovani hodnot,
vaha objektu, atd.). Pro zpracovani a detekci obrazu je pak potieba extrémni vykon a
velikost paméti béZznych pocitact.

Algoritmy pro zpracovéani obrazu jsou pomérné novou, ale piekotné se vyvijejici ob-
lasti. Prvni prace zabyvajici se touto problematikou (které ve své praci zminuji) pochéazeji
z roku 1996. V té dobé si autofi museli vystacit s procesory okolo 200MHz a nékolika
desitkami MB RAM. O deset let pozdéji jiz méli k dispozici procesory s rychlosti 3GHz
a 1GB RAM. Dnes jsou podobné algoritmy testovany na vicejddrovych systémech s 4-
8GB RAM. Tento znaény posun ve vykonu pocitacii (cca desetinasobek za poslednich 10
let) znamend, Ze pouZité funkce u novéjsich algoritmt jsou mnohem pokrocilejsi nebo
naro¢néjsi i pti zachovani schopnosti zpracovévat vétsi obrazy v readlném case.

Pokud chceme zpracovavat obraz v realtimovych aplikacich (a poc¢itaime embedded
aplikace), potfebujeme vykonné zafizeni (procesor, DSP, FPGA), na kterém budeme zpra-
covani obrazu provozovat. Pro kazdou platformu se pak bude lisit jak pouzity HW tak
SW. Razné platformy poskytuji rizny vykon a kazda z nich mé své vyhody a nevyhody.
Predpokladejme v3ak, Ze si chceme co nejvice zjednodusit praci a nebudeme tedy vy-
myslet a programovat zdkladni (znamé) algoritmy. Proto je nejvyhodnéjsi pouzit vhodny
procesor, na kterém muZeme provozovat nékterou z knihoven pro zpracovani obrazu.
Takovych knihoven je moZno nalézt nékolik, ale nejznaméjsi a asi nejlépe udrzovana je
openCV. Autofi, ktefi pfedpoklddaji zpracovani obrazu pouze na PC (nebo pfi vyvoji
nezohledniuji embedded aplikace), maji zjednoduSenou praci ve vybéru platformy. Navic
maji k dispozici vykonoveé a cenové prakticky neomezené prostiedky, které se navic velmi
rychle vyviji.
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Obrazek 1: Blokové schéma procesoru i. MX535

2.1 Kiritéria pro vybér platformy

V poslednich letech dochazi k obrovskému boomu ve vyvoji vikonnych procesort urce-
nych pro embedded aplikace (téméf vyhradneé architektury ARM). Vykon takovych pro-
cesortl se velmi bliZi vykonu klasickych pracovnich stanic (zndmych pod zkratkou PC -
Personal Computer). Vyhodou vsak je, Ze nepotfebuji aktivni a vétSinou ani pasivni
chlazeni a jejich spotfeba je v desetinach spotieby klasickych PC. Pfikladem miuize byt
procesor Cortex A8 1.MX535 od firmy Freescale, ktery pracuje na kmito¢tu 1,2GHz, mtize
adresovat az 4GB RAM a pfi teploté jadra 125° pak spotfebuje pouhé 3 Watty! Na obrazku
1je pak blokové schéma tohoto procesoru s vyznacenymi periferiemi. Je vidét, Ze je velmi
dobtfe vybaven pro multimediélni aplikace, a proto se ¢asto pouziva ve smartphonech
nebo tabletech.

Tyto procesory se dnes objevuji v tzv smartphonech, tabletech, netboocich a jinych
zatizenich béZného Zivota. Casto slouZi pro p¥ipojeni k internetu, ptehravani audio nebo
video streamtl, nebo k vyuzivani jinymi ndroénymi aplikacemi, jejichz doménou byly
doned4vna pravé PC. Pro jejich béh je vyZadovan ,klasicky” operacni systém (tak jak
jej zndme z PC, nejznaméjsi je néktery typ UNIXu, typicky urcitd distribuce Linuxu,
nebo Windows, a podobné). Vyhodou takovych procesorti vSak je, Ze mohou pracovat s
néjakym RTOS, napiiklad upraveny Linux, QNX a podobné.

Kapacita paméti se pak také blizi PC — typicky mivaji RAM okolo 1GB a flash v
fadu desitek GB. Rychlost takovych procesorti je pak okolo 1GHz (pro ARM Cortex A8),

nebo pro starsi ARM11 pak okolo 600 MHz. Nové jadra (Cortex A8, A9) byvaji také vice



jadrové (v soucasnosti dvou az ¢tyfjadrové). Pokud budeme chtit pouzit takovy procesor
pro detekci a zpracovéani obrazu, pak z uvedeného vyplyva:

1. Tyto procesory umoziuji béh redlnych operacnich systémia (Linux, Win CE, atd).
2. Jejich vykon a pamét’je niZsi nez vykon typickych PC.

Bod 1nam tedy umozni vytvéfet a spoustét na takovém zatizeni bézné programy, které
vyuzivaji sluzeb systému, nebo naptiklad knihovnu OpenCV. Bod 2 naopak znamen4, ze
musime vybirat takové postupy a algoritmy, které umozni minimalizaci spotfeby pamétia
strojového ¢asu. Dal$im kritériem je pak rychlost algoritmu. Pokud vezmeme v tivahu, Ze
kamera snimé 25-30 snimki za sekundu, mame na zpracovéni jednoho snimku piiblizné
33-40 milisekund. SniZeni poctu snimkti za sekundu neni mozné z toho dévodu, ze
¢im vyssi rychlosti vozidlo pojede, tim delsi tdsek za tuto dobu ujede a je tedy nutno
vyhodnocovat delsi tisek cesty. To vSak ¢asto neni mozné (napi. kdyZz se bliZime nebo se
pfimo nachdzime v zatacéce), protoZe sledovany tsek je prosté piilis kratky.

Pro pfedstavu: pti rychlosti 90 km/h ujede vozidlo drahu 25 metr(i za sekundu, coz
odpovida posunu o 1 metr mezi jednotlivymi snimky, p#i 25 snimcich za sekundu. Casto
se ale miZeme setkat s mnohem vys$imi rychlostmi (1,5-2 nasobné). Jak déle ukazi,
¢asto neni mozné spravné detekovat stavajici snimek a je nutno pokracovat zpracovanim
nasledujictho. Diivodem jsou vétsinou nevhodné svételné podminky, nebo ztrata délici
¢ary (pfekazkana vozovce, chybéjici ¢ara, atd.). Diky tomu vozidlo ujede vétsi vzdalenost,
nez ziské opét realnou informaci o trati.

Dale pak je moZno sniZovat vypocetni ndro¢nost zmensenim zpracovavaného obrazu,
coz ma ovSem za nésledek snizeni rozliSovaci schopnosti a to pak bude mit za nasledek
selhdni detekéniho algoritmu. Jako rozumné feSeni se jevi velikost obrazu QVGA (320x240
obrazovych bodil) s moZnosti sniZzeni na polovinu, pokud by to bylo nezbytné nutné. Dale
mé pak vliv na velikost zpracovdvanych dat typ obrazu. Nelze pouZit Zddny kompresni
algoritmus, protoZe pfi kompresi/ dekompresi by dochazelo k dals$imu zdrZeni.

Dalsi tspory paméti a ¢asu dosahneme pouzitim ¢ernobilého obrazu (budeme zpra-
covéavat pouze jasovou slozku, oproti tftem pfi pouZiti barevného obrazu). Idealni je tedy
pouZziti ¢ernobilé kamery, nebo alespon jeji nastaveni do ¢ernobilého reZimu. Dalsi ot4z-
kou pak je samotna kamera — jeji vybér je klicovy. ProtoZe se jedna o zpracovani rychle
se ménicich scén, je nutno mit kvalitni ¢ip i objektiv. Pro rychlé scény se pouZivaji kratsi
Casy zaveérky, coZ ale vede ke sniZeni citlivosti. To je pak problém za Sera, desté, mlhy
nebo jinych nepiiznivych vlivech a v nékterych pfipadech mtize vést k fatalnim chy-
bam ve zpracovani obrazu. Autofi nékterych algoritmt kladou nejvétsi daraz pravé na
pfedzpracovani obrazu (pied pfevodem do binarni podoby).

Pokud dojde k chybam v predzpracovani obrazu, algoritmus se z nich nevzpama-
tuje a cely snimek je pak nepouZitelny. Vypocet takového snimku nelze brat v tvahu.
Chyby zptisobené svételnymi problémy (a nizkou citlivosti), se nejvice projevi praveé ve
tazi pfedzpracovéani obrazu. Problémem v3ak mtZe byt i opacny jev, oznacovany jako
preexpozice. To znamenad, Ze svétla je naopak piilis. Navic tento jev se mtize projevit i
velmi ne¢ekané- v pfipadeé, Ze se lidskému oku zd4, Ze je svétla malo nebo tak akorét. Je



10

to zptisobeno vysokou citlivosti kamery na infracervené zéfeni (nejvice jsou na né citlivé
praveé cernobilé kamery). Tohoto jevu se vyuZziva pravé pfi no¢nim vidéni, kdy se scéna
osvétluje infracervenym svétlem, na které ¢lovék nereaguje. Tento jev se pak projevil i v
mém testovacim videu.

Shrnu-li vy$e uvedené pozadavky, vyjdou ndm jako limitujici faktory nésledujici:

e PouZiti ¢ernobilé kamery, nebo barevné, kterd umozruje ¢ernobily rezim.
e Velikost obrazu QVGA nebo mensi (s moZnosti sw nastaveni).

e Co nejvyssi pocet snimkti za sekundu (alespori 25-30) a z toho vychazejici limit
zpracovani jednoho snimku za 33—-40 milisekund.

e Kvalitni kamera, spolehliva a rozmérové mald, s nizkou spotiebou.

e SloZitost algoritmu takova, Ze bude stavajici snimek zpracovan do pfichodu dalsiho.
S tim souvisi nutnost pouziti dostate¢né vykonného procesoru.

e Moznost ztraty informace o trati — nutnost vychazet z poslednich dostupnych infor-
maci, tedy nutnost vypoctu odhadu, jak bude vypadat trat’v nasledujicim snimku.

Tyto kritéria pak budou klicové pfi ndvrhu algoritmu.

2.2 Druhy algoritmu

V této casti se budu zabyvat existujicimi algoritmy a moZnosti jejich implementace v z4-
vislosti na ndmi definovanych kritériich. Oblast zpracovéani obrazu v dopravé a specialné
detekce délicich ¢ar je pomérné novou a rychle se rozvijejici oblasti. Za tak kratké obdobi
(néco malo pres 10 let) jiZ existuje fada vice ¢i méné zdafilych algoritmd, které byly vy-
vijeny na ptdéch rtiznych univerzit nebo jako diplomové prace. VétSinou se vsak jedna
o experimentalni prace, zkouSené pouze kratkodobé. Tento vybér neni vycerpavajici a
mapuje pouze ¢ast dostupnych praci. U kazdé prace také kratce hodnotim spolehlivost
a vykon uvedenych algoritmti. Budeme se také zabyvat pouze algoritmy zaloZenymi na
detekci dat, ziskanych z obrazu snimaného kamerou. Existuje totiZ celd fada komplex-
nich systémfi, které vyuZivaji k detekci a identifikaci polohy celé fady dalsich senzor,
od GPS systém1i, pfes ultrazvukové, laserové nebo radarové dalkomeéry, radionavigaéni
prostfedky a dalsi.

Pocatek vyvoje algoritmii pro detekci délicich ¢ar se datuje ke konci minulého tisicileti
(v 90. létech 20. stoleti), tedy pomérné kratky cas. Za tu dobu prodly tyto algoritmy
bouflivym vyvojem a rozdélily se do nékolika generaci. Obecné se da Fict, Ze se algoritmy
déli do nésledujicich skupin:

o Detekce na bazi hran.
o Detekce zaloZené na frekventni doméné.
e Detekce zaloZena na adaptivnich silni¢nich S8ablonéch.

e Detekce na bazi statistickych kritérii.
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Obrézek 2: Zakladni elementy DCT

2.2.1 Detekce na bazi hran

Detekce na bézi hran je zaloZena na prahovani obrazu(princip bude objasnén pozdéji). Tim
se vytvoii z ¢ernobilého nebo barevného obrazu bindrni obraz. Takova detekce mtize
dobte fungovat v pfipadé jasnych a segmentovanych ¢ar. Nebude vsak dobte fungovat
pokud bude v obraze mnoho rusivych ¢ar. Problematicka je také detekce vzdélenéjsich
objektt (Car), proto se doporucuje rozdélit obraz na vzdalenéjsi a blizsi regiony. Existuje
také fada filtrti, zaméfenych na spravnou detekci hran, zvySujicich cenu hrany ve sprav-
ném (ocekdvaném) sméru a sniZujicim (potlacujicim) cenu hrany v jinych smérech. Tyto
filtry jsou pak vypocetné pomérné nenaro¢né a umoziuji ispésné prahovani za rtznych
svételnych podminek (za jasného svétla i ve stinu). Prvni generace detekénich algoritmi
byla vétsinou tohoto typu. Typickym piikladem takového algoritmu mtZe byt naptiklad
[1] z roku 2004, nebo [2] z téhoz roku.

2.2.2 Detekce zalozené na frekven¢ni doméné

Vétinou se jednd o algoritmy zaloZené na Fourierové transformaci. Usp&$né zpracovaji
nadbytecné data, ale mivaji problémy s komplexnim stinovanim. Data se prevadi do
frekvenéni domény a takové algoritmy jsou odolné na rusivé hrany. Pfikladem hezkého
algoritmu je LANA ([10]), zaloZena na DCT. Dany obraz je rozdélen na bloky 8x8 pixeli,
a pak ortogonélné rozdélen na 64 DCT zakladnich elementti (viz obrazek 2). Je vSak
zaméfeny vyhradné na diagonalni hrany a ma sniZenou tcinnost napiiklad pfi zméné
jizdniho pruhu.

2.2.3 Detekce zalozena na adaptivnich silniénich Sablonach

Je zaloZena na pfeddefinovanych Sablonéch, kde s kaZzdym pixelem obrazu se provede
logicky soucin odpovidajiciho pixelu Sablony. Pied tim se vSak provadi inverzni perpek-
tivni zakfiveni pro odstranéni perspektivy z obrazu. Tim se sniZi pocet potfebny Sab-
lon. Pfedpoklddé se ovSem konstantni silni¢ni vzory, proto je tato metoda malo odolna
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contrast: windows 8 by 8, windows shift 2, distance 2

(e) Energy. (b} Contrast.

entrapy: windows 8 by 6, windows shit 2, distance 2

(¢) Homogeneity. (d) Entropy.

Obrézek 3: Statistické kritéria (pfevzato z [4]).

proti ménicim se (nezndmym) obraziim, napfiklad pfi zméné technologie povrchu sil-
nice (kostky, asfalt, beton). Je vSak velmi dobfe pouZitelnd, pokud jsou délici ¢ary mélo
vyrazné a tedy obtizné detekovatelné jinymi metodami. Jeji vyhodou je vysoka rychost,
protoZe operace logického soucinu je elementdrni operace na vsech typech procesord.
Takovy algoritmus prezentovali napiiklad [3] v roce 2006.

2.2.4 Detekce na bazi statistickych kritérii

Jsou to napiiklad energie, homogenita, nebo kontrast a pouzivaji se k odliSeni silni¢ni
oblasti a oblasti ktera k silnici nepatii (okolni krajina, stromy u silnice nebo pole). Tato
metoda se pouZzivé pro detekci venkovskych cest, kde ¢asto chybi silni¢ni ¢ary. V takovém
prostfedi ostatni algoritmy selhavaji, protoze jim chybi typické znaky silnice (naptiklad
zmifiované krajnice nebo stfedové délici ¢ary). Krdsnou praci na toto téma je [4] z roku
1997, ze které uvadim obrazek 3 statistickych kritérii.

2.3 Reserse existujicich algoritmu

Pro resersi jsem si vybral nékolik stavajici algoritmt vytvofenych v obdobi od roku 1999
do 2011. Vétsinou se jedna o experimentalni algoritmy patficich do riznych skupin. Zaji-
mavy je také pfistup autort ke zpracovani obrazu - od jednoduchych vlastnich funkci pro
zpracovani obrazu, az po komplexni algoritmy vyuZzivajici naptiklad knihoven openCV.
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Obrézek 4: Vlevo detekce roht, v pravo vysledek RANSAC (pfevzato z [6]).

Tam, kde byly dostupné podklady, uvadim také hodnoceni ¢asové naro¢nosti algo-
ritm1, vétsinou na pocitacich dostupnych v dobé vzniku algoritmu. Zde se nejvice projevil
pokrok v dostupné technice. Pro srovnani LANA z roku 1999 byla testovana na Pentiu 266
v 96MB RAM a zpracovani obrazu 640x480 bodi trvalo 30 sekund, zatimco ve [9] z roku
2010 testovali autofi stejné veliky obraz na Pentiu 4 béZicim na 3MHz s 1GB RAM. Na
tomto pocitaci viak stihli zpracovat pfibliZzné 15 snimkt za sekundu. Pro dalsi studium
doporucuji napiiklad [5], nebo dalsi algoritmy dostupné na webu.

2.3.1 Lane Detection Based on the Random Sample Consensus

Tento algoritmus pochdazi z roku 2011 a byl uvefejnén v [6]. Pro zvySeni robustnosti a
zlepSeni detekce v redlném Case pouZziva pii pifedzpracovani obrazu filtr pro posileni
detekce ¢ar a odstranéni nezajimavych informaci. Zajimava je funkce Contrast Enhancing
pro zvyseni kontrastu pfed pfevodem obrazu do binarni podoby. Autor uvadi, Ze to
ma pozitivni dopad na rozpoznavani pii prahovani, zvlasté v pfipadé horsi viditelnosti
(za Sera, v mlze, desti a podobné). Nejprve tedy pfevedou barevny obraz na ¢ernobily,
dale provedou vyse zmiriované vstupni pfedzpracovéani. Pomoci Cannyho detektoru jej
prevedou do binarni podoby.

Nésledné provedou detekci hran a vyhledaji vyznamné rohy. Nakonec uplatni RANSAC
(Random Sample Consensus). Ten pocitd pocet bodi mezi dvéma nalezenymi rohy. Pro
nejvétsi pocet nalezenych vzorkt je pak spoji dohromady. Tato funkce je vyhodna na-
ptiklad pro pferusované ¢ary, nebo tam, kde jsou ¢ary bindrniho obrazu pferusované v
diisledku chybné detekce hran pfi pifedzpracovani obrazu. Na obrazku 4 je pak vidét
detekce rohti a vysledek algoritmu RANSAC.

Vyhody algoritmu:

e Odstrani rusivé pixely mimo oblast zdjmu.
o Presnéji identifikuje hledané ¢ary v obraze.

e Snizuje ¢asovou naro¢nost zpracovani.
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Obrazek 5: vysledny obraz algoritmu Line Following Robot (pfevzato z [7])

e Dobfe reaguje za Sera nebo ve stinu.
Nevyhody:
e Horsi reakce za jasného dne a na pfimém slunci.

e Ma problémy v pfipadé poskozenych nebo chybéjicich krajnic, pfipadné sttedovych
car.

2.3.2 Architecture of the Vision System of a Line Following Mobile Robot Opera-
ting in Static Environment

V [7] uvadi autofi feSeni s minimalnimi HW naroky, velmi levné realizovatelné za po-
moci obycejné web kamery. Cilem je vytvofit v posledni dobé velmi popularniho robota
sledujici ¢aru na podlaze. Zajimavy algoritmus je navrZen pro sledovani barevné cary,
proto predpoklada vstupni barevny obraz, ktery nepfevadi na ¢ernobily a nasledné na
binarni, jako vétsina algoritmt. V obrazu hleda ¢aru dané barvy. V pifipad¢, Ze dojde k
jeji segmentaci, tak ji ndsledné spojuje. Umisténi kamery se doporucuje vertikalné, pro
sledovéani pouze podlahy a také eliminaci perspektivy. Pro nase ticely neni p#ili§ vhodné,
i kdyZ stoji za prostudovéani.

Je zajimavy také tim, Ze se zabyva vSemi tfemi barevnymi slozkami a nepievadi
barevny obraz na ¢ernobily, jako to déla vétsina algoritmi. Nejprve tedy vytvofi tii obrazy
pro kazdou barvu zvlast, odecte modry a zeleny obraz od ¢erveného (tim dostanou pouze

2 2 Mz

¢ervené objekty, tedy teoreticky pouze vodici ¢aru), provede prahovani, dilataci a detekci
kontur. Nakonec spoji jednotlivé ¢ary. Na obrazku 5 je vlevo vstupni obraz, a vpravo pak
vystup algoritmu s vyznacenou vodici ¢arou.

Vyhody algoritmu:

e Zajimavy napad s pfimym zpracovanim barevného obrazu.
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e Vyuziv4 ostatnich slozek obrazu k rychlé detekci vodici cary.

e Rychly a levny algoritmus, s minimalnimi HW néroky.

Nevyhody:

e Predpoklad specifického umisténi kamery (netypicky ve vertikdlnim sméru).
e Neni odolny na rusivé objekty stejné barvy jako je vodici ¢ara.

o Algoritmusje pfisné staticky (v zabéru kamery nesmibytjiné pohybujici se objekty).

2.3.3 A Practical Method of Road Detection for Intelligent Vehicle

Autofi [8] prezentuji jako klicovy prvek svého algoritmu zlepSené jadro Sobelova opera-
toru pro zvyseni robustnosti algoritmu. Aby mohl vhodné reagovat na zménu osvétleni,
zavadi také dvojité prahovani. Z binarniho obrazu pak extrahuji hrany pomoci Houghovy
transformace a algoritmu SUSAN, zaloZeném na adaptivnim prahovéni s riznym kon-
trastnim pomérem. SUSAN algoritmus slouZzi pro detekci okolnich vozidel a varovani pii
sméné jizdniho pruhu, proto neni pro tuto praci zajimavy. Autofi prezentuji algoritmus
jako robustni a efektivni soucasné.

Originélni obraz filtruji medianovym filtrem, ndsledné EDF. Jak jiZ bylo feceno, kli¢o-
vym prvkem je vylepSené jadro Sobelova operatoru, v 45°, 135° a horizontalnim sméru.
Dtlezitym krokem je také vybér hodnoty prahu v procesu ziskdvani binarniho obrazu.
Binarni obraz je ziskdn pomoci metody adaptivniho dvojnasobného prahovani, které je
mozno pouZit pro rtzné osvétleni a ma lepsi vykon v redlném case. Principem je vybér
dvou sousednich pravothlych oken v dolni ¢asti obrazu a vypoctu primeérné hodnoty
jasu (Sedi) v kazdém okné.

Pro univerzalni detekci ¢ar v obraze predpokladaji autofi linedrni model silnice v
blizké a zakiiveny ve vzdalené ¢asti obrazu (obrazek 6). V blizké ¢asti je pouZit linearni
model x = ky + b, ve vzdéalené pak model tfettho stupné z = k1y3 + koy? + ksy + ky. Dale
pfedpoklédaji pro pferusovanou ¢aru, Ze ¢ara pokracuje jako nepferusovana. Z davodu
velké Sumové imunity a necitlivosti na pferuseni ¢ary vyuZili pro detekci ¢ar v blizké
¢asti obrazu Houghovu transformaci.

Algoritmus byl testovan na videosekvencich 180 VGA obrazh (640x480 bodi1) poii-
zenych pfi jizdé vozidlem pfi rychlosti 80 km/h pro zjisténi spolehlivosti algoritmu.
Vysledek ¢innosti algoritmu je vidét na obrazku 7. Na obrazku 7a je vidét detekce silnic-
nich ¢ar a jednoho (vlevo) nebo vice (vpravo) vozidel v pfimém sméru. Na 7b je vidét
detekce za Sera a v pfipadé, Ze je silnice pokryta stiny. Na posledni ¢asti 7c je vidét vy-
sledek detekce za desté a v pripadé, Ze je silnice pokryta dalsimi znackami (napifiklad
Sipky).

Vyhody algoritmu:

e Zajimavy napad s vyuZitim upraveného Sobelova operétoru (pracujici v diagonal-
nim sméru).

e Vyuziva adaptivni dvojndsobné prahovani pro zvyseni robustnosti.
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Obrézek 6: Rozdéleni obrazu na linedrni a zakiiveny model

e Implementace varovani nebezpedi srazky v pfimém smeéru.
Nevyhody:
e Proodstranéni faleSného varovani nebezpeci srazky jsou nutné dalsi senzory a ¢idla.

e Malo citlivy pfi desti nebo v noci.

2.3.4 The Implementation of Lane detective Based on OpenCV

Autofi velmi hezkého algoritmu [9] pouZivaji knihovnu openCV a zaloZili jej na Hou-
ghové transformaci. Jejich algoritmus je zaloZen na modelu linearnich ¢ar a soucasti jejich
dokumentu je i jeho praktické ovéfeni. Autofi pfedpokladaji, Ze cesta v obraze je tvofena
linedrnimi ¢arami v obraze, pfi¢emz zatacky mohou byt rozdéleny do kratsich ¢asti. Ka-
zda takova cast zatacky pak miize byt proloZena te¢nou a vypoctena jako ¢ast p¥imky.
Predpoklada se, Ze na silnici nebudou zatdcky s malym polomeérem (typicky je algorit-
mus urcen pro dalnice nebo rychlostni silnice). Proto mtize algoritmus dodavat pomérné
presné vysledky. Pro vlastni detekci pak byla zvolena Houghova transformace z dtivodu
relativné rychlého vyhledani vektoru pfimky bindrnim obrazu.

Po sejmuti obrazu kamerou je pfekonvertovan na ¢ernobily a ndsledné je z néj vytvoren
binarni obraz pomoci Cannyho detektoru. Poté se provede Houghova transformace,
ze které jsou detekovany ptedpokladané kraje vozovky. Usecky ziskané Houghovou
transformaci, jejichZ sklon je vét$i nez nula, jsou rozdéleny do dvou skupin podle sklonu.
ProtoZe se pfedpoklad4 linearni model, musi se sklon levé a pravé hranice vozovky lisit.
Z toho se pak vychazi pfi tiidéni tsecek.

Vystupem Houghovy transformace jsou pocate¢ni (20, y0) a koncové (x1,yl) body
usecek. Pak je moZzné vypocist

(y1 —y0)

tgp|= YY)
[t P (x1 — z0)

)
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Obréazek 7: Vysledek algoritmu Intelligent Vehicle (pfevzato z [8])
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Obréazek 8: Vyvojovy diagram algoritmu (pfevzato z [9])
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Obréazek 9: Vysledek algoritmu Lane detective (pfevzato z [9])

Pokud je | tg P |< 0.1, pfedpokldda se, Ze je tsetka rovnobézna s osou z. Takové
se ovsem v linedrnim modelu nevyskytuji, jedna se tedy pravdépodobné o pfekazku na
silnici a vyfadi se. Pokud je | tg P |> 0, ulozi se v levé skuping, jinak v pravé. Z levé a
pravé skupiny se pak vypocita centrélni linie a zobrazi se. Budou existovat tfi moznosti
vypoctu:

o Existuji obé hranice.
e Existuje pouze jedna hranice.
¢ Neexistuje ani jedna hranice.

Podrobnosti vypoctu je mozno nalézt v [9], vyvojovy diagram pak na obrazku 8. Na
obrazku 9 je pak vidét vysledek algoritmu v pfipadé, Ze (a) byl nalezen pouze pravy
okraj, (b) byl nalezen pouze levy okraj, (c) nebyl nalezen zadny okraj a (d) silnice zataci.
Algoritmus byl testovan na Pentiu 4 bézicim na 3MHz s 1GB RAM. Autofi vyuZzivaji
knihovnu openCV abyli schopni zpracovat 15 snimkii za sekundu. Spolehlivost algoritmu
je okolo 90%.

Vyhody algoritmu:
¢ Jednoduchy algoritmus zaloZeny na openCV.

e Funguje i tam, kde chybi jedna nebo obé silni¢ni ¢ary.
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Obrazek 10: Vysledek algoritmu LANA (pfevzato z [10])

e Pomérné vysoké spolehlivost (90%).
Nevyhody algoritmu:
e Spatné funguije v ostrych zatackach.

e Potfebuje vykonny pocitac, i s nim dosahuje rychlosti zpracovani pouze 15 snimkti
za sekundu.

e Zjednoduseny silni¢ni model (predpokladé se pouze linedrni model).

2.3.5 LANA: A Lane Extraction Algorithm that Uses Frequency Domain Features

LANA je starsi algoritmus z roku 1999, uveifejnény v [10], zaloZeny na zpracovéni dat
ve frekvencni doméné. Metoda je zaloZena na sadé funkci frekvencni oblasti (diskrétni
Cosinova transformace), které zachycuji dilezité informace o sile a orientaci prostorovych
hran. Dany obraz je rozdélen na bloky 8x8 pixelti, a pak ortogonalné rozdélen na 64 DCT
zékladnich elementti. Kazdy z téchto prvkia odpovida prostorové doméné hrany urcité
sily a orientace. Z uvedenych 64 prvkii je diagonalné dominantnich pouze 12 prvka. Vsech
64 prvkd je na obrazku 2a a 12 diagonélné dominantnich je pak v matici na obrazku 2b.
Algoritmus je tedy zaméfen prevazné na diagondlni hrany. Velmi ptsobivy vysledek
¢innosti algoritmu je vidét na obrazku 10.

V zévéru pak autofi porovnavaji vysledky LANA s LOIS ([11]) v¢etné vykonového
porovnani obou algoritmt. Zajimavé je porovnéni, které probéhlo (v té dob€) na moder-
nim pocitaci Pentium 266Mhz, s 96MB RAM. Testovaci obraz byl VGA (640x480). Oba
algoritmy prohledéavaly pfiblizné stejny pocet (400 000) moznych tvart drahy, sloZenych
z deviti moZnych zakfiveni, 50 rtiznych smért a 30 riznych mist pro levy a pravy pruh
zvlast. Algoritmus LANA to zvladl v ¢ase pfiblizné 30 sekund, zatim co LOIS to trvalo
pfiblizné 2 hodiny. PfestoZe se ani v jednom piipadé nejedna o realtime zpracovani, je
evidentni, jaky vykonovy pokrok udélalo zpracovani obrazu v poslednich deseti letech.

Vyhody algoritmu:

e Zajimavy algoritmus zaloZeny na diskrétni Cosinové transformaci.

e Velmi pfesné kopiruje délici cary.
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e Velmi robustni i v pfipadé detekce pferusovanych car.

Nevyhody algoritmu:

e Reaguje predevsim na diagonalni hrany.

e Vypocetné velmi ndro¢ny, nelze pouZit pro zpracovani v realném case.

o K detekci pottebuje krajnice a sttedovou ¢aru.

2.3.6 Lane boundary detection using statistical criteria.

Jedna se o jeden z méla algoritmt zaloZeny na statistickych kritériich, uvefejnény v [4].
Vychazi z vyzna¢ného rozdilu mezi silni¢énim a nesilni¢cnim povrchem. K detekci tohoto
rozdilu vyuZivaji statistické kritéria druhého fadu. Nevyhoda statistickych kritérii je, Ze
jejich odhad je ¢asové velmi naro¢ny a vyzaduje velky vypocetni vykon. Pro zmensSeni
predpokladané oblasti se pouZiva silni¢ni model, ktery se neustéle pfizptisobuje deteko-
vanym hranicim silnice. Pro odhad parametrti silniénfho modelu se pouziva x? test dobré
shody s hyperbolickou funkci silni¢niho modelu.
Pro statistické kritéria pouZivaj:

e Energii.

e Kontrast.

e Homogenitu.
e Entropii.

Tyto kritéria jsou znadzornéna na obrazku 3. Jak jiZ bylo fec¢eno, pro vypocet statistic-
kych kritérii druhého fadu je zapotiebi velkého vypocetniho vykonu. Pro kazdy ¢tverec
8x8 bodi je nutno pocitat matici pravdépodobnosti o rozméru N x N, kde N je pocet
arovni Sedi u ¢ernobilého obrazu nebo pocet barev u barevného. Proto autofi zavedli sil-
ni¢ni model, pro ktery se pak vyrazné redukuje pocet nutnych vypoctt (omezi se pouze
na oblasti pfedpokladané hranice silnice).

Pro dalsi sniZeni vypocetni naro¢nosti hledaji v kazdém fadku lokélni extrémy (lokalni
minima pro energii a homogenitu a lokdIni maxima pro kontrast a entropii). Na tyto data
pak pouZiji test dobré shody x?2. Vysledek &innosti algoritmu je pak vidét na obrazku 11,
na cesté v polich. Nevyhodou tohoto algoritmu je, Ze v dobé jeho vzniku (rok 1997) jej
nebylo moZno pocitat v realném case.

Vyhody algoritmu:

e Neobvyklé vyhodnocovéni zaloZené na vypoctu statistickych kritérii.
e PouZitelné pro silnice bez délicich ¢ar (venkovské a polni cesty).
e VyuZziva silni¢ni model pro zrychleni vypoctu.

Nevyhody algoritmu:
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Obrazek 11: Cesta v polich. Vysledek algoritmu statistickych kritérii (pfevzato z [4])

¢ Autofi nepouzivaji korelaci pro levy a pravy okraj silnice. To zptisobuje nestabilitu
algoritmu.

e Vypocetné velmi naro¢ny, nelze pouZzit pro zpracovani v readlném case.

e Pouzitelné pouze s dalsimi metodami (naptiklad pro korekci dead reckoning).
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3 Teorie detekéniho algoritmu

V této kapitole uvedu jednotlivé ¢asti detekéniho algoritmu tak, jak se vykonavaji v
prabéhu zpracovani obrazu. Pfedpokladdm, Ze ¢tenaf je obezndmen s teoretickymi z&-
klady zpracovani obrazu a proto pfi jejich popisu budu uvadét pouze nezbytnou teorii
dilezitou k pochopeni uvedeného algoritmu. Pro pfipadné zdjemce uvadim zdroje, kde
Ize detailné nastudovat uvedenou problematiku. Dale pak budu uvadét ¢asti kédu nebo
funkce, dtilezité pro tento algoritmus.

Vétsina uvedenych funkci jsou soucasti standardni knihovny OpenCV, ktera je Sifena
pod BSD licenci a je volné ke staZeni. Je to svobodné a oteviend multiplatformni knihovna
pro manipulaci s obrazem. Je zaméfena pfedevsim na pocitacové vidéni a zpracovani
obrazu v redlném case. Tuto knihovnu vyvijeli programatofi firmy Intel pro pfedvedeni
vykonu jejich procesort a jako soucast projektu zahrnujici takzvany real-time ray tracing.
Poprvé byla uvedena v roce 2000, v roce 2006 byla uvedena prvni verze a v roce 2009
druha verze, kterd je stale aktualni. Tato knihovna obsahuje pies 500 funkci, které jsou
optimalizovany na rychlost a spotfebu paméti. DokéZe se zrychlit spolupraci s knihovnou
Integrated Performance Primitives (Intel IPP). Cilem této knihovny je, aby dalsi vyvojari
znovu ,neobjevovali kolo”. Knihovny OpenCV jsou vyuzivany prakticky po celém svéteé
a webové stranky projektu zaznamenaly jiZ vice neZ 3 miliony staZeni. Jeji vyhodou je, Ze
snadno komunikuje s kamerou a podporuje mnoZstvi forméat(i pro obrazky a videa.

3.1 Struény popis algoritmu

Algoritmus pfedpoklada vstupni videosekvenci z kamery. Ve vstupni sekvenci si musime
vyznacit ROI (Region Of Interest), tedy oblast zajmu s dileZitymi daty. Z videosekvence
pak vyseparujeme jednotlivé snimky, které budeme zpracovavat. Ty je nutno pievést
na Cernobily obraz, z néhoz se pomoci hranové detekce vytvofi binarni obraz. Protoze
v8ak binarni obraz je rastrovy, ktery ndim nedava Zadnou informaci o sméru a velikosti
¢ar v obraze, je nutno z rastrového obrazu vytvofit vektorovy. Tento obraz se mtize
vyhodnocovat rtiznymi metodami. J& jsem zvolil statistické metody primeérovanim, z
davodu jejich jednoduchosti a rychlosti. Vyvojovy diagram algoritmu je zndzornén na
obrazku 12.

Dale je pak nutno filtrovat data, protoze se mtiZou vyskytovat mista, ve kterych nelze
spolehlivé detekovat vstupni obraz. To pozdé&ji ukdzu na redlnych ptikladech. K tomunam
poslouZi opét statistické metody, hezké priklady zpracovani statistickych dat mizeme
najit napiiklad v [15]. Pfi zpracovéani obrazu je vSak nutno mit zdkladni povédomi o
operacich s obrazy. Idedlnim studijnim materiadlem tak mtizou byt skripta Matematické
zdklady digitdlniho zpracovini obrazu [16] nebo [14], [17]

Na kazdy obraz mame ovSem limitovany ¢as — ptiblizné 40 milisekund. Za tuto dobu
musime tedy zpracovat cely obraz a vyhodnotit jej. Proto se budu v zavéru prace zabyvat
i casovou analyzou algoritmu, jeho spolehlivosti a navrhy na jeho zlepsSeni.



23

No
ran

vy
nec

Vstupni video

Konec videa?

Vytvof ramec
Preved na C/B
Nastav ROI

h J

Cannyho detekce
Houghova transformace

h J

Nastav oblast zpracovani
Vypocti alfa v linearni Casti
Vypocti alfa v zakfivené ¢asti
Vypodcti pomér ahlu

) J
Vypodcti pramér
Uloz data
Vynuluj ROI

Obrazek 12: Vyvojovy diagram algoritmu.
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3.2 Priprava obrazu

Pii jizdé vozidla je drdha nachéazejici se pfed timto vozidlem snimédna kamerou a pfe-
vadéna do digitalnitho streamu. Ve své podstaté se jednd o nepfetrzity tok diskrétnich
obrazti, které na sebe navzajem navazuji. Z tohoto streamu je pak nutno tyto jednotlivé
obrazy vyseparovat, protoze budou déle zpracovavany kazdy zvlast.

To se pak provadi pomoci volani funkci knihovny openCV, jak je ukazano na vypise
1. Na fadcich 03 az 08 se pokusime oteviit vstupni videosekvenci (s nazvem test.avi).
Pokud pokus o otevieni selze, vypiSe se chybova hlaska a ukonci béh programu. Na
fadku 09 vyseparujeme aktualni ramec do struktury (obrazu) Ipllmage s nazvem tst. Na
nésledujicim fddku vytvofime opét strukturu Ipllmage nazvanou src, se stejnou velikosti
jako tst.

01. void captureFrame(void)

02. {

03. CvCapturex capture = cvCaptureFromFile("test.avi”);

04. if (!cvGrabFrame(capture))

05.

06. printf ("Could_not_grab.a.frame\n\7");

07. exit (0);

08. }

09. Iplimagex tst =cvRetrieveFrame(capture);

10. Iplimagex* src = cvCreatelmage(cvGetSize(ist), IPL_.LDEPTH_8U, 1);

11. }

Vypis 1: Zachyceni rdmce z videosekvence pomoci openCV knihovny

Vzhledem k tomu, Ze veSkeré zpracovani a analyza obrazu probih4 digitdlné, budeme
tedy pro nase potieby uvazovat diskrétni dvourozmérny obraz tak, jak jej obdrZzime z ka-
mery. Obraz bude bud’ éernobily, kde se uplatni jen jasova slozka nebo barevny, nejcastéji
se slozkami RGB (mtZou bytive formé YUV nebo podobné, ale projednoduchost budeme
predpokladat pouze RGB). Obor hodnot funkci f ¢ernobilého obrazu, nebo jednotlivych
sloZek barevného obrazu byva obvykle z intervalu < 0; 255 >, ale mtZe byt i jiny. Pfepo-
kladejme tedy funkci ¢ernobilého obrazu

Jow(z,y) Vr €< 0; Tmaz >, VY €< 05 Ymaz > 2

Kde fi, je hodnota jasové slozky, ktera nabyva hodnot < 0; f,q: > a defini¢énim
oborem (z,y) jsou soufadnice vSech bodt obrazu f,. Jak jiz bylo feeno ve vétsiné
pripadtije fq: = 255. V pfipadé barevného obrazu pak méme:

fc(fr(way)vfg(wyy)sz(way» Vr €< 0; Tmaz >, VY €< 0; Ymaz > (3)

kde defini¢nim oborem z,y jsou stejné jako u ¢ernobilého obrazu soufadnice jed-
notlivych pixeli v obraze. Jednotlivé barvotvorné slozky f.(x,y), fq(x,y), fo(z,y) jsou
¢ervend, zelend a modra. Kazda nabyva hodnot < 0; fy,,4 >. Pro tzv. True Color (plné
barevny obraz) je fma: = 255, pro kazdou jasovou slozku. Z divoda tdspory paméti
muZe byt i mensi, nebo pro kazdou slozku jiny. Nyni tedy pfevedeme barevny obraz na
¢ernobily. Pouzijeme funkci:
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fow = (0.299f, + 0.587f, + 0.114f;) (4)

Pokud budeme obraz snimat v ¢ernobilém rezimu, neni nutno provadét pievod funkci
(4), ¢imZ uSetiime strojovy ¢as procesoru nutny pro pievod kazdého pixelu na ¢ernobily.

2 M2z

Vzhledem k tomu, Ze se jedna o operace plovouci ¢arce, bude ¢asova naro¢nost funkce
(4) znacna. Pokud by pfesto bylo nutno provadét uvedeny prevod, je vyhodnéjsi pouzit
napiiklad &isla int a jednotlivé koeficienty nasobit vhodnou konstantou (naptiklad 1024),
coZ se da v procesoru realizovat 10x posuvem vlevo (vétSina procesorti takové posuvy
zvlada vjedné instrukci). Po dokonceni vypoctu se pak s vysledkem provede stejny posuv
vpravo. Dojde tim ke ztraté desetinné ¢asti, nicméné vypocet bude proveden mnohem

rychleji. Pfi pouziti knihovny OpenCV je moZno také vyuZit funkce z vypisu 2, fadek 3.

01. void openCVfce(void)

02. {

03. cvCvtColor(src, img, CV_RGB2GRAY);

04. cvSetimageROI(img, cvRect(10, 15, 150, 250));

05. /x Zde probéhne zpracovani obrazu */

06. cvCanny( img, dst, 400, 800, 5 );

07. CvSeq lines = cvHoughLines2( dst, storage, CV_HOUGH_PROBABILISTIC,
08. 1, CV_P1/360, 30, 10, 10 );

09. cvResetimageROI(img); /VZdy vynulujeme ROI

10. cvThreshold(img, thrhold, 0, 255, CV_THRESH_BINARY | CV_.THRESH_OTSU);
11. }

Vypis 2: Pouzité funkce openCV knihovny

Kde srcje zdrojovy obraz (source), img je cilovy obraz do kterého funkce uloZi vysledek
prevodu a CV_RGB2GRAY je konstanta, ktera fika této funkci, Ze jde o pfevod z formatu
RGB do odstinti Sedi.

V tento okamzZik méame tedy pfipraven cernobily obraz, na kterém vyznacime oblast
zajmu (takzvany ROI - Region Of Interest). To provedeme pomoci OpenCV funkce cvSe-
tImageROI(), které pfedame obraz img a obdélnik, ktery nés zajimé (cvRect()), viz vypis 2
radky 4 a 9.

Pokud nés zajimé cely obraz, pouZzijeme cvSetlmageROI() na cely obraz, nebo lépe
cuResetImageROI().

3.3 Segmentace obrazu

Segmentaci obrazu rozumime operace provadéné s obrazem, za tGcelem rozpoznéni ob-
jektt. V nasem piipadé potfebujeme ,dolovat” objekty koleji, nebo délicich ¢ar a ostatni
objekty ,zahazovat”. Nejcastéjsi zplisob segmentace je prahovani. Prvni operaci kterou
tedy musime provést, je hranova detekce. Tak dostaneme binarni obraz. Ten mé vSechny
body v popfedis hodnotou logické 1, vSechny ostatni body (pozadi) maji hodnotu logicka
0. Tedy
1,pokud G(x,y) > FE
fbw(wvy) = { 0,[p>okud ng) ) E )
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Kde E je takzvany préh, tj droven jasu, nad niZ povaZujeme bod za bod néleZici
popiedi a pod niz povaZujeme bod za bod pozadji, f,, je bindrni hodnota daného bodu
a G(z,y) je pfevodni funkce. Celé to ndzorné vidime na obrazku 13, kde je nahote vidét
prafez hranou (pribéh jasové funkce), pod ni je pak vidét prvni derivace této hrany a dole
jeji druhd derivace. P¥i pouziti prvni derivace tedy hleddme lokalni maximum, kdeZto
pfi druhé derivaci prichod nulou.

Ly T (S

\

Obrazek 13: Hrana a jeji prvni a druhé derivace

Pokud aplikujeme funkci (5) na nas ptivodni ¢ernobily obraz, ziskame pozadovany
binarni obraz. Funkce G(z,y) pak mtZze byt néktery typ hranového operatoru. Princip
¢innosti hranového operatoru a zptisoby detekce hran jsou ukazany na obrazku 13. Casto
pouzivany je napfiklad Sobeltiv operator (pouzity v [8]), operator Prewittové nebo Can-
nyho detektor [12], [13]. Diive byly hranové detektory definovany vice méné intuitivné.
V roce 1986 definoval John F. Canny [12], [13] tfi poZadavky, které by mél spltiovat ideadlni
detektor hran (minimalizovat pravdépodobnost chybné detekce, najit polohu hrany co
nejpiesnéji a bod hrany identifikovat jednoznacné). Pfedpokladal, Ze hranovy detektor
bude zaloZen na vypoctu konvoluce vstupniho signalu s funkci f(z), kterou zatim ne-
zname. Vysledkem pak je aproximace funkce f pomoci prvni derivace gaussidnu, jehoZ
hodnoty jsou jen o mélo horsineZ hodnoty optimalni. Jeho vyhodou je ale snadny vypocet.
Proto jsem zvolil tento hranovy detektor. Pouzil jsem opét knihovni funkci OpenCV, na
vypise 2 fadek 6, s parametry (source, destination, lowThreshold, highThreshold, apertureSize).

Na obrazku 14 mame vstupni obraz snimany kamerou, vysledek Cannyho detekce je
pak na obrazku 15. Pro porovnani uvadim jesté na obrazku 16 prahovani obrazu pomoci
funkce coThreshold(), na vypise 2 fadek 10.
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Obrazek 15: Cannyho detekce vstupniho obrazu

Obréazek 16: Threshold detekce vstupniho obrazu
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3.4 Rozpoznani obrazu

V této ¢asti se budu zabyvat zptisobem rozpoznani jednotlivych ¢ar v obraze. Predpoklé-

2 2 Y2 7 M2z

dame, Ze nami hledané ¢ary (koleje, vedeni, délici ¢ary na silnici) vedou ze spodni ¢asti
obrazu vzhtiru, kde rzné zataceji (viz obrazek 14) a také se diky perspektivé sbihaji. Z
pfedchoziho bodu méme ovsem bindrni obraz (obrézek 15), ktery nam vytvafi hrany pro
kazdy bod zvlast. Musime tedy spojit jednotlivé body které spolu souvisi tak, aby vam
vytvofily souvislé hrany (takzvané globélni hrany) a zjistit jejich smér. K tomu vyuZijeme
Houghovu transformaci.

Houghova transformace se pouzivd velmi ¢asto ve zpracovani obrazu a slouzi k
rozpoznavani jednoduchych parametrizovatelnych objektti, jako jsou pfimky, tisecky a
podobné. Kazdy bod v bindrnim obraze, ktery jsme obdrZeli pfedchozimi tipravami, je
definovan v prostoru soufadnic (z,y). Pro zmifiované nalezeni pfimky, ktera je tvofena
jednotlivymi body, potfebujeme provést transformaci. P¥imka je v dvourozmérném pro-
storu definovana nékolika zptisoby, napfiklad smérnicovy tvar piimky y = kz + ¢, kde k

wev s

je smérnice pfimky a g je posun v ose y. Pro nés je v8ak vyhodnéjsi normélovy tvar

_x-cos(v) r :
Kde r je vzdélenost bodu (x,y) od pocatku O a 9 je velikost orientovaného thlu
kolmého na hledanou pfimku (viz obrézek 17). Tento normdlovy tvar mé vyhodu, Ze je

nezavisly na orientaci os.

Bod X

Obréazek 17: Houghtiv prostor

Nyni kazdy bod v obraze pievedeme z prostoru soufadnic (x,y) do soufadnic (¢, r)
a danym bodem povedeme vSechny mozné p¥imky — tim nam vznikne sinusoida. Kazdy
bod této sinusoidy tedy pfedstavuje jednu pfimku prochézejici timto bodem. Jak bude
vypadat Houghova transformace pro jeden bod si mtiZeme prohlédnout na obrazku 18.
Vlevojebod v prostoru, vpravo vsechny kiivky prolozené timto bodem tvorici sinusoidu.

Jejasné, ze pro kazdy bod budeme mit jednu kiivku (sinusoidu) v Houghové prostoru.
Pokud vsak lezi dva body na stejné pfimce, musi mit stejné parametry —jedna se o stejnou
pfimku, ze vSech moznych, které prochazeji danymi body. Bude se tedy jednat o prinik
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Obrazek 18: Princip Houghovy transformace- jeden bod.

dvou sinusoid a ty se protnou praveé v jednom bodé (¢, r). Tento bod tedy definuje vektor
hledané pfimky. Jak to bude vypadat v praxi, je vidét na obrazku 19. Vlevo jsou dva body
v prostoru, vpravo pak jejich sinusoidy, které se protinaji v bodé pfimky, na niz tyto body
lezi.

Obrazek 19: Princip Houghovy transformace- dva body.

Na vypise 2, fadek 7 a 8 ndm ukazuje pouziti Houghovy transformace v knihovné
openCV. Datova struktura CvSeq nazvana lines pak obsahuje jednotlivé tsecky (piimky),
soufadnice jejich zac¢atku a konce a fadu dalsich tidajti. Nap¥. pomoci ukazatele lines—total
ziskdme pocet nalezenych tsecek v obraze. Na obrazcich 20 je pak ukézéan vysledek Hou-
ghovy trasformace, kde jsou barevné (Cervené a modfe) zvyraznény jednotlivé tsecky.

3.5 Normalizace

V bézném zivoté jsme zvykli pouZivat kartézsky systém soufadnic (viz obrazek 21), to
znamend, Ze ve 2D obraze médme 4 kvadranty po 90 stupnich, proti sméru hodinovych
rucicek a nula obou soufadnych os (x,y) je v jejich priseciku. Problém openCV spociva v
tom, Ze povaZzuje za nulovou soufadnici levy horni roh, takZe nas ,bézny” prvni kvadrant
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Obrézek 20: Houghova transformace- pfimy smér

Obrazek 21: 3D kartézsky soufadny systém
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Obrazek 22: Normalizace soufadnic v openCV

se nam diky tomu promitne do ¢tvrtého. Diky tomu se ndm pak mtzZe v openCV stét, ze
bude koncova soufadnice (x,y) tsecky Houghovy transformace mensi (v jedné nebo obou
osach) nez jeji pocatecni souradnice. To by ndm pak délalo problémy pii stanoveni tthlu
vektoru a pfi vypoctu primérného tthlu. Musime proto provést normalizaci soufadného
systému, jak je naznaceno na obrazku 22.

3.6 Analyza obrazu

V tento okamZik mame zpracovany obraz, musime jej vSak analyzovat. Cilem je zjisténi,
jestli se nachazime na rovince nebo v zatacce. Na zakladé toho pak bude mozno provadét
fizeni vozidla tak, jak by je fidil ¢lovék. Pfedpokladejme, Ze jedeme po rovince. Rychlost
neni v podstaté nijak omezend, miizeme jet (v rdmci moZznosti, pfedpisti, atd.) libovolné
rychle. Jakmile se za¢ne bliZit zatdcka, musime na ni reagovat sniZenim rychlosti tak, aby
jsme ji mohli bezpe¢né projet. Pfi pohledu na obrazek 23 jednoduchou tivahou zjistime,
Ze zfejmé snadné bude testovat pomér thli mezi ,modrymi” a ,cervenymi” tiseckami
Houghovy transformace.

Vychéazime pfitom z toho, Ze pokud jedeme po rovince, je spodni ¢ast obrazu pravé
ta rovinka, kterd ndm zbyva do zacatku zatacky. Teoreticky by mély mit tsecky této
rovinky tthel 90°, ale diky perspektivé budou mit tento tthel mirné odlisny. Prakticky se
pohybuje mezi 70° a 80°. V misté, kde se za¢ne rovinka ménit na zatacku, dojde ke zméné
ahlu asecek. Je vSak nutné pocitat s tim, Ze mtizeme priimérovat pouze tsecky blizkych
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Obrézek 24: Houghova transformace- chybna detekce v zatacce

objektt (v nasem piipadé vodici slot a napajeci koleje), protoze diky perspektivé budou
mit vzdalengjsi objekty vyrazné odlidny thel, i kdyZ se jedna o objekty stejného sméru
(typicky kraje drahy).

Vzhledem k tomu, Ze pfi zpracovani obrazu dochézi ¢asto k ruSeni a riznym anoma-
lifm viz napftiklad obrazek 24. Naném je vidét tplna ztrata obrazové informace v dasledku
Spatnych svételnych podminek. Vlevo je bindrni obraz ziskany Cannyho detekci, upro-
stfed je pro porovnéni obraz sejmuty kamerou a vpravo pak vysledek Houghovy trans-
formace. Je vidét, Ze zde nejsou zadné smysluplné informace k analyze obrazu, proto je
nutno eliminovat takové neobvyklé tidaje. Abychom tedy doséahli co nejlep$ich vysledki,
které nejsou ovlivnény takovymi chybnymi tidaji, pouzijeme vaZeny prameér nejprve pro
vypocet ,modrych” a pak pro vypocet ,cervenych” tisecek.

Nez se k tomu ovSem dostaneme, budeme muset najit slot ve spodni ¢asti obrazu. V
jeho okoli se pak budou nachéazet objekty napéjecich koleji. Budeme vychézet z obrazu
rozdéleného na ¢tverce 8x8 bodi, na kterych provedeme funkci cvCountNonZero() a vy-
sledek uloZzime do dvourozmérného pole. Kazdy ¢tverec obsahujici aktivni body bude
oznacen &islem. Ctverce, které neobsahuji zadny bod jsou oznadeny jako nulové. Slot
a napéjeci koleje jsou vyznacné uskupeni objektti v obraze (viz naptiklad obrazek 15).
Budeme tedy hledat takové objekty (nenulové ¢tverce 8x8 bodii), které maji ve své bliz-
kosti dalsi objekty (nenulové ¢tverce). Pro vypocet takového seskupeni objekt(i vyuZijeme
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vazeny pramér pozice daného ¢tverce a pfevracené hodnoty vzdélenosti jeho nejbliZsiho
souseda. Tim ziskame pozici slotu (stfed takového vyzna¢ného uskupeni), ktery bude
miniméIné ovlivnén odlehlym pozorovanim (védha odlehlého pozorovani je prevracenou
hodnotou jeho vzdalenosti). Na vypise 3 je pak vidét vlastni postup vypoctu pozice slotu.
Vypocet vaZeného priaméru pro nalezeni pozice slotu provedeme néasledovné:

1 Pip

n L
i=1 D,

Pslot = D; > 07PZ e< O;ymax > (7)

Kde Py je pozice slotu, obor hodnot Py €< 0;Ymaz >. P je pozice nenulovych
¢tvercti, D; je vzdalenost P; od nejblizstho dalstho nenulového ¢tverce. Cislo n = ypaa,
coZ je pocet vSech ¢tvercth v ose y (i téch nenulovych). Pro ¢tverce 8x8 bodu pak plati
n = %, kde yj, je horizontalni velikost obrazu.

01. /M xxxsskkkx FILL ARRAY OF 8x8 RECTANGLES AND PROCESS ZOOMED IMAGE
sekokskkoskokok//

02. int i, j;

03. double sum = 0;

04. int count = 0;

05.

06. for(j = 0; j < dst—>height;j+=8)

07. {

08.

09. for(i =0; i <dst—>width;i+=8)

10. {

11.

12. cvSetimageROI(dst, cvRect(i, j, 8, 8));

13. int white = cvCountNonZero(dst);

14. arr[i /8][ j/8] = white; // save 2D array of 8x8 rectangles

15. cvRectangle(track, cvPoint(i, j), cvPoint(i + 8, j + 8), CV_RGB(white<<3, white
<<8, white<<3), CV_FILLED, 8, 0);

16. cvResetlmageROI(dst);

17. }

18. // printf (\n”);

19.

20.

21. [/ xxxkxx0kxx FIND SLOT AT LAST ROW IN PICTURE ssssxxsxkk k% //

22. arraySize = cvPoint(i/8, j/8);

283. double distance = 0;

24. for(int i =0; i < arraySize.x; i++)

25.

26. if (arr[i ][arraySize.y — 1])

27.

28. int temp = arraySize.x;

29. for(int j = 0; | < arraySize.x; j++)

30.

31. if (arr[j ][ arraySize.y — 1])

32.

33. int dist = (abs(arr[j ]J[arraySize.y — 1] — arr[i J[arraySize.y — 1]));

34. if (dist && dist < temp) temp = dist;

35. }

36. }
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37. double fl = 1.0/(temp);

38. sum += ((double)i  fl);

39. distance += fl;

40. count++;

41, }

42. }

43.

44, int avg = (int) ((sum/distance)«8.0 + 0.5);
45. int rectNum = avg/ 8;

Vypis 3: Vypocet pozice slotu v obraze

Vlastni vypocet vaZeného priméru Houghovy transformace provedeme nésledovné:

n n
avg = Ziil QG Z ¢ >0 (8)
i=1Ci i=1

Kde a9 je pozadovany vazeny primeér, obor hodnot g,y €< 0;180). Dale «; je
tthel dané tsecky, ¢; je délka tsecky ¢; €< 0;0q > a n je pocet tse¢ek v dané oblasti
(v okoli vodiciho slotu a koleji). O4 je diagonalni rozmér vstupniho obrazu a defini¢ni
obor «; €< 0;180). Pokud je pomér tthlti roven jedné, jsou stejné a je jasné, Ze jedeme
stale po rovince. Pokud se za¢ne pomér tthli ménit (podle toho, jestli se bliZi lev4, nebo
prava zatacka bude thel bud’ vétsi nebo mensi nez jedna), bude nasledovat zatacka. Po
jednoduché Gvaze je ovSem moZno cely vypocet zjednodusit, protoze thel tsecek ve
spodni ¢asti obrazu (,,modrych”) je konstantni, proto jej staci spocitat pouze jednou a

N

pocitat pouze primér vzdalenéjsich tisecek.

3.7 Rizeni

Nyni mame veskeré potiebné informace potiebné pro fizeni vozidla. Typicka jizda ¢lo-
véka autem po silnici probiha nasledovné (pfedpokladame vozidlo s pfednim ndhonem,
nebo pohonem 4x4):

e Ridi¢jede po dlouhé rovince, zvysuje rychlost (fakticky je omezen pouze predpisy).

e V dalce vidi zatacku, zpomali tedy na vhodnou rychlost pro prijezd zatackou
(ZkuSeny fidic¢ brzdi vzdy pied zatackou).

2 ¥z

e Pfipriijezdu zatdckou v jeji druhé ¢asti mlize mirné akcelerovat.
e Za zatackou vidi opét rovinku, proto opét zvysuje rychlost.
e Cinnost fidice nezavisi na sméru zatacky (je-li leva nebo prava).

ProtoZe méame jiZ v podstaté vSechny informace k dispozici, je moZno implementovat
fizeni vozidla, tj néjaky regulétor, k fizeni rychlosti. Takovych regulatorti je mozno najit
na webu pomérné zna¢né mnoZzstvi, navic nesouvisi se zpracovanim obrazu, proto se jim
nebudu v této ¢asti zabyvat. Co je vSak dtilezitéjsi, je rychlost odezvy a spolehlivost dat.
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Rychlost odezvy zavisi na poc¢tu snimkt za sekundu, které ziskdme z kamery a né-
sledné je zpracujeme. S tim souvisi doba zpracovani obrazovych dat, ve které se nejdéle
trva Houghova transformace. Dobu zpracovani dat je mozno ovlivnit velikosti obrazu-
¢im mensi obraz, tim rychlejsi zpracovani a tim vétsi pocet snimkii za sekundu. To na
druhou stranu znamena sniZeni rozliSeni a nasledné sniZeni spolehlivosti detekce.

ProtoZe se vSak obraz méni postupné, nikoliv skokové, je feSenim zavedeni primeéro-
vani obrazti s pfedchozimi snimky. Pokud je v obraze a; rovinka, miize byt v obraze
a;+1 opét rovinka, nebo vétSinu obrazu rovinka a v horni ¢asti zacatek zatacky. Pokud
je v a;41 rovinka a v horni ¢asti zatacka, bude v a;;2 opét ve spodni ¢asti rovinka, ale
v horni ¢asti bude vétsi ¢ast zatacky. Zavedenim plovouciho priméru pak odstranime
kratkodobé vypadky nebo chybnou detekci v jednotlivych obrazech. Nevyhodou bude
ovSem zpozdéni, které tim do systému vneseme a tedy delsi reakce na zjisténi zatacky.

Pro nase tcely se pak hodi plovouci priimér s exponencidlnim zapomindnim, protoze
si nemusime pamatovat k hodnot a pocitat z nich primér, navic diky tomu, Ze nejnoveéjsi
hodnota ma nejvétsi vahu, ovliviiuje nejvice nové tvoreny primeér. Budeme tedy poditat:

1
aVgfloat = AVY float + %(aavg - avgfloat) k>0 (9)

Kde avgfioqt je pozadovany plovouci pramér, jehoz obor hodnot je af104: €< 0;180).
Pak a4 je thel alfa (vaZeny pramér) nejnovéjsiho obrazu podle vypoctu 8 s defini¢nim
oborem g €< 0;180) a k, k > 0 je korekce, tedy kolik obrazovych dat chceme zahrnout
do naseho vypoctu. Cim vyssi hodnota, tim vic obrazii bude v nasem priméru obsaZeno a
databudoutedy ,hladsi”, ale tim vice bude nase hodnota , zaostavat, plavat” za skute¢nou
hodnotou. Vysledek takového , plavani” je vidét na obrazcich 34 pro k = 6 a35 pro k = 12.
Diky tomu dochézi k pozdni detekci zatacky a v nékterych piipadech dokonce k detekci
zatdcky az v okamziku, kdy se v ni vozidlo nachdazi. Pro praktické vyuZiti je dostate¢na

hodnota 4, maximalné 8.

01. int cumulAlpha = 0;

02. int cumulLen = 0;

03. for(int i =0; i <lines—>total; i++)

04. {

05. int tempX1 = lanes]i]. start .x / 8;

06. int tempX2 = lanes|i].end.x / 8;

07. int tempY1 = lanes]i]. start.y / 8;

08. int tempY2 = lanes|i].end.y / 8;

09. {

10. if ((tempX1 < right && tempX2 > left) || (tempX2 < right && tempX1 > left))
11.

12. int al = lanes][i]. alpha;

13. if (al > 90) al = 180 — lanes]i]. alpha;
14. cumulAlpha += (al x lanes[i].c);

15. cumullLen += lanes]i].c;

16. }

17. }

18. }

19. int res = 0;

20. if (cumulLen) res = cumulAlpha / cumulLen;
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21. avgAlfa = (int) ((float)avgAlfa + ((1.0/3.0) * ((float)res — (float)avgAlfa)));

Vypis 4: Pouzité funkce primérovani dat

Na vypise 4 pak vidime praktickou realizaci jak vaZeného primeéru (fadky 01 az 18),
tak plovouctho praméru. U vazeného primeéru je také vidét zptisob vybéru dat z pole
struktur lanes, definovanych ve vypise 5. V této struktufe jsou uloZeny vSechny informace
k piislusné tsecce, ze kterych jsou pak pocitdny potfebné data. Pole struktur lanes je
naplnéno ihned po provedeni Houghovy transformace v pribéhu vy¢itani lines. Protoze
mame k dispozici pouze pocate¢ni a koncové soufadnice (z,y) kazdé tsecky, musime
provést pomocné vypocty, jako je vypocet délky tsecky lanes[index].c nebo vypocet thlu
« (oznaceny jako lanes[index].alpha)

a= @(arcsin g) (10)
0 c

Kde «a je thel tsecky ve stupnich, a je délka tsecky v ose x a ¢ je vypoctena délka
tsecky. Néasledné se provede také normalizace popsana v pfedchozim odstavci. Protoze
pole ma pro kazdy obraz jinou délku, uloZi se také skutecnd délka pole (to znamena
ukazatel za posledni strukturu v poli).

01. struct lane

02. {

03. int position ;
04. CvPoint start ;
05. CvPoint end;

06. int a;

07. int b;

08. int c;

09. int alpha;

10. } lanes[128];

Vypis 5: Struktura dat Houghovy transformace
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4 Testovani algoritmu

7 2

Pro testovaci ticely jsem vytvoril drahu podle obrazku 25 (nebo 36 v pfiloze). Smér drdhy a
pozice rdmce 0 je v sejmutém videu zvyraznén. Protoze mdme konstantni snimani rdmcti
(fps = 25), mGiZeme bez Gjmy na obecnosti prohlasit jednotlivé ramce za jednotku casu
(1 rdmec = 40 ms). Grafy drahy jsou proto udavany v ramcich. Perida grafu vychazi z
délky okruhu a je 200 ramcti (8 sekund). V testovacim videu pak projizdi auticko cilovou
péskou v rdmcich 48, 248, 447 a 648 (viz pfiloZzené CD). Video ma celkovou délku 834
ramct. Pfi sledovani videa je vidét velky vliv svételnych podminek na kvalitu videa, coZ
mélo za nésledek chyby detekéniho algoritmu.

Z testovaci videosekvence byl vytvofen graf, tak jak by mél detekéni algoritmus
vypocitat drdhu trati. Do stejného grafu pak byl vynesen vystup algoritmu pro porovnani
vysledkt (viz graf na obrazku 26 a podrobnéji viz pfiloha A). Jak je uvedeno vyse,
algoritmus porovnava vaZzené praméry thlt v dolni ¢asti obrazu (rovinka) a v horni
¢asti (potencionalni zatacka). Pokud je tthel v horni ¢asti mensi nez 50 stupiii (pficemz
90 stupniti je vertikalni osa, tj fakticky rovinka), dochazi k detekci zatacky. Tento graf je
pfimo fizeny, tedy nemé plovouci primérovani rozebirané v pfedchozi kapitole.

Z grafu na obrazku 26 je vidét, Ze obcas dochéazi k detekci zatacky i v misté kde neni,
napiiklad pfi protisvétle, kde na drahu neni dobfe vidét. V takovém pripadé algoritmus
zareaguje sniZenim rychlosti, coZ neni nic neobvyklého, protoZe ¢lovék by ve takové si-
tuaci reagoval stejné — pokud dobfe nevidi, sniZi rychlost na bezpe¢nou troven. Dalsi
detekce zatacky nastane na cilové rovince, coZ je mnohem nepiijemnéjsi — ty byvaji vzdy
pomérné dlouhé (ne-li nejdelsi), takZe zde by mélo auticko jet plnou rychlosti. Z Hou-
ghovy transformace (viz obrazek 27) je jasné, pro¢ ji algoritmus povazuje za zatacku —
skute¢né ma takové parametry. Ale cilova rovinka ma vsak také jednoznac¢né identifiko-
vatelny layout (bilé pasy po stranach a pfi priijezdu cilem Ssachovnicovou ¢aru (kterd ma
na svédomi chybnou detekci zatacky).

4.1 Casovy rozbor algoritmu

Jak bylo jiz diive fe¢eno, je nutno, aby algoritmus provadél vypocty co nejrychleji. Cim
rychleji je totiz provadi, tim vice snimkt za sekundu je moZno pofizovat a tim presnéjsi
mame detekci. Pokud totiZz bude nartstat rychlost auticka, mtize dojit k situaci, kdy ujeta
draha bude delsi, nez ta, kterd je zobrazena na predchazejicim snimku. Tim by byla
porusena kontinuita snimki, ze které jsme vychézeli (o postupném nasouvani zatacky v
horni ¢asti obrazu) a soucasné by nemuselo k detekci zatacky dojit, nebo by k ni doslo
pfilis pozdé. Pokusil jsem se tedy méfit casouvou narocnost jednotlivych krokti algoritmu.
Meéfeni jsem provadél na stolnim pocitaci s procesorem CORE2DUO T9400, 2,53 GHz,
osazenym 4GB RAM. Déle uvadim typické a kde je to mozné i minimalni a maximalni
hodnoty. Z nasledujicich vysledk je zfejmé, Ze ¢asova ndrocnost algoritmu je pomérné
proménliva.

Nejvice ¢asu zabird Houghova transformace — pftimérné 30 ms. Minimalni cas je
12,7 ms a maximalni pak 77,5 ms. Cannyho detekce je o ¥ad rychlejsi, zabird primérné
4 ms. Minimélni ¢as je 2,8 ms a maximalni 6,5 ms. Pfiprava obrazu (pfevod do odstinti
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Obrazek 25: Testovaci draha

1m0
[Deg]

Cilova rovinka 180°zatacka Cilové rovinka

180°zatacka

Obrazek 26: Graf testovaci drahy

[Frames]
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Obrézek 27: Houghova transformace pfi prijezdu cilovou rovinkou

Sedi, nastaveni ROI, atd.) trvd primérné 0,3 ms. Minimalni ¢as je 0,2 ms a maximalni
0,7 ms. Ostatni vypocty probihaji priibézné a jsou tak prakticky neméfitelné. Praktické
vysledky méfeni pro jednotlivé funkce v kazdém ramci je mozno vidét v grafu (obrézek
28 a podrobnéji 40).

Tyto hodnoty neposkytuji pfili§ prostoru na sniZeni ¢asové naroc¢nosti algoritmu,
tak aby bylo moZno zvysit pocet zpracovanych snimki za sekundu. Jedinym moZnym
feSenim je zmenseni obrazu.

4.2 Odolnost algoritmu

V testovacim videu je nékolik tsekii se Spatnym svétlem (ostré protisvétlo, podobné
oslnéni fidi¢e zapadajicim sluncem) nebo rozmazané tseky v diisledku slabého svétla
a nekvalitni kamery (kamera se pokousi zlepsit citlivost prodlouzenim zavérky, coZ pii
rychlém pohybu vede k rozmazéni obrazu). V prvnim pfipadé dochézi stale k pomérné
spolehlivé detekci, kdy algoritmus stale reaguje na rovinky nebo zatacky, i kdyz s mensi
citlivosti. V druhém piipadé dojde k vypadku detekce (na obrazku 24). Vypadek je vSak
tak kratky (pouze jeden snimek), Ze neovlivni funkci algoritmu. Takové chyby jsou pak
zachyceny a oSetfeny statisticky, v tomto pfipadé plovoucim primérem.

Ten pfedpoklada, Ze zmény v obraze jsou plynulé (Ze obraz neobsahuje vyrazné
zmény), proto se snazi novou hodnotu primérovat s pfedchozimi hodnotami. Pokud by
véak takovy vypadek trval déle, mohl by neptiznivé ovlivnit funkci algoritmu. Regenim by
bylo v pfipadé ztraty orientace pouzit pfedchéazejici snimek doplnéni o predpokladdanou
zménu (posun obrazu).

Provedl jsem nékolik testti, jak ovlivni plovouci pramér spolehlivost algoritmu. Na
obrazcich (29a podrobnéji pak v 41) je vidét jak vyhodnocuje testovaci drdhu algoritmus
bez plovouciho priiméru, s plovoucim primeérem o k£ = 3 a jak by mél byt vyhodnocen v
idedInim pfipadé. Graf je zdmérné posunut na hodnoty 85 az 100 pro alfa a 105 az 120 pro
alfa3, aby je bylo mozZno odlisit. P¥i stejnych hodnotach by se kiivky prekryvaly a graf by
byl necitelny. Grafem je pro zajimavost opét proloZena hodnota avgAlfa (tedy vysledek
algoritmu s plovoucim priimérem o k = 3). Dale jsem vSechny hodnoty porovnal a v
tabulce 1 je vidét vysledek véetné procentudlni spolehlivosti detekce. Je zfejmé, Ze plo-
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—Hough

Prepare

Obréazek 28: Graf ¢asové slozitosti

—Afa
—Al3

—Template

Obrazek 29: Graf detekce zatacek pro plovouci priimér s k=3 a bez n¢j
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Algoritmus Spravné hodnocenych ramctt  Celkem ramci ve videu Procent

Vzor 835 835 100
Alfa 707 835 85
Alfa3 748 835 90

Tabulka 1: Tabulka tspésnosti rtiznych verzi algoritm

YV

vouci pramér pozitivné ovlivni chovéni algoritmu. Pro vyssi index k se pak spolehlivost
detekce zvysuje, ale to zase s sebou p¥inasi problémy popsané vyse.
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5 Hodnoceni algoritmu

5.1 Predpoklady pro funkci algoritmu

e

Pro funkci algoritmu tedy potfebujeme pocita¢ s operaénim systémem, na kterém pobéZzi
knihovna openCV. V tivahu tedy pifipadé systém Windows nebo Linux. ProtoZe se pfed-
poklada pouziti v embedded aplikacich, pfich4zi v tvahu pravdépodobné Linux, protoze
tak vykonné procesory pro embedded aplikace jsou téméf vyhradné architektury ARM,

e

na které ovsem dnesni Windows nebézi (nebereme na ztetel Windows for Mobile, nebo
nékteré ze starsich Windows CE). To s sebou pfinasi dalsi komplikace, protoze openCV
byla ptivodné vyvijena Intelem, pro demonstraci schopnosti jejich procesorti pravé pfri
grafickych operacich. VyuZziva tedy specializované instrukce jejich procesorti, coZ pfi pfe-
chodu na jinou architekturu mtize znamenat vyrazny vykonovy pokles. Jeji pouZiti ma
vSak zna¢né vyhody

¢ Je velmi diikladné optimalizovana, ¢aste¢né psana v assembleru nebo v C.

Odstiriuje programatora od low level funkci — sta¢i pouze vyuZzivat odladéné hotové
funkce.

Usnadiiuje a urychluje praci.

Udrzuje ji tym vyvojaid, ktefi poskytuji rozsdhlou a rychlou podporu.

Na webu je mozno najit fadu piikladfi a tutoridlt, usnadnujicich s ni préaci pro
zacatecniky.

Ma ale také nevyhody, o kterych jsem se jiZ zmitioval. V nékterych pfipadech je tedy
na zvazeni, jestli nepouzit proprietarni funkci nebo algoritmus, ktery by mohl byt v
kone¢ném dusledku rychlejsi.

01. /% use sobel to find derivatives =/

02. cvSobel( src, sobelx, 1, 0, 3);

03. cvSobel( src, sobel_y, 0, 1, 3);

04.

05. /x Convert signed to unsigned 8=/

06. cvConvertScaleAbs( sobel x , dest x, 1, 0);

07. cvConvertScaleAbs( sobel_y , dest_y, 1, 0);

08.

09. M xxxxxxxx FILL ARRAY OF 8x8 RECTANGLES AND PROCESS ZOOMED IMAGE
seokskoksk gk okokok /)

10. inti, j;

11. unsigned char arr[128][64];

12. CvPoint arraySize;

13.

14. for(j = 0; j < dst—>height; j +=8)

15. {

16.

17. for(i =0; i <dst—>width;i+=8)

18. {
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19. cvSetimageROI(dst, cvRect(i, j, 8, 8));

20. int white = cvCountNonZero(dst);

21. arr[i/8][ j/8] = white; // save 2D array of 8x8 rectangles
22. cvResetlmageROI(dst);

23. }

24, }

25. arraySize = cvPoint(i/8, j/8);

Vypis 6: Dalsi funkce navrhované pro zlepSeni algoritmu

5.2 Navrhy na zlepseni

Obrazek 30: Binarni obraz, rozdéleny na ¢tverce 8x8 pixelt

V priibéhu ladéni algoritmu jsem pfiSel na fadu myslenek, které se pokusim zapra-
covat do dal$ich verzi. NejdtleZit€jsi myslenka je vynechdni Houghovy transformace —
divodem je jeji velkd ¢asova ndrocnost, ktera limituje vykon celého algoritmu. Jednou
z variant je nahrazeni transformace logickym soucinem (operaci AND) malymi ¢4stmi
obrazu (typicky 8x8 pixelt1), kde budeme pomoci vzorti vyhleddvat dominantni smér v
daném ¢tverci.

Diky této myslence bude moZno pro kazdy ctverec 8x8 pixeltt provést jen nékolik
operaci AND (které jsou velmi rychlé, z diivodu nativni podpory v kaZdém modernim
procesoru — pro takovy vstup se jedna typicky jen o nékolik strojovych cykla). Cely QVGA
obraz o rozmérech 320x240 bodii se pak rozdéli do 1200 ¢tvercti 8x8 (coZ je dvojrozmérné
pole o 30x40 prvcich). Kazdy prvek ponese informaci o dominantnim smeéru ¢ar v ném
umisténych. Tim pak bude moZno velmirychle vytvorit vektor drahy, navic nebude nutno
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zpracovavat vSechny ¢tverce, ale jen ty, které obsahuji néjaké (nebo urcity pocet, typicky
alespor 8) aktivnich pixelt (viz obrazek 30 a detailnéji pak na obrazku 39).

Na vypise 6, fadky 10 az 25 je pak vidét zplisob zpracovéani vstupniho obrazu do
¢tverctt 8x8 bodt. Tyto ctverce jsou pak uloZeny ve dvourozmérném poli arr a jeho
velikost v proménné arraySize, ktera je typu CvPoint. Vstupni obraz se zpracovéava funkci
cvCountNonZero(), kterd vraci pocet bodi v daném c¢tverci. Pokud v tomto ¢tverci neni
zadny aktivni pixel, vraci nulu, coz je pak vyhodné pro néasledné zpracovani obrazu
(zpracovavaji se pouze nenulové ¢tverce). Na obrazku 31 je vlevo ptivodni binarni obraz
a vpravo pak graficky zpracované pole arr. Kazdy pocet aktivnich pixel@ v daném ¢tverci
pak znazorfiuje intenzita tohoto ¢tverce.

Obrézek 31: Vlevo binarni obraz, vpravo rozdéleny na ¢tverce 8x8 pixelt

Dalsi myslenkou, jak snizit ¢asovou naro¢nost algoritmu, je poZit Sobeltv filtr. Ten je
velmi ¢asto pouZivany a je velmi citlivy na smér hrany (na obrazku 32 vlevo je ptivodni
binarni obraz, uprostied pak Sobeliv filtr v ose x a vpravo Sobelav filtr v ose y). Vzorec
11 nédzorné ukazuje jak vypada jadro 3x3 Sobelova filtru pro osu x (vlevo), pro osu y
(uprostted) a v diagonalnim sméru (vpravo). Existuji také jadra o rozméru 5x5 a 7x7.

Existuji také modifikované jadra (vzorec 11 vpravo) pro Sobeltv filtr, které jsou citlivé
v diagonalnim sméru. Ty by byly pro nas tcel také vhodné. Pouziti Sobelova filtru v
openCV pak ukazuje opét vypis 6, fadky 1 az 7. Po odprahovéani obrazu pomoci Sobelova
filtru by se pak v kaZdém sméru vytvofila dominantni pifimka. Tyto se pak protnou v
konkrétnim bodé, kterym je zak¥iveni zatdcky v obraze.

-1 0 1 1 2 1 0 1 2
—2 0 2 0 0 0 -1 01 (11)
~1 0 1 ~1 -2 -1 —2 -1 0

5.3 Moznosti implementace

Na zékladé vyse uvedeného je zfejmé, Ze pro funkci algoritmu v readlném case potiebu-
jeme pomérné vykonny procesor, ktery ovSem musi byt implementovatelny do malého
embedded zafizeni (auticko do kterého je zamysleno zabudovani celé desky, méa rozméry
cca 100x50 mm). Dal$im limitujicim faktorem je nizna spotfeba, provoz bez chladice a
odolnost proti ruSeni. Z uvedeného nam vychéazi jako nejvyhodnéjsi moderni procesory
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Obrazek 32: Vlevo binadrni obraz, uprostied Sobeltv filtr v ose x, vpravo v ose y

ARM fady Cortex A8 nebo A9. V soucasné dobé je k dispozici velmi vykonny procesor
i.MX535 firmy Freescale.

Jednd se procesor Cortex A8 s frekvenci az 1,2GHz se schopnosti dekédovat 1080p
HD video, se dvéma grafickymi jadry, NEON SIMD media akcelerdtorem a vektorovym
floating point koprocesorem. Je mozno k nému piipojit az 2GB DDR2 nebo DDR3 paméti.
Maximdlni spotfeba procesoru je 2,2A pfi 1,37V a 1,2GHz, coz jsou pouhé 3W pfi teploté
jadra 125°C'!

Pro testovani jsem proto poridil i.MX53 Quick Start Board, s procesorem i.MX535,
1GHz Cortex A8, osazeny 1GB RAM za cenu 149USD. Deska o rozmérech 77 mm x 77 mm
je napéjena z 5V/2A zdroje a soudasti kitu je SD karta s BSP a Linuxem. Pro srovnéni
jsem vybral v souc¢asné dobé velmi populdrni Rapsberry PI. To obsahuje ¢ip Broadcom
BCM2835, coz je ARM11 (starsi verze ARMv6 proti ARMv7 v Cortex A8) s floating point
na 700Mhz a ma 256MB RAM. Méfi 84 mm x 54 mm. Pro porovnéni je na obrazcich 37
i.MX53 Quick Start Board a na obrazku 38 Rapsberry PI rev. B.

Soucasti . MX53 Quick Start Boardu je 4GB flash SD karta s opera¢nim systémem
Linux, je tedy mozno zacit testovat vykon algoritmu na redlném HW. Pro nasazeni v
auticku vSak bude nutno vytvofit specializovanou DPS (vyrazné mensi nez vyvojovy
kit), v¢etné fizeni DC motoru.
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6 Zaver

Predmétem mé prace bylo vytvoreni funkéniho algoritmu pro sledovani délicich car
v obraze snimaného kamerou, bez pomocnych senzorti (iner¢éni systémy, GPS, radar,
ultrazvuk). Algoritmus je urcen jako testovaci platforma (se specializovanym hardware),
pro soutéze samotidicich auticek pro Freescale Race Challenge.

knihovny openCV ktera obsahuje fadu algoritmi, uréenych pravé pro zpracovani obrazu
a odstinuje programétora od tvorby nizkoturoviiovych funkci. Pouzil jsem funkce pro
pfevod obrazu na odstiny Sedi, Cannyho detektor hran, Houghovu transformaci a fadu
pomocnych funkci. Také jsem experimentoval s jinymi detektory (thresholding, Sobeltv
operator, atd.). Pfi vytvareni algoritmu mne také napadla fada zlepSeni a tprav, které
hodldm do tohoto algoritmu zapracovat.

V nynéjsi podobé algoritmus pracuje spolehlivé a detekuje zatdcky v dostate¢ném
predstihu. Pro praktické nasazeni je v8ak nutno vytvofit specializovany HW, dale pouZzit
kvalitni a mensi kameru. Diivodem je rozmérové a hmotnostni omezeni auticka pfi sou-
tézi. Dale hodlam pracovat na tpravé detekce zatacek tak, aby nebylo nutno pouZzivat
Houghovu transformaci — diivodem je jeji casova naro¢nost a tim nemoznost zvysit zpra-
covatelny pocet snimkti za sekundu. Pro filtraci hodnot pak pouzivam statistické metody
zaloZené na vaZeném priméru a plovoucim priméru s exponencialnim zapominanim.
Za tvahu stoji také pouZiti popularniho Kalmanova filtru, pouZivaného naptiklad v [18],
ktery ovSem na druhou stranu zvysuje ¢asovou sloZitost algoritmu.

Radek Tesat
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A Grafy a tabulky

Obréazky a grafy ve vétsim rozliSeni, ur¢ené k podrobnéjsimu zkoumani, nebo jejichz
velikost by pfekazela v textu diplomové préce.
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Obrazek 35: Graf drahy pro plovouci primér, k=12
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Obréazek 36: Testovaci drdha
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Obrézek 37: 1.MX53 Quick Start Board
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Obréazek 38: Rapsberry PI
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