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Abstrakt

Detekovéani liniovych objektti neni trivialni dlohou kvuli jejich moznému zakryti, ¢i
zastinéni. Ackoliv bylo publikovano mnoho pristupi k feseni této tilohy, do dnesni doby na
trhu neexistuje systém resici tento tikol, coz je zptusobeno predevsim nedostatecnou obec-
nosti danych metod. V této praci je pouzit hybridni pristup vyuzivajici vicero rozliseni
snimku, ktery kombinuje dobré vlastnosti metod jak pro nizké tak vysoké rozliseni. Jako
forma predzpracovani je pouzit ridge detektor v prostoru métitek zalozeny na diferenci-
alni geometrii obrazové funkce. Pfidanou hodnotou nalezenych ridgu je ziskani i orientace
ridge, coz ubira stupen volnosti pii prohledavani prostoru hypotéz, Setii vypocetni cas a
potlacuje podil falesné pozitivnich detekci. Dalsim krokem je klasifikace ziskanych ridgu
jiz na urovni vysokého rozliSeni. Pro klasifikaci je pouzit Gentle Adaboost klasifikator,
ktery se spolecné s haarovymi popisy jevi jako dobré feseni v této tloze. Klasifikitor lze
naucit na rizné t¥idy liniovych objekti, coz déla z metody dostatecné obecny nastroj.
V konecné fazi je pouzit linkovaci algoritmus na béazi dynamického programovéani. Ten
propoji pozitivné klasifikované ridge do vysledné liniové struktury s ohledem na globélni

vlastnosti liniového objektu.



Abstract

The detection of nearly linear objects is non trivial task due to presence of occlusi-
ons and shadows. Although several approaches have been presented in the past there is
no system available on the market which generally solves this problem. This work pre-
sents the multi resolution approach which combines the advantages of both low and high
resolution methods. Proposed method uses Scale-Space Ridge detector based on local
differential geometry approach as a preprocessing. The detected ridges also provides the
information about their orientation and thus reduce the searched space by fixing one
degree of freedom. This fact saves the resources and suppress false positives. The next
step consists of ridge classification on the high resolution level. The Gentle Adaboost
algorithm in hand with haar-like features looks like right solution for this. In the learning
phase of the classifier there is a possibility for learning of several types of linear objects
which makes the proposed method general. Finally the method uses linkage algorithm
based on dynamic programming and links the positive ridges together with respect to

global appereance and properties of nearly-linear objects.
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Kapitola 1
Uvod, motivace

S postupny zac¢leiovanim pocitaci do vsedniho zivota a s jejich zvysujici se vypocetni
silou rostou také pozadavky na né kladené. Mezi takovéto pozadavky rovnéz patii zcela
automatické feseni zadanych tkolid. Vyjimku netvori ani tkoly z oblasti pocitacového
vidéni.

Tato prace je zaméfena na automatickou detekci liniovych objektu z leteckych, ¢i
satelitnich snimkid. Pod pojmem liniovy objekt jsou v terminologii pouzivané v oblasti
dalkového prizkumu zemé mysleny predevsim silnice, Teky, lesni priseky, potrubni ¢i
elektrickd vedeni. Této zavedené terminologie se pridrzim i v této praci.

Samotna detekce liniovych objektt narazi na mnohé prekazky. Pojem liniovy objekt je
pomérné abstraktni pojem, jenz v sobé skryva veliké mnozstvi entit riizné barvy, velikosti,
pozice, orientace i struktury. Diky jeho komplexité Ize jistou podobnost pro predstavu
hledat napt. v populdrnim detektoru obli¢ejli, jenz musi byt schopny detekovat obliceje
rizné barvy pleti, s riznymi tcesy, ¢i barvou o¢i nehledé na jejich pozici kdekoliv ve
obli¢ejovému detektoru) orientaci objektu a rovnéz objekty nedisponuji pevnou struktu-
rou ¢i hierarchii. Jednou z apriornich vlastnosti liniovych objektt je jeho globalni vzhled
(viz. kap. 2)), jenz je bohuzel ¢asto znehodnocovan piekryvem (napf. korunami stromi),
stiny ap. Z tohoto pohledu tvori tiloha detekce liniovych objekti v leteckych snimcich
netrivialni ulohu, coz doklada i fakt, ze neexistuje dostupny systém na trhu fesici tuto
tlohu [MHI0].

Uloha je chapana jako jedna z moznych aplikaci nasaditelnych na stabilizovanou kame-
rovou hlavu vyuzivanou napt. na bezpilotnich letadlech. Jednim z pozadavki na navadéni
zminéného letadla je napt. let podél takového objektu. Informace o pozici objektu je tak

nezbytna pro fizeni letadla, resp. kamerového systému.
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Ukéazka mozného vzhledu liniovych objektt v leteckych snimcich zobrazuje obr. [l

a) b)

Obr. 1.1: Ukazky vzhledu liniovych objekti v leteckych /satelitnich snim-

cich. Obr. a) zachycuje feku a silnici, obr. b) zachycuje vedle

silnice 1 Zeleznici.

Navrh a stavba stabilizované kamerové hlavy [Im je projektem Centra stro-
jového vnimani (CMP) Katedry kybernetiky Fakulty elektrotechnické CVUT v Praze.

Tento projekt je podporen Ministerstvem priumyslu a obchodu Ceské republiky v ramci
projektu FR-TT1/265.

Mym tkolem je ndvrh modulu pro detekci linedrnich objekti potencionalné pouzitel-

ného v kamerové hlavé.



Kapitola 2
Formulace tilohy

Mym tkolem v této diplomové praci je navrhnout a implementovat vhodnou metodu
pro autonomni detekei linedrnich (liniovych) objekti z leteckych, ¢i satelitnich snimku
potencionalné pouzitelnou v kamerové hlavé (viz. kapitola [0). Liniovy objekt jakozto
abstraktni zastupce velké fady fyzickych entit na zemském povrchu lze exaktné popsat
pouze z globalniho pohledu, bez zaméreni se na jeho detailni vzhled. Pro vSechny entity,

jenz pojem liniovy objekt zastupuje, jsou nésledujici vlastnosti shodné.
1. Sitka objektu se méni plynule.

2. Smér se podél objektu méni plynule.

w

. Objekt je odlisitelny od pozadi (alespon dvojice paralelnich hran).

W

. Objekty jsou dlouhé, ¢asto prochazi napii¢ celym snimkem.
5. Vzhled objektu se mize ménit skokové (vlivem zastinéni, prekryti, osvétleni, ap.)

V ptipadé snimku pofizenych leticim pozorovatelem nebo snimkt satelitnich lze za entity
patiici do t¥idy liniovych objektti povazovat silnice, feky, zeleznicni traté, ¢i lesni priseky.

Na navrzenou metodu jsou kladeny predevsim nasledujici pozadavky:

1. Autonomnost.
Schopnost detekovat linearni objekt (viz. definice vyse) zcela autonomné, tedy bez
jakéhokoliv vnéjsiho zdsahu uzivatele. Motivaci pro tento pozadavek je skutecnost,
Ze rychlost, s jakou se pri pozorovani zemského povrchu z pohybujiciho pozorovatele
méni scéna, muze byt velikd. A to negativné ovliviiuje schopnost operatora korektné

inicializovat poloautomatické metody.
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. Invariance vici velikosti objektu.

Detekce liniového objektu libovolné sitky. Tento pozadavek je diisledkem existence
velkého mnozstvi liniovych objekti rizné sitky, které je mozné pozorovat. Ménici
se §ifka objektu muze byt rovnéz ovlivnéna priblizenim kamerového systému, ¢i

zménou letové hladiny pozorovatele.

. Invariance vici pozici a orientaci objektu.

Pro moznost detekce libovolné silnice bez ohledu na jeji orientaci a pozici ve snimku.

. Reprezentace liniového objektu jako celku.

Tedy s poc¢atecnim a koncovym bodem a spojitou cestou mezi témito dvéma vrcholy.
Nejedna se o tlohu diskrétni klasifikace obrazovych bodt na objekt /pozadi. Pro na-
vadéci systém a pripadné urc¢eni sméru pohybu pozorovatele je dilezité identifikovat

pozici celého objektu.

. Redlny cas
Pro uplatnéni metody na stabilizované kamerové hlavé je nutna véasna odezva sys-
tému pro Fizeni polohy kamerového systému pfip. bezpilotniho letadla samotného.

Ukolem je navrhnout takovou metodu, jez je schopna tohoto pozadavku doséhnout.



Kapitola 3

Stav védéni o tloze

Metody pro extrahovéani linearnich objektu z digitalnich, at uz leteckych nebo satelitnich
snimki nachézeji uplatnéni ve dvou rozdilnych tfidach aplikaci. Prvni t¥idou, do které
spadaji i aplikace pro stabilizovanou kamerovou hlavu, jsou aplikace pro automatickou
navigaci nebo dohled. Jejich tkolem je zpravidla sledovat konkrétni linearni objekt. Dru-
hou t¥idu pak tvoii aplikace vyuzivané v oblasti ziskavani dat pro geograficky informacni
systém (GIS) a aktualizaci jejich databéazi. Cilem téchto aplikaci je extrahovat vSechny

linearni objekty ve snimku.

Mezi pilotni déleni existujicich metod patii rozdéleni dle pouzitého rozliseni vstupnich
snimki, ¢ dle miry automatizace samotné metody. I kdyz troven rozliseni je z ¢asti dana
hardwarovymi moznostmi zafizeni, jeho volbu je nutné zvazit s ohledem na charakter
metody a cile, jenz mé dosdhnout. Se zvySujicim rozliSenim roste i dosazitelna presnost
detekce, naopak rychlost nalezeni feSeni s rostoucim rozlisenim klesa. Podobné protipti-
klady plati i pro droven automatizace metody. Poloautomatické metody, jimz je apriorné
predana znalost o objektu pfi jeji inicializaci operatorem, byvaji ¢asto méné vypocetné
narocné. OvsSem jak jiz bylo fefeno vyzaduji vstup operatora. Oproti tomu autonomni
metody pracuji zcela nezavisle bez zasahu vnéjsich vlivi. Tuto kladnou vlastnost vsak

mnohdy srézi jejich slozitost, ¢ delsi doba zpracovani.

Tato kapitola poskytuje prehled pilotnich myslenek a metod vyuzitelnych pro detekci
silnic, jakozto dominantniho zastupce liniovych objektt, délenych dle vySe zminénych

kategorii.
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3.1 Metody extrahovani silnic ze snimkiti s nizkym roz-

liSenim

Nizké rozliSeni potlacuje malé struktury, coz znemoznuje ziskani detailntho popisu ob-
jektt. Konkrétné na silnicich pak dochazi k potlaceni rysi, jenz ji charakterizuji, prede-
vSim pak silni¢niho znaceni, automobil, atd. Proto v takovych snimcich silnice vystupuji
pouze jako homogenni liniové struktury, které nelze bezpecné rozpoznat od jinych linio-

vych struktur.

Tato abstrakce zaroven umoznuje jednotny nahled na vSechny entity liniového objektu,
coz muze byt i vyhodou.

Charakteristiky liniového objektu (délka, konstantni sitka, atd.) mohou byt poruseny
pri zastinéni nebo prekryti jinym objektem. Nizké rozliseni vSak neumoziuje diky nedo-

stateCnému mnozstvi detaili tyto situace odlisit od falesné pozitivnich detekei.

V obecném piipadé pro nalezeni liniové struktury v nizkém rozliseni postaci jednodussi

algoritmus s malymi vypocetnimi néaroky:.

3.1.1 Metody zaloZené na porovnavani preddefinovanych vzoru

Mezi tyto metody patif jedna z prikopnickych technik popsana v [BT76]. Jedna se o au-
tomatickou metodu pouzivajici snimky s nizkym rozlisenim. Toto rozliseni omezuje schop-

nost detekce pouze na hlavni silnice (podle [BT76] tii a vice pruhové).

Algoritmus v prvnim kroku aplikuje prahovani, ¢imz vymaskuje vSechny body spliu-
jici predpokladanou intenzitu silnice. Nasledné jsou ¢asti masky porovnavany s jednim
z 52 preddefinovanych vzoru. Ty ¢ésti, které se shoduji s jednim ze vzori, jsou nasledné
spojovany do delsich segmentii. Pii spojovani jsou pouzivana pravidla a omezeni tak, aby
byly generovany piimocaré struktury s postupné ménici se orientaci. Poslednim krokem
je zuzeni nalezenych segmentii na nominalni sitku jeden obrazovy bod a také zamitnuti

kratkych segmenti.
Tento pristup predpoklada silnice jako dlouhé liniové objekty s postupné ménici se
orientaci. Vysledky metody jsou nachylné na volbu prahu aplikovaného pii prahovani,

ktery by selhal pokud by se intenzita silnice ve snimku ménila.
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3.1.2 Metody zalozené na dynamickém programovani

Mezi zastupce této kategorie patii i automatickd metoda pro detekovani hlavnich sil-
nic z leteckych snimkua [BC96| navrzena Barzoharem a Cooperem v roce 1996. Metoda
pracuje nad geometricko-stochastickym modelem silnic zohlednujici stied a Sitku silnice
i jeji fotometrické vlastnosti. V prvnim kroku je vstupni snimek rozdélen na ¢tvercové
oblasti o stejné velikosti. Kazda ¢tvercova oblast je porovnavéana, zda odpovida preddefi-
novanému modelu. Modelem zde jsou ¢tvercové vyfezy odlisnych segmentu silnic (pfimé
segmenty, zatacky). Pokud se oblast shoduje s modelem, je konkrétni ¢ast snimku pro-
hléasena za kandidata. Mohou nastat pripady, kdy je v oblasti vice vhodnych kandidati.

To signalizuje kfizovatku.

V poslednim kroku je pomoci dynamického programovani extrahovana vysledna sil-
nice, ktera je slozena ze ziskanych kandidatti. Pokud algoritmus dynamického programo-
vani prochézi pres kiizovatku, pak pokracuje v extrakci v jednom sméru a po naplnéni

ukoncujicich podminek se vrati zpét na kiizovatku a extrahuje novou vétev.

3.1.3 Metody vyuzivajici lokalni diferencialni geometrii obrazové

funkce

Zcela odlisny piistup, nez pouzivaji metody vyse, je popsany v [Ste96]. Pomoci dife-
rencialni geometrie obrazové funkce je pro kazdy bod odhadnut smér pripadné silnice.
Orientaci silnice urcuji vlastni vektory Hessovy matice, ktera vznikla z konvoluce obra-
zové funkce a druhé derivace gaussovského jadra. Pro body lezici na silnici (obecné ve
stfedu liniového objektu) je nutnou podminkou, aby mély nulovy gradient a vysoké zakii-
veni ve sméru kolmém na smér silnice. Timto popisem jsou maskovany takové obrazové
body, které lokalné splhuji vlastnost byt soucésti liniové struktury. Nésledné je nutné

aplikovat linkovaci algoritmus na vymaskované body pro ziskani liniové struktury.

Zminéna konvoluce vede k vyhlazeni obrazové funkce a potlaceni detailit mensich nez
je variance gaussovského jadra. S tim je spojena nutnost volit varianci gaussovského jadra

s ohledem na $ifku extrahované silnice.
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3.2 Metody extrahovani silnic ze snimka s vysokym

rozliSenim

Podobné jako pouzivani snimkut s nizkym rozliSenim ma i pouziti vysokého rozliseni své
vyhody a nevyhody.

Vysoké rozliseni umoznuje detailni analyzu zachycené scény. V nékterych pripadech
to muze byt i naskodu, nebot prespiili§ mnoho informaci o objektu mizZe typologicky
stejné objekty klasifikovat odlisné (na silnicich se mize at zménou osvétleni & pouzitym
materidlem ménit barva povrchu, lisi se dopravni znaceni, piip. hustota provozu, atd.).
Na druhou stranu diky detailnimu pohledu na scénu jsou snaze rozliSitelné typologicky
odlisné objekty, coz ¢asto pri niz§im rozliSeni nelze. Vhodnym zamérenim se pouze na
urcitou podmnozinu detailt, které lze z takovych snimki extrahovat, je mozné dosdhnout

vyssi presnosti detekce oproti metodam v nizkém rozliseni.

3.2.1 Metody zalozené na porovnavani vzori

V poloautomatickych metodéach je v inicializa¢ni ¢asti ziskan reprezentativni vzor silnice
doplnény o orientaci silnice (napt. v [PKO0I] je orientace silnice ziskdna z dominantni ori-
entace hran ve vzoru). Nasleduje sledovani vzoru v definovanych smérech. Pro postihnuti
zatacek a zaktiveni silnice jsou pfi sledovani pouzivany i preddefinované rotace vzoru,
nejen jejich posun.

Poloautomatickd metoda zalozen& na porovnavani vzoru byla navrzena v mé baka-
larské praci [ZuzlQ] rovnéz za ucelem potencionalniho pouziti na kamerové hlavé. Jeji
inicializace je provadéna vybérem reprezentativniho vzoru a oblasti zdjmu, ve které se
objekt nachazi. V oblasti zajmu je méfena jeji podobnost se ziskanym vzorem. Nasledné
je nad hodnotami podobnosti v oblasti zdjmu spusténo dynamické programovéani hle-
dajici cestu nejvice podobnou vzoru. Navrzena metoda méla pro aplikaci fadu omezeni
tykajicich se predevsim vlastnosti objektu (pozice, orientace, vyrazny kontrast od okoli).

Nevyhodami téchto metod je mnozstvi parametri, které je nutné nastavit, coz znevy-
hodnuje jejich pouziti. Jedna se o parametry sledovani (rychlost aktualizace vzoru, volba
funkce podobnosti ur¢ujici podobnost vzoru s jinou ¢asti obrazu, atd.) a parametry inici-
alizacni (velikost reprezentativniho vzoru, ktery nelze zvolit globalné ale musi byt volen
s respektem k Sifce extrahované silnice, atd.).

Oproti tomu diky pfesnému popisu reprezentativniho vzoru, ktery je doplnén o ori-

entaci objektu, se pomérné rapidné snizi celkovy prostor hypotéz k vyhledéavani. Toto je
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obecné velkd vyhoda poloautomatickych metod.

3.2.2 Metody zalozené na uceni s ucitelem

P1i vyuziti metody zaloZzené na porovnavani vzori v automatické metodé, musel by byt
vy3e popsany koncept sledovani zménén na koncept klasifikace. Ukolem v takovéto tloze
pak je rozhodnout o kazdém bodé snimku, zda nalezi silnici ¢ pozadi pomoci klasifikdtoru
nauceného z reprezentativniho vzorku dat s navéstim.

Tento koncept je pouzit napt. v [MHI10], kde je pro kazdy obrazovy bod predikovano
pomoci naucené neuronové sité, zda bod nalezi silnici nebo pozadi. Pro uceni neuro-
nové sité je pouzito velké mnozstvi trénovacich dat, které bylo mozné jednodusSe genero-
vat pomoci existujicich anotaci velkych datovych sad satelitnich snimka mést (piiblizné
50 km?). Ze zlatého standardu byla vygenerovéna zarucené pravdiva silni¢ni mapa udéva-
jici jak moc dany pixel nalezi silnici. Snahou predikce je pro kazdy obrazovy bod generovat
patii¢né navésti do silni¢ni mapy. Jsou zde zavedeny dva typy vytezl. Kontextovy vytez
je ¢tvercovy RGB vytez kolem konkrétni pozice v obrazku, pouzity pro uceni/predikei.
Tento vytez obsahuje vedle objektu zajmu (silnice) rovnéz i blizky kontext. Na druhou
stranu bezkontextovy vytez je vysledkem predikce (pfi uceni pouzit jako navésti) kontex-
tového vyfezu a obsahuje vystupy klasifikace pouze té ¢asti kontextového vytezu, ktera
neni kontextem (ten neni t¥eba klasifikovat). Kontextovy vytez je tedy zakonité vétsi
(okno 64 x 64 px) oproti bezkontextovému (okno 16 x 16 px).

Uéicim vzorkem je pak dvojice kontextovy vytez vstupniho obrazku a bezkontextovy
vytez silniéni mapy (oba centrované na stejné pozici). Pro snizeni dimensionality je po-
uzita PCA projekce vstupnich dat (kontextovych vytezi). Ke zlepSeni kvality predikce
neuronové sité je pii uceni pouzita informovana inicializace vah neuronové sité (uceni
z dat bez ucitele).

Pro ziskani prediktivniho modelu invariantniho viici orientaci objektu zajmu je kazdy
vyTez pred zahrnutim do ucici procedury nato¢en o nahodny thel.

V takto predikované silni¢ni mapé jsou mnohdy silnice prerusené a misty naopak tvori
tzv. skvrny (jsou 8irsi nez by mély). K odstranéni téchto artefaktii a ziskani vyssi predi-
kované presnosti je aplikovano vyhlazovani silni¢ni sité. Toto je FeSeno opét neuronovou
siti, jejiz vstupem je kontextovy vytez predikované silni¢ni mapy a vystupem bezkontex-
tovy vytez vyhlazené silnicni mapy. Diky rozdilnym velikostem vytezu je mozné pomoci
predikce zaplnit preruSovand mista v silni¢ni siti, stejné jako vyhladit vzniklé skvrny.

Nevyhodou metod zalozenych na uceni s ucitelem je jiz zminéna nutnost velkého
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mnozstvi trénovacich dat. Stejné tak je nutna znalost (odhad) 8ifky silnice, od niz se
nésledné odviji volba velikosti vytezi (kontextovy i bezkontextovy). Klasifikator tak je

naucen pouze na objektech urcité sirky.

3.2.3 Metody zalozené na detekci hran

U poloautomatickych metod je proces inicializace provadény operatorem obdobny jako
u metod zaloZenych na porovnavani vzoru. Operdtorem je nutné zadat pocatecni bod.
Smér postupu ze startovniho bodu miize byt zadédn operatorem. Algoritmus uvedeny
v [SCRO2], ktery extrahuje silnice, dokaze smér postupu vypocitat z dominantni orientace
hran v jeho blizkém okoli. Dvojice dominantnich hran jsou prohlaseny za kraje silnice a
pouzity pro vypocet Sitky objektu.

Algoritmus uvedeny v [SCR02| postupuje v uréeném sméru. Na zakladé odhadu ceny
zaplacené pri prechodu na danou pozici se algoritmus mize vydat levnéjsi cestou ukrokem
vlevo ¢ vpravo (kolmo na smér postupu). Cena zohlediuje jak zménu intenzit pixeli
tak smér postupu (snahou je postupovat co nejvice zpiima a po oblastech se stejnou
intenzitou pixeli). Pro nejlevnéjsi nalezenou pozici je prepocitana Sifka silnice a urcena
dominantni orientace pro dalsi expandovani. V pripadé prudkého néristu sitky silnice se
jedna o kfizovatku. V takovém okamziku algoritmus expanduje pouze do jedné z vétvi. Po
uplném prohledani této vétve se algoritmus vrati zpét na kiizovatku a déla totéz v nové
vetvi.

Zatimco vysSe popsana poloautomaticka metoda vyuziva pouze znalost hran, automa-
tické metody ji pouzivaji v kombinaci s jinymi technikami pro zkvalitnéni vysledki. Tak
tomu je i v praci [BLJ09| prezentujici automatickou metodu pro extrahovani silnic ze
satelitnich snimkt mést. Extrakce je provadéna pomoci segmentace obrazu. Kombinace
vysledkli segmentace a hranového detektoru nasledné poskytuje kvalitnéjsi vysledky nez

pouziti pouze jedné techniky.

3.2.4 Metody zalozené na adaptaci aktivnich obrysi

Aktivni obrysy neboli hadi se pouzivaji pro extrahovani liniovych objekti. Kompletni
teorie aktivnich obryst je popsana v [Lap97]. Vyhodou aktivnich obrysii oproti ostatnim
metodam je schopnost zahrnuti globalnich geometrickych vlastnosti hledaného objektu
piimo jako formu omezeni, coz usmériuje prohledédvani a Setfi vypocetni zdroje.
Vysledny tvar aktivniho obrysu je mozné ovlivnit jak geometrickymi omezenimi (tvar)

tak fotometrickymi omezenimi (pozice). Geometrickymi omezenimi lze konstruovat poza-
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lze interpretovat tzv. interni silou jakozto ukazatelem, jenz hada tlaci do tvaru, kde jsou
zminéné geometrické pozadavky splnény piripadné minimalné poruseny.

Fotometrickd omezeni slouzi pro definovani optimalni pozice hada. Pii poruSeni fo-
tometrickych omezeni vznikaji tzv. obrazové sily, které tlaci hada za splnénim fotomet-
rickych podminek. Pro priklad, kdy jsou aktivni kontury pouzity pro extrahovani kraju
silnic, pak je fotometrickym omezenim magnituda gradientu obrazové funkce. Cilem ob-
razové sily je aktivni obrys pfesunout na pozice obrazu s vysokym kontrastem.

Samotné extrahovani objektu je nutné inicializovat poc¢ate¢nim umisténim aktivniho
obrysu. S respektem k definovanym silam a inicializa¢nimu umisténi jsou tvar a pozice
aktivniho obrysu iterativné optimalizovany s cilem naleznout rovnovahu mezi obéma si-
lovymi slozkami. Vyrovnani silovych slozek naznacuje optimalitu nalezeného feSeni.

Nevyhodou je, ze aktivni obrys je optimalizovan lokalné, a tak nezarucuje nalezeni
globalné nejlepsiho teseni. Jinak feceno globéalné nejlepsiho feseni bude dosazeno pouze
za podminky velmi pfesné inicializace. Pomérné naroc¢nou inicializaci do jisté miry zjed-
nodusi tzv. ZIPLOCK had [Lap97|, jemuZ staci pouze definovani dvou koncovych bodi
aktivniho obrysu.

Vyhodou naopak je, ze diky moznosti definovani zakiivenosti obrysu jsou ignorovany
anomaélie v obrazové funkci, a tak je mozné extrahovat silnici i pfes jeji zastinény i

zakryty tsek.

3.3 Hybridni metody vyuzivajici vice rozliSeni snimku

Metody popsané v predeslych dvou kapitolach maji své vyhody a nevyhody, avsak pie-
devsim kvili jejich nevyhodam je nelze pouzit jako zcela autonomni.

U metod pro nizké rozliSeni chybi dostatek detailii potfebnych k verifikaci nalezené
silnice, kterda muze byt zaménéna s jinym z liniovych objekt.

Naproti tomu u metod s vysokym rozliSenim je mozné pracovat jiz s konkrétnimi
detaily a charakteristikami, které se ovSem v takovychto snimcich vyskytuji i u jinych
objektu. Prikladem mohou byt paralelni hrany, které se vyskytuji nejen na silnici, ale
také na stfechach budov, ¢i na brazdach v poli.

Disledkem v obou piipadech je tak generovani pfili§ mnoha chyb pii extrahovani
silnice.

Proto se ukazuje hybridni pfistup vyuzivajici vicero rozliseni jako dobry zptisob kom-

binujici dobré a potlacujici §patné vlastnosti obou vyse popsanych kategorii.
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Baumgartner [BSME97] vyuziva tento piistup k plné automatickému extrahovani sil-
nic. V prvnim kroku je provedena extrakce silnic ve snimku s nizkym rozlisenim. Tento
snimek je prehledovy obsahujici mnohem vice zemské plochy. S pouzitim této mapy zanik-
nou kratké falesné pozitivni detekce na stfechach budov ap. Nasledné jsou tyto hypotézy
validovany ve snimcich s vysokym rozliSenim, kde jsou na pozici detekované silnice ex-
trahovany paralelni hrany a kontrolovina homogenita povrchu ve sméru hran. Nalezené
¢asti silnice jsou aproximovany obdélniky. Kone¢né extrahovani silnice probiha v posledni
etapé spojovanim vzniklych obdélniki.

Nevyhodou takto popsané metody je neschopnost modelovat ¢asteéné zastinéné nebo

prekryté silnice obdélniky, ¢imz metoda selze.



Kapitola 4

Prehled navrzené metody

Predzpracovani ! Hlavni zpracovani
|

) ) Silnice
Ridge detektor| Ridge Klasifikace [(lin. obj.) TV.O rba ,
dominantni

Snimek —{ v prostoru —> Ridge
méfitek | lin. struktury
|
/ ; \ !
g Nizké rozliseni : PIné rozliseni ] Dom. silnice
Ostatni Pozadi (lin. obj.)

Obr. 4.1: Schéma navrzeného feseni. Cervené jsou oznaCeny vstupy (vy-

stupy) k jednotlivym funkénim blokiim metody.

Tato ¢ast podéava prehled navrzené metody pro detekovani linearnich objektt z video-
sekvenci porizenych leticim pozorovatelem a obhajuje jeji vhodnost s respektem k ostat-
nim metodam diskutovanych v kap. [Bla s ohledem na pozadavky kladené aplikaci sepsané
v kap. 2l Navrzené schéma metody je zobrazeno na obr. [4.11

S pozadavkem na zcela autonomni detekci objektu koreluje vybér jedné z plné auto-
matizovanych metod. Jako dobrou volbou se ukazuje svym popisem (viz. kap. B]) volba
hybridni metody kombinujici préci se snimky ve vice rozliSenich. Hlavni myslenkou je vy-
uzit predzpracovani snimku v nizkém rozliSenim k ziskani liniovych struktur (tedy nejen
silnic) ruzné sitky, pozice a orientace. Nasledné tyto liniové struktury vhodné rozlisit dle
jejich detailni analyzy, kterou umoznuji snimky s velkym rozlisenim.

K detekeci liniovych struktur je pouzita metoda vyuzivajici diferencidlni geometrii ob-
razové funkce (podobné té uvedené v kap. [3) zvana ridge detektor (Lindeberg [Lin96]).

Pro moznost detekce liniovych struktur libovolné sitky je zadouci vybudovat tzv. prostor

13
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métitek (Lindeberg [Lin94]). Prostor méfitek je reprezentovany vicero snimky s riznym
rozliSenim. V tomto pfipadé jsou rizna rozliseni nahrazena originalnim snimkem vyhlaze-
nym gaussovskym jadrem o dané varianci. Zvétsujici se variance gaussovského jadra méa
za nasledek postupné potlacovani struktur mensich nez dana variance, coz je ekvivalentem
ke snizovani rozliSeni originalniho snimku.

Ridge detektor v prostoru méritek poskytuje v kazdém bodé obrazové funkce infor-
maci, zda bod na dané pozici miize byt soucésti liniové struktury, a pokud ano, pak rovnéz
poskytuje informaci o jeho orientaci a $ifce. Ziskana orientace je pridanou hodnotou ridge
detektoru, ktera ubira stupen volnosti prohleddvaného prostoru, coz je jeho velkou vy-
hodou. Lokalni vlastnosti ridge ho predurcuji byti soucasti podlouhlého objektu. Ridge
detektor je tedy schopny detekovat témér vSechny liniové objekty (ptipady selhéani jsou
diskutovany v sekci [6.6]). OvSsem hypotézu, které ridge néalezi hledané liniové struktufe,
je nutné verifikovat vici vzhledu hledaného objektu a globalnim vlastnostem liniového
objektu v hlavnich krocich metody. Detailni popis ridge detektoru spolecné s definici
prostoru méritek je popsan v sekci B.L

Hlavni zpracovani probiha ve vysokém rozliSeni a sklada se ze dvou dil¢ich krokii.
V prvnim z nich je tkolem Kklasifikovat jednotlivé ¢asti liniové struktury (tedy vystup
ridge detektoru). Klasifika¢ni nastroj ziskd znalost o objektu zajmu ucenim z dat po-
moci ucitele. Tedy z predem anotovanych prikladi, jejichz navésti tj. prislusnost ke tiide
objektu je zarucené pravdivé. Pro klasifikaci je pouzit bindrni klasifikator nauceny roz-
poznévat specifikovany objekt zajmu od pozadi. Diky tomuto pristupu je mozné naucit
klasifikator rozpoznavat libovolny objekt zajmu, coz pfesné odpovida pozadavkim na
obecny detektor liniovych objekti. Popis uceni klasifikitoru a vybér vhodnych popisi je
diskutovan v sekci .2

Zavéretnym tkolem je s vyuzitim globalnich vlastnosti liniového objektu (viz. kap. )
extrahovat dominantni liniovy objekt vhodnym propojenim pozitivné klasifikovanych
ridgti. Z divodi mozného prekryti nebo zastinéni vozovky vSak nelze ocekavat pritom-
nost pozitivnich ridgi podél celého objektu, a tak zde neni vhodné pouzit shlukovaci
popt. hladové algoritmy. Za timto tGcelem je v této linkovaci ¢asti pouzito dynamické pro-
gramovani, které je schopné najit globalné optimalni feseni i v pripadé vyse zminénych

komplikaci. Popis extrahovani nejsilngjsi liniové struktury popisuje sekci [(5.3]



Kapitola 5
Reseni

Tato ¢ast je nejprve zamérena na podrobny popis jednotlivych funkénich blokt navrzené
metody (viz. obr. [.]).

V dalgich podkapitolach nasleduje popis dalsich tkont, které jsou s vyvojem metody
spojeny. Jedné se pfedevsim o popis ziskdvani vstupnich obrazovych dat a generovani
zarucené pravdivé anotace. Déle kapitola popisuje generovani mnoziny piiklada pro uc¢eni
klasifika¢niho néastroje a vybér diskriminativnich pfiznakt téchto prikladi pro dosazeni

nejlepsi mozné predikce.

5.1 Ridge detektor v prostoru meéritek

Ridge detektor je jednou z aplikaci vyuzivajici lokalné diferencialni geometrii k popisu
hledaného objektu. V pocitacovém vidéni lze ridge chapat jako horsky hieben skute¢ného
svéta. Ridge je hledan v kazdém bodé obrazové funkce na zakladé pouze lokalnich po-
zorovani. Coz lze prirovnat k postaveni ¢lovéka v prirodé, ktery se mé pouze na zakladé
lokalnich pozorovéani (tikroky vpred, vzad a do stran) rozhodnout, zda stoji na hiebenu,

¢i nikoliv. Jedno z jeho uvazovani by mohlo byt nésledujici:

—_

. Zjistit smér nejvétsiho zakiiveni zemského povrchu.
2. Zménit svoji orientaci tak, aby tento smér byl paralelni s upazenyma rukama.
3. Ukrokem do stran zjistit, zda se v téchto mistech jeho pozice nezvysila.

4. Pokud se krokem vpred a krokem vzad jeho vyskova pozice vyrazné nezménila

prohlésit pozici za hifeben.

15
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5. Smér pokracovani hiebenu je ve sméru jeho pohledu.

Vyse diskutovand tvaha popisuje pozici na hiebenu, coz v korespondenci s obrazo-
vou funkci reprezentuje svétly ridge. Tmavy ridge reprezentuje pozici v udoli, ¢imz se
adekvatné také zméni vyse popsany zpiisob rozhodovani. Myslenka ale ztistane stejna.

Obr. (.11 znazoriuje reprezentativni hieben a tdoli v obrazové funkci spolu s jejich

intenzitnim profilem. Smér hiebenu i smér udoli jsou ve sméru osy y.
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Obr. 5.1: Ukazka reprezentace hiebenu a) a udoli b) v obrazové funkci

spoletné s jejich intenzitnim profilem (dole).

Mezi prvnimi byl Ridge detektor popsan v piistupu Haralicka [Har83|, jenz zavedl
pojmy svétly (tmavy) ridge jako bod, ktery v dominantnim sméru hlavniho zakfiveni
nabyvad maxima (minima). Ve smyslu lokélni diferencidlni geometrie k tomuto popisu

staCi zavést smérové derivace prvniho a druhého radu.

5.1.1 Reprezentace prostoru méritek

Drive nez bude formalizovan ridge detektor, je zadouci zavést prostor méritek, ve kterém
on sam bude pracovat. Jak je uvedeno v [Lin96|, velikost méFitka je tmérna velikosti

variance t gaussovského jadra g : R2 x Ry — R

1 _(xIx
g(x;t) = %exp S , (5.1)

Originaln{ obraz f : R? — R pak je v daném mé¥itku ¢ pieveden do prostoru méritek

pomoci zobrazeni L : R? x R, — R, které je definované predpisem

L(x;t) = g(x;t) x f(x) , (5.2)

kde operace * znac¢i konvoluci.
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Pomoci notace vyse lze zavést derivace v prostoru meéritek

fo"yﬁ('; t) = axo‘yﬁL('; t) = gaco‘yﬁ('; t) * f() ) (53)

zde «, § znadi rad derivace.
Vystup téchto operatort je mozné pouzit k detekci velkého mnozstvi visualnich pri-

mitiv v obraze [Lin96|, jako jsou naptiklad rohy, bloby, ¢i diskutované ridge.

5.1.2 Formalizace svétlych a tmavych ridge

Se zavedenym znacCenim v prostoru meétitek lze formulovat svétly a tmavy ridge v obra-
zové funkci. Pro lepsi nazornost je opét uvazovana analogie s chiizi po hiebenu (udoli).
Zpocatku je zadefinovan lokalni ortonormalni souradny systém v kazdém obrazovém bodé
(20, Yo0), bazové vektory inicialniho souradného systému (z,y) = {e;, e,} jsou zarovnany
se soufadnym systémem obrazu. To koresponduje s postavenim ¢lovéka v krajiné a jeho
orientace je v souladu se svétovymi stranami (napf. hledi na sever). Rozhodnuti, zda osoba
stoji na hiebenu (v udoli), se sklada z pozorovani vicero pfiznaki. K pozorovani je nutné
nejprve naleznout smér, ve kterém je nejvétsi rozptyl vyskovych hodnot, nazyvany téz
dominantni smér hlavniho zakiiveni. K tcelu této definice je zaveden novy ortonormalni
soufadny systém (p,q) = {ep, €,}, jenz je k tomuto sméru zarovnan (a sméru jemu kol-
mém). S pomoci Hessovy matice druhych derivaci lze vyjadrit dominantni smér hlavniho

zakiiveni v bodé (z, yo) otofeny vici standardnimu (x,y) soufadnému systému o thel 3

jako
1 Ly, — L
cos(f3) = 5(1 + il , (5.4)
VL + Ly )2 +412,
1 Ly, — L
sin(f) = sign(Lyy) | (1 — v : (5.5)
2 Lt Ly 412,
Potom bézové vektory souf. systému (p, q) jsou ve tvaru
e, = (sin 8, —cos 3), e, = (cos3,sin ). (5.6)

Jak ukazuje [Har83| dominantni smér hlavniho zakfiveni se pro svétlé a tmavé ridge
otadi o pi/2 [rad]. V zavedené definici smérovych derivaci Lindebergem [Lin96] [Lin08|
je smér hlavniho zakfiveni pro svétlé ridge ve sméru bazového vektoru e, a pro tmavé

ridge ve sméru e,. V piipadé, Ze tedy osoba stoji na hfebenu musi se otocit ve sméru e, a
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v piipadé Ze se nachézi v udoli pak ve sméru (e,). Neboli upazenyma rukama reprezentuje
smér hlavniho zakiiveni.

Zbyvé ucinit lokalni pozorovani a rozhodnout, zda je aktualni pozice na vrcholu hie-
benu, na dné tdoli, ¢i ani jedno ze dvou predeslych. Tedy zda ve sméru hlavni kiivosti
skuteéné osoba stoji na nejvyssim (nejniz$im misté) a zda ve sméru pokracovani hiebenu
(adoli) bude zakfivenost povrchu dostateéné malé (pokud by byla zakfivenost velka, osoba
by se nachazela bud na kopci, v jAmé nebo tzv. sedle).

Vyse sepsané pozadavky lze pro svétly ridge formalizovat jako

L,=0,
Lp2 S O Y (57)
|Lp2‘ > |Lq2| .
Rovnéz analogickym zptsobem pro tmavy ridge
L,=0,
L >0, (5.8)
|Lgz| > [Lyz| -

Smérové derivace lze vyjadiit jako linearni kombinaci parcidlnich derivaci, tedy

L, =0, =sin($)0, — cos(B)0, , (5.9)

L, = 0, = cos((3)0, + sin(3)0, . (5.10)

Smérové druhé derivace reprezentuji velikost zakfiveni v jednotlivych smérech. Je-
jich hodnota odpovida vlastnim ¢isltim Hessovy matice, z ¢ehoz 1ze dojit k nasledujicim

definicim. Vétsi z nich urcuje dominantni hlavni zakfiveni.

1
Lp =3 (LJCQ 4Ly — \/(LxQ — Lp)?+ 4L§y) , (5.11)

1
Lp=3 (ng Lpt \/(sz — LR+ 4L§y> . (5.12)

Vyhodou ridge detektoru je, zZe pokud nalezne v konkrétnim bodé odezvu, at uz na
svétly nebo tmavy ridge, poskytne zaroven cennou informaci o jeho orientaci, a diky
zavedenému prostoru méritek je rovnéz ziskana informace o Sitce ridge. Z tohoto diivodu je
ridge detektor pouzit jako metoda predzpracovani, diky které se podstatné omezi velikost

prohledédvaného prostoru hypotéz ridgu.
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Obr. 5.2: Priiklad generovanych positivnich a negativnich vzorkt s respek-
tem k anotaci. Kazdy ridge zobrazen tiseckou, orientace odpovida
sméru hlavniho zakfiveni a velikost jeho §ifce (ridge samotny je
uprostied tsecky). Zelené (¢ervené) tusecky reprezentuji pozitivni
(negativni) vzorky (zobrazeno pouze 20% pozitivnich a 2% ne-

gativnich vzorku).

5.2 Klasifikace ridge

S naucenim klasifika¢niho nastroje pouzitého pro klasifikaci nalezenych ridgt je spojeno
generovani reprezentativnich dat, jak pozitivnich tak negativnich. Za timto tucelem jsou
pouzity ru¢né anotované snimky (pomoci anotovaciho nastroje B5.6). Pozitivni priklady
zahrnujf jak svétlé tak tmavé ridge, jenz koresponduji s anotaci. To znamené, Ze pozitivni
ridge musi lezet na anotované silnici, a jejich sitka i smér rovnéz koresponduji s anotaci.

Pozitivni a negativni ridge generované z anotovanych snimki jsou zobrazeny na obr.

OvSem pojmem vzorek dat se nemysli jen konkrétni ridge ale i jeho blizké okoli, tzv.
vytez. Jak je popséno napt. v [MHIO0|, je dulezité volit velikost vyfezu s tim ohledem, aby
byl co nejvice zachovéan i kontext, ze kterého byl vzorek vytiznut. Bez patifi¢ného kontextu
pak neni mozné naleznout diskriminativni popisy dat bezpecné oddélujici pozitivni a
negativni t¥idy v priznakovém prostoru.

Dilezitost kontextu demonstruje obr. 5.3 kde a) obsahuje vytez bez kontextu a b)
obsahuje vyfez s kontextem. Ze snimku a) nelze jednozna¢né identifikovat typ objektu ve
vyfezu. Naproti tomu kontext v ukazce b) zvySuje vypovédni hodnotu vyfezu.

Diky jiz zminénym vlastnostem ridge detektoru je znama $itka kazdého ridge, tedy

sitka hypotetického objektu ridgem reprezentovaného. Vyuzitim této informace lze pro
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a) b)

Obr. 5.3: Vliv kontextu pii klasifikaci. a) bez kontextovy vytez, b) vyfez

s kontextem.

kazdy ridge urcit velikost vytezu s ohledem na zachovani kontextu.

V diisledku nutnosti zachovani kontextu je kazdy vytez riznych ridgt reprezentovan
odlisnym poctem obrazovych bodu (pouze ridge na stejném méfitku jsou reprezentovany
vyfezem stejnych rozmért). To mize byt problém pii hledani reprezentativnich popist
dat.

5.2.1 Vybér popisi a jejich priznaki

Kvalitni nauceni klasifikatoru zavisi mimo dat samotnych také na volbé jejich popisu,
podle nichz jsou data klasifikovana.

Volba popisu je doménové zavisly problém, tj. pro rtiznou kategorii objektii se hodi
rizné popisy. V této kategorii je tedy prostor pro experimentovani.

Dale se préce zaméii na klasifikaci silnic. Silnice jako ¢lovékem vystaveny objekt se
vyznacuje Casto vyraznym kontrastem vici okoli, jeho krajnice jsou navzajem paralelni.
K identifikaci také muze pomoci doprovodné dopravni znaceni (rovnéz soubé&zné s krajni-
cemi), ¢ pritomnost aut. Samoziejmé ac je silnice kontrastni, byva kontrastni diky svému
nepiirodnimu povrchu, barva a struktura pozadi je témér libovolna.

Hledény jsou tedy popisy vystihujici orientaci kontrastnich objektii, pripadné po-
pisy pracujici do jisté miry s pevnym konceptem situace (osova soumérnost silnice, tj.
soumérnost podél osy ridge). Takovymi popisy jsou napi. Haarovy popisy [VJO1] nebo
hierarchicky histogram orientovanych gradientt, dale HHOG (¢asto pouzivan pro detekei
chodci [DT05], [ZZAF06]).

Na obr. 5.4 jsou znazornény typy Haarovych popisi pouzitych v této praci. Na tomto
misté bych velmi rad podékoval Ing. Karlovi Zimmermannovi, PhD. za poskytnuté zdro-

jové kody pro generovani velkého mnozstvi Haarovych popisi téchto tvart.
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-l

Obr. 5.4: Prehled pouzitych typi Haarovych popist.

Hierarchicky histogram orientovanych gradientii je navrzen jako konkatenace péti his-

togramu (kazdy o sedmi binech) z riznych (pod)¢asti snimku, viz. obr.

I ® III III
III [ ] I..I-.I I..I-.I

Obr. 5.5: Schema tvorby hierarchického histogramu orientovanych gradi-

entti. Operace @ znaci konkatenaci.

Pro ziskani normalizované sady dat je nutné zbavit se znamé orientace ridge. U Haaro-
vych popist je normalizace feSena rotaci vzoru o zndmou orientaci.U HHOGH je nejprve
vypocitan histogram a teprve jeho biny jsou adekvatné posunuty, coz vede na rychlejsi
vypocet nez zminéna normalizace.

Oba vyse zminéné popisy jsou zavislé na poc¢tu pixelii, resp. na velikosti vytezu. Proto
je nutna normalizace vyTfezu na jednotny rozmeér, az poté mize nasledovat vypocet popisi.
Ukéazka pozitivnich prikladi je na obr. a negativnich ptikladu na obr. B.71

Zvolené popisy vlastné reprezentuji mnozinu vSech moznych piiznakt z domény da-
ného popisu. Ukolem tak i po volbé samotného popisu ziistava, jakou minimalni podmno-
zinu priznaku zvolit, aby tvorila dostatecné diskriminativni popis. Manualni vybér téchto

priznaki je témér nefesitelny tkol. Zptsob vybéru priznaki je popsan v sekci [B.2.21

5.2.2 Klasifika¢niho nastroj

Jako klasifika¢ni nastroj je zvolen boostovaci algoritmus odvozeny od zékladni verze Ada-
boostu [VJ01] [Sch99], nesouci nézev Gentle Adaboost (Gentleboost) [FHT00]. Koncept
boostovacich algoritmu spoc¢iva na postupném kombinovani slabych klasifikiatort, ze kte-
rych je sestaven vysledny silny klasifikator. Slabé klasifikdtory pracuji pouze s hodnotami

konkrétnich pfiznaki a vybérem slabych klasifikitora jsou tak urceny i nejvice diskri-
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Obr. 5.6: Pozitivni vzorky pro uceni klasifikatoru.

T
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Obr. 5.7: Negativni vzorky pro uceni klasifikdtoru.

minativni priznaky. Jedinym pozadavkem na slaby klasifikitor je, aby jeho klasifika¢ni
. Diky

tomu jsou slabé klasifikatory ¢asto navrhovany tak, aby jejich vypocet nebyl naroc¢ny.

~—

schopnost byla lepsi, nez je klasifika¢ni pfesnost ndhodného klasifikatoru (e = 50%

Vysledny silny klasifikator pak dokaze konkurovat jednolitym klasifikitoram (SVM,

Neuronové sité). Silna vlastnost oproti jednolitym klasifikatortim je schopnost automatic-
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kého vybéru nejvhodnéjsich diskriminativnich priznaki. A tak jsou boostovaci algoritmy,
v kombinaci s Haarovymi pfiznaky, ¢asto pouzivanym klasifika¢nim nastrojem v pocita-
¢ovém vidéni (rozpoznavani obli¢ejii, oci, ust, atd.).

Gentleboost pouziva jako slaby klasifikator regresni funkei, kterda se snazi minima-
lizovat vazenou kvadratickou chybu. Jak je ukdzano napt. v [LKP03| dosahuje lepsich

vysledku nez klasicky Adaboost.

5.3 Tvorba dominantni liniové struktury

Doposud uvedené teSeni se nachazi ve fazi, kdy jsou extrahovany body vSech liniovych
struktur v obraze (Ridge detektor) a u kazdého ridge je znamo, zda muze byt soucasti
liniového objektu, ktery je hledan, ¢i nikoliv (Gentleboost). Posledni nezodpovézenou
otazkou tak ztstava, jakym zptisobem vyuzit pozitivni ridge k nalezeni jedné dominantni
liniové struktury.

Nalezeni liniové struktury v mnoziné pozitivné klasifikovanych ridgu je formulovano
jako optimaliza¢ni uloha dynamického programovéani [SKHOS|. Dynamické programovani
slouzi pro snizeni vlivu falesné pozitivnich /negativnich detekei ridge detektoru. Interpre-
tovat l1ze tuto tlohu také jako tulohu nalezeni nejkratsi souvislé cesty v trojrozmérném
grafu (2D prostor pozice + 1D prostor méfitek) tak, aby cesta propojovala co nejvétsi
mnozstvi pozitivnich ridgti s podobnymi vlastnostmi. Podobnymi vlastnostmi lze rozu-
mét smér, pozici i $itku ridge. Pro zohlednéni podobnosti ridgu je zékladni algoritmus
dynamického programovani (popsany napi. v [Zuzl0]) rozsifen do prostoru méfitek a zé-
rovenn drobné modifikovan. Algoritmus je modifikovan ve smyslu, aby byla preferovana
cesta spojujici ridge podobnych vlastnosti.

Princip algoritmu je naprosto totozny s [SKHOS|, proto zde jsou uvedeny pouze mo-
difikace pro rozsiteni do tif dimenzi a zohlednéni podobnosti.

Necht pfi hledani optimalni cesty algoritmus postupuje po fadcich od zdola nahoru
(pro jiné sméry je to zcela analogické). Cena do pixelu Y; ; ; (fadek ¢, sloupec j, méfitko s)
muze vést pouze z jeho pfimych predchiidet P; ; ;. Pro kazdy pixel X; € P ; 5 je definovana
jeho cena F'(X;) (urcujici optimalni cenu, za kterou lze dojit do bodu X; od dolni hrany
snimku). Potom optimalni cesta do pixelu Y; ; ; vede pfes:

arg min (F(Xy) + ay (X, Yij o) (Xe, Yigs) H(Yigs) ) s (5.13)

Xi1€Pij,s

kde au(+,-) B;(+, ) jsou pendle za prechod mezi raznymi méfitky, resp. odliSnost v orientaci
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bodii (nejen ridge). Funkce H(Y; ;) je definovana pfedpisem

—sign(H(Y;;s)) Yijsjeridge,

5.14
0 jinak, ( )

H(Yijs) = {
kde funkci H se rozumi vystup klasifikatoru. Tedy funkce H : R* — R pro ridge obraci
znaménka klasifikovanych t¥id (minimalizace), jinak ponecha nulu. To bude mit za nasle-
dek, Ze optimélni cesta povede predevsim pres pozitivné oklasifikované ridge, poté pres
body, jenz nejsou ridgi a az v krajné nevyhodném postoji bude muset projit pres ne-
gativné klasifikovany ridge. Obr. B.§ ukazuje entity dynamického programovani pouzité

v jednom jejim cyklu, jenZ je popsan rovnici 513

?,j,s= {Xt }

S
<< {y¢ {ag A—J
e
/

-~
"

Obr. 5.8: Entity grafu pouzitého v jedné iteraci dynamického progra-
movani (Uzly jsou obrazové body, hrany znézorhuji relaci byt

pfimym predchiidcem).

5.3.1 Generovani hypotézy liniového objektu

Néstroj pro nalezeni optiméalni cesty je timto navrzen. Zbyva urc¢it zptisob jeho pouziti.
K dispozici totiz neni globalni informace o pozici ani orientaci objektu pro extrahovani,
navic se jak orientace tak pozice objektu miize ménit. Proto je zadouci vytvorit dostatecné
obecny zptsob hledani optimélni cesty. Lze apriorné predpokladat, Ze liniovy objekt je
natolik dlouhy, ze ve snimku nekon¢i, tedy protina libovolné dvé hrany snimku. Tim
padem je nutné pouzit dynamické programovani takovym zptisobem, aby bylo schopné
naleznout liniovou strukturu k libovolné hrané snimku z libovolné jiné hrany. Uréit tyto

dvé hrany apriorné neni jednoduchy a ¢asto ani jednoznac¢ny tkol.
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Problém lze preformulovat z hledani liniové struktury mezi dvojici hran na hledani
liniovych struktur z vybraného pozitivniho ridge ke hranam snimku. Diky pozitivni klasi-
fikaci ridge se predpoklada jeho nalezitost k liniové struktufe a tim i hypotéza, ze danym

ridgem skutecné hledany objekt prochazi.

S vyuzitim tohoto predpokladu lze pouzit dynamické programovani k nalezeni nej-
kratsich cest z predem (nadhodné) vybranych pozitivnich ridga ke v8em hranam snimku.
Z téchto ¢tytech jsou dle stanoveného kritéria vybrany dvé nejsilnéjsi cesty, jejichz spoje-
nim vznikne spojita cesta od jedné hrany snimku k jiné. S nadsézkou feceno bude timto
zpusobem ziskana liniova struktura, jenz koresponduje s inicializa¢nim pozitivnim ridgem.
Ve skute¢nosti lze na nalezenou cestu nahlizet jako na jednu z hypotéz (dany pozitivni
ridge muze byt falesné klasifikovany), kde by se hledan4 liniova struktura mohla nachézet.

Je ovSem nutné tuto hypotézu verifikovat.

5.3.2 Verifikace hypotézy liniového objektu

Verifikace liniové struktury vychézi z predpokladu, ze hypotéza, ktera koresponduje s hle-
danym objektem (nebo jeho ¢asti), ma velkou podporu i od jinych hypotéz vygenerova-
nych z jinych pozitivnich ridgt. Pro zachyceni podpory hypotéz je pouzit tzv. akumulé-
tor, do kterého jsou pri¢itany do patfi¢nych pozic (body nélezici dané hypotéze) hlasy za
vSechny vygenerované hypotézy, které danou pozici prochézi. Akumuléator, reprezentujici
prostor vSech cest, tedy slouzi k vyjadieni podpory konkrétni cesty pomoci hlasovani.
Rovnéz lze na akumulator pohlizet jako na histogram, kde bin je reprezentovan pozici
v prostoru méfitek a ¢etnost hlasi v binu je tmérné podpote, kterd dany bod predurcuje

k tomu byti soucasti vysledného extrahovaného objektu.

Pro méreni kvality silnice je pouZita cena cesty ziskand dynamickym programovanim
a normovana svoji délkou. Mohou nastat i pripady, kdy se vice hypotéz liniové struktury
zcela nepfekryva, a¢ reprezentuji stejnou liniovou strukturu. Jejich vzadjemné podpora
by tedy méla rovnéz rast. Jednou z moznosti jak toto oSetfit v akumulatoru, je pouzit
akumulator s nizsim rozliSenim nez ma originalni prostor métitek. V této praci je pouzito

polovi¢ni rozliSeni akumulatoru oproti prostoru meéritek.

Ukézka nejsilnéjsich odezev (podpory) v akumulatoru na obrazovych pozicich vybra-

nych pres prostor métitek (tedy zobrazeni 3D — 2D) je znazornéna na obr. 5.9
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b) c)

Obr. 5.9: Akumulator pro verifikaci hypotéz. Sloupec a) originalni obra-
zek, b) pozitivni odezvy klasifikdtoru (projekce minimalni ode-
zvy funkce H(-) do prostoru pozice, pozitivni odezvy zobrazeny
modie), c¢) akumulator pro 100 hypotéz. Barevné odliseny vy-
sledné sily hlasu (Gervena = 0, zlutd = -100, modra = -250).

Opét pouzita projekce do prostoru pozice.

5.3.3 Extrahovani nejsilnéjsi hypotézy

Ukazuje se, ze vytvoreny akumulator poskytuje robustni nastroj pro verifikaci nejsilnéjsi
hypotézy i pro malé mnozstvi generovanych hypotéz liniovych struktur (fadové sta). Nej-
silnéjsi hypotéza vznikne slozenim ¢éasti hypotéz s nejvyssi podporou v akumulatoru, opét
pomoci pravidel dynamického programovani. Formalné se tedy jedna o nalezeni nejlevné;jsi
cesty v prostoru akumulatoru (cesta pfes biny s vysokou podporou z vygenerovanych hy-
potéz). Nejsilnéjsi hypotéza je generovana analogickym zpiisobem popsanym vyse, pouze
inicializacnim bodem neni nahodné vygenerovany pozitivni ridge ale bod s globalné nej-

vétsi podporou v akumulatoru. V tomto piipadé se jiz nemusi jednat o pozitivni ridge.
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Obr. (.10 ukazuje extrahované nejsilnéjsi hypotézy z predem vytvoreného akumulé-

toru.

a)

Obr. 5.10: Vyextrahovani nejsilngjsi hypotézy z akumulatoru. Sloupec a)
Akumulator, barevné odlieny vysledné sily hlasu (¢ervena —
0, zlutd = -100, modra = -250). Zobrazeno pomoci projekce
minimalnich hodnot do prostoru pozice. Obr. b) Extrahovana
dominantni hypotéza (rovnéz vizualizovany informace o §ifce a

orientaci).
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5.4 Vstupni obrazova data

V této experimentélni fazi jsou namisto snimku pofizenych pfimo kamerovou hlavou pou-
zity snimky z Google map. Vyhodou snimku z Google map je jejich velké mnozstvi, rozma-
nitost i moznost ziskani map v riazném méritku. Naproti tomu snimky pofizené z kamerové
hlavy neposkytuji dostatecné mnozstvi reprezentativnich prikladu silnic. Mapy byly sta-
Zeny v rozliSeni 640 x 640 obrazovych bodt pomoci Google API [oGAt]. Google APT je
jednoduse fec¢eno navod, jakym zkonstruovat patficny HTML dotaz, jehoz vysledkem po
polozeni dotazu bude satelitni snimek z uréené pozice (definované zemépisnou sirkou a
délkou) v definovaném méfitku popf. s dalsimi definovanymi vlastnostmi (rozliseni).

Struktura dotazu je nasledujici

http://maps.googleapis.com/maps/api/staticmap?parameters

kde parameters je posloupnost piikazu specifikujici konkrétni dotaz.

Tyto piikazy maji strukturu nazev parametru = hodnota parametru&. Dilezitymi

parametry pro tuto tlohu jsou

e center Pro urceni zemépisné polohy stfedu snimku. Udava se v zemépisné Sitce a

délce.

e 200m Definuje tiroven piiblizeni. Cim vétsi hodnota parametru tim blize zemskému

povrchu.

e size Velikost snimku. Maximélni mozné dosazitelné rozliseni bez prémiového uctu

u GoogleH je 640 x 640 px.
e maptype Urcuje druh satelitni mapy (mapa cest, satelitni mapa, hybridni mapa)
e format Definuje format vystupniho obréazku.

e sensor Pozadavek Google API na jeho pritomnost. Jeho hodnota indikuje zda apli-
kace pouziva lokalizac¢ni sensor pro detekci aktualni pozice. Pro nase potfeby je

hodnota nastavena na false.

Vysledny HTML dotaz tak mtze byt napt. tvaru:
http : //maps.googleapis.com/maps/api/staticmap?...
...center = 40.714728, —73.998672&zoom = 12& . ..
...size = 640x640&maptype = satellite&format = jpg&sensor = false

I Prémiovy téet umoziiuje stazeni snimki stejnym zptisobem oviem v maximalnim rozliSeni 2048 x 2048

pixeld.
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Nyni je jiz zndm postup pro ziskani satelitniho snimku ze zndmych soutradnic s riznymi
parametry. Zbyva ziskat souradnice, na kterych se nachazeji potiebna data, tj. silnice.

Pro ziskadni soutfadnic silnice je pouzit planova¢ tras na Google mapach, kde 1ze na-
planovat libovolnou trasu mezi riznymi dvéma lokalitami s moznosti prijezdu pies jiné
lokality. Tuto trasu lze pfimo ulozit do .kml dokumentu, jenz je obdobou XML se stejnymi
nalezitostmi. Dokument obsahuje diskretizované ¢asti naplanované trasy reprezentované
v zemépisnych soufadnicich. Parsovanim dokumentu tak lze ziskat jejich soufadnice a

pomoci google API polozit dotaz na ziskani patfi¢né cesty.

Pro automatizované stahovani satelitnich snimki podél naplanovanych tras je navr-
zena aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim v prostfedi MATLAB (déle stahova¢
snimki), viz. obr. B.I1l To jednoduSe umozni nac¢teni a parsovani zvoleného KML do-
kumentu, nastaveni parametri dotazu pro Google API a definovani cilové lokality pro

stahované snimky 4.

— View

@) Static satelite () Street view Typ pOhledu
— Static satellite view ——— Street view
Parametry dotazu
Maptype  catelite -
() T TR @/—\I Zpusob ziskani soufadnic I

— Manual KML ingout

15557409 < Select )———\I Vybér KML dokumentu I

Zoom 18 7

— Input

50.620063 Vybér pocatecniho a
koncového indexu
soufadnic na silnici

Start frm idx 1 End frim ickx inf

Output dir Vystupni slozka

Frame size 540 —
Download

Obr. 5.11: Grafické uZivatelské rozhrani stahovace snimki a popis funkc-

nosti.

Stahova¢ snimkt mé Sirsi uplatnén@ nez stahovani satelitnich snimka pomoci KML

dokument, proto jsou v obr. 5.1l zvyraznény pouze polozky potfebné k tomutu ucelu.

2Bez vlastnictvi prémiového tétu je umoznéno stahovani maximalné 251 snimkd denné.
3Stahovani pohledi do ulic (street view) a moZnost ziskani snimkit v definovaném &étvercovém vyseku
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5.5 Anotace snimkt pro ziskani zlatého standardu

Ziskani zlatého standardu je casové naro¢na tuloha. Z tohoto diivodu bylo snahou tuto

¢innost co nejvice automatizovat a ziskat tak velké mnozstvi anotovanych snimkt podobné

jako v [MHI0].

5.5.1 Automatickd anotace silnic satelitnich snimku

Myslenkou je vyuzit kombinaci hybridntho a satelitniho snimku poskytovaného Google
mapami k automatickému extrahovani pozic silnic ve snimcich. Satelitni snimky obsahuji
¢isty pohled na zemsky povrch. U hybridnich map je satelitni snimek prekryt vrstvou
obsahujici dopravni sit, nazvy vyznamnych méstskych budov, popisy ulic, atd. Za zlaty
standard lze povazovat tedy zminénou vrstvu hybridni mapy.

Pomoci rozdilu obou typt snimki lze extrahovat pouze prekryvajici vrstvu, ktera
obsahuje i pozice silnic. Jak je jiz Feceno, extrahovany budou vedle silnice i dalsi dopliujici
objekty (pfevazné néapisy a znaceni). OvSem v porovnani s moznou dosazitelnou rychlosti
anotace pii jeji automatizaci je to jen mala dan. Vysledek automatické anotace silni¢ni

sité dle navrzeného postupu je zobrazen na obr. .12

Obr. 5.12: Vysledky automatické anotace pomoci satelitniho a hybridniho
snimku Google map. Obr. a) satelitni, obr. b) hybridni snimek.

Obr. ¢) znazoriiuje vysledek automatické anotace.

Bohuzel se nésledné ukazalo, ze generovani zlatého standardu automatickou cestou.
s vyuzitim vyse popsaného postupu, neni zcela mozné. Pri¢inou tohoto je predevsim fakt,
7e silni¢ni sit dokreslovand do hybridniho snimku ¢asto nekoresponduje se skuteénou

pozici silnice (viz. obr.[5.I3]). S automatickou anotaci by tak muselo byt spojeno pomérné
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naro¢né predzpracovani, kdy by se z mnoziny snimkt musely ru¢né vybrat ty, jejichz

popis v hybridni mapé koresponduje se skuteé¢nym.

a) c)

Obr. 5.13: Vysledky chybné automatické anotace kvuli chybnému po-
pisu hybridni mapy. Obr. a) satelitni, obr. b) hybridni snimek.

Obr. ¢) znazoriuje Spatny vysledek automatické anotace.

Dalsi nevyhodou automatické anotace pomoci hybridni mapy je fakt, Ze hybridni popis
silnice nijak nekoresponduje s jeji skute¢nou $itkou, stejné jako je timto postupem ztracen
zédznam o sméru silnice. Vysledna anotace tak zachycuje pouze pozici silnice, ostatni jeji
vlastnosti jsou potlaceny.

Vyse popsané nevyhody nakonec vedou k zévéru nepouzivat automatickou anotaci

k ziskéni zlatého standardu pro tuto praci. Ten tak bude muset byt ziskan rucné.

5.6 Rucni anotace silnic

Nevyhodou vyse popsaného automatické postupu, vedle jiz uvedenych, je rovnéz skutec-
nost, ze je vhodny pouze pro snimky, u nichz existuje i hybridni popis. Takovy komfort
obecné neni a tak je stejné nutné dané snimky anotovat ru¢nim zptsobem. Pro tento
ucel byla vytvorena jednoducha aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim v prostiedi
MATLAB (dale anotovaci néstroj), viz. obr. 514l Anotovaci néstroj umoziiuje zazname-
nat pomoci anotovaciho pera (ukazatel mysi) pozici, pfiblizny smér i sitku silnice.

Smér silnice je anotovan v radianech pomoci zaznamenané pozice kurzoru v aktuélnim
kroku a v kroku predeslém. Oznacovani silnice tak musi byt provadéno spojité a s ohledem
na smér silnice, jenz bude zaznamenén.

Stika silnice koresponduje s velikosti stopy anotovactho pera. Pro spravnou anotaci

tak musi velikost pera korespondovat s $ifkou silnice.
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Obr. 5.15: Ukéazka vysledku ruéni anotace silnic v jednom snimku. Obr. a)

anotace pozice, obr. b) anotace §itky a obr. ¢) anotace orientace.

Piiklad anotace na satelitnim snimku je uveden na obr. B.15

Anotovaci nastroj pracuje s obrazky, jenz jsou obsahem konkrétniho adresare. Anotace
pro vSechny snimky jsou pro dany adresaf ulozeny do jednoho souboru a jejich indexace
odpovida poradi obrazki v adresari. Kazda anotace je reprezentovana jako fidka matice

stejnych rozméri jako puvodni obrazek, viz. obr. .15



Kapitola 6
Experimenty

Tato kapitola je zaméfena na ovéreni funkcénosti navrzené metody diskutované v kapitole
Bl Experimenty se zaméruji na extrahovani dalnic, nebot je to kvantitativné dobfe zastou-
pena tiida liniovych objektt a umoziuje generovani velkého mnozstvi vzorki potiebnych
pro uceni s ucitelem. Vyhodou délnic (oproti béZznym silnicim) je, Ze maji dostatek iden-
tifikdtora pro préaci ve vysokém rozliSeni, coz zvyhodnuje nasazeni Haarovych popisi i
HHOG . Naopak jejich nevyhodou muze byt mnozstvi pritomnych aut, které znemoznuji

praci ridge detektoru.

6.1 Uceni klasifikacniho nastroje

Pro ziskani pozitivnich vzorka dalnic je pouzito ptiblizné 45 snimku dalnice, ze kterych je
vygenerovano cca 6000 pozitivnich vzorki a 30500 negativnich vzorki. VSechny pouziva
Gentleboost pro uceni a testovani. Obr. znazornuje ucici faze Gentleboostu jak nad
Haarovymi pfiznaky a) tak nad HHOGy b).

K porovnani ziskanych klasifika¢nich nastroji je pouzita ROC kiivka falesnych de-
tekei, viz.obr. Pro dané data detektor nad Haarovymi pfiznaky generuje mensi pomér
falesnych detekci, a proto bude pouzit v dalsich experimentech.

P1i uceni tohoto klasifikacniho nastroje bylo pouzito 1000 priznakt pro popséani jed-
noho vzorku. Z nich bylo v uéici fazi vybrano 200, jejichz nalezené regresni funkce jsou
nejvice diskriminativni. Ty jsou nasledné pouzivany pro predikci.

Obr. znézornuje tii nejvice diskriminativni Haarovy priznaky na nahodné vybra-
nych pozitivnich vzorcich.

P1i generovani vzorka pro uceni je snahou vytvofit vzajemné odlisné mnoziny dat.

Takové aby mnozina pozitivnich dat obsahovala pouze ridge dalnice a zaroven, aby mno-

33
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Obr. 6.1: Typické faze uceni Gentleboostu a) pomoci Haarovych pfiznakii,
b) pomoci HHOG.

0.02
1 = Haar
— HHOG
0.015+
g o.01t
0.005¢
0
0 0.005 0.01 0.015 0.02

FP

Obr. 6.2: ROC kfivka falesnych detekci na testovacich datech. Paramet-
rem ROC kfivky je hodnota posunuti klasifika¢niho prahu.

Obr. 6.3: TTti nejvice diskriminativni Haarovy priznaky vybrané pii uc¢eni
Gentleboostu.

Zina negativnich dat neobsahovala ridge z jinych silnic. V tomto disledku jsou ruc¢né

anotovany dalnice jako pozitivni tifida a ostatni sinice jako neutralni t¥ida. Ridge z neut-
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ralni tidy nefiguruji pii uceni ani v pozitivnich ani v negativnich datech. Ukazka takové

anotace je zobrazena na obr. 6.4

N

Obr. 6.4: Ukazka anotace pro generovani trénovacich a testovacich dat.
Cervena barva znadi pozitivni tfidu, zelena barva zna¢i neutralni

t¥idu. Ostatni znadi negativni tfidu.

Ukézka generovanych dat je na obr. (.2 Stika vzorka reflektuje pozadavek na za-
chyceni kontextu a je tedy volena trikrat vétsi nez velikost ridge. Nésledné jsou ziskané
vzorky normalizovany na rozliSeni 100 x 34 obrazovych bodt. Normalizované vzorky jsou
zobrazeny na obr. a1l

Mnozina dat je pro uceni rozdélena na testovaci a trénovaci mnozinu v poméru 0.7/0.3
(trénovaci/testovaci data). Chybu klasifikace béhem procesu u¢eni obou mnozin dat zné-
zoriuje obr. [6.41

Nésledné experimenty probihaly na cca 500 testovacich snimcich délnice (cca 110 km),
které byly rucné anotované (pozitivni snimky). A také na cca 400 testovacich snimcich
neobsahujicich zadné silnice (negativni snimky).

Prostor méfitek je popsan kompletné 50 riznymi méfitky v rozmezi 4 az 40 (méfitkem
je smérodatna odchylka o = v/t uréujici velikost gaussovského jadra viz. kap. [F).

U dynamického programovani je pfechod mezi méritky penalizovan 0.3 (jinak a;(-,-) = 1)
a smérova podobnost je popsana kosinovou vzdalenosti (resp. jeji absolutni hodnotou)
mezi sméry hlavniho zaktiveni (tedy ~:(-,-) = 1 pro stejny smér, v,(-,-) = 0 pro kolmy

Smer).

6.2 Klasifikace nejsilnéjsi hypotézy

Z kazdého testovaciho snimku je extrahovana nejsilnéjsi hypotéza, spolecné se zéznamem
ukazatelem kvality. Kvalita hypotézy méa rozhodujici vliv pro jeji klasifikaci. Dynamické

programovani vzdy nalezne nejsilngjsi hypotézu (pokud existuji pozitivné klasifikované
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ridge), ovSem jeji kvalita vypovi o tom, zda se jedna o pravdivé pozitivni detekei (vysoka
kvalita), resp. falesné pozitivni detekei (nizka kvalita). Vhodny prah pro danou aplikaci
oddélujici pravdiveé a falesné pozitivni detekce je mozné naleznout pomoci ROC kiivky.
Hypotézy, které jsou pod prahem (minimalizace) jsou klasifikovany jako pozitivni a hypo-
tézy nad prahem jako negativni. Pro zhodnoceni vysledku je nutné vysledné rozhodnuti

verifikovat s pomoci anotaci testovacich snimkt.

6.2.1 Verifikace nejsilné€jsi hypotézy

U pozitivnich snimki je extrahovana nejsilnéjsi hypotéza porovnévana s anotaci, jenz
koresponduje s dominantni dalnici ve snimku. Na této verifika¢ni tirovni neni brana v po-
taz Sitka dalnice, ¢ jeji pribézna orientace. Jedinym hodnoticim ukazatelem je, zda cela
extrahovana hypotéza lezi uvnitt anotace, viz. obr. 6.5 tedy zda odpovida svoji pozici.

V podstaté mohou nastat tyto piipady:

1. Nejsilnéjsi hypotéza je klasifikovana pozitivné a lezi uvniti anotace. Toto pozorovani

je verifikovano jako pravdivé pozitivni detekce.

2. Nejsilngjsi hypotéza je klasifikovana pozitivné a lezi z ¢asti nebo zcela mimo anotaci.
Tedy snimek postrada korektni detekci a zéroven obsahuje falesnou detekci. Toto

pozorovéani je verifikovano zaroven jako falesné negativni i falesné pozitivni detekce.

3. Nejsilngjsi hypotéza je klasifikovana negativné a at lezi uvnitf nebo mimo anotaci

je toto pozorovani verifikovano jako falesné negativni detekce.

4. Nejsilnéjsi hypotéza lezi uvniti anotace, pouze na okrajich snimku ujizdi mimo ni.
Toto je dusledkem toho, Ze ridge vzniklé u okraju snimku nelze klasifikovat, nebot
nelze poridit jejich vytez odpovidajicich rozmért. Pokud tedy nejsilnéjsi hypotéza
neni shodna s anotaci pouze u okraju snimki, 1ze rovnéz toto pozorovani verifikovat

jako pravdivé pozitivni.

V téchto experimentech byla experimentélné nastavena toleran¢ni vzdalenost 30

obrazovych bodt od okraji snimku.
Pro negativni snimky, neobsahujici zadné silnice, 1ze vyvodit analogickd pozorovani:

1. Nejsilnéjsi hypotéza je klasifikovana pozitivné, pak lze toto pozorovani verifikovat

jako falesné pozitivni detekce.
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Obr. 6.5: Verifikace extrahované nejsilnéjsi hypotézy (zelend) porovnanim

s anotaci (¢ervend). a) Nejsilngjsi hypotéza lezi cela uvniti ano-
tace. b) Nejsilngjsi hypotéza lezi z ¢asti uvniti anotace. c) Nej-
silnéjsi hypotéza lezi uvniti anotace, pouze na kraji snimku z ni

vybihé (dédno neinformovanosti - viz. vyse).

2. Nejsilngjsi hypotéza je klasifikovana negativné, coz je verifikovano jako pravdivé

negativni detekce.

Shrnuti vyse popsanych pozorovani shrnuje tabulkal6.I] kde (P/N) znag¢i pozitivni/negativni
klasifikaci a (T/F) pravdivé resp. falesné rozhodnuti.

Tab. 6.1: Pfehled rozhodnuti pii klasifikaci a verifikaci.

Testovaci snimek || P P P P N N
Klasifikace P P N N P N
Verifikace P N N P N N

Rozhodnuti TP | FP,FN | FN | FN | FT | TN

6.2.2 Vysledky klasifikace nejsilnéjsi hypotézy podle jeji kvality

Kvalita silnice je pfimo Gmérné Sanci, aby hypotéza byla prohlasena za silnici. Jeji kvalita
roste se snizujici se hodnotou (dusledek minimaliza¢ni ulohy dynamického programovani).
ROC kiivka na obr. znazornuje pomér falesnych detekei v zavislosti na hodnoté prahu,
ktery oddéluje nalezené nejsilnéjsi hypotézy dle jejich kvality na pozitivni ¢ negativni

detekee.
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Obr. 6.6: ROC kfivka falesnych detekcich v zavislosti na prahovani kva-
lity hypotézy. Na ROC kfivce jsou pro orientaci uvedeny hodnoty
prahu v daném bodé. Faleiné negativni detekce (FN) se mohou
vyskytovat v pozitivnich snimcich testovaci sady v piipadé, Ze na-
lezena hypotéza neodpovida anotaci a/nebo jeji kvalita je nad-
prahové. Falesné pozitivni detekce (FP) mohou vznikat jak na
pozitivnich (lezi mimo anotaci a jejich kvalita je pod prahem)

tak negativnich (kvalita pod prahem) snimcich testovaci sady.

6.3 Ovéreni spravnosti navrzené metody

V této c¢asti je zhodnocena schopnost spravné klasifikace jednotlivych krokt metody.
Urcujicim faktorem pro spravné nalezeni dominantni dalnice (korespondujici s nejsilnéjsi
hypotézou) je klasifikace ridgti. Samotny ridge detektor spole¢né s dynamickym programo-
vanim neposkytuji dostatecné silny néstroj fesici tuto tlohu. Dokladem jsou ROC kiivky
falesnych detekci dominantnich objektu nalezenych s pouzitim klasifikdtoru (obr. [6.6]) a
bez klasifikitoru (obr. [6.7]). Popt. si lze ve schéma [A]] predstavit klasifikitor, jenz pro
libovolny vstup generuje pozitivni navésti.

Pouze uvahou lze zhodnotit opacény piipad, tedy takovy, kde pii hledani linedrniho ob-
jektu neni vyuzit ridge detektor. Bez vyuziti diferencialni geometrie je nutné pro ziskani
rovnocennych vysledki, jenz odpovidaji odezvam ridge detektoru, dikladné prohledat
cely prostor hypotéz. Tento prostor mé o jeden stupen volnosti vice, nebot neni znama
vedle pozice a méfitka ani orientace. Ridge detektor tak redukuje velikost prohledava-

ného prostoru ale zaroven nepiehlédne témér zadné liniové objekty (ptipady selhani viz.
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Obr. 6.7: ROC kfivka falesnych detekci dominantnich objektt ziskanych
bez pouziti klasifikdtoru ridgti. Parametrem ROC kfivky je pra-

hova hodnota kvality nalezené nejsilnéjsi hypotézy, obdobné jako

je tomu na obr.

kap. [6.6]).

Efektivni a pritom dukladné prohledavani celého stavového prostoru aplikuje metoda
klouzavého okénka popsana v [VJO1] [VJ02]. Metoda klouzavého okénka byva pouzita
napt. pro detekci obli¢eju. Jeji nevyhodou, oproti ridge detektoru, je zminény stupen
volnosti za neznamou orientaci navic, coz navysuje prohledédvany prostor a vede k vétsimu

poctu falesné pozitivnich odezev.

6.4 Uvaha nad pouzitim metody v realném case

Ridge detektor tedy neprohledava prostor orientaci, ¢imz snizi velikost prohledédvaného
prostoru, a omezi generovani falesné pozitivnich odezev. Jeho nasazeni se tedy jevi jako
vypocetné prijatelnéjsi. Toto tvrzeni podporuje myslenku pouziti navrzené metody pro
detekci v redlném case, nebot dnesni detektory obli¢eju funguji v redlném case a jejich
nizké naroky doklada nasazeni na, v dnesni dobé béznych, fotoaparatech. Nutnosti ztistava
vybudovani prostoru méritek, coz je ale dobfe paralelizovatelné procedura.

Dalsim faktorem ovliviiujicim rychlost metody je mnozstvi piikladi, jenz je nutné
klasifikovat. Toto je mozné fesit obdobné jako pii detekci obliceju tzv. kaskadou slabych

klasifikatori [VJ02|. Kaskdda elegantné fesi tisporu vypocetnich zdroji véasnym odha-
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lenim negativnich vzorkd, jichz je mnohonésobné vice nez pozitivnich. Véasné identifi-
zacina zpravidla sadou jednoduchych klasifikatori, na kterych je vyloucen velky dil ne-
gativnich vytezi, tvorici podstatnou ¢ast klasifikovanych dat. Klasifikaéni prah proto
byva nastaven tak, aby minimalizoval pocet falesné negativnich detekci, tedy aby zamezil
nechténému vylouceni pozitivnich dat.

Na druhou stranu lze, diky schopnostem dynamického programovéni, zvysit rychlost
klasifikace pouzitim malého poctu slabych klasifikitora, které generuji minimalni pomér

falesné pozitivnich detekci. Na to se zaméruje nasledujici experiment.

Vv v »

6.5 Presnost klasifikace nejsilnéjsi hypotézy pro rizné

pocty slabych klasifikatort

Cilem experimentu je ovétit schopnost spravné klasifikace nejsilnéjsi hypotézy i pro nizky
pocet slabych klasifikatorti. Vysledky demonstruje obr. kde jsou vyneseny ROC krivky
falesnych detekei nejsilnéjsi hypotézy. Pro jeji ziskédni byl pouzit rizny pocet N slabych
klasifikatori (vzdy bylo pouzito N prvnich slabych klasifikatori ziskanych ve fazi uceni).

0.51
— \ = 2
—— (=4
0.4 — N = 8
=== N = 200
0.3r
zZ
[
0.21
" N
0.1r
0 i i i i i i
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
P

Obr. 6.8: ROC kiivky falesnych detekei nejsilngjsi hypotézy. Parametrem
ROC ktivek je prahova hodnota kvality nalezené nejsilnéjsi hy-
potézy, analogicky jako je tomu na obr.
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6.6 Pripady selhani metody

Mohou nastat pripady, kdy extrahovani objektu reprezentované hlavni hypotézou selze.
Pti¢inou je selhani jednoho, ¢ vice funkénich blokii metody (viz. obr.[d.T]). Selhani kazdého
bloku typicky spousti odlisna pricina. Z lokalnich selhéni je v nékterych situacich mozné
vyvaznout bez vyrazné ujmy, predevsim diky schopnostem dynamického programovéni.

Rozbor jednotlivych selhani je uveden nize.

6.6.1 Selhani na Grovni ridge detektoru

Timto se rozumi piipady kdy na liniovych strukturach nejsou vygenerovany ridge. Pficin

pro toto selhani muze byt vice a leckdy jim nelze predchazet.

Jednou z pric¢in je pritomnost Sumu ve snimku, diky kterému vzniknou na liniové
struktufe znehodnocujici artefakty. Tomuto lze ¢astecné predchazet snizenim miry kom-
prese. Dalsi neovlivnitelnou pri¢inou je napt. castecné zakryti objektu jinym objektem
(auta na silnici), ¢ jeho zastinéni (korunami stromi). Rovnéz neovlivnitelnou udalosti
je kompozice liniového objektu vudi svému okoli. Pokud intenzitni profil silnice a jeho
kontextu tvori schodovity profil, pak tato struktura nepusobi jako ridge, ale jako hrana
a tudiz nelze ridge detektorem rozpoznat. Tato situace na pouzitych snimcich nenastava,

diky pfitomnosti krajnic pfipadné uniformnimu vzhledu pozadi.

6.6.2 Selhani na trovni klasifikAtoru

Neboli generovani falesné pozitivnich, ¢i falesné negativnich detekei.

Selhani v této ¢asti muze byt zptsobeno nedostateéné reprezentativni mnozinou pii-
kladi pouzitou pii uceni klasifikitoru. Vzhled objektu se rovnéz vyrazné méni se zménou
svételnych podminek, pii které mohou zanikat i vyrazné charakteristiky dilezité pro
spravnou identifikaci objektu. VSem témto komplikacim lze v idedlnim pfipadé predejit
vybérem reprezentativni mnoziny piikladu zastupujici skutecné kazdou instanci objektu.
Ziskani takové mnoziny je ve skuteCnosti témeér nefesitelny tukol. AvSak pii vyuziti sek-
vence snimki a s pomoci vhodného sledovaciho algoritmu je mozné pouzivany klasifikator
postupné preucovat, ¢imz bude schopny dobfe reagovat na pfipadnou zménu vzhledu ob-

jektu.
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6.6.3 Selhani na arovni dynamického programovani

Selhani tohoto bloku ¢asto generuje falesné pozitivni/negativni nejsilnéjsi hypotézy liniové
struktury.

Dynamické programovani pracuje pouze s hodnotami, které poskytnou predeslé funkéni
bloky metody. Vzdy extrahuje nejsilnéjsi cestu (pokud neni akumulator prazdny kvuli
neexistujicim pozitivnim ridgim), ta oviem ne vzdy musi byt v souladu se sémantikou
snimku. Pokud napfiklad snimek obsahuje rozsahlou silni¢éni sit, nelze jednozna¢né ur-
¢it dominantni silnici, a tak nemusi korespondovat s oc¢ekavanym vysledkem. I v tomto

pripadé by pomohlo vyuziti sekvence snimki spolecné se sledovacim algoritmem.



Kapitola 7
Zhodnoceni

Tato diplomova prace byla zaméfena na navrh metody pro autonomni detekovani lini-
ovych objektti ve videosekvencich pofizenych leticim pozorovatelem. Jako nejvhodné;jsi
volbou se jevi metoda spadajici do kategorie metod, které pracuji s vicero rozliSenimi
snimku.

Nizké rozliSeni je pouzito pii fazi predzpracovani pro ziskani odezev ridge detektoru,
které urci nejen o pozici liniovych objekti, ale rovnéz o jejich sitce a orientaci. Pro zis-
kani sitky objektu je zadouci vybudovat prostor méritek, orientace objektu je vedlejsim
produktem lokalni diferencidlni geometrie, kterym je ridge popsén. Ridge ziskané abs-
traktnim popisem liniového objektu v nizkém rozliseni mohou nalezet riiznym entitam ve
skutecném svété. Jejich nasledna identifikace probiha zcela ve vysokém rozliSeni.

Pro jejich identifikaci je pouzit klasifikaéni nastroj Gentle Adaboost, ktery lze vhodné
naucit pro detekovani patficné t¥idy liniovych objekti. Klasifikitoru jsou predkladany
ridge, resp. jejich obdélnikové vytezy. Strka vyTezi je volena s ohledem na sitku ridge tak,
aby vyTez obsahoval i blizky kontext. Vyska vyfezu je dopocitana s ohledem na zachovani
pomeéru stran po nasledné normalizaci na jednotny rozmeér.

Nad pozitivné klasifikovanymi ridgi je v posledni fazi metody spustén linkovaci algo-
ritmus zalozeny na dynamickém programovéani pro ziskdni dominantni liniové struktury.
K extrahovani dominantni liniové struktury patii¢ného typu liniového objektu je pouzit
akumulator. Ten pocitd podporu kazdého bodu, ktera vyjadiuje jeho diléi Sanci stat se
soucasti této dominantni struktury. P¥ispévky v akumulatoru odpovidaji vygenerovanym
cestdm nalezenym dynamickym programovanim, které je spousténo opakované z riznych
pozitivné klasifikovanych ridgu. Tyto cesty jsou generovény v prostoru méfitek a jejich
snahou je béhem hledani cesty projit co nejvice pozitivné klasifikovanych ridgt. Vysledna

nejsilngjsi liniova struktura je hledana v prostoru akumulatoru tak, aby prochazela body
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s vysokou podporou.

V experimentalni ¢asti byla ovérena robustnost navrzené metody na délnicich. Kla-
sifikdtor Gentleboost byl naucen priblizné z 10 km dalnic a pouzit pro detekci dalnice
na pfiblizné 110 km valida¢nich snimki délnice. Na valida¢nich datech byla dominantni
liniova struktura ve vétsiné pripadi extrahovana spravné. Experimenty rovnéz ukazaly
velkou robustnost navrzeného akumulatoru, ktery i pro maly pocet akumulovanych cest
(fadové sta, coz odpovida pouze jednotkdm procent z celkového poétu pozitivné klasifi-
kovanych ridgu), zachyti spravnou liniovou strukturu. Na valida¢nich datech obsahujicich
cca 500 pozitivnich a 400 negativnich snimkt bylo docileno uspé&sné klasifikace az 92%,
pii daném zpisobu verifikace (viz. kap. [).

Ackoliv je klasifikace ridgu vypocetné nejvice naroc¢nou operaci, ukazalo se, ze méa

zésadni vliv na presnost extrahovani dominantni liniové struktury.

7.1 Naméty pro vylepSeni

Navrzena metoda je pouze funkénim prototypem, jehoz hlavnim tkolem je demonstrovat
zpusob pristupu, kterym Ize problém detekce liniovych problému tesit. Velky prostor pro
vylepSeni poskytuje ¢asova optimalizace. Jak je psdno v kap. [l metoda ma predpoklady
pro praci v readlném case, avSak tento prototyp ma k tomu zatim daleko.

Vypocetné narotnymi operacemi je vystavba prostoru méritek a rovnéz i klasifikace
ridgu. Obé operace, stejné jako prace s akumulatorem, lze dobte paralelizovat. Navic u vy-
poc¢tu Haarovych priznaki lze namisto normalizace vytezu (velikost, orientace) skalovat
a otacet dané priznaky. Zrychleni klasifikace, resp. rychlé vyrazeni negativnich piikladu
v brzkych fazich klasifikace, muze byt docileno vystavénim kaskady klasifikatori, viz.
kap. [6l

Jako formu vylepSeni 1ze rovnéz povazovat schopnost detekovat nejen dominantni lini-
ovou strukturu daného typu, ale vSechny struktury. I kdyz toto nemusi byt pro naviga¢ni
systémy zcela zadouci aplikaci. To predevsim z divodu nutné interakce s operatorem
pro vybér objektu ke sledovani. Kazdopadné pro tyto tcely jiz neni zcela vhodné pouzit
stavajicim zpusobem navrzeny akumulator. Resp. by muselo dojit k pfedzpracovani po-
zitivnich ridga a jejich kategorizaci (podle orientace a pozice). Timto zpusobem by bylo
mozné extrahovat dominantni liniové struktury v jednotlivych shlucich a tim extrahovat

napft. kiizici se silnice, ap. Pro tento experiment jiz nebyl ¢asovy prostor.
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