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Abstrakt

Detekcia volnych parkovacich miest je problém, ktory je mozné riesif via-
cerymi sposobmi. V tejto bakalarskej praci su definované zédkladné pojmy
a techniky suvisiace s detegovanim parkovacich miest. Tento problém je spra-
covany pomocou snimania parkoviska kamerou. Implementované su tri rozne
rozpoznavacie techniky: detekcia hran, odc¢itanie histogramov dvoch snimok
a metoda strojového ucenia - mechanizmy podpornych vektorov. Na zaver

st otestované a vyhodnotené vysledky tspesnosti detekcie.

KTtcové slova: detekcia volnych parkovacich miest, detekcia hran, odéftanie

histogramov, support vector machines



Abstract

Detection of vacant parking spaces is a problem, that can be solved in several
ways. This bachelor thesis defines the basic concepts and techniques related
to the detection of parking spaces. This problem is handled by camera scan-
ning. Three different recognition techniques are implemented: edge detection,
subtraction of histograms of two images and machine learning method - sup-
port vector machines. Finally, the results of the detection are tested and

evaluated.

Keywords: detection of vacant parking spaces, edge detection, subtraction

of histograms, support vector machines
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Uvod

Sledovanie cestnej premavky otvara nové moznosti v oblasti bezpecnosti a je
priam nevyhnutné pri stéle sa zhustujiicej premavke. Hlavnym dovodom je
bezpeénost jej ucastnikov a komfort pri riadeni vozidla.

Na monitorovanie sa pouzivaju rozne techniky a zariadenia. Od kamerovych
systémov, cez ultrazvukové senzory, parkovacie senzory az po mobilné ap-
likdcie. Pouzivaji sa na rozne tcely: kontrola a vyhladdvanie vozidiel pro-
strednictvom ECV, analyza premévky na délezitych cestnych tsekoch, statis-
tika hustoty dopravy, monitorovanie volnych parkovacich miest, zaznamenava-
nie porusenia pravidiel cestnej premdvky (neplatnd alebo chybajica dialniénd
znamka, prejazd na ¢ervent, prekrocenie povolenej rychlosti). Mobilné ap-
likdcie nds mozu informovat o aktudlnej dopravnej situdcii (Sygic GPS Na-
vigdcia) alebo o bezpecnostnych a dopravnych predpisoch v krajindch Eurdp-
skej tnie (Going abroad). Monitoring cestnej premévky poskytuje ochranu
jej ucastnikom a zaroven prispieva ku kontrole a poriadku na cestach. Je

dolezitou sticastou premavky vyspelych krajin.

Hladanie volného parkovacicho miesta a neustéla jazda po parkovisku nie je
zatazujlca iba na nasu psychiku, ale aj zivotné prostredie. Podla vyskumu
Donalda Shoupa, profesora Kalifornskej univerzity, je priemerny ¢as hladania
volného parkovacieho miesta osem minit. Samozrejme, zavisi to od mnohych
faktorov: vytazenost ulic, dennd $picka a iné. Vo svojej praci Cruising for Par-
king uvadza, Ze vodiéi prejdid roéne 1,5 milidna kilometrov hladanim volného

miesta, kde by zaparkovali. To sa rovna 38 cestam okolo Zeme alebo Styrom
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cestam na Mesiac, spotrebe 178 000 litrov paliva, ktoré znecisti zivotné pro-
stredie 730 tonami CO2 [11].

Cielom nasej prace bolo nastudovat problematiku, technolégie a existujtice
sposoby riesenia obsadenosti parkovacich miest. Analyzovat predchddzajice
prace zaoberajuice sa touto tematikou. Zozbierané poznatky z publikovanych
prac vyuzit na implementovanie detekénych metdd. Na zdklade implemento-

vanych metéd vyhodnotit nasnimany materidl.

V prvej kapitole “Analyza existujucich rieseni” sa venujeme obsadenosti par-
kovisk zo vSeobecného hladiska. Popisujeme sposoby detekcie na existujicich
realizaciach, analyzujeme predoslé prace a navzajom porovnavame ich vysled-
ky. Druha kapitola s nazvom “Nastroje” popisuje programovacie prostredie
a popis metdd potrebnych na detegovanie. Tretia kapitola “Navrh riesenia” je
venovana popisu parkoviska, snimacich zariadeni a simulécii. V predposled-
nej kapitole s nazvom “Implementacia” sme opisali postup spracovania a vy-
hodnotenia detekénych algoritmov. Posledna kapitola s nazvom “Vysledky”,
predstavuje zhrnutie spracovania obsadenosti parkovacich miest a porovnanie

dosiahnutych vysledkov jednotlivych technik.



Kapitola 1
Analyza existujucich riesSeni

Technolégie rieSenia obsadenosti parkoviska delime do troch skupin. Podla

toho ¢i st zalozené na: pocitani, senzoroch alebo spracovani videa.

Systémy, ktoré st zalozené na pocitani, funguju na principe ukladania poctu
vozidiel pri prichode alebo odchode. Tento spdsob je vhodny, pokial ndm staéi
informécia o poéte volnych miest na parkovisku. Ide o ekonomicky nendroéné
rieSenie, avSak nevyhodou je, Ze neumoziuje navigovanie k volnym parko-

vacim miestam.

Technoldgia rozpoznavania pomocou senzorickych systémov sa riadi fyzikalny-
mi zdkonmi. Jednotlivé senzory prislichajice kazdému parkovaciemu miestu
meraji zmenu magnetického pola, vzdialenost od vozovky alebo frekven-
ciu oscilacného prudu. Namerané hodnoty si vyhodnocované a prenasané
do informaénych znaciek, panelov a tabil. Na zdklade tidajov z nich, si
vodici informovani o po¢te volnych miest alebo o smere, kde sa volné miesta
nachddzaji. Vysokd spolahlivost a navigovanie k volnym parkovacim mies-
tam st vyhodami tohto riesenia. Nevyhodou je vysokd cena, pretoze kazdé

miesto potrebuje svoj senzor.

Treti sposob rozpoznéavania je zalozeny na snimani pomocou videokamery
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a ndslednom algoritmickom spracovani obrazu. Podla ¢lanku [2] je snimanie
pomocou kamier prili§ drahé a nasnimané data je tazké spracovat. Avsak
vela parkovisk je uz snimanych bezpecnostnymi kamerami, ktoré je mozné
vyuzit aj na tento tcel. Je to dobré riegenie pre velké parkoviskd, kde by bolo
montovanie stoviek senzorov prili§ drahé. Tento sposob moézeme rozdelit do

dvoch kategérii podla objektu pozorovania.

1. Car-driven algoritmy, pri ktorych je objekt zdujmu auto a algoritmy
st vytvorené na detekciu prichadzajiceho vozidla. Problémom tychto algo-
ritmov st autd, ktoré sa nachidzaji vo vicsej vzdialenosti. KedZe st na
obrazovke mensie, zaberaju aj menej pixelov a preto je ich rozpoznévanie

tazsie.

2. Space-driven algoritmy sa ststreduji na prazdne parkovacie miesta.
Najcastejsie sa vyuziva metoda odcitania pozadia. Dolezita je pri tom ne-
mennost pozadia. Preto dosahuje tdto metéda najlepsie vysledky v interiéry.

e, e . e ) IO AT o .
V exteriéri je uc¢innost nizsia kvoli vplyvom pocasia.

Vela autorov vyuziva kombindciu oboch pristupov pouZitim roznych vlast-
nosti a algoritmov. Pri tom je najcastejsSie pouzivany nastroj strojového

ucenia Support Vector Machine a farba ako deskriptor.

1.1 Ultrazvukové senzory

Ultrazvukové snimanie jednotlivych parkovacich miest sa ¢asto vyuziva v kry-
tych parkovacich domoch, nakupnych centrach alebo podzemnych parko-
viskdch. Kazdé miesto vyzaduje samostatny senzor, ktory je umiestneny nad
parkovacim miestom, kde bude vodi¢ parkovat. Ultrazvukovy senzor snima
vzdialenost medzi nim a povrchom vozovky. Toto zariadenie je zaloZené na
vysielani ultrazvukovych vin a na néslednom zachytavani spétnej véizby po

odraze zvuku od prekdzky. V dalsom kroku vypoéita casovy interval od
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odoslania signalu po jeho prijatie a na zaklade toho urci, ¢i nastala zmena
vzdialenosti. Ked auto zaparkuje na volné parkovacie miesto, nastane zmena
vzdialenosti a nasledne je idaj o zmene stavu odoslany do oblastného radica.

Ich pracovna frekvencia je priblizne 41 kHz.

Ultrazvukové viny st pre ludské ucho nepocutelné, pretoze ich spektrum
kmitov je ovela vyssie. Vyuzitie ultrazvukovych snimacov v praxi je velmi
rozsiahle. Od pristrojov na meranie rychlosti a smeru vetra, poplasnych za-
riadeni az po medicinske vyuzitie v echokardiografii (ultrazvukové vysetrenie

srdca) alebo v sonografii.

Dalsim dolezitym komponentom je oblastny radi¢, ktory prijima signaly zo
senzorov. Néasledne aktualizuje informacie o obsadenosti na informacnych
tabuliach, znackdch alebo LED diédach nad jednotlivymi miestami (Obr.
1.1). Vyhodné si zariadenia s LED diédami, ktoré napomdhaji vodicom
z dialky identifikovaf volné miesta. Cervené diédy oznacuji obsadené parko-

vacie miesta a zelené diédy volné parkovacie miesta.

Vyhodami s presné rozpoznania jednotlivych pakovacich miest, nendro¢nost
na svetelné podmienky, efektivne vyuzitie volnych kapacit, nendro¢nost na
udrzbu a podrobné statistické zaznamy obsadenosti ziskavané z jednotlivych

~ . v . . ’ ~ . Y 7 7 .
senzorov. Avsak toto riesenie je pomerne drahé a nevyuzitelné v exteriéri.

1.2 Indukéné senzory

Dalsim sposobom ako rozpoznavat zaparkované vozidlo je pomocou induké-
nych sluckovych detektorov. Tento mechanizmus je velmi rozsireny a u-
miestiiuje sa vyluéne do zeme (Obr. 1.2). Sklada sa z elektrického vodica,
ktory je navinuty do slucky a predstavuje indukciu vysokofrekvencného os-
cilaéného obvodu. Pokial sa v jej blizkosti vyskytne Zelezna karoséria auto-

mobilu, sposobi to zmenu frekvencie obvodu. Ak zmena frekvencie dosiahne
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Obr. 1.1: Priklad pouzitia ultrazvukovych senzorov.

predurcentt hranicu, je tdto zmena povazovand za pritomnost vozidla nad
detektorom. Ked je tdto zmena frekvencie vyhodnotend, je odosland na relé

vystup.

Indukéné sluckové detektory sa v dopravnom priemysle vyuzivaji na rozne
ucely. Od detekcie zaparkovanych vozidiel na parkovisku a s¢itania vozidiel az
po umiestnenie viacerych sluciek za sebou na zistenie rychlosti prechadzaju-
cich dopravnych prostriedkov. Umiestituju sa tri az dvandst centimetrov pod
povrch vozovky. Podla toho, v akej hibke sa slucka nachadza, sa odvija aj jej

citlivost.

Ako kazdy sposob detekcie aj tento ma svoje pozitiva a negativa. Pozitivom
je prisposobiva konstrukcia, spolahlivé vysledky, odolnost voéi podmienkam

pocasia a nizka cena. Nevyhodou je obmedzend pouzitelnost pri Zelezobeténo-
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vych povrchoch a zabudovanim sluckového detektoru dochadza k znizeniu

Zivotnosti cesty.

Obr. 1.2: Priklad pouzitia indukénych senzorov.

1.3 Magnetické senzory

Magneticky senzor je elektrické zariadenie, ktoré funguje na principe mera-
nia magnetického pola Zeme. Ked sa v jeho blizkosti nachddza vozidlo, st
zaznamenané drobné zmeny magnetického pola Zeme, ktoré st sposobené

feromagnetickymi kovmi podvozku vozidla.

Toto zariadenie moze byt pevne pripevnené k povrchu vozovky alebo umiest-
nené 30 centimetrov pod jej povrchom. Vyuziva sa na to Specidlne vitacie
zariadenie, ktoré vyvita dieru s priemerom snimaca. Po umiestneni snimaca
do otvoru je otvor zasypany a vrchna vrstva povrchu vozovky je upravena
do povodného stavu. V tomto pripade je zariadenie kryté pred mechanickym
poskodenim od vozidiel a sticasne nepodlieha vplyvom meteorologickych pod-
mienok. Zapustanie je obzvlast vyhodné, pokial ndm zdlezi na estetike par-
koviska, pretoze materidl povrchu parkoviska sa dé lahko nahradit, ¢ uz ide

o asfalt alebo dlazbu.

Jednotlivé senzory si namontované pre kazdé parkovacie miesto a pospajané
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kablom, ktory informécie privedie do riadiacej jednotky. Niektoré modely
podporuji prenos informécii prostrednictvom radiovych vin. Vyhodou de-
tekcie pomocou magnetickych senzorov je rychle a spolahlivé urcenie obsa-
denosti a vysokd odolnost proti poskodeniu. Touto technolégiou sa zaobera

nemeckd spolo¢nost Mobilisis.

1.4 Bezdrotové senzory

Dalsim sposobom ako kontrolovat obsadenost parkovacich miest je pomocou
bezdrotovych senzorov. Aktualne udaje o obsadenosti si pristupné vodicom
prostrednictvom mobilnej aplikdcie. Tymto sposobom dokazu vodici rychlo

néjst volné miesto bez zbytoéného obchddzania celého parkoviska.

Bezdrotové senzory su Siroké priblizne 7 centimetrov a su zapustené priamo
do asfaltu. Nachadzaju sa v strede kazdého parkovacieho miesta. Ich vyvojom
sa zaobera britska spolo¢nost Deteq Solutions. To, na akom principe funguje
snimanie este nie je véeobecne zndme, nakolko spolo¢nost Deteq Solutions
sa este len snazi o patentovanie tejto novej technologie. Jednotlivé senzory
sa bezdrotovo spdjaju s riadiacou stanicou a nasledne aktualizuju informacie
v mobilnej aplikdcii. Pozitivny prinos moze byt v nastavovani dynamickych
cien za parkovanie v menej rusnych uliciach alebo mimo dopravnej Spicky.
Vyhodami su presné a rychle urcenia obsadenosti, nizka cena, energeticka

nenarocnost, dlhd zivotnost a pouzite recyklovatelnych materidlov(4].

1.5 Detekcia pomocou kamery

Detekcia parkoviska prostrednictvom kamery je zalozend na nepretrzitom
snimani parkoviska a vyhodnocovani pomocou detekéného softvéru. Touto
metédou sa budem podrobnejsie zaoberat v mojej praci. Umiestnenie kamery
je v tomto pripade velmi dolezité. V idedlnom pripade je kamera umiestnend

kolmo (alebo ¢o najkolmejsie) na zaparkované vozidla. Najcastejsie sa mon-
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tuje na strechu budovy v okoli alebo stip verejného osvetlenia. Neziadicim
faktorom je prekryvanie sa jednotlivych automobilov. Na zazname z kamery
je potrebné vykonat rozne tpravy, ktoré sa realizuji v dvoch fazach. Prva
je predspracovanie (preprocesing), ¢o predstavuje nastavenie roznych filtrov
a afinnych transformacii. V druhej faze je na obraz aplikovany detekény al-

goritmus.

Vyhodou aplikécie tohto rieSenia je ekonomicka nendrocnost a takmer Ziadna
tdrzba. Nevyhodou moéze byt zhorgend i¢innost sposobend vplyvom nepriaz-

nivého pocasia alebo prekrytim susedného miesta vysokym vozidlom.

Analyza existujicich rieseni

V prvej analyzovanej praci [3] sa autori zaoberaji obsadenostou parkovacich
miest. Pre ucely testovania algoritmu vytvorili objemnu databazu obrazkov,
zachytavajicich dve univerzitné parkoviska v brazilskom meste Curitiba.
Databéza obsahuje spolu 695 899 snimkov, z troch réznych pohladov ka-
mery. Statické obrazky zaznamendavaju Siroku skalu svetelnych podmienok,
od slne¢ného pocasia az po zamracené dazdivé pocasie.

Na rozpoznavanie boli pouzité dva deskriptory: Local Binary Patterns a Local
Phase Quantization, klasifikdtor Support vector machine (SVM) a Gaussova
funkcia. Pri trénovani aj testovani SVM bol pouzity vzdy rovnaky pohlad
kamery.

Velky prinos tejto prace spociva v databéze obrdzkov, ktord moze sluzit na
vyskumné tcely pre iné algoritmy. Dosiahnuté vysledky rozpoznavania su
vyse 99%.

Iny pristup zvolili autori Huang a Wang v praci [13]. Hlavnou myslienkou
je pouzitie ich Bayesian Hierarchical Framework (BHF), ktory slizi na vy-
sporiadanie sa s dramatickymi zmenami osvetlenia, tienmi alebo skreslenim
objektov sposobenym pohladom kamery. Vyuziva car-driven a space-driven

pristup. BHF ma tri vrstvy. Prvéa vrstva je pozorovacia vrstva. Jej tlohou je
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pozorovat vstupni snimku. Druhé vrstva (labeling layer) slizi na znackovanie
zaujimavého obsahu na obrazku. Ide o presné zaznamenavanie pozicie objek-
tov a ich tienov. Tretia vrstva obsahuje vymodelovany 3D model scény.
Pomocou navrhnutého BHF je scéna spravne vymodelovana a nésledne sprav-
ne priradeny stav parkovacieho miesta. Autori kladi doraz na vypocet pri-
rodzeného osvetlenia slnkom. Smer slneénych lucov, dopad slneéného liuca
na model parkoviska a zmeny osvetlenia, ktoré si tym vyvolané, zohravaju
dolezitu ulohu pri vypocte.

Systém dosahuje viac ako 98 percentni uspesnost pri roznych svetelnych
podmienkach. Tento systém ma vyborné vysledky pocas dna, no v noci
mozu nastat problémy sposobené nepredpokladatelnym osvetlenim svetlo-

metov prichddzajicich vozidiel.

Nasledujiica préaca [1] navrhuje novy algoritmus pre poé¢itacové videnie, ktory
umoziuje vypocitat transformdcie stiradnic medzi bodmi v roznych rovinéch.
Algoritmus bol testovany v redlnych podmienkach na parkovacom systéme,
ktory vytvéra pseudokolmy pohlad na parkovisko a uréuje, ¢i je parkovacie
miesto obsadené alebo nie. Na snimanie bola pouzita jedna bezpecnostna
kamera umiestnena na streche budovy. Program obdrzi kazdi minutu jednu
aktudlnu snimku parkoviska. Ked'ze ddta z kamery neboli optimdlne, bolo
ich treba upravit.

Prvym krokom bolo vytvorit pseudo kolmy pohlad na parkovisko. Na jeho
dosiahnutie autori implementovali homografické vypocty. Stacilo im uréit iba
styri body (correspondents) medzi obdrzanym obrazkom a pseudo kolmym
pohladom na vypocet spravnej homografie.

V druhom kroku ziskavaju textury kazdého parkovacieho miesta pouzitim
Gaborovho filtra. Potom st textury rozdelené do dvoch tried. Textury poza-
dia parkovacieho miesta a textury parkovacieho miesta s vozidlom. Nakoniec
je kazda textira spracovana s SVM, vytrénovanym na rozpozndvanie volného
miesta. SVM bolo trénované vektormi, ktoré nesi informacie o vlastnostiach

textur a to pre rozne svetelné podmienky a rozne typy tienov. Na trénovanie
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bolo pouzitych 24 300 textir, z toho bolo 22 470 volnych miest a 1830 obsa-
denych miest. Ijspeénost’ algoritmu je 97,8%.

V takulke 1.1 sme porovnali spominané prace na zdklade funkcie, ktori

pouzivaju, poctu sledovanych parkovacich miest a percentilu chyby pri de-

tekeii.
Autor Funkcia Pocet parkovacich miest Chyba (%)
P. Almeida a kolektiv Textira (UFPRO04) 49,335 0.4
P. Almeida a kolektiv Textira (UFPRO5) 82,516 0.7
P. Almeida a kolektiv Textira (PUCPR) 211,776 0.4
Ch. Huang a S. Wang  Farba 6912 1.2
R. Sestre a kolektiv Gabor 12,150 2.2

Tabulka 1.1: Porovnanie prac, ktoré detegujii volné parkovacie miesta pomo-

cou spracovania obrazu [3].



Kapitola 2

Nastroje

2.1 Matlab

Matlab je vypoctové prostredie, programovaci jazyk, ktory slizi primarne na
matematické vypocty a operdacie, ktoré s nimi sivisia. Pouziva sa na pracu
s maticami a vektormi, implementdciu algoritmov, vytvaranie uzivatelskych
rozhrani, modelovanie, vytvaranie grafov a vela iného. Velkou vyhodou je
kompatibilita s programami napisanymi v roznych inych programovacich ja-
zykoch ako napriklad C, C++, Java, Fortran, Python a iné. Dostupné je roz-
siahla dokumentécia s podrobnym popisom funkcii a mnozstvom uzitocnych

prikladov a rad.

Nézov je odvodeny zo slov matriz laboratory, ¢ize maticové laboratérium.
Povodne bol uréeny na pracu s maticami, ale postupne sa jeho vyuzitie roz-
rastalo. Na zaciatku jeho vyvoja, v sedemdesiatych rokoch, stal Cleve Moler.
Neskor sa k nemu pridal Steve Bangert, s ktorym prepisali kéd v jazyku C.
Prva verzia vysla pre pocitac IBM XT v roku 1985. Jej najvéacsim nedos-
tatkom bola obmedzend velkost pamite. Postupne s rastiicou vypoctovou
silou procesorov sa rozvijala aj funkcionalita a rychlost vypoétov v Mat-
labe. V roku 1994 bola uvedena prva verzia pre operacny systém Windows.

Predoslé verzie boli podporované iba operacnym systémom UNIX. V roku

12
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2004 dosiahol Matlab hranicu jedného miliéna pouzivatelov z roznych oblasti
priemyslu ¢i vzdelavania. Najnovsia verzia MATLAB 2017a vysla v marci
2017.

2.2 Detekcia hran

Detekcia hrén (edge detection) je metéda pocitacovej grafiky, ktord sa pouziva
na vyhladdvanie oblasti, v ktorych sa menf{ jasovd hodnota obrazovych bodov
v scéne. Hrana nemus{ vzniknit iba na hranici dvoch objektov. Cielom detek-
cie je ndjst hrany medzi réoznymi zmenami farebnych hodnot, vyznamnymi
zmenami ostrosti alebo odlisit body s niZ&fmi jasovymi hodnotami od bodov

s vyssim jasom.

Dolezité su gradientové operatory, najme ich velkost a smer. Na detekciu
hran sa pouziva prva derivacia, druha derivacia a zmena znamienka derivacie.
Pokial sa nachddza v scéne hrana, bude na tom mieste zvySend hodnota
derivdcie jasovej funkcie. Pozname rozne druhy algoritmov na detegovanie
hran. Mnozstvo z nich pouziva Specifické konvoluéné masky na vyjadrenie
diferenénych gradientovych operatorov [5]. Dalsfm podstatnym prvkom je
urcenie prahu (threshold). Pri prilis vysokej hodnote sa mozu strécat nie-
ktoré podstatné hrany a pri nizkej zas za hrany oznaci aj Sum. Efektivne

prahovanie je ¢asto narocné.

Detektory hréan sa pouzivaju na odfiltrovanie neziadicej a zvyraznenie po-
trebnej informacie na obraze. Pre niektoré algoritmy je kvalitné detegovanie

hréan priam nevyhnutné.

Sobelov filter (operdtor) sa radi medzi najpouzivanejsie filtre na detekciu
hran. Vyvinul ho Irwin Sobel a Gary Fieldman v roku 1968. Na rozpoznéavanie
pouziva aproximéciu prvej derivécie. Nakolko vyuziva vlastni diferenciéciu,

¢o zvyraznuje neziaduci Sum, pracuje aj s vyhladzovanim, ktoré sa snazi
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tento Sum eliminovat. Filter pracuje s okolim 3 x 3 reprezentativneho pixla

a aplikuje dve konvolucné masky.

1 2 1 10 -1
G.=| 0 0 0 G,=|2 0 —2
—1 -2 -1 10 -1

Robertsov filter je jednym z najstarsich hranovych filtrov. Vytvoril ho La-
wrence Roberts v roku 1963. Nakolko pouZiva okolie 2 x 2 reprezentativneho

pixla, vyznacuje sa velkou citlivostou na sum.

1 1
0 —1 -1 0

Prewittov filter pouziva na detegovanie hran okolie 3 x 3 reprezentativneho

G, =

pixla a aproximuje prvi derivdciu. Jeho sticastou si dve konvoluéné masky.

Jedna pre vertikdlny a druhd pre horizontalny smer [6].

1 1 1 10 -1
G.=| 0 0 0 G,=|10 -1
—1 -1 -1 10 -1

2.3 Mechanizmy podpornych vektorov

Mechanizmy podpornych vektorov (Support vector machines (SVM)) je meto-
da strojového ucenia, ktora analyzuje data a sluzi na ich klasifikaciu a re-
gresnui analyzu. Vynasiel ju rusky matematik Vladimir Vapnik. Podstatou
tejto metddy je ¢o najsirSie oddelenie dvoch alebo viacerych tried prvkov
a spravne zaradenie nového prvku [12]. Na urcenie hranice (resp. hyperplo-
chy) slizia iba okrajové prvky oboch tried. Nazyvaji sa aj podporné vektory
(support vectors). Prvky vzdialené od tejto hranice na jej umiestnenie vplyv
nemaju (Obr. 2.1).

Stcastou SVM je jadrovd transformdcia (Kernel trick), ktord sa pouziva
na zefektivnenie klasifikdcie v. mnohorozmernom priestore zaujmovych vlast-

nosti. Transformuje vstupy do nového priestoru vyssej dimenzie a vypocitava
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% medzera
hranica*

\ \

prvkov

Obr. 2.1: Vizualizacia rozdelenia dvoch tried prvkov pomocou Support vector

machines.

skalarny stucin. Pomocou jadrovej transformaécie je povodna, linedrne nesepa-
rovatelnd tloha pretransformované na tlohu linedrne separovatelni a nasled-

ne pouzitim optimalizacného algoritmu vypocitand hranica.

SVM sa deli na linedrne separovatelné problémy a linedrne neseparovatelné
problémy. Linedrne separovatelné problémy si také, pri ktorych dokdzeme
jednotlivé triedy rozdelit rovnou hranicou. Pri linedrne neseparovatelnych
problémoch st vstupné prvky v takej konfiguricii, Ze ich nemozno rozdelit
rovnou hranicou. Riesenim tohto problému je povolenie niektorych prvkov za

klasifika¢nou hranicou. Tieto prvky budid néasledne penalizované [7].

Pre trénovanie SVM pozname mnozstvo algoritmov. Medzi najznamejsie pat-
ria Lagrangeove SVM, Newtonova SVM, Sequental minimal Optimization
a SVM light.
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Zname je tiez nelinedrne SVM. Pouziva sa pri prvkoch, ktoré sa nedaju
reprezentovat dvomi dimenziami. Tieto prvky si transformované do mno-

horozmerného priestoru vlastnosti.

SVM sa nepouziva iba na body v n-rozmernych priestoroch ale aj na grafy,
stromy, DNA a iné. M4 siroku skdlu uplatnenia od algoritmov na detekciu
tvare, prevod pisaného textu do elektronickej podoby az po bioinformatické

aplikacie.

2.4 Histogram

Histogram je stipcovjf diagram, ktory slizi na reprezentaciu frekvencie sledo-
vaného javu. Sklada sa z ¢iselnych kategdrii. Na osi x s diZky jednotlivych
intervalov, ktorych velkost resp. pocetnost je vizualizovand na osi y. Histor-

gam sa pouziva na mnoho ucelov.

Farebny histogram sa vyskytuje aj ako ¢ast procesu, spracovania obrazu.
Spocita mnozstvo vsetkych farebnych bodov v obraze a zaznaci ich do grafu.
Ak je na obrazku 121 bodov s hodnotou intenzity 0 (¢ierna farba) zazna-
mena to do grafu. Postupne su zaznacené hodnoty vSetkych 255 farieb. Na
upravu kontrastu obrazku sa pouziva ekvalizacia histogramu. Tento proces je
dosiahnuty upravou resp. vyrovnanim jednotlivych reprezentantov jasovych
hodnot.



Kapitola 3

Navrh riesenia

3.1 Popis parkoviska

Sledovanie parkovacich miest je naroény proces. Narocny nielen na ziskavanie
dat, ale aj na ich spracovanie a nasledné korektné vyhodnotenie. Nasim
cielom zdujmu bolo parkovisko Fakulty matematiky, fyziky a informatiky
Univerzity Komenského v Bratislave (FMFI UK). Parkovisko FMFI UK pred
budovou pavilénu Matematiky je vybavené 41 Standardnymi parkovacimi

miestami a 2 miestami vyhradenymi pre invalidné osoby.

Ako prvé sme zacali s analyzou okolitych vyskovych budov z dovodu umiest-
nenia kamery. Tento faktor je velmi dolezity. Idedlna poloha kamery vzhladom
na skimany objekt je v nasom pripade kolmo nad nim. Cim je kamera kol-
mejSie na parkovisko, tym su parkovacie miesta uspesnejsie detegované. A to
preto, lebo nedochadza k nechcenému prekryvaniu susednych parkovacich
miest. Takéto snimacie podmienky st v skutocnosti iba malokedy realizova-

telné.

Na vhodné umiestnenie kamery sme analyzovali tri miesta. Prvé pozoro-
vacie miesto bolo z druhého poschodia budovy pavilénu matematiky FMFI

UK. KedZe druhé poschodie nebolo v dostatocnej vyske, ziskané zabery ne-

17
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pokryvali celé parkovisko. Preto sme toto miesto vyhodnotili ako nevhodné.

Pre ziskavanie vhodnych snimok z tohto miesta by bolo potrebnych viacero

kamier alebo kamera s 180 stupiiovym zornym uhlom (Obr. 3.1).

Obr. 3.1: Pohlady na parkovisko z pavilénu matematiky FMFI UK.

Druhé snimacie miesto bolo z 6smeho poschodia ned’alekej vyskovej budovy
Fakulty elektrotechniky a informatiky Slovenskej technickej univerzity (FEI
STU). Z tohto miesta by bolo mozné snimat celi plochu parkoviska. Nedos-
tatkom bolo prekryvanie zna¢ného poctu parkovacich miest verejnou zelenou

(Obr. 3.2). Preto sme aj toto miesto vyhodnotili ako nevyhovujice.

Obr. 3.2: Pohlad na parkovisko z budovy FEI STU.

Tretim skimanym miestom bolo prvé poschodie z pavilénu informatiky FMFI
UK. Hoci vyska tohto miesta nebola optimélna, podarilo sa ndm zaznamenat

vSetky parkovacie miesta (Obr. 3.3).
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Obr. 3.3: Pohlad na parkovisko z pavilénu informatiky FMFI UK.

3.2 Popis snimacich zariadeni

Kvalita zdznamu, velkost snimaného uhla alebo cena st iba zlomkom analy-
zovanych parametrov snimacich zariadeni. Dalsim nasim krokom bolo otes-
tovat a porovnat dostupné kamery. Vyber adekvatneho zariadenia zohrdva
v nasej praci vyrazni tlohu, od ktorej sa bude odvijat findlne vyhodnote-
nie detekcie. Ukazka zhromazdenych zéznamov a technickych parametrov je

popisana nizsie.

Na ziskavanie zaberov sme pouzili viacero zariadeni. Prvym testovanym za-
riadenim bola externa webkamera Creative Live! Cam Chat HD, model VE700
(Obr. 3.4). Technické parametre webkamery st uvedené v tabulke 3.1.
Obraz z tejto web kamery bol nevyvazeny a nevhodny na dalSie spracovanie.
Najviicsim minusom bola nestélost a Easté vykyvy intenzity farieb. Taktiez
nevhodny bol aj snimaci uhol, ktory nepokryval vsetky parkovacie miesta
(Obr. 3.5).



KAPITOLA 3. NAVRH RIESENIA 20

Obr. 3.5: Ukazka vystupu webkamery Creative.

Rozlisenie 1280 x 720 pixlov
Snimacia frekvencia 30fps pri HD 720p
Senzor Obrazovy snimac s rozlisenim HD 720p
Napajanie USB 2.0
Ohniskové vzdialenost 2,08mm (pevna)

Tabulka 3.1: Technické parametre webkamery Creative [8].

Druhym testovanym zariadenim bola kompaktna mini kamera Ximea xiQ),
model MQO13MG-E2 a objektiv od japonskej spolo¢nosti Ricoh, model FL-
CC0418DX-VG (Obr. 3.6). Tento typ kamier sa pouziva hlavne v oblasti stro-
jového videnia. Hoci st rozmery tejto kamery iba necelych 30 x 30 x 30 mili-

metrov, disponuje kvalitnym CMOS senzorom, nizkym napajanim a rozlise-
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nim 1280x1024 pixlov. Na snimanie kamerou Ximea sme pouzili objektiv
Ricoh, ktory umoziuje manudlne nastavenie frisovej clony. Vdaka tomu si
mozeme zvolit mnozstvo dopadajiceho svetla na senzor kamery podla nasich

potrieb. Podrobnejsie parametre zariadeni st v tabulkéach 3.2 a 3.3.

—

Obr. 3.6: Kamera Ximea xi(Q) s objektivom Ricoh.

Rozlisenie 1280 x 1024 pixlov
Snimacia frekvencia 60fps
Senzor CMOS Matrix B/W
Napédjanie USB 3.0 (0,9W)
Rozmery 26 x 26 x 26 mm
Hmotnost 26 g

Tabulka 3.2: Technické parametre kamery Ximea xiQ) [14].

Ohniskové vzdialenost 4,8 mm
Pomer clony 1:1.18
Uhol snimania 54,6° - 95.4°
Rozmery ¢ 40,5 x 35,5 mm
Hmotnost 105 g

Tabulka 3.3: Technické parametre objektivu Ricoh [9].
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Kamera spolu s objektivom produkuje kvalitny zdznam, ¢o je badatelné aj
na objeme d&at (tri minity zdznamu zodpovedaji priblizne 12 GB). Zorny
uhol objektivu je vyhovujuci, pretoze zachytava vsetky parkovacie miesta
pred pavilonom matematiky FMFI UK (Obr. 3.7). Jej nedostatkom je, ze
zébery st Sedoténové a tym padom by nemohli byt pouzité niektoré detekéné

algoritmy.

Obr. 3.7: Ukéazka vystupu kamery Ximea.

Dalsim pouzitym zariadenim bol kompaktny fotoaparat Sony CyberShot
DSC-HX50 (Obr. 3.8). Tento fotoaparat bol vybaveny rozlisenim 1920 x 1080
pixlov a optickym stabilizdtorom obrazu pri snimani videa. Prakticky bol aj
zabudovany 3 palcovy displej a Sirokouhly objektiv. Viac technickych detailov
je uvedenych v tabulke 5.1.
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Obr. 3.8: Fotoaparat Sony CyberShot.

Rozlisenie 1920 x 1080 pixlov
Snimacia frekvencia 60fps
Senzor Exmor R CMOS s rozlisenim 20.4 Mpx
Napdjanie Akumulator
Ohniskova vzdialenost 24 - 720 mm
Rozmery 108,1 x 64,3 x 38,3 mm
Hmotnost 272 g

Tabulka 3.4: Technické parametre fotoaparatu Sony [10].

23

Vd aka sirokouhlému objektivu sa ako jedinému zariadeniu podarilo nasnimat

cely priestor parkoviska (Obr. 3.9). Dalsou nezanedbatelnou vyhodou bolo

jeho rozlisenie a opticka stabilizacia obrazu, ktora tlmila slabé otrasy sposobe-

né poveternostnymi podmienkami. Nevyhodou fotoaparatu Sony bola dizka

snimania videa a to iba 30 mintt. Potom sa automaticky vypol. Dalsfm limi-

tujticim faktorom bola dvojhodinova vydrZz batérie a nemoznost sic¢asného

nabijania a snimania videa.

Najvhodnejsim zariadenim na snimanie parkoviska by bola IP kamera [15],

ktora by bola namontovana na streche paviléonu informatiky FMFI. Nielenze
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by bol z tade lepsi pohlad na parkovisko, bolo by zabezpecené aj 24 hodi-

nové snimanie z jedného miesta. Mali by sme tak viac materidlu na testovanie

algoritmov pocas roznych poveternostnych podmienok.

Obr. 3.9: Ukazka vystupu fotoaparatu Sony.

3.3 Simulacia

Este pred samotnou précou s realnymi zabermi z parkoviska, sme si pripra-
vili mnozinu simula¢nych zaberov (Obr. 3.10). Tento set slizil na testovanie
implementacie a ukazka funkcionality jednotlivych detekénych algoritmov.

Simulaéné parkovisko obsahovalo devit parkovacich boxov. Z toho bolo se-
dem vertikdlnych a dva sikmé boxy. Podkladovy materidl sme zvolili sedu
textiliu, ktord sluzila ako nahrada za Sedy asfaltovy povrch. Na deliace par-
kovacie ¢iary sme pouzili pasiky z papiera. Zaparkované vozidla reprezentuje
dvandst roznych modelov auticok. Na snimanie simula¢ného parkoviska sme

pouzili fotoaparat Sony. Polohu kamery sme zvolili kolmo nad simula¢nym
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parkoviskom, aby sme eliminovali prekryvanie susednych vozidiel. Pre vytvo-

renie realistickejSieho prostredia, si medzi snimkami drobné jasové odchylky.

Obr. 3.10: Ukazka simula¢ného parkoviska.



Kapitola 4
Implementacia

Na rieSenie problému obsadenosti parkovacich miest sme implementovali a po-

rovnali tri detekéné algoritmy:.

4.1 Detekcia pomocou hran

Prvy sposob rozpoznévania obsadenosti parkoviska je zalozeny na nefotore-
alistickej technike pocitacovej grafiky, detekcii hran. Cielom detekcie hran
je najst hranicu medzi dvomi oblastami s odlisnou farebnou alebo jasovou
intenzitou. Detekcia hran je znamy problém a existuje viacero algoritmov
zaoberajucich sa jeho rieSenim. V nasej praci sa pozrieme na niektoré z nich.

Konkrétne na Sobelov filter, Robertsov filter a Prewittov filter.

Po nacitani aktudlnej a predchadzajicej snimky z videa si obe prevedené
do Sedoténovych farieb. ijrava na Sedoténovy obraz je zdkladny krok algo-
ritmov na rozpoznavanie hran. Nasledne je na sedotonovych snimkach vy-
konand detekcia hréan s pouzitim Sobelovho, Robertsovho alebo Prewittovho
filtra. Dolezité je spravne nastavenie jasovej konstanty (threshold). Pokial
je hodnota thresholdu vyssia ako jasova hodnota pixla na snimke, tak ide
o hrani¢ny bod. Inak nie je povazovany za hranu. Nespravne inicializovany

threshold moze sposobit, Ze niektoré hrany budi zahodené alebo budu za

26
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hrany povazované miesta, kde sa hrana nenachadza.

V d'alsom kroku sme zo snimky vybrali oblasti, ktoré prislichaji jednotlivym
miestam. Pre simula¢né parkovisko to boli jednoznacéné oblasti ohrani¢ené
parkovacimi ¢iarami. Zlozitejsie to bolo pri redlnych zédberoch nasnimanych
pred pavilénom matematiky. Ked'ze sme mali k dispozicii iba boény skoseny
pohlad, vzniklo na zdberoch vela prekryvajicich sa oblasti. Niektoré par-
kovacie miesta boli dokonca kompletne zakryté. Na d'alsie spracovanie boli
vybrané oblasti, na ktorych sa objavilo iba jedno zaparkované vozidlo alebo
jeho ¢ast. Na simula¢nom parkovisku to boli miesta s podobnymi rozmermi.
Naopak pri realnych zédberoch s oblasti s nulovym clonenim podstatne roz-

dielne.

Na vyrezanej Casti snimky sme spocitali mnozstvo bielych a ¢iernych pixe-
lov. Zaznamenali sme ich do tabulky a vypocitali priemernti hodnotu z ma-
xima bielych pixelov prazdneho miesta a minima bielych pixelov obsadeného
miesta. Tento proces sme opakovali pre kazdé parkovacie miesto. Na zaklade
priemeru vieme zistit, ¢i sa jednd o prézdne alebo obsadené miesto. Pokial je
pixelov menej ako je stanovena hranica pre konkrétne miesto, ide o prazdne

parkovacie miesto. V opac¢nom pripade ide o plné parkovacie miesto.

V d’alsom kroku sme zistili pocet bielych pixelov nasledujicej snimky. Vypoci-
tali sme absolitnu hodnotu rozdielu bielych pixelov dvoch snimok v ramci
jedného miesta. Tento postup sme opakovali viac krat pre kazdé miesto
a vysledky si tak isto zaznamenévali do tabulky. Nésledne sme si vypocitali
priemer medzi maximom rozdielu prazdnych miest na oboch snimkach a mi-
nimom rozdielu prazdneho miesta na prvej snimke a plného miesta na druhej
snimke. Na zdklade tychto podmienok vieme vyhodnotit, ¢ na konkrétnom

mieste pribudlo, ubudlo, zostalo alebo nepribudlo vozidlo (Obr. 4.1).
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Je pocet bielych
pixelov na aktualnej snimke
mensi ako prah?

Je abs. hodnota
rozdielu prvej a druhej snimky
mensia ako prah2?

Je abs. hodnota
rozdielu prvej a druhej snimky
mensia ako prah2?

Obr. 4.1: Postupnost krokov detekcie parkovacich miest pomocou edge de-

tection.

4.2 Histogram

Druhou detekénou metédou, ktorti sme v nasej praci pouzili bola detekcia
pomocou histogramov. Aj v tomto pripade sme najskor nacitali dve za sebou

idice snimky videa a vyrezali miesta, s ktorymi sme d'alej pracovali.

V nasledujicom kroku sme si vyrez rozdelili na jednotlivé farebné kanaly.
Cerveny, zeleny a modry kandl sme zvl4st previedli na histogram. X-ovej osi
histogramu prislichaji hodnoty od 0 po 255, ktoré reprezentuju zastipenie
celej skaly farebnych hodnot. Na osi y-ovej je zaznamenany pocet pixelov,
ktoré sa na snimke nachadzaju a prislichaju konkrétnym farebnym hod-

notam z osi x-ovej.
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Potom sme vypocitali absolitnu hodnotu rozdielu aktualnej a predchadzaju-
cej snimky, pre kazdu z 255 hodnot vsetkych farebnych kanalov na vsetkych
parkovacich miestach. Sc¢itané absolitne hodnoty sme si ulozili do jednej
veli¢iny, pre kazdé parkovacie miesto zvlast a zaznaéili do tabulky. Podobne
ako v predchadzajicej metdde, aj tu sme si uréili strednii hodnotu. Stredni
hodnotu maxima dvoch préazdnych resp. obsadenych miest (ich absolitna
hodnota odéitanych histogramov je nizka hodnota) a minima prazdneho
a obsadeného alebo obsadeného a prazdneho miesta (ich absolitna hodnota
odéftanych histogramov je vysokd hodnota). Podla strednej hodnoty vieme
povedat, ¢i je stav parkoviska nezmeneny, ¢ize je stdle prazdne alebo plné,
alebo je stav zmeneny, ¢ize doslo k zaparkovaniu alebo vyparkovaniu vozidla
(Obr. 4.2).

V d'alsom kroku sme si blizgie definovali tieto dve situdcie.

1. Ak je zmena stavu, spocitame si jednotlivo pre obe parkovacie miesta
pocet vyskytov pixelov (spolu pre ¢ervent, zelend aj modri) iba na urcitom
farebnom intervale. Pre simula¢né parkovisko to bol interval od 70 po 120.
A to prave preto, lebo prazdne miesto ma velké zastipenie Sedej farby, ¢o
sa prejavuje enormnym zvysenym hodnot prave na tomto intervale. Ked je
tam zaparkované vozidlo, Sedych bodov je tam omnoho menej a to sa prejavi
aj na krivke histogramu. Ak je pocet farebnych pixelov na aktualnej snimke
(na danom intervale) vacsi ako na predoslej, ide zrejme o prazdne miesto, t.j.
prave ho vozidlo opustilo. V opacnom pripade ide o obsadené miesto, vozidlo

na nom prave zaparkovalo.

2. Ak nie je zmena stavu, potrebujeme zistit, ¢ miesto ostdva nadalej
prazdne alebo plné. Na to sme pouzili maximalnu hodnotu. Na aktudlnej
snimke sme si pre kazdy kanal daného intervalu nasli maximum. Tieto ma-
xima spocitali a porovnali s hrani¢cnou hodnotou. Vychadzame z predpo-
kladu, ze Sedé prazdne miesto ma vysoké zastiipenie pixelov na danom inter-

vale. Ked tam je zaparkované vozidlo, je tam sedych bodov znaéne menej.
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Hrani¢ni hodnotu sme si vopred vypocitali na zaklade testovanych vstupov

prazdnych a obsadenych miest.

Je suiget abs.
hodnét rozdielu histogramaov
vacsi ako prah?

Je na uréenom
intervale, na 2. snimke vacsi

Je na uréenom
intervale sucet vyskytov pixelov
mensi na 1. snimke akg
naz2 ?

Obr. 4.2: Postupnost krokov detekcie parkovacich miest pomocou histo-

gramu.

4.3 Mechanizmy podpornych vektorov

Posledné detekénd metoda, ktorej sme sa v nasej praci venovali, je metoda
strojového ucenia - Support vector machines. Tato metéda bola tspesné vo
viacerych analyzovanych pracach a preto sme sa ju rozhodli implementovat

aj my.

Na rozdiel od detekcie hran a histogramov, pri ktorych sme potrebovali

aktualnu a predosli snimku parkoviska, pri tejto metéde nam staci iba aktu-



KAPITOLA 4. IMPLEMENTACIA 31

alna snimka. V nasSej praci sme mierne modifikovali implementaciu SVM
z Matlabu.

Ako prvé sme si vytvorili dve triedy obrazkov, kazdu v jednej zlozke. Prva
trieda obsahovala snimky volnych parkovacich miest a druhd obsadenych
miest. Snimky, ktoré prislichali rovnakym miestam, mali rovnaké rozmery
pre volny aj obsadeny stav. Potom sme nastavili cestu k tymto triedam. Re-
kurzivnym prehladdvanim rodi¢ovskej zlozky sme si zadefinovali pocet tried.
Snimky st potom rozdelené na dve mnoziny. Na trénovaciu mnozinu a na tes-
tovaciu mnozinu. MoZeme si nastavit lubovolny pomer rozdelenia a postupny
alebo ndhodny vyber snimok. Z trénovacej mnoziny je potom vytvorené vrece
objektov vlastnosti (bag of features) pomocou ktorého sme trénovali klasi-

fikator. Nasledne sme vyhodnotili klasifikator pomocou testovacej mnoziny.

Po nacitani aktualnej snimky sme si vyrezali kazdé parkovacie miesto podla
rozmerov, ktoré sme pouzili v trénovacej a testovacej mnozine. Na kate-
gorizaciu vstupnych parkovacich miest aplikujeme natrénovany klasifikator,
ktory rozhodne, ¢i sa na mieste nachadza zaparkované auto. K dispozicii je aj

tabulka s pomerom tspesnosti vyhodnotenia a prislusnosti k obom triedam.

4.4 Webova stranka

Na zobrazenie vystupnych dat sme vytvorili webovu stranku. Stranku sme
vytvorili v minimalistickom §tyle priamo v Matlabe. Zobrazujeme pocet vol-
nych resp. obsadenych parkovacich miest a ich polohu pomocou modelov
auticok vytvorenych z ASCII znakov. Jej obsah je generovany na zaklade
vyhodnotenia detekcie obsadenosti parkovacich miest pred pavilénom ma-
tematiky FMFI UK. Po vygenerovani je stranka ulozena ako html siubor

a odoslana na ftp server.
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Vysledky

Vsetky detekéné metddy sme najskor otestovali na videu simula¢ného parko-
viska. Video bolo zostrihané tak, aby ¢o najvernejsie zachytavalo dianie na
parkovisku. Jednotlivé stradnice a velkost parkovacich miest boli dopredu
zadefinované. Ked'Ze sme simulovali snfmanie priemyselnej kamery umiestne-
nej na vyvysenom mieste, obraz bol staticky. Zadefinované sturadnice nebolo
nutné d'alej kalibrovat. Aby sme zamedzili prekryvaniu jednotlivych parko-
vacich miest susednymi vozidlami, zvolili sme kolmé snimanie. Bolo pouzité

prirodzené osvetlenie, ¢o sposobilo mierne jasové odchylky.

Vytvorili sme si dve disjunktné mnoziny snimok. Prva bola pouzita na si-
mulaéné video. Druhd mnozina slizila na vypocet vsetkych prahov, stradnic
a nastavovanie hodnot. Pri technike SVM slizila na trénovanie klasifikatora.
V tabulke 5.1 uvddzame tspesnost detekcie implementovanych technik v rdm-

ci simulacného parkoviska.

Na snimanie redlneho prostredia sme mali vyhliadnuti IP kameru [15], ktora
by bola na tento tcel najvhodnejsia. Ked'Ze nebola k dispozicii, museli sme
zvolit alternativne riesenie. Na zbieranie materidlu z parkoviska pred pa-
vilonom matematiky FMFI sme pouzili digitalny fotoaparat Sony CyberShot

DSC-HX50. Nevyhodn4 bola moznost snimania iba 30 minitového zdznamu

32
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Detekénd metdda Pocet park. miest Uspeénost7 detekcie
Detekcia hran 306 100%
Odéitanie histogramov 306 100%
SVM 306 100%

Tabulka 5.1: [,Jspeénost7 detekcie na simula¢nom parkovisku.

a dvojhodinovd vydrz batérie, takie sme nemohli snimat parkovisko ne-
pretrzite. Tento technicky nedostatok sposobil, ze vided pouzité na testovanie
programu mali posunuté suradnice parkovacich miest. Preto bolo potrebné
pri kazdom videu nastavit spravne siradnice. Kameru sme sa snazili umiest-
nit ¢o najvyssie, aby sme mali ¢o najlepsi pohlad na vsetky parkovacie miesta
a eliminovali tym prekryvanie. KedZe ndm nebolo umoZnené snimat zo stre-
chy pavilénu informatiky, museli sme si vystacit s prvym poschodim. Aby
sme maximalizovali vysku snimania a zaroven zabezpecili staticky zaznam,
umiestnili sme fotoaparat na 166 centimetrov vysoky stativ. Poloha umiest-
nenia kamery je jeden z najdolezitejsich faktorov v procese vypoctu, pretoze

sa od neho odvija velkost detegovanych oblasti.

Detekéné algoritmy sme otestovali na 32 parkovacich miestach z celkového
poctu 43 miest. Jedendst miest sme nedetegovali z dovodu 100 percentného
prekryvania susednymi vozidlami. Na spracovanie vSetkych parkovacich miest
by bolo potrebné umiestnit kameru vyssie alebo snimat pomocou dvoch ka-

mier.

Po nastaveni potrebnych stiradnic a prahov sme aplikovali techniku detekcia
hran na zazname z parkoviska. Na testovanie boli pouzité videa z viacerych
dni. Uspesnost tejto techniky je v tabulke 5.2.

Druha detekéna metoda, ktorti sme otestovali, bola odcitanie histogramov.
Jej tispesnost spolu s poctom detegovanych parkovacich miest uvddzame v ta-
bulke 5.3.
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Pouzita detekéna Pocet park. Pocet test. Uspeénost’
metoda miest snimok detekcie
Detekcia hrén 32 704 80%
Tabulka 5.2: Uspeénost’ detekcie pomocou edge detection.
Pouzita detekéna Pocet park. Pocet test. Uspeénost’
metoda miest snimok detekcie
Odcitanie histogramov 32 608 86%

Tabulka 5.3: Uspeénost’ detekcie pomocou odéitania histogramov.

znamenali sme ju v tabulke 5.4.

Poslednd testovand metéda - SVM mala najvyssiu tspesnost detekcie. Za-

Pouzita detekéna Pocet park. Pocet test. Uspeénost’
metdda miest snimok detekeie
SVM 32 512 91%

Tabulka 5.4: Uspeénost’ detekcie pomocou mechanizmov podpornych vekto-

Trov.

Vystupné ddta detekcie parkovacich miest sme sa rozhodli spracovat v po-
dobe webovej stranky. Na prehladni vizualizéciu detekcie sme zvolili kom-
bindciu grafickej reprezentacie parkoviska a ¢iselného vyjadrenia obsadenosti.
Optimalizovali sme ju tak, aby bola ¢itatelna na displeji smartfénov, kde by
si mohli vodi¢i skontrolovat informécie o obsadenosti este pred prichodom na
parkovisko (Obr. 5.1).

Nakolko sa nepodarilo umiestnit na parkovisko kameru, ktora by ho snimala
nepretrzite, tak tdto stranka slizi iba ako ndhlad. Adresa stranky je:

www.st.fmph.uniba.sk/~fejes6 /detekcia_volnych_parkovacich_miest/
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Bakaldrska praca - Detekcia parkovacich miest, Andrej Fejed 2017

AF 2017

Obr. 5.1: Ukézka webovej stranky zobrazend na Samsung Galaxy Note 3.



Z.aver

Cielom nasej prace bolo nastudovat problematiku a techniky detekcie volnych
parkovacich miest. Popisali sme jednotlivé sposoby detekcie a technolégie,
ktoré vyuzivaji. Mozeme ich delif podla sposobu pouZitia, finanénej ndroénos-
ti realizacie, ¢i uspesnosti rozpoznavania zaparkovanych vozidiel. Nasa préca
sa blizsie orientovala na spracovanie obsadenosti parkovacich miest pomocou
kamery. Analyzovali sme existujice dostupné priace Specializujice sa na tito
oblast.

Popisali sme a implementovali sme tri detekéné techniky. Prvou technikou
bolo rozpoznavanie parkovacich miest pomocou detekcie hran. Po pouziti
tejto techniky boli na snimkach parkovacich miest spoc¢itané biele body a pod-
la ich poctu boli miesta vyhodnotené za prazdne alebo obsadené. [jspeénost’

tejto techniky bola 80 percentna.

Druhou technikou bola detekcia pomocou odéitania histogramov. Kazda snim-
ka parkovacieho miesta bola prevedena na histogram, ktory bol odpocitany
od histogramu nasledujicej snimky. Na zaklade vysledku sme zistili, ¢i doslo
zaparkovaniu alebo vyparkovaniu vozidla. Vyslednd tspesnost dosahovala 86

percent.
Posledna detekéna metoda bola mechanizmy podpornych vektorov. Pri tejto

metéde bolo potrebné vytvorit set trénovacich snimkov kazdého miesta. Jednu

mnozinu pre prazdne a jednu pre obsedené. Nésledne je pomocou klasifikdtora

36
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rozhodnuté do ktorej mnoziny patria vstupné obrazky. Tato metéda bola
v porovnani s ostatnymi najispesnejsia, pretoze detegovala s presnostou 91

percent.

Na zaver sme vytvorili webovi stranku ako vystup detekcie obsadenosti

volnych parkovacich miest.

Pri testovani sme zanedbali nepriaznivy vplyv pocasia napr. sneh, dazd’ alebo
hmla. Naga praca je lahko aplikovatelnd na iné parkoviskd a nezdvisla od

poctu detegovanych parkovacich miest.

Budica praca by mohla stvisiet s napojenim na kamerovy systém mesta
a detegovat volné parkovacie miesta v ich zdberoch. Informécia o obsade-
nosti by mohla pomoct vodicom pri hladani volného miesta a zefektivnit

vyuzitie menej frekventovanych parkovisk.
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Prilohy

CD-médium obsahuje:
e kod implementécie detekénych technik,
e galéria obrazkov,

e clektronicka verzia bakalarskej préce.
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