BRNO |FACULTY

UNIVERSITY | OF INFORMATION
OF TECHNOLOGY TECHNOLOGY

http://excel.fit.vutbr.cz

Uréenie obsadenosti parkoviska z obrazu
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Cielom tejto prace je vytvorit aplikaciu, ktord z obrazu zisti pocet vozidiel na zvolenej fotografii.
Takéto zistovanie bude prebiehat klasifikaciou, pomocou konvoluénej neurénove;j siete. Trénovacie
datach pozostavaju z fotografii parkovisk z réznych pohiadov a pozicii. Rie$enie bolo navrhnuté tak,
Ze sa obrazky s parkoviskom rozdelia na niekofko zaujmovych oblasti a z tychto oblasti sa vytvoria
vyrezy, pomocou vytvorenej aplikacie Specializovanej na tuto ulohu. Nasledne prebehne anotacia
obrazkov vytvorenych tymto sp6sobom, pomocou vytvorenej hodnotiacej aplikacie. Obrazky sa
nasledne naformatuju na rovnaku velkost. Tieto pripravené vyrezy su nasledne predané kniznici na
pre pracu s ML Tensorflow, pomocou ktorej prebieha trénovanie modelu. Ciefom bolo vytvorit model,
ktory by bol dostato¢ne univerzalny natolko, aby vedel urcit pocet vozidiel na fotografii v akomkolvek
prostredi (¢as, pocCasie, poveternostné podmienky) a v ¢o najkratSom ¢ase. V sucasnosti model
dokéaze predikovat spravny pocet vozidiel na vyrezu na testovacich datach s presnostou 87% a s
pripustenim chyby prvého radu na 95%. Primarnym cielom tejto prace je rieenie tohto problému v
realnom éase. Jedna sa klasifikaciu do 7 tried (0-6 vozidiel). Toto rie§enie by mohlo byt zaujimavé
hlavne pre statické kamery na netypickych miestach (napr. bo¢ny pohiad), pripadne je pre ne

dodlezité snimanie urcitych Specialnych oblasti parkovisk.
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Urcovanie poctu vozidiel z obrazu mdze by vyuzité
na mnohé udlohy, Gasto pouZziteI'né aj na rieSenie prak-
tickych problémov. Prica sa zameriava najmi na prob-
Iém s umiestnenim kamier na parkoviskach. V sucas-
nosti si mnohé parkoviskd vybudované na strechéch,
¢i na miestach, kde nie je mozné umiestnit kameru,
tak Ze pohl'ad na jednotlivé vozidld mali na fotografii
rovnaki vel'kost a boli by zobrazené celnou stranou
vozidla, pripade z vta¢ieho pohladu. V pripade fo-
tografii nespliiajicich tieto poziadavky, moze byt ¢a-
sovo naro¢né ziskat uspokojivy vysledok, z dovodu
nutnosti rieSenia problémov, spdsobenych absenciou

tychto poziadaviek, ako napriklad vysoka miera pre-
kryvu, pripadne absencia deliacich Ciar. RieSenie tejto
prace sa preto zameriava odliSny pristup. Fotografiu
deli na z6ny, v ktorych sa nachadzaji vozidla. Tymto
spdsobom je mozné zjednodusit komplexny problém,
na problém klasifikdcie do siedmych tried (0-6 vozidiel
na obrazku), ktory je rddovo jednoduchsi na spracov-
anie a Casovo zvladnutelny v jednotkéch stotin sekiind.

RieSenim problému je klasifikacia vyrezov, vytvo-
renych $pecializovanou aplikéciou, ziskanych z obrdz-
kov parkovisk. Trénovanie modelu prebieha na za-
klade ohodnotenych obrazkov, pomocou vytvorenej
hodnotiacej aplikacie. Hodnotenie funk&nosti je zalo-



zené na dvoch hlavnych parametroch. Prvym z nich je
presnosi rieSenia. RozliSujeme dve typy presnosti.
Prvou je presnost tplnd, ktord oznaCuje, 7e polet
vozidiel na hodnotenom vyreze bol modelom uréeny
spravne. Druhou presnostou je presnost s povolenim
chyby prvého radu. Jednd sa o presnost, pri ktorej
pripttame chybu modelu, nie viak vicSiu ako jedna.
Druhym parametrom je rychlost hodnotenia po&tu
vozidiel na obrazku, na zdklade modelu. Za uspoko-
jivy vysledok rychlosti klasifikicie zény je mozZné
povazovat urlenie v stotindch sekind.

2. Teoretické zaklady

Problémom obsadenosti parkoviska sa zaoberd mnoho
studii. Existujice PGI (Parking guidance and infor-
mation) systémy rozdelujeme do Styroch kategorii
zaloZenych na metéde detekcie [1]:

1. protipélové systémy,

2. drétové senzorové systémy,

3. systémy zaloZené na bezdroétovych magnet-
ickych snimacoch,

4. systémy zaloZené na obraze alebo kamere.

Zaujmovou Castou tejto prace je spracovanie vizudl-
nych dat, je nutné zameraf pozornost na tto oblast.
Systémy zaloZené na obraze alebo kamere moZme
rozdelif podla objektu zdujmu na:

* Car-driven algoritmy — objektom zdujmu tych-
to algoritmov je vozidlo. Problémom tychto
rieSent, je fakt, Ze vozidla sa na obrdzkoch alebo
na snimkach z kamery nenachadzaju vzdy v i-
dealnych podmienkach. Vozidla sa teda m6zu
nachddzat v roznych vzdialenostiach od kamery
(rovnaké vozidlo rézny pocet pixelov) a v roz-
nych uhloch, ¢o komplikuje ich detekciu.

* Space-driven algoritmy — objektom ziujmu
tychto algoritmov je parkovacie miesto. Casto
vyuzivaji metodu odcitania pozadia. Najvacsim
problémom tejto metddy je ndchylnost na zmeny
pozadia (pocasie, svetlo), ktoré spdsobuju jej
zvySend chybovosi. Preto st najvhodnej$im
miestom vyuZitia tychto metéd parkoviskd umi-
estnené v interiéri.

Stcasnym trendom je ale kombindcia oboch pristupov.

Niekolko pristupov vyuZiva rieSenia pomocou ma-
povania parkoviska [2]. Jedn4 sa o Cinnost, pri ktore;j
algoritmu ur¢ime polohu parkovacieho miesta pomo-
cou stiradnic. Mnohokrét sa jedn4 o ohranicujuci dtvar
nachéddzajici sa vo vnutri parkovacieho miesta, ob-
vykle obdiznikového alebo lichobeznikového tvaru.
Spracuju sa obrazky pomocou extrakcie niekolkych

kl'i¢ovych prvkov ziskanych z prvotnej konfiguracie
mapy. Nasleduje dprava ziskanych obrazkov parko-
vacich miest, pomocou odstrdnenia Sumu a vyhladenia
rohov pomocou na to uréenych Specidlnych algorit-
mov. Potom adaptivne odstranenie pozadia a ndsledna
uprava perspektivy. Do modelu vstupuji obrizky vy-
znacenych oblasti parkovacich miest bez pozadia up-
ravené na pravouhlé Stvoruholniky. Takto pripravené
data nésledne vstupuji do neurénovej siete.

Silné stranky: Vysokd presnost hodnotenia (93%),
¢iastoéne umoziiuje spracovanie netypickych zdberov
Slabé stranky: Nie vZdy je moZné spracovat vietky
parkovacie miesta na obrazku, vyzaduje urCenie surad-
nic parkovacich miest

Obrazok 1. Vysledna vzorka z referencnej hodnoty 1,
ktors je stcastou prace [2].

Inym pristupom k rieSeniu problému pocitania
vozidiel je rieSenie regresiou, pomocou hustoty [3].
Tento pristup vyuZziva jednoduché hodnotenie vozi-
diel na zaklade bodkového znacenia, kde kazda bodka
predstavuje jedno vozidlo. Kazdé bodka predstavuje
matematicky deltafunkciu umiestnenti na hodnotenom
vozidle. Tieto deltafunkcie si nasledne konvolované
s gaussovskymi jadrami a nasledne su vysledky skom-
binované tak, aby vytvorili mapu hustoty pre cely
obrazok. Takto pripravené informdcie nésledne slizia
ako zéklad pre neurénovd sief (StackedHG-SA).
Silné stranky: Nie je nutna manudlna kalibracia, do-
bre zvlada aj zmeny perspektivy a zmeny mierky.
Slabé stranky: Problém spracovania pri obrazkoch
ktoré nemaju idedlne podienky (bo&ny pohl'ad, prekry-
vajice sa vozidla)
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Obrazok 2. Model zohl'adfiujici mierku, schopny
automaticky hodnotif kvalitu mdp hustoty z [3].



Riesenie opisované v tejto praci pracuje s parkoviskom
ako so sériou z6n. Tieto z6ny obsahuji minimélne 0
a maximdlne 6 vozidiel. Zo6ny sa mdzu prekryvat,
tento prekryv je neskdr zohladneny pri samotnom
vypocte vozidiel na obrazku. Vstupom do neurénove;j
siete je obrazok zony normalizovany na jednotnu vel-
kost (predvolend velkost je 255 x 255). Dataset s ta-
kymito obrdzkami je vstupom do neurénovej siete. Ide
o klasifikdciu vyrezov z6n do 7 tried podl'a po&tu vozi-
diel.
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Obrazok 3. Architektdra klasifikatora z6n do 7 tried.
Obrézok bol ¢iastocne vytvoreny pomocou online
néstroja na automatické generovanie vizualizacii
neurénovych sieti z prace [4].

Dropout

Architektira neurénovej siete sa skladi z troch
konvoluénych vrstiev s velkosfou jadra 3 x 3 a s ak-
tiva¢nou funkciou ReLU. Kazd4 konvolu¢nd vrstva je
nasledovand maximdlnou zdrZzovacou vrstvou (max-
pooling) s velkostou zdruZenia 3 x 3 a s velkostou
pohybu okna zdruZovania pri kaZdom kroku 2 x 2.
Po poslednom pare konvolucnej vrstvy a maxpool-
ing vrstvy nasleduje splosfovacia (flatten) vrstva. Této
vrstva je nasledovand plne prepojenou vrstvou so 128
jednotkami. Vypadok v sieti je nastaveny na 0.5,
¢o vo vyraznej miere zabrafiuje pretrénovaniu siete.
Poslednou vrstvou architektdry je plne prepojena vrs-
tva so siedmimi jednotkami. Pred konvolu¢nymi vrs-
tvami sa nachadzaji vrstvy pre zmenu mierky (rescal-
ing) na interval [0,1] a vrstva pre rozSirenie dat, zabra-
flujlica pretrénovaniu. Vizualiziciu tejto architektiry
je mozné vidiet na obréazku 3.

Vytvorenie z6n z obrazku je poloautomatické. Ap-
likdcia na vytvdranie vyrezov zon, ktorej ¢innost je
dokladnejsie popisana v sekcii 5, dokdze vytvoril vy-
rezy zOn, aviak pouZivatel musi zvolif, ktoré oblasti
z parkoviska st preitho zaujimavé. Toto rieSenie za-
bezpeluje, Ze kamera nemusi byt umiestnend pod kon-
krétnym uhlom, pripadne to, Ze nie je nutné vidiet
deliace Ciary. Toto zvolenie z6n, v pripade, Ze sa
jedna o snimky zo statickej kamery, pripadne fotoa-
pardtu je nutné vykonat len raz. Aplikdcia si zapamitd
siradnice zvolenych z6n, uréi a uloZi zény aj pre os-
tatné obrazky snimané z rovnakého miesta.

V sdcasnom stave dokéze sief urcif triedu pre
87 % vozidiel vo velmi krdatkom ¢ase (v jednotkédch
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Obrazok 4. Zény z fotografie su klasifikovany do
jednej zo 7 tried ndsledne su s¢itané a v pripade, Ze
existuju zony, ktoré sa prekryvaju je aplikovand
korekcia tychto prekryvov. Viac o tejto korekcif je
mozno najst v sekcii 5.

sekind). Ak pripustime chybu 1. radu, tak ide o pres-
nost 95,1%. Takéto rieSenie by bolo mozné pouzif
na miestach, kde je vyuzitie tradi¢nych metéd urco-
vania poctu objektov na obrazku, neprodukovalo do-
statocné vysledky, pripadne by ich pouzitie v danej
situdcii nebolo mozné (bo¢ny pohlad, vysokd miera
prekryvajicich sa vozidiel).

Dataset pre tréning siete bol vytvoreny z vlastnych
obrazkov a z obrazkov, ktoré mi boli poskytnuté vedu-
cim préace. Obrazky su fotografované v r6zne hodiny
dna a v Casti datasetu sa nachddzajd aj obrazky so
znizenou viditeI'nostou (hmla, prehénky, noc).

Na parkoviskédch zachytenych na vyuZitych datase-
toch nenastava Casto situicia, kedy by v zéne nena-
chadzalo Ziadne auto (z6na s kapacitou 6 je prazdna),
pripadne Ze by z6na bola plnd (hrani¢nd hodnotu velko-
sti zony). Vysledny pocet vyrezov s hodnotenim 0 a 6
je teda v datasete zastipeny v disproporéne mensom
pocte ako v pripade ostatnych hodnoteni, zndzornené
na obrazku 5. V désledku tohto problému bola imple-
mentovand triedne vyvaZena funkcia straty [5] (class-
balanced loss function) softmax. Triedovo vyvaZena
strata je ur¢end na rieSenie problému trénovania z ne-
vyvazenych dat zavedenim vahového faktoru, ktory je
nepriamo imerny efektivnemu poctu vzoriek. Nech
n; je pocet vzoriek pre triedu i. Je nutné vypocitat
efektivny pocet vzoriek pre triedu 7, ktory je vyjadreny
rovnicou
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zvolit mnoZinu hyperparametrov Nj;, pre vietky triedy.
Preto v praxi predpokladdme, Ze N; je viazané datase-
tom a mnozina N; =N, 5 =8 = (N —1)/N. Takze
triedne vyrovnand stratovd funkciu mdZme zapisat ako

L), )
kde n, je pocet prvkov v ground-truth triede y a p su
odhadované pravdepodobnosti tried modelu a .2 (p,y)
je stratova funkcia modelu.

Predpokladajme predpovedané vystupy z modelu
pre vetky triedy z = [z1,22,...,2¢] ', kde C je celkovy
pocet tried. Funkcia softmax vyZaduje vzajomnu vylu-
¢nost tried. Pravdepodobnostnou funkciou vypodita-
nou cez vSetky triedy vypocitame ako

CB(p,y) =

o _ewla)
- .
< exp ()

“4)

Predpokladajme vzorku s triednym Stitkom y, tak je
strata softmax cross-entropy (CE) pre tito vzorku
zapisana ako

ex ()
CBSO tmax\<» = 71 -C . 5)
i) = loe (z,c_l exp @-)) |

TakZe pre triedne vyvaZenu softmax cross-entropy stra-
tovid funkciu plati vztah

CBsoftmax (Z> y) = -

I_B_log C(eXP(Zy) .
1—pri Y;-1exp(z;))
(6)
V d alSom kroku sa vystup stratovej funkcie potom
upravi. Uprava sa vykonava z dovodu, aby bolo mo7né
urychlif uCenie siete. V tomto pripade ide o ciel, kedy
je potrebné, aby sa model nemylil o niekolko tried,
teda chyba modelu nebola vicsia ako 1. Tato tprava je
vykonand pomocou multiplikdtora, ktorym sa vynasobi
strata vypocitand pomocou triedne vyvazenej softmax
cross-entropy stratovej funkcie. Multiplikdtor je vypo-
Citany ako
m— e(\P*’l)’ (7
kde m je multipliktor stratovej funkcie, e je Eulerovo
Cislo, p je predpokladand hodnota, t je pravdiv4 hod-
nota. Vysledna strata je vypocitana ako

1-p exp (zy)
1= pn log <Z,C-1 exp (q))] X m.
(8)

CBws(z,y) = [ -

Implementécia sa sklada zo 4 Casti:

1. Aplikdcia na orezavanie obrazkov.

2. Aplikacia na anoticiu, normalizaciu a porovna-
vanie vysledkov.

3. Trénovanie modelu a pokusy.

V prvej Casti implementdcie bolo nutné vytvorif ap-
likaciu, ktord z fotografie parkoviska [ubovolnej vel-
kosti vytvori niekolko vyrezov zvolenych zon. Zéna
je oblast tvaru $tvorca lubovolnej velkosti, za pod-
mienky, Ze sa v kaZdej zone mdZe nachddzaf x pocet
vozidiel, kde x € {0,1,2,3,4,5,6}. Uzivatel md moz-
nost zvolif si novid zénu prostrednictvom dvoch neza-
vislych kliknuti na obrazok s fotografiou. Kliknutim
lavého tlatidla mysi pouzivatel zvoli prvy bod a kli-
knutim pravého tlacidla druhy. Po kliknuti na tlacidlo
(Pridat Stvorec) vznikne medzi zvolenymi bodmi §tvo-
rec (Ak pouZivatel zvolil obdiznik tak sa na $tvorec
dopoéita). Stvorec je mozné Tavym dvojklikom o-
znaCif a presundf na iné miesto, odstranif tla¢idlom
Sit tlacidlom (-). VSetky operacie s Gpravou Stvorca
je nutné potvrdit dvojklikom pravého tlacidla mySi
pre uloZenie uprav. Aplikdcia umoZiiuje nacitanie zén
z minulej reldcie, vypis dat do siboru bez samotného
orezania, zvolenie ndzvu datasetu a vykonanie orezdva-
nia nad vSetkymi fotografiami v zlozke (predpoklada
dataset). Vystupom aplikécie su vyrezy z obrazku a 3
JSON subory (koordinaty Stvorcov, susedné Stvorce
aich spoloénd plocha, ndzvy rodicovskych a dcérskych
fotografii).

Dal%ou Castou implementécie je vytvorenie ap-
lik4cie na hodnotenie vyrezov z6n. Aplikdcia umoziiu-
je hodnotenie vyrezu hodnotami od O po 6 a Specidlnu
hodnotu (?) znazorniujicu chybny obrizok datasetu. Je
taktieZ umoZnena uprava hodnotenia uZ ohodnotenych
vyrezov. Je mozné prehliadanie uZ ohodnotenych
vyrezov pomocou §fpok. DalSou funkciou aplikdcie

Distriblcia vyrezkov

> 3721 B
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Trieda

100.00%
64.00%

32.00%
16.00%
8.00%

. 4.00%
2.00%
1.00%

0.50%
0.25% i
0,
0.13% 0 1

Obrazok 5. Pocet vyrezov v jednotlivych triedach
zndzorneny na logaritmickom meradle.



Nézov obrézku: SJCMOGLL jog

Siradnice bodu 1: (22891428 ) Siradnice bodu 2: (22891428 )

Obrazok 6. Ukdzka vytvarania zon v aplikécii
na orezdvanie fotografii.

je normalizdcia vyrezov na jednotnd velkost a ich
roztriedenie do prislichajicich triednych zloziek. Tak-
to spracované vyrezy je mozno priamo nacitat ako da-
taset API Keras. Aplikdcia taktieZz moZze slazif na po-
rovnavanie predikovaného vystupu s pravdivym, ak ap-
likacii poskytneme stbor s predikciami, ktory je vystu-
pom z hodnotenia testovacieho datasetu prostrednic-
tvom vytrénovaného modelu.
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Obrazok 7. Ukazka hodnotiacej aplikicie v rezime
hodnotenia obrazkov. Aplikdcia umoZziiuje iplne
ovlddanie mySou, pripadne prostrednictvom
klavesnice.

Obrazok 8. Ukazka hodnotiacej aplikacie v rezime
porovnavania s vystupom modelu nad testovacimi
ditami.

Trénovanie modelu prebiehalo v API Keras. Data-
set je nacitany prostrednictvom ¢&itania zo zlozky. Su
vytvorené 3 datasety: trénovaci a validaény tvoreny
vyrezmi z anotacnej aplikdcie pomocou normalizécie
a dataset trénovaci ziskany rovnakym spdsobom avSak

bez triedenia. Nasledne je zostaveny model, ktory je
mozné vidief na obrdzku 3. Dalej prebieha trénovanie,
s vlastnou funkciou straty podrobne popisanej v [5].
Po trénovani nasleduje testovanie modelu prostrednic-
tvom testovacieho datasetu a je uréend presnost mod-
elu a presnost s pripustenim chyby prvého radu.

Poslednou ¢astou implementécie vypocet celkové-
ho poctu vozidiel na obrazku. Toto je vykonané sic¢tom
predpokladanych hodnot zén prislichajicich jednotli-
vym obrazkom z ktorych boli vytvorené. Cas potrebny
pre evaludciu jedného vyrezku je v priemerne 0.048 s.
Cas pre vypocet celkového poétu vozidiel na obrazku
je priamo umerne zavisly na pocte z6n. NavySe je
aplikovand korekcia pre hodnoty tych vyrezov zon,
ktoré majui spolo¢nu plochu s inou zénou. Této korek-
cia je vykonand vziahom

= (152 ) (S ). 0

21 <1

Sz,
Szl

pravdepodobnost vyskytu v spolo¢nej ploche zén 1 a 2

vzhladom na zénu 1, h, a hy, je pocet vozidiel v zone

1 a 2, ktoré boli ur¢ené modelom.

kde hk;, je pocet vozidiel zony 1 po korekcii, je

Experimenty boli vykondvané prostrednictvom vykre-
sTovania pripadne vypisu. NajCastej$imi experimen-
tami boli zmeny stratovej funkcie, augmentdcie a hy-
per-parametrov modelu.  Prvy typ vystupu exper-

- 1400

Confusion matrix
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Obrazok 9. Ukazka vystupu experimentu po 18
epoche prostrednictvom matice zdmen vygenerovanej
pri evaludcii modelu na testovacich datach vyrezkov
z6n. Vyuzita bola loss funkcia class-balanced
softmax.

imentu je zndzorneny na obrazku 9, 10. V oboch
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Obrazok 10. UkaZzka vystupu experimentu po 50
epoche prostrednictvom matice zimen vygenerovanej
pri evaludcii modelu na testovacich datach vyrezkov
z6n. Tentokrat bola vyuzita funkcia straty sparse
categorical cross entropy.

pripadoch sa jednd o maticu zdmien, ale pri kazdom
experimente bola vyuzita ind funkcia straty. Matice
tohto typu su vytvdrané, po kaZzdej epoche pre kon-
trolu vystupu. Dalsfm typom vystupu experimentu je
obrdzok 11, zndzorfujici testovaciu presnost v jed-
notlivych epochach.
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Obrazok 11. Graf znazorfujiici presnost v
jednotlivych epochach na testovacom datasete a pocet
odchylok (podceneni/preceneni) v rdmci testovanych
Vyrezov.

Ciel'om tejto prace bolo vypoditat pocet vozidiel na ob-
razku. Pre rieSenie bola zvolend metéda delby obrazku
na zony, ktoré su nasledne spracované najskoér pomo-
cou aplikécie na vytvdranie vyrezov a neskor anoticia
hodnotiacou aplikaciou. Model pre predikciu bol tré-
novany na obrdzkoch z6n o jednotnej velkosti.
Aplikdcia dokaZze uréif spravny pocet vozidiel zo-
brazenych na obrazku s presnostou 87 % a s pripu-
stenim chyby prvého radu 95,1141 %. Praca vyuZiva

rieSenie pomocou triedne vyrovnane;j stratovej funkcie
softmax, ktorej vysledok je ndsledne nasobeny multip-
likatorom, ktory zabezpeci rychlejsie u¢enie modelu
vysSou penalizdciu snimok, ktorych ocakdvany a pred-
pokladany vystup sa odliSujd o niekol'ko tried.

Prinosom tejto price je jednoduché, relativne rych-
le a vypoctovo nenarocné rieSenie. Doraz bol kla-
deny hlavne na rychlost urcenia vysledku, jednodu-
chost ziskavania dét a Gi¢innost rieSenia aj v pripade,
Ze nenastdvaju idedlne podmienky (parkovisko bez de-
liacich ¢iar, bo¢ny pohl'ad a iné), v dosledku ¢oho
by praktické uplatnenie rieSenia nemuselo byt velmi
finan¢ne ndrocné.

Riesenie by mohlo by{ vyuZiteIné vtedy, ak parko-
visko nema ideédlne parametre alebo v pripade, ak ka-
mera umiestnend na parkovisku nezviera s vozidlami
pozadovany uhol.

Dakujem vedicemu bakalarskej prace panovi profe-
sorovi Adamovi Heroutovi za pomoc a rady pri pisani
tejto préce.
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