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Odhad rozestupu automobilti z mobilniho telefonu
umisténého ve vozidle

Ondrej Zemanek*

Abstrakt

Cilem tohoto projektu je mobilni aplikace pro systém Android, ktera by pomohla s predvidanim
rizika srazky pri nebezpeCném snizovani rozestupu vozidel. Aplikace sleduje rozestup vozidel a
pri nahlé zméneé rozestupl upozorni fidiCe zvukovym signalem. Predikce probiha detekci vozidel
pomoci natrénovaného kaskadového klasifikatoru a nasledné kontrolou rozestupu vozidel z obrazu
kamery mobilniho telefonu. Odhad rozestupu je vyhodnocovan na zakladé znalosti parametrd
kamery, pramérnych rozmeéru vozidel,velikosti detekovaného vozidla a pfipadné velikosti registracni
znacky, jejiz detekce probiha v oblasti snimku, ktera je klasifikatorem nejlépe klasifikovana jako
vozidlo. Pro rozpoznavani vozidel pomoci kaskadového klasifikatoru byla vytvorena trénovaci
datova sada. Samotna prace se pak zameéruje na pét hlavnich problémd — vytvoreni datové sady
vozidel, trénovani kaskadového klasifikatoru pro klasifikace vozidel v obraze, odhad rozestupu
vozidel, sledovani rozestupu vozidel a vyhodnoceni odhadu rozestupu a klasifikace.

Klicova slova: Odhad vzdalenosti z obrazu — Kaskadovy klasifikator — Rozpoznavani vozidel z
obrazu — Kalibrace kamery
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*xzeman53@fit.vutbr.cz, Faculty of Information Technology, Brno University of Technology

dostatecné kvalitnim fotoaparatem pro snimani pros-
toru pred automobilem a vypocetnim vykonem, do-
volujicim spusténi aplikace pro rozpoznavéni vozidel
s pouzitim metod pro detekci objektii v obraze, je
mozné vyuZit tuto aplikaci mobilniho telefon, jako
jednoduchy jizdni asistent. Jedna se také o dostupnéjsi
feSeni pro $irsi skupinu lidi a zaroven tato metoda
nevyZaduje zdsah do vozidla instalaci drahého zafizent,

pace radarového méreni Vzdfallenostl, moerem p/0m001 na rozdil od méficich metod RADAR, LIDAR nebo
infra kamery a ultrazvukovych senzorti. Cely tento . o
ultrazvukovych senzort [8].

systém je velice pfesny, ale je véiSinou drahy a sloZity V této prici se snazim odhalit mozZnosti a nedostat-

a je od zacétku soucdsti automobilu. Py u e
ky zminéného feSeni odhadu rozestupu z obrazu.

V dnesni dobé najdeme v automobilech nespocet ak-
tivnich ¢i pasivnich jizdnich asistenti, které prispivaji
k bezpecnéjsi jizdé. Jednim z nich je adaptivni tem-
pomat (Adaptive Cruise Control), ktery mimo jiné
dokdze, méfit rozestup mezi vozidly. VétSina téchto
adaptivnich tempomatli funguje na principu kombi-

Jako alternativnim feSenim muZe byt odhadovani
rozestupu z obrazu kamery mobilniho telefonu. ProtoZe
vétsina chytrych mobilnich telefonti dnes disponuje
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Dalkové méfeni se v dne$ni dobé provadi rtiznymi
metodami. Nejcastéji jsou tyto metody postavené na
zékladé vypoctu doby Sifeni vinového impulsu pros-
torem odraZeného od snimaného objektu.

Prvni metodou dalkového méfeni je RADAR (Ra-
dio Detection and Ranging). K méfeni vzdalenosti
se vyuziva elektromagnetickych impulsd. Podobnou
méfici metodou vzdalenosti je LIDAR (Light Detec-
tion And Ranging), ktera funguje na podobném prin-
cipu, jako radarové méfeni, ale misto elektromagnet-
ickych impulst vyuziva §ifeni pulsu laserového pa-
prsku.

Obé zminéné metody dokazi méfit vzdalenost i na
150 metrl a proto se mohou pouZzit pro odhad rozes-
tupu vozidel i ve vysokych rychlostech, kdy je rozestup
vozidel vétsi.

Dalsi Siroce pouzivanou metodou pro odhad vzda-
lenosti mezi vozidly je metoda méfeni pomoci ultra-
zvuku, odhadujici vzdédlenost vypoctem doby Siteni
ultrazvukovych impulsi. Tato metoda se pouziva na
velmi kratké vzdalenosti do 3 metril a neni proto prilis
vhodna pro feSeni této préce.

Zminéné techniky sice dosahuji velice dobrych
vysledkd, avsak ani jedna se pfilis nehodi pro pouZziti
s mobilnim telefonem. Dal$imi diivody jsou vysoka
cena téchto zafizeni, nekompaktni rozméry a nutnost
sloZité instalace celého zafizeni do vozidla.

Dalsi moZnou metodou méfeni je odhad rozestupu
s vyuzitim detekce vozidel z obrazu. Princip této
metody spo¢iva v rozpozndvani automobild v obraze
a nasledném vypoctu vzdalenosti se znalosti rozmért
vozidla v obraze, celkové velikosti obrazu a kalibrace
kamery. Tuto metodu pouZiva napiiklad firma Mobil-
Eye [5].

3.1 Kaskadovy klasifikator

Kaskéadovy klasifikdtor je v této praci vyuZivan pro de-
tekci vozidel v obraze. Principem kaskadového klasi-
fikdtoru je vyuZiti algoritmu AdaBoost' (Adaptive
Boosting) pro vytvoreni sériové sefazenych slabych
klasifikatord.

Pii prichodu snimku k detekci touto kaskadou
slabych klasifikdtord jsou vyfiltrovany pouze oblasti v
obraze, které jsou klasifikovany kladné, tedy ty které
odpovidaji detekovanému objektu [4].
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Obrazek 1. Ukazka pozitivni sady vozidel
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3.2 Vytvoreni datové sady

Pro kvalitni vysledky detektoru objektti v obraze bylo
potieba vytvoftit dostatené velkou datovou sadu vo-
zidel. Pfi vytvorenim velké a rozmanité datové sady,
docilime ptesnéjSiho a robustnéj$iho detekovdni.

Datov4 sada pro tuto préci byla vytvotrena prevdZné
z anotovaného video datasetu TME Motorway Data-
set [1], ktery obsahuje pfes 27 minut videa z kamery,
umisténé za celnim sklem osobniho vozidla, snimajici
provoz na délnici. Pfi vytvafeni této video sady byl
vyuzit laserovy scanner, pro detekci osobnich a naklad-
nich vozidel. Informace z detekce byly zaznamendny
do anota¢nich souborti k jednotlivym snimkim videa
a bylo tedy mozné ze snimkil ziskat mnoho vzorku
vozidel, které se pouzily v datové sadé€ pro trénovani
kaskadového klasifikatoru.

Jako pozitivni vzorky, zachycujici pouze samotna
vozidla, byly pouzity vzorky automobili z jiZ zminé-
ného datasetu MotorwayDataset. Tyto vzorky byly
ziskany vyfiznutim z obrazu pomoci malé aplikace
vytvofené v rdmci této prace.

Negativni snimky neobsahujici vozidla, byly zisk4-
ny prevazné z foto databaze www.image-net.org [3].

Pfesnost takového rozpozndvéni klasifikdtorem
zavisi predevs$im na popisované trénovaci datové sade,
ktera se skldda ze dvou hlavnich Casti — pozitivni
sady snimki pozadovaného objektu k detekci a neg-
ativni sady obrazkl neobsahujici vyskyty objektu k
rozpoznani. Pofet negativnich snimki by mél byt mno-
hondsobné vétsi, neZ pozitivnich.

Pro rozpoznavéni vozidel v obraze byl zvolen kas-
kadovy klasifikator s pouZitim funkci open source kni-
hovny OpenCV~.

3.3 Pozitivni snimky
Pro trénovaci datovou sadu se pouzily pozitivni vzorky
zachycujici rizné druhy vozidel. Sada obsahuje zhruba
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200 typt automobili. Osobni automobily jsou zachy-
ceny na 70 % pozitivnich snimcich, zbytek je tvofen
nakladnimi vozidly a také motorkami.

Pti tvorbé pozitivnich vzorcich byl kladen diraz
na to, aby se ve vzorcich nevyskytovalo pfiliS pozadi
nebo pokud moZno v co nejmensi mite. Pokud by totiz
pfi vytvéareni datové sady nebyl bran ohled konkrétnost
pozitivnich vzorki, dochézelo by po natrénovani k ne-
presné klasifikaci.

Pfi sbirdni pozitivnich vzorkt se vybiraly snimky
zachycujici zadni ¢asti vozidel. Divodem pro toto
rozhodnuti byl fakt, Ze pri vysledné klasifikaci je da-
lezita predevsim klasifikace vozidel jedoucich pfed
kamerou, tzn. takova, kterd jsou zachycena kamerou
zezadu. Kdybychom totiZ pfi tvorbé zanesly do tréno-
vaci sady i ostatni ¢asti vozidel, nastal by problém s
rozliSenim hroziciho nebezpedi a pouze projizdéjicich
automobild.

Taktéz bylo dulezité vybirat pro sadu automobily
v riznych odstinech. Na samotné barvé nezaleZi, je-
likoz se pred trénovanim klasifikatoru vSechny vzorky
prevadi do Sedych odstind, av§ak rizné barvy mohou
byt svétlejsi nebo tmavsi.

K trénovdni detektoru byly pouZity snimky zadnich
¢asti vozidel pod riznymi thly a v riznych svételnych
podminkéch.

3.4 Negativni snimky

Negativni snimky byly vybrany na zdkladé prostiedi,
pro kterou je klasifikator ur€en. Datové sada je tvofena
fotografiemi ptirody (30 %), budov (30 %), ulicemi bez
automobild (15 %), silnicemi (15 %). Zbylou ¢ast tvori
také snimky oblohy a mraki, které jsou také vhodné
pro pouziti jako negativni vzorky, jelikoZ se s velkou
pravdépodobnosti budou objevovat na budoucich klasi-
fikovanych snimcich.

Typ datové sady pocet vzorkd

2920
8444

Pozitivni
Negativni

Tabulka 1. Snimky trénovaci sady

3.5 Vylepsovani klasifikatoru

Trénovani klasifikatoru bylo béhem diplomové prace
nékolikrat vylepSovano na zdkladé experimentalniho
vyhodnocovani ze zdznamu redlném provozu a stat-
ickych fotografii.

Problémy pfi samotné klasifikaci byli pozorovany
pfredevs§im objektech, podobnych nakladnim vozidlim.
Napriklad zadni ¢asti velkych orientacnich tabuli na
dalnicich a silnicich prvni tfidy, které se jim velmi
podobaji. Taktéz nastdvaly falesné detekce u délenych

oken, které se svym tvarem také podobaji ndkladnim
vozidlim.

Pii zjisténi faleSnych detekci byla negativni datova
sada doplnéna o 500 snimkd ceduli a o vice nez 900
snimku oken.

4. Odhad rozestupu vozidel

4.1 Kalibrace kamery

image
distance
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Obrazek 2. Schéma popisujici méfeni vzdalenosti
objektu od senzoru kamery [7]

ProtoZe aplikace pro odhad rozestupt pouziva ka-
meru mobilniho telefonu a kazdy mobiln{ telefon miize
disponovat jinym typem snimace a objektivem kamery,
potiebuje zjistit parametry fotoapardtu abychom mohli
provést kalibraci. Diky provedeni kalibrace, budou
vypocty rozestupu na v§ech mobilnich telefonech stejné.

Samotnd kalibrace kamery se tedy odrazi ve vypoctu
vzdélenosti od vozidel detekovanych v obraze [2].

4.2 Vypocet vzdalenosti

Obrazek 3. Ukazka z aplikace - odhad vzdalenosti na
zékladé velikosti automobilu a registracni znacky

Vypocet rozestupu vozidel je popsan vzorcem 1,
ktery vypocitava vzdalenost na zdkladé velikosti boxu
ohranicujici nalezené vozidlo na snimku, jak je vy-
obrazeno ¢ervenym obdélnikem na obrdzku 3, znalosti
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o priimérné §ifce automobilu * a informacich o parame-
trech kamery.

Podobny vypocet se pouziva i pro vypocet vzdale-
nosti registraéni znac¢ky automobilu, s tim rozdilem, Ze
misto Sitky vozidla se dosadi sitka registracni znacky
a primérna §itka automobilu je nahrazena fyzickym

rozmérem registracni znacky.

Vzorec pro vypocet vzdalenosti z obrazu:

[mm] (D

W
.52

kde:

W, ...pramérna $ifka automobilu v milimetrech
F; ...ohniskova vzdalenost v milimetrech

W, ...sitka vozidla v pixelech

S ...sitka senzoru v pixelech

S> ...sifka senzoru v milimetrech

4.3 Sledovani rozestupu vozidel

Nedilnou soucasti aplikace, kterd dokdze pfedpovidat
nebezpecné situace ze zmén rozestupu mezi vozidly
je sledovani téchto zmén v Case. Bez znalosti zmény
rozestupu by nebylo mozZné aplikaci rozpozndvat, zdali
vozidlo jedouci pfed ndmi nihle nezacalo brzdit. Z
toho diivodu je nutné implementovat algoritmus, ktery
by byl schopny porovndvat rozestup v ¢ase a na zdkladé
toho odhadovat, zdali se nejednd o pfili§ rychlou a tim
padem nebezpecnou zménu rozestupu.

Pro samotné sledovéni rozestupu vozidel je potieba
znat hrani¢ni rychlost ptibliZovani, kterd zavisi pre-
dev8im na aktudlni rychlosti vozidla. Tato hrani¢ni
rychlost udava jak moc se mtize rozestup sniZit za jed-
notku ¢asu, aniz by to bylo nebezpeéné, coz muZe nas-
tat napfiklad v situaci pfi zminéném nahlém brzdéni
vozidla pfed nami. Proto je také ddleZitou soucasti ap-
likace integrace méteni rychlosti automobilu pomoci
mobilniho telefonu s vyuZzitim GPS dat.

Algoritmus sledovani rozestupu vozidel tedy pii
odhadu rozestupu k vozidlu ukldda odhadnutou vz-
dalenost. Pii dal$i detekci sleduje oblast ve které se
predchozi detekce objevila a pokud je znovu klasi-
fikovdno vozidlo ve stejné oblasti, tak zkontroluje
odhadnuté vzdalenosti a Cas, ktery od predchoziho
odhadu ubéhl a porovna tento vysledek k hrani¢ni
rychlosti pro aktudlni rychlost vozidla. Pokud se tedy
pri dalsim méfeni vzdalenosti z obrazu nebezpecné
sniZi rozestup od vozidla, aplikace varuje uZivatele
kratkym zvukovym signdlem.

3Reference.com - How wide is your car?

Obrazek 4. Priklad vyhodnoceni na sadé¢ referencnich
fotek (Cerveny odhad je z detekovaného vozidla, bily
odhad je z detekované registracni znacky a oranZovou
barvou je zndzornéna redlna vzdélenost)

5. Vyhodnoceni

Vyhodnoceni aplikace bylo provadéno ze dvou hlavnich
pohledd. Prvni ¢ast se zaméfuje na presnost odhadu
vzdalenosti. Pro spravné urceni pfesnosti odhadu ro-
zestupld bylo zapotiebi vytvorit snimky s vozidly z
presné namérenych vzdalenosti. Pii vytvareni této
sady bylo pouZito padeséti metrové pasmo k presnému
méfeni vzdélenosti. Druhou ¢4sti je ohodnoceni spo-
lehlivosti a ptesnosti klasifikace vozidel na snimcich z
realného provozu. K tomuto vyhodnoceni byly nato-
Ceny videa z riznych dopravnich situaci a podminkach.

5.1 Vyhodnoceni odhadu vzdalenosti
na statickych snimcich

Pro vyhodnoceni odhadu vzdalenosti pomoci mobiln{
aplikace bylo vytvoreno 9 sad statickych fotografii
vozidel a natoceno 25 minut videa z redlného provozu.

Referen¢ni fotografie byly nafoceny ¢tyfmi ru-
znymi mobilnimi telefony, abychom dokézali ovérit
spravnost vypoctu kalibrace a vzdélenosti vozidel, se
zohlednénim parametrii kamer a snimacti mobilnich
telefont. Kazda z deviti sad snimkt obsahuje fo-
tografie automobilu, zachyceného ze Etyt pfedem zné-
mych vzdalenosti udanych v tabulce 2. Pro kazdé
vozidlo bylo tedy vzniklo celkem Sestnéct fotografii,
pofizenych ¢tyfmi telefony s odliSnymi parametry.

Rychlost v [km/h] Vzdalenost za 2s [m]

30 16,7
50 27,8
90 50,0
130 72,2

Tabulka 2. Vzdalenosti ujeté béhem 2 sekund
v béznych rychlostech v provozu
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Obrazek 5. Graf vyhodnoceni odhadu vzdalenosti pri
detekci vozidel
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Obrazek 6. Graf vyhodnoceni odhadu vzdalenosti pii
detekci vozidel (s pouZitim regresni funkce)

typ detekce primérna odchylka [%]
vozidla 19,80
registracni znacky 9,80

Tabulka 3. Vyhodnoceni odhadu vzdalenosti bez
pouZiti regresni funkce

Vzdalenost ujetd za dv€ sekundy byla zvolena na
zékladé vyhlasky o bezpecného vzdélenosti [6].

Vysledky vyhodnoceni odhadu vzdélenosti z ob-
razu byly ziskdny pomoci algoritmu mobilni aplikace.
Naésledujici tabulka 3 ukazuje, Ze odhad rozestupu z de-
tekce registracni znacky je v priméru o vice neZ polov-
inu presnéjsi nezli odhad z detekovaného automobilu.
AvSak vysledky také ukdzaly, Ze detekce registracnich
znacek nastava jen pfi malych vzdalenostech od au-
tomobilu automobilu. Tuto vzdilenost nelze piesné
urcit, protoze zavisi predev§im na rozliSeni a ostrosti
snimka.

Z vyhodnoceni bylo tézZ zjisténo, Ze u mobilnich
telefont s vy$$im rozliSenim se tspésnost klasifikace
automobill sniZovala i pfi zptisobu zmenseni snimku
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Obrazek 7. Graf vyhodnoceni odhadu vzdélenosti pii
detekci registracnich znacek
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Obrazek 8. Graf vyhodnoceni odhadu vzdélenosti pii
detekci registracnich znacek (s pouZitim regresni
funkce)

algoritmem na rozliSeni maximalné 1280x720. Jako
feSeni tohoto problému nejlépe vyslo pouziti bilateralni
filtr, ktery sice zjemni snimek, ale jen v jasové po-
dobnych oblastech, tim pddem nepfijdeme v obraze o
ostrost hran a prechodd, ale jen se zbavime zbyte¢né
ostrého a zaSumélého obrazu. Diky tomu bylo moZné
vylepsit klasifikaci vozidel a registracnich znacek.

Vystupni grafy vyhodnoceni na statickych foto-
grafiich ukazaly, Ze klasifikator detekuje v pruméru
80 %-tni Cast vozidla a tedy nadhodnocuje vzdédlenost v
priméru o 20 % redlné vzdalenosti. Naopak v piipadé
detekce registracnich znacek bylo zjisténo z grafd
opacéné chovani, kdy detektor klasifikoval i ¢ast okoli
registraéni znacky. Primér podhodnocovani redlnych
rozestupti byl 6%. Obé tato zjisténi opét vedla k
mozZnosti vylepSeni vypoctu vzdélenosti.

Pro odhad nejlepsi regresni funkce, kterd by min-
imalizovala chybu a zanesla by se do vypoctu rozes-
tupu aplikace, byla zvolena linearni regrese. Pii ex-
perimentovani bylo zjisténo, Ze funkce y =k-x+¢



Pfed pouzitim regresni funkce

typ detekce prumérna odchylka [%]
vozidla 19,96
registracni znacky 9,00

Po pouziti regresni funkce

typ detekce pramérnd odchylka [%]
vozidla 11,32
registracni znacky 7,50

Tabulka 4. Vyhodnoceni odhadu vzdélenosti na
poloviné vyhodnocovaci sady s pouzitim regresni
funkce

s vypocitanim koeficientd k a ¢ na zakladé poloviny
vyhodnocovacich dat, sice pfinese zlepSeni v klasi-
fikaci automobild, av§ak zhorsi odhad s klasifikaci reg-
istracnich znacek. Po dalSich experimentech nejlépe
vysla funkce y = k- x s odliSnym koeficientem k pro
odhad s klasifikaci vozidel a registraénich znacek. Du-
vodem pro odlisnost koeficienti je opaéné chovani pfi
odhadech s klasifikaci vozidel a registracnich znacek.
Grafy vyhodnoceni primérné odchylky vzdalenosti,
po zaneseni regresni funkce do algoritmu vypoctu
vzdélenosti, jsou zobrazeny na obrdzcich 7 a 5.

5.2 Vyhodnoceni uspésnosti klasifikace
Vytvofené zdznamy z redlného provozu se pouzily
na vyhodnoceni presnosti natrénovaného klasifikatoru
vozidel. Samotné vyhodnoceni pfesnosti 1ze rozdélit
na dvé hlavni ¢asti — Pozitivni klasifikace a negativni
klasifikace.

Pti zkoumdni pozitivni klasifikace sledujeme ¢4sti
snimku, které klasifikator detekoval jako vozidla. Po-
kud tato klasifikovana ¢ast snimku zachycuje automo-
bil, do vyhodnoceni zaznamendme tuto klasifikaci jako
True positive, cozZ oznacuje spravnou detekci. Pokud
ale klasifikovand ¢4st snimku vozidlo neobsahuje, hod-
notime tuto detekci, jako False positive, oznacujici
nespravnou detekci.

Druhou ¢asti vyhodnoceni je hodnoceni negativni
klasifikace. V této ¢asti hodnotime segmenty snimku,
které klasifikator neohodnotil jako vozidlo. V tomto
piipadé True negative oznacuje spravné vynechani
casti snimku, které neobsahuji automobil. V opacném
pfipadé, kdy mezi klasifikovanymi ¢astmi snimku chy-
bi ty, kterd obsahuji vozidla, oznacujeme tento piipad
terminem False negative.

Pro tuto praci nedava smysl v hodnoceni nega-
tivni klasifikace kontrolovat False negative situace,
jelikozZ nemdme moZnost ohodnotit na snimcich pocet
moznych ¢asti, které neobsahuji vozidlo. Proto vyhod-
noceni Uspésnosti klasifikatoru probihd pouze pro vyse

VYHODNOCENIi KLASIFIKACE VOZIDEL

FaLsENEGATIVE [ 1056 %

FALZEPOSITIVES 373%

TRUE POSITIVES 50,44%

Obrazek 9. Graf vyhodnoceni klasifikace vozidel v
pomérech vici celé vyhodnocovaci sadé snimka

VYHODNOCENI KLASIFIKACERZ

raLse NecaTive [N 2558 %

FALSE POSITIVES 2,13 %

TRUE POSITIVES T112%

Obrazek 10. Graf vyhodnocen{ klasifikace
registracnich znacek v pomérech vici celé
vyhodnocovaci sadé snimku

popsané zbylé tfi situace.

Vyhodnoceni zminénych situaci pro klasifikitor
vozidel je vyobrazen na grafu 9 a vyhodnoceni pro
pouZity klasifikétor registraénich znacek ukazuje graf
10.

Pfi vytvafeni zdznamd z redlného provozu byl
bran ohled na rtiznorodost okoli a typu komunikaci.
Pofizené zdznamy zaznamendvaji jizdu po délnici,
ulicich mésta a silnicich druhé a tieti tiidy.

Trend v automobilovém primyslu jasné ukazuje ros-
touci dulezitost pomocnych a bezpeCnostnich asis-
tentll v automobilech. Automobilky za¢inaji postupné
nabizet zdkaznikGm stdle vice asisten¢nich prvki. Chy-
bi zde ale dostupnéjsi alternativa asistentd i pro zdkaz-
niky s vozidly, kterd postradaji tyto asistenty. Vysled-
na aplikace této prace by mohla zaplnit tuto mezeru
a nabidnout jednoduché fesSeni, bez nutnosti insta-
lace drahych senzori, s rozSifenymi moZnostmi, jako
zaznam nebezpenych situaci, grafické zobrazeni rozes-
tupu od automobilti a zvukové upozornéni pii deteko-
vaném riziku srazky.
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