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Abstrakt

Cilem diplomové prace je vyvinout pro-
totyp kamerového modulu pro monitoro-
vani obsazenosti parkovist v realném case.
Kamerovy modul zpracovava data z ka-
mery pomoci mikropocitace Raspberry Pi
Zero a odesila je do webového rozhrani
pres sit SigFox. Webové rozhrani umoz-
nuje zobrazit a analyzovat shromazdéna
data o parkovacich mistech. Pro klasifi-
kaci parkovacich mist je pouzita metoda
podpurnych vektora (SVM) s priznaky
zalozenymi na histogramu orientovanych
gradientii (HOG) a barevném histogramu.
Prototyp dosahuje presnosti okolo 80 %
v zavislosti na pocasi a svételnych podmin-
kéach. Soucasti price je rozsahla datova
sada, kterd byla vytvorena pomoci pro-
gramu Godot pro simulaci riznych pod-
minek a specidlnich pripadi. Na konec je
v préaci poukdzano na moznosti vyuziti po-
krocilého hlubokého uceni v této oblasti,
jak pro klasifikaci parkovacich mist, tak
pro detekci poznavacich znacek vozidel

v obréazcich.

Kli¢ova slova: strojové uceni, chytré
parkovani, analyza vlivu pocasi,

Raspberry Pi, Edge Computing

Vedouci:

Ph.D.

doc. Ing. Stanislav Vitek,
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Abstract

The objective of this thesis is to con-
struct a prototype camera module capable
of real-time monitoring of parking occu-
pancy. The camera module processes data
captured by the camera using a Rasp-
berry Pi Zero microcomputer and trans-
mits it to a web interface via the SigFox
network. The web interface enables the vi-
sualization and analysis of collected data
on parking spaces. A support vector ma-
chine (SVM) with features derived from
the histogram of oriented gradients (HOG)
and color histogram is employed for park-
ing space classification. The prototype
achieves an accuracy of around 80% de-
pending on weather and lighting condi-
tions. The thesis includes an extensive
dataset that was created using the Godot
program to simulate various conditions
and special cases. In the end, the work
points out the possibilities of using ad-
vanced deep learning in this area, both
for the classification of parking spaces and
for the detection of vehicle license plates

in images.

Keywords: machine learning, smart
parking, weather impact analysis,

Raspberry Pi, Edge Computing
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Uvod

Kazdoroc¢né se problematika parkovani ve méstskych aglomeracich stava
komplikovanéjsi, protoze nartsta pocet motorovych vozidel. V metropoli Praze
se pocet vozidel zvysuje kazdym rokem o desetitisice. Pretizeni parkovacich
kapacit ma za nasledek dopravni komplikace, jako je nelegalni parkovani na
nevyhrazenych mistech, blokovani vozovky nebo dlouhé hledani volného par-
kovaciho mista. Doba potfebnd k nalezeni parkovaciho mista muze presdéhnout
10 minut.

Existuje mnoho metod pro feSeni problémt s parkovanim. U velkych mést
se stavi nova parkovisté P+R, kterd jsou napojena na verejnou dopravu.
Zvysuje se také pocet parkovacich mist ve méstech, ale v nékterych oblastech
jiz neni mozné pridavat novd mista. Parkovisté v centrech mést mohou byt
rusiva.

Jednou z moznosti je regulace obsazenosti parkovist dpravou cen za par-
kovani, coz by mohlo presmérovat ridice na méné vytizend parkovisté nebo
do parkovacich domil. Cena za parkovani se miize dynamicky ménit podle
ro¢niho obdobi, dne v tydnu a denni doby. Pro takovou regulaci je nutné
analyzovat obsazenost parkovist.

Sledovani obsazenosti umoznuje sdélovat informace fidi¢hm prostiednictvim
informacnich tabuli nebo aplikace. Pii soucasném rozsifeni autonomnich
vozidel jsou dopravni informace uzitecné a poméahaji plné vyuzit jejich funkce.

Tato prace se zabyva akvizici a analyzou obrazovych dat z parkovacich
ploch. Ziskané informace o obsazenosti jsou prendseny do uzivatelského roz-
hrani prostiednictvim sité¢ LPWAN. Vyuziti kamery jako senzoru pro detekci

obsazenosti parkovacich mist prinasi fadu vyhod, jako je pokryti velké plochy



a schopnost rozliSovat rtizné objekty. Je také mozné ovérit opravnéni k parko-
vani. Hlavnim omezenim je spolehlivost vysledku, kterd muze byt ovlivnéna
vnéjsimi faktory, jako je Spatné pocasi nebo nedostatek svétla.

Klasifikace parkovacich mist a odesilani pouze nezbytnych telemetrickych
dat prostfednictvim technologie LPWAN minimalizuje riziko pfetizeni sité
prenosem obrazovych dat v redlném case. Zjednoduseny proces je zndzornén
na obr. 1. Pro prenos komprimovaného obrazu z kamery lze pouzit pripojeni
Ethernet nebo Wi-Fi.

Cilem této prace je zpracovavani a analyza obrazovych dat. Ziskané infor-
mace jsou prezentovany uzivateli prostiednictvim webového rozhrani. Roz-
hrani poskytuje zdkladni informace o parkovisti. Tyto informace zahrnuji
geografickou polohu, provozni hodiny a pravidla parkovani.

Inteligentni kamerovy systém poskytuje dalsi idaje. Tyto idaje zahrnuji
pocet obsazenych parkovacich mist, prekroceni doby parkovani a kontrolu
opravnéni k parkovani na vyhrazenych mistech. V piipadé kradeze nebo jiné

nezakonné ¢innosti je vytvaren zdznam.

Kamerovy systém Cloudové ulozisté/
Mistni server

e pofizeni snimku
parkoviste :

+ e analyza obrazovych
dat

v , e archivace dat
e ziskavani informaci R .
i . e poskytovani informaci
o dostupné kapacité

Kovidte koncovému uzivateli
parkovisté

e odesilani informaci

Obrazek 1: Definovani tloh kamerového systému a datového tdlozisté



Kapitola 1
Teoreticka cast

Teoretickd ¢ast prace se zabyva analyzou a vybérem optiméalniho reseni
pro monitorovani volné kapacity parkovisté s vyuzitim metod strojového i
hlubokého uceni. V ramci analyzy jsou porovnany charakteristiky jednotlivych
klasifika¢nich metod bézné pouzivanych pro tento typ tloh. U strojového
i hlubokého uceni je popsan konkrétni algoritmus. Jsou definovany klicové
parametry datové sady a moznosti vyuziti hotovych datovych sad. Jsou stano-
veny pozadavky vyplyvajici pro LPWAN, technologii pro bezdratovy prenos s
nizkou spotfebou energie. Déle jsou zkoumény pozadavky na vypocetni zari-
zeni pro provadéni klasifikace vozidel na parkovisti. Rizné typy zafizeni jsou
porovnéany z hlediska vykonu, spotfeby energie a kompatibility s metodami

strojového i hlukového uceni.

N 1.1 Vyuziti kamerovych systému pro sledovani

volné kapacity parkovist

Prikladem pouzivanych technologii pro monitorovani volné kapacity parko-

vist jsou nasledujici:

® Reseni s jednim senzorem pro kazdé parkovaci misto, jako jsou indukéni

smycky, ultrazvukové senzory nebo optické zavory.
® Automatické elektrické zavory umisténé na vjezdu a vyjezdu z parkoviste.

8 Kamerové systémy, které umoznuji pokryti vétsich oblasti jednim senzo-

rem.



1. Teoreticka cast

Kazdé z teseni pro monitorovani obsazenosti parkovacich mist ma své
vyhody i nevyhody. Tato prace se zabyva pouzitim kamerového systému.
Kli¢ovymi parametry kamerového systému jsou presnost spravného urceni
obsazeného mista parkovisté a rychlost zjisténi zmény stavu obsazenosti
parkovaciho mista. Dilezita je také robustnost v ruznych podminkach, kterymi
jsou napiiklad znecisténi, prekazky ve vyhledu, zhorsené svételné podminky
nebo povétrnostni vlivy. Dalsimi parametry jsou skalovatelnost, tedy jak
dobfe se dané feseni prizpusobuje velikosti a slozitosti parkovisté, a naklady
na senzor, udrzbu a dalsi potfebnou infrastrukturu.

V posledni dobé doslo ke zna¢nému zlepseni presnosti a rychlosti kame-
rovych systémt diky pokroku v oblasti hlubokého uceni. Tyto systémy jsou
nyni schopny dosdhnout témér dokonalych vysledkt. Nicméné, ohledné ro-
bustnosti kamerovych systému existuji urcité nevyhody. Tyto systémy jsou
zavislé na dostateCném osvétleni prostredi, coz muze byt problém v noci nebo
za Spatného pocasi. Dalsim faktorem ovliviujicim vysledek je pritomnost
prekézek ve vyhledu kamery, jako jsou napiiklad rozrostlé stromy (viz obr.
1.1). Vyhodou téchto systémi je jejich schopnost rozpoznat libovolné objekty,
které brani v zaparkovani.

Skalovatelnost kamerovych systémil spo¢iva v optimalizaci po¢tu kamer
pro pokryti maximalniho poc¢tu parkovacich mist. Hlavnim tkolem je vybrat
umisténi kamery tak, aby nedochazelo k prili§ velkému zkresleni obrazu a pri-
padné se pokusit zkresleni eliminovat. Idedlné by méla byt kamera umisténa
co nejvyse nad parkovistém, aby mohla zachytit nejvétsi plochu. Uhel mezi
zenitem a bodem zajmu by mél byt minimélni, aby nedochézelo k prekryvu
vozidel a zakryti parkovacich mist za nimi (viz obr. [1.1a). V opaéném pripadé
je nutné pouzit vice kamer, coz zvysuje naroky na infrastrukturu a sbér
dat. Jedna kamera s vhodnym umisténim je schopna vyhodnocovat i stovky

parkovacich mist.



1.2. Zpracovani obrazu pro sledovani volné kapacity parkovist

Obrazek 1.1: Nevhodné umisténi kamery pro sledovani parkovist

Naklady na kamerové systémy se skladaji z ndklad na porizeni kamery,
jeji instalaci a adrzbu, a také z nakladt na prenos a ulozeni dat. Naklady na
samotnou kameru se velmi lisi podle pozadovanych vlastnosti. Mezi dilezité
parametry se fadi ohniskova vzdalenost, format snimace a s nimi souvisejici
zorny uhel a zkresleni objektivu. Kamera miize mit i dalsi uziteéné vlastnosti,
jako je méreni expozice, infracervené noc¢ni vidéni nebo odolnost proti povétr-
nostnim vliviim. Tyto vlastnosti mohou prispét ke zlepseni kvality obrazu

a zvyseni spolehlivosti kamerového systému.

N 1.2 Zpracovani obrazu pro sledovani volné kapacity

parkovist

[ 1.2.1 Kilasifikace, detekce a segmentace

V oblasti zpracovani obrazu se rozlisuji tii hlavni dlohy: klasifikace, detekce

a segmentace.

® Klasifikace: Spociva v prifazeni obrazu do predem definovanych trid

na zakladé jeho vlastnosti, jako jsou barva, textura a tvar.

® Detekce: Zabyva se identifikaci a lokalizaci specifickych objekt nebo
vzori v obraze a urcuje jejich pfitomnost a polohu pomoci ohranicujicich
rameck.

8 Segmentace: Slouzi k rozdéleni obrazu na jednotlivé regiony nebo pixely

na zakladé barvy, textury a jasu a jejich slouceni do specifickych kategorii.



1. Teoreticka cast

Obrazek 1.2: Vlevo vysledek detekce, vpravo vysledek segmentace [I]

U Kklasifikace, naptiklad pfi zjistovani volné kapacity parkovisté, je potieba
vyznacit kazdé parkovaci misto, které ma byt klasifikovano. Pro tcel klasifikace
se pak vyfizne ze snimku. Vyhodou klasifikace mize byt nizsi vypocetni
narocnost, ktera se odviji i od typu trénovaného modelu. Pro trénovani
klasifikatoru se pouzivaji celé obrizky, zatimco u detekce nebo segmentace
jsou potreba anotovana data pro jednotlivé segmenty v kontextu celého
obrazu.

Na rozdil od klasifikace ma detekce vyhodu v tom, Ze neni nutné anotovat
jednotliva parkovaci mista. Detekce také umoznuje 1épe vyhodnotit situaci,
pokud automobil neni spravné zaparkovan mezi vymezenymi ¢arami. Vsechny
automobily v obraze jsou detekovany, spocitany a porovniny s maximéalni
kapacitou parkovisté. Detekce vyhodnocuje i vozidla v pohybu mimo parkovaci
mista. Pokud je soucasti snimku jind komunikace, je tfeba tato data ze
zabéru odstranit. Vysledky zahrnuji oblast, ve které se dané vozidlo nachazi.
Tuto oblast definuji ¢tyti ¢isla a lze je odeslat pro urceni presného umisténi
obsazenych parkovacich mist. Pokud jsou data anotovana, lze tuto informaci
vyhodnotit pfimo v kamerovém systému a odeslat pouze binarni ¢islo pro
kazdé jedno parkovaci misto.

Segmentace je podobnd detekci, ale ma navic vyhodu v tom, ze dokaze
urcit i velikost oblasti parkovacich mist pro presnéjsi vyhodnoceni obsazenosti.
Umoznuje také sledovat jednotliva vozidla a identifikovat je, urcit zda odjizdi
a zda jej na parkovisti nahradilo jiné vozidlo.

Prvnim typem metod strojového uceni pro klasifikaci jsou metody vyuziva-

jici extrahované vektory priznaku, zndmé jako deskriptory. Tyto deskriptory
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obsahuji informace o barvach, hranich a rozich v datové tspornéjsi podobé,
napriklad v histogramu. Srovnani nékterych relevantnich vlastnosti s priklady
deskriptort pro typ tlohy s zjistovani volné kapacity parkovisté je v tab.
1.1l Priznakovy vektor poté slouzi k trénovani modelu. Zjednodusené schéma
celého cyklu je na obr. 1.3, Porizeni a anotace dat, stejné jako predzpracovani

snimka jsou podrobnéji popsany v kapitole [1.3|

Porizeni a anotace Predzpracovani

Trénovani Testovani vykonu
snimku snimku

—>|Extrakee priznaki — Klasifikatoru klasifikatoru

Obrazek 1.3: Blokové schéma procesu trénovani modelu pomoci piiznaku

Tabulka 1.1: Pouzivané vlastnosti pro popis snimku parkovaciho mista

Priklady
Vlastnost Vyhody Nevyhody
deskriptora

Barva snadné méreni vliv svételnych Barevny

podminek histogram,

barevné momenty

Tvar snadné detekce vliv perspektivy HOG, SIFT

kamery
Textura Ize rozlisit ruzné obtiznéjsi detekce | LBP, LPQ,

typy vozidel GLCM

Klasifikatory, které vyuzivaji extrahované deskriptory, zahrnuji metodu
podpurnych vektort (SVM), ndhodny les (RF) a SGD. SVM hled4 nadrovinu
pro optimalni rozdéleni t¥id a dokéaze klasifikovat velky pocet tiid. RF vytvari
rozhodovaci stromy a kombinuje jejich vysledky. Jeho vyhodou je snadné
paralelizace, ale mlize byt pomalejsi nez ostatni metody. SGD iterativné
upravuje vahy modelu pomoci gradientu chybové funkce a umoznuje sekvenc¢ni
ucCeni po mensich ¢astech.

Dalsi moznosti klasifikace je hluboké uceni. Algoritmy hlubokého uceni
integruji procesy predzpracovani obrazu, extrakce priznaki a trénovani do
jednoho bloku. Tento blok je tvoren umélou neuronovou siti, ktera se sklada

z jednotlivych vrstev, kazda s vlastnim dcelem. Pro zpracovani obrazu se
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1. Teoreticka cast

v hlubokém uéeni ¢asto pouzivaji konvoluéni neuronové sité (CNN). Tyto
sité se skladaji z nékolika druht vrstev. Vstupni vrstva prijima obrazky
a predava je dalsim vrstvam. Konvolu¢ni vrstva aplikuje filtr pro vytvoreni
map priznaki. Pooling vrstva redukuje rozméry map priznaki, snizuje pocet
parametru a zvysuje robustnost. PIné propojena vrstva spojuje mapy priznaku
do jednoho vektoru a provadi klasifikaci. Vystupni vrstva vraci vysledky
klasifikace na zdkladé plné propojené vrstvy (tfidy nebo skoére). Existuje
mnoho modelit CNN pouzivanych pro klasifikaci a detekei objektt v obrazu.
Ptiklady modelt s nizkou vypocetni narocnosti, které se hodi pro zpracovani

na okraji sité jsou AlexNet, Googl.eNet, MobileNet a EfficientNet.

] 1.2.2 Postupy zalozené na klasifikaci

V prehledovém ¢lanku [2] jsou srovndny metody klasifikace parkovacich
mist pomoci postupu s extrahovanymi priznaky a hlubokého uceni. Prizkum
vyuziva vefejné dostupné datové sady a rozlisSuje metody pro klasifikaci jed-
notlivych parkovacich mist, automatickou detekci parkovacich mist a detekci
a pocitani automobili. Nékteré vysledky jsou vyhodnoceny jako nereprodu-
kovatelné nebo obsahuji postupy testovani, které mohou vést ke zkreslenym
vysledktim.

Clanek [3] popisuje reprodukovatelny postup klasifikace parkovacich mist.
Postup kombinuje priznaky z barevného prostoru LUV, velikosti gradientu
a kvantizovanych gradientt. Klasifikace se provadi metodami podpurnych
vektoru (SVM) a linedrni regrese (LR), pficemz LR dosahuje lepsich vysledku.
Algoritmus funguje dobfe i na datovych sadach, kde neni natrénovan. Autor
navrhuje tuto metodu pro situace, kdy nelze klasifikdtor natrénovat pro
kazdou kameru zvlast.

V dalsim clanku s reprodukovatelnym vysledkem se autori zabyvaji deteko-
vanim automobilt pomoci metody odstranovani pozadi. V ¢lanku je pouzit
algoritmus SURF natrénovan pomoci SVM. Vyhodou pristupu je, Zze neni
potieba anotovat obrazek, ale parkovaci mista jsou nalezena automaticky.
Déle metoda dosahuje pomérné vysoké presnosti na datovém setu, na kterém
je i trénovana. Nicméné na jiné datové sadé jsou vysledky metody horsi. [4]

Nékteré postupy pri predzpracovani obrazu snizuji vliv ihlu a polohy
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kamery na presnost klasifikace parkovacich mist. Napriklad oto¢enim obdél-
nikového vytezu parkovaciho mista o urcity uhel [5, [6] nebo rozdélenim do
skupin podle tihlu natoceni a klasifikace kazdé skupiny zvlast [7]. Nékteré
algoritmy pro extrakci priznaka jsou rota¢né invariantni, jako LBP nebo
SIFT. Jiné metody transformuji perspektivu obrazu, aby se parkovaci mista

parkovaci mista vice pfiblizovala tvaru obdélniku [§].

Obrazek 1.4: (a) Otoceni parkovaciho mista o specificky thel, (b) zména per-

spektivy obrazu pomoci vhodné transformace

Studie [9] ukazuje, ze zprumérovani vysledku ze dvou kamer s prekryvaji-
cimi se zornymi poli vede k priblizné o 5 % vyssi presnosti. Dosazend presnost
je 99,0 % pri pouziti kombinace barevného rozliSeni vozidla od asfaltového
pozadi a Cannyho hranového detektoru. Tato metoda vyuziva pouze tech-
niky zpracovani obrazu a je proto vypocetné nenaro¢na pro analyzu snimkt
v realném case.

Clének [I0] zkoumad vliv pocasi na presnost modelu se SIFT a SVM. Pfi
testovani na datové sadé CNRPark+EXT dosahuje model nejvyssi presnosti
okolo 90 % s minimélnim rozdilem pro ruzné druhy pocasi. Model je natré-
novany pomoci sluneénych snimki. Zafazeni snimki se zamrac¢enym nebo
destivym pocasim do trénovaci sady presnost modelu nezlepsuje. To ukazuje,
ze pro SIFT neni informace o zméné svétla tak dilezitd jako tvar, hrany nebo

vyrazné body.
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Studie [I1] porovnavéa piiznaky z 400 obrazku s chodci ve stupnich Sedi.
Kombinuje techniky strojového uc¢eni SVM s linedrnim jadrem nebo poly-
nomélnim jidrem a Random Forest (RF) s ruznymi algoritmy pro extrakei
priznakia, HOG, SURF, CS-LBP a XCS-LBP. Deskriptory XCS-LBP a CS-
LBP jsou kratsi a vylepsené varianty LBP. Velmi dobrych vysledkt dosahuje
kombinace algoritmu HOG s XCS-LBP a SURF-128 s XCS-LBP. Obé metody
dosahuji presnosti 99,2 %. Nejlepsi je kombinace CS-LBP a XCS-LBP tréno-
vana algoritmem RF, kterd na testovaci datové sadé dosahuje 100% presnosti.
Testy jsou provedeny na 30 % datové sady a 70 % je urceno pro trénovani.

Dalsim vylepsenim zminéného algoritmu zalozeného na LBP priznacich
muze byt napiiklad algoritmus Fast Forest (FF'). Dosahuje vyssi rychlosti nez
puvodni algoritmus RF pri zachovani stejné presnosti. [12]

V prehledovém ¢lanku [2] jsou nejpouzivanéjsimi metodami pro klasifikaci
parkovacich mist pomoci hlubokého uceni ty, které vyuzivaji model AlexNet
nebo jeho modifikace. AlexNet je nendro¢na konvolu¢ni neuronova sit (CNN)
s 8 vrstvami. Vétsina metod zalozenych na CNN dosahuje vysoké presnosti
i pii pouziti dat z jiného parkovisté a nékteré architektury dosahuji témér 100%
hranice presnosti. Metody s priznakovymi vektory vykazuji nizsi presnost, ale

neni dostatek relevantnich dat pro kvantitativni porovnani.

] 1.2.3 Postupy zalozené na detekci

Jednou z metod pro zjisténi obsazenosti parkovisté je detekce a pocitani
automobilti pomoci algoritmu. Casto se pouzivaji konvolu¢ni neuronové sité.

Pro vyhodnoceni metod se pouziva metrika stfedni absolutni chyby (MSE).

1& R
MAE = HZIy@-—y@-I ) (1.1)
i=1

kde n je pocet pozorovani, y; je skuteény pocet detekovanych objektt (napt.
automobili na parkovisti) a ; je skuteény pocet objektu (napft. skuteény
pocet automobilti na parkovisti). Nizsi hodnota MAE znamend lepsi presnost
detekce.

Nejlepsi siti pro detekei obsazenych mist podle srovnéni v élanku [2] je
LC-FCNS8. Autofi architektury v [I3] pouzivaji novou ztratovou funkei, ktera

umoznuje trénovani na bodovych anotacich. Ty jsou snazsi k vytvareni nez
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plné anotace. LC-FCNB8 je testovana na ruznych datovych sadach, véetné
PKLot. Na této sadé dosahuje stfedni absolutni chyby MAE = 0, 2. Druhy
nejlepsi vysledek, s hodnotou MAE rovnou 1,0, je dosazen pomoci sité Mask

R-CNN na datové sadé CNRPark+EXT [2].

B 124 Deskriptor HOG

HOG je algoritmus pro extrakci pfiznakt z obrazu, kterym jsou ziskany
informace o hranach a jejich orientaci. Hrana je definovana jako misto v obraze,
kde dochazi k vyrazné zméné intenzity pixeli. Tuto zménu intenzity lze
detekovat pomoci derivace, ale pro zjednoduseni vypoctu se ¢asto pouziva
konvoluce s vhodnym jadrem.

Pri extrakci HOG deskriptoru se nejdiive provadi filtrace obrazu pomoci
Sobelova operatoru. Pro kazdy obrazovy prvek je vypoctena konvoluce se
dvéma ruznymi jadry. Prvni jadro Gy aproximuje gradient ve vodorovném

sméru a druhé jadro Gy aproximuje gradient ve svislém sméru.

10 -1 1 2 1
Gx=[20 -2[,Gy=]l0 0 o0
10 -1 1 -2 -1

Velikost gradientu v kazdém bodé obrazu je vypocétena jako euklidovska

vzdéalenost z obou slozek gradientu:

b= /b2 +02. (1.2)

Jednou z vyhod pouziti Sobelova operdtoru je moznost ziskani informaci
o sméru gradientu. Smér lze vypocitat z vysledku konvoluce:
b = arctan by . (1.3)
bx
Hlavni nevyhodou je vyssi pocet detekovanych falesnych hran a citlivost na
sum. Pouzitim vhodného filtru lze snizit poc¢et hran v obraze a zachovat pouze
ty nejvyraznéjsi. Na obr. [1.5] je zobrazen piiklad pouziti Sobelova filtru pro
detekci hran a Cannyho hranového detektoru, ktery navic vyuzivd nastavovani
prahu pro zvyraznéni hran. [14]
Po vypoctu velikosti a sméru gradientu pomoci Sobelova operatoru se obraz

rozdéli na malé oblasti (bunky). Pro kazdou buiku se vytvori histogram
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(©)

Obrazek 1.5: Aplikace Sobelova filtru (b) a Cannyho hranového detektoru (c)

na Origindln{ obréazek (a)

orientaci gradientt, kde kazdy obrazovy prvek prispiva do prislusného sloupce
podle svého sméru gradientu a vahy odpovidajici jeho velikosti gradientu.
Histogramy jednotlivych bunék se poté normalizuji a spoji do jednoho vektoru,
ktery tvori HOG deskriptor. Priklad postupu vytvareni HOG deskriptoru je

znizornén na obr. [1.6l

zmenSeni na 64x96 px
stupné Sedi

67 53 s& 61 ., BY B6

108 88 60 a4 a2 39 40

HOG deskriptor

Obrazek 1.6: Postup pii vytvareni HOG deskriptoru
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] 1.2.5 Kombinace HOG a HSV priznaki pro extrakci informaci

z obrazu

Pro popis barev obrazku lze pouzit barevny model HSV, ktery se sklada
ze t11 slozek: odstin (Hue), sytost (Saturation) a jas (Value). Tento model
umoznuje oddélit slozku jasu od slozek odstinu a sytosti. Jas muze byt
ovlivnén faktory jako je osvétleni scény nebo expozice snimku, zatimco odstin
a sytost poskytuji lepsi popis samotné barvy objektu na obrazku [15]. Pro
oddéleni jasové slozky lze pouzit jen histogram odstinu a sytosti. Kombinaci
deskriptori HSV a HOG je mozné ziskat vysledny deskriptor obsahujici navic
informaci o barvé.

Kdyz spojujeme deskriptory, je dtlezité zajistit, aby oba vektory byly
normalizované a mély stejnou vahu. Pro dosazeni optimélniho poméru lze vahu
priznakt upravit vynasobenim vektoru konstantou. Moznost, jak normalizovat
vektory priznaku x pied spojenim je vydélit kazdy prvek jeho L2-normou.

L2-norma vektoru je definovana jako:

1x[|2 = (1.4)

kde n je pocet prvka vektoru.
Normalizovany vektor priznaki x’ je ziskdn délenim kazdého prvku x

L2-normou:
/ T

— . 1.
%= Tl (1:5)

] 1.2.6 Vybrana metoda klasifikace

Vybér klasifikatoru vyzaduje experimentovani. Zavisi na vstupnich datech
a pozadavcich, jako jsou presnost, rychlost nebo adaptabilita na nova data.

SVM Kklasifikator se casto pouziva pro binarni klasifikaci. Jeho tkolem je
najit nadrovinu, ktera nejlépe oddéluje data do rtznych t¥id. Volba jadra
ovliviiuje tvar nadroviny. Jadro mize byt nelinedarni, coz je vyhodné u datovych
sad, které nejsou linedrné separabilni.

Presnost SVM Kklasifikdtoru zévisi i na predzpracovani vstupnich dat. Vstu-
pem do SVM Kklasifikatoru musi byt vzdy stejné dlouhé vektory priznak.
Vystupem klasifikatoru je predikce tridy pro kazdy vstupni vzorek. SVM
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urcuje vzdalenost vzorku od rozhodovaci hranice. Pokud je vzdalenost kladna,
je vzorek klasifikovan do jedné tridy. Pokud je zaporna, je klasifikovan do
druhé tridy.

Vyslednd presnost klasifikatoru se ovéifuje na datové sadé pro validaci.
Vhodné datova sada by méla byt reprezentativni pro data, na kterych bude
klasifikdtor pouzivan v praxi. Méla by byt dostatecné velkd, aby umoznila
spolehlivé odhadnuti presnosti klasifikatoru. A méla by byt nezdvisla na
trénovacich datech, aby nedochézelo ke zkresleni vysledku.

Pro urceni kvality natrénovaného modelu se v této praci pouzivaji metriky
ROC krivka a presnost. ROC kiivka je grafické znazornéni zavislosti mezi
poc¢tem pravdivé urcenych pozitivnich snimkt a poctem falesné urcenych

pozitivnich snimku. Presnost klasifikatoru se vypocita podle vztahu:

TP+ TN
Piesnost — 1.6
SO = P T TN+ FP+ FN (1.6)

kde TP jsou pravdiva pozitiva, F'P jsou falesna pozitiva, TN jsou pravdiva

negativa a F'N jsou falesnad negativa.

W o127 Detekce, klasifikace a segmentace: YOLOv8

Algoritmus YOLO (You Only Look Once) pouzivd jednu konvoluéni neu-
ronovou sit. P detekci zpracuje obrazek a rozdéli ho na podoblasti. Pro
kazdou podoblast poté predpovi ohranic¢ujici boxy a pravdépodobnosti pro
jednotlivé ttidy. Pti segmentaci navic vymezi objekt na drovni obrazovych
prvki a vrati sadu masek pro nalezené objekty.

YOLO je vhodny pro zpracovani obrazu v realném case. Obsahuje i malé
predem natrénované modely, které jsou vhodné pro pouziti na mikropodci-
tace typu Raspberry Pi. Vétsina verzi pouziva jako aplika¢ni rdmec Python
knihovnu PyTorch.

Prvni verze YOLO byla vydana v roce 2015. Nejnovéjsi verze YOLOvS8
byla spusténa na zacatku roku 2023 spolecnosti Ultralytics. Nova verze
zahrnuje klasifikaci, segmentaci a detekci, ale také modely pro sledovani
objektl a rozliseni lidského postoje. Vyvoj se zamétfuje na neustalé posouvani

rychlosti i presnosti detekce. [16]
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O 1.3 Datové sady

[ 1.3.1 Uprava datové sady

Vhodnou selekei trénovacich dat zvySujeme piesnost modelu. Nedostateéné
rozmanitd data mohou vést k pretrénovani modelu, ktery pak Spatné funguje
na novych datech. Pro zlepseni vlastnosti datové sady odstranujeme nad-
bytecnd data. Snizeni poc¢tu vzorkti mize vyrazné ovlivnit dobu trénovani.
Napiiklad u metody SVM, kterd mé casovou narocnost O(n?), miize byt
vysoky pocet vzorku problematicky [17].

Chybéjici snimky do datové sady je mozné ziskat augmentaci, tedy vytva-
fenim riznych variant z dostupnych dat pomoci transformaci jako rotace,
zména velikosti, ofiznuti, pridani Sumu atd. Tim zlepSujeme zobecniovani kla-
sifikatoru a zvysujeme Sanci, Ze bude fungovat na novych datech. Pro pridani
dat do datovych sad existuji metody jako SMOTE (syntetickd menSinova
prevzorkovaci technika), ADASYN (adaptivni syntetické vzorkovani) nebo
GAN (generativni soupefici sité). Tyto metody se hodi pro nevyvazené datové
sady.

SMOTE je metoda pro vytvareni umélych vzorkt. Tato metoda muze
vyvazit velikost t¥id, tim ze vytvari syntetické vzorky pro tfidu s mensim
zastoupenim [I8]. ADASYN je rozsiteni SMOTE, které generuje mnozstvi
umeélych vzorkt pro méné zastoupenou t¥idu podle obtiznosti klasifikace
vzorku [19].

GAN pouziva dvé neuronové sité (generator a diskrimindtor) k vytvareni
realistickych vzorkd. Generdtor se snazi oklamat diskriminator tim, ze vytvari
vzorky podobné skuteénym datim, zatimco diskriminator se snazi rozlisit
skutecné a falesné vzorky. Obé sité soutézi, dokud nedosidhnou rovnovahy,
kdy generator produkuje vysoce kvalitni vzorky. [20]

Jednou z moznosti vylepseni trénovacich dat je normalizace. Naptiklad
standardizace pomoci z-skére nebo smérodatné odchylky. Tyto metody mohou
zvysit stabilitu klasifikatoru. Normalizace se aplikuje jak na trénovaci sadu,
tak na testované objekty.

Presnost klasifikace mize byt zlepsena pomoci jednoduchych technik predzpra-
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covani obrazu. Napriiklad pouzitim vhodného filtru pro odstranéni Sumu.
Ekvalizace histogramu muze vylepsit kontrast a eliminovat proménlivost v
osvétleni (viz obr. |1.7). Dal$i moznosti je Gprava geometrie, napiiklad rotace

nebo korekce zkresleni perspektivy [7].

Obrazek 1.7: (a) Origindlni obrézek, (b) ekvalizovany histogram (vylepSeny
kontrast).

] 1.3.2 Vefejné dostupné snimky parkovist

V této préaci jsou pouzity dvé verejné datové sady. Prvni je PKLot se snimky
dvou parkovist v Brazilii [21]. Druha je CNRPark-EXT se snimky jednotlivych
parkovacich mist z Italie [22]. CNRPark-EXT je pouzita k ovéfeni algoritmu
pri zméné pocasi a ruznych svételnych podminkach. Tab. ukazuje pocet
parkovacich mist rozdélenych podle pocasi a ¢asu béhem dne. Data z PKLot
slouzi v této praci ke srovnani dosazené presnosti a obsahuji zabéry za rizného
pocasi ze dvou ruznych parkovist.

Datova sada CNRPark obsahuje obrazky parkovacich mist, ale nezahrnuje
Sirsi zabér parkovisté. Proto neni vhodna pro trénovani modelu detekce, ktery
vyzaduje anotovana data z obrazku s dalsimi objekty. Datova sada PKLot je

vhodnéjsi volbou, protoze obsahuje zabéry celého parkoviste.
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Tabulka 1.2: Pocet anotovanych oblasti v datové sadé PKLot

volné | obsazené
testovaci data 36584 34100
trénovaci data | 265908 231948
valida¢ni data 73629 69687
soucet 376121 335735

Tabulka 1.3: Pocet snimku datové sady CNRPark+EXT podle pocasi a denni

doby

slunec¢no destivo zatazeno
denni obsazené | volné | obsazené | volné | obsazené | volné
doba
[h]
7 144 | 2157 133 1859 265 3687
8 311 2190 454 | 3386 568 3912
9 1096 1354 1353 | 2480 1783 2692
10 1792 707 2336 1439 3034 1422
11 1832 650 2506 1293 3179 1255
12 1792 693 2453 1366 3074 1326
13 1559 885 2127 1697 2807 1658
14 1554 855 2134 1697 2863 1601
15 1602 787 2293 1535 2899 1565
16 1410 978 2007 | 1814 2389 1793
17 160 179 646 371 143 171
18 — — 15 13 — —

[ 1.4 Komunikacni sit pro prenos dat z kamery

V Ceské republice jsou dostupné tii vyznamné druhy LPWAN (nizko-
energetickych rozlehlych siti) s dostate¢nym pokrytim: LoraWAN, SigFox

a NB-IoT (Narrowband IoT). Existuje také moznost vytvorit si vlastni sit
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pomoci IQRF, nezdvisle na operatorovi. Klicovymi parametry LPWAN siti
jsou dosah, spotreba energie, rychlost prenosu dat v siti, latence, spolehlivost,
bezpec¢nost, skalovatelnost, ndklady a pokryti.

LoraWAN maé kratky az stredni dosah a nejnizsi spotfebu energie pri
prenosu. Dosahuje rychlosti az 5,47 kbit/s a pouZiva nelicencované pasmo.
To umoznuje implementaci vlastniho feseni bez zavislosti na operatorovi. V
Ceské republice ma LoraWAN nizsi pokryti nez napifklad SigFox a NB-IoT,
které pokryvaji témér celou plochu.

SigFox mé vyssi spotfebu energie nez LoraWAN, ale také vyssi spolehlivost
doruceni. Spotieba je stdle velmi nizka. SigFox je omezen na 150 zprav po 12 B
denné, coz znamend, ze 1ze odeslat informaci o obsazenosti az 96 parkovacich
mist v jedné zpravé. Ma vyssi latenci a rychlost pfrenosu ¢ini pouze 0,1 kbit/s.

NB-IoT dosahuje nejvyssi rychlosti az okolo 27 kbit/s a je nejbezpecnéjsi.
Kli¢ k sifrovani dat je dobfe zabezpeceny, takze Sifrovand komunikace neni
problém. Na frekvenéni pasmo, které je vyuzivané sitémi LoraWAN a SigFox,
je v EU prisnéjsi omezeni (14 dBm). Pro NB-IoT je to az 23 dBm.

Vsechny tti technologie — LoraWAN, SigFox a NB-IoT — maji v klidovém
rezimu spotiebu v fadu mikrowatt. Spotfeba pii odesilani dat se pohybuje
v fadu stovek mikrowatti az jednotek miliwattt. Pro LoraWAN je spotieba
pri odesilani dat jesté nizsi.

Néklady se lisi podle toho, zda je sestavovana vlastni sit nebo se vyuzivaji
sluzby operatora. Cenik sluzeb je podobny a zalezi tedy spise na ostatnich
pozadavcich u konkrétniho parkovaciho systému. Spotieba kamery mnohoné-
sobné prevysuje spotfebu pii odesilani dat LPWAN sité. Nejpodstatnéjsimi
parametry jsou pokryti v daném misté a limitovani poctu zprav. Nejlepsich

parametrii téméi ve vSech ohledech dosahuje NB-IoT.

O 1.5 Vypocetni zarizeni pro zpracovani obrazu

ZaTizeni pro kamerovy systém musi mit rozhrani pro pripojeni kamery,
ethernetovy konektor a rozhrani pro komunikaci pomoci LPWAN. Musi také
disponovat dostatecnym vykonem a paméti pro zpracovani obrazu a opera¢nim

systémem s kompatibilnimi knihovnami pro strojové uceni.
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1.6. Zobrazeni dat z parkovist

Nejdostupnéjsi vyvojové desky, jako jsou Arduino nebo ESP32-CAM, nejsou
vhodné pro kamerovy systém, protoze postradaji knihovny pro strojové uceni
a mohou data z kamery pouze odesilat na server.

Vyvojova deska STM32 Nucleo typu STM32F7XX umoznuje pouziti knihovny
OpenCV a pripojeni kamery. Tato verze ma ARM Cortex-M7 jadro s rychlosti
az 216 MHz a podporuje operace s plovouci desetinou ¢arkou (FPU). Je mozné
zprovoznit zékladni pocitacové vidéni, napriklad SVM klasifikaci nebo HAAR
detekcei s nizkym vykonem. [23]

Dostateény vykon s velkou uzivatelskou podporou maji mikropocitace
Raspberry Pi a Nvidia Jetson. Obé maji vlastni distribuci opera¢niho sys-
tému Linux a jsou dostupné oblibené knihovny pro pocitacové vidéni, jako
jsou TensorFlow, PyTorch nebo Keras. Desky maji dostatecné mnozstvi pa-
méti a vykonu a disponuji Ethernet rozhranim a vstupné-vystupnimi piny pro
komunikaci s dalsimi moduly. Maji také CSI-2 konektor pro pripojeni kamery.
Nevyhodou Nvidia Jetson oproti Raspberry Pi je vyssi cena, ale diky grafic-
kému procesoru dosahuje v tlohach strojového uceni velmi vysokého vykonu.
Napriklad Jetson TX1 mé vykon az 1 TFLOPS [24], zatimco Raspberry Pi
4 dosahuje teoreticky okolo 13,5-32 GFLOPS [25].

V tab.|1.4]je seznam nékterych snimacit, které pouzivaji moduly s rozhranim
CSI-2 kompatibilnim s Raspberry Pi a Nvidia Jetson. Zorny thel kamery se
lisi podle pouzité cocky, kterou lze zménit pripevnénim objektivu. Moduly
podporuji ¢ocky s montazi CS nebo M12. Horizontalni zorné pole kamery je
obvykle okolo 40-60 °, ale s vhodnou ¢ockou lze zorné pole zvysit napiiklad

na 170 °. To vsak vede ke vzniku vyssiho zkresleni a efektu tzv. ,rybiho oka“

O 1.6 Zobrazeni dat z parkovist

B 161 Existujici FeSeni

Jiz existuje mnoho systém, které sleduji obsazenost parkovist a informuji
o ni prostrednictvim aplikace. Mezi globalni reseni patii napriklad aplikace

ParkMe!|, ktera umoziiuje rezervovat parkovaci mista a sledovat obsazenost.

'"Dostupné z: https://www.parkme.com /|
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Tabulka 1.4: Prehled snimact v modulech pro rozhrani CSI-2

RozliSeni Format
Odhadovana
Snimac videa [px] snimace
cena [K¢]
(FPS) (palce)
0OV5640, OV5642 700 | 1920x1080 (30) 1/4
IMX477 2000 | 1920x1080 (30), 1/2,3
1280x720 (60)
IMX219 700 | 1920x1080 (60), 1/4
1280x720 (180)
OV5647 300 | 1920x1080 (30), 1/4
1280x720 (60)

Dalsim piikladem je Parkopedia®. Ta obsahuje databézi s vice nez 70 miliony
parkovacich mist ve vice nez 15 000 méstech po celém svété a nabizi moznost
pokrocilého vyhledavani.

V Ceské republice existuje nékolik realizovanych feseni pro sledovani ob-
sazenosti parkovist a rezervaci parkovacich mist. Mezi né patri napriklad
Parkovanivbrne®| a Zaparkuju®. Tyto aplikace umoziuji rezervovat misto
k parkovani, platit parkovaci poplatek pres webové rozhrani a poskytuji
spoustu informaci k parkovani ve mésté, jako jsou informace o zénéch, cenach,
¢asovych zménach a obsazenosti parkovist.

Informace o parkovani jsou dostupné z verejné dostupného REST API na
portalu Golemio nebo MojePrahaAPI. API pro parkovani poskytuje informace
o poloze, nazvu, adrese a dostupnosti parkovacich mist. Detailni API poskytuji
dalsi informace, jako jsou moznosti platby, celkovy pocet mist, informace o
tarifech, typ parkovani a typ zony. [26] 27]

Evropska unie vyuziva standard DATEX II pro vymeénu dopravnich dat.
Tento standard obsahuje modely pro odesilani dat z parkovist a slouzi pro

dopravni podniky a medialni partnery.

*Dostupné z: lhttps://www.parkopedia.com/|
3Dostupné z: |https://www.parkovanivbrne.cz /|
“Dostupné z: |https://zaparkuju.cz/|
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Kapitola 2
Prakticka cast

Prakticka cast prace se zabyvala realizaci kamerového modulu komunikuji-
ctho pres LPWAN (SigFox a LoraWAN). Bylo provedeno srovnani rychlosti
zpracovani obrazu na Raspberry Pi verze 3, 4 a Zero 2,. Néasledné bylo vyvijeno
webové rozhrani pro zobrazeni dat z parkovisté a webové rozhrani pro zpra-
covani obrazu. Déale byly shrnuty moznosti komunikace kamerového modulu
se serverem. Poté byly provedeny testy klasifikdtora a priznakovych vektoru
zkombinovanych z HOG a HSV histogramu. Pro testovani byla vyuzita vlastni
modelovana datova sada v programu pro tvorbu 3D grafiky. V posledni ¢asti

byly diskutovany moznosti vyhodnoceni délky stani na parkovisti.

[ 2.1 Implementace kamery pro snimani parkovisté

Pro vytvoreni prototypu (viz obr. v ptiloze byla zvolena vyvojova
deska Raspberry Pi. Zafizeni bylo implementoviano s Raspberry Pi Zero
2 a testovani algoritmt probéhlo i na Raspberry Pi verze 3 a 4. Byl vybran
kamerovy modul ,Raspberry Pi kamera 5MP v1.3%, ktery ma 5 MPx snimac
OmniVision OV5647 (viz kap. s thlem zabéru 65 °. Modul nema IR filtr,
takZe neni vhodny pro nocni vidéni s IR osvétlenim.

Byly testovany dvé technologie pro odesilani dat. Dvoubodova komunikace
byla dosazena pomoci moduli vyuzivajicich technologii LoRa. Data byla
prijiména na vyvojové desce ESP32 a zobrazena v konzoli na osobnim pocitaci.
Obr. v ptiloze ukazaly zapojeni LoRa modult pro dosazeni zakladni
komunikace. Pro komunikaci pomoci sité LoRa lze pouzit rtizné knihovny,

napriklad pro rodinu Raspberry je k dispozici knihovna PyLoRa, pro ESP32 je
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2. Prakticka cast

k dispozici LoRa.h v aplikaci Arduino IDE. Nakonec byla tispésné otestovana
Komunikace na vzdalenost 100 metria v zastavéné oblasti.

Vybrana technologie pro odesilani dat kamerového modulu byla SigFox.
Nabidla roéni licenci na pouzivani sité a méla dostateéné pokryti pro testovani
na parkovisti v Praze. Zatizeni bylo umisténo do vodotésného pruhledného
pouzdra s USB konektorem pro napajeni z extérni baterie nebo adaptérem.
S extérni baterii o kapacité 10 000 mA vydrzela kamera v provozu okolo
53 hodin pri spusténé Wi-Fi.

Kamera byla umisténa do vys$ich pater budovy FEL CVUT s vyhledem
na parkovisté a pripojena k mistni Wi-Fi. V intervalu 5 minut odesilala
telemetricka data pres SigFox a zmenseny obrazek po internetu. Kamerovy
modul byl v provozu nékolik tydnii. Klasifikace probihala pomoci kombinace
HOG a SVM s modelem trénovanym na vlastni datové sadé. Klasifikator
v dennich hodindch dosahoval presnosti 70-80 %, ale za Sera klesaly vysledky
na 60-70 % a pribyval sum.

Tab. 2.1 ukazala vysledky méfeni rychlosti algoritmu HOG s délkou 1440.
Klasifikace pomoci modelu SVM trvala desitky mikrosekund a byla zane-
dbatelna. Vysledky ukazaly, ze algoritmus HOG v knihovné OpenCV neni
dostatecné optimalizovany pro Python. Pro rychlou klasifikaci na zarizeni

s mensim vypocetnim vykonem mohlo byt vyhodnéjsi pouzit jazyk C++-.

Tabulka 2.1: Srovnani rychlosti knihovny OpenCV pro Python a C++

nacteni obrazku [ms] HOG extrakce [ms]
Zarizeni C++ Python C++ Python
RPi Zero 2 W — 10,45 — 186,72
RPi 4B 8GB 12,60 9,28 34,50 146,51
RPi 3 1GB 5.13 5,14 48,88 152,60

[ 2.2 Webové rozhrani pro zobrazeni dat z parkovist

W o1 Funkce, testovani a vysledky z realného provozu

Bylo vytvofeno webové rozhrani, které nabizelo tyto funkce:
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® Nahled parkovist s podrobnymi informacemi a moznosti kategorizace do

skupin.
B Vytvareni soukromych skupin s ptridélovanim ptistupu.

® Davkové zobrazeni nejcastéji oteviranych parkovist na hlavni strance

s informacemi o obsazenosti.
® Vyhledavani parkovist na mapé pomoci API Mapy.cz.
® Vytvareni konfigurac¢nich soubort pro kameru piimo v spravé parkovisteé.
® Nastaveni pristupovych kli¢a a identifikdtora pro akvizici dat z kamery.

® Formulare pro obnovu hesla, registraci a prihlaseni s ovérenim e-mailové

adresy.

Rozhrani bylo vytvoreno v programovacim jazyce Node.js s pouzitim apli-
kacniho rdmce Express pro praci s REST API. Databize MongoDB byla
pouzita pro ukladani uzivatelskych dat i dat z kamery. Data z kamery se
automaticky odstranovala po 3 meésicich kvili ispore zdroji, ale bylo mozné
je stahnout ve spravé parkovist.

Byl spustén omezova¢ poctu odeslanych pozadavku v prihlasovacich a re-
gistracnich formularich. Pii opakovaném zadani hesla se postupné oddalovala
moznost opakovat zadani. Pti odesilani ptistupovych formulaia z jedné 1P
adresy se po nékolika pokusech zablokoval pristup na 1 den.

Byl implementovan WebSocket pomoci knihovny socket.io, ktery prubézné
aktualizoval informace na strankach uzivatele bez dotazovani na server. Diky
tomu se vyznacend parkovaci mista na obr. 2.1 ménila v redlném case.

Rozhrani umoznovalo dva zptsoby zobrazeni parkovisté. Bud ukazovalo
staticky obrazek parkovisté a zvyraznovalo jednotliva parkovaci mista podle
prichoziho hexadecimalniho Fetézce (Cervené — obsazend, zelené — volnd)
v pripadé odeslani dat pres LPWAN. Nebo rozhrani zobrazovalo piimo snimky
z parkovisteé.

Pro oddéleni dokumentace a nastrojii od rozhrani byly vytvoreny druhé
webové stranky v programovacim jazyce Python s pouzitim aplika¢niho
ramce Django. Obsahovaly navody na instalaci serveri, nastaveni odesilani
dat a praci s rozhranim. Byly zde vytvoreny néstroje pro anotaci datovych

sad s ruznymi typy vybéra a automaticky dopocitdévanym tthlem natoceni
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parkovaciho mista. Python byl vybran kvuli podpofe modernich knihoven
pro hluboké uceni a moznosti vytvorit API pro testovani klasifika¢nich metod

a nahrivani vlastnich modeli.

« Zpét

CVUT_1

Adresa: Praha 6 - Dejvicka

Popis: Kamera na dvofe GVUT FEL.
Souradnice:  50.1021945N, 14.3926576E
Viditelnost:  Vefejné

Obsazené  1/17
misto:

Obrazek 2.1: Nahled statického obrazku parkovisté s vyznacenymi parkovacimi

misty

H 500 REST API pro komunikaci se serverem

® POST /parkoviste/kamera — posle data z kamery na server. Parametry

v téle odesilaného objektu jsou:

,token“ — se generuje v rozhrani pii tvorbé parkovisté (identifikuje
kameru),

spassword“ — se vytvari pfi tvorbé parkovisté (ovéfuje opravnéni
uzivatele ukladat data do parkovisté),

,time“ — je cas odeslani dat na server,

,data“ — je hexadecimalni fetézec s informaci o obsazenych parko-

vacich mistech,

,imgSrc* — je volitelny argument (obrazek ve formatu Base64).
B POST /parkoviste/id — vyhleda parkovisté podle ,id“ skupiny.
B POST /search — vyhleda fetézec ,data“ v nazvu parkovisté.

B POST /mapsearch — vyhleda nejblizsi parkovisté podle zadanych sourad-
nic. Parametry zahrnuji vzdalenost v metrech ,dist* a retézec formatu

WGS84 se souradnicemi ,,coords®.
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8 GET /csv_pozice/id? — ulozi CSV soubor pro parkovisté s danym ,id*“

. 2.3 Testovani a srovnani metod klasifikace

V této kapitole byly pouzity datové sady PKLot [21], CNRPark+EXT [22],
FELslot [28] a vlastni navrzend sada CTUPARK3D pro trénink a testovani
klasifikatoria. CTUPARK3D byla pouzita ve dvou variantach: origindlni vari-
anta exportovand z programu Godot (CTUPARK3Da) a vylepsend varianta
s upravenym histogramem snimku (CTUPARK3DD). Pro strojové uceni byly
pouzity Python knihovny SciPy, OpenCV a Ultralytics.

] 2.3.1 Pouziti slou¢enych priznakit HOG a HSV histogramu

V této kapitole byla srovnana kombinace priznaki HOG a HSV histogramu
se samostatnym HOG deskriptorem. Pro trénink klasifikdtora bylo pouzito
prvnich 1000 kladnych a 1000 zapornych snimkt z CTUPARK3Da. Testovani
probéhlo na testovaci ¢asti datové sady PKLot.

Vstupni data byla skalovana na 72x48 px. HOG deskriptor mél délku 1440
a histogramy odstinu a sytosti mély kazdy 8 sloupcti, coz znamena dohromady
délku 16. Oba vysledné vektory deskriptori byly normovany tak, aby mély

stejnou vahu.

Tabulka 2.2: Vysledky klasifikace — porovnani HOG a HOG+HSV

presnost [%)]

Klasifikitor | HOG | HOG+HSV
SVM 73,61 86,81
SGD 73,60 86,35
RF 73,51 86,82
LR 74,22 86,22

Vysledky v tab. [2.2] ukazaly, ze HSV histogram vylepsil vykon trénovaci

datové sady.
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O 2.3.2 Testovani vlivu pocasi a svételnych podminek
CNRPark+EXT

Vliv pocasi na klasifikaci byl zkouman pro klasifikdtory RF, LR, SVM
a SGD. Pro natrénovani byly pouzity dva rizné modely: CTUPARK3Db
a FELslot. Vysledky v tabulkach byly ziskany testovanim na datové sadé
CNRPark+EXT, ktera byla pro tento tcel rozdélena do mensich podslozek
podle denni doby a pocasi.

7Z tabulek a byla zjisténa presnost pro klasifikator RF, ktery si ve
vsech testech vedl nejlépe. Pramérné hodnoty byly vypocteny bez zahrnuti
18. hodiny, protoze snimky v tomto ¢ase byly porizeny jen za destivého pocasi
a hodnota by ovliviiovala celkovy vysledek. Vyssich presnosti v fadu jedno-
tek % algoritmus dosahoval pfi pouziti kombinace HOG+HSV deskriptoru.
Nejlepsich vysledk bylo dosazeno v 7 hodin rano, kdy snimky nebyly tolik
preexponované. U snimki, na kterych bylo slunec¢no se béhem odpoledne

vyrazné snizila presnost.
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Tabulka 2.3: Vysledky klasifikace RF s HOG+HSV — riizné svételné podminky
(trénovaci data — CTUPARK3DD)

CTUPARK3Db presnost [%]

denni doba [h] | zataZeno | destivo | slune¢no | prumér
7 9324 | 86,30 96,87 92,14
8 94,42 94,64 89,32 92,79
9 92,63 92,51 88,16 91,10
10 90,39 | 90,73 89,08 90,07
11 91,29 90,92 84,49 88,90
12 92,89 92,28 87,77 90,97
13 91,44 92,99 85,84 90,09
14 92,62 | 91,59 85,97 90,06
15 91,35 92,01 85,73 89,70
16 93,23 85,92 91,75 90,30
17 66,88 79,55 84,66 77,03
18 — 57,14 — —
primeér 90,04 89,94 88,15 —
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Tabulka 2.4: Vysledky klasifikace RF s HOG — rtizné svételné podminky (tréno-
vaci data — CTUPARK3Db)

CTUPARK3Db presnost [%]

denni doba [h] | zataZzeno | deStivo | slune¢no | primér
7 9469 | 9212 96,78 94,53
8 93,46 93,41 92,72 93,20
9 91,02 89,20 86,08 88,77
10 87,72 88,34 84,19 86,75
11 87,39 86,79 84,89 86,36
12 88,59 88,03 83,78 86,80
13 88,64 88,65 82,41 86,57
14 88,87 | 88,65 84,56 87,36
15 88,17 87,30 83,55 86,34
16 87,90 86,36 87,65 87,30
17 6592 | 80,43 82,60 76,32
18 — 57,14 — —
priameér 87,49 88,11 86,29 —

Snimku pfi zatazeném pocasi v 18. hodiné bylo mélo a byly velmi tmavé (viz
obr. 2.2). Algoritmus HOG v téchto pripadech nedokazal detekovat spravné
hrany a vedlo to k tak vyraznému snizeni pfesnosti. Vyznamné zlepseni v poc¢tu
nalezenych relevantnich hran umoznila ekvalizace histogramu u téchto snimkt

(viz obr. 2.3).
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Obrazek 2.2: Ukazka pozitivnich snimkt z CNRPark+EXT (destivo/18. hodina)

Obrazek 2.3: Vylepseni kontrastu snimku pomoci ekvalizace histogramu (vlevo —

origindlni obrazek, vpravo — upraveny)

Vysledky v tabulkach [2.5]a [2.6] ukazaly srovnani ruznych typu klasifikdtoru.
Bylo zde patrné, Ze kromé linedrni regrese rozdily nejsou prilis vyrazné.
Nejlépe si vedl algoritmus RF a dosahoval prumérné presnosti okolo 90 %

v zévislosti na pocasi.
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Tabulka 2.5: Vysledky klasifikace HOG+HSV — srovnani primeérnych vysledkt
jednotlivych klasifikdtortu (trénovaci data — CTUPARK3DD)

CTUPARK3Db presnost [%)]

klasifikator zatazeno | destivo | slunecéno
RF 90,04 87,21 88,15
LR 85,50 84,00 85,86
SGD 90,41 83,96 89,00
SVM 88,26 85,85 89,37

Tabulka 2.6: Vysledky klasifikace HOG — srovnani pramérnych vysledku jednot-

livych klasifikdtora (trénovaci data — CTUPARK3DD)

CTUPARK3Db presnost [%)]

klasifikator zatazeno | destivo | slune¢no
RF 89,43 86,99 86,87
LR 82,79 82,12 82,67
SGD 87,12 85,26 85,31
SVM 87,21 84,70 85,98

V tabulkach 2.7 a [2.8 byly pro porovnéani vysledky testovani pii natréno-
vaném modelu na datové sadé FELslot, ktera byla vytvorena na skuteé¢nych
parkovistich. K natrénovani bylo pouzito stejné mnozstvi dat (2000 snimk).
Vysledky tohoto modelu byly o nékolik jednotek % bodu niz$i a naopak
zde dosahovala lepsich vysledki linedarni regrese. Tento vysledek ukazal, ze
modelovani datovych sad mize mit vyhodu pfi trénovani modeld. Kromé toho
model obsahuje i snimky aut s napisy a logy. Stejné tak by bylo mozné ho
pripravit i na riizné specidlni ptripady, které se na silnicich bézné nevyskytuji,

ale mohly by.
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2.3. Testovani a srovnani metod klasifikace

Tabulka 2.7: Vysledky klasifikace HOG+HSV — srovnani primeérnych vysledkt
jednotlivych klasifikdtoru (trénovaci data — FELslot)

FELslot presnost [%)]

klasifikator | zatazeno | destivo | sluneéno
RF 85,14 83,15 83,98
LR 84,82 79,77 83,43
SVM 82,84 79,54 83,50
SGD 83,20 80,13 83,24

Tabulka 2.8: Vysledky klasifikace HOG — srovnani primérnych vysledku jednot-
livych klasifikdtoru (trénovaci data — FELslot)

FELslot presnost [%)]
klasifikator | zatazeno | destivo | slunecno
RF 83,20 80,13 83,24
LR 85,99 83,13 81,65
SVM 78,01 76,43 76,36
SGD 80,89 78,18 77,59

| 2.3.3 Testovaci sada PKLot

V tomto oddile byla ovéfena funkénost modelu na testovaci sadé PKLot
a zobrazeny vysledky v tab. 2.9l V zdhlavi tabulky jsou uvedeny rizné datové
sady, které byly pouzity pro trénovani klasifikatoru. Byl otestovan klasifi-
kator SVM s priznaky HOG+HSV a YOLOvS s predtrénovanym modelem
YOLOv8n na datech CTUAPARK3Db.

Z tabulky [2.9| ukdzala, ze CTUPARK3Db méla horsi vysledky nez CNR-
Park+EXT pfi testoviani na PKLot. To by mohlo naznacovat, Ze zptisob
ziskavani dat mél velky vliv na presnost. Na obrazku z PKLot [2.4] bylo vidét,
ze jedno parkovisté bylo fotografované skoro shora. Naopak data z CNR-
Park+EXT byla fotografovand spise ze strany (viz obr. [2.5).

Data CTUPARK3Db byla upravena tak, aby méla stejny histogram jako
dva vybrané obrazky z PKLot (jeden s volnym a jeden s obsazenym mistem).

Tim byla vytvorena datovd sada CTUPARK3Dc, kterd zvysila presnost
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trénovaného modelu na 86,36 %.

S pouzitim dat CTUPARK3DDb byla porovnana metoda YOLOvVS8 pro
klasifikaci vyuzivajici hluboké uceni s metodami vyuzivajici ke klasifikaci
extrakci priznaka. Po trénovani témito daty se presnost modelu zlepsila
0 14,8 %. N&as model byl velmi maly a rychly, klasifikoval jedno parkovaci

misto za pramérné jen 10,1 ms.

Tabulka 2.9: Vysledky klasifikace na testovacich datech PKLot

presnost [%)]
FELslot | CTUPARK3Db | CTUPARK3Dc | CTUPARK3DbDb
(YOLOvV8n)
80,23 77,15 86,36 91,95

Obrazek 2.4: Ukazka snimku z datové sady PKLot
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2.4. Kontrola délky parkovani vozidel

Obrazek 2.5: Ukazka snimku z datové sady CNRPark+EXT

] 2.3.4 Pouziti transformace pri predzpracovani snimku

V této praci byl zkouman vliv Gpravy perspektivy na presnost klasifikace.
Tento pristup vyzadoval specidlni anotaci dat, kterd nevybira obdélnikové
tvary, ale ¢tyrihelniky, kterymi vozidlo ,,obkresli“. Byl vytvoren néstroj na
webovém rozhrani, ktery umoznil anotovat data timto zptsobem. Takto bylo
anotovano 100 mist na jednom z parkovist PKLot a tyto ¢tyruhelniky byly
poté transformovany na obdélniky v ramci predzpracovani. Stejny postup byl
proveden i s trénovaci sadou. Vysledky dosahovaly 100% presnosti u SGD
a RF algoritmu pro HOG+HSV deskriptor.

] 2.3.5 Vliv velikosti datové sady na parametry modelu

V ramci prace bylo provedeno rozsahlé testovani presnosti klasifikace v za-
vislosti na délce datové sady urcené pro trénink. Z vysledkt vyplyvalo, ze
presnost zavisela spise na vybéru dat a kvalité pouzitych dat a extrahovanych
priznaki nez na velikosti datové sady. Nékdy byl model natrénovany s 50
snimky lepsi nez model s 1000 snimky a jindy naopak, pokud byly snimky vy-
birany ndhodné. Nelze tedy s jistotou Tici, ze velikost datové sady je klicovym

parametrem pro testovani SVM klasifikatoru.

O 2.4 Kontrola délky parkovani vozidel

Jednim ze zpusobi, jak zjistit, zda auto stoji na parkovacim misté prilis

dlouho, bylo pouziti segmentace a sledovani objektu. Tato metoda by vyzado-
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vala detekci kazdého vozidla. Po detekci vozidla by bylo mozné sledovat jeho
pohyb a shirat ¢asové tdaje o jeho poloze. Tyto idaje by se poté daly pouzit
k vypoctu odhadu doby stani na parkovisti. Bylo by dilezité, aby tato metoda
byla velmi pfesnd pro spravné vyhodnoceni vSech stojicich automobili. Navic
tato metoda nezjistuje, zda ma automobil platny parkovaci listek. To dnes
resi parkovaci roboti, ktefi jezdi po parkovisti a detekuji poznavaci znacky
automobild a ¢tou jejich obsah pomoci OCR (optického rozpoznavani znaku).

Obréazky [2.6, 2.7 a [2.8) ukazuji srovnani méné pokroéilych metod detekce
s detekénim algoritmem YOLOv8. Na prvnim obrézku byla metoda zamérena
na detekci obryst v obraze, ktera nasledné vyhodnocovala jejich tvar, velikost
a pomeér. Na obrazku bylo vidét dobie vyhodnoceny obrys. Problém byl v tom,
ze mohlo byt vyhodnoceno vice podobnych obryst jiné ¢asti vozidla a je treba

spravné vyhodnotit ten spravny. To déla tuto metodu nespolehlivou.

Obrazek 2.6: Detekce SPZ pomoci obrysu

Pokrocdilejsi moznosti bylo pouziti HAAR deskriptoru pro trénovani kaské-
dového klasifikdtoru. HAAR deskriptor popisoval rohy v obraze a dokazal
detekovat rtizné tvary. Na obrdzku bylo vidét, ze ohranicujici obdélnik vy-
hodnoceny kaskadovym klasifikaitorem byl prilis velky, a to mohlo zptsobit
vétsi chybovost pii nasledném pouziti OCR. K testovani byl vyuzit predem

natrénovany model, ktery je soucasti knihovny OpenCV.
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2.4. Kontrola délky parkovani vozidel

Obrazek 2.7: Detekce SPZ pomoci HAAR piiznaki (rohy) a kaskddového
klasifikatoru

Posledni metoda pouzila dotrénovany model YOLOvVS s daty SPZ stazenymi
z Google obrazku a anotovanymi v programu CAVT. Byl pouzit nejmensi
predtrénovany model Nano, ktery lze provozovat i na mikropocitacich jako
je Raspberry. Na obrazku bylo vidét, ze detekce ohranicujicitho obdélniku
byla velmi presna. Model rozpoznaval velmi dobie zahrani¢ni i ¢eské typy

poznévacich znacek i ve vétsi vzdalenosti.

Obrazek 2.8: Detekce SPZ pomoci algoritmu YOLOv8 nauceného na vlastnich
datech
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Zaveér

Cilem této prace bylo vytvorit prototyp inteligentniho kamerového systému
pro sledovani parkovacich mist v redlném case. Systém se sklddal z kamery,
mikropocitace Raspberry Pi Zero 2 a webového rozhrani. Kamerovy systém
pouzival algoritmus SVM a priznaky zalozené na HOG pro klasifikaci obra-
zovych dat. Klasifikovana data byla prenasena pomoci sité SigFox. Webové
rozhrani zobrazovalo tato data a dalsi zdkladni statické informace o parkovisti.
Prototyp dosahoval maximéalni pfesnosti pouhych 83 % v redlnych podminkach
béhem nékolika tydnu testovani. Tento vysledek byl ovlivnén tim, ze model
nebyl natrénovan na datech z testovaného parkovisté, ale na trénovaci sadé
FELslot. Doba klasifikace celého mensiho parkovisté s 17 misty se pohybovala
kolem jedné sekundy. Bylo zjiSténo, ze pouziti jazyka C++ misto Pythonu pro
extrakeci deskriptoru HOG vedlo k priblizné pétindsobnému zvyseni rychlosti.

V préci byla také provedena komparace riznych klasifika¢nich metod. Byly
pouzity dvé verejné dostupné testovaci datové sady: PKLot a CNRPark+EXT.
Datova sada CNRPark+EXT slouzila k otestovani vlivu osvétleni na rtizné
klasifikatory, jako jsou: RF, LR, SVM a SGD. Pro natrénovani modeli byly
pouzity dvé vlastni datové sady: CTUPARK3D, kterd byla vytvorena pomoci
programu pro 3D grafiku, a FELslot, kterda byla vytvorena béhem diplomové
prace Ing. Petrem Mélni¢ukem na fakulté elektrotechnické CVUT. Cilem
bylo ovérit, zda modely natrénované na téchto syntetickych datech mohou
dosahovat srovnatelné presnosti.

Vysledky prokazaly, ze presnost klasifikace byla zlepSena pridanim histo-
gramu HSV (odstinu a sytosti) do deskriptoru pro trénovani vétsinou v fadu

jednotek %. Presnost byla vyssi i na obréazcich, které byly ziskany za Spatnych
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svételnych podminek. Dalsim zjisténim bylo, Ze pouziti algoritmu HOG pro
popis trénovaci sady s obrazky s nizkym kontrastem (Spatnymi svételnymi
podminkami) snizovalo presnost natrénovaného modelu. Zaclenéni obrazku
se Spatnymi svételnymi podminkami (prilis velkd expozice nebo nedostatek
svetla) do trénovaci sady, nevedlo ke zlepseni presnosti pri klasifikaci obrazku
se Spatnymi svételnymi podminkami. Algoritmus HOG nedokézal detekovat
na tmavsich nebo preexponovanych obrazcich dostatek hran. Tento fakt je
potvrzen i nizsi presnosti u obrazku na kterych bylo sluneéno a ve tmé,
které vykazovaly tyto extrémy. Bylo zjisténo, ze pfi pouziti HOG deskriptoru
je vhodné upravit obraz tak, aby zvysil kontrast snimku napt. ekvalizaci
histogramu pro nalezeni vice relevantnich hran.

Vyznamné zlepseni presnosti bylo dosazeno také zménou perspektivy jed-
notlivych vyTrezi a odstranénim vlivu jejich rotace a zkresleni. Nevyhodou
tohoto pristupu byla potfeba anotace dat, proto byl pocet testovanych dat
pouze 200 obrazk z datové sady PKLot. Na natrénovani bylo anotovano 1000
obréazku ze sady CTUPARK3D. Nékteré klasifikdtory pomoci tohoto postupu
dosahovaly presnosti 100 %. Nicméné pro spolehlivé zhodnoceni vysledku
tohoto pristupu by bylo nutné otestovat algoritmus na vice obrazcich, tedy
anotovat vétsi mnozstvi dat, z vice datovych sad.

V préaci byl také otestovan model zalozeny na hlubokém uceni pro kla-
sifikaci a detekci YOLOvVS. Bylo prokazano, ze model dosahoval presnosti
o 14,8 % vySsi na testovaci sadé PKLot, pri pouziti dat CTUPARK3Db.
Doba klasifikace byla prumérné 10,1 ms na jedno parkovaci misto (testy
provedeny na procesoru Intel i5-8250u). Déle byly ukdzany vysledky detekce
timto algoritmem pro urceni ohranicujictho boxu kolem poznavacich znacek
vozidel slouzici pro jejich identifikaci.

Budouci prace by se méla vénovat vlivu kvality datové sady na vysledky
klasifikace a detekce. Déle také na pouziti pokrocilych metod hlubokého uceni,
jako jsou konvoluéni neuronové sité napt. v praci porovnavany algoritmus
YOLO, ktery umoznuje dnes detekovat objekty rychlosti jednotek FPS i na mi-
kropocitacich typu Raspberry, coz je ¢ini velmi dobrymi konkurenty metodam
zalozenych na extrakci priznaki. Tyto algoritmy dosahuji vysoké presnosti

a robustnosti klasifikace i v obtiznych podminkéch. Zaroven umoznuji i sledo-
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2.4. Kontrola délky parkovani vozidel

vani{ objektu, které by mohlo v kombinaci s vysokou presnosti detekce vozidel,
kterou tyto sité maji, kontrolovat dobu parkovani jednotlivych vozidel na

parkovisti pro omezenou dobu stédni typu K+R.
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P¥iloha A

Vysledny testovany kamerovy modul

Obrazek A.2: Propojeni LoRa modulu (Ra-02) a ESP32 (prijimac a brana do

sité Internet)
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Obrazek A.3: Testovany kamerovy modul vyuzivajici Raspberry Pi Zero 2 a

SigFox
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