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5.6 Předběžné výsledky . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

6 Závěr 27
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Představeńı autora

Po absolvováńı inženýrského studia na Fakultě informačńıch
technologíı VUT v Brně doc. Adam Herout pokračoval ve studiu
v doktorském studijńım programu Výpočetńı technika a infor-
matika, kde v roce 2004 obhájil disertačńı práci s názvem

”
Hard-

ware Architecture for Point-Based Graphics Rendering“. Od roku
2001 je zaměstnancem FIT VUT v Brně. Nejdř́ıve v rámci dok-
torského studia, po dokončeńı doktorského studia v roce 2004
jako odborný asistent a po obhájeńı habilitačńı práce

”
Hardware

Acceleration of Graphics and Vision Algorithms“ v roce 2010
p̊usob́ı jako docent. Od roku 2007 p̊usob́ı jako zástupce vedoućıho
Ústavu poč́ıtačové grafiky a multimédíı.

Výsledky své vědecké a odborné práce publikoval doc. Herout
ve 14 časopiseckých publikaćıch s IF, v 50 sborńıćıch světových

konferenćı, i jinde. Vypracoval deśıtky posudk̊u zahraničńıch publikaćı, domáćıch publikaćı
nebo projekt̊u a posudk̊u disertačńıch praćı. Publikované práce byly 358× citovány, z toho je
36 citaćı v databázi Web of Science. Za FIT je hlavńım řešitelem 2 zahraničńıch projekt̊u a
pod́ılel se na 3 daľśıch v roli spoluřešitele. Byl nebo je řešitelem nebo spoluřešitelem 7 domáćıch
projekt̊u.

Doc. Herout je uznávaným vysokoškolským pedagogem. Vyučoval řadu předmět̊u, zavedl
2 předměty v magisterském studijńım programu. Organizuje četné extrakurikulárńı aktivity
pro studenty, kteř́ı je oceňuj́ı a nad rámec svých studijńıch povinnost́ı je navštěvuj́ı. Na
svém blogu ṕı̌se rady pro studenty, zejména řešitele diplomových praćı a jeho texty využ́ıvá
velké množstv́ı student̊u z r̊uzných vysokých škol v ČR a SR. V současné době je školitelem
10 student̊u doktorského studijńıho programu Výpočetńı technika a informatika. Dva stu-
denti doktorského studijńıho programu pod jeho vedeńım již úspěšně obhájili disertačńı práci,
z toho jedna práce byla oceněna stipendiem pro nejlepš́ı disertačńı práci v akademickém roce
2014/2015. Byl vedoućım téměř 200 bakalářských a diplomových praćı z nichž některé byly
oceněny prvńımi mı́sty v soutěž́ıch ACM SPY, Diplomka roku, Student EEICT, a četné źıskaly
daľśı oceněńı a byly publikovány na konferenćıch.
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1 Úvod

Nelze pochybovat o př́ınosu poč́ıtač̊u, který stoj́ı na jejich schopnosti informace uchovávat,
vyhledávat a zpř́ıstupňovat uživatel̊um. Aby měly co uchovávat, vyhledávat a zpř́ıstupňovat,
potřebuj́ı poč́ıtače informace i vhodným zp̊usobem źıskávat – tato jejich schopnost je podmı́n-
kou nutnou jejich užitečnosti. Mnoho informaćı, s nimiž pracuj́ı, źıskávaj́ı poč́ıtače z reálného
světa pomoćı uživatelských rozhrańı – to jest lidský uživatel poskytuje poč́ıtači informace
předem navrženou formou tak, aby jim stroj př́ımo rozuměl. Užitečnost poč́ıtač̊u a komu-
nikačńıch śıt́ı se ovšem dramaticky zvyšuje se schopnost́ı stroj̊u informace o reálném světě
źıskávat př́ımo pomoćı senzor̊u – poč́ıtačovým viděńım, analýzou zvuku a z daľśıch modalit.

Tento text popisuje některé autorovy výzkumné práce přinášej́ıćı pokroky v poč́ıtačovém
viděńı, tj. źıskáváńı hodnotných informaćı z obrazu nebo videa. Konkrétně je tento text
zaměřen na źıskáváńı informaćı pozorováńım automobilové dopravy dohledovými kamerami.
Značným omezeńım existuj́ıćıch systémů řeš́ıćıch tento problém je, že lidský operátor muśı
před použit́ım jednotlivou dohledovou kameru zkalibrovat, tj. dodat vhodné informace o scéně
a o kameře, které si algoritmus nedokáže zjistit sám. Aplikováńı dohledového systému na zvo-
lenou kameru neńı tedy okamžité, ale je podmı́něno jistým množstv́ım kvalifikované lidské
práce a v některých př́ıpadech i provedeńı reálných měřeńı ve scéně zab́ırané kamerou. Po-
dobná operace je potřebná i při re-aplikaci systému na kameru, u které došlo ke změně pozice
nebo nastaveńı jej́ı optiky. Práce shrnuté v tomto textu směřuj́ı k automatizaci kalibrace a
přinášej́ı nové poznatky kĺıčové pro vytvořeńı plně automatického systému, který nevyžaduje
v̊ubec žádný lidský vstup.

Text nejprve popisuje matematickou parametrizaci př́ımek PClines založenou na paralelńıch
souřadnićıch. Tato parametrizace umožňuje detekovat př́ımky pomoćı Houghovy transformace
inovovaným zp̊usobem tak, že jsou umožněny daľśı operace, které mnohé jiné parametrizace
př́ımek neumožňuj́ı. Těchto specifických vlastnost́ı využ́ıvá kaskádová aplikace transformace
PClines popisovaná dále v textu. Toto kaskádové použit́ı řečené transformace umožňuje efek-
tivně detekovat v obraze úběžńıky. Na detekci úběžńık̊u v textu navazuje návrh jejich spe-
cifického použit́ı – pro charakterizaci proudu př́ımočaře se pohybuj́ıćıch vozidel v dopravě.
V textu (a dř́ıve publikovaných praćıch) ukazujeme, že proud dopravy je možné charakteri-
zovat trojićı navzájem ortogonálńıch úběžńık̊u, že pozorováńım dohledového videa dopravy je
možné úběžńıky přesně a spolehlivě určit a nakonec, že trojice ortogonálńıch úběžńık̊u takto
źıskaných definuje kalibraci kamery. Daľśım krokem je určeńı měř́ıtka scény, jež neńı součást́ı
vnitřńıch ani vněǰśıch parametr̊u kamery, ale je nezbytné pro měřeńı vzdálenost́ı a rychlost́ı
v jednotkách reálného světa (typicky v metrech či v kilometrech za hodinu). Text je završen
popisem prob́ıhaj́ıćıho a dosud nepublikovaného výzkumu, kde zmiňované navržené metody
jsou využity k vytvořeńı datové sady pro učeńı přesné klasifikace automobil̊u. Na rozd́ıl od
existuj́ıćıch př́ıstup̊u je datová sada tvořena opět převážně bez použit́ı lidského vstupu. Použit́ı
popisovaných technik vede k tvorbě trénovaćıch a testovaćıch dat bezprecedentńıch rozměr̊u,
s minimálńım lidským úsiĺım.

Autor využ́ıvá této př́ıležitosti k vyjádřeńı vděčnosti svým spolupracovńık̊um – student̊um
doktorského studia, jež měl a má tu čest a potěšeńı vést a již jsou spoluautory děl shrnutých
v tomto textu. Bez jejich talent̊u a úsiĺı by práce popisované v tomto textu nemohly vzniknout.
Dı́ky, Markéto, Jirko a Kubo!
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2 Detekce př́ımek pomoćı duality př́ımka ↔ bod

Houghova transformace [1] je známý a dlouho studovaný nástroj pro detekci tvar̊u a objekt̊u
v rastrových obrazech. Hough ji p̊uvodně použil k detekci př́ımek, ale později byla zobecněna
pro komplexněǰśı tvary – kružnice, elipsy a dokonce obecné vzory [2]. Princen et al. [3] Hou-
ghovu transformaci formalizoval a popsal jako proces testováńı hypotéz.

2.1 Houghova transformace pro detekci př́ımek v obraze

Houghova transformace je typicky použ́ıvána k detekci křivek s analytickým popisem. V ta-
kovém př́ıpadě jsou jako d̊ukazy př́ıtomnosti objektu použ́ıvány hrany detekované ve vstupńım
rastrovém obraze vhodným operátorem (Sobel̊uv, Prewitt̊uv, . . . ). Hypotézy o hledaném ob-
jektu jsou možné křivky dané tř́ıdy popsané př́ıslušným počtem parametr̊u. Např́ıklad př́ımka
má dva, kružnice tři stupně volnosti v 2D prostoru.

Rodina (2D) křivek může být specifikována implicitńı funkćı

f(x, y, p1, · · · , pN) = f(x,p) = 0, (2.1)

kde x a y jsou souřadnice v obrázku a p1, · · · , pN jsou souřadnice v parametrickém prostoru.
Houghova transformace převád́ı bod (x, y) na takovou část parametrického prostoru (křivku),
která popisuje všechny možné křivky dané tř́ıdy procházej́ıćı daným bodem. Souřadnice v pa-
rametrickém prostoru a jejich zobrazeńı na křivku určuj́ı parametrizaci dané tř́ıdy křivek
(jedna tř́ıda může mı́t velký počet r̊uzných parametrizaćı). Algoritmus 1 pak popisuje detekci
křivky specifikované rovnićı (2.1) – Ω je množina všech pixel̊u v obraze, PH je množina všech
souřadnic v parametrickém prostoru H.

Algoritmus 1 Detekce implicitńıch křivek pomoćı Houghovy transformace

Vstup: Vstupńı obraz I, rozměry parametrického prostoru H
Výstup: Detekované křivky C
H(x) ← 0, ∀x ∈ PH

for all x ∈ Ω do
if x je hrana v I then
for all {p : p ∈ PH , f(x,p) = 0} do
H(p) ← H(p) + 1

end for
end if

end for
C = {p|p ∈ PH , na pozici p je vysoké lokálńı maximum v H}

Houghova transformace vznikla jako nástroj pro detekci př́ımek a je v tomto kontextu
stále velmi populárńı. Existuje velký počet parametrizaćı př́ımek a algoritmických variaćı.
2D př́ımky jsou polynomy řádu 1 a maj́ı tedy 2 stupně volnosti; všechny parametrizace jsou
tud́ıž dvourozměrné. Obecně, necht’ je př́ımka reprezentována svým normálovým vektorem
n = (nx, ny) a vzdálenost́ı od počátku souřadnic �. Každý bod p = (px, py) lež́ıćı na př́ımce
muśı splňovat rovnici

p · n = �. (2.2)
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Obrázek 2.1: Houghova transformace založená na m–b a k–q parameterizaćıch př́ımky (2.5).
vlevo: prostor vstupńıho obrázku; vpravo: odpov́ıdaj́ıćı Hough̊uv prostor.

Hough v roce 1962 [1] vyvinul transformaci s parametrizaćı př́ımky ve formě slope-intercept
(byt’ sama parametrizace v p̊uvodńım patentu výslovně uvedena neńı). Tato forma se obvykle
zapisuje:

� : y = xm+ b, (2.3)

nicméně metoda popisovaná v Houghově patentu odpov́ıdá parametrizaci (obrázek 2.1):

� : x = ym+ b. (2.4)

Při použit́ı této parametrizace všechny př́ımky procházej́ıćı jedńım bodem utvářej́ı př́ımku
v parametrickém prostoru, tud́ıž se jedná o zobrazeńı bod-na-př́ımku (point-to-line mapping,
PTLM ). Jako v př́ıpadě kteréhokoliv PTLM je parametrický prostor všech možných čar exis-
tuj́ıćıch v omezeném vstupńım obrázku nekonečný [4]. Pro źıskáńı konečného parametrického
prostoru je potřeba použ́ıt alespoň dvou komplementárńıch prostor̊u parametr̊u. V př́ıpadě
m− b parametrizace (2.3) mohou být tyto dvě d́ılč́ı parametrizace např́ıklad:

y = xm+ b,
x = yk + q.

(2.5)

Tuytelaars et al. [5] přidali třet́ı komplementárńı prostor a použili vzniklou trojitou parame-
trizaci pro detekci úběžńık̊u a horizontu. Tato modifikace jménem Cascaded Hough Transform
použ́ıvá tři páry parametr̊u založené na rovnici

ax+ b+ y = 0. (2.6)

Prvńı z nich má souřadnice a–b, druhý (1/a)–(b/a) a třet́ı (1/b)–(a/b). Všechny prostory
jsou omezeny do intervalu < −1, 1 > v obou směrech. I pro neomezený vstupńı obraz je pro
každou př́ımku definován bod v jednom z takto omezených tř́ı prostor̊u. Vı́ce informaćı o CHT
je k nalezeńı u autor̊u [5, 6].

V roce 1972 Duda a Hart [7] představili velice populárńı parametrizaci označovanou θ–�,
jež je velice d̊uležitá proto, že jej́ı parametrický prostor je přirozeně konečný, bez nutnosti
konstrukce v́ıcero komplementárńıch podprostor̊u. Je založená na rovnici př́ımky v normálńı
formě:

y sin θ + x cos θ = �, (2.7)

7



�

�

�

�

�

��� ��

�

�
�

�

�

�

�

�

Obrázek 2.2: Houghova transformace použ́ıvaj́ıćı θ–� parametrizaci př́ımky. vlevo: vstupńı
omezený prostor; vpravo: odpov́ıdaj́ıćı Hough̊uv prostor.

kde parametr θ je úhel náklonu př́ımky a � je vzdálenost př́ımky od počátku souřadného
systému (obrázek 2.2 vlevo). Při použit́ı této parametrizace obrazy všech př́ımek procházej́ıćıch
daným bodem lež́ı na sinusoidě v parametrickém prostoru (obrázek 2.2 vpravo).

Podobně jako parametrizace θ–� vycháźı Circle Transform [8] z rovnice př́ımky v normálńı
formě (2.7). Mı́sto parametr̊u θ a � ovšem použ́ıvá jako parametry souřadnice pr̊useč́ıku
dané př́ımky a jej́ı normály procházej́ıćı počátkem souřadnic. Daľśı konečná parametrizace
je Muff transform předtsavená Wallacem v roce 1985 [9]. Jako základ této parametrizace
slouž́ı obdélńık ohraničuj́ıćı vstupńı obrázek. Každá př́ımka procházej́ıćı obrázkem se s t́ımto
obdélńıkem prot́ıná přesně ve dvou bodech. Vzdálenost prvńıho z nich podél obvodu obdélńıku
od počátku je prvńım parametrem, druhým pak vzájemná vzdálenost prvńıho a druhého
pr̊useč́ıku, opět podél obvodu obdélńıku. Použit́ı obalové kružnice mı́sto obdélńıku definuje
daľśı omezenou parametrizaci fan–beam [10]. Každá relevantńı př́ımka prot́ıná tuto kružnici
opět ve dvou bodech. Úhly definované těmito body byly jako parametry Houghovy transfor-
mace použity poprvé Eckhardtem and Maderlechnerem [11]. Transformace Muff transform je
základem parametrizace navržené Formanem [12], jenž ji zkombinoval s parametrizaćı θ–� a
reprezentoval př́ımky prvńım pr̊useč́ıkem s obalovým obdélńıkem a jejich sklonem θ.

2.2 Paralelńı souřadnice – jemný úvod

Obvyklým zp̊usobem vizualizace vektor̊u v N -rozměrném euklidovském prostoru je použ́ıt
kartézské souřadnice, kde každý vektor je reprezentován přesně jedńım bodem v N -rozměrném
souřadném systému. Ovšem vizualizace prostor̊u s v́ıce než dvěma dimenzemi na obvyklém
dvourozměrném prostředku kresleńı (paṕır, obrazovka poč́ıtače, . . . ) je možná pouze projekćı,
kde docháźı ke sńıžeńı intuitivnosti a množstv́ı prezentovaných informaćı.

Systém paralelńıch souřadnic [13] reprezentuje vektorový prostor pomoćı os, jež jsou vzá-
jemně rovnoběžné. Každý N -rozměrný vektor je pak reprezentován N − 1 př́ımkami spojuj́ıćı
tyto osy – obrázek 2.3. V tomto textu použijeme euklidovskou rovinu s kartézským souřadným
systémem u-v pro definováńı pozic bod̊u v prostoru paralelńıch souřadnic. Pro určeńı těchto
bod̊u použijeme notaci (u, v, w)P2 využ́ıvaj́ıćı homogenńıch souřadnic v projektivńım prostoru
P
2 a (u, v)E2 užijeme pro kartézské souřadnice v euklidovském prostoru E

2.

Ve dvourozměrném př́ıpadě jsou body v prostoru x-y reprezentovány jako př́ımky v pro-
storu paralelńıch souřadnic. Reprezentace kolineárńıch bod̊u (lež́ıćıch na jedné př́ımce) se
prot́ınaj́ı v jednom bodě – reprezentaci př́ıslušné př́ımky (obrázek 2.4). Na základě této relace
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Obrázek 2.3: Reprezentace 5-rozměrného vektoru v paralelńıch souřadnićıch. Vektor je re-
prezentován svými souřadnicemi C1, . . . , C5 na osách x′

1, . . . , x
′
5, spojenými úplnou polyčárou

(složenou ze 4 nekonečných př́ımek).
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Obrázek 2.4: Tři kolineárńı body v paralelńıch souřadnićıch: vlevo: prostor kartézských
souřadnic, vpravo: prostor paralelńıch souřadnic. Př́ımka � je v paralelńıch souřadnićıch re-
prezentována bodem �.

je možné definovat zobrazeńı př́ımka ↔ bod (PTLM, point-to-line-mapping) mezi těmito pro-
story. V některých př́ıpadech, jako u př́ımky � : y = x, lež́ı odpov́ıdaj́ıćı bod � v nekonečnu
(je to ideálńı bod). Projektivńı prostor P2 (na rozd́ıl od euklidovského prostoru E

2) poskytuje
vyjádřeńı souřadnicemi i pro tyto zvláštńı př́ıpady. Vztah mezi př́ımkou � : ax + by + c = 0
(zapisovanou [a, b, c]) a bodem, jež ji reprezentuje �, je definován zobrazeńım:

� :
[
a, b, c

]
→ � :

(
db,−c, a+ b

)
P2 , (2.8)

kde d je vzdálenost mezi rovnoběžnými osami x′ a y′.

2.3 Detekce př́ımek pomoćı parametrizace PClines

Dı́ky tomu, že paralelńı souřadnice můžou sloužit jako zobrazeńı př́ımka ↔ bod (PTLM),
mohou být použity jako parametrizace př́ımek pro Houghovu transformaci. Parametrizaci
PClines založenou na této myšlence jsme vyvinuli a publikovali s kolegy [14]. Velice podobný
postup byl zvolen autory El Mejdani et al. [15].

Př́ımka � : y = mx + b je v paralelńıch souřadnićıch (prostor u-v) reprezentována bodem
� = (d, b, 1−m)

P2 . Tento bod lež́ı mezi osami x′ a y′ právě tehdy, když −∞ < m < 0. Pro
m = 1 je � ideálńım bodem (bodem v nekonečnu). Pro m = 0 lež́ı � na ose y′, v př́ıpadě
svislých př́ımek (m = ±∞) lež́ı � na ose x′. Kromě tohoto prostoru paralelńıch souřadnic x′, y′

(označovaného jako straight, S, př́ımý), jsme navrhli použ́ıt komplementárńı prostor twisted
(T , zkroucený) x′,−y′, jenž je identický, kromě toho, že osa y je invertována. V tomto komple-
mentárńım prostoru lež́ı � mezi osami x′ a −y′ právě tehdy, když 0 < m < ∞. Zkombinováńım
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Obrázek 2.5: vlevo: Původńı prostor x-y, vpravo: odpov́ıdaj́ıćı T S prostor.

obou prostor̊u vznikne celá rovina T S – obrázek 2.5. Použit́ım obou prostor̊u postačuje k re-
prezentaci konečného vstupńıho obrázku končená část roviny u-v:

−d ≤ u ≤ d,

−max
(W
2
,
H

2

)
≤ v ≤ max

(W
2
,
H

2

)
,

(2.9)

kde W a H jsou š́ı̌rka a výška vstupńıho rastrového obrázku.

Pro samotnou detekci př́ımek je použit standardńı algoritmus Houghovy transformace: pro-
stor u-v omezený podle (2.9) je uniformně vzorkován a tvoř́ı tak matici akumulátor̊u; vstupńı
obrázek je zpracován; pro všechny pixely (nebo vhodně omezenou podmnožinu pixel̊u) s hle-
danou vlastnost́ı, např́ıklad s vysokou odezvou hranového detektoru, je př́ıslušná množina
akumulátor̊u inkrementována. V př́ıpadě parametrizace PClines je do duálńıho prostoru vždy
rasterizována dvojice úseček – do každé z polovin prostoru T S. Vodorovné souřadnice kon-
cových bod̊u jsou fixńı {0, d, −d}; svislé souřadnice jsou př́ımo souřadnice x, y a −y zpra-
covávaného bodu.

Obrázek 2.6 srovnává chyby tř́ı d̊uležitých parametrizaćı (m–b, θ–�, PClines) pro př́ımky
v závislosti na jejich sklonu θ. Pro každý 5◦ interval sklonu bylo generováno 100 syntetických
obrázk̊u, každý s jednou př́ımkou a 20 000 šumovými pixely. Vyhodnocena byla pr̊uměrná
chyba pro všechny obrázky (obr. 2.6 vlevo) a pr̊uměrná chyba pro 5 nejméně přesně deteko-
vaných čar (tj. pesimistický odhad, obr. 2.6 vpravo).
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Obrázek 2.6: Chyba lokalizace př́ımek v závislosti na sklonu př́ımky. Sklony jsou rozděleny
do skupin o š́ı̌rce 5◦. vlevo: pr̊uměrná chyba přes všechny př́ımky; vpravo: pr̊uměrná chyba
přes 5 nejhorš́ıch pokus̊u.
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3 Detekce úběžńık̊u v
”
diamantovém prostoru“

Úběžńıky jsou d̊uležitou charakteristikou mnoha reálných scén. V manhattanských světech
mohou být použity pro určeńı orientace kamery [16, 17], pro jej́ı kalibraci [18], rekonstrukci
scény [19], pro shlukováńı hran ve scéně za účelem porozuměńı scéně [16] a pro daľśı úlohy [20].

Detekce úběžńık̊u v obraze má za sebou dlouhou historii. Populárńım nástrojem vždy byla
Houghova transformace [21]; nejprve za použit́ı Gaussovy koule [22], následně v r̊uzných mo-
difikaćıch. Tuytelaars et al. [23] vyvinuli Cascaded Hough Transform (CHT) – zobecněnou
lineárńı Houghovu transformaci. Li et al. [24] použili 1D Houghovu transformaci kaskádovanou
jiným zp̊usobem pro oddělenou detekci úběžńık̊u př́ıtomných v obraze a úběžńık̊u vzdálených.

Bazin et al. [25] upozornili, že př́ıstupy založené na Houghově transformaci detekuj́ı úběžńıky
odděleně a nedokážou detekovat (optimálńı) trojice ortogonálńıch úběžńık̊u, které jsou užitečné
pro interpretaci sńımk̊u manhattanských svět̊u. Bazin et al. navrhuj́ı hledat v okoĺı iniciálńıch
hypotéz o trojićıch ortogonálńıch úběžńık̊u mechanickým prohledáváńım nebo pomoćı algo-
ritmu RANSAC [26]. RANSAC a jeho modifikace jsou v detekci úběžńık̊u populárńı [27, 28,
26, 29]. Některé práce se vyrovnávaj́ı s úběžńıky v nekonečnu (iedálńımi body) t́ım, že zvlášt’

hledaj́ı úběžńıky konečné a ideálńı [30]. Daľśı použ́ıvaná rodina algoritmů je založená na ex-
pectation maximization (EM) [31, 16].

V naš́ı práci [32] navazuj́ıćı na parametrizaci PClines (kapitola 2) jsme navrhli algoritmus
pro detekci ortogonálńıch trojic úběžńık̊u. Navržený př́ıstup je podobný CHT [23], ale v celém
procesu je použ́ıván jediný akumulačńı prostor a akumulace se děje pouze jednou. Podobně
jako u PClines, parametrizace př́ımek (a úběžńık̊u) je lineárńı – algoritmus nevyžaduje použit́ı
goniometrických nebo daľśıch nelineárńıch operaćı.

3.1 Kaskádová aplikace transformace PClines

Náš algoritmus kaskádové aplikace parametrizace PClines vycháźı z d̊ukazu o kaskádovatelnosti
PClines podobně jako v CHT [33]. Hlavńı myšlenka CHT (Cascaded Hough Transform) [23]
je nejdř́ıve akumulovat data o hranách v obraze do duálńıho obrazu, tam detekovat maxima
(odpov́ıdaj́ıćı př́ımkám) a tato maxima akumulovat opět do daľśıho Houghova prostoru. Dı́ky
tomu, že obrazy př́ımek prot́ınaj́ıćıch se v jednom bodě lež́ı na př́ımce, v druhém Houghově
prostoru se jejich obrazy prot́ınaj́ı v jednom bodě – obraze úběžńıku.

V následuj́ıćım textu bude index p označovat souřadné osy v prostoru paralelńıch souřadnic
a index c osy kartézského souřadného systému. Pro odlǐseńı bod̊u a př́ımek bude reprezentace
[x, y, w] použ́ıvána pro 2D bod v homogenńıch souřadnićıch a (a, b, c) označ́ı př́ımku definova-
nou rovnićı ax+ by + c = 0. Jak bylo odvozeno v předchoźı kapitole, zobrazeńı parametrizaćı
PClines (viz obrázek 3.1 uprostřed) je určeno následovně:

Sp
d([x, y, w]) = (−x+ y,−dw, dx),

S l
d((a, b, c)) = [db,−c, a+ b].

(3.1)

V duchu CHT může být Houghova transformace použita znovu pro nalezeńı úběžńık̊u, tj. body
jsou znovu zobrazeny na př́ımky a př́ımky na body. Necht’ D označuje vzdálenost paralelńıch
souřadných os v druhém zobrazeńı. Složené zobrazeńı vzniklé dvoj́ı aplikaćı rovnice (3.1) je
pak:
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Obrázek 3.1: Kaskádová aplikace dvou transformaćı PClines s použit́ım př́ımého prostoru S.
vlevo: Prostor vstupńıho obrázku s body a př́ımkami. uprostřed: Stejné objekty v pro-
storu paralelńıch souřadnic. Zde je definován nový kartézský souřadný systém (zeleně, uc, vc).
vpravo: Druhá transformace do prostoru paralelńıch souřadnic up, vp.

SSp
dD([x, y, w]) = (S l

D ◦ Sp
d)([x, y, w]) = [−dDw,−dx,−x+ y − dw], (3.2)

SS l
dD((a, b, c)) = (Sp

D ◦ S l
d)((a, b, c)) = (db+ c,Da+Db,−dDb). (3.3)

Dvojice zobrazeńı SSdD jsou transformacemi jednoho nekonečného prostoru do druhého
nekonečného prostoru [4]. V př́ıpadě použit́ı pro detekci př́ımek v konečném obraze je možné
ćılový nekonečný prostor nahradit dvojićı komplementárńıch konečných prostor̊u (kapitola 2,
[14, 23]). Mapováńı do komplementárńıho zkrouceného prostoru T je:

T p
d ([x, y, w]) = (x+ y,−dw, dx),

T l
d ((a, b, c)) = [db,−c, a− b].

(3.4)

Př́ımý a zkroucený prostor je v kaskádově aplikovaných zobrazeńıch možno aplikovat všemi
čtyřmi možnými zp̊usoby:

SSp
dD([x, y, w]) = (S l

D ◦ Sp
d)([x, y, w]) = [−dDw,−dx,−x+ y − dw],

ST p
dD([x, y, w]) = (S l

D ◦ T p
d )([x, y, w]) = [−dDw,−dx,−x+ y + dw],

T Sp
dD([x, y, w]) = (T l

D ◦ Sp
d)([x, y, w]) = [−dDw,−dx, x+ y − dw],

T T p
dD([x, y, w]) = (T l

D ◦ T p
d )([x, y, w]) = [−dDw,−dx, x+ y + dw].

(3.5)

Použit́ı všech čtyř kombinaćı transformuje celou (vstupńı) projektivńı rovinu do konečeného
prostoru složeného ze čtyř konečných část́ı (každá pro jednu transformaci) – viz obrázek 3.2a.

Např́ıklad je možno uvážit transformaci (3.2) a body z kvadrantu IVc (obr. 3.2a). Konečný
bod, tj. P = [x, y, 1], x ≥ 0, y ≤ 0, je transformován na SSp

dD(P ) = [−dD,−dx,−x+ y − d].
Protože d,D > 0 (vzdálenosti mezi paralelńımi souřadnými osami), pozice obrazu daného
bodu může být odvozena takto:

d,D > 0, x ≥ 0 ⇒ −dD < 0, −dx ≤ 0

x ≥ 0, y ≤ 0, d > 0 ⇒ −x+ y − d < 0

⇒ −dD

−x+ y − d
> 0

⇒ −dx

−x+ y − d
≥ 0.

(3.6)
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Obrázek 3.2: Podprostory zobrazeńı. (a) vlevo: Kvadranty p̊uvodńıho nekonečného
kartézského prostoru. vpravo: Kvadranty prostoru PClines (dva spojené prostory paralelńıch
souřadnic). (b) vlevo: Po kaskádové aplikaci dvou zobrazeńı jsou ćılové kvadranty omezené
a maj́ı tvar trojúhelńıku. vpravo: Tyto trojúhelńıkové plochy mohou být přeuspořádány a
napojeny na hranách, jež reprezentuj́ı identické body v p̊uvodńım prostoru. Čárkované úsečky
zastupuj́ı ideálńı body v p̊uvodńım prostoru; dohromady reprezentuj́ı jednu ideálńı př́ımku
celé projektivńı roviny (prostor xc, yc je nekončený).

T́ım je dokázáno, že při použit́ı transformace SS jsou všechny body z kvadrantu IVc transfor-
movány do kvadrantu Ip. Nav́ıc obrazy všech těchto bod̊u lež́ı v jedné polorovině definované
př́ımkou �b = (d,D,−dD) (př́ımka procházej́ıćı body [D, 0] a [0, d]):

(d,D,−dD) ·
[ −dD

−x+ y − d
,

−dx

−x+ y − d
, 1

]
=

−dDy

−x+ y − d
≤ 0. (3.7)

Obrazy SSp
dD(P ) = [0,−dx,−x + y] všech ideálńıch bod̊u P = [x, y, 0], x ≥ 0, y ≤ 0 lež́ı

na úsečce spojuj́ıćı body [0, 0] a [0, d].

Tud́ıž všechny body – konečné i ideálńı – z kvadrantu IVc jsou transformovány zobrazeńım
SS do pr̊uniku kvadrantu Ip a uzavřenou dolńı polorovinou definovanou př́ımkou dx +Dy −
dD = 0. Důkazy pro zobrazeńı (3.5) jsou analogické.

Tyto čtyři části, každá zobrazená jiným zobrazeńım (SS,ST , T S, nebo T T ), mohou být
navzájem vhodně napojeny, protože obrazy os xc,yc a ideálńı př́ımka vždy lež́ı na spojených
stranách jednotlivých segment̊u (obrázek 3.2b). Při takovémto uspořádáńı je zobrazeńı bod̊u
z p̊uvodńı roviny do spojeného diamantového prostoru:

[x, y, w]o → [−dDw,−dx, sgn(xy)x+ y + sgn(y)dw]d (3.8)

[x, y, w]d → [Dy, sgn(x)dx+ sgn(y)Dy − dDw, x]o, (3.9)

kde sgn je nenulová funkce signum. Výsledkem transformace př́ımky je polyčára, jej́ıž počet
segment̊u zálež́ı na počtu kvadrant̊u, kterými př́ımka procháźı. Koncové body této polyčáry
jsou určeny rovnićı (3.10). V př́ıpadě, že př́ımka procháźı pouze dvěma kvadranty (svislé či
vodorovné př́ımky, př́ımky skrze počátek souřadnic), jeden segment po transformaci vždy
degeneruje do bodu (tj. dva následuj́ıćı body podle rovnice (3.10) jsou totožné). Singulárńı
př́ıpady, tj. př́ımky x = 0, y = 0 a ideálńı př́ımka, po transformaci vystupuj́ı, jak je ukázáno
na obrázku 3.2b.

α = sgn(ab), β = sgn(bc), γ = sgn(ac)

(a, b, c)o →
[

αa

c+ γa
,
−αc

c+ γa

]
,

[
b

c+ βb
, 0

]
,

[
0,

b

a+ αb

]
,

[ −αa

c+ γa
,

αc

c+ γa

]
(3.10)
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3.2 Diamantový prostor

Ćılový prostor zobrazeńı (obr. 3.2) má tvar
”
diamantu“ a proto ho v tomto textu a jiných pub-

likaćıch označujeme jako diamantový prostor (diamond space). V konkrétńıch implementaćıch
je možné trojúhelńıkové podprostory přeuspořádat pro dosažeńı úsporněǰśı organizace paměti.

Obrázek 3.3 ukazuje diskretizaci prostoru akumulátor̊u, když je představené zobrazeńı
použ́ıváno v duchu Houghovy transformace pro detekci úběžńık̊u. Tvar zpětně transformo-
vaných akumulátor̊u či

”
pixel̊u“ je jiný ve směru osy x a y, protože diamantový prostor byl

vytvořen invertováńım osy y – toto je dáno libov̊uĺı tv̊urce a při jiné volbě by tvar akumulátor̊u
byl mı́rně odlǐsný.

Zvoleńım jiné normalizace vstupńıho obrázku a/nebo rozlǐseńı prostoru akumulátor̊u je
možné nalézt vhodné parametry pro dosažeńı přijatelné diskretizačńı chyby. Diskretizace pro-
storu akumulátor̊u je dána rozlǐseńım prostoru, normalizaćı vstupńıho obrázku a vnitřńımi
parametry kamery. Smysluplnou metrikou pro hodnoceńı diskretizačńı chyby pro libovolnou
buňku akumulátoru je maximum odchylek všech vektor̊u promı́tnutých do dané buňky od re-
prezentativńıho vektoru vypočteného pro danou buňku. Tato chyba je vykreslena v obrázku 3.4.
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Obrázek 3.3: Vizualizace akumulátor̊u (
”
pixel̊u“) promı́tnutá z diamantového prostoru zpět

do roviny vstupńıho obrázku. Normalizace obrázku μ = 1.
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(b) Závislost chyby

Obrázek 3.4: Chyba v prostoru akumulátor̊u: d = D = 1, parametry kamery a obrázku jsou
źıskány z York Urban DB [16]. (a) Distribuce úhlové chyby pro jednu čtvrtinu diamantového
prostoru s rozlǐseńım 3202 a normalizaćı μ = 1. (b) Závislost pr̊uměrné/maximálńı/minimálńı
chyby v diamantovém prostoru na jeho rozlǐseńı a na normalizaci obrazu. Rozlǐseńı diaman-
tového prostoru je kritické pro pr̊uměrnou chybu a změnou normalizace je možné ohraničit
nejnižš́ı a nejvyšš́ı chybu.
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4 Plně automatická kalibrace kamery v dopravě

Automatický kamerový dohled je užitečný v organizaci dopravy – pro sběr statistických
dat [34], pro př́ımé ř́ızeńı dopravy [35], pro vynuceńı práva [36, 37], atd. Existuj́ıćı systémy
obvykle vyžaduj́ı manuálńı nastaveńı lidským operátorem, často vyžaduj́ıćı fyzická měřeńı
v zájmové scéně [38]. Naš́ım ćılem je zpracovávat dopravńı data plně automaticky, bez jakého-
koliv lidského vstupu. Toto zahrnuje zjǐstěńı vnitřńıch parametr̊u kamery, vněǰśıch parametr̊u
ve vztahu k proudu dopravy a měř́ıtko roviny po které se doprava pohybuje, což umožńı měřit
v jednotkách reálného světa – obrázek 4.6.

Některé existuj́ıćı práce v této oblasti vyžaduj́ı expertńı vstup ve formě anotace vodo-
rovného dopravńıho značeńı se známou š́ı̌rkou pruh̊u [39] nebo známými rozměry značeńı [40],
definováńı pozice kamery [39, 41], pr̊uměrné velikosti vozidla [42, 43] nebo pr̊uměrné rychlosti
vozidel [44]. Společným rysem prakticky všech metod je detekce úběžńıku koresponduj́ıćıho se
směrem proudu dopravy (plná kalibrace kamery by vyžadovala tři ortogonálńı úběžńıky [19,
45, 46]). Populárńım př́ıstupem je źıskávat tento úběžńık z čar na silnici [47, 48, 49] nebo
z j́ızdńıch pruh̊u [47, 50, 51], v́ıce nebo méně automaticky źıskaných z obrazu. Tyto př́ıstupy
obvykle vyžaduj́ı vysoký počet j́ızdńıch pruh̊u a konzistentńı a dobře viditelné vodorovné do-
pravńı značeńı. Schoepflin a Dailey [44] pozorováńım vozidel segmentuj́ı jednotlivé pruhy;
opět je zapotřeb́ı velký počet pruh̊u – dálnice apod. Jińı výzkumńıci detekuj́ı vozidla detek-
torem založeným na boostingu a sleduj́ı jejich pohyb [52], nebo analyzuj́ı hrany př́ıtomné
na vozidlech [53]. Beymer et al. [54] akumuluj́ı sledované význačné body a zároveň vyžaduj́ı
uživatelské zadáńı vhodných čar. Kanhere a Birchfield [55] použili zvláštńı př́ıstup pro ka-
mery umı́stěné ńızko nad úrovńı vozovky. Když je jednou provedena kalibrace kamery a je
známo měř́ıtko scény, může být rektifikována rovina vozovky, což umožńı nejr̊uzněǰśı aplikace
[56, 57, 41, 40, 58].

Podobně jako ostatńı autoři, v našem př́ıstupu předpokládáme středové promı́táńı (pinhole
camera). Na rozd́ıl od ostatńıch př́ıstup̊u nepředpokládáme vodorovný horizont [44, 56, 50].
Toto omezeńı by bylo př́ılǐs limituj́ıćı a naše práce ho nevyžaduje, protože jsme navrhli me-
todu pro přesné nalezeńı druhého úběžńıku definuj́ıćıho scénu (kapitola 4.1). Při této kalibraci
předpokládáme nulové radiálńı zkresleńı kamery, ale v naš́ı předchoźı práci [59] je problém
radiálńıho zkresleńı vyřešen.

4.1 Kalibrace kamery – určeńı úběžńık̊u

Naše metoda kalibrace kamery použ́ıvaná pro monitorováńı dopravy umožňuje źıskat ohnis-
kovou vzdálenost a orientaci kamery vzhledem k proudu dopravy. Je založena na detekci dvou
vzájemně ortogonálńıch směr̊u – prvńı je směr pohybu vozidel a druhý je na něj kolmý a
rovnoběžný s rovinou vozovky. Za předpokladu, že optický střed (principal point) je ve středu
projekčńı roviny, je možné dopoč́ıtat třet́ı ortogonálńı směr a źıskat ohniskovou vzdálenost
kamery.

Pro detekci prvńıho úběžńıku jsou v obraze detekovány výrazné body a tyto jsou sledovány
pomoćı KLT trackeru v následuj́ıćıch sńımćıch. Ty z nich, které vykazuj́ı dostatečný pohyb,
jsou považovány za možné úsečky ve směru pohybu vozidel a akumulovány do diamantového
prostoru. Akumulátor s největš́ım počtem hlas̊u je považován za zobrazeńı prvńıho úběžńıku
(obrázek 4.1 vlevo).
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Obrázek 4.1: vlevo: Sledované body použité k určeńı prvńıho úběžńıku. Body vyznačené
zeleně se dostatečně pohybuj́ı a proto jsou akumulovány. Body vyznačené žlutě jsou stabilńı
a neúčastńı se volby. Akumulačńı diamantový prostor je vlevo nahoře. vpravo: Akumulace
druhého úběžńıku. Modré hrany patř́ı do pozad́ı, červené hrany jsou vyloučeny z akumulace
protože jsou svislé nebo směřuj́ı k prvńımu úběžńıku. Zelené hrany jsou akumulovány do
diamantového prostoru (vlevo nahoře, zelený kroužek označuje maximum).

Druhý úběžńık je také nalezen akumulaćı do diamantového prostoru – na základě pozo-
rováńı, že mnoho hran na proj́ıžděj́ıćıch vozidlech směřuje ve směru tohoto úběžńıku. K de-
tekci hran na vozidlech je použit hranový model pozad́ı. V něm je pro každý pixel uložena
pravděpodobnost výskytu orientované hrany (orientace hran jsou diskretizovány do osmi
směr̊u). Z hran popřed́ı jsou odfiltrovány ty, které směřuj́ı k prvńımu úběžńıku (známému
z předchoźıho kroku) a svislé hrany. Hrany, které projdou těmito testy jsou akumulovány pro
nalezeńı druhého úběžńıku (obrázek 4.1 vpravo).

4.2 Konstrukce trojrozměrných obalových kvádr̊u

Daľśım krokem je konstrukce trojrozměrných obalových kvádr̊u pozorovaných vozidel (jako
na obrázku 4.2 (IV)). Zde zpracováváme siluety vozidel určeńıch pomoćı modelováńı po-
zad́ı a detekce popřed́ı [60, 61]. Tvary vozidel je možné určit spolehlivě, včetně odstraněńı
st́ın̊u [62]. Dále předpokládáme, že většina zájmových vozidel se pohybuje směrem k/od
prvńıho úběžńıku. Pohyblivé objekty, které tento předpoklad nesplňuj́ı, vylučujeme z daľśıho
zpracováńı.

Vycháźıme z pozorováńı, že některé části obrysu vozidel jsou velmi stabilńı a spolehlivé
– obrázek 4.2. Červené př́ımky procházej́ı prvńım úběžńıkem a jsou tečné k obrysu vozidla.
Zelené tečny procházej́ı druhým úběžńıkem a modré třet́ım.

Protože obrysy vozidel nejsou zcela přesné a vozidla nejsou přesné kvádry, konstrukce oba-

A B
C

(I)

D
E F

(II)

G

H

(III) (IV)

Obrázek 4.2: Konstrukce trojrozměrného obalového kvádru vozidel. (I) Tečné př́ımky a jejich
relevantńı pr̊useč́ıky A,B,C. (II) Odvozené př́ımky a jejich pr̊useč́ıky E,D, F . (III) Odvozené
př́ımky a pr̊useč́ık H. (IV) Vytvořený obalový kvádr.
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lových kvádr̊u je nejednoznačná, tj. zálež́ı na pořad́ı, v němž jsou konstruovány tečny a jejich
pr̊useč́ıky. Navrhujeme následuj́ıćı pořad́ı, které se jev́ı jako nejstabilněǰśı. Nejprve je zkon-
struován bod A jako pr̊useč́ık spodńı červené a zelené tečny. Body B a C jsou definovány jako
pr̊useč́ıky spodńı zelené a pravé modré tečny, resp. spodńı červené a levé modré, obrázek 4.2 (I).
Zkonstruované úsečky AB a AC definuj́ı kratš́ı a deľśı stranu základny obalového kvádru. Bod
D je pr̊useč́ıkem horńı zelené tečny a levé modré tečny. Společně s př́ımkou procházej́ıćı bodem
A a třet́ım úběžńıkem jednoznačně definuje bod E, obrázek 4.2 (II). Bod E může být také
zkonstruován pomoćı bodu F , což by vedlo k alternativńı pozici bodu E. Voĺıme bod E s větš́ı
vzdálenost́ı |AE|, což zajist́ı, že celá silueta vozidla bude zahrnuta v obalovém kvádru. Se zna-
lost́ı bod̊u F a D je možné zkonstruovat bod G jako pr̊useč́ık př́ımky procházej́ıćı bodem D a
druhým úběžńıkem s př́ımkou procházej́ıćı bodem F a prvńım úběžńıkem, obrázek 4.2 (III).

Při odlǐsných konfiguraćıch úběžńık̊u vzhledem k těžǐsti detekovaného automobilu se mno-
žina a pořad́ı použitých tečen a konstruovaných bod̊u drobně odlǐsuje. Úprava konstrukce
je zřejmá a následuje stejné principy jako popsaná konstrukce. Obrázek 4.3 ukazuje ostatńı
možné orientace obalového kvádru vzhledem k r̊uzným konfiguraćım úběžńık̊u.

Obrázek 4.3: Různá uspořádáńı obalových kvádr̊u v závislosti na pozićıch úběžńık̊u vzhledem
ke kameře. Kv̊uli zaobleńı obrysu auta hrany obalového kvádru někdy nepřiléhaj́ı těsně k de-
tekované siluetě vozidla. V praxi lze ovšem pozorovat, že nejméně jeden směr kvádru přiléhá
k siluetě vozidla dostatečně přesně, což je dostačuj́ıćı pro určeńı měř́ıtka scény.

Střecha a obrys vozidla jsou obvykle poněkud zaoblené, takže detekovaný obalový kvádr je
o trochu menš́ı než odpov́ıdá skutečným rozměr̊um vozidla. S touto nepřesnost́ı poč́ıtáme ve
fázi určeńı měř́ıtka (kapitola 4.3) a využ́ıváme nejpřesněji přiléhaj́ıćı dvojici protilehlých stěn
obalového kvádru. Experimenty ukazuj́ı [63], že výsledná přesnost neńı t́ımto jevem ovlivněna.
Pro určeńı správných obalových kvádr̊u je třeba odstranit z tvaru detekovaného auta jeho
př́ıpadný st́ın. Robustńı řešeńı odstraněńı st́ın̊u přesahuje rámec této práce, ale je popisováno
jinými výzkumńıky [64, 65]. V naš́ı práci předpokládáme př́ıtomnost pouze měkkých st́ın̊u a
pro jejich odstraněńı použ́ıváme metodu Horpraserta et al. [62].

4.3 Statistická adaptace rozměr̊u vozidel

Při znalosti promı́tnutého obalového kvádru vozidla je př́ımo možné spoč́ıtat trojrozměrné
souřadnice a rozměry tohoto kvádru, až na přesné měř́ıtko (obrázek 4.4). Uvažujeme troj-
rozměrný kartézský souřadný systém s kamerou umı́stěnou do O = [px, py, 0], středem pro-
mı́taćı roviny P = [px, py, f ] (kde [px, py] je optický střed) a tři ortogonálńı směry odvozené
z úběžńık̊u detekovaných v obraze. Nejprve je zkonstruována rovina ℘ rovnoběžná s rovinou
vozovky – jej́ı orientace je známa, protože směr třet́ıho úběžńıku je na ni kolmý. Vzdálenost
této roviny od kamery je zvolena libovolně. Obrázek 4.4 ukazuje dvě možná umı́stěńı této
roviny a vliv jej́ıho umı́stěńı – č́ım bĺıže je rovina kameře, t́ım menš́ı jsou zkonstruované ob-
jekty (scény jsou vzájemně geometricky podobné, přičemž správném měř́ıtko v̊uči světovým
jednotkám je dosud neznámé). Detekované vrcholy obalového kvádru (body A,B,C,E) jsou
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Obrázek 4.4: Výpočet světových souřadnic. Rovina ℘ je rovnoběžná s rovinou vozovky a
je odvozená na základě detekovaných úběžńık̊u. Jej́ı vzdálenost od kamery je zvolena li-
bovolně a přesné měř́ıtko je odvozeno později, viz obrázek 4.5. Kamera je umı́stěna do
O = [px, py, 0] a body základny obalového kvádru (ve světových souřadnićıch) jsou pr̊useč́ıky
roviny ℘ s paprsky z O skrze body A,C (zkonstruované dř́ıve v projekčńı rovině). Ostatńı
body jsou pr̊useč́ıky paprsk̊u z O skrze promı́tnuté body a paprsky kolmé k ℘ procházej́ıćı
body Aw, Bw, Cw, Hw.
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Obrázek 4.5: Výpočet měř́ıtka scény λ. vlevo: Pro každý z rozměr̊u (l, w, h) je určen jeho
medián (zelený sloupec). uprostřed: Měř́ıtka jsou určena zvlášt’ pro jednotlivé rozměry ze
známých medián̊u rozměr̊u vozidel (lc, wc, hc) jako λl = lc/l;λw = wc/w;λh = hc/h. Výsledné
měř́ıtko je určeno jako minimum těchto tř́ı hodnot. vpravo: Př́ıklady relativńıch rozměr̊u
vozidel (žlutě) a reálné rozměry v metrech po nalezeńı měř́ıtka λ (červeně).

na rovinu ℘ promı́tnuty:

Aw = ℘ ∩←→
OA, Bw = ℘ ∩←→

OB, Cw = ℘ ∩←→
OC,

Ew = pE ∩←→
OE; pE ⊥ ℘ ∧ Aw ∈ pE.

(4.1)

Na základě znalosti světových souřadnic obalového kvádru je možné určit jeho rozměry
(v neznámém, ale pro danou kameru a scénu konstantńım měř́ıtku):

(l, w, h) = (|AwCw|, |AwBw|, |AwEw|). (4.2)

Zbývá nalézt měř́ıtko λ, aby bylo lze určit skutečné rozměry ve světových jednotkách (l,w,h) =
λ(l, w, h). Za t́ımto účelem jsme shromáždili statistická data o prodávaných autech a jejich
rozměrech a vytvořili jsme histogram rozměr̊u jejich obalových kvádr̊u. Relativńı rozměry
vozidel (l, w, h) jsou rovněž akumulovány do odpov́ıdaj́ıćıho histogramu. Histogramy potvr-
zuj́ı intuitivńı předpoklad, že vozidla maj́ı poměrně jednotnou výšku a š́ı̌rku (vrcholek histo-
gramu je výrazněǰśı), ale r̊uzńı se ve své délce. Nalezeńım shody statistiky známých rozměr̊u
s měřenými daty je možné źıskat hledané měř́ıtko λ, obrázek 4.5.

Obrázek 4.6 demonstruje možné aplikace popisovaného algoritmu. Obrázek vlevo zobrazuje
detekované úběžńıky a detekovaná vozidla s vykreslenými obalovými kvádry a se spočtenou
okamžitou rychlost́ı jejich pohybu. Obrázek uprostřed znázorňuje kalibraci v rovině vozovky
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pomoćı śıtě čtverc̊u zvolených rozměr̊u (3×3 metry) promı́tnutých z roviny vozovky do pohledu
kamery. Kalibraci v rovině vozovky je možné použ́ıt pro měřeńı rychlosti, měřeńı rozměr̊u vo-
zidel a pro daľśı aplikace. Obrázek vpravo ukazuje výsledek akumulace pozorovaných podstav
pohyblivých automobil̊u pro určeńı j́ızdńıch pruh̊u a jejich dominantńıch směr̊u pohybu. Na
obrázku 4.7 pak je několik př́ıklad̊u scén s určenými rychlostmi a rozměry vozidel. Přesnost
měřeńı rychlosti je cca 3%, jak ukázala série měřeńı v reálných dopravńıch scénách [63].

Obrázek 4.6: Prezentovaný algoritmus určuje 3 ortogonálńı úběžńıky a konstruuje obalové
kvádry (vlevo), načež následně automaticky urč́ı měř́ıtko promı́táńı pomoćı známých statistik
rozměr̊u vozidel. Na základě těchto informaćı je možné měřit rozměry a rychlost (uprostřed)
a analyzovat dopravńı scénu (vpravo).

Obrázek 4.7: Př́ıklady dosažených výsledk̊u. nahoře: Různé scény s automaticky měřenou
rychlost́ı pohybu. uprostřed: Výřezy vozidel s určenými rozměry. dole: J́ızdńı pruhy deteko-
vané pomoćı určených trojrozměrných obalových kvádr̊u.
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5 Extrakce obrazových vzork̊u automobil̊u

V posledńı době źıskává na pozornosti problém přesného rozpoznáńı výrobce a modelu vozidel.
Většina př́ıstup̊u se omezuje na jeden směr pohledu a nebo úzké spektrum pohled̊u [66, 67, 68,
69, 70]. Až velice nedávno, Hsiao et al. [71] navrhli rozpoznávač modelu automobilu pracuj́ıćı
z v́ıcerých pohled̊u. Sv̊uj rozpoznávač uč́ı na synteticky zobrazených datech (stále omezených
na pohledy z pozorovatele stoj́ıćıho v rovině vozovky) osmi r̊uzných model̊u výrobce Honda.
Podobná řešeńı jsou stále omezená trénovaćımi a testovaćımi daty – velikosti dostupných
datových sad jsou sṕı̌se skromné.

Sběr datových sad reálných obrázk̊u pro přesnou klasifikaci vozidel je obt́ıžným úkolem.
Stark et al. [72] shromáždili datovou sadu o 14 kategoríıch (celkově 1904 vzork̊u) a komentuj́ı:
“We note that the data set is heavily biased w.r.t. viewpoints, which reflects the availability of
images we encountered during data collection. It proved almost impossible to collect more than
a handful of images for certain combinations of car-type and viewpoint.” Krause et al. [73]
zmiňuj́ı daľśı problémy při sběru větš́ı datové sady (16 185 obrázk̊u, 197 tř́ıd). Prohledávaj́ı
populárńı webové stránky o autech a analyzuj́ı modely vozidel. Na základě seznamu model̊u
vozidel źıskali obrázky s použit́ım služeb Flickr, Google a Bing a anotovali/ověřili datovou
sadu ručně. Mezi problémy, jimž čelili, uváděj́ı: “The class list of cars changes on a yearly
basis, the appearance of some models of cars remains constant from year to year, and typical
car websites may even list cars which differ only in terms of non-visual features, e.g. their en-
gine, as separate classes.” Směry pohledu na vozidla jsou také rozloženy velice nerovnoměrně
– označené obrázky vozidel umı́stěné online fanoušky aut jsou obvykle obrázky poř́ızené z vy-
braných a obvyklých pohled̊u. Lin et al. [74] shromáždili svoji datovou sadu 300 obrázk̊u
30 model̊u vozidel, protože v předcházej́ıćıch datových sadách postrádali anotaci význačných
bod̊u (landmarks) na vzorćıch aut.

Naš́ım ćılem je přistoupit novým zp̊usobem k problému shromážděńı velké a přesné datové
sady vozidel pokrývaj́ıćı všechny směry pohledu relevantńı pro dohled v dopravě. Z dlou-
hodobého sledováńı dopravy dohledovými kamerami źıskáváme vizuálńı tř́ıdy zcela auto-
maticky, bez lidského vstupu, viz obrázek 5.1. Kĺıčovým bodem zde je rozlǐsit mezi velice

Obrázek 5.1: Vizuálńı shlukováńı vozidel bez učitele ze dvou dohledových kamer. Každý řádek
reprezentuje jeden shluk automaticky źıskaný z 10 000 pozorováńı vozidel źıskaných během 50
dńı sledováńı jedné silnice.
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jemnými vizuálńımi rozd́ıly a zároveň zahrnout do jednoho vzorku vozidla za r̊uzného osvětleńı,
v r̊uzných prostřed́ıch, atd.

Mnoho existuj́ıćıch př́ıstup̊u k přesnému rozpoznáńı typu vozidla je omezených na frontálńı
nebo zadńı pohled a jsou založeny na detekci registračńı značky a extrakci zájmové oblasti ko-
lem ńı [66, 67, 68, 69]. Autoři těchto praćı použ́ıvaj́ı r̊uzná schémata pro extrakci př́ıznakových
vektor̊u a pro samu klasifikaci. Stark et al. [72] použ́ıvaj́ı přesnou klasifikaci modelu vozidla pro
źıskáńı metrických informaćı a pro přibližné určeńı hloubky ve scéně z jednotlivých obrázk̊u
(obsahuj́ıćıch vozidla v použitelných pózách). Krause et al. [75] rekonstruuj́ı trojrozměrné
modely vozidel pomoćı stereo rekonstrukce se širokou základnou a kombinuj́ı rozpoznané troj-
rozměrné modely s dvourozměrnými reprezentacemi (Locality Constrained Linear Coding,
LLC [76] a BubbleBank [77]), což jim umožńı provádět přesnou klasifikaci vozidel.

Specifický př́ıstup zvolili Thakoor a Bhanu [78], když poč́ıtaj́ı strukturńı signatury vozidel
odpov́ıdaj́ıćı jejich geometrickému tvaru. Jejich vstupem je signál z jednotlivých dopravńıch
dohledových kamer (zadńı pohled na vozidla) a v tomto videu klasifikuj́ı proj́ıžděj́ıćı vozidla
na základě jejich tvaru. Daľśı př́ıstup, navržený Prokajem a Medionim [79], je založen na
určeńı pózy vozidla a je schopen zpracovat takřka libovolný pohled. Autoři navrhuj́ı použ́ıt
trojrozměrné modely vozidel, uzp̊usobit je rozpoznané póze, promı́tnout do roviny pohledu a
použ́ıt př́ıznaky založené na SIFT pro srovnáńı vozidel.

V naš́ı práci navrhujeme shromáždit přesnou datovou sadu vozidel zcela bez ručńıho vstupu
(bez učitele). Zpracováváme běž́ıćı video ze statických dohledových kamer a sledujeme proj́ıž-
děj́ıćı vozidla. Pro každé sledované vozidlo źıskáme několik (3 – 4) reprezentativńıch obrázk̊u
na předdefinovaných pozićıch. Tyto skupiny obrázk̊u jsou analyzovány po odpov́ıdaj́ıćıch dvo-
jićıch pomoćı cenové funkce jejich vizuálńı rozd́ılnosti (založené na SED [80] a na ICP [81])
a jsou shlukovány do shluk̊u společného vzhledu. Shlukováńı je prováděno konzervativńım
zp̊usobem, takže pouze vzorky s velice malou rozd́ılnost́ı padnou do jednoho shluku. Při jiném
nastaveńı ovšem může být shlukováńı daleko tolerantněǰśı a formovat rozsáhlé shluky pouze
přibližně podobných vozidel. Rozděleńı do shluk̊u s r̊uznou úrovńı tolerance rozd́ılnosti umožńı
formovat stromovou strukturu, jež může být anotována lidským operátorem pro źıskáńı aso-
ciaćı shluk̊u s konkrétńımi označeńımi výrobce a modelu vozidla. Tento proces vyžaduje pod-
statně méně lidské práce v porovnáńı s anotováńım jednotlivých obrázk̊u vozidel (což je exis-
tuj́ıćı standard) a vede k potenciálně výrazně větš́ım počt̊um anotovaných vzork̊u. Společně se
źıskáńım těchto anotaćı systém automaticky ke vzork̊um připojuje informaci o směru pohledu
a měř́ıtku, která je źıskávána pro každý vzorek při sběru. Jak bylo vysvětleno v předchoźı
kapitole 4, směr pohledu a velikost vozidla můžou být z dohledových kamer źıskány zcela
automaticky.

5.1 Akvizice vzork̊u vozidel

Obrázky (vzorky) vozidel pro shlukováńı jsou źıskány automaticky z dohledových kamer v do-
pravě. Kolem detekovaných aut jsou konstruovány trojrozměrné obalové kvádry (kapitola 4.2).
Za vzorky pro shlukováńı jsou vybrány takové pozice vozidel, kde je střed podstavy vozidla
nejbližš́ı ručně vytipovaným pozićım v záběru kamery (viz obrázek 5.2). Množina takto de-
finovaných mı́st v obraze bude označována P a jednotlivá taková pozice α ∈ P. Pro každý
ze vzork̊u jsou také źıskány a zaznamenány rozměry a maska vozidla źıskaná zpracováńım
vstupńıho videa [82, 83]. Dále jsou zpracována pouze vozidla pozorovaná ve všech z určených
pozic α.
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Obrázek 5.2: Akvizice vzork̊u vozidel. Dohledová kamera sleduje pohyblivá vozidla (zelená čára
vyznačuje jednu trajektorii vozidla). Několik pozic v obraze (typicky 3) je manuálně vyznačeno
(červené kř́ıžky) a pozice vozidla, které s nimi koresponduj́ı, jsou vybrány na základě pozice
středu podstavy jejich obalového kvádru (kapitola 4.2).

5.2 Extrakce př́ıznak̊u pro shlukováńı vzork̊u vozidel

Naš́ım ćılem je zaznamenat vzorky každého konkrétńıho modelu vozidla za r̊uzných světelných
podmı́nek, výskytu st́ın̊u, obsahuj́ıćı r̊uzné odlesky, apod. Jednou výraznou charakteristikou,
jež je stabilńı např́ıč p̊usobeńı těchto faktor̊u, jsou dominantńı hrany [71], zvláště když je
pro srovnáńı k dispozici v́ıce než jeden pohled na dané vozidlo. V takovém př́ıpadě r̊uzné
siluety a struktury hran implicitně reflektuj́ı trojrozměrný tvar vozidla [71]. Detekci hran
provád́ıme detektorem hran Canny [84] a pomoćı Structured Edge Detector, SED [80], viz
obrázek 5.3. Pro daľśı zpracováńı jsou hrany maskovány konvexńı obálkou popřed́ı vozidla
tak, aby zpracovávány byly pouze hrany relevantńı pro posouzeńı vozidla.

Rysy jednoho vzorku vozidla pro jednu pozici α jsou reprezentovány jako Sα = (Pα, rα),

Obrázek 5.3: Extrakce charakteristických hran/kontur. vlevo: vstupńı obraz, uprostřed:
hrany źıskané detektorem Canny [84], vpravo: hrany źıskané detektorem Structured Edge
Detector [80].
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kde Pα = {(x1, y1), . . . , (xn, yn)} je množina souřadnic hranových bod̊u a rα : Pα �→< 0, 1 >
je funkce zobrazuj́ıćı každou hranu na odpov́ıdaj́ıćı odezvu detektoru SED. Úplná reprezentace
jednoho vzorku vozidla je S = {Sα | ∀α ∈ P}.

5.3 Cenová funkce rozd́ılnosti vozidel

Pro každý pár obrázk̊u, které maj́ı být porovnány, jsou nejprve hrany zarovnány pomoćı
Iterative Closest Points, ICP [81], viz obrázek 5.4. Dovolujeme, aby hranové body testovaného
vozidla byly transformovány translaćı, rotaćı a uniformńı změnou měř́ıtka. Úvodńı zarovnáńı
pro ICP je źıskáno zarovnáńım dvourozměrných těžǐst’ obraz̊u vozidel. Během výpočtu ICP
jsou využ́ıvány odezvy detektoru SED rα – registračńı chyba je poč́ıtána s váhou, která je dána
odezvou SED. Poté, co referenčńı vozidlo i a srovnávané vozidlo j na pozici α jsou zarovnány
transformaćı φ(p) nalezenou pomoćı ICP, cena rozd́ılnosti dαij vzork̊u je vypočtena takto:

dαij =

∣∣{p ∈ Pα
j | δmin(φ(p),Pα

i ) > λ
}∣∣

|Pα
j |

(5.1)

δmin(p,P) = min
p′∈P

‖p− p′‖. (5.2)

Cena rozd́ılnosti (5.1) je vypočtena jako pod́ıl hranových pixel̊u vozidla bez bĺızké shody
s hranovými pixely referenčńıho vozidla. Pro větš́ı přesnost a robustnost jsou do výsledné ceny
rozd́ılnosti zahrnuty př́ıspěvky ze všech určených pozic α. Výsledná cena dij pro dva úplné
vzorky vozidel je spočtena jako

dij = max
α∈P

[
max

(
dαij, d

α
ji

)]
, (5.3)

kde P je množina určených pozic vozidel (obrázek 5.2). Stoj́ı za povšimnut́ı, že cena rozd́ılnosti
je symetrická (tj. dij = dji) z podstaty výpočtu; jej́ı symetričnost je d̊uležitá pro algoritmus
shlukováńı.

Obrázek 5.4: Cena rozd́ılnosti mezi vzorky vozidel. vlevo: referenčńı vozidlo, uprostřed:
srovnávané vozidlo, vpravo: vizualizace rozd́ılnosti hran (černě: referenčńı vozidlo, zeleně:
pixely srovnávaného vozidla se shodou, červeně: pixely srovnávaného vozidla bez shody).
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5.4 Automatické shlukováńı vzork̊u aut

Označme množinu vzork̊u vozidel, které maj́ı být shlukovány, symbolem V . S použit́ım cen
rozd́ılnosti je zkonstruován neorientovaný graf Gτ = (Vτ , Eτ ) a v něm jsou shluky aut repre-
zentovány jako spojité komponenty:

Vτ = {v ∈ V | ∃u ∈ V : duv ≤ τ ∧ u �= v} (5.4)

Eτ =
{
(u, v) ∈ V 2 | duv ≤ τ ∧ u �= v

}
. (5.5)

Graf a výsledné shluky jsou parametrizovány prahem τ . Změnami tohoto prahu je možné
vytvořit celou stromovou hierarchii shluk̊u. Označme množinu spojitých komponent grafu Gτ

symbolem Cτ a předpokládejme, že práh τ je vzorkován s malým krokem ε (např. ε = 0.01).
Stromová hierarchická struktura je reprezentována grafem GT = (VT , ET ):

VT = {(c, τ) | τ ∈ {0, ε, 2ε, . . . , 1} ∧ c ∈ Cτ} (5.6)

ET =
{
((c1, τ1) , (c2, τ2)) ∈ V2

T | c1 ⊇ c2 ∧ τ1 > τ2
}

(5.7)

Př́ıklad takové stromové hierarchie je na obrázku 5.6.

5.5 Vzájemná registrace shluk̊u vozidel

Jak bylo uveden dř́ıve (kapitola 4.2), pro každé vozidlo, které statická dohledová kamera
pozoruje, je možné plně automaticky zkonstruovat trojrozměrný obalový kvádr. Př́ıklady takto
zkonstruovaných kvádr̊u pro auta z řešené datové sady ukazuje obrázek 5.5. Rozměry źıskané
pro obalové kvádry společně s daľśımi vlastnostmi shluk̊u (např. relativńı velikost shluku, jeho
řád, atd.) mohou být použity pro vyhledáváńı obdobných shluk̊u (k jejich vzájemné registraci).
Je možné a smysluplné registrovat shluky poř́ızené v r̊uzné časové okamžiky jednou kamerou
a nebo shluky źıskané rozd́ılnými kamerami. Každý shluk v hierarchii (c, τ) je charakterizován
př́ıznakovým vektorem f : VT �→ R

n složeným ze zmiňovaných př́ıznak̊u. Stromy konstruované
pro r̊uzné časové periody v rámci jedné kamery a nebo konstruované pro dvě r̊uzné kamery
jsou registrovány existuj́ıćımi algoritmy registrace graf̊u [85, 86].

Registrace shluk̊u umožňuje množstv́ı nových př́ıpad̊u užit́ı. Ve scénáři shromažd’ováńı da-
tové sady vozidel jsou anotace poř́ızené lidským operátorem nad jedńım stromem přenášeny na
jiný strom, poř́ızený z dat jiné kamery (nebo v́ıce jiných kamer). Je tak možné dosáhnout spo-
lehlivých anotaćı výrobce a modelu vozidla pro data pozorovaná z r̊uzných úhl̊u pohledu. Daľśı
slibnou aplikaćı registrace shluk̊u je přesná kalibrace měř́ıtka kamery. V kapitole 4.3 je použit
pro určeńı měř́ıtka scény a kalibraci kamery medián rozměr̊u vozidel v každém směru. Mediány
poč́ıtané individuálně pro větš́ı počet konkrétńıch typ̊u vozidel umožńı výrazně přesněǰśı a spo-
lehlivěǰśı kalibraci a zároveň poskytnou vod́ıtko pro odhad spolehlivosti provedené kalibrace.

Obrázek 5.5: Př́ıklady trojrozměrných obalových kvádr̊u zkonstruovaných podle kapitoly 4.2.
Délky, š́ı̌rky a výšky jsou označeny zelenou, modrou a červenou barvou.
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Obrázek 5.6: Dendrogram zobrazuj́ıćı část stromu vzniklého automatickým shlukováńım
(10 k vzork̊u vozidel pozorovaných jednou kamerou). Typy vozidel v listech: a) Superb se-
dan, b) Superb combi, c) Octavia Mk1 combi, d) Octavia Mk1 sedan, e) Octavia Mk2 combi,
f) Octavia Mk2 sedan, g) Fabia Mk1 hatchback, h) Fabia Mk1 combi, i) Favorit, j) Favorit
combi, k) Fabia Mk2 combi, l) P206 hatchback, m) P206 combi, n) Focus combi. Jak je z den-
drogramu patrné, vozidla jsou automaticky shlukována sémanticky smysluplným zp̊usobem a
shluky tvoř́ı vhodný strom. Vnitřńı uzly reprezentuj́ı např́ıklad: I) Superb sedan + Superb
combi, II) Octavia Mk1 combi + Octavia Mk1 sedan, III) Octavia Mk2 combi + Octavia Mk2
sedan, IV) všechny varianty vozu Octavia, V) všechny vozy středńı velikosti a větš́ı značky
Škoda.

5.6 Předběžné výsledky

Celá kapitola 5 popisuje dosud nepublikovanou práci (v procesu př́ıpravy k publikaci). Zde uve-
deme výběr předběžných experimentálńıch výsledk̊u, které naznačuj́ı potenciál metody. Deľśı
dobu jsme sb́ırali vzorky vozidel kamerou pozoruj́ıćı málo frekventovanou ulici (Božetěchova
ulice v Brně, obrázek 5.2). Kamera je poměrně standardńı internetová kamera (IP camera)
s nastavenou výraznou kompreśı h264 a silným radiálńım zkresleńım – AXIS M1034-W Ne-
twork Camera. Na 10 000 vzorćıch (shromážděných během přibližně 50 dńı) jsme provedli
několik experiment̊u se shlukováńım, abychom poznali vlastnosti navrhovaného algoritmu.
Obrázek 5.7 ukazuje koláž vzork̊u jednoho listového uzlu stromu źıskaného při τ = 0.38, což je
dosti malý práh a shluk je

”
úzký“ v tom smyslu, že auta jsou si výrazně podobná a ve shluku

neńı př́ıtomno žádné auto, které by do něho nepatřilo.

Kromě 10 000 obrázk̊u zmiňovaných výše jsme źıskali daľśı sadu 10 000 obrázk̊u z druhé ka-
mery pozoruj́ıćı stejnou scénu z poněkud odlǐsného úhlu pohledu a v jiném čase. Použili jsme
shlukovaćı procedury popsané v této kapitole na obě sady obrázk̊u a registrovali jsme uzly
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stromů vzniklých pro obě kamery. Obrázek 5.8 ilustruje dosažené výsledky: zobrazuje histo-
gramy délek obalových kvádr̊u vozidel (délka je nejdiskriminativněǰśı ze tř́ı rozměr̊u obalových
těles d́ıky přirozenému vzhledu automobil̊u a d́ıky tomu, že je kamery zab́ıraj́ı dostatečně
zboku) a jejich pod́ıl na celé sadě vzork̊u vozidel pozorovaných na silnici.

Obrázek 5.7: Př́ıklad jednoho shluku źıskaného navrhovaným algoritmem. Shluk byl źıskán při
τ = 0.38, což znamená, že vzorky vozidel jsou si výrazně vizuálně podobné – např́ıklad maj́ı
pouze světlé barvy (šedou, stř́ıbrnou, b́ılou). Pro vyšš́ı hodnoty τ obsahuj́ı uzly větš́ı výběr
barev (jako v obrázku 5.1). Opakované pozorováńı stejného vozidla je zp̊usobeno t́ım, že stejné
vozidlo projelo silnićı v́ıcekrát.
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Obrázek 5.8: Shluky registrované mezi dvěma odlǐsnými kamerami pozoruj́ıćımi stejnou scénu
z jiných pohled̊u a v jiném čase. horńı řádek: Př́ıklady pár̊u vozidel pozorovaných ze dvou
kamer. dolńı řádek: Histogramy délek (po registraci měř́ıtka); barevně jsou histogramy délek
vozidel v jednotlivých shlućıch (tři největš́ı shluky, τ = 0.37), šedě je histogram délek kompletńı
množiny vozidel pozorovaných v prvńı kameře.
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6 Závěr

Tento text shrnuje několik praćı autora a jeho spolupracovńık̊u. Vybrány do něj byly nedávné
práce směřuj́ıćı k plně automatickému zpracováńı obrazu z dohledových dopravńıch kamer.
Ćılem popisovaného výzkumu je odstranit požadavky na manuálńı kalibraci a nastavováńı
jednotlivých kamer lidským operátorem. To je d̊uležité pro usnadněńı a automatizaci nasazeńı
dohledu a prediktivńı analýzy dopravńıch cest.

Všechny popisované metody stav́ı na geometrické parametrizaci př́ımek [14], která umožňuje
jejich detekci v digitálńım obraze. Nad touto parametrizaćı je postavena jej́ı kaskádovaná vari-
anta [32], která jde dál v tom smyslu, že umožňuje př́ımou detekci úběžńık̊u v obraze. Úběžńıky
jsou přitom kritickou charakteristikou některých trojrozměrných scén. Jedná se jednak o tzv.
Manhattanské světy, ve kterých se vyskytuj́ı hrany (okna, hrany budov, ř́ımsy, apod.) do-
minantně ve třech navzájem kolmých směrech. Ve svých praćıch ale ukazujeme, že třemi or-
togonálńımi úběžńıky je možné charakterizovat i proud př́ımočaře se pohybuj́ıćıch vozidel.
Detekce těchto tř́ı úběžńık̊u umožňuje kalibraci kamery [59] a také konstrukci trojrozměrných
obalových kvádr̊u [63], jejichž analýzou po vhodnou dobu je možné určit měř́ıtko kamery.

Popisované metody maj́ı širokou škálu aplikaćı. V automobilové dopravě se kamerový dohled
využ́ıvá velice intenzivně. Ve velké většině př́ıpad̊u kamery pozoruj́ıćı dopravu ovšem nejsou
využ́ıvány ke strojovému zpracováńı dat, ale pouze lidské obsluze umožňuj́ı nahlédnout na da-
nou dopravńı situaci. Větš́ımu nasazeńı strojového zpracováńı dosud bránilo předevš́ım to, že
nastaveńı jedné kamery vyžadovalo znatelnou odbornou činnost lidského operátora, př́ıpadně
odměřováńı kalibračńıch vzdálenost́ı př́ımo ve fyzické scéně. Vytvořeńım a publikováńım popi-
sovaných postup̊u autoři přispěli k větš́ı automatizaci monitorováńı dopravy, která může být
využita ke zvýšeńı bezpečnosti a sńıžeńı ekologické zátěže dopravy, jež je přese všechno úsiĺı
stále značná.
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Abstrakt
Práce shrnuje autor̊uv výzkum v oblasti automatického zpracováńı videozáběr̊u z dohledových
kamer v dopravě. Větš́ımu rozš́ı̌reńı automatického zpracováńı dopravńıch dat stále bráńı nut-
nost investovat nezanedbatelné expertńı úsiĺı do nastaveńı každé jednotlivé monitorovaćı ka-
mery. Př́ınosem popisovaných technik je zejména to, že vedou k odstraněńı tohoto omezeńı.
V textu je popsána parametrizace PClines, která umožňuje efektivńı detekci př́ımek v obraze.
Na této parametrizaci stav́ı kaskádovaná varianta

”
diamond space“, použ́ıvaná k př́ımé detekci

úběžńık̊u, zejména trojic vzájemně ortogonálńıch úběžńık̊u. Trojice ortogonálńıch oběžńık̊u
může popisovat dopravńı proud vozidel a pozorováńım proudu vozidel je možné skrze určeńı
úběžńık̊u provést kalibraci kamery, včetně určeńı měř́ıtka. Tato kalibrace umožňuje měřit
vzdálenosti a rychlost v jednotkách reálného světa. V posledńı kapitole je popsán aktuálńı
a prob́ıhaj́ıćı výzkum autora a jeho koleg̊u v oblasti rozpoznáńı přesného typu vozidla, opět
s výrazným sńıžeńım požadavk̊u na ručńı vstup.

Abstract
This work summarizes author’s research in the field of automatic processing of video streams
from traffic surveillance cameras. Larger use of automatic processing of such data is still pre-
vented by the need of investing considerable amount of human labor into setting up each
individual monitoring camera. The contribution of the presented techniques is especially the
fact that they lead towards removal of this hindrance. The text describes parameterization
PClines which allows for effective detection of lines in raster images. Based on this parame-
terization, a cascaded version “diamond space” is built, which is used for direct detection of
vanishing points, namely triplets of mutually orthogonal vanishing points. A triplet of orthogo-
nal vanishing points can be used for describing the flow of vehicles in traffic, and by observing
such a flow, it is possible to use the detected vanishing points for camera calibration, inclu-
ding the scale. This calibration allows for measuring distances and speed in the real-world
units. The last chapter describes ongoing research of the author and his colleagues in the field
of recognition of exact make&model of vehicles, again with a considerable reduction of the
requirements on manual input.
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