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Systém pro analyzu dopravy
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Cilem této prace je navrhnout a implementovat systém pro analyzu dopravy v robotickém operacnim
systému. Systém postupné detekuje a sleduje vozidla v obraze. Projizdéjicim vozidlim je méfena
aktualni rychlost a po opusténi ze scény je automobil klasifikovan (znacka a typ). Pro méreni
rychlosti je potfeba nejdrive zkalibrovat video. Tento ¢lanek popisuje navrh systému a feseni
jednotlivych problému. Tento systém je vyvijen autory ¢lanku na zakladé spojeni jejich diplomovych
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V dnesni dobé je ziskavani a vyuzivani informaci ze
silni¢niho provozu velmi €asto probirané téma. Pfi
analyze a feSenf situaci v dopravé povazujeme vyuZiti
pocitacového vidéni za jednu z nejlepSich metod. In-
formace o aktudlni dopravni situaci je potieba ziskavat
napfiiklad pro sbirdni dat potfebnych ke zpracovavani
analyz a statistik, pro efektivni ovladani dopravnich
signalizaCnich zafizeni, pro vypocet tras v GPS navi-
gacich, pro detekci nebezpecnych situaci na silnicich
vcetné dopravnich nehod atd.

Tento systém se d4 vyuZit pro fizeni kfiZovatek,
kdy jsou semafory fizeny podle aktudlni dopravy.
Systém je popsan v nasledujicich kapitolach.

2. Existujici metody pro zjisteni

rychlosti a klasifikaci automobilt

V této kapitole jsou popsany nékteré prace zabyvajici
se méfenim rychlosti nebo klasifikaci automobild.
Obecné se d4 fici, Ze pro méfeni rychlosti je
nejdilezitéjsi ¢asti téchto systémd proces ziskani
parametr kamery - jeji kalibrace. Prace se daji
rozdélit do dvou skupin - pouZzivajici zkalibrovanou
kameru a pouZivajici nezkalibrovanou kameru. V
prvnim piipad€ systém jiZ pfedem znd presnou polohu
kamery - jeji vySku nad vozovkou, horizontdlni
vzdélenost od stfedu pruhu (piipadné vozovky) a dhly

natoceni ve vSech osach, ve formé napiiklad KRT [1].
V opacném piipadé systémy musi kalibracni ddaje
ziskat z videa a to bud plné automaticky [2], nebo s
pomoci uzivatele [3][4].

Pro klasifikaci neni nutné ziskdvat parametry
kamery, jinak je ale tfeba pro méfeni rychlosti i klasi-
fikaci nejprve automobily ve videu detekovat a sle-
dovat. Systémy se tedy li$i ve zptisobu detekce auto-
mobilli - zaloZené na detekci piiznaki [5][6][7], mod-
elu pozadi [4][3][8] atd. - a ve zpisobu trackovani
vozidel - kalmanuv filter [8], KLT tracker [4], prosté

pfifazeni podle nejniZsi ceny, atd.

Jednotlivé ndmi pouZité metody jsou rozebrany
dile.

3. Existujici systémy pro méreni

rychlosti automobilt

L.Grammatikopoulos et al., 2005
Systém [1] navrzeny pany Grammatikopoulem, Kar-
rasem a Petsou v roce 2005 plné automaticky pocita
rychlost vozidel. Pocitani rychlosti je zde zaloZeno
na méfeni 1D vzdalenosti mezi vyskyty vozidel na
rektifikovanych snimcich pomoci homografni matice.
Pro nalezeni této matice zavedli autofi rizna omezen{
tykajici se polohy kamery.

Autofi detekuji vozidla pomoci modelu pozadi a
na jednotlivych snimcich detekuji bloby. Béhem je-
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jich trackovani systém zaroven pocitd aktudlni rychlost
vozidel a to pomoci ujeté vzdalenosti od posledniho
vyskytu. Vysledek je v relativnich jednotkach, ty
se prepocitaji na klasické jednotky srovnanim néjaké
znamé vzdalenosti v obraze.

Autofi systém testovali na vlastnim datasetu
slozeném z nékolika videi.  Ziskali referen¢ni
udaje diky dvaceti automobiliim se zndmou rychlosti
zméfenou pomoci GPS. Z publikované vysledku
vyplyva, Ze pfesnost méfeni byla pfiblizné +3km /h.

Slabym mistem tohoto systému je potieba znét
pfesné alespon jednu redlnou vzdalenost v obraze.

|.Sina et al., 2013

Z uvedenych praci vybocuje 1.Sina et al., 2013 [9],
ktefi navrhli metodu pro pocitani vozidel a odhad je-
jich rychlosti pfi Spatnych svételnych podminkach,
zejména ve tm€. Detekci automobill zjednodusili
na detekci jejich svétlometd. Centroidy téchto blobu
je tieba sparovat, k tomu autofi pouZivaji kombinaci
metod area-centroid-difference a normalized-cross-
correlation.

Pro trackovani vyuZivaji velmi jednoduchou
metodu - pokud je vzdalenost mezi detekovanymi auto-
mobily na ndsledujicich snimcich mensi neZ stanoveny
prah, jsou tato vozidla prohlaseno za jedno. Pro
zjisténi rychlosti vozidla autofi navrhuji dvé metody -
pomoci euklidovské vzdélenosti a s vyuZitim modelu
dirkové kamery. V préci jsou diskutovany a vyhodno-
ceny ob¢.

Experimenty byly provedeny na jejich vlastnim
datasetu, béhem jehoz ziskavani nékolikrit projelo
auto, jehoz rychlost byla zndma. Tim autofi ziskali
koeficient pro ziskdni skutecné rychlosti z relativni.
Prezentovand prumérnd chyba ¢ini 3.325km /h.

D.C.Luvizon et al., 2016

Tento tym v praci A Video-Based System for Vehicle
Speed Measurement in Urban Roadways [4] z roku
2016 pouziva model popredi pro detekci jedoucich
automobild, autori navrhli nékolik vylepSeni pro jeho
ziskdni. V popiedi systém pomoci Sobelova operatoru
hledd registracni znacku, na které jsou nalezeny good
features to track [10] a ty jsou trackovdny KLT track-
erem [11][12]. Vyhledani trackovatelnych pfiznaki se
déje pouze jednou pfi prvnim nalezeni kazdého auto-
mobilu.

Autofi této prace kalibruji kameru pomoci Ctyt
znamych bodd na vozovce, ¢imz ziskaji homografni
matici H. Bé&hem trackovani automobilii systém
ziska vektory pohybu jednotlivych vozidel v pixelech,
které jsou pomoci matice H pfevedeny na metry.

Nevyhodou tohoto pristupu je nutnost ru¢niho méfeni
pfimo v terénu.

Tym autorti provadél experimenty na datasetu
dvaceti Full-HD videi s 30.15 FPS. Z vysledkd
vyplyva, Ze chyba u 96% analyzovanych rychlosti byla
v intervalu (—3;2) km/h od piislusnych skute¢nych
rychlosti.

N. Ch. Mithun et al., 2012

V tomto ¢lanku autofi popisuji detekci a klasifikaci
druhid automobild [13]. Na rozdil od klasifikace au-
tomobild na tovarni znacky a typu vozidla, tata prace
klasifikuje vozidla pouze na jejich druh (osobni au-
tomobil, autobus, kamion, atd.) a pocitd cetnost jed-
notlivych kategorii, které projedou v urcité ¢asti sil-
nice, kterou zabyrd kamera. Autofi pouZily v systému
popsaném v tomto ¢lanku Hughovu transformaci a pro
klasifikovani vozidel kNN klasifikétor.

H. Emami et al., 2014

Problematiku klasifikace automobild (znacka, typ)
popisuje tento ¢lanek [14]. Autofi zde popisuji systém,
ktery detekuje pouze zadni ¢ast automobild, za pomoci
zjisténi polohy jejich SPZ a zadnich svétel. Klasifikaci
automobild provadi systém hierarchicky, kdy nejprve
prifadi automobilu tovarni znacku a az pozdéji mu
pfifadi jeho typ.

Jejich systém byl testovan na 280 obrazkd ob-
sahujici automobily a dosdhl dspésnosti 96%.

V této kapitole je popsdna hierarchie celého systému
a detailné jeho casti. Aplikace b&zi na vrstvé
robotického operac¢niho systému (ROS), ktery je
popsan dale. ROS byl zvolen zejména kvili vy-
borné podpore Skalovatelnosti aplikace na jednotlivé
bloky a mechanismim komunikace mezi nimi. Vzh-
ledem ke sloZitosti ROSu a narocnosti jeho insta-
lace na jakykoliv jiny operacni systém neZ je pér
podporovanych bylo zvoleno pouziti ROSu v rdmci
Docker kontejneru. To umoZiuje snadnou instalaci,
prenaseni a dalsi ¢innosti s obrazy.

Vysledna aplikace ze vstupu, kterym bude URL
video souboru, vypiSe rychlost automobild, které
musi ve streamu detekovat a sledovat. Pro tento
ucel je potfeba zkalibrovat kameru. Ddle, vzhle-
dem k tomu, Ze vzdalenosti a pak i rychlosti jsou
ziskdvany v néjakych relativnich jednotk4ch, je tfeba

v/

ziskat méfitko mezi t€mito relativnimi jednotkami a



skuteCnymi veli¢inami (napf. km/h). Kromé méreni
rychlosti aplikace klasifikuje vozidla, kterd projela
zabérem kamery. Pomoci klasifikace je k jednotlivym
automobiliim pfifazena jejich tovarni znacka a typ.

Cely systém vyuZziva sluzeb knihovny OpenCYV,
ktera je navic solidné podporovdna ROSem.

kalibrace

pociténi rychlosti

detekce '—>| trackovani

Obrazek 1. Ocekavané schéma bloki a jejich
vzdjemné komunikace

Obrazek 1 znazoriiuje hierarchii jednotlivych ¢asti
systému a schéma jejich komunikace.

Cely systém je rozdé€len do nésledujicich ¢asti -
ROS balicki:

o traffic, ktery sdruZuje informace od vSech os-
tatnich nodii a v ucelené forme je vypisovat,

o traffic_ffmpeg, jehoZ vstupem je URL streamu
/ souboru s videem a jeho vystupem budou
snimky videa zapisované na zadany topic typu,

o traffic_calibration, ktery ¢eka na video stream
a poskytuje kalibracni ddaje ve formé vanishing
pointt a ddaj, zda-li je vystup validni,

o traffic_detection, ktery také Cekd na snimky
videa a déle vraci informace o nalezenych auto-
mobilech ve formé jejich bounding boxu,

o traffic_tracking, ktery v podstaté k vystupu
predchoziho bloku pfifadi informace, o které
auto se jednd, ve formé ID,

o traffic_speed, ktery z informaci o pozicich au-
tomobilli pocita jejich rychlost a

o traffic_classification, ktery Cekd na snimky
(vyfezy) jednotlivych automobild, které pos-
tupné klasifikuje a vraci ID tiidy, kterd reprezen-
tuje jeho typ a znacku.

5.1 Roboticky operacni systém

Hlavnim cilem robotického opera¢niho systému (déle
jen ROS) je umoznit vyvojaiftm rychlé a snadné
vytvafeni moduld pro aplikace na spole¢né platformé.
ROS byl zvolen kvuli jeho podpote Skalovatelnosti
aplikace na jednotlivé bloky a mechanismy, které
umoziuji komunikaci mezi nimi Bloky se v ROSu
nazyvaji nody. Mechanismy pro komunikaci mezi
nody jsou topic nebo service.

Tabulka 1. Zptsob komunikace a sdilend data

[ Informace (médium) | Polozky

video (topic) e snimek

potadové ¢islo snimku
¢as snimku

tii 2D VP
treti 3D VP

kalibrace (topic)

validnost aktudlni zpravy

ID automobilu
stied jeho bounding boxu
vyfez automobilu

[}
[ ]
[}
[ J
e fokalni vzdalenost
[ ]
detekce a tracking (topic) | e
[ J
[ ]

Kolekce struktur:
ID automobilu
prvni vyskyt
druhy vyskyt

meéfeni rychlosti (service)

klasifikace (service) seznam vyfezd automobilu

[ ]
[ ]
[ ]
e Casy vyskyti
[ ]
e D tfidy modelu

5.1.1 Topic

Na topicu jsou uchovavand data. Nody mohou na
zadany topic bud'to zapisovat nebo z néj Cist potiebné
informace.

5.1.2 Service

Service funguje na principu dotaz-odpovéd. To
znamend, Ze server piijme poZadavek od klienta a
node podporujici pozadovanou akci provede. Klient
ndsledné& obdrZzi odpovéd .

5.2 Komunikace

Systém pro komunikaci balickti vyuZziva mechanismy
ROSu - zejména topicy. K tomuto Gcelu je tfeba defi-
novat nékolik novych datovych typd. Definice téchto
novych typt budou umistény v hlavnim bali¢ku - traf-

fic.

5.3 Cteni videa

K otevieni, ¢teni a dekédovani vstupnich videi ap-
likace pouZziva knihovnu FFmpeg. Ta obsahuje veskeré
potfebné nastroje a umoznuje oteviit rizné druhy
vstuptl (nahrané video, stream) jednotné bez nutnosti
parsovani URL souboru. Tyto tikonu mé na statost
¢ast traffic_ffmpeg. Vystupem tohoto bloku je proud

snimkd videa, které jsou zapisovany na zadany topic.

5.4 Detekce

Detekce automobilt je v tomto systému zaloZena na
extrakci Haarovych pfiznaki - vyuziva Viola-Jones de-
tektor, ktery pouZziva trénovaci algoritmus AdaBoost,
jehoz cilem je sestaveni kaskady dil¢ich klasifikatord,
které pak béhem rozhodovani hlasuji, zda-li aktualni
okno obsahuje hledany objekt - v tomto pfipadé au-

tomobil. Pro zrychleni Cinnosti dil¢ich klasifikatort
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detektor pouZziva tzv. integrdlni obraz [15]. Zakladnim
vstupem detektoru je natrénovand kaskdda pro vyh-
ledavani objekti. Detektor pak na kazdém nové
prichozim snimku vyhledd automobily a pfes topic
je posle trackeru (viz dédle). Kromé jejich polohy
zprava obsahuje i vyfez automobilu (variabilni ve-
likosti), ktery mdze byt pouzit v dalSich ¢innostech.

5.5 Tracking
Nalezené automobily (resp. stiedy jejich bound-
ing boxu) jsou pfeddany Kalmanovu filtru [16],
ktery pfijatou zpravu zkopiruje na vystupni topic s
pfifazenymi ID. V pfipadé, Ze automobil neni de-
tekovan, ale stile by se mél nachazet ve snimku, sle-
dovaci ¢ast neposle jeho odhadovanou polohu.
Tracker si béhem své ¢innosti udrzuje informace o
aktudlnich automobilech ve scéné, s prichodem dalsich
detekci porovnéd odhady dalSich poloh vSech automo-
bili s pravé ptichozimi detekcemi a pomoci Hungarian
algoritmu [17] (slouZici k parovani na zdkladé nejniZsi
ceny) priradi tyto pfichozi detekce k jednotlivym au-
tomobilim. Pokud by cena byla pfili§ vysoka (nad
stanoveny préah), tracker bude s danou detekci nakladat
jako s prvnim vyskytem nového automobilu. Po tom,
co jsou vSechny detekce spravné pfifazeny, tracker
vypocita pomoci Kalmanova filtru odhady novych
poloh, které budou v dal§im cyklu opét porovndvany s
ptichozimi detekcemi.

formou bounding boxa (zelen¢). Obsah téchto boxi je
poslan na topic spolu s udaji o poloze. Cervené teCky
spojené Zlutou ¢arou znaci diivéjsi vyskyty daného
vozidla.

5.6 Kalibrace
Vstupem kalibrace jsou snimky videa a vystupem jsou
kalibra¢ni informace slozené ze tiech ubézniku (van-
ishing points - VP), ohniskové vzdalenosti a déle in-
formace, zda je tato informace validni.

Pro vybér vhodnych regiont (patiici automobiltim)
si kalibra¢ni blok udrzuje model pozadi, po jehoz
odeétent se ziskaji oblasti patiici automobiltim. Tento

mechanismus je zpfesnén o bounding boxy automo-
bill, za i¢elem minimalizace Sumu. Béhem implemen-
tace se ukdzalo, Ze toto opatfeni zrychluje nalezeni
prvniho VP.

Déle je potteba zavést podminky, kdy lze kali-
bracni informace prohlasit za validni a tim v podstaté
kalibraci ukoncit. Ty jsou popsdny v ndsledujicich
kapitolach.

Kalibrace vyuziva nastroj diamond space[2][18],
ktery je zaloZen na Houghové transformaci, pro
mapovani celého nekone¢ného systému %2> do
néjakého konecného soufadného systému. Pfi tomto
mapovani je kaskddové pouZit paralelni souradny
systém, tedy takovy systém, kde jsou obé& osy
rovnobézné.

5.6.1 Detekce prvniho VP

Z obrazu popredi se vyberou pfiznaky vhodné ke
trackovani (good features to track [10]) (obrazek 3)
a nasledné se pomoci KLT trackeru sleduji (obrazek
3). Je tfeba zajistit, aby mezi dvéma snimky
byla dostate¢nd mezera a auta tak ujela dostate¢nou
vzdalenost. Snimky, které by pfiSly moc brzy, se

jednodus$e zahodi. Kalibra¢ni ¢4st tedy pro snimky
v Casech 1] a tp ziskd mnoZzinu dvojic [x;,,y;, ] a [Xz,, Vs,],
které tvori pfimky (obrazek 6), které se predaji dia-
mond space. Pred predanim je vhodné odstranit zjevné
Spatnd prifazeni - zejména s pfili§ kratkou nebo prilis
dlouhou vzdélenosti mezi urcujicimi body.

Obrazek 3. Nahote snimek s vyhledanymi
trackovatelnymi pfiznaky (zelené, good features to
track), dole odpovidajici body na nésledujicim snimku
vyhledané pomoci KLT trackeru (Cervené)



Obrazek 4. Ziskané useky piimek, které hlasuji v
diamond space.

Existuje nékolik zplsobl ovéfeni, zda ukoncit
hledani. Prvni z nich miZe byt stanoveni ¢asového
intervalu, po ktery musi vysledky vracené modulem
diamond space byt dostatecné blizko sebe. Jiny
zplsob je stanoveni poctu piimek, po jehoz dosaZzeni
se hledani prvniho VP zastavi nebo stanovit maximum,
kterého musi globalni maximum tfidy diamond space
dosdhnout. V této prici jsme zvolili omezeni Casem
a intervalem, obé€ tyto hodnoty musi byt dostate¢né
rozumné zvolené, aby vibec k potvrzeni VP doslo,
nicméné aby feSeni bylo dostatecné presné.

5.6.2 Detekce druhého VP
Tento dkon by mél byt zapocat po skonceni hledani
prvniho VP, nebot prvni VP omezuje oblast, ve které se
druhy VP vyskytuje. Druhy VP je vyhleddn na zdkladé
hran automobill, které k nému sméfuji. K tomu je
potfeba tyto hrany vyhledat, opét pouze v oblastech
popredi. V této praci pouzivam Sobelliv operator k
ziskani hranového modelu. Diky Sobelovu operatoru
jsou ziskdny dva modely - pro hrany pfibliZzn€ ve sméru
osy X a ve sméru osy Y. Z téchto dvou modelli jsou
spoCteny gradienty a magnitudy. Hrany s nejvyssi
magnitudou jsou pouzity dile. Tyto hrany je tfeba
filtrovat, je napfiklad zbyte¢né pouZivat svislé hrany
apod. Hrany tedy mohou mit thel < —45°;+45° >.
Jako velmi efektivni optimalizace se ukézalo zapo-
jeni okoli bodd do vypoctu sméru hrany. Idedlni ve-
likost okoli se pohybuje okolo 9 x 9px, kdy pfisluSny

cvv s

bod se nachazi pfesné uprostfed. S nizS§imi hodno-
tami optimalizace ztraci na presnosti, s vysS$imi se pak
zvySuje riziko ruSenf ostatnimi hranami atp. Pro kazdé
okoli extrahovanych a prefiltrovanych hran (respektive
jejich vychozich bodi) jsou spoéitany vlastni vektory
a vlastni Cisla, které jsou ukladany. AZ je nastradano
dostate¢né mnoZstvi téchto hodnot, urcité procento ne-
jlepsich podle vlastnich ¢isel je vloZzeno do diamond
space.

Diamond space je navic maskovan v zavislosti na

poloze prvniho VP na zédkladé:

e thlu horizontu - thlu, ktery svirad pfimka tvofend

Obrazek 5. Vlevo nékolik segmenti Car, jednotlivé
pixely tvofi magnitudy, stfedy obrazki tvoii body s
vysokou magnitudou v rdmci jednoho snimku. Pro
kazdy z té€chto segmentl jsou spocitany jeho vlastni
hodnoty a vlastni vektory (zelené na pravém obrizku),
po nastfadani dostate¢ného poctu segmenti je urcité

procento téch s nejvyssimi vlastnimi hodnotami
vlozeno do diamond space.

prvinim a druhym VP s piimkou vodorovnou,

o fokélni vzdalenosti, kterd omezuje vzdalenost
mezi prvnim a druhym VP. Maximdlni a
minimalni fokdlni vzddlenost se ziska z rozliSeni
snimkt a stanoveného maximalniho, respek-
tive minimalniho, horizontalniho zorného uhlu
kamery.

W 4
Obrazek 6. Vlastni vektory okoli bodd s vysokou
magnitudou, které hlasuji v diamond space. Cervené
jsou vektory, jejichz vlastni hodnoty nejsou dostatecné
velké, tudiZ nebyly vloZeny do diamond space. Zelené
jsou ty, které jiz v diamond space hlasuji a pfiblizné
sméfuji k druhému VP. Modie jsou vyznaceny vektory
hlasujici v diamond space, ale nesméfuji ke druhému
VP.

Opét je tfeba urcit zplsob zastaveni hledani, je
pouzit stejny zptsob jako u prvniho VP.

5.6.3 Vypocet tretiho VP a fokalni vzdalenosti
Poloha tietiho VP v obrazu se ziskd na zdklad€ rovnice
6. Pro ziskani redlné poloha tfettho VP W’ je tieba
mit detekované predchozi dva VP - body U a V v
nasledujicich rovnicich.



Po ziskani posledniho VP a fokalni vzdalenosti je
kamera plné zkalibrovéana.

f=+v-U-P)(V-P) (1)
U' = [Uy, Uy, f] @)

V' =[Vi,Vy, f] 3)

P' =[P, P,,0] )

W =U-P)x(V'P) 5)
W= %H px,%ﬂpy (6)

5.7 Odhad rychlosti

Pro jakékoliv méfeni rychlosti jsou dilezité dvé infor-
mace - ujeta vzdalenost a Cas ujeti této vzdalenosti.
Zatimco Cas lze snadno ziskat z informaci o snimcich,
se vzdalenosti je to tézsi. Pro ziskani ujeté vzdalenosti
je tfeba nejprve ziskat polohu automobilu v redlném
svéteé, protoZze méfeni pouze ze souradnic v obrazu
neni mozné kvili perspektivnimu zkresleni. Je tedy
tieba najit prisecik ptimky danou dvéma body - polo-
hou kamery a polohou v obraze - s rovinou, kterou
je povrch vozovky. Norméla této roviny je zarovein
vektor sméfujici ke tietimu VP. Bohuzel je nezndmy
druhy parametr roviny - jeji vzdalenost od kamery.
Je zfejmé, ze kamery byvaji umistény v riznych
polohach vici silnici, kterou sleduji, a pfimé zméfen{
tohoto parametru obCas nemusi byt vibec moZné.
Kvili tomuto nedostatku systém vraci vzdalenosti
v né€jakych relativnich jednotkach, které pozdéji bu-
dou diky méfitku pfevedeny na klasické jednotky
délky. Ziskani vzdalenosti roviny od kamery (a tim
1 zminovaného méfitka) zatim neni implementovéno,
nicméné bude zaloZené na porovnavani fddové desitek
vyfeza automobild klasifikovanych jako Skoda Octavia
se zndmou konvexni obdlkou tohoto automobilu.

Meéfeni rychlosti pracuje ve dvou reZimech:

e okam?zité - rychlost se pocitd z nejposlednéjsich
dvou detekci, slouZi jen pro vizualizacni Gcely a

e primérné - v§echny body se aproximuji pfimkou
pfipadné parabolou, na niZ se spocitd ujetd
vzdalenost.

Primérna rychlost se spocita vzdy po vyjeti daného au-
tomobilu z regionu obrazu, okamZitou rychlost systém
pocitd vzdy s prichodem dalsi detekce pouze tehdy,
pokud si uzivatel nechd vizualizovat aktudlné zpra-
covavana data.

5.8 Vypocitani vzdalenosti

Aplikace se snaZi body v obraze promitnout na znimou
rovinu vozovky. Toho je dosaZeno pomoci vztahu (pro
vstupni bod p = [py, py]7) 12, tento vztah predpokldda,
Ze soutadnice jednoho z bodi na piimce lezi v pocatku,
v tomto pripadé se jednd o kameru, proto je tfeba od
detekovanych soufadnic odecist principal point P, 10.

P, = [ppu,ppy)" (7)
w
= 8
"W ®
p=[n",8]" )
P = [Px— PPxsPy — PPy, f1" (10)
5
S 11
T 0p (I
P=sp (12)

5.9 Klasifikace

Klasifikaci je feSena pomoci konvoluénich neu-
ronovych siti [19]. Pro implementaci vyuzit Keras, coz
je vysokoudroviiova knihovna pro praci s neuronovymi
sittmi. Potom, co automobil odjede ze scény, je
ukonceno jeho sledovdni a tim jsou pro tento auto-
mobil k dispozici vSechny informace potiebné pro
klasifikaci (id vozidla a seznam jeho vyfezt). Nyni
hlavni uzel pfevezme seznam vyfezi tohoto automo-
bilu z topicu, na ktery zapisuje tracker. ProtoZe je
doba prijezdu automobili ve videu proménliva, je
pocet snimkii zredukovan defaultné na 10, kde je
vypocitan pocet vynechanych snimku tak, aby vybrané
snimky reprezentovaly celou sledovanou drahu vozidla.
Zaroveil jsou snimky vynechdvény proto, Ze by bylo
zbytecné klasifikovat vytfezy ze dvou po sob¢ jdoucich
snimkd videa, kdy se obvykle vlastnosti vyfezu
téméf nezméni. Systém tedy postupné vynechiva
predem zjistény pocet snimki (minimdlné 4) ze sez-
namu vyfezii a do redukovaného seznamu uklada
napiiklad kazdy paty snimek (pfi minimalni hodnoté
vynechanych snimk). Pokud se automobil objevi v
zébéru kamery pouze na malou chvili (je pofizeno
méné nez 5 jeho vyfezi), jsou pro klasifikaci pouzity
vyfezy dva a to prvni a posledni. Po redukci seznamu
vyfezl je tento seznam poslan do klasifikaéniho nodu
(vzdy pouze seznam pro jeden automobil), ktery jed-
notlivé vyfezy postupné posild na vstup klasifikatoru
pomoci service. Klasifikator na zdkladé natrénovaného
modelu pfifadi pravdépodobnost shody ke kazdé tiidé
z modelu. Ttida s nejvétsi pravdépodobnosti je
vybrana jako vitéz a je uloZena. Po skonceni klasi-
fikace vSech vyfezid urcitého automobilu je na pole



vitéznych tfid aplikovdn modus. Nejcastéjsi hod-
nota, kterd predstavuje index vitézné tiidy, je posldna
hlavnimu uzlu jako vysledek. Tento postup se opakuje
jednotlivé pro kazdy automobil, ktery byl detekovédn
ve vstupnim videu.

PouzZity model je rozdélen do 106 tfid, kde kazda
tfida reprezentuje jednotlivé automobily. Index tiidy
s nejvétsi hodnotou je nejpravdépodobnéjsi vysledek.
NejvyS$si hodnoty se pohybuji v intervalu 85 - 95 % a
ostatni tfidy maji vétSinou pravdépodobnost v rozsahu
desetin procent. Model je zaméfen spiSe na automobily
nejlast&ji se vyskytujici v Ceské republice, proto maji
nejvatsi zastoupeni automobily znacky Skoda, Volk-
swagen nebo Ford. Model je trénovan na skolnich data
setech, proto je vhodné systém testovat na Skolnich
videich, kde se objevuji podobné automobily. Pro tato
videa je dspéSnost klasifikdtoru pomoci tohoto mod-
elu nejvyssi. Usp&snost tedy klesa pii videich, ktera
obsahuji mélo rozsifené automobily nebo automobily,
které nejsou urCeny pro cesky trh.

Systém byl testovan na Skolnich testovacich sadach.
Pfi experimentech se systémem jsme doSli k
nasledujicim zjiSte€nim.

Uspésnost detektoru se na testovacich videich po-
hybuje v priméru kolem 88.33%.

ProtoZe je Cinnost trackeru zdvisld na sprivné
¢innosti detektoru, pohybuje se jeho tpéSnost v
podobném intervalu. Usp&$nost trackeru je tedy 85.14
%.

Natrénovany model pro klasifikaci automobill
v prubéhu experimenti pritadil v 80.09% spravnou
tovarni znacku a typ vozidla.

Pro testovani kalibrace jsme vyuZili anotace
zminénych sad.Vyhodnoceni funguje tak, Ze se
porovnévaji dvojice vzdalenosti naméfenych v redlu
s dvojicemi odpovidajicich vzdalenosti, které testo-
vaci skript ziskal promitnutim téchto bodl z roviny
obrazu do 3D pomocf kalibra¢nich informaci. Celkovy
median té€chto odchylek ¢inil 6%, primér pak 12%.
Vliv této chyby na vysledky méfeni rychlosti zatim
neni otestovén.

Tento ¢lanek se zabyva systémem pro analyzu dopravy.
Systém zde byl popsan hlavné z pohledu navrhu.

Pro implementaci jsou pouzity existujici metody
jednotlivych blokii v navrhu systému. Tyto metody
bylo tfeba pfevést a zprovoznit na platformé ROS.
Tedy implementaci jednotlivych metod jsme piedélali
do samostatnych nodii. Nasledné pomoci topicii a

service jsme zajistili mezi nody komunikaci a ziskali
pozadované vysledky.

Budouci prace na systému budou spocivat v opti-
malizaci a zpfesnéni systému, aby byl co nejpfesnéjsi
a nejspolehlivéjsi, a také co nejrychlejsi pro real-time
analyzu FullHD videi.
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