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Abstrakt

Abstrakt obsahuje informaciu o ciel'och prace, jej stru¢nom obsahu a v zdvere abstraktu
sa charakterizuje splnenie ciela, vysledky a vyznam celej prace. Sucastou abstraktu je 3
- 5 kI"a€ovych slov. Abstrakt sa piSe suvisle ako jeden odsek a jeho rozsah je spravidla
100 az 500 slov.

Kruicové slova: Vlozte minimalne 4 kI'icové slova vystizne charakterizujuce

spracovanu tému.

Abstract

In this place insert text of the abstract including keywords in English or another foreign
language. Sem vlozte text abstraktu vratane kI'icovych slov v anglictine, pripadne v inom

zvolenom cudzom jazyku.

Keywords: Insert the minimum of 4 keywords that accurately characterize your topic.
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1 UVOD

V dnesnej dobe s mesta preplnené autami, ¢o si vel'mi Casto vyziada mnozstvo
dopravnych nehdd. Casto tomu prispievaju jednak nepozornost’ voditov ale taktieZ aj
nehoda pri hl'adani parkovacieho miesta. Ak by sme vsak vopred vedeli, ze parkovisko,
na ktoré chceme ist’ parkovat,, je plné, vobec by sme na dané parkovisko nemuseli ani ist’
amohli sa tym vyhnat zbytoénym nehodam. Okrem nehdd pri hl'adani parkovacieho
miesta stracame drahocenny Cas, 0 ktory sme pri hladani miesta na plnom parkovisku
prisli a v neposlednom rade zvySujeme spotrebu paliva, o pri dnesnej klimatickej situacii
nicomu dobrému neprispieva. Preto je vel'mi rozumné vediet’ pocet vol'nych miest na
parkovisku. Uloha pogitania vozidiel sa vo svete najéastej$ie pouziva pri zistovani toku
vozidiel na viacpradovej ceste a prispieva moznosti riadenia dopravy, pripadne

k zistovaniu rychlosti vozidiel.



2 PREHCAD PROBLEMATIKY

2.1 Algoritmus s vyuzitim nizko nakladovej kamery

Dopravné zapchy st v dnesnej dobe vo vel'kych mestach obrovsky problém, ktory
vedie Kk rastiicim poétom dopravnych nehdd. Je preto velmi velkd potreba riadenia
dopravy, aby sa zabranilo tymto pretaZeniam, zbyto¢nému plytvaniu ¢asom a tragickym
nehoddm. Jednym z rieSeni je reguldcia dopravy optimalizdciou nacasovania signalov
riadenia dopravy. Vyklad tohto nizko nakladového kamerového algoritmu na riadenie
dopravného toku na ceste vychadza z publikacie Vehicle Detection, Tracking and
Counting z roku 2018 [1]

2.1.1 Odditanie pozadia pomocou GMM (Gaussian Mixture
Model)

Odcitanie pozadia je najjednoduchsia metdda detekcie pohybu na videozdznamoch.
V publikacii vyuzili na od¢itanie pozadia GMM. GMM je podobny rozdeleniu
pravdepodobnosti. Tato metdéda v pociato¢nom $tadiu pocita odchylku, kovarianciu a
priemer kazdého pixelu na snimke. Po prichode novej snimky sa opat’ vypocita odchylka,
kovariancia a priemer a ziska sa kumulativny priemer. Ak je rozdiel medzi hodnotami
aktualnej snimky a kumulativneho priemeru vicsi ako stéin skuto¢nej hodnoty a

Standardnej odchylky, potom sa klasifikuje ako popredie.

Obrazok 1 - vstupny videozaznam



GMM pomaha pri efektivnom rieSeni situacii v pozadi, pretoze rychlost’ uc¢enia
urcuje rychlost’ adaptacie na zmeny osvetlenia v pozadi. Obrazok 2 zobrazuje vysledky
odc¢itania pozadia dosiahnuté pomocou GMM, ked’ sa pouzije na vstupny videozaznam,

ktory je na obrazku 1.

Obrazok 2 - vysledok po od¢itani pozadia

2.1.2 Morfologické operacie

V publikacii d’alej pouzili morfologické operacie. Ako vidno na obrazku 2, po
odc¢itani pozadia, tam stile existuje nejaky Sum, na ktorého odstranenie pouzili
morfologické operacie. Morfologia je v zasade opisana ako teodria a techniky pouZzivané
na Stadium Struktary objektu a jeho formy. Pomaha vypocitat’ geometrické Struktiry
objektu. Morfologickému operatorovi sa ako vstup poskytne binadrny obraz spolu so
Struktirnym prvkom. Bezne pouzivané morfologické operatory su dilatacia, erozia,
zatvaranie a otvaranie. Erdzia a dilatacia si dva zakladné operatory. Struktirny prvok
pomaha definovat’ 'ubovol'nt susedsku strukturu. Obrazok 3 zobrazuje konecné vysledky
morfoldgie pouzite] v tomto algoritme. PouZziva sa plochy morfologicky strukturny prvok,
ktory tvori podstatnli sicast’ erdzie a dilatdcie. Tento Struktirny prvok pozostiva z
bindrne hodnoteného susedstva, v ktorom st do morfologickych vypoctov zahrnuté iba
pixely so skuto¢nou hodnotou, zatial Co tie, ktoré maji faloSné hodnoty, su z
morfologickych vypoctov vynaté. Stredovy pixel, povod, slazi ako identifikator pixelu v

spracovavanom obraze.



Obrazok 3 - vysledok po pouziti morfolgickych operacii

2.1.3 Analyza BLOB (Binarly Large OBject)

Dal$ou zo zakladnych technik poéitatového videnia je BLOB analyza. Pri tejto
technike je pozorovany objekt jasne rozoznatelny od pozadia. Tato technika poskytuje
dobry vykon a lepsiu flexibilitu. BLOB je v podstate spojena oblast’ a oblast’ je 'ubovol'na
podmnozina obrazovych pixelov. Zikladny koncept tejto techniky vyzaduje, aby sa
najskor oblast’” zodpovedajica predmetu zdujmu ziskala pomocou technik prahovania
obrazu, ¢ize od¢itania pozadia. Po druhé, pouzitim morfologickych operatorov sa odstrani
Sum, aby sa upravila oblast. Nakoniec sa upravena oblast’ podrobi matematickym
meraniam a vypoctom na ziskanie kone¢nych vysledkov. Tieto merania a vypocty sa
dosahuju pomocou kaskadového klasifikatora, ktory vyuziva skuto¢nost, Ze pomer $irky
a vysky pre vozidla je vzdy vacsie ako 1 a Ze pre l'udi je tento pomer vzdy mensi ako 1.

Na obrazku 4 je vysledok po pouziti BLOB analyzy.

Obrazok 6 - Analyza BLOB

Tieto merania a vypocty teda pomahaju skor pri rozliSovani pohybujucich sa
dopravnych prostriedkov ako cloveka. Detekcia BLOB sa aplikuje iba na vozidla

vstupujuce do oblasti zaujmu, ktora je definovana detekénym pol'om (obrazok 4).



2.1.4 Mad’arsky algoritmus

Mad’arsky algoritmus je v podstate model odhadu nakladov, v ktorom je priradenie
zalozené¢ na zéklade ndkladov. Vo vécSine pripadov to moze byt v zéavislosti od
poziadavky maximalny odhad nékladov alebo minimalny odhad nékladov. Mad’arsky
algoritmus mozno najlepsie pochopit’ maticovou interpretaciou. Predpokladajme, Ze
chceme priradit’ Styri stopy na zaklade priradenia minimalnych nakladov k Styrom

detekciam.

Pisanie vo forme matice:

ml m2 m3 m4
nl n2 n3 n4
ol 02 03 04
pl p2 p3 p4

Tu mame $tyri stopy m, n, o a p a celkovo $tyri detekcie. Ulohou je najst’ najmensie
naklady na priradenie stop k detekciam. Pretoze su riadky a stipce matice rovnaké,

mozeme usudzovat, Ze k jednej detekcii je mozné priradit’ vZdy iba jednu stopu.

V prvom kroku od¢itame najmensi prvok celého riadku od prvkov toho istého
riadku. Vysledkom je najmenej jedna nula v celom riadku. Postup sa opakuje pre vSetky

riadky matice.

0 m2 m3 m4
nl n2 0 n4
ol 02 03 0
pl 0 p3 p4

Tymto sposobom sa teda pridelovanie ndkladov uskutociiuje v mad’arskom
algoritme. Pokial’ ide o maticu vyssieho radu, ak v uréitom okamihu operacie riadkov a
stipcov neprinasajii plan priradenia, pokra¢ujeme dalej v aplikovani operacii riadkov a
stipcov, az kym nebudeme schopni rozlisovat’ medzi stopami z hladiska najmensich

nakladov. TakZe pouZitie tohto algoritmu na priradenie stop detegovanym vozidldm



pomaha rozlisit medzi detegovanymi a nezistenymi vozidlami na videozazname.
Hlavnym problémom asociacie udajov je urcit koreSpondenciu medzi detekciami a

viacpasovymi vozidlami.

2.1.5 Kalmanov filter

Kalmanov filter sa pouziva na predpovedanie stavu systémov v nadchadzajucich
intervaloch, ked” ho nemozno merat priamo. Systém, ktory bol implementovany

Vv publikacii je linearny, takze systémova rovnicu bola definovana takto:
X = AXpq + Wiy

Kde wy_, je biely Sum (tiez nazyvany ako procesny Sum), ktory sa vyskytuje v
dosledku nepresnosti merania aktualizovanej polohy vozidla a vypoctovych tloh
vykonanych pocita¢om, A je matica nxn definovana ako matica prechodu stavu a k-1

predstavuje predchadzajtci stav.

2.1.6 Implementacia a vysledky poc¢itania

Algoritmus bol implementovany pomocou softvéru MATLAB. Implementacia
vysSie diskutovaného algoritmu prinasa vysledky s efektivnym sledovanim a detekciou
vozidiel vo videu. Naklady na priradenie detekcii pomocou mad’arského algoritmu ved
k presnému spocitaniu vozidiel vo videu. Tymto algoritmom st detegované, sledované a

pocitané iba vozidla vstupujtice do oblasti zauymu (detekéné pole).

2.2 Algoritmus na pocitanie a klasifikaciu vozidiel

Vyklad tohto algoritmu vychadza z publikéacie Vehicle Counting and Classification
from a Traffic Scene z roku 2008 [2]. Tato praca bola vykonana s cielom ur¢it’ vykon
technik spracovania obrazu v klasifikacii a s¢itani pohybujucich sa vozidiel vo
videozaznamoch dopravnej scény zaznamenané stacionarnou kamerou. Boli pri nej sa

pouzité nasledovné kroky.

2.2.1 Detekcia pozadia

Na odcitanie stabilného obrazu pozadia bola Vv tejto publikécii pouzitd adaptivna
metoda detekcie pozadia. Tato metdda pouziva na detekciu pozadia strednii hodnotu

pixelov v rozmedzi rdmcov. Ak je rozptyl daného pixelu pod vopred stanovenou



prahovou hodnotou, potom sa pixel povazuje za stabilny. Obrazok na pozadi sa

aktualizuje podl'a niz§ie uvedenej rovnice.
Biy1 = By + S X My

Tu je B; stary obrazok na pozadi, S; je maska, ktora sa pohybuje medzi 0 a 1 v

zavislosti od rozptylu a M, je stredna hodnota pixelov.

Obrazok 5 - Stabilné pozadie Obrazok 6 — Skiimany obraz

Na obrazku 5 je mozné vidiet stabilné pozadie a na obrazku 6 vidno zaber, ktory snima

kamera.

2.2.2 Kalibracia kamery

Kalibracia kamery zohrava délezitu ulohu v identifikacnom procese. Kalibracia
kamery sa robi, aby sa transformovali stiradnice obrazu na svetové suradnice. To je pre
klasifikaciu vozidla nevyhnutné. Je to tiez vel'mi dolezité, ak si niekto zela extrahovat

rychlost’ vozidiel. V tejto publikacii sa brali nasledujtice predpoklady.

e (Cesta je rovna (Smer)
e Cesta je rovna (plocha)
e Os X cestného priestoru je kolma na dopravny tok a 0s Y je s dopravnym

tokom rovnobezna.

Transformacia, ktora sa uskuto¢nila z obrazového priestoru do svetového priestoru
je projekéna transformacia. Predpokladajme, Ze §irka a dizka vybranej oblasti v cestnom
priestore (ktoré st zname) su w a h. Rovnica na najdenie matice projekcnej transformacie,
ktora mapuje suradnice obrazového priestoru (ax, ay; bx, by; cx, cy; dx, dy) na ich

prislusné stradnice cestného priestoru je;



A B Cllax bx cx dx 0O w w 0
D E Fllay by cy dy|=|0 0 h h
G H I1L1 1 1 1 1 1 1 1

Na optimalizaciu vysledkov matice projekcnej transformacie, bola pouzita metoda
optimalizacie najmensich Stvorcov. Projek¢na transformdcia bola pouzita ako pociatocny

odhad a najlepSia projek¢énd matica bola najdené pomocou nasledujicej objektivnej
funkcie.

(Axi +Byi+C _)2 (Dxi +Eyi+F V,)Z
Gri+Hyi+1 Gxi+Hyi+1 '

2.2.3 Kalibracia pruhov

Ciel'om publikacie je identifikovat vozidla v kazdom jazdnom pruhu osobitne,
takze jazdné pruhy musia byt definované a os kazdého jazdné¢ho pruhu musi byt
identifikovana. Uzivatel’ ma povoleny vyber priestoru zaujmu najskor vyberom stredu

jazdnych pruhov a potom vychodiskového a kone¢ného bodu na kazdom jazdnom pruhu
na definovanie sledovacej oblasti.

Obrazok 7 - Vybraté stredové Ciary na kazdom pruhu

Obrazok 8 - Extrahované pixely z pruhov




Stradnice V priestore obrazku sa najskor transformovali na stiradnice cestného priestoru
a potom sa premietli na ¢iary jazdného pruhu. Obrazok 7 znazornuje, vybraté stredové
Ciary v kazdom jazdnom pruhu a na obrazku 8 vidiet, ako vyzeraji extrahované pixely

tychto ¢iar.

2.2.4 Sledovanie vozidiel

Na sledovanie pohybujucich sa objektov v sledovanych oblastiach bolo vyvinutych
mnoho technik ako je sledovanie bodov, sledovanie tazisk, sledovanie obdiznikov atd’.
V tejto publikacii boli pouzité spodné suradnice identifikovanych predmetov na

sledovanie pohybujtcich sa vozidiel vo vybranej oblasti.

Pri sledovani novej snimky je preskiimany zaciatok stredovej ¢iary oblasti zaujmu
a ak sa spozoruje kladna hodnota (v tomto pripade ¢islo 1), algoritmus to povazuje za
spodnu suradnicu vozidla. Ak bola pozitivna hodnota zaznamenana na predchadzajice;j
snimke a teraz sa zmenila, naznacuje to, ze vozidlo je VO vybranej oblasti zaujmu Vv
pohybe. Detegovanim stipcového vektora s pozitivnym tokom hodnét zhora nadol bolo

mozné detegovat’ vozidlo. Obrazok 9 ilustruje spominany algoritmus.

L

Top

o e

~ Bottom

] L)
Iul-llll-ll-l

Obrazok 9 - Binarna
hodnota pixelu stipcového
vektora identifikovaného

vozidla



Vypotitanim dizky kladného vektorového stipca je mozné overit minimalnu
vektorovii dizku vozidla. Vozidla, ktoré nemaji minimalnu dizku boli zamietnuté. Ak sa

najde nové vozidlo, prida sa do pol'a vozidiel v jazdnom pruhu.

Pre kazdy vektor v poli vozidiel sa spusti algoritmus od poslednej znamej polohy
spodnej ¢asti vektora a hlada sa pozdiZ stredovej Giary, aby nasiel d’al§iu poziciu vektora
v nasledujucom ramci. Ak hl'adanie skoncilo na konci regionu, vozidlo sa povazuje za

opustené zo zdujmového regionu. Tento proces sa opakuje pre vsetky definované stredové

Ciary.
2.2.5 Klasifikacia vozidiel

Klasifikaciu v publikacii vykonali kategorizaciou vozidiel do troch tried podla
velkosti vozidla, menovite velké, stredné a malé. Ked’ze je potom Tahké néjst dizku
vektorov, tak sa zobrala ako parameter na klasifikaciu vozidiel podla definovanych

velkosti. Nasledujuca tabulka ukazuje klasifikaciu pouzita v tejto publikacii.

Velke Autobusy, nakladiaky...
Stredné Auta, dodavky...
Malé Motorky, jednostopové vozidla...

Pre kazdé nové vozidlo, ktoré vstipi do jazdného pruhu v oblasti zaujmu bola dizka
vektora vypoditana a ak vozidlo spInilo poziadavku minimalnej dizky, tak sa vykonala

jeho klasifikacia.

2.2.6 Vysledky pocitania

Vysledok zavisel od mnohych faktorov ako umiestnenie kamery priamo nad cestu,
kde bola premavka, poskytnuti spravnych jazdnych pruhov. Uskuto¢niovali zébery, kde
sa autd priblizuji ku kamere a také, kde autd jazdia smerom od kamery. Systém bol
sktiSany viacerymi kalibraciami kamery, aby sa naSiel optimalny zaber. Videozaznamy
boli podrobené viacerym nezavislym testom. Samotné vozidla sa v kazdom teste pocitali

jednak manudlne a taktieZ aj pomocou systému.
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Vicsina testov mala rozdiel medzi manudlnym pocitanim a systémovym do 10%,
avsak chybovost’ sa zvysila, ked’ boli pruhy z pohl'adu kamery skosené, ked’ vozidla nesli
vo vybranych jazdnych pruhoch ale aj ked’ iSlo nejaké vysSie vozidlo, ako napriklad

kamion a zakryl viac ako jeden jazdny pruh.

2.3 Algoritmus detekcie pohybujucich sa vozidiel vo
videu

Vyklad tohto algoritmu vychadza z ¢lanku Build your own Vehicle Detection
Model using OpenCV and Python z roku 2020 [3]. Clanok ukazuje, ako sa d4 v premavke
pomocou kamery naprogramovat’ automaticky detektor a counter vozidiel v premavke.
Pouzili v iom nasledujiuce metody a na implementaciu technologie ako Python a kniZznicu

OpenCV.

2.3.1 RozliSovanie snimok

Video je mnozina ramcov naskladané dokopy do spravnej postupnosti. Takze, ked’
je vidno objekt pohybujuci sa vo videu, znamena to, Ze objekt je na kazdej nasledujice;j
snimke na inom mieste. Ak sa vychadza z toho, ze okrem tohto objektu sa ni¢ iné
nepohybovalo v dvoch po sebe nasledujtcich snimkach, potom rozdiel pixelov prvej a
druhej snimky zvyrazni pixely pohybujliceho sa objektu. Potom si zname pixely

a suradnice pohybujuceho sa objektu. Napriklad:

Frame 1 Frame 2

Obrazok 9 — RozliSovanie snimok
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Na obrazku 9 vidno, Ze sa pohla iba ruka, ktora kresli na papier. Takze, ako bolo
spominané vyssie, na lokalizaciu pohybujiceho sa objektu sa pouzije rozliSovanie snimok

a vysledok vyzera ako na obrazku 10.

Obrazok 10 — Zvyraznenie pohybujucich sa pixelov

2.3.2 Prahovanie

V tejto metdde je pixelovym hodnotam obrazu v odtienioch sivej priradena jedna z
dvoch hodnét predstavujucich ¢iernobiele farby na zaklade prahovej hodnoty. Ak je teda
hodnota pixelu vicsia ako prahova hodnota, priradi sa mu jedna hodnota, inak sa priradi

ina hodnota. Ilustruje to obrazok 11.

Obrazok 11 - Prahovanie
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2.3.3 HPadanie kontur

Kontury (obrysy) sa pouzivaji na identifikdciu tvaru oblasti v obraze, ktord ma
rovnaku farbu alebo intenzitu. Obrysy su ako hranice okolo zaujmovych oblasti. Vidiet

ich mdzeme na obrazku 12.

Obrazok 12 — Hl'adanie kontar

2.3.4 Dilatacia obrazu

Je to konvolu¢na operacia na obraze, kde jadro (matica) prechadza cez cely obraz.
V tomto momente v ¢lanku pouzili dilataciu obrazu a hned’ potom opét’ hl'adali kontury
(obr. 14). Ako je vidno na obrazku 13, vel'a fragmentovanych oblasti sa spojilo do seba.

Obrazok 13 — Dilatéacia obrazu Obrazok 14 — Hrladanie kontur po

dilatacii obrazu
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Ziskali takto 4 obrysy utvaru, z ktorych vybrali ten s najva¢Sou plochou. Ked’ tieto

obrysy prekreslili na pévodny obraz, vyzeralo to ako na obrazku 15.

Obrazok 15 - Prekreslenie obrysov do pdvodného

obrazu

2.3.5 Pocitanie

Na pocitanie pouzili vysSie uvedené metddy. Najprv rozliSili viaceré snimky
videozaznamu, kde detegovali pohybujuce sa pixely. VSetko, ¢o sa nehybalo bolo
odcitané. Na objekty v tomto kroku pouzili dilataciu a hned’ na to nasli kontury. Ked uz
mali rozoznané vozidla od pozadia a inych irelevantnych objektov, zvolili si oblast’
zaujmu, implementovali horizontalnu ¢iaru, pod ktorou sa nachadzala tato oblast’. Toto
sa nakoniec pouzilo na pévodny videozdznam a systém zaznamenaval a pocital iba tie
vozidla, ktoré vosli do oblasti zaujmu. Vysledok pouzitia vSetkych predoslych krokov

ukazuje obrazok 15.
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Obrazok 15 — Vysledok
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2.4 Bakalarska praca Detekcia vol’nych parkovacich

miest na ulici v meste [4]

Podobnej problematike sa venoval Martin Bernat v roku 2018 vo svojej bakalarskej
praci. Rozdiel medzi touto bakalarskou pracou a bakalarskou pracou pana Bernata je
V tom, ze jeho tlohou bolo preskimat’ moznost’ ur¢ovania vol'nych parkovacich miest s
vyuzitim snimok kamery na stipe verejného osvetlenia a prakticky ju overit’. alohou tejto
prace viak nie je hl'adat’ parkovacie miesta a ani ich obsadenost’. Ulohou tejto prace je
rozoznat’ vozidlo od ¢loveka, bicykla a inych objektov, ktoré nevchadzaji na parkovisko

s uc¢elom parkovat’.
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