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Predstaveni autora

Po absolvovani inzenyrského studia na Fakulté informacnich
technologii VUT v Brné doc. Adam Herout pokracoval ve studiu
v doktorském studijnim programu Vypocetni technika a infor-
matika, kde v roce 2004 obhajil disertac¢ni praci s nazvem ,Hard-
ware Architecture for Point-Based Graphics Rendering®. Od roku
2001 je zameéstnancem FIT VUT v Brné. Nejdiive v rdmci dok-
torského studia, po dokonceni doktorského studia v roce 2004
jako odborny asistent a po obhajeni habilita¢ni prace ,,Hardware
Acceleration of Graphics and Vision Algorithms® v roce 2010
pusobi jako docent. Od roku 2007 pusobi jako zéstupce vedouciho
Ustavu pocitacové grafiky a multimédii.

Vysledky své védecké a odborné prace publikoval doc. Herout
ve 14 casopiseckych publikacich s IF, v 50 sbornicich svétovych
konferenci, i jinde. Vypracoval desitky posudku zahranic¢nich publikaci, domacich publikaci
nebo projekti a posudku disertaénich praci. Publikované préace byly 358 x citovany, z toho je
36 citaci v databazi Web of Science. Za FIT je hlavnim feSitelem 2 zahrani¢nich projektu a
podilel se na 3 dalsich v roli spolutesitele. Byl nebo je fesitelem nebo spolutesitelem 7 domacich
projektu.

Doc. Herout je uznavanym vysokoskolskym pedagogem. Vyucoval fadu predmétu, zavedl
2 predmeéty v magisterském studijnim programu. Organizuje cetné extrakurikularni aktivity
pro studenty, ktefi je ocenuji a nad ramec svych studijnich povinnosti je navstévuji. Na
svém blogu piSe rady pro studenty, zejména fesSitele diplomovych praci a jeho texty vyuziva
velké mnozstvi studenti z riznych vysokych kol v CR a SR. V soucasné dobé je skolitelem
10 studentu doktorského studijniho programu Vypocetni technika a informatika. Dva stu-
denti doktorského studijniho programu pod jeho vedenim jiz tspésné obh4jili disertacni praci,
z toho jedna prace byla ocenéna stipendiem pro nejlepsi disertacni praci v akademickém roce
2014/2015. Byl vedoucim témeér 200 bakalafskych a diplomovych praci z nichz nékteré byly
ocenény prvinimi misty v soutézich ACM SPY, Diplomka roku, Student EEICT, a ¢etné ziskaly
dalsi ocenéni a byly publikovany na konferencich.



1 Uvod

Nelze pochybovat o piinosu pocitacu, ktery stoji na jejich schopnosti informace uchovavat,
vyhledavat a zptistupnovat uzivateluim. Aby mély co uchovavat, vyhledavat a zptistupnovat,
pottebuji pocitace informace i vhodnym zpusobem ziskavat — tato jejich schopnost je podmin-
kou nutnou jejich uzitec¢nosti. Mnoho informaci, s nimiz pracuji, ziskavaji pocitace z realného
sveta pomoci uzivatelskych rozhrani — to jest lidsky uzivatel poskytuje pocitaci informace
predem navrzenou formou tak, aby jim stroj pfimo rozumél. Uzitec¢nost pocitacu a komu-
nikacnich siti se ovSem dramaticky zvysuje se schopnosti stroju informace o redlném svété
ziskavat primo pomoci senzoru — poc¢itacovym vidénim, analyzou zvuku a z dalsich modalit.

Tento text popisuje nékteré autorovy vyzkumné prace prinasejici pokroky v pocitacovém
vidéni, tj. ziskavani hodnotnych informaci z obrazu nebo videa. Konkrétné je tento text
zaméren na ziskavani informaci pozorovanim automobilové dopravy dohledovymi kamerami.
Znacnym omezenim existujicich systému tesicich tento problém je, ze lidsky operator musi
pred pouzitim jednotlivou dohledovou kameru zkalibrovat, tj. dodat vhodné informace o scéné
a o kamere, které si algoritmus nedokéze zjistit sém. Aplikovani dohledového systému na zvo-
lenou kameru neni tedy okamzité, ale je podminéno jistym mnozstvim kvalifikované lidské
prace a v nékterych piipadech i provedeni realnych meéreni ve scéné zabirané kamerou. Po-
dobnéa operace je potiebna i pti re-aplikaci systému na kameru, u které doslo ke zméné pozice
nebo nastaveni jeji optiky. Préace shrnuté v tomto textu sméiuji k automatizaci kalibrace a
prinaseji nové poznatky klicové pro vytvoreni plné automatického systému, ktery nevyzaduje
vubec zadny lidsky vstup.

Text nejprve popisuje matematickou parametrizaci primek PClines zalozenou na paralelnich
soufadnicich. Tato parametrizace umoznuje detekovat primky pomoci Houghovy transformace
inovovanym zpusobem tak, ze jsou umoznény dalsi operace, které mnohé jiné parametrizace
primek neumoznuji. Téchto specifickych vlastnosti vyuziva kaskddova aplikace transformace
PClines popisovana dale v textu. Toto kaskadové pouziti fecené transformace umoznuje efek-
cifického pouziti — pro charakterizaci proudu piimocaie se pohybujicich vozidel v dopraveé.
V textu (a diive publikovanych pracich) ukazujeme, ze proud dopravy je mozné charakteri-
zovat trojici navzajem ortogonalnich ubézniku, ze pozorovanim dohledového videa dopravy je
mozné ubézniky presné a spolehlivé urcit a nakonec, ze trojice ortogonalnich ibézniku takto
ziskanych definuje kalibraci kamery. Dalsim krokem je urceni méritka scény, jez neni soucasti
vnittnich ani vnéjsich parametru kamery, ale je nezbytné pro méreni vzdalenosti a rychlosti
v jednotkéch redlného svéta (typicky v metrech ¢i v kilometrech za hodinu). Text je zavrsen
popisem probihajictho a dosud nepublikovaného vyzkumu, kde zminované navrzené metody
jsou vyuzity k vytvotreni datové sady pro uceni presné klasifikace automobilu. Na rozdil od
existujicich pristupu je datova sada tvorena opét prevazné bez pouziti lidského vstupu. Pouziti
popisovanych technik vede k tvorbé trénovacich a testovacich dat bezprecedentnich rozméru,
s minimalnim lidskym usilim.

Autor vyuziva této prilezitosti k vyjadreni vdécnosti svym spolupracovnikum — studentum
doktorského studia, jez mél a ma tu cest a potéseni vést a jiz jsou spoluautory dél shrnutych
v tomto textu. Bez jejich talentu a usili by prace popisované v tomto textu nemohly vzniknout.
Diky, Markéto, Jirko a Kubo!



2 Detekce primek pomoci duality primka < bod

Houghova transformace [1] je zndmy a dlouho studovany néstroj pro detekei tvaru a objektu
v rastrovych obrazech. Hough ji puvodné pouzil k detekci piimek, ale pozdéji byla zobecnéna
pro komplexnéjsi tvary — kruznice, elipsy a dokonce obecné vzory [2]. Princen et al. [3] Hou-
ghovu transformaci formalizoval a popsal jako proces testovani hypotéz.

2.1 Houghova transformace pro detekci primek v obraze

Houghova transformace je typicky pouzivana k detekci ktivek s analytickym popisem. V ta-
kovém pripadeé jsou jako dukazy pritomnosti objektu pouzivany hrany detekované ve vstupnim
rastrovém obraze vhodnym operatorem (Sobeluv, Prewittuv, ...). Hypotézy o hledaném ob-
jektu jsou mozné krivky dané tiidy popsané prislusnym poctem parametru. Naptiklad primka
ma dva, kruznice tfi stupné volnosti v 2D prostoru.

Rodina (2D) kiivek muze byt specifikovana implicitni funkef

f(xayapla"' 7pN):f(X7p>:07 (21)

kde x a y jsou souradnice v obrazku a p1,--- ,py jsou soutadnice v parametrickém prostoru.
Houghova transformace prevadi bod (z,y) na takovou ¢ast parametrického prostoru (kfivku),
kterd popisuje vSechny mozné kiivky dané ttidy prochazejici danym bodem. Soutadnice v pa-
rametrickém prostoru a jejich zobrazeni na kfivku urcuji parametrizact dané tiidy kiivek
(jedna t¥ida muze mit velky pocet ruznych parametrizaci). Algoritmus 1 pak popisuje detekei
kiivky specifikované rovnici (2.1) — €2 je mnozina vSech pixelu v obraze, Py je mnozina vsech
soutadnic v parametrickém prostoru H.

Algoritmus 1 Detekce implicitnich kiivek pomoci Houghovy transformace
Vstup: Vstupni obraz I, rozméry parametrického prostoru H
Vystup: Detekované kiivky C'
H(x) + 0,Vx € Py
for all x € Q2 do
if x je hrana v I then
for all {p:p € Py, f(x,p) =0} do
H(p) <~ H(p) +1
end for
end if
end for
C = {p|p € Py, na pozici p je vysoké lokdlni maximum v H}

Houghova transformace vznikla jako nastroj pro detekci primek a je v tomto kontextu
stale velmi popularni. Existuje velky pocet parametrizaci piimek a algoritmickych variaci.
2D piimky jsou polynomy radu 1 a maji tedy 2 stupné volnosti; vSechny parametrizace jsou
tudiz dvourozmérné. Obecné, necht je pifmka reprezentovana svym norméalovym vektorem
n = (n,,n,) a vzdalenosti od poc¢atku soufadnic p. Kazdy bod p = (p,,py) lezici na pifmce
musi spliiovat rovnici

p-n=p. (2.2)
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Obrézek 2.1: Houghova transformace zalozena na m-b a k—q parameterizacich primky (2.5).
vlevo: prostor vstupniho obrazku; vpravo: odpovidajici Houghuv prostor.

Hough v roce 1962 [1] vyvinul transformaci s parametrizaci primky ve formé slope-intercept
(byt sama parametrizace v puvodnim patentu vyslovné uvedena nenf). Tato forma se obvykle
zapisuje:

(:y=axm+D, (2.3)
nicméné metoda popisovand v Houghové patentu odpovida parametrizaci (obrazek 2.1):
(:x=ym+b. (2.4)

Pii pouziti této parametrizace vSechny ptimky prochazejici jednim bodem utvareji primku
v parametrickém prostoru, tudiz se jedna o zobrazeni bod-na-piimku (point-to-line mapping,
PTLM). Jako v ptipadé kteréhokoliv PTLM je parametricky prostor vsech moznych car exis-
tujicich v omezeném vstupnim obrazku nekonecny [4]. Pro ziskani kone¢ného parametrického
prostoru je potteba pouzit alespon dvou komplementarnich prostoru parametru. V pripadé
m — b parametrizace (2.3) mohou byt tyto dvé diléi parametrizace naptiklad:

y = xm+Db,

2.5

r = yk+q. (2.5)

Tuytelaars et al. [5] pridali tfeti komplementérni prostor a pouzili vzniklou trojitou parame-

trizaci pro detekci ibézniku a horizontu. Tato modifikace jménem Cascaded Hough Transform
pouziva tii pary parametru zalozené na rovnici

ar+b+y=0. (2.6)

Prvni z nich mé soufadnice a—b, druhy (1/a)-(b/a) a tteti (1/b)—(a/b). Vsechny prostory
jsou omezeny do intervalu < —1,1 > v obou smérech. I pro neomezeny vstupni obraz je pro
kazdou piimku definovan bod v jednom z takto omezenych tii prostoru. Vice informaci o CHT
je k nalezeni u autoru [5, 6].

V roce 1972 Duda a Hart [7] predstavili velice populdrni parametrizaci oznacovanou 6—p,
jez je velice dulezita proto, ze jeji parametricky prostor je prirozené konecny, bez nutnosti
konstrukce vicero komplementarnich podprostoru. Je zalozena na rovnici primky v normalni
forme:

ysinf + xcosf = p, (2.7)

7
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Obrazek 2.2: Houghova transformace pouzivajici 6—p parametrizaci primky. vlevo: vstupni
omezeny prostor; vpravo: odpovidajici Houghuv prostor.

kde parametr 6 je ihel naklonu ptimky a p je vzdalenost piimky od pocatku soutadného
systému (obrézek 2.2 vlevo). Pti pouziti této parametrizace obrazy vsech piimek prochazejicich
danym bodem lezi na sinusoidé v parametrickém prostoru (obrazek 2.2 vpravo).

Podobné jako parametrizace —p vychazi Circle Transform [8] z rovnice piimky v normélni
formé (2.7). Misto parametru 6 a p ovsem pouziva jako parametry soutradnice pruseciku
dané primky a jeji normaly prochazejici pocatkem soutadnic. Dalsi konecna parametrizace
je Muff transform predtsavena Wallacem v roce 1985 [9]. Jako zéklad této parametrizace
slouzi obdélnik ohranic¢ujici vstupni obrazek. Kazda piimka prochazejici obrazkem se s timto
obdélnikem protina presné ve dvou bodech. Vzdalenost prvniho z nich podél obvodu obdélniku
od pocatku je prvnim parametrem, druhym pak vzajemna vzdélenost prvniho a druhého
pruseciku, opét podél obvodu obdélniku. Pouziti obalové kruznice misto obdélniku definuje
dalsi omezenou parametrizaci fan—beam [10]. Kazda relevantni piimka protind tuto kruznici
opét ve dvou bodech. Uhly definované témito body byly jako parametry Houghovy transfor-
mace pouzity poprvé Eckhardtem and Maderlechnerem [11]. Transformace Muff transform je
zékladem parametrizace navrzené Formanem [12], jenz ji zkombinoval s parametrizaci 6—p a
reprezentoval primky prvnim prusec¢ikem s obalovym obdélnikem a jejich sklonem 6.

2.2 Paralelni souradnice — jemny tvod

Obvyklym zpusobem vizualizace vektoru v N-rozmérném euklidovském prostoru je pouzit
kartézské souradnice, kde kazdy vektor je reprezentovan presné jednim bodem v N-rozmérném
souradném systému. OvSem vizualizace prostoru s vice nez dvéma dimenzemi na obvyklém
dvourozmeérném prostiedku kresleni (papir, obrazovka pocitace, ...) je mozna pouze projeket,
kde dochézi ke snizeni intuitivnosti a mnozstvi prezentovanych informaci.

Systém paralelnich soufadnic [13] reprezentuje vektorovy prostor pomoci os, jez jsou vzé-
jemné rovnobézné. Kazdy N-rozmérny vektor je pak reprezentovan N — 1 ptimkami spojujici
tyto osy — obrazek 2.3. V tomto textu pouzijeme euklidovskou rovinu s kartézskym souradnym
systémem wu-v pro definovani pozic bodu v prostoru paralelnich soutradnic. Pro urceni téchto
bodu pouzijeme notaci (u, v, w)p2 vyuzivajici homogennich souradnic v projektivnim prostoru
P? a (u,v)g2 uzijeme pro kartézské souradnice v euklidovském prostoru 2.

Ve dvourozmérném piipadé jsou body v prostoru x-y reprezentovany jako primky v pro-
storu paralelnich soutadnic. Reprezentace kolinedrnich bodu (lezicich na jedné pifmce) se
protinaji v jednom bodé — reprezentaci prislusné primky (obrézek 2.4). Na zakladé této relace

8



X} x5 “xy x4 x4
Obrazek 2.3: Reprezentace 5-rozmérného vektoru v paralelnich souradnicich. Vektor je re-
prezentovan svymi soutadnicemi C1,. .., Cys na oséch 2, ..., x%, spojenymi uplnou polycérou
(slozenou ze 4 nekone¢nych piimek).

y‘{\ [ V“ A

QA y 5
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B P e
Al 7 T
‘QC o ey
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Obréazek 2.4: Tti kolinedrni body v paralelnich soufadnicich: vlevo: prostor kartézskych
soufadnic, vpravo: prostor paralelnich souradnic. Primka ¢ je v paralelnich souradnicich re-
prezentovana bodem /.

je mozné definovat zobrazeni piimka <+ bod (PTLM, point-to-line-mapping) mezi témito pro-
story. V nékterych pifpadech, jako u pifmky ¢ : y = z, lezi odpovidajici bod ¢ v nekoneénu
(je to idedln{ bod). Projektivn{ prostor P? (na rozdil od euklidovského prostoru E?) poskytuje
vyjadieni soutadnicemi i pro tyto zvlastni piipady. Vztah mezi ptimkou ¢ : ax + by + ¢ = 0
(zapisovanou [a, b, c]) a bodem, jez ji reprezentuje /, je definovan zobrazenim:

(: [a, b, c] — 0 (db, —c,a+ b) (2.8)

]P)QJ

kde d je vzdalenost mezi rovnobéznymi osami x’ a /.

2.3 Detekce primek pomoci parametrizace PClines

Diky tomu, ze paralelni soufadnice muzou slouzit jako zobrazeni piimka <> bod (PTLM),
mohou byt pouzity jako parametrizace piimek pro Houghovu transformaci. Parametrizaci
PClines zalozenou na této myslence jsme vyvinuli a publikovali s kolegy [14]. Velice podobny
postup byl zvolen autory El Mejdani et al. [15].

Pifmka ¢ : y = mx + b je v paralelnich soutadnicich (prostor u-v) reprezentovana bodem
¢ = (d,b,1 —m)ps. Tento bod lez{ mezi osami 2" a y' pravé tehdy, kdyz —oo < m < 0. Pro
m = 1 je ¢ idedlnim bodem (bodem v nekone¢nu). Pro m = 0 lezi ¢ na ose y', v pifpadé
svislych pifmek (m = £00) lezi £ na ose z’. Kromé tohoto prostoru paralelnich soufadnic 2/,
(oznacovaného jako straight, S, piimy), jsme navrhli pouzit komplementérni prostor twisted
(T, zkrouceny) x’, —/, jenz je identicky, kromeé toho, Ze osa y je invertovana. V tomto komple-
mentarnim prostoru lezi £ mezi osami z’ a —1’ pravé tehdy, kdyz 0 < m < oco. Zkombinovanim

9
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Obrazek 2.5: vlevo: Puvodni prostor z-y, vpravo: odpovidajici TS prostor.

obou prostoru vznikne celd rovina 7S — obrazek 2.5. Pouzitim obou prostoru postacuje k re-
prezentaci konecného vstupniho obrazku koncena ¢ast roviny u-v:

—d <u< d,
W H

—max(;,g) <v< max(

(2.9)

),

kde W a H jsou sitka a vyska vstupniho rastrového obrazku.

)

W H
272

Pro samotnou detekci ptimek je pouzit standardni algoritmus Houghovy transformace: pro-
stor u-v omezeny podle (2.9) je uniformné vzorkovan a tvoii tak matici akumuldtoru; vstupni
obrazek je zpracovén; pro vsechny pixely (nebo vhodné omezenou podmnozinu pixeli) s hle-
danou vlastnosti, napiiklad s vysokou odezvou hranového detektoru, je pirislusnd mnozina
akumulatoru inkrementovana. V pripadé parametrizace PClines je do dualniho prostoru vzdy
rasterizovana dvojice tsecek — do kazdé z polovin prostoru 7S. Vodorovné souradnice kon-
covych bodu jsou fixni {0, d, —d}; svislé soufadnice jsou piimo soutadnice z, y a —y zpra-
covavaného bodu.

Obrazek 2.6 srovnavé chyby ti1 dulezitych parametrizaci (m-b, 6—p, PClines) pro piimky
v zavislosti na jejich sklonu 6. Pro kazdy 5° interval sklonu bylo generovano 100 syntetickych
obrazku, kazdy s jednou piimkou a 20000 Sumovymi pixely. Vyhodnocena byla prumérnd
chyba pro vsechny obrazky (obr. 2.6 vlevo) a prumérnd chyba pro 5 nejméné presné deteko-
vanych ¢ar (tj. pesimisticky odhad, obr. 2.6 vpravo).

0.8

0.8

PClines —
0.7 + m-b e i 07 F-
theta-rho ------ ; W

06 1 06

05 | 0.5 pmeyfoxs

0.4 | 04 |

03 r

combined error
combined error

03

02 ¢ 02 r

PCli
01t ] 0.1t Clines — - ]

| theta-tho ------

0 0

0 45 90 135 180 225 270 315 360 0 45 90 135 180 225 270 315 360
theta (degrees) theta (degrees)

Obrazek 2.6: Chyba lokalizace piimek v zavislosti na sklonu piimky. Sklony jsou rozdéleny
do skupin o §itce 5°. vlevo: prumérna chyba pres vsechny ptimky; vpravo: prumérna chyba
pres 5 nejhorsich pokusu.
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3 Detekce tibézniku v ,,diamantovém prostoru*

Ubéim’ky jsou dulezitou charakteristikou mnoha realnych scén. V manhattanskyjch svétech
mohou byt pouzity pro urceni orientace kamery [16, 17|, pro jeji kalibraci [18], rekonstrukei
scény [19], pro shlukovani hran ve scéné za ticelem porozumeni scéné [16] a pro dalsi ulohy [20].

Detekce ubézniku v obraze mé za sebou dlouhou historii. Populdrnim nastrojem vzdy byla
Houghova transformace [21]; nejprve za pouziti Gaussovy koule [22], ndsledné v ruznych mo-
difikacich. Tuytelaars et al. [23] vyvinuli Cascaded Hough Transform (CHT) — zobecnénou
linedrni Houghovu transformaci. Li et al. [24] pouzili 1D Houghovu transformaci kaskddovanou
jinym zpusobem pro oddélenou detekci ibézniku pritomnych v obraze a ibézniku vzdélenych.

Bazin et al. [25] upozornili, Ze piistupy zalozené na Houghové transformaci detekuji ibézniky
oddélené a nedokézou detekovat (optimalni) trojice ortogonalnich ibézniki, které jsou uzitecné
pro interpretaci snimku manhattanskych svétu. Bazin et al. navrhuji hledat v okoli inicidlnich
hypotéz o trojicich ortogonalnich ubéznikti mechanickym prohledavanim nebo pomoci algo-
ritmu RANSAC [26]. RANSAC a jeho modifikace jsou v detekei ubézniku populdrni [27, 28,
26, 29]. Nekteré prace se vyrovnavaji s ibézniky v nekoneénu (iedalnimi body) tim, ze zv14st
hledaji ubézniky konecné a idedlni [30]. Dalsi pouzivana rodina algoritmu je zalozend na ex-
pectation mazimization (EM) [31, 16].

V nasi praci [32] navazujici na parametrizaci PClines (kapitola 2) jsme navrhli algoritmus
pro detekci ortogonalnich trojic ubézniku. Navrzeny piistup je podobny CHT [23], ale v celém
procesu je pouzivan jediny akumulaéni prostor a akumulace se déje pouze jednou. Podobné
jako u PClines, parametrizace piimek (a ubézniku) je linedrni — algoritmus nevyzaduje pouziti
goniometrickych nebo dalsich nelinedarnich operaci.

3.1 Kaskadova aplikace transformace PClines

Nas algoritmus kaskddové aplikace parametrizace PClines vychézi z dukazu o kaskadovatelnosti
PClines podobné jako v CHT [33]. Hlavni myslenka CHT (Cascaded Hough Transform) [23]
je nejdiive akumulovat data o hranach v obraze do dualniho obrazu, tam detekovat maxima
(odpovidajici piimkam) a tato maxima akumulovat opét do dalsitho Houghova prostoru. Diky
tomu, ze obrazy piimek protinajicich se v jednom bodé lezi na piimce, v druhém Houghovée
prostoru se jejich obrazy protinaji v jednom bodé — obraze tbézniku.

V nésledujicim textu bude index p oznacovat souradné osy v prostoru paralelnich soutradnic
a index ¢ osy kartézského souradného systému. Pro odliseni bodu a piimek bude reprezentace
[z, y, w] pouzivdna pro 2D bod v homogennich soutadnicich a (a, b, ¢) oznaci primku definova-
nou rovnici ax + by + ¢ = 0. Jak bylo odvozeno v predchozi kapitole, zobrazeni parametrizaci
PClines (viz obrézek 3.1 uprostted) je ur¢eno nasledovné:

SH([z,y,w]) = (—z + y, —dw, dz),

Si((a,b,¢)) = [db, —c, a + b). (3.1)

V duchu CHT muze byt Houghova transformace pouzita znovu pro nalezeni ubézniku, tj. body
jsou znovu zobrazeny na pifmky a pifmky na body. Necht D oznacuje vzdalenost paralelnich
souradnych os v druhém zobrazeni. Slozené zobrazeni vzniklé dvoji aplikaci rovnice (3.1) je
pak:
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Obrazek 3.1: Kaskadova aplikace dvou transformaci PClines s pouzitim primého prostoru S.
vlevo: Prostor vstupniho obrazku s body a piimkami. uprostied: Stejné objekty v pro-
storu paralelnich souradnic. Zde je definovan novy kartézsky souradny systém (zelené, u., v.).
vpravo: Druhd transformace do prostoru paralelnich soutadnic u,, v,.

SSh ([, y, w]) = (S 0 S8 (2, y, w]) = [~dDw, —dz, —z + y — dw], (3.2)
SShH((a,b,¢)) = (8P 0 8Y)((a,b,¢)) = (db + ¢, Da + Db, —dDb).

Dvojice zobrazeni SS;p jsou transformacemi jednoho nekoneéného prostoru do druhého
nekonecného prostoru [4]. V piipadé pouziti pro detekei piimek v koneéném obraze je mozné
cilovy nekonecény prostor nahradit dvojici komplementarnich koneénych prostoru (kapitola 2,
[14, 23]). Mapovéni do komplementérniho zkrouceného prostoru T je:

71 ([2,y,w]) = (x +y, —dw, dz),
Ti((a,b,c)) = [db, —c,a — b].
Piimy a zkrouceny prostor je v kaskadové aplikovanych zobrazenich mozno aplikovat vSemi
¢tyfmi moznymi zpusoby:
SSip [,y w]) = (Sp o S))([w,y,w]) = [~dDw, —dw, —x +y — dw],
57%([?? y,wl) = (Sp o TP )z, y,w]) = [~dDw, —dw, =z +y + duw],
o[z y,w]) = (T 0 SY)([2,y, w]) = [~dDw, —dz,z +y — du],
TTSD([SC y,w]) = (Tp o T7) ([, y, w]) = [~dDw, —dz,x + y + dw].

Pouziti v8ech ¢tyf kombinaci transformuje celou (vstupni) projektivni rovinu do koneceného
prostoru slozeného ze ¢tyt konecnych ¢asti (kazda pro jednu transformaci) — viz obrazek 3.2a.

(3.4)

(3.5)

Napfiiklad je mozno uvazit transformaci (3.2) a body z kvadrantu IV, (obr. 3.2a). Koneény
bod, tj. P = [z,y,1], >0, y <0, je transformovan na SS%,,(P) = [-dD, —dz, —z +y — d.
Protoze d, D > 0 (vzdalenosti mezi paralelnimi soufadnymi osami), pozice obrazu daného
bodu muze byt odvozena takto:

d,D>0, v>0=—dD <0, —dz <0
x>0, y<0,d>0=—-a2+y—d<0
—dD

<0 (3.6)
—rv+y—d
—d
- — >0
—v+y—d
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(a) Zobrazeni kvadrantu.

Obrazek 3.2: Podprostory zobrazeni.

(b) Napojeni trojihelnikovych podprostoru.

(a) vlevo: Kvadranty puvodniho nekone¢ného

kartézského prostoru. vpravo: Kvadranty prostoru PClines (dva spojené prostory paralelnich
souradnic). (b) vlevo: Po kaskddové aplikaci dvou zobrazeni jsou cilové kvadranty omezené
a maji tvar trojuhelniku. vpravo: Tyto trojihelnikové plochy mohou byt preusporadany a
napojeny na hrandch, jez reprezentujf identické body v puvodnim prostoru. Cérkované tsecky
zastupuji idealni body v puvodnim prostoru; dohromady reprezentuji jednu idedlni primku
celé projektivni roviny (prostor z.,y. je nekonéeny).

Tim je dokazano, ze pii pouziti transformace SS jsou vsechny body z kvadrantu IV, transfor-
movany do kvadrantu I,,. Navic obrazy vsech téchto bodu lezi v jedné poloroviné definované
piimkou ¢, = (d, D,—dD) (piimka prochazejici body [D,0] a [0, d]):

—dD —da —dDy
d,D,—dD) - 1| =— <0.
(@D, ) —r+y—d —v+y—d —x+y—d_0

(3.7)

Obrazy SS%,(P) = [0, —dz, —x + y] vSech idedlnich bodu P = [z,y,0], > 0, y < 0 lez
na tusecce spojujici body [0, 0] a [0, d].

Tudiz vsechny body — konecné i idedlni — z kvadrantu IV, jsou transformovéany zobrazenim
SS do pruniku kvadrantu I, a uzavienou dolni polorovinou definovanou piimkou dx + Dy —
dD = 0. Dukazy pro zobrazeni (3.5) jsou analogické.

Tyto ¢tyfi ¢ésti, kazdd zobrazend jinym zobrazenim (SS,ST, TS, nebo TT), mohou byt
navzajem vhodné napojeny, protoze obrazy os X.,y. a idealni ptimka vzdy lezi na spojenych
strandch jednotlivych segmentu (obrazek 3.2b). Pii takovémto uspoiadani je zobrazeni bodu
z puvodni roviny do spojeného diamantového prostoru:

8)
9)

kde sgn je nenulova funkce signum. Vysledkem transformace primky je polycéara, jejiz pocet
segmentu zalezi na poctu kvadrantu, kterymi piimka prochéazi. Koncové body této polycary
jsou urceny rovnici (3.10). V piipadé, ze piimka prochézi pouze dvéma kvadranty (svislé ¢i
vodorovné pifmky, piimky skrze pocatek soutradnic), jeden segment po transformaci vzdy
degeneruje do bodu (tj. dva néasledujici body podle rovnice (3.10) jsou totozné). Singuldrni
piipady, tj. piimky = = 0, y = 0 a idealni piimka, po transformaci vystupuji, jak je ukazano
na obrazku 3.2b.

[z, y,w], = [-dDw, —dz,sgn(zy)x + y + sgn(y)dwl, (3.
[z, y,w]qg — [Dy,sgn(z)dz + sgn(y) Dy — dDw, z),, (3.

a =sgn(ab), B =sgn(bc), < =sgn(ac)
<a7 ba C)O — — ) — ) b ) 0 ) 07 b ) — ) 2 <310)
c+ya c+vya c+ Bb a+ ab c+ya c+vya
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3.2 Diamantovy prostor

Cilovy prostor zobrazeni (obr. 3.2) mé tvar ,diamantu a proto ho v tomto textu a jinych pub-
likacich oznacujeme jako diamantovy prostor (diamond space). V konkrétnich implementacich
je mozné trojihelnikové podprostory preusporadat pro dosazeni ispornéjsi organizace paméti.

Obrazek 3.3 ukazuje diskretizaci prostoru akumuldtoru, kdyz je predstavené zobrazeni
vanych akumulatoru ¢i ,pixelu® je jiny ve sméru osy x a y, protoze diamantovy prostor byl
vytvoren invertovanim osy y — toto je dano libovuli tvurce a pti jiné volbé by tvar akumuldtoru
byl mirné odlisny.

Zvolenim jiné normalizace vstupniho obrézku a/nebo rozliseni prostoru akumuldtoru je
mozné nalézt vhodné parametry pro dosazeni prijatelné diskretizaéni chyby. Diskretizace pro-
storu akumulatoru je dana rozliSenim prostoru, normalizaci vstupniho obrazku a vnitinimi
parametry kamery. Smysluplnou metrikou pro hodnoceni diskretiza¢ni chyby pro libovolnou
bunku akumulatoru je maximum odchylek vSech vektortu promitnutych do dané bunky od re-
prezentativniho vektoru vypocteného pro danou bunku. Tato chyba je vykreslena v obrazku 3.4.

-0.8

0.6
-0.4 1
-0.2 1
0
0.2
0.4

0.6

0.8
-2

2
Obrazek 3.3: Vizualizace akumulatoru (,,pixeli“) promitnuté z diamantového prostoru zpét
do roviny vstupniho obrazku. Normalizace obrazku u = 1.
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Obrazek 3.4: Chyba v prostoru akumulatort: d = D = 1, parametry kamery a obrazku jsou
ziskdny z York Urban DB [16]. (a) Distribuce thlové chyby pro jednu ¢tvrtinu diamantového
prostoru s rozlisenim 320% a normalizaci = 1. (b) Zdvislost pramérné/maximdln{/minimaln{
chyby v diamantovém prostoru na jeho rozliSeni a na normalizaci obrazu. RozliSeni diaman-
tového prostoru je kritické pro prumérnou chybu a zménou normalizace je mozné ohranicit

R
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4 Plné automaticka kalibrace kamery v doprave

Automaticky kamerovy dohled je uzitecny v organizaci dopravy — pro sbér statistickych
dat [34], pro piimé fizeni dopravy [35], pro vynuceni prava [36, 37], atd. Existujici systémy
obvykle vyzaduji manudlni nastaveni lidskym operatorem, casto vyzadujici fyzicka meéteni
v zdjmové scéné [38]. Nasim cilem je zpracovavat dopravni data plné automaticky, bez jakého-
koliv lidského vstupu. Toto zahrnuje zjisténi vnittnich parametru kamery, vnéjsich parametru
ve vztahu k proudu dopravy a méritko roviny po které se doprava pohybuje, coz umozni mérit
v jednotkach realného svéta — obrazek 4.6.

Nekteré existujici prace v této oblasti vyzaduji expertni vstup ve formé anotace vodo-
rovného dopravniho znaceni se zndmou sitkou pruhu [39] nebo zndmymi rozmeéry znaceni [40],
definovéani pozice kamery [39, 41], prumérné velikosti vozidla [42, 43] nebo prumérné rychlosti
vozidel [44]. Spoleénym rysem prakticky vSech metod je detekce ibézniku korespondujiciho se
smérem proudu dopravy (plna kalibrace kamery by vyzadovala tii ortogonalni ubézniky [19,
45, 46]). Populdrnim piistupem je ziskdvat tento ubéznik z car na silnici [47, 48, 49] nebo
z jizdnich pruhu [47, 50, 51], vice nebo méné automaticky ziskanych z obrazu. Tyto piistupy
obvykle vyzaduji vysoky pocet jizdnich pruhu a konzistentni a dobie viditelné vodorovné do-
pravni znaceni. Schoepflin a Dailey [44] pozorovanim vozidel segmentuji jednotlivé pruhy;
opét je zapotiebi velky pocet pruhu — dalnice apod. Jini vyzkumnici detekuji vozidla detek-
torem zalozenym na boostingu a sleduji jejich pohyb [52], nebo analyzuji hrany piitomné
na vozidlech [53]. Beymer et al. [54] akumuluji sledované vyznaéné body a zaroven vyzaduji
uzivatelské zadéni vhodnych car. Kanhere a Birchfield [55] pouzili zvlastni piistup pro ka-
mery umisténé nizko nad trovni vozovky. Kdyz je jednou provedena kalibrace kamery a je
znamo meéritko scény, muze byt rektifikovana rovina vozovky, coz umozni nejruznéjsi aplikace

56, 57, 41, 40, 58).

Podobné jako ostatni autofi, v nasem pristupu predpokldddme stiedové promitani (pinhole
camera). Na rozdil od ostatnich ptistupt nepredpokladdme vodorovny horizont [44, 56, 50].
Toto omezeni by bylo pftilis limitujici a nase prace ho nevyzaduje, protoze jsme navrhli me-
todu pro presné nalezeni druhého ibézniku definujictho scénu (kapitola 4.1). Pti této kalibraci
predpokladdme nulové radidlni zkresleni kamery, ale v nasi predchozi préci [59] je problém
radidlniho zkresleni vytesen.

4.1 Kalibrace kamery — urceni ibéznika

Nase metoda kalibrace kamery pouzivana pro monitorovani dopravy umoznuje ziskat ohnis-
kovou vzdalenost a orientaci kamery vzhledem k proudu dopravy. Je zalozena na detekci dvou
vzajemné ortogonalnich sméru — pruni je smér pohybu vozidel a druhy je na néj kolmy a
rovnobézny s rovinou vozovky. Za predpokladu, ze opticky stied (principal point) je ve stredu
projekéni roviny, je mozné dopocitat treti ortogonalni smér a ziskat ohniskovou vzdalenost
kamery.

Pro detekci prvniho ubézniku jsou v obraze detekovany vyrazné body a tyto jsou sledovany
pomoci KLT trackeru v nasledujicich snimcich. Ty z nich, které vykazuji dostateény pohyb,
jsou povazovany za mozné usecky ve sméru pohybu vozidel a akumulovany do diamantového
prostoru. Akumulator s nejvétsim poctem hlasu je povazovan za zobrazeni prvniho ubézniku
(obrazek 4.1 vlevo).
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Obrazek 4.1: vlevo: Sledované body pouzité k urceni prvniho tibézniku. Body vyznacené
zelené se dostatecné pohybuji a proto jsou akumulovany. Body vyznacené zluté jsou stabilni
a neucastni se volby. Akumula¢ni diamantovy prostor je vlevo nahofe. vpravo: Akumulace
druhého ubézniku. Modré hrany patii do pozadi, ¢ervené hrany jsou vylouceny z akumulace
protoze jsou svislé nebo smétuji k prvnimu ubézniku. Zelené hrany jsou akumulovany do
diamantového prostoru (vlevo nahore, zeleny krouzek oznacuje maximum).

Druhy ubéznik je také nalezen akumulaci do diamantového prostoru — na zakladé pozo-
rovani, ze mnoho hran na projizdéjicich vozidlech sméruje ve sméru tohoto ubézniku. K de-
tekci hran na vozidlech je pouzit hranovy model pozadi. V ném je pro kazdy pixel ulozena
pravdépodobnost vyskytu orientované hrany (orientace hran jsou diskretizovany do osmi
smeéru). Z hran poptedi jsou odfiltrovany ty, které sméfuji k prvnimu ubézniku (znamému
z predchoziho kroku) a svislé hrany. Hrany, které projdou témito testy jsou akumulovény pro
nalezeni druhého tbézniku (obrazek 4.1 vpravo).

4.2 Konstrukce trojrozmérnych obalovych kvadru

Dalsim krokem je konstrukce trojrozmérnych obalovych kvadru pozorovanych vozidel (jako
na obrazku 4.2 (IV)). Zde zpracovavame siluety vozidel ur¢enich pomoci modelovani po-
zadi a detekce popiedi [60, 61]. Tvary vozidel je mozné urcit spolehlivé, véetné odstranéni
stinu [62]. Dale predpokladdme, ze vétsina zdjmovych vozidel se pohybuje smérem k/od
prvniho ubézniku. Pohyblivé objekty, které tento predpoklad nesplinuji, vylucujeme z dalsiho
zpracovani.

Vychazime z pozorovani, ze nékteré casti obrysu vozidel jsou velmi stabilni a spolehlivé
— obrazek 4.2. Cervené pifmky prochézeji prvnim tbéznikem a jsou tecné k obrysu vozidla.
Zelené tecny prochazeji druhym ubéznikem a modré tretim.

Protoze obrysy vozidel nejsou zcela presné a vozidla nejsou presné kvadry, konstrukce oba-

Obrazek 4.2: Konstrukce trojrozmérného obalového kvadru vozidel. (I) Teéné piimky a jejich
relevantni pruseciky A, B, C'. (II) Odvozené piimky a jejich pruseciky £, D, F. (IIT) Odvozené
piimky a prusecik H. (IV) Vytvoreny obalovy kvadr.
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lovych kvadru je nejednoznacnad, tj. zalezi na potradi, v némz jsou konstruovany teény a jejich
pruseciky. Navrhujeme nasledujici poradi, které se jevi jako nejstabilnéjsi. Nejprve je zkon-
struovan bod A jako prusecik spodni ¢ervené a zelené tecny. Body B a C jsou definovany jako
prusec¢iky spodni zelené a pravé modré tecny, resp. spodni cervené a levé modré, obrazek 4.2 (T).
Zkonstruované usecky AB a AC definuji kratsi a delsi stranu zakladny obalového kvadru. Bod
D je prusecikem horni zelené tecny a levé modré tecny. Spolecné s ptimkou prochézejici bodem
A a tfetim uibéznikem jednoznacéné definuje bod E, obrazek 4.2 (II). Bod F muze byt také
zkonstruovan pomoci bodu F', coz by vedlo k alternativni pozici bodu E. Volime bod F s vétsi
vzdélenosti |[AFE|, coz zajisti, ze celd silueta vozidla bude zahrnuta v obalovém kvadru. Se zna-
losti bodt F' a D je mozné zkonstruovat bod G jako prusecik piimky prochazejici bodem D a
druhym béznikem s piimkou prochdzejici bodem F' a prvnim tubéznikem, obréazek 4.2 (III).

zina a poradi pouzitych tecen a konstruovanych bodu drobné odlisuje. ijrava konstrukce
je zrejma a nasleduje stejné principy jako popsana konstrukce. Obrazek 4.3 ukazuje ostatni
mozné orientace obalového kvadru vzhledem k ruznym konfiguracim tubézniku.

Obrazek 4.3: Ruznd usporadani obalovych kvadru v zavislosti na pozicich ibézniku vzhledem
ke kamete. Kvili zaobleni obrysu auta hrany obalového kvadru nékdy neptiléhaji tésné k de-
tekované silueté vozidla. V praxi lze ovSsem pozorovat, ze nejméné jeden smér kvadru priléha
k siluete vozidla dostatecné presné, coz je dostacujici pro urceni métitka scény.

Strecha a obrys vozidla jsou obvykle ponékud zaoblené, takze detekovany obalovy kvadr je
o trochu mensi nez odpovida skutecnym rozmérum vozidla. S touto nepresnosti pocitame ve
fazi urceni meéritka (kapitola 4.3) a vyuzivame nejpiesnéji priléhajici dvojici protilehlych stén
obalového kviadru. Experimenty ukazuji [63], ze vyslednd presnost neni timto jevem ovlivnéna.
Pro urceni spravnych obalovych kvadru je tfeba odstranit z tvaru detekovaného auta jeho
pripadny stin. Robustni feseni odstranéni stinu presahuje ramec této prace, ale je popisovano
jinymi vyzkumniky [64, 65]. V nasi praci predpokladdme piitomnost pouze mékkych stinu a
pro jejich odstranéni pouzivame metodu Horpraserta et al. [62].

4.3 Statisticka adaptace rozmeéru vozidel

Pti znalosti promitnutého obalového kvadru vozidla je piimo mozné spocitat trojrozmérné
soufadnice a rozméry tohoto kvadru, az na presné métitko (obrazek 4.4). Uvazujeme troj-
rozmérny kartézsky soufadny systém s kamerou umisténou do O = [p,,py, 0], stfedem pro-
mitaci roviny P = [p,,py, f] (kde [p.,p,] je opticky stied) a tfi ortogondlni sméry odvozené
z ubézniku detekovanych v obraze. Nejprve je zkonstruovana rovina g rovnobézna s rovinou
vozovky — jeji orientace je znama, protoze smér tretiho ibézniku je na ni kolmy. Vzdélenost
této roviny od kamery je zvolena libovolné. Obrazek 4.4 ukazuje dvé mozna umisténi této
roviny a vliv jejtho umisténi — ¢im blize je rovina kamefe, tim mensi jsou zkonstruované ob-
jekty (scény jsou vzdjemné geometricky podobné, pricemz spravném meéritko vuci svétovym
jednotkam je dosud neznamé). Detekované vrcholy obalového kvadru (body A, B, C, E) jsou
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Obrazek 4.4: Vypocet svétovych souradnic. Rovina ¢ je rovnobéznd s rovinou vozovky a
je odvozena na zékladé detekovanych ubéznikiu. Jeji vzdélenost od kamery je zvolena li-
bovolné a presné méritko je odvozeno pozdéji, viz obrazek 4.5. Kamera je umisténa do
O = [ps, py, 0] a body zékladny obalového kvadru (ve svétovych soufadnicich) jsou pruseciky
roviny ¢ s paprsky z O skrze body A, C (zkonstruované diive v projekéni roviné). Ostatni
body jsou pruseciky paprsku z O skrze promitnuté body a paprsky kolmé k o prochazejici
body A, By, Cyw, Hy.

I —F [=129.83
(I,=427m)

0 50 100 150 200 250

| —h=50.83
(h,=1.74 m)

0 50 100 150 200 250
Obrazek 4.5: Vypocet méfitka scény \. vlevo: Pro kazdy z rozmeéru (I,w,h) je urcen jeho
medidn (zeleny sloupec). uprostfed: Méritka jsou urcena zvlast pro jednotlivé rozméry ze
znamych medidnu rozmeéru vozidel (I, we, he) jako N\; = 1./l; Ay = w./w; Ay, = he/h. Vysledné
meéfitko je urcéeno jako minimum téchto tii hodnot. vpravo: Piiklady relativnich rozméru
vozidel (zluté) a redlné rozmeéry v metrech po nalezeni méfitka A (Cervene).

na rovinu g promitnuty:

Aw:pﬂb_f)l, Bw:goﬂb@, Cw:pﬂ&f’,

(4.1)

Ew=ppNOE; pp L oA Ay € DE.

Na zékladé znalosti svétovych soutadnic obalového kvadru je mozné urcit jeho rozmeéry
(v neznamém, ale pro danou kameru a scénu konstantnim meéritku):

(1w, h) = (|AuClul, |[AwBuol, | AwEw)). (4.2)

Zbyva nalézt méritko A, aby bylo 1ze uréit skutecné rozmeéry ve svétovych jednotkach (1, w, h) =
A, w, h). Za timto ucelem jsme shromézdili statistickd data o proddvanych autech a jejich
rozmeérech a vytvorili jsme histogram rozmeéru jejich obalovych kvadriu. Relativni rozmeéry
vozidel (I,w,h) jsou rovnéz akumulovany do odpovidajictho histogramu. Histogramy potvr-
zuji intuitivni predpoklad, ze vozidla maji pomérné jednotnou vysku a sitku (vrcholek histo-
gramu je vyraznéjsi), ale ruzni se ve své délce. Nalezenim shody statistiky zndmych rozmeéru
s méfenymi daty je mozné ziskat hledané méritko A\, obrazek 4.5.

Obrazek 4.6 demonstruje mozné aplikace popisovaného algoritmu. Obrazek vlevo zobrazuje
detekované tibézniky a detekovana vozidla s vykreslenymi obalovymi kvadry a se spoc¢tenou
okamzitou rychlosti jejich pohybu. Obrazek uprostied znazornuje kalibraci v roviné vozovky
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pomoci sité ¢tvercu zvolenych rozméru (3 x 3 metry) promitnutych z roviny vozovky do pohledu
kamery. Kalibraci v roviné vozovky je mozné pouzit pro méteni rychlosti, méfeni rozméru vo-
zidel a pro dalsi aplikace. Obrazek vpravo ukazuje vysledek akumulace pozorovanych podstav
pohyblivych automobilu pro uréeni jizdnich pruhu a jejich dominantnich sméru pohybu. Na
obrazku 4.7 pak je nékolik piikladu scén s urcenymi rychlostmi a rozméry vozidel. Piesnost
meéteni rychlosti je cca 3%, jak ukdzala série méreni v redlnych dopravnich scénach [63].

Obrazek 4.6: Prezentovany algoritmus urcuje 3 ortogonalni ubézniky a konstruuje obalové
kvadry (vlevo), nacez nasledné automaticky urci meéritko promitani pomoci zndmych statistik
rozmeéru vozidel. Na zakladé téchto informaci je mozné mérit rozmery a rychlost (uprostred)
a analyzovat dopravni scénu (vpravo).
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Obrazek 4.7: Priklady dosazenych vysledku. nahote: Ruzné scény s automaticky méfrenou
rychlosti pohybu. uprostied: Vytezy vozidel s uré¢enymi rozmeéry. dole: Jizdni pruhy deteko-
vané pomoci urcenych trojrozmérnych obalovych kvadru.
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5 Extrakce obrazovych vzorku automobili

V posledni dobé ziskava na pozornosti problém ptesného rozpoznani vyrobce a modelu vozidel.
Vétsina pristupu se omezuje na jeden smér pohledu a nebo tizké spektrum pohledu [66, 67, 68,
69, 70]. Az velice neddvno, Hsiao et al. [71] navrhli rozpoznava¢ modelu automobilu pracujici
z vicerych pohledu. Sviij rozpoznévac uci na synteticky zobrazenych datech (stale omezenych
na pohledy z pozorovatele stojictho v roviné vozovky) osmi ruznych modelu vyrobce Honda.
Podobnd feseni jsou stale omezend trénovacimi a testovacimi daty — velikosti dostupnych
datovych sad jsou spise skromné.

Shér datovych sad realnych obrazku pro presnou klasifikaci vozidel je obtiznym tkolem.
Stark et al. [72] shromazdili datovou sadu o 14 kategoriich (celkoveé 1904 vzorku) a komentuji:
“We note that the data set is heavily biased w.r.t. viewpoints, which reflects the availability of
1mmages 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]
zminuji dalsi problémy pii sbéru vétsi datové sady (16 185 obrézku, 197 tiid). Prohledavaji
popularni webové stranky o autech a analyzuji modely vozidel. Na zékladé seznamu modelu
vozidel ziskali obrazky s pouzitim sluzeb Flickr, Google a Bing a anotovali/ovéfili datovou
sadu rucné. Mezi problémy, jimz celili, uvadéji: “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.q. their en-
gine, as separate classes.” Sméry pohledu na vozidla jsou také rozlozeny velice nerovnomérné
— oznacené obrazky vozidel umisténé online fanousky aut jsou obvykle obrazky potizené z vy-
branych a obvyklych pohledu. Lin et al. [74] shromazdili svoji datovou sadu 300 obrazku
30 modelu vozidel, protoze v predchazejicich datovych sadach postradali anotaci vyznacnych
bodu (landmarks) na vzorcich aut.

Nasim cilem je pristoupit novym zpusobem k problému shroméazdéni velké a presné datové
sady vozidel pokryvajici vSechny smeéry pohledu relevantni pro dohled v dopravé. Z dlou-
hodobého sledovani dopravy dohledovymi kamerami ziskavame vizudlni tiidy zcela auto-
maticky, bez lidského vstupu, viz obrazek 5.1. Klicovym bodem zde je rozlisit mezi velice

Obrazek 5.1: Vizudlni shlukovani vozidel bez ucitele ze dvou dohledovych kamer. Kazdy fadek
reprezentuje jeden shluk automaticky ziskany z 10 000 pozorovani vozidel ziskanych béhem 50
dni sledovani jedné silnice.
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jemnymi vizualnimi rozdily a zaroven zahrnout do jednoho vzorku vozidla za ruzného osvétlent,
v ruznych prostredich, atd.

Mnoho existujicich pristupu k pfesnému rozpoznani typu vozidla je omezenych na frontalni
nebo zadni pohled a jsou zalozeny na detekci registracni znacky a extrakci zdjmové oblasti ko-
lem ni [66, 67, 68, 69]. Autofi téchto praci pouzivaji ruzna schémata pro extrakei priznakovych
vektoru a pro samu klasifikaci. Stark et al. [72] pouzivaji presnou klasifikaci modelu vozidla pro
ziskani metrickych informaci a pro priblizné urceni hloubky ve scéné z jednotlivych obrazku
(obsahujicich vozidla v pouzitelnych pézach). Krause et al. [75] rekonstruuji trojrozmérné
modely vozidel pomoci stereo rekonstrukce se Sirokou zédkladnou a kombinuji rozpoznané troj-
rozmérné modely s dvourozmérnymi reprezentacemi (Locality Constrained Linear Coding,
LLC [76] a BubbleBank [77]), coz jim umozni provadét presnou klasifikaci vozidel.

Specificky ptistup zvolili Thakoor a Bhanu [78], kdyz pocitaji strukturni signatury vozidel
odpovidajici jejich geometrickému tvaru. Jejich vstupem je signdal z jednotlivych dopravnich
dohledovych kamer (zadni pohled na vozidla) a v tomto videu klasifikuji projizdéjici vozidla
na zékladeé jejich tvaru. Dalsi pristup, navrzeny Prokajem a Medionim [79], je zaloZen na
urceni pozy vozidla a je schopen zpracovat takika libovolny pohled. Autofi navrhuji pouzit
trojrozmérné modely vozidel, uzpusobit je rozpoznané péze, promitnout do roviny pohledu a
pouzit ptriznaky zalozené na SIFT pro srovnani vozidel.

V nasi praci navrhujeme shromézdit presnou datovou sadu vozidel zcela bez ruéniho vstupu
(bez ucitele). Zpracovavame bézici video ze statickych dohledovych kamer a sledujeme projiz-
déjici vozidla. Pro kazdé sledované vozidlo ziskame nékolik (3-4) reprezentativnich obrazku
na preddefinovanych pozicich. Tyto skupiny obrazku jsou analyzovany po odpovidajicich dvo-
jicich pomoci cenové funkce jejich vizualni rozdilnosti (zalozené na SED [80] a na ICP [81])
a jsou shlukovany do shlukiu spoleéného vzhledu. Shlukovani je provadéno konzervativnim
zpusobem, takze pouze vzorky s velice malou rozdilnosti padnou do jednoho shluku. Pti jiném
nastaveni ovsem muze byt shlukovani daleko tolerantnéjsi a formovat rozsahlé shluky pouze
priblizné podobnych vozidel. Rozdéleni do shluku s ruznou trovni tolerance rozdilnosti umozni
formovat stromovou strukturu, jez muze byt anotovana lidskym operatorem pro ziskani aso-
ciaci shluku s konkrétnimi oznacenimi vyrobce a modelu vozidla. Tento proces vyzaduje pod-
statné méné lidské prace v porovnani s anotovanim jednotlivych obrazku vozidel (coz je exis-
tujici standard) a vede k potencidlné vyrazné vétsim poctum anotovanych vzorku. Spoleéné se
ziskanim téchto anotaci systém automaticky ke vzorkum pripojuje informaci o sméru pohledu
a meritku, kterd je ziskavana pro kazdy vzorek pri sbéru. Jak bylo vysvétleno v predchozi
kapitole 4, smér pohledu a velikost vozidla muzou byt z dohledovych kamer ziskany zcela
automaticky.

5.1 Akvizice vzorku vozidel

Obrazky (vzorky) vozidel pro shlukovani jsou ziskédny automaticky z dohledovych kamer v do-
pravé. Kolem detekovanych aut jsou konstruovany trojrozmeérné obalové kvadry (kapitola 4.2).
Za vzorky pro shlukovani jsou vybrany takové pozice vozidel, kde je stied podstavy vozidla
nejblizsi ruéné vytipovanym pozicim v zédbéru kamery (viz obrazek 5.2). Mnozina takto de-
finovanych mist v obraze bude oznacovana P a jednotliva takova pozice a € P. Pro kazdy
ze vzorku jsou také ziskany a zaznamenany rozmeéry a maska vozidla ziskana zpracovanim
vstupniho videa [82, 83]. Déle jsou zpracovana pouze vozidla pozorovand ve vsech z urcenych
pozic a.
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Obrazek 5.2: Akvizice vzorku vozidel. Dohledové kamera sleduje pohybliva vozidla (zelend ¢éra
vyznacuje jednu trajektorii vozidla). Nékolik pozic v obraze (typicky 3) je manudlné vyznaceno
(Cervené kiizky) a pozice vozidla, které s nimi koresponduji, jsou vybrény na zdkladé pozice
stfedu podstavy jejich obalového kvadru (kapitola 4.2).

5.2 Extrakce priznakt pro shlukovani vzorkit vozidel

Nasim cilem je zaznamenat vzorky kazdého konkrétniho modelu vozidla za ruznych svételnych
podminek, vyskytu stint, obsahujici rizné odlesky, apod. Jednou vyraznou charakteristikou,
jez je stabilni napii¢ pusobeni téchto faktort, jsou dominantni hrany [71], zvlaste kdyz je
pro srovnani k dispozici vice nez jeden pohled na dané vozidlo. V takovém pripadé ruzné
siluety a struktury hran implicitné reflektuji trojrozmeérny tvar vozidla [71]. Detekci hran
provadime detektorem hran Canny [84] a pomoci Structured Edge Detector, SED [80], viz
obrazek 5.3. Pro dalsi zpracovani jsou hrany maskovany konvexni obdlkou poptedi vozidla
tak, aby zpracovavany byly pouze hrany relevantni pro posouzeni vozidla.

Rysy jednoho vzorku vozidla pro jednu pozici a jsou reprezentovany jako S* = (P, r%),

Obrazek 5.3: Extrakce charakteristickych hran/kontur. vlevo: vstupni obraz, uprostied:
hrany ziskané detektorem Canny [84], vpravo: hrany ziskané detektorem Structured Edge
Detector [80].
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kde P* = {(z1,v1),- .., (Tn,yn)} je mnozina souradnic hranovych bodu a r* : P* +—< 0,1 >
je funkce zobrazujici kazdou hranu na odpovidajici odezvu detektoru SED. Uplna reprezentace
jednoho vzorku vozidla je S = {S* |Va € P}.

5.3 Cenova funkce rozdilnosti vozidel

Pro kazdy par obrazku, které maji byt porovnany, jsou nejprve hrany zarovnany pomoci
Iterative Closest Points, ICP [81], viz obrédzek 5.4. Dovolujeme, aby hranové body testovaného
vozidla byly transformovany translaci, rotaci a uniformni zménou meéritka. Uvodn{ zarovnan{
pro ICP je ziskdno zarovnanim dvourozmérnych tézist obrazu vozidel. Béhem vypoctu ICP
jsou vyuzivany odezvy detektoru SED r* — registracni chyba je pocitana s vahou, kterd je dana
odezvou SED. Poté, co referen¢ni vozidlo ¢ a srovnavané vozidlo j na pozici a jsou zarovnany
transformaci ¢(p) nalezenou pomoci ICP, cena rozdilnosti df; vzorkiu je vypoctena takto:

o P € PP 8uin(0(p), P) > A}
v 75

Omin(p, P) = ]{J,ﬂeig lp— 'l (5.2)

(5.1)

Cena rozdilnosti (5.1) je vypoctena jako podil hranovych pixelu vozidla bez blizké shody
s hranovymi pixely referenéniho vozidla. Pro vétsi presnost a robustnost jsou do vysledné ceny
rozdilnosti zahrnuty piispévky ze vSech urcenych pozic a. Vysledna cena d;; pro dva tplné
vzorky vozidel je spoctena jako

dij = max [max (d%., d;“i)], (5.3)
kde P je mnozina urc¢enych pozic vozidel (obrazek 5.2). Stoji za povsimnuti, ze cena rozdilnosti
je symetricka (tj. d;; = dj;) z podstaty vypoctu; jeji symetri¢nost je dilezita pro algoritmus
shlukovani.

Obréazek 5.4: Cena rozdilnosti mezi vzorky vozidel. vlevo: referencni vozidlo, uprostred:
srovnavané vozidlo, vpravo: vizualizace rozdilnosti hran (cerné: referencni vozidlo, zelené:
pixely srovndavaného vozidla se shodou, éervené: pixely srovnavaného vozidla bez shody).
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5.4 Automatické shlukovani vzorku aut

Ozna¢me mnozinu vzorku vozidel, které maji byt shlukovany, symbolem V. S pouzitim cen
rozdilnosti je zkonstruovan neorientovany graf G, = (V,,&;) a v ném jsou shluky aut repre-
zentovany jako spojité komponenty:

V,={veV|ueV:id, <TAu#v} (5.4)
E={(u,v) €V?|dy < TAUF v}, (5.5)

Graf a vysledné shluky jsou parametrizovany prahem 7. Zménami tohoto prahu je mozné
vytvorit celou stromovou hierarchii shluku. Ozna¢me mnozinu spojitych komponent grafu G,
symbolem C, a predpokladejme, ze prah 7 je vzorkovan s malym krokem e (napt. e = 0.01).
Stromova hierarchickd struktura je reprezentovana grafem Gr = (Vr, Er):

Vi ={(e,7)|7€{0,6,2¢,...,1} Ac€C,} (5.6)
&r = {((0177'1) ) (6277'2)) € V% \ 12 NTL > 7'2}

Priklad takové stromové hierarchie je na obrazku 5.6.

5.5 Vzajemna registrace shluki vozidel

Jak bylo uveden diive (kapitola 4.2), pro kazdé vozidlo, které statickd dohledova kamera
pozoruje, je mozné plné automaticky zkonstruovat trojrozmérny obalovy kvadr. Priklady takto
zkonstruovanych kvadri pro auta z feSené datové sady ukazuje obrazek 5.5. Rozmeéry ziskané
pro obalové kvéadry spoleéné s dalsimi vlastnostmi shluku (napt. relativni velikost shluku, jeho
fad, atd.) mohou byt pouzity pro vyhleddvani obdobnych shlukt (k jejich vzajemné registraci).
Je mozné a smysluplné registrovat shluky pofizené v ruzné casové okamziky jednou kamerou
a nebo shluky ziskané rozdilnymi kamerami. Kazdy shluk v hierarchii (¢, 7) je charakterizovan
priznakovym vektorem f : Vp +— R" slozenym ze zminovanych piiznaku. Stromy konstruované
pro ruzné casové periody v ramci jedné kamery a nebo konstruované pro dvé ruzné kamery
jsou registrovany existujicimi algoritmy registrace grafi [85, 86].

Registrace shlukii umoziuje mnozstvi novych pripadi uziti. Ve scénaii shromazdovani da-
tové sady vozidel jsou anotace porizené lidskym operatorem nad jednim stromem pfenaseny na
jiny strom, potizeny z dat jiné kamery (nebo vice jinych kamer). Je tak mozné dosdhnout spo-
lehlivych anotaci vyrobce a modelu vozidla pro data pozorovana z ruznych thli pohledu. Dalsi
slibnou aplikaci registrace shluku je presna kalibrace méritka kamery. V kapitole 4.3 je pouzit
pro urceni meétitka scény a kalibraci kamery medidn rozmeéru vozidel v kazdém sméru. Mediany
pocitané individualné pro vétsi pocet konkrétnich typu vozidel umozni vyrazné presnéjsi a spo-
lehlivéjsi kalibraci a zaroven poskytnou voditko pro odhad spolehlivosti provedené kalibrace.

Obrazek 5.5: Priklady trojrozmérnych obalovych kvadriu zkonstruovanych podle kapitoly 4.2.
Délky, sitky a vysky jsou oznaceny zelenou, modrou a ¢ervenou barvou.
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Obrazek 5.6: Dendrogram zobrazujici ¢ast stromu vzniklého automatickym shlukovanim
(10k vzorku vozidel pozorovanych jednou kamerou). Typy vozidel v listech: a) Superb se-
dan, b) Superb combi, ¢) Octavia Mkl combi, d) Octavia Mkl sedan, e) Octavia Mk2 combi,
f) Octavia Mk2 sedan, g) Fabia Mkl hatchback, h) Fabia Mkl combi, i) Favorit, j) Favorit
combi, k) Fabia Mk2 combi, 1) P206 hatchback, m) P206 combi, n) Focus combi. Jak je z den-
drogramu patrné, vozidla jsou automaticky shlukovana sémanticky smysluplnym zpusobem a
shluky tvori vhodny strom. Vnitini uzly reprezentuji napiiklad: I) Superb sedan + Superb
combi, IT) Octavia Mkl combi + Octavia Mkl sedan, IIT) Octavia Mk2 combi + Octavia Mk2
sedan, IV) v8echny varianty vozu Octavia, V) vSechny vozy stiedni velikosti a vétsi znacky
Skoda.

5.6 Predbézné vysledky

Celd kapitola 5 popisuje dosud nepublikovanou praci (v procesu piipravy k publikaci). Zde uve-
deme vybér predbéznych experimentalnich vysledku, které naznacuji potencial metody. Delsi
dobu jsme sbirali vzorky vozidel kamerou pozorujici mélo frekventovanou ulici (Bozetéchova
ulice v Brné, obrazek 5.2). Kamera je pomérné standardni internetova kamera (IP camera)
s nastavenou vyraznou kompresi h264 a silnym radialnim zkreslenim — AXIS M1034-W Ne-
twork Camera. Na 10000 vzorcich (shromazdénych béhem priblizné 50 dni) jsme provedli
nékolik experimentu se shlukovanim, abychom poznali vlastnosti navrhovaného algoritmu.
Obrazek 5.7 ukazuje kolaz vzorku jednoho listového uzlu stromu ziskaného pti 7 = 0.38, coz je
dosti maly préh a shluk je ,izky* v tom smyslu, ze auta jsou si vyrazné podobna a ve shluku
neni pritomno Zadné auto, které by do ného nepattilo.

Kromeé 10000 obrazku zminovanych vyse jsme ziskali dalsi sadu 10 000 obrazku z druhé ka-
mery pozorujici stejnou scénu z ponékud odlisného thlu pohledu a v jiném case. Pouzili jsme
shlukovaci procedury popsané v této kapitole na obé sady obrazku a registrovali jsme uzly
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stromu vzniklych pro obé kamery. Obrazek 5.8 ilustruje dosazené vysledky: zobrazuje histo-
gramy délek obalovych kvadru vozidel (délka je nejdiskriminativnéjsi ze tif rozméru obalovych
téles diky prirozenému vzhledu automobili a diky tomu, ze je kamery zabiraji dostatecné
zboku) a jejich podil na celé sadé vzorku vozidel pozorovanych na silnici.

Obrazek 5.7: Priklad jednoho shluku ziskaného navrhovanym algoritmem. Shluk byl ziskan pfi
7 = 0.38, coz znamena, ze vzorky vozidel jsou si vyrazné vizualné podobné — napiiklad maji
pouze svétlé barvy (Sedou, stiibrnou, bilou). Pro vyssi hodnoty 7 obsahuji uzly veétsi vybér
barev (jako v obrazku 5.1). Opakované pozorovani stejného vozidla je zptisobeno tim, ze stejné
vozidlo projelo silnici vicekrat.
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Obrazek 5.8: Shluky registrované mezi dvéma odlisSnymi kamerami pozorujicimi stejnou scénu
z jinych pohledi a v jiném ¢ase. horni fadek: Priklady péaru vozidel pozorovanych ze dvou
kamer. dolni #adek: Histogramy délek (po registraci méfitka); barevné jsou histogramy délek
vozidel v jednotlivych shlucich (tfi nejvétsi shluky, 7 = 0.37), Sedé je histogram délek kompletni
mnoziny vozidel pozorovanych v prvni kamere.
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6 Zaver

Tento text shrnuje nékolik praci autora a jeho spolupracovniku. Vybrany do néj byly nedavné
prace smérujici k plné automatickému zpracovani obrazu z dohledovych dopravnich kamer.
Cilem popisovaného vyzkumu je odstranit pozadavky na manudlni kalibraci a nastavovani
jednotlivych kamer lidskym operatorem. To je dulezité pro usnadnéni a automatizaci nasazeni
dohledu a prediktivni analyzy dopravnich cest.

Vsechny popisované metody stavi na geometrické parametrizaci piimek [14], kterd umoznuje
jejich detekci v digitalnim obraze. Nad touto parametrizaci je postavena jeji kaskddovand vari-
anta [32], kter4 jde dal v tom smyslu, Ze umoziuje piimou detekei ibézniki v obraze. Ubgzniky
jsou pritom kritickou charakteristikou nékterych trojrozmérnych scén. Jedna se jednak o tzv.
Manhattanské svéty, ve kterych se vyskytuji hrany (okna, hrany budov, fimsy, apod.) do-
minantné ve tfech navzdjem kolmych smérech. Ve svych pracich ale ukazujeme, ze tfemi or-
togondlnimi ubézniky je mozné charakterizovat i proud primocatfe se pohybujicich vozidel.
Detekce téchto tif ibézniku umoznuje kalibraci kamery [59] a také konstrukei trojrozmérnych
obalovych kvadru [63], jejichz analyzou po vhodnou dobu je mozné urcit meéritko kamery.

Popisované metody maji Sirokou skalu aplikaci. V automobilové dopravée se kamerovy dohled
vyuziva velice intenzivné. Ve velké vétsiné piipadu kamery pozorujici dopravu ovSem nejsou
vyuzivany ke strojovému zpracovani dat, ale pouze lidské obsluze umoznuji nahlédnout na da-
nou dopravni situaci. Vétsimu nasazeni strojového zpracovani dosud branilo predevsim to, ze
nastaveni jedné kamery vyzadovalo znatelnou odbornou ¢innost lidského operatora, pripadné
odmeérovani kalibra¢nich vzdalenosti piimo ve fyzické scéné. Vytvorenim a publikovanim popi-
sovanych postupu autori prispéli k vétsi automatizaci monitorovani dopravy, kterd muze byt
vyuzita ke zvyseni bezpecnosti a snizeni ekologické zatéze dopravy, jez je prese vSechno usili
stale znacna.
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Abstrakt

Préce shrnuje autoruv vyzkum v oblasti automatického zpracovani videozabéru z dohledovych
kamer v dopravé. Vétsimu rozsiteni automatického zpracovani dopravnich dat stale brani nut-
nost investovat nezanedbatelné expertni usili do nastaveni kazdé jednotlivé monitorovaci ka-
mery. Pfinosem popisovanych technik je zejména to, ze vedou k odstranéni tohoto omezeni.
V textu je popsana parametrizace PClines, kterd umoznuje efektivni detekci ptimek v obraze.
Na této parametrizaci stavi kaskddovand varianta , diamond space®, pouzivana k piimé detekci
ubézniku, zejména trojic vzajemné ortogonalnich ubézniku. Trojice ortogondalnich obézniku
muze popisovat dopravni proud vozidel a pozorovanim proudu vozidel je mozné skrze urceni
ubéznikt provést kalibraci kamery, véetné uréeni méritka. Tato kalibrace umoznuje meérit
vzdalenosti a rychlost v jednotkach realného svéta. V posledni kapitole je popsan aktudlni
a probihajici vyzkum autora a jeho kolegu v oblasti rozpoznani presného typu vozidla, opét
s vyraznym snizenim pozadavku na ruéni 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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