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Abstrakt

Tato diplomova préce se zabyva distribuovanym kamerovym systémem pro spravu
parkovacich mist. Cilem prace je ndvrh a implementace vSech ¢asti systému pocinaje
inteligentnimi kamerovymi moduly a konce algoritmy, které jsou schopny vyhodnocovat
obsazenost parkovacich mist na zédkladé informaci z vice kamer. Prace predstavuje malé
kamerové moduly sestavené z Raspberry Pi Zero a vypocetné nendro¢ny mechanismus
extrakce obsazenosti parkovacich mist z obrazu na bazi deskriptoru HOG a klasifikatoru
SVM. Navrzené feSeni umoZiiuje rozpoznavat obsazenost parkovacich mist rychlosti
10 mist za sekundu s pfesnosti vyssi nez 90 % v ruznorodych podminkach. Spolehlivost
algoritmt je ovéfena na tiech rozdilnych testovacich sadéch, které dohromady obsahuji

pfes 700 000 snimkt parkovacich mist.

Klic¢ova slova

sprava parkovacich mist, pocitacové vidéni, distribuované kamerové systémy, inteligentni
dopravni systémy, parkovani, doprava v klidu, Raspberry Pi Zero, knihovna OpenCV,
HOG, SVM, Python

Abstract

This master thesis deals with distributed camera system for the management of parking
slots. The goal of the thesis is to design and to implement every part of the system from
intelligent camera modules to algorithms, which can determine occupancy of the parking
slots based on the information from multiple cameras. The thesis introduces small camera
modules based on Raspberry Pi Zero and computationally efficient mechanism for the
occupancy detection based on the HOG descriptor and SVM classifier. The proposed
solution can deliver occupancy information at the rate of 10 parking slots per second with
more than 90 % accuracy in a very wide range of conditions. Reliability of the
implemented algorithm is evaluated with three different test sets which altogether contain

over a 700 000 parking slot images.

Key Words
management of parking slots, computer vision, distributed camera networks, intelligent

traffic systems, parking, Raspberry Pi Zero, OpenCV library, HOG, SVM, Python
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1. Uvod

Zasluhou sniZujici se ceny kamerovych senzorti a vypocetnich systému je v dnesni dobé
mozné realizovat relativné levné rozsdhlé kamerové sité. Sit mnoha kamer je schopna
monitorovat velkou rozlohu a poskytovat uZzite¢né informace v celé tfadé aplikaci.
zpracovani dat, k distribuovanému, kde kazdy kamerovy uzel disponuje uréitym

vypocetnim vykonem a podili se na zpracovani dat. [1]

Tato diplomova prace se zabyva distribuovanym kamerovym systémem pro spravu
parkovacich mist, ve kterém inteligentni kamery transformuji obrazova data na zpravy
obsahujici informace o obsazenosti parkovisté. Zpravy jsou datové nendro¢né a pro jejich
pfenos postacuje i kandl s velmi malou kapacitou. Informace mohou byt zasilany Fidi¢tm,
prostiednictvim Internetu a zaroven se ukladat pro Gcely vytvateni statistik. Téma prace

je multidisciplindrni a tyka se zejména nésledujicich obort:

= inteligentni dopravni systémy;

* poditacové vidéni a zpracovani signaly;
= Lkabelové a bezdratové kamerové sité;

= vestavéné pocitacové systémy;

=  multimedidlni technika.

Motivaci k zabyvani se touto problematikou je Casté situace pti parkovani ve méstech,
kdy je obtizné najit volné parkovaci misto. Tento problém neni zpisoben pouze
nedostatkem legédlnich ploch pro stadni vozidel, ale casto také Spatnou regulaci

parkovacich cen. [2]

V oblastech, kde je parkovéani zadarmo anebo je velmi levné, miZe dochéazet k zaplnéni
vSech dostupnych parkovacich mist. Ridi¢i, ktefi zde chté&ji zaparkovat, obvykle
frustrované néjaky cas krouzi oblasti s nad€ji, Zze dojde k uvolnéni alespon jednoho mista.
KrouZenim vSak fidi¢i zhu$tuji provoz na komunikacich a zhorSuji kvalitu ovzdusi
nadbyte¢nymi emisemi. Naopak pfili§ vysokd cena parkovani zpusobi, Ze hodné
parkovacich mist ztistane volnych a plocha vyhrazen4 pro parkovéni je tak neefektivné

vyuzita. [2]

Vzorovou ukazkou toho, jak muze systém s detekci obsazenosti pomoci regulaci cen,
je projekt SFpark spustény v roce 2011 v San Francisco [3]. Tamni systém dokéaze

monitorovat 7 000 parkovacich mist v ulicich a 12 250 mist v parkovacich garazich.



Okamzity stav parkovacich mist je nahrdvan na server a je k dispozici fidi¢um
prostfednictvim mobilni aplikace. Jednou za meésic je vyhodnoceno, jak se redlna
obsazenost liSila od optimdlni (~ 85 % mist obsazeno) a dojde k drobnym tipravdm cen.
Pokud byla obsazenost v oblasti pfili§ vysoka, tak se parkovaci ceny zvysi, v opa¢ném
ptipad€ se sniZi. Vyhody plynouci z nasazeni takového systému pro spravu parkovacich

mist ve velkém méfitku, jsou napft.:

» snadné a rychlé hledani parkovaciho mista;

» sniZeni krouZeni, tedy spotfeby paliva a emisi;
= ziskédni cennych dat pro dopravni planovani;

* moZnost nastaveni spravedlivého systému cen;

» vySs8i vynosy mést, pfi snizeni primérnych parkovacich cen.

Cilem této prace je zejména navrh a implementace distribuovaného kamerového systému,
ktery je schopen poskytovat tidaje o obsazenosti monitorovaného parkovisté. Pro realizaci
systému jsou vyuZity staciondrni inteligentni kamerové moduly zaloZené na
jednodeskovém pocitaci Raspberry Pi Zero, které sami dokdZou transformovat obrazovéa
data na informace o obsazenosti. Pro zapsani algoritmil je vyuZit programovaci jazyk
Python predevSim spolu s knihovnami OpenCV!, NumPy? a Picamera®. Algoritmy
vyuzivaji kombinaci deskriptoru HOG a klasifikdtoru SVM. Snahou bylo pfipravit systém,
ktery neni specializovdn na zadné konkrétni parkovisté a dokadzZe tspésné detekovat
obsazenost v §irokém spektru podminek. Uspé&nost detekce je ovéfena na snimcich aut

v ulicich, ¢asosbérnych sekvencich fakultniho parkovisté a také na databazi PKlot [4].

Clenéni dokumentu je nasledujici. Druhd kapitola se zabyva zakladnim rozdélenim
systémt pro spravu parkovacich mist a dostupnymi technologiemi pro rozpoznavani
obsazenosti. Ke konci této kapitoly jsou definoviny kamerové systémy a jsou uvedeny
vyhody, které oproti ostatnim systémum pfinaseji. Tfeti kapitola pojednavé o kamerovych
systémech z praktickych hledisek a navrhuje vhodné konfigurace systémt. Ve ¢tvrté
kapitole jsou uvedeny metody zpracovéni a klasifikace dat. Soucésti této kapitoly je
zaind od paté kapitoly popisem navrhu a realizace kamerovych moduld na bézi
Raspberry Pi Zero. V Sesté kapitole jsou popsany vytvorené algoritmy a zvolené postupy
pro dosaZeni funkéniho systému. Sedmé kapitola se zabyvéa vysledky implementovanych

algoritmi a hodnoti jejich tspésnost. Osma kapitola obsahuje shrnuti celé této préce.

! OpenCV: http://opencv.org/
2 NumPy: http://www.numpy.org/

3 PiCamera: https://picamera.readthedocs.io/en/release-1.13/
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2. Systémy pro spravu parkovacich mist

Zakladni funkci systému pro spravu parkovacich mist je detekce obsazenosti, tedy detekce
pritomnosti vozidla na ur¢itém misté nebo v urcité oblasti. Podle typu lokace, kde vozidlo
stoji, 1ze parkovani rozdélit na tzv. on-street (podél dopravniho toku) a off-street (mimo
komunikace, tedy v prostorech specidlné vybudovanych pro dcel odstavovani vozidel

napft.: parkovaci gardze, parkovisté u obchodnich center).

U off-street parkovéani byva obvyklé dtsledné oznaceni jednotlivych stani, a lze tedy
dobie ocekavat, kde a jak budou vozidla umisténa. Rozméry stani a pfilehlych
manévrovacich prostor jsou v CR stanoveny normou®. P¥i stanoveni §ifek a délek
parkovacich mist se vychazi pfedev$im z rozmér vozidel a zptsobu jejich fazeni (kolmé,

podélné, Sikmé). [5]

V pripadé on-street parkovani nemusi vyznaceni jednotlivych mist existovat a umisténi
vozidel je nutné odhadovat. Tento zpusob parkovani s sebou ¢asto nese nevyhody pro
tzemi, ve kterém je realizovan (sniZeni bezpecnosti provozu, omezeni pro pési, ztrata
velké plochy, problémy se sprdvou komunikace) [5], ale naptiklad v Praze jde o Casty typ
parkovani. Z pohledu systéma pro spravu parkovacich mist pfedstavuje on-street
parkovani vétsi problém nez off-street parkovani, nebot veskeré podminky, které by mohly
souviset s nasazenim systému jsou hife definovatelné. Vozidla mohou stit na rtznych
podlozich, pod riznym tihlem a nidklonem. V bezprostfedni blizkosti stani miZe probihat
silniéni, tramvajova, ¢i vlakové doprava. V okoli se také muzZe vyskytovat vegetace a mista

od sebe mohou byt nerovhomérné oddélena (chodniky, sloupy, nerovnosti atd.).

Tato prace je primarn€é zameérena na off-street parkovéani, ale principy pouZivané

v implementaci by $lo s vhodnym rozsifenim aplikovat i na parkovani typu on-street.

Pfitomnost vozidel je mozZné zjisfovat celou fadou detektor pracujicich na rGznych
fyzikdlnich principech (aktivni infracervené, pasivni infracervené, ultrazvukové,
indukéni, magnetometrické, piezoelektrické, pneumatické, vahové, mikrovinné,
akustické, obrazové atd.). V dopravnich méfenich se detektory v zdkladu déli na intrusivni
a neintrusivni, podle toho, zda zasahuji, nebo nezasahuji do vozovky. Pro zjistovani

obsazenosti parkovacich mist se v dnes$ni dobé vyuziva obou typt. [6][7]

4 CSN 73 6056. Odstavné a parkovact plochy silni¢nich vozidel. Utad pro technickou normalizaci, 2011.
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Podle [8] Ize systémy pro spravu parkovacich mist rozdélit celkem do ¢tyt kategorii na:
¢itaCové, s dratovymi senzory, s bezdratovymi senzory a na kamerové s pocitaCovym

vidénim.

2.1 Cita¢ové systémy

Vv,

Citacové systémy jsou nejjednodussi variantou a funguji na principu poéitani aut pfi
vjezdu na parkovisté a pfi vyjezdu z parkovisté. Typicky pouZivanymi senzory jsou

napfiklad indukéni smyc¢ky ve vozovce nebo mechanické zavora.

Pfesnost tohoto feSeni je velmi vysokd, ale nevyhodou je, Ze muze fungovat pouze
v uzaviené oblasti. Zarovenn nedokaZe poskytovat informace o obsazenosti konkrétnich
mist, a tedy navigovat fidi¢e k neobsazenym mistiim. Systém dokaZe pouze uréovat pocet

aut na celém parkovisti. [8]

| (D @D @

h

info tabule

,
wson] N
S LEE T EEEE

Zavorovy indukéni
L nebo .
systém smycky

Obr. 1: Schéma ¢itacového systému

2.2 Systémy s dratovymi senzory

Systémy s dratovymi senzory vyuZivaji obvykle konfiguraci jednoho detektoru na jedno
parkovaci misto. Tim piekondvaji kvalitou ¢itacové systémy, protoze dokazi urcovat
obsazenost konkrétnich mist. V této kategorii se naptiklad pouZivaji pasivni, ¢i aktivni

infracervené detektory, mikrovlnné radary, nebo ultrazvuk. [8][9]

Pro detekci se pravdépodobné nejvice vyuziva ultrazvuk (Obr. 2). Vysila¢ umistény ve

vV,

vySce H produkuje kratké pulzy zvuku v periodickych intervalech. Vyslany zvuk se $ifi
prostiedim rychlosti c,,,;, odrazi se od piekazky s vyskou h a vraci se do pfijimace. Doba
trvani mezi vyslanym a pfijatym zvukem t,,,, odpovida vzdélenosti prekazky od které se

zvuk odrazil. Vysku ptfekazky lze snadno vypocitat podle vztahti uvedenych u schématu.
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V ptipadé obsazeného mista se bude detekovana vyska bliZit vySce automobilu a v ptfipadé
volného mista se bude bliZit nule. [6]

H ... vy$ka umisténi detektoru [m]

h=H— (szuk ’ todraz) [m]
I ... teplota vzduchu [C°]

Cour = (331,84 0,61 - 9 )[m/s]

vysila¢ pfijimac

vysila¢
gl EW oy 3

[ t

prijimac

—— =
# @ h todraz
NNANNNANNNNNNNNNNNNNNNNNNNANN

Obr. 2: Schéma ultrazvukového systému

S ultrazvukovymi senzory se lze nejcastéji setkat ve vnitinich gardZich. GardZe jednak
poskytuji dobré moznosti uchyceni detektori pfimo nad parkovaci mista a zaroven se
v nich malo méni klimatické podminky, a tedy i rychlost zvuku. Nevyhodami feSeni
s dratovymi senzory jsou piedev$im vyssi potizovaci naklady (mnoho senzorti, kabelaz,
instalace) a doba potfebnd pro zprovoznéni. Pfesnost zavisi na parametrech prostredi,
pouzitych technologiich a zptisobu zpracovani signalt. [6][8]

2.3 Systémy s bezdratovymi senzory

Systémy s bezdratovymi senzory jsou napdjeny pomoci baterii a komunikuji obvykle
prostfednictvim radiovych vin. U bezdritovych senzori se stejné jako u dratovych

vyuZivé konfigurace jednoho senzoru na jedno parkovaci misto.

Typicky pouZivanymi zafizenimi jsou senzory pracujici s detekci vlastnosti magnetického
pole. Pro maximalizaci vydrZe na baterii se obvykle jedn4 o pasivni magnetorezistivni
senzory, které nevyzaiuji Zddnou energii, ale pouze detekuji zmény v magnetickém poli
Zemé. Optimélni umisténi takového senzoru je do stfedu parkovaciho mista.
Feromagnetické casti vozidla deformuji pole a zvySuji kolem néj hustotu silocar,

detekovatelnou jako nartst absolutni hodnoty magnetické indukce (Obr. 3). [10]
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silo¢ary magnetického pole Zemé

umisténi senzoru

Obr. 3: Schéma systému s magnetorezistivnim senzorem

Senzory se zapoustéji pfimo do vozovky nebo se k ni pfichycuji, jedna se tedy o detektory
intrusivni [7]. Odolnost senzoru je vysokd a vyhodou je i to, Ze svym vzhledem neldka
vandaly. Instalace je moZna na libovolné misto, at uz do vnitfnich, ¢i venkovnich prostor.
Nevyhodami bezdratovych systému s detekci magnetického pole jsou opét ponékud vyssi
naklady spojené s pofizovaci cenou samotnych senzort, instalaci a déle pak také nutnost
vymény baterie pfiblizné po 3 aZ 5 letech provozu. Dalsi nevyhodou muze byt sniZeni

presnosti v pripad€ instalace do prostiedi s rusivymi kovovymi elementy v okoli senzoru.

2.4 Kamerové systémy s pocitacovym vidénim

Kamerové systémy s pocitatovym vidénim spadaji do skupiny neintrusivnich detektort
a poskytuji moderni pfistup k detekci obsazenosti parkovacich mist. MoZné schéma

takového systému je zndzornéné niZe na Obr. 4.

Obr. 4: Schéma distribuovaného kamerového systému pro spravu parkovacich mist

Systémy pro svou funkci vyuzivaji pocitacového vidéni. Pocitacové vidéni je rychle
rostouci odvétvi z oblasti vypocletni techniky a snimani digitdlniho obrazu. Jde
o souhrnny néazev pro ziskavani, zpracovavani, analyzovani a rozpoznavani obrazovych

dat. Obecné se da fici, Ze pocitacové vidéni je transformace dat digitdlniho obrazu
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na formu dat, kterd odpovid4 poZzadované aplikaci [13]. Navrhem kamerovych systému
se zabyva kapitola 3 a kapitola 5 se pak zabyvd navrhem kamerového systému
vytvoreného v ramci této prace. V porovnani s jiZz zmifiovanymi senzory nabizeji

kamerové systémy urcité podstatné vyhody, byt existuji i urcité nevyhody: [8]

Vyhody: Nevyhody:

* jeden senzor (kamera) na mnoho mist; * nachylnost k vandalismu;

» rychld instalace a idrZba systému; » energeticky naro¢néjsi senzory [11];
» o fad niZ8i cena [12]; * mozZnost nepiesnosti v piipadé

» snadnd rozSifitelnost; $patnych klimatickych podminek.

» potencial vyuziti kamer i k dal$im Gcelim

(detekce incidentti, bezpeénostni dohled).

Vycet dalSich vyhod, predevsim z ekonomického pohledu, lze najit na produktovych
strankach vybranych komercné dostupnych feSeni pro spréavu parkovacich mist pomoci
kamerovych systému (Park Assist®, Streetline® a Parquery”). Vyrobci obvykle pochopitelné

neuvadéji technické detaily jejich systému, ale rozvadéji dobie moznosti jejich pouZiti.

5 Park Assist: https://www.parkassist.com/
¢ Streetline: https://www.streetline.com/

7 Parquery: http://parquery.com/

15


https://www.parkassist.com/
https://www.streetline.com/
http://parquery.com/

3. Aspekty navrhu kamerovych systému

Navrh spolehlivého kamerového systému s detekci obsazenosti musi brat v itvahu mnoho
faktori. Je potfeba umistit vybrané snimaci zafizeni do prostoru, rozhodnout o zptisobu
jeho pfipojeni a promyslet, co v§e muze pti dané konfiguraci ovliviiovat vysledny vzhled

snimku parkovaciho mista.

3.1 Pfipojeni a napajeni

Pro schopnost predavani dat musi byt kamery nutné€ pfipojeny do komunikaéni sité.

V zékladnim rozdéleni mohou byt kamery dratové a bezdratové.

Dratové pripojeni umoziuje vyssi a stabilnéjsi pirenosové rychlosti pti nizsi spotiebé
energie. Tento typ pfipojeni je opravnény predevsim u systémd, kde se obraz z kamer
uklada i zpracovava centralné. Centralizovany zptisob zpracovani dat v§ak neni optimalni
z hlediska modularity systému. Velky pocet kamerovych uzlt zvySuje celkové néroky na
sit a na vypocetni vykon centridlniho serveru [12]. Decentralizace je moZzné dosahnout
distribuovdnim vypocetnich tikontu jednotlivym kamerdm. Inteligentni kamery dokazi
transformovat obraz na tspornéj$i datovou reprezentaci (obsazenost parkovist€) a tim

sniZit naroky na HW centralniho prvku a komunikacni sité.

V pfipadé distribuovaného systému z ilustrace (Obr. 4) stadi pro popis obsazenosti
jednoho parkovaciho mista pouze 1 bit (obsazeno/volno). Pfenos takové informace lze
vhodné realizovat pomoci bezdratovych siti pro IoT [11]. Naptiklad platforma Sigfox®
umoZiiuje prenaSet 96 bitové zpravy 140krat za den, coZ pii pravidelném zasilani zprav
pfiblizné odpovida aktualiza¢nimu intervalu 10 minut. Tento interval lze pro lepsi
zachyceni situace ve SpiCce adaptivn€é meénit a =zasilat zpravy v nepravidelnych

intervalech, podle vyznamu zmén ve stavu obsazenosti.

U kompletné bezdratovych kamer je kromé samotné komunikace potfebné fesit i jejich
napdjeni. Kamery obvykle spotiebuji vétSi mnozstvi energie nez jednodussi senzory
a navrh je proto komplikovanéjsi. Zakladnim trikem pro sniZeni spotieby energie je
vyuZiti spacich rezimu s periodickym buzenim. Aktualizaci stavu obsazenosti parkovisté
neni nutné provadét s vysokou vzorkovaci frekvenci, nebot se predpokladaji pomalejsi
zmény. Pfi spacim reZimu lze minimalizovat spotfebu na hodnoty v fadu jednotek mW
a tim vyrazné prodlouzit vydrz baterie. Dalsim trikem pro optimalizaci vydrZze mohou byt

solarni panely, se kterymi 1ze dosdhnout tiplné energetické sobéstacnosti kamery. [11]

8 Sigfox [online], [cit. 2017-05-07]. Dostupné z: http://www.sigfox.com/en/sigfox-iot-technology-overview
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3.2 Parametry snimacich zafrizeni

Dal$im hlediskem névrhu systému jsou parametry snimacich zafizeni. Ziskavaji se
digitalni obrazova data, ktera si s sebou nesou urcité charakteristiky souvisejici zejména
se snimacim zafizenim a snimanou scénou. Konfigurace snimaciho zatizeni a jeho odezva

na snimanou scénu maji podstatny vliv na kvalitu obrazovych dat.

V soucasnosti jsou k dispozici relativné levna zafizeni se CCD nebo CMOS sensory
s rozliSenim nékolika milionti bodd. RozliSeni je ¢asto udavdno na prvnich mistech ve

ov

specifikacich, ackoliv se obvykle nejednd o nejdileZitéjsi parametr. Pro rigor6zné;jsi

popsani zafizeni je potfeba zvaZovat dalsi parametry, jako naptiklad:

= parametry objektivu;

= rozliSovaci schopnost;

= Sumové charakteristiky snimace;

= citlivost a pfenosové funkce snimace;

= kompresni standard.

Co se tyce rozliSeni, tak ma smysl se ptat, zda je jeho zvySovani vZdy uZite¢né. Je potieba
mit na paméti, Ze zejména u menSich snimact neptfindsi zvySovani rozliSeni podstatné
zvySeni detail snimku. Mezni rozliSovaci schopnost jakéhokoliv optického systému je
totiZ omezena difrakci. Rozostfeni difrakei se projevi tim vice, ¢im mensi bude vzdalenost
sousednich pixelt na snimaci a ¢im vétsi bude clonové ¢islo objektivu. RozliSovaci
schopnost vétsiny systému je vSak omezena je$té pred vlivem samotné difrakce, hlavné

nedokonalostmi optiky.

3.3 Geometrické uspoiadani

Podstatnou soucasti ndvrhu kamerovych systémt je uvéZeni vzajemné pozice kamer
a snimanych objektd. Je Zadouci najit co nejefektivnéjsi teSeni maximalizujici
pokryvanou plochu s minimélnim poctem kamer. Navrh vSak musi brat v potaz dalsi
dGsledky spjaté s umisténim kamery do uréité pozice [1]. Ilustra¢ni snimek (Obr. 5)
naznacuje celkem tfi vybrana umisténi kamery vuci roviné parkovisté. To, zda kamera
zabere vSechna parkovaci mista, zalezi kromé jejtho umisténi také na jejim zorném poli
(FOV). Velké FOV je spojené s Sirokotihlymi objektivy, které umoZznuji zabrat vétsi plochu,

coZ vSak muze byt za cenu nechténych geometrickych zkresleni.

Kamera A snadno zabere vSechna parkovaci mista, ale za cenu silnych prekryvi, které

zhorSuji rozliSitelnost obsazenosti. Kamera C dokaZe zachytit parkovaci mista bez
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prekryvu, ale vSechny se do jejiho zadbéru vejdou pouze pii umistnéni kamery vysoko
anebo pfi pouziti objektivu s velkym FOV. V zdbérech z kamery B se mohou vyskytovat
prekryvy, které vSak nebudou tak vyrazné jako v pfipadé kamery A. VSechna parkovaci
mista lze zabrat i s méné€ Sirokotthlym objektivem z niZsi vysky neZ v pfipadé kamery C.
Varianta B se jevi jako nejvyhodnéjsi, nebot jde o kompromis mezi velikosti zdbéru
a zavaznosti prekryvi. Kamery mohou byt umistény na sloupy vefejného osvétleni,

ptipadné na okolni budovy.

FOV

Obr. 5: Vybrané varianty umisténi kamery vuéi roviné parkovisté

I pfi vymezeni vy$ky kamery a jejiho naklonu viéi parkovaci plose existuje stidle mnoho
stupnii volnosti, jak mohou parkovaci mista z pohledu kamery vypadat (Obr. 6). Pro
navrh obecné pracujiciho systému je potfeba mit na paméti, Ze findlni vzhled vyrezu
parkovaciho mista je nadéle ovliviiovdn mnoha dal$imi faktory (typy aut, natocenim aut,
pocasim, vlivy svétla, podloZim parkovaciho mista, pfekryvy atd.).

auta volna mista

Obr. 6: Variace ve vzhledu vyfezu parkovacich mist
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4. Metody zpracovani a klasifikace dat

Tato kapitola se zabyva teoretickym rozborem problematiky z pohledu zpracovéni

a klasifikace dat, ziskavanych z kamerovych systému.

4.1 Binarni klasifikace

Problém automatického rozpoznavani obsazenosti parkovacich mist 1ze, nehledé na typ
pouZivaného systému a princip detekce, zatradit do problematiky binarni klasifikace.
Binarni klasifikace se tyka problematiky mapovani prvka z mnoZiny X do dvou pfedem
danych tfid {auta-obsazeno, volnd mista} na zdkladé klasifika¢niho pravidla. Podklady

pro tuto kapitolu pochazi predevsim z [14] se vztaZzenim informaci k tématice prace.
X ={x € R"|xje vzorek dat namétreny specifickym typem senzoru}

Klasifika¢nim pravidlem je libovolné komplexni mechanismus transformace vzorku dat
z X jehoZ findlnim vysledkem je predikce tfidy vzorku. Pro objektivni posouzeni kvality
vysledku klasifikace se je potifeba zamyslet, jakymi prostfedky je moZné popsat schopnost
klasifikdtoru od sebe spravné rozliSovat auta (pozitivni vzorky p) od volnych mist

(negativni vzorky n). U binarni klasifikace vzorku dat mohou nastat celkem ¢tyfti ptipady:

» skutecné pozitivni (TP - true positive) (auto rozpoznano) v
» skutecné negativni (TN - true negative) (volné misto rozpoznano) v
» falesné pozitivni (FP - false positive) (volné misto nerozpoznano) X
» faleSné negativni (FN - false negative) (auto nerozpoznano) X

Pfi problému detekce automobili znamend TP, 7e na zkoumaném misté auto stoji
a klasifikator tuto situaci spravné vyhodnotil. TN je druhou variantou spravného vysledku
a jde o ptipad, kdy se volné misto spravné vyhodnoti jako volné. FP znaci, Ze volné misto

bylo oznaceno jako obsazené a FN naopak, Ze obsazené misto bylo oznacené jako volné.

4.1.1 Matice zamén

Priklad: BliZe nespecifikovany systém byl nasazen na problém rozpoznévani obsazenosti
celkem 12 parkovacich mist (p — obsazeno, n — volno). Bylo provedeno automatické

vyhodnoceni obsazenosti (predikce), které bylo srovnéno s redlnou obsazenosti.

parkovaci misto | 01 | 02 | 03 | 04 | 05 | 06 | 07 |08 | 09 [10 | 11 |12 | Y p| Do

skute¢ny stav n|p|lp|lp|ln|n|p|p|p|p|n|p| 8|4

predikovany stav n|p|p|n|n|p|plp|pPp|P|lP|P|9]|3
spravnost predikce | TN | TP | TP [ EN | TN | EP | TP | TP | TP | TP | EP | TP

Tab. 1: Zadani ilustra¢niho ptikladu
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Systém klasifikoval 9 parkovacich mist jako obsazenych (P, = 9) a 3 jako volné (N, = 3).
Ve skutecnosti bylo obsazeno 8 parkovacich mist (P, = 8) a volné byly 4 (N, = 4). Pii

znalosti skute¢nych stavu lze zkonstruovat tzv. matici zamén (confusion matrix).

Matice zdmén je zakladnim néstrojem, ktery slouZi jako vychozi bod pro vypocet
vykonnostnich metrik Kklasifikaénich systém@. Matice srovnavd skuteény stav
s predikovanym a uvadi ho ve vhodné formé (Obr. 7). V ptfipad€ binarni klasifikace se
jedna o matici velikosti 2 X 2 obsahujici distribuci spravnosti predikce. Hlavni diagonala

popisuje spravnou predikci (TP, TN), vedlejsi chybnou (FP, FN).

predikovany stav predikovany stav predikovany stav
p n p n p n
> > >
g p P FEN | P g p 7 1 8 g »p|088] 0,12
- > >
5 & &
'S '3 '3
2 n| FP TN | w, E n| 2 2 |4 £ =n)] 050|050
B, N, z 9 3 12
Matice zimén Matice zimén Matice zdmén
obecna pro piiklad vyse pro piiklad vyse (normalizovana)

Obr. 7: Matice zadmén

Srozumitelnéj$i formou matice se muiZe zdat jeji normalizovana varianta (napravo),
popisujici miru zastoupeni (R — rate) spravnosti predikce v pfislusnych kategoriich (P,

Ny) pro pouZzivanou testovaci sadu:

= mira skute¢né pozitivnich (TPR) TPR =TP/P;

» mira skute¢né negativnich (TNR) TNR =TN /N;
* mira fale$né pozitivnich (FPR) FPR=FP /N;
* mira fale$né negativnich (FNR) FNR =FN/ P

Tyto tdaje jsou vSak zbaveny informace o pocétech P, a N;, coZ znemoZiiuje vypocet
nékterych uZite¢nych metrik. Jednou z metrik, u které je potieba vychdazet z originalni

(nenormalizované) matice je piesnost (ACC — accuracy).

TP+TN _TP+TN TP+TN 7+2

ACC = = = =
TP+TN+FP+FN P+ N, P,+ N, 12

= 75 % (pro priklad vySe)

ACC udava relativni zastoupeni vSech spravnych vysledki v celé testovaci sadé. Jedna se
o jednodiselny parametr, a proto se dobfe udava do vysledkd, mutze vsak byt zavadéjici,

protoZe se jeho hodnota méni v zavislosti na poméru poctu pozitivnich a negativnich dat.
Doposud zminénd méfitka Gspésnosti klasifikace jsou konkrétnim vysledkem pro jedno

nastaveni Kklasifikdtoru. VétSina klasifikaénich mechanismti umozZiiuje pro finalni

rozhodnuti o tfidé€ testovaného vzorku nastavit néjakou rozhodovaci tiroven neboli prah.
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4.1.2 ROC analyza

Priklad: Systém s ultrazvukovym detektorem (Obr. 2) monitoruje obsazenost parkovacich
mist. Pro jedno méfeni je ziskdna hodnota odpovidajici zméfené vysSce h a zaroven
skute¢ny stav obsazenosti. Naméfenim dostate¢ného mnoZstvi hodnot se ziska distribuce
vysledkt. V dtsledku rtzné vysky vozidel a vzniku chyb pfi meéfeni se distribuce
jednotlivych tfid mohou piekryvat. Velikost a zptisob prekryvu pfeduréuje k jakym
chybam bude pfi klasifikaci dochazet. Uréenim pevného prahu (napf. h = 1 m) se nastavi

pracovni bod, kterému odpovidd konkrétni matice zamén (Obr. 8).

— auta
volnd mista
. prahovaci Groven

Kklasifikovano jako n
" “Klasifikovano jako p |

cetnost vyskytu vysky h [-]

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 16 18 2.0 22 2.4 2.6 2.8 3.0

h [m] (vyska zméfend detektorem)

Obr. 8: Simulace distribuce hodnot namérenych detektorem

Posunem pracovniho bodu se méni matice zdmén, tedy rozloZeni typu chyb. Pfi nizkém
prahu je vysoka pravdépodobnost, Ze bude auto detekovano (TPR), ale je zaroven vysoka

Sance, Ze budou jako auta klasifikovény i vzorky, které autiim neodpovidaji (FPR).

Na druhou stranu pfi vysokém prahu je klasifikator konzervativnéjsi a jako auto oznaci
pouze vzorek, ktery mu odpovidéa s velkou jistotou. NiZe v tabulce (Tab. 2) jsou naznaceny

zmény presnosti a matice zameén pro nékolik diskrétnich praht.

prah [m] 0 06 | 1,0 | 1,4 | 3,0
TPR [%] 100 | 98,7 | 92,4 | 72,6 | O
FPR [%] 100 | 25,7 | 7,9 | 1,7 0
FNR [%] 0 1,3 | 7,6 | 27,4 | 100
TNR [%] 0 | 74,3951 |98,3 | 100
ACC [%] 50 | 86,5|92,3|85,4| 50

Tab. 2: Pfesnost a matice zamén v zavislosti na prahu
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Nejvyssi presnosti dosahuje klasifikator v misté prekryvu distribuci (h = 1 m). Maximalni

vvvvvv

Pfi pfeddvani informace o obsazenosti fidi¢im je Zddouci minimalizovat pocet situaci,
kdy je parkovaci misto obsazené a systém ho indikuje jako volné (FN). Posun prahu
k niZ$im hodnotam tento pokles FN zajisti, ale zaroven se tim zvysi FP, tedy pocet situaci,
kdy je parkovaci misto volné a systém ho oznacuje jako obsazené. Vysoka hodnota FP je
také nezadouci, ale pro fidice jde o méné nepiijemnou situaci. I pfi niZsi presnosti se tedy

vevs

systém muZe jevit jako spolehlivéjsi.

Pro posouzeni volby prahu, lze sestavit tzv. ROC kfivku, kterd znazoriiuje vztah mezi
vynosy (TPR) a néklady (FPR), pro vSechny moZzné hodnoty prahu. Kfivka slouzi jako
G¢inny néstroj pro analyzu Gspésnosti algoritmu a dokaze poskytovat stile stejné tdaje
nezévisle na poméru poctu pozitivnich a negativnich vzorkt dat v testovaci sadé. Graf na

Obr. 9 znézornuje kiivku ROC pro probirany ilustra¢ni piiklad.

e : g 1@
0,6 0 E
of /1,0 1z
<
Q
Q\
80} 4
(e
=
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14 13
60|
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[ o ‘ (area under cui‘ve)
& (plochaipod kfivkou)
a0t
30}
20}
100
3,0
ore ; ‘ ‘ ; ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 10 20 30 40 50 60 70 80 ) 100
FPR [%]

Obr. 9: ROC kfivka pro ilustra¢ni priklad
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v, v,

Cim vice ktivka tihne k bodu (0, 1), tim vétsi je plocha pod ktivkou (AUC - area under

vvvvvv

faleSné pozitivnich). Plochu Ize spocitat pomoci Riemannovy sumy.
AUC = ZROC (FP) - AFP, E<S0;1>

Metrika AUC se opét hlavné hodi jako jednociselna hodnota uvéddéna do vysledkl. Pro
hlubsi pochopeni tspésnosti klasifikace je vSak vhodnéjsi sledovat celou kfivku.
Hodnoceni klasifikace podle AUC:

= AUC =10 | perfektni (FP = FN = 0);
= AUC >09 . dobri;

= AUC >05 | lepsi, neZ ndhodna;
» AUC =05 | nahodni;
= AUC <05 lepsi, nez nahodna (prohozeni tiid).

4.2 Zpracovani obrazu

Tato kapitola se zabyva reprezentaci a interpretaci obrazu, a poskytuje také struc¢ny

ptrehled o vybranych pfistupech rozpoznévani obsazenosti, dle odbornych zdrojt.

4.2.1 Reprezentace a interpretace

Obsazenost parkovacich mist na jednotlivych snimcich (Obr. 6) je celkem snadno
rozligitelnd pifi pohledu lidskym zrakem. Clovék disponuje dobrymi kognitivnimi
schopnostmi a je schopen ucinit velmi rychlé rozhodnuti o tom, zda je parkovaci misto
obsazené, ¢i nikoliv. Jednou z nejpozoruhodnéjSich funkeci lidského zraku totiZ je, Ze
umoziuje lidem diky vizudlnim zkuSenostem detekovat a klasifikovat objekty, které nikdy
organismu a narustem vizudlnich zkuSenosti se pfirozenym ucenim v mozku stavi velice
silnd a stabilni zakladna zrakovych vjemd, kterd umoZiiuje vy$e zminénou schopnost.

[15][16]

Pocitacovy systém se od lidského zraku znacné 1i8i a pracuje na zékladé jasné
definovaného algoritmu, ktery ma na vstupu digitélni obrazova data. V pfipadé barevného
obrazu se obvykle jedné o trojrozmérnou matici obsahujici ¢isla, kterd udavaji intenzitu
jednotlivych barevnych slozek pftislusSného bodu (pixelu) v obraze. Standardnimi
barevnymi slozkami (kanély) jsou cervena (R), zelend (G) a modré (B), kterymi lze

z principu aditivniho miseni barev vytvofit Sirokou $kélu barevnych odstint. Sedot6novy

23



obraz je dvourozmérné matice ¢isel, jez udéavaji intenzitu jednotlivych boda (Obr. 10).

Intenzita bodl byvéa typicky vyjadfovana 8 bitovym ¢islem (256 moznych trovni). [16]

255 213 171 175 176 177 166 196

216 | 158 166 167 169 160 176 247

LA y / 187 | 165 162 | 162 156 | 165 240 255

.3 ( 212 204 189 172 180 242 255 249
/

. 208

. / N J 195
’y 191

204 255 } 187

Obr. 10: Reprezentace Sedoténového digitadlniho obrazu (dvourozmérna matice)

Obvyklym postupem u velké ¢asti systémd je predzpracovéani vstupnich obrazovych dat
do méné objemnéjsi reprezentace, které se ik ptiznakovy vektor. Pfiznakovy vektor je
predavéan klasifikatoru, ktery ¢ini rozhodnuti o obsazenosti. Jako pfiznakovy vektor miZe
poslouZit vyrez snimku normalizovany na urcitou velikost [12][20] nebo jina struktura

ziskana rtiznymi deskriptory, které z dat extrahuji vybrané vlastnosti [17][18][19][4].

4.2.2 Vybrané piistupy k interpretaci
(Hasegawa, Nohsoh, Ozawa, 1994) [17]

V jednom z historicky nejstarSich systéma voli autofi pro detekci obsazenosti jako
extrahovanou vlastnost pohyb. Princip jejich systému spocivéa v detekci pohybu na bazi
prostého vypoctu rozdilovych snimkid. Rozdilové snimky jsou déle upravovany
morfologickymi operacemi a néasledné prahovany. V sekvenci takto upravenych
rozdilovych snimkd jsou nalezeny vazby pro zjiSténi trajektorie pohybujicich se objektt.
Velikost pohybujiciho se objektu a charakter jeho pohybu predurcuje, zda se jedné o auto,
¢i nikoliv. Systém je schopen poskytovat pouze udaje o po¢tu automobilt na celém

parkovisti a pfi inicializaci potfebuje informovat o po¢ate¢nim mnozstvi aut.

Pfedstavena detekce pohybu neni tispornéa z hlediska vypocetnich narok, nebof je nutné
zpracovavat velké mnozstvi redundantnich dat. Systém vyzZaduje neustdlé kontinudlni
ziskavani snimku s vysokou frekvenci, coz nedavéa prostor pro efektivni sniZeni spotieby
energie (viz kapitola 3.1). Systémy vyuZivajici casovych charakteristik se moc
nevyskytuji, i kdyZ jejich pfesnost mlZe byt relativné vysoka, jak ukazuji novéjsi prace
[22] a [23]. VSechny dalsi ptistupy, které zde budou uvedeny, neuvazuji ¢asovou vazbu

v vz

mezi snimky a kaZzdy snimek fe$i individuélné.
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(Hsu, Tanaka, Sugie, Ueda, 2002) [21]

V dalsi relativné star$i publikaci si autofi, jako rozliSujici vlastnost obsazenosti, zvolili
hrany. Systém pracuje s Sedoténovymi snimky, které jsou zprvu predzpracovany
logaritmickou pfevodni charakteristikou. V dal$im kroku jsou nalezeny hrany pomoci
Laplaceova operdtoru a prahovéani. Rozhodnuti o obsazenosti je urfeno z pomér
celkového mnozZstvi hran v definovanych oblastech. Autofi udavaji presnost pres 95 %

pro jednu testovaci sekvenci parkovisté s 53 parkovacimi misty.

Zvolené teSeni je méné vypocetné narocné neZ [17] a zaroven poskytuje informace
o obsazenosti jednotlivych mist. Pfi generalizaci podminek testovani se ale d4 ocekévat

razantni sniZeni ispésnosti vzhledem k nizké robustnosti klasifika¢niho mechanizmu.

(Delibaltov, Wu, Loce, Bernal, 2013) [19]

V tomto ¢lanku autotfi modeluji kazdé parkovaci misto jako urcity objem v 3D prostoru,
¢imZ se snazi eliminovat problémy s vyraznymi piekryvy aut, které jsou zptisobeny jejich
snimédnim pod malym vertikdlnim thlem (kamera A na Obr. 5). Parkovaci mista jsou
poloautomaticky vyznacena a nésledné modelovéna hustotou pravdépodobnosti toho, Ze
urcity pixel je soucasti parkovaciho mista. Pro detekci je pouZit rota¢né invariantni LBP
deskriptor se SVM Kklasifikdtorem s nelinedrnim jaddrem. LBP-SVM Kklasifikator pracuje po
malych blocich, které mohou byt klasifikovany jako jedna ze Sesti tfid: auta, zemé, stromy,
nebe, budovy a zbytek. Findlni vysledek o obsazenosti parkovaciho mista je ziskan
vazenou sumou vysledkt blokové klasifikace, kde véhy jsou dany modely parkovacich

mist.

(De Almeida, Oliveira, Britto, Silva, 2015) [4]

Clanek se z velké &asti zabyva testovanim robustnosti klasifikace. Kromé vytvoieni
mohutné databaze PKLot, ovéfuji autofi pouzitelnost deskriptor textury zaloZenych opét
na LBP a déle na LPQ s vyuzZitim klasifikdtoru SVM. Z evaluace klasifikace autoriim
vyplynula presnost 99 %, kdyZ byl algoritmus testovan na stejném pohledu parkovisté
jako byl trénovan. V piipadé, Ze byl pro trénovani zvolen jiny pohled parkovisté dosahli

presnosti okolo 89 %.
Je nutné poznamenat, Ze databaze PKLot obsahuje téméf 700 000 vyiezi parkovacich

mist pofizenych v riznych svételnych a klimatickych podminkach. Hlubsi pohled na tuto

databézi je uveden v kapitole 7.3, kde je vyuZita pro evaluaci implementovaného systému.
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Dalsi vybrané deskriptory

Pro problémy spjaté s detekci automobilti v obraze se lze dale setkat se systémy
pracujicimi s celou fadou dal$ich deskriptorii. NiZe je uveden vypis nékolika dal$ich

moznych deskriptort s odkazy na pfislu$nou literaturu:

* vlnkova transformace [24];

» SIFT deskriptor [18];

» HOG deskriptor [25][26];

* Hue histogram deskriptor [27].

(Amato, Carrara, Falchi, Gennaro, Meghini, 2017) [12]

Tento systém je v soucasnosti pravdépodobné nejmoderné€jsi a nejspolehlivéjsi, co se
generalizace tyCe. Jadro systému je zalozeno na hlubokych konvolu¢nich neuronovych
sitich, které pfimo vyhodnocuji vytfezy parkovacich mist. Pfi pfedzpracovani snimki neni
vyuzit zddny deskriptor a piiprava spociva pouze v provedeni ¢tvercového vyrezu oblasti

parkovaciho mista a zméné rozliSeni na 244 x 244 pixeld.

Zé&kladem pro Gspéch tohoto systému je natrénovani neuronové sité na zndmych datech.
Toto trénovéni je velmi vypocetné ndro¢né a miZe zabrat dlouhou dobu, ale samotna
klasifikace jiZ vypocetné naro¢na neni. Pro evaluaci svého systému vyuZili autofi jednak
jiz zminénou databazi PKLot a také své databaze®. Jejich databaze sice obsahuji méné

snimkd, ale pfedstavuji naro¢néjsi situace s mnoha piekryvy a s vice pohledy kamer.

NavrZeny systém je schopny spravné klasifikovat obsazenost parkovacich mist s presnosti
vys$i nezZ 90 % ve velmi Sirokém spektru podminek. Za svou vynikajici schopnost
generalizace vdé¢i systém predevsim poznatkim z teorie oblasti deep learning. V dobé
psani této prace bylo mozné sledovat'® funkci systému v redlném case prostfednictvim
webového prohliZe¢e. Problematikou vyuZiti konvolu¢nich neuronovych siti pro

rozpoznavani obsazenosti se déle napiiklad zabyva [20].

° CNR park-datasets [online], [cit. 2017-05-10]. Dostupné z: http://claudiotest.isti.cnr.it/park-datasets/
19 Raspberry Smart Cameras Live View: Visual monitoring of parking lot occupancy status Research area of CNR —
Pisa [online], [cit. 2017-05-09]. Dostupné z: http://claudiotest.isti.cnr.it/telecamere.html
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4.3 Nastroje pouzité v implementaci

Velmi dileZitymi bloky v implementaci jsou deskriptor HOG a klasifikator SVM. Vyuzitim
téchto bloki v implementovanych algoritmech se zabyva kapitola 6, zde jsou tyto nastroje

probrany jako samostatné funk¢ni bloky.

4.3.1 Deskriptor HOG

HOG - Histogram orientovanych gradientt je deskriptor pouzivany pro extrakci pfiznaki
neboli vyznacnych vzorti z obrazovych dat. Tento deskriptor zaznamenal velky tspéch
predevsim na poli detekce lidi [40] a od té doby zacal byt pouzivan pro detekci celé fady
dalsich objektt. HOG funguje na principu modelovani lokélnich vzort textury pomoci
vypoc¢tu blokové normalizovanych distribuci smérti a sil hran v obraze [41]. Tato kapitola

vychézi pfedevsim z [42] a [40].

Deskriptor na svém vstupu vyzaduje snimky konstantni velikosti (winSize) a obvykle je

tedy potieba provést vytez, poptipadé zménu velikosti snimku (Obr. 11).

vyfez 510 X 333 zména velikosti
na winSize
(napf.: 72 x 48)

pfiznakovy vektor

Obr. 11: Pfedzpracovani pro HOG deskriptor

Pro ziskdni HOG piiznakového vektoru je prvnim krokem vypocet gradientd snimku ve
sméru x a ve sméru y. Gradienty g, a g,, lze ziskat filtraci vstupniho snimku f pomoci

diskrétni konvoluce s jadry h, a h,, podle vztahii uvedenych niZe.

vypocet gradientli ve sméru x vypocet gradient( ve sméru y
1 1
g6 = ) 45 Y) (o) G = ) [ y+D hy®
s=-1 t=-1
he = (=1,0,1) h, = (-=1,0,1)7

x €{2,3,4.M—-1),y €{2,3,4 .. N—1) (1 pixel od kraji)

fx,y) vstupni snimek velikosti M X N (napt.: 72 X 48)
9x(x, ¥),9,(x, y)  snimky gradientli ve sméru x, y

hy(s), hy(t) konvoluéni jadro pro ziskani diference ve sméru x, y
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Gradienty ve sméru x popisuji horizontdlni zmény prubéhu intenzity a gradienty ve sméru
y popisuji vertikdlni zmény pribéhu intenzity (Obr. 12). Gradient je kladny, kdyz
intenzita s prostorovou soufadnici nartsta (svétlé oblasti v ilustra¢nich snimcich niZe),
nulovy pfi konstantnim prubéhu (Sedd) a zaporny, v pfipadé, Ze intenzita klesa (tmavé
oblasti). Za pomoci gradientt je mozné zachytit hrany v obraze. Pfi vypoc¢tu gradient

snimku s kanaly RGB se gradienty pocitaji pro kazdy kandl zv1ast.

Obr. 12: Vstupni snimek a snimky gradientt

Pro lepsi ilustraci je zde jeSté uvedena ukazka (Obr. 13) vypoctu gradientu pro jeden
vybrany pixel v obraze (x = 60,y = 8).

(0,0 60

3 x 3 vytez f(x,y)

f(xy)

(M,N)

9.(60,8) = Z.zm‘zss‘-% 1 0 1 %:126 9,(60,8) = Z

Obr. 13: Vypocet gradientu pro jeden vybrany pixel v obraze

Vypoctené hodnoty gradientu jsou soufadnicemi vektoru i, ktery popisuje smér nérustu
intenzity (Obr. 14). Vektor ¥ ma svou velikost |u| a smér a, které jsou dany zakladnimi

pravidly geometrie. Normala k vektoru i koresponduje s hranou v obraze.

/|

y

—-132

<l

(0,0) x'
126
Obr. 14: Znazornéni gradientu pro jeden vybrany pixel!!

1 P .. . . P
Je konvenci, Ze osa y byva v souvislosti se soufadnicemi snimki pievracena
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Ze snimkl g, a g, lze efektivné vypocitat polarni soufadnice (velikost, smér) vektoru u
pro kazdy bod v obraze a ziskat tim snimek ,velikosti“ a snimek ,sméra“. Snimek
,velikosti“ popisuje sily hran a snimek ,,smér“ jejich thly. V pfipadé uvazovani orientace
vektort mohou byt Gihly v rozsahu -180° az 180°. V HOG se vSak orientace ¢asto neuvazuje

a thly se potom pohybuji pouze v rozsahu 0° az 180°.

Elementarnim prvkem HOG je bunika (cell), jejiZ velikost je potieba na za¢atku definovat

(typicky 8 x 8). Buriky se ziskaji segmentaci ze snimku ,,velikosti“ a snimku ,,smért“. Pro

nazorng€jsi ilustraci je segmentace demonstrovana na vstupnim snimku (Obr. 15).
72

|:52-53 | 54 |

Obr. 15: Buiiky pro HOG deskriptor

Pro okno o rozliSeni 72 x 48 a velikosti buriky 8 x 8 je ziskdno celkem 54 segmenti
,velikosti“ a 54 segmentt ,,sméru“. Z kazdé dvojice téchto segmentt je ziskan histogram
orientovanych gradientti s pfedem stanovenym poctem sloupct (typicky 9). V piipadé
9 sloupcti a neuvaZovéani orientace vektorti, odpovidaji sloupce uhlim 0° az 180° po 20°.
Hodnota 180° je rovna hodnoté 0°, kvili charakteru poldrnich soutfadnic. Histogram je
ziskdn kumulaci vah (snimek ,velikosti“) do pfislusnych sloupct. Ziskdvani histogramu

je déale demonstrovano na jedné vyznacené buiice z Obr. 15.

segment snimku f segment snimku ,,velikosti“ segment snimku ,,sméra“
gradient magnitude gradient direction

47 50 43 46 55 64 13 1 1 1 7 7 2 2 61 180 180 165 49 12 108 113

54 56 53 45 51 57 30 8 0 7 0 4 5 2 106 20 | 44 55 26 4 8 98

39 51 59 47 54 50 60 57 45 3 4 3 4 2 90 57 100 66 65 71 109 120

62 56 42 46 55 60 68 58 7 4 7 1 150 82 48 | 41 5 26 143 123

49 59 61 6 10 15 72 60 46 5 \K 51 49 32 43 50 95 66 38

60 8 5 7 l{ 56 67 54 1 104 36 55 67 78 48 44 180

2 7 3 6 \K 19 74 62 &170 66 64 70 48 44 49
32 2 2 2 5 \ 16 81 5\6\\% 99 74 56 65 70 42

x 1072 [] []

+10,4 +5,6 +6 +1

]

o
0 20 40 60 80 100 120 140 160 L
histogram orientovanych gradientti pro jednu buiiku

Obr. 16: Ziskéni histogramu pro jednu buiiku
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Po kumulaci vSech vah v buiice (Obr. 16) je ziskan 9 prvkovy vektor, popisujici distribuci
vlastnosti gradient v jedné butice. Pro uvadény ptiklad maji nejvétsi kumulovanou vahu
thly 40° a 60° (normdla 130° a 150°), coZ dobie koresponduje s jasné viditelnou hranou
v obraze. Na Obr. 17 je vynesen histogram pro zkoumanou bufiku a také jeho alternativni
vizualizace pomoci rtizné dlouhych natocenych ¢ar. Uhel &ar vychazi z hodnot na ose

x upravenych o 90° a délka ¢ar odpovid4d hodnotdm na ose y.

——

kumulovanéa véha [-] (x 1072)

0 20 40 60 80 100 120 140 160
thel [°]

Obr. 17: Vizualizace histogramu z jedné bunky

Vypoétem histogramu pro kazdou buiku se ziskd celkem 486 hodnot
(54 bunék x 9 sloupct histogramu), které jiz lze pouZit jako ptiznakovy vektor. Je vSak
vyhodnéjsi provést jesté tzv. blokovou normalizaci, kterd umozni, aby byly ptfiznaky
invariatni vGéi rtznych svételnym zméndm. Princip blokové normalizace spociva
v konkatenaci vysledkit z nékolika sousedicich bunék (typicky 4 buriky) do vektoru
a nésledné tpravé jeho sloZek pro dosaZeni jednotkové délky. Normalizace je obvykle

realizovana s prekryvem 50 %, jak naznacuje Obr. 18.

blok 2

8 43

11 12

blok 40

4

Obr. 18: Blokova struktura HOG (typicky 1 blok sloZen ze 4 bunék)

Kone¢nad dimenze pfiznakového vektoru (pocet prvkl) pro uvadény piiklad je 1440
(40 bloku, kde kazdy blok obsahuje 36 normalizovanych hodnot histogramu). Cely
vysledny vektor lze vizualizovat riznymi zajimavymi zptisoby'?, coZ vSak neni obsahem
této prace. Findlni piiznakovy vektor HOG predstavuje Gspornéjsi reprezentaci vstupniho
snimku, kterd zachovava podstatné informace o tvarech a hrandch v obraze. Dalsi

zpracovani tohoto pfiznakového vektoru obvykle spoc¢ivé v jeho predani klasifikatoru.

12 HOGhles: Visualizing Object detection Features: http://web.mit.edu/vondrick/ihog/
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4.3.2 Klasifikator SVM

SVM - Support vector machine je matematickym modelem z oblasti tzv. strojového uceni
s uCitelem. V této praci je model vyuzivan pro klasifikaci dat, kterd jsou reprezentovana
pfiznakovymi vektory ziskanymi pomoci HOG deskriptoru. Na poli detekce obsazenosti
parkovacich mist je SVM nejpouzivané€jSim klasifikdtorem [4]. Zakladni princip SVM
spo¢ivé v rozdéleni prostoru pfiznakovych vektort dimenze n na dva poloprostory, a to
na zaklad€ oznacenych trénovacich dat. Jako rozhodovaci hranice je pouzita nadrovina,
coz je v podstaté libovolnd linedrni funkce v n-rozmérném prostoru. Klasifikace
nezndmého vzorku dat je vypocetné nendro¢nd a jde o rozhodnuti urcujici, kterému ze

dvou poloprostort vektor nalezi. Tato kapitola vychazi predevsim z [43] a [44].

Hlavnim tikolem SVM je nalézt optimalni nadrovinu, kterd ma co nejvétsi odstup (margin)
od vzorku trénovacich dat. Koncept SVM lze dobfe demonstrovat ve 2D, kde nadroviné
odpovidaji pfimky. Necht jsou trénovacimi daty pifiznakové vektory ¥ dimenze dva.
K dispozici je celkem 12 vektorti dvou raznych tfid (Cervend a modra). Po vyneseni
vektor do grafu Ize celkem intuitivné pfedpokladat jakymi riznymi pfimkami 1ze od sebe
data oddé€lit. Na grafu vlevo na Obr. 19 jsou zndzornény vybrané moZné nadroviny
(piimky), které od sebe jednotlivé tiidy trénovacich dat perfektné oddéluji. Zadna
z ptfimek vSak neni optimélni, nebot neni dosaZeno kritéria maximalniho odstupu. Graf
vpravo znazoriiuje piimku, kterd kritérium spliiuje a rozdéluje prostor optimalné.

Vektorim na ¢arkované vyznacené hranici se fikd podptrné (support vectors).

x; |47 161 |71 |78|85[62|18 26|31 |44 |44 |12
x, 3511514111934 |27|60|42|64 |60 |92| 51
tiida | ®| @ | ® | ®© | ®© | ©6 | © | © © © @ | o

Tab. 3: Zadani demonstra¢niho ptikladu (trénovaci data)

vybrané mozné nadroviny optimélni nadrovina (pfimka)

»cerveny“ poloprostor o

xz [-]
(5401224 110ddns) K1019A pumdpod (@]

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
x1 [+ x1 [-]
Obr. 19: Urceni nadroviny, demonstracni priklad

31



V tomto demonstra¢nim piipad€ bylo mozné od sebe prvky jednotlivych trfid oddélit
pfimkami (linedrné separabilni data). To vSak nemusi byt vzdy mozné, kvuli rozloZeni dat

v prostoru (linearné neseparabilni data).

Tento problém obchézi SVM mapovéanim pfiznakovych vektort do vyssi dimenze. ZvySeni
dimenze dokaZe pomoci vytvofit z puvodné linedrné neseparabilnich dat data linearné
separabilni ve vyssi dimenzi. Data ve vy$$i dimenzi jde opét oddélit nadrovinou. Myslenku

zvySovani dimenze pfiznakovych vektort znézorfiuje snimek nize (Obr. 20).

linedrn€ neseparabilni linedrné separabilni ve vyssi dimenzi

xz [
X3 [-]

Vv,

Obr. 20: SVM linedrni separace ve vyssi dimenzi

PoZadavkem pro nalezeni optimdlni nadroviny ve vy$si dimenzi je opét maximalizace
odstupu nadroviny od trénovacich dat. Vypoéty potiebné k nalezeni spravné rozhodovaci
hranice jsou realizovany za pomoci tzv. jadrovych funkci, které mapuji data do vyssi

dimenze, a pfitom umoziuji vypocty provadét v pivodnim prostoru.

Jednim z dtleZitych parametr SVM je hodnota C. Touto hodnotou lze nastavit, jak velky
je pozadavek na to, aby se klasifikdtor nedopoustél chyb na mnoziné trénovacich dat.
Velkd hodnota C znamend, Ze se mnozina trénovacich dat rozdéli, s nulovym, ¢i
minimalnim poétem chyb. To ale nemusi vZdy byt optimalni feSeni, nebot se v trénovacich
datech mohou vyskytovat vektory, které danou tfidu popisuji Spatné. Mald hodnota C

umozni najit nadrovinu s vét§im odstupem, za cenu chyb na trénovaci mnoZziné (Obr. 21).

velka hodnota C mala hodnota C

Obr. 21: Vliv parametru C na hledani nadroviny
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5. Navrh kamerového systému

Po uvéZeni aspektit navrhu systému, bylo potfeba zvolit vhodné technologie pro realizaci
kamerovych modulti, které budou schopny obraz snimat, zpracovavat a zpracované
informace odesilat. Tato kapitola se zabyva sestavenim kamerovych moduld a rozborem
pouZitych komponent. Jako tstfedni element moduli byly testovany rtizné verze pocitace
Raspberry Pi (B+, 3, Zero a Zero W).

Vyhody pouziti Raspberry Pi jako vypocetniho elementu inteligentni kamery, oproti
vyuziti hardwaru se specifickym tcelem, spocivaji predevsim v rychlosti navrhu aplikaci
prostfednictvim vysSich programovacich jazykt v Linuxovém systému. Dale ma pocita¢
relativné pfiznivou velikost, cenu, napdjeci naroky a dobré moZnosti pfipojeni.
V odbornych zdrojich se 1ze s vyuZitim Raspberry Pi pro podobné acely setkat naptiklad
v [11][12][28].

5.1. Raspberry Pi

Raspberry Pi (dale jen RPi) je souhrnny nazev pro popularni poéditade z rodiny malych
jednodeskovych poéitact vyvijenych ve Velké Britanii neziskovou organizaci Raspberry
Pi Foundation. Prvni generace pocitace se poprvé dostala na trh v roce 2012. Za vznikem
celého projektu tehdy stdla predevSsim mySlenka podpory vzdé€lavani déti v oblasti

informatiky v Anglii [29].

RPi 3 RPi Zero

Obr. 22: Vybrané verze Raspberry Pi poéitace'?

V souvislosti s touto praci je pfedevsim zajimavé, Ze pocitace RPi nabizeji pomérné€ dobry
multimedialni vykon diky vhodnému zuZitkovéni tfidy procesort, které jsou obvykle

uzivany ve svété set-top box, video pfehravacu, ¢i chytrych mobilnich telefonti. Zminéna

13 Zdroj obrazku: Pimoroni [online], [cit. 2017-05-10]. Dostupné z: https://shop.pimoroni.com/
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zatizeni maji schopnosti relativné tisporné provadét narocné operace s obrazem, jako

napiiklad velmi rychlé kédovani videi ve vysokém rozliSeni. [29]

Soucasti kazdého RPi je SoC multimedidlni procesor, ktery v jednom malém pouzdie
integruje velkou c¢ast systémovych komponent, véetné CPU, GPU a paméti. Vysledny
procesor zaloZeny na architektufe ARM nabizi solidni vykon pfi malé spotiebé energie

predevsim pfi zpracovani multimédii prostiednictvim GPU VideoCorelIV [29][30][31].

5.1.1

Existuje n€kolik variant RPi, mezi nimiZ jsou rozdily zejména ve vypocetnim vykonu,

Specifikace

v rozvrZzeni jednotlivych ¢asti na PCB, v poc¢tu riznych rozhrani a v dalich specifikach.
Zakladni srovnani hlavnich verzi RPi nastifiuje Tab. 4. Pfi ndvrhu novych verzi se vyvojati

snazi, aby byly RPi zpétné kompatibilni i tfeba co se tyce rozmért. [30][31].

Verze RPi RPi A+ RPi B+ RPi 2 RPi 3 RPi Zero
Generace 1 2 3 -
Snimek
Vydano 11/2014 11/2014 10/2015 02/2016 03/2016
~ Cena £20 £27 £32 £32 £4
SoC Broadcom Broadcom Broadcom Broadcom
BCM2835 BCM2836 BCM2837 BCM2835
700 MHz 900 MHz 1,2 GHz 1 GHz
CPU 32-bit 64-bit 64-bit 32 bit
single-core quad-core quad-core single-core
ARM1176JZF-S ARM Cortex-A53 | ARM Cortex-A53 | ARM1176JZF-S
Broadcom VideoCore IV
OpenGL ES 2,0, OpenVG 1080p30
GPU H. 264 vysoky profil kédovani/dekédovani
250 MHz 400 MHz 250 MHz
OpenVG 1080p60
SDRAM 256 MiB 512 MiB 1024 MiB 512 MiB
5V (DC), MicroUSB typ B nebo GPIO
Napajeni
IDLE/LOAD [mA] 110/170 250/310 260/420 310/580 100/250
Rozmér [mm] 65Xx56x12 85x56x17 85x56x17 86x57x17 65x30x5
Véha g1 23 40 40 45 9

Tab. 4: Zakladni srovnani riznych verzi Raspberry Pi [30][31][32][33]
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Spole¢nymi vlastnostmi jednotlivych verzi (mimo své poslani §ifit informatiku) jsou
napiiklad hardwarova rozhrani jako USB, HDMI, MicroSD slot, vystupni analogové
audio/video rozhrani, CSI pro pfipojeni specidlnich kamer, DSI pro pfipojeni displeje
a GPIO piny, pres které lze realizovat komunikaci I12C, SPI, ¢i UART. Poptipadé se daji
piny vyuZit k jiné libovolné interakci s vnéjSim svétem nastavovanim ¢i ¢tenim jejich
logickych trovni [30][31][32]. Z pohledu této prace je klicové predevsim rozhrani CSI

pro pripojeni kamer, které je stru¢né probrano v 5.1.3.

Dalsi spole¢nou vlastnosti pro vSechny verze RPi je moZnost vybéru opera¢niho systému.
Doporucenym operac¢nim systémem pro RPi a systémem, ktery je pouZivan na zatfizenich
v této praci je specidlni Linuxové distribuce Raspbian'*, ktera vysla z distribuce Debian
optimalizaci pro hardware RPi. Kromé systémi zaloZenych na Linuxu je moZzné vyuZit
naptiklad Windows 10 IoT Core, nebo tfeba RISC OS [30].

5.1.2  Alternativy

Pocitace z rodiny RPi nejsou na dneSnim trhu jedinou variantou zatizeni podobného typu.

Existuje mnoho dal$ich podobnych vyrobki'®, konkrétné jde naptiklad o:

= Banana Pi; =  Cubieboard; = PandaBoard;

» OQOrange Pi; * Dragonboard; = LattePanda;

» BeagleBone; =  Udoo; = Intel Edison;

* Nano PC; = FireFly; = ASUS Tinker Board

Nékteré z pocitacq, stejné jako RPi, nabizeji standardizované CSI rozhrani pro kamery.
Zadny z vyrobki vSak nemé pravdépodobné tak Sirokou uZivatelskou zikladnu

a dostupnou podporu jako RPi.

5.1.3 Snimaci zafizeni

Rozhrani

Pfi letmém pohledu na RPi by se jako snimaci zatizeni mohla nabizet naptiklad USB 2.0
webkamera. Jde o casty a pfimocary postup vyuZiti RPi v oblastech snimani obrazu,
nejednd se vsak vZdy o postup nejvhodnéjsi. Praktickd propustnost USB 2.0 je na RPi

relativné nizkad (pro nekédovanéd obrazova data) a u USB webkamer lze tedy ocekavat

14 Konkrétné Raspbian Jessie Lite (datum uvedeni: 10.4.2017)
5 Comparison of single-board computers [online], [cit. 2017-02-11]. Dostupné z:

https://en.wikipedia.org/wiki/Comparison_of _single-board_computers
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data néjakym zptsobem redukovana. Daleko vhodnéj$sim snimacim zafizenim pro RPi jsou
specialni kamery s rozhranim CSI. Podobné jako SoC, tak i CSI je ze svéta mobilnich

technologii.

Na své desce nabizi RPi sériové rozhrani CSI-2, které vychazi ze standardu vytvoieného
organizaci MIPI. CSI je specifikaci, kterd definuje piimé spojeni mezi kamerou
a procesorem. Konkrétné na RPi je rozhrani fyzicky realizovdno 15 pinovym ZIF
konektorem (Obr. 23), do kterého se kamery pfipojuji pomoci plochého kabelu FFC
[311[34]1[35].

FTAMRARRANa B
ALE L\

Obr. 23: ZIF konektor k pfipojeni kamery pomoci CSI-2 rozhrani FFC kabelem'®

MIPI CSI-2 je dnes velmi oblibenym rozhranim pro kamery v chytrych mobilnich
telefonech diky peélivému designu, nizkym vykonovym naroktum a propustnosti [36].
Diky tomuto rozhrani je moZné, s minimdlni spotfebou, pfimo do grafické karty RPi
prenaSet nekomprimovany videosignal ve vysokém rozliSeni i s vysokym snimkovym

kmitocétem.

Raspberry Pi kamery

K RPi je mozZné prostifednictvim rozhrani CSI-2 pfipojit originalni kamerové moduly, které
se objevily na trhu pfibliZné rok po vydani samotného RPi. Moduly uZivaji CMOS snimace,
které lze najit v nékterych chytrych mobilnich telefonech. Zatim vySly celkem dvé
generace kamer s tim, Ze v kaZzdé generaci existuji dvé varianty kamery (s a bez IR filtru

pred snimacem) [30][34]. Zékladni srovnéni parametrt jednotlivych verzi nabizi Tab. 5.

16 Zdroj obrédzku: Raspberry Pi Learning Resources [online], [cit. 2017-05-10]. Dostupné z:
https://www.raspberrypi.org/learning/getting-started-with-picamera/worksheet/
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CMOS - O0V5647

Verze kamery v2 NoIR
‘ S e @
Snimek ~: " ;
Vydéano 05/2013 10/2013 04/2016 04/2016
~ Cena £20 £20 £28 £28
L. Omnivision Sony
Snimac

CMOS - IMX219PQ

Format snimace

3,67 x 2,74 mm (~ %*), Crop factor = 10x

Rozliseni 2592 x 1944 (5 Mpx) 3280 x 2464 (8 Mpx)
Velikost pixelu 1,4x 1,4 um 1,12x 1,12 um
L Zavit M6x0.35 Zavit M6x0.35
Objektiv
f=3,6 mm, N =£/2,9 f=3mm, N= /2
FOV [°] 54 x 41 62x 49
s Rolling shutter Rolling shutter
Zavérka
tmax = 6§ tmax = 10s
IR-CUT filtr ANO NE ANO NE
Rozméry [mm] ~25%x24x10
Vaha [g] 3

Tab. 5: Zakladni srovnani oficidlnich RPi kamer [30][34]1[37]

Vyhodou vyuziti téchto kamer je to, Ze uZivatel md moZnost snadno nastavit mnoho
parametri snimani. Samoziejmosti jsou automatické reZimy méfeni expozice a scénické

2 v

rezimy typu ,sport“, ,noc“, ,plaz“ atp., které slouzi pro rychlé nastaveni bez nutnosti
hlubsiho zkoumani problematiky snimani. Moduly vSak umoZnuji i celou fadu
manudlnich nastaveni, jako napfiklad: nastaveni expozi¢ni doby, citlivosti, vyvazeni bilé,

reZimu méfeni ¢i parametru kompenzace expozice [30].

Ke kamefte lze pfistupovat bud pfes tzv. video port, nebo still port, podle toho, zda je
Zadouci snimat statické snimky, nebo video. Pro sniméni statickych snimk je obvykle
vyuzita cela plocha snimace a v pfipadé pozadavki na jiné, nez plné rozliSeni je snimek
podvzorkovéan nebo je vybrédna pouze jeho ¢ast [38]. Pro snimani videa existuje nékolik
diskrétnich médu, kterymi se vSak nemd v této préaci smysl hloubé&ji zabyvat'’, protoze

implementované algoritmy pracuji pouze se snimky ziskavanymi pfies still port.

7 Dalsi informace k médtm a porttim snimani uvadi tviirce knihovny Picamera zde: Camera

Hardware [online], [cit. 2017-05-10]. Dostupné z: http://picamera.readthedocs.io/en/release-1.12/fov.html
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Podobné jako u mobilnich telefond, tak i u RPi kamer je objektiv pravdépodobné
nejslabsim ¢lankem celého systému. PfestoZe ma snimac rozliSeni 5 Mpx (v1) / 8 Mpx
(v2), da se ofekavat, Ze redlné rozliSeni bude z divodu slabého objektivu v kombinaci

s malymi pixely na snimaci zhruba ¢tvrtinové (viz kapitola 3.2) a [39].

5.2 Sestaveni kamerovych modula

V souvislosti s touto praci bylo sestaveno nékolik ruznych bezdratovych prototypt
kamerovych modult na bazi RPi. Pro usnadnéni navrhu finalniho systému bylo zvoleno
bateriové napéjeni, které umozZnilo volny pohyb v prostoru. Moduly prvni generace
slouZily pouze pro provéfeni moZnosti vyuZiti RPi v diskutovanych systémech (Obr. 24).
C

Obr. 24: Prvni generace kamerovych modult

Prototypy A a B vyuZivaji RPi plné velikosti (testovdno s RPi B+ a RPi 3) a prototyp
C pracuje s RPi Zero. Po srovnani parametrt (Tab. 4) a testech rychlosti nékolika
vybranych algoritmt zpracovani obrazu bylo pro realizaci finalnich modult zvoleno RPi

Zero. Navrh kamerového modulu druhé generace je znazornén na Obr. 25.
viko ¢.2

<=,

2x Li-Ion ¢lanek typu 18650

Sroubky pro bateriovy modul
USB Wi-Fi adaptér (pod RPi)
Raspberry Pi Zero

viko ¢&. 1

90 mm

MicroUSB (vstup)
USB (vystup) kamera
propojky napajeni

indikace napajeni
stativovy zavit

spinac
MicroUSB (vstup) indikace ¢teni/zapisu na kartu

Obr. 25: Navrh druhé generace kamerového modulu
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5.1.2 Finalni funk¢ni prototyp

Celkem jsem sestavil tfi stejné funkéni prototypy kamerového modulu, zaloZzené na RPi
Zero (Obr. 26). Prototypy pfedevsim kombinuji samotné RPi, kamerovy modul v1, USB
Wi-Fi adaptér 802.11 b/g/n pfipdjeny zezadu k desce, standardni stativovy zavit
s pramérem 1/4", dva Li-Ion ¢lanky 3,7 V typu 18650 a DC-DC step-up méni¢ 5 V/2 A.
Baterii jednoho ze sestavenych modult lze nabijet pfimo, u ostatnich modult je potifeba

¢lanky vyjmout a nabit je externé.

zepiedu

baterie kamerovy modul bez baterie

Obr. 26: Druha generace kamerového modulu
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Pfi vybéru komponent bylo jednou z hlavnich motivaci udrZet co nejniZsi potizovaci cenu
za cely systém. Jeden kompletni kamerovy modul, v€etné malého stativu (Obr. 26) vySel
priblizné€ na 800 K¢, je vSak nutné uvést, Ze v cené nejsou zahrnuty Li-Ion ¢lanky, nebot

ty byly ziskany zdarma, recyklaci starych notebookovych akumulétort.

Spotieba kamerového modulu v zatéZi se pohybuje okolo 1,5 W a dva ¢lanky s celkovou
kapacitou ptiblizné€ 13 Wh (2 - 3,7 V - 1 800 mAh) tedy dovoluji zhruba 9 hodin provozu.
V ramci prace nebyly realizovany Zadné kroky k prodlouzeni této doby, nebot primarnim
zajmem byla realizace algoritmi pro rozpoznavéni obsazenosti parkovacich mist. Jednou
z moznosti pro prodlouZeni vydrze baterii je aplikace spankovych rezima (viz kapitola
3.1), coz by vSak vyzadovalo dal$i obvody, které by slouzily pro spindni napajeni (RPi

v zékladu spacimi rezimy nedisponuje) [11].

5.2.1 Ptipojeni a ziskavani obrazovych dat

Bezdritovd komunikace s modulem je realizovidna prostfednictvim Wi-Fi standardi
802.11 b/g/n, levnym USB pfijimacem/vysila¢em. Pro konfiguraci a ovladani je pfevazné
vyuzivan protokol SSH. Moduly se dokazi ptipojit k hotspotu chytrého telefonu a byt jim

pak ovladany v ramci lokalni sité naptiklad prostfednictvim aplikace JuiceSSH'®.

Volba USB Wi-Fi adaptéru neni optimélni z hlediska spotfeby. V [11] byla zméfena
spotfeba RPi s a bez USB Wi-Fi adaptéru a naméfeny rozdil ¢inil azZ 0,8 W. Jako Gispornéjsi
ndhradu za Wi-Fi navrhuji autofi téZe publikace technologii Zigbee'?, jejiZ napéjeci naroky
jsou mnohem niz$i, ale zaroven je se potfeba spokojit s vyrazné niz§imi prenosovymi
rychlostmi. NiZsi pfenosové rychlosti by nebyly problém pro systém nasazeny v redlném
provozu, ktery pres sit zasild opravdu pouze informace o obsazenosti. Pfi vyvoji algoritmt
bylo vSak potieba ¢as od Casu prenaSet i obrazova data, coz ospravedliiuje volbu

zminénych Wi-Fi standardd.

Obrazova data z kamer pfipojenych pomoci CSI, lze ziskdvat rtznymi prostfedky.
Zakladnim zpusobem je napfiklad systémovy balik raspicam®, slouZici pro ovladéani
kamery z ptikazové tfadky. Pro ziskdvani obrazovych dat a jejich streamovani je velmi
uZite¢nym ndstrojem rozhrani RPi-Cam-Web-Interface?’, ur¢ené pro komunikaci s moduly

prostfednictvim sité libovolnym internetovym prohliZecem.

18 JuiceSSH aplikace: https://juicessh.com/

19 Zigbee aliance: http://www.zigbee.org/

20 Raspicam dokumentace: https://www.raspberrypi.org/documentation/raspbian/applications/camera.md
21 RPi-Cam-Web-Interface: https://github.com/silvanmelchior/RPi_Cam_Web_Interface
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Pro systémy, kterymi se tato prace zabyvda, neni bezpodmine¢né nutné obrazova data
ukladat, ¢i streamovat. Primarnim poZadavkem je co nejefektivnéjsi transformace
obrazovych dat na obsazenost parkovisté. Pro tento el dobie poslouZi Python knihovna
Picamera®, ktera nabizi sniméni dat v riznych formatech do datovych struktur, které jsou
k dispozici pfi béhu programu. Tim dava knihovna prostor k okamZitému zpracovani dat
bez nutnosti jejich zapisovani na paméfovou kartu. Mezi pouZitelné struktury patii

napiiklad:

* jo.BytesIO (pole bajtt, ke kterému je mozné se chovat jako k souboru);

= socket (Socket — Python modul k realizaci sitového rozhrani);

= PIL.Image® (knihovna pro manipulaci s obrazem);

* numpy.array (knihovna pro praci s n-dimenzionalnimi objekty (primarné));

= Vlastni objekt spliiujici urc¢ité pozadavky.

V této praci je v algoritmech pouzZivdno numpy.array, protoZe se jednd o datovou
strukturu, kterou pouzivd OpenCV pro schranovani obrazovych dat. V ukdzkovém kédu
niZe, jsou snimky reprezentovany jako matice o velikosti H (vyska) x W (8itka) x CH
(pocet kanalti). Kandly jsou za sebou sefazené ve formatu bgr a jednotlivé prvky matice,
které odpovidaji intenzitdm pixeld, jsou datového typu uint8 (dekadicky rozsah celych

¢isel <0;255>).

Zapsani obrazovych dat do numpy.array (pouze Python 3. x)

from picamera import PiCamera()
import numpy as np
import time

camera = Picamera()

camera.resolution = (1600, 1200)

img = np.empty((1200,1600,3), np.uint8)
time.sleep(1)

camera.capture(img, format = )
print np.mean(img[:,:,0])
camera.close()

Pfes objekt tfidy PiCamera je moZné nastavovat parametry sniméni a nékolik efektt, které
se pocitaji rychle pomoci GPU. Nékteré efekty 1ze pouzit k pfedzpracovani snimki a Setfit

tak CPU, které je potfebné k dal$im tdkontm.

22 piCamera: https://picamera.readthedocs.io/en/release-1.13/

2 python Imaging Library (PIL): http://www.pythonware.com/products/pil/
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vybrané parametry objektu tfidy PiCamera

brightness exposure_mode color_effects sensor_mode
constrast meter mode image_effects rotation
saturation shutter_speed awb_gains vflip
sharpness framerate awb_mode hflip
drc_strength resolution analog_gain crop
add_overlay iso digital_gain zoom

Jak jiz bylo zminéno, obrazova data lze snimat v riznych formatech. Vybéru formétu je
tfeba pfizpusobit datovou strukturu. V pfipadé formatu bgr a datové struktury

numpy.array (uvadéno vyse v piikladech) stadi zajistit, aby mélo pole ptislusnou velikost.

forméaty snimani dat s metodou capture

jpeg png gif bmp bayer
rgb bgr rgba bgra yuv

Zajimavosti je moznost ziskavat surové data ze snimace jesté pfed procesem demosaicing
a pred jinymi zdsahy GPU na RPi (format bayer). Ziskavaji se 10 bitové hodnoty
odpovidajici intenzitdm pixeli pod Bayerovou maskou. Pro tGlely préce je vyuzivan
nekomprimovany formét bgr a format jpeg s parametrem kvality nastavenym na

maximalni hodnotu 100.
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6. Implementace

Obsahem této kapitoly je pfedevS§im popis vytvorenych algoritmt a postupii, zvolenych
pro dosaZeni funkéniho systému. Implementace je provedena vyhradné v programovacim
jazyku Python. Pro ziskdvani obrazu je pouZita knihovna Picamera a rozhrani
RPi-Cam-Web-Interface. Obraz je zpracovavan za pomoci knihoven OpenCV a NumPy.

Cilovy HW byl popsén v pfedchozi kapitole.

Moji hlavni snahou bylo vytvofit vypocetné nendro¢né algoritmy, které budou bez
problému fungovat na RPi Zero. Implementace se skldda z nékolika dil¢ich skriptu, které
demonstruji rizné ¢asti systému. Popis skriptl je souasti pfilohy prace, spolu s video
ukazkami pro vybrané skripty. VétSinu demonstra¢niho kédu jsem vyvijel na PC, ale
hlavni bloky rozpoznavani jsem realizoval funkcemi, které jsou kompatibilni se systémem
na RPi.

Celou implementaci lze v zékladu rozdé€lit na trénovaci a testovaci ¢ast (Obr. 27).
V trénovaci ¢asti jsou pofizené snimky parkovacich mist zpracovany a je ziskdn model
klasifikatoru SVM (kapitola 4.3.2). Model je pfedadn do faze testovani, kde se na jeho

zdkladé, a na zakladé vyfezti parkovacich mist zpracovanych pomoci HOG, urluje

obsazenost.
TRENOVANI
. P pfiprava natrénovani r
trénovaci snimky — trénovacich dat | klasifikatoru = model Klasifikitoru SVM

testovaci snimky —- vypocet Kklasifikace
soufadnice mist — testovacich dat neznamych vzorki

—» informace o obsazenosti

TESTOVANI

Obr. 27: Zakladni schéma implementace

6.1 Trénovani

Prvnim krokem vyvoje systému bylo pofizeni tzv. trénovacich snimkt. Trénovaci snimky
jsou obrazovéa data obsahujici obsazend a volna parkovaci mista. Pro ziskani téchto
snimk jsem pievdzné pouZil vytvorené kamerové moduly umisténé na teleskopické tyci,

kterd umoznila porizovat snimky z vysky okolo 4 m od zemé (Obr. 28).

43



Obr. 28: Ziskavani trénovacich snimkt

S kamerovymi moduly a teleskopickou ty¢i jsem za rtuzného pocasi poridil okolo
1 000 snimkt parkovacich ploch a okoli (Obr. 29). Snimky byly pofizeny ve forméatu jpeg

s maximalni kvalitou.

Obr. 29: Ukézka snimkt z kamerového modulu na teleskopické ty¢i

Mimo obrazovych dat pofizenych s touto konfiguraci, jsem pro trénovaci data pouzil
i nékolik snimkt vyfocenych mobilnim telefonem a digitalni zrcadlovkou, predevsim

z oken budov.

Dal$im krokem byla separace vyfezii parkovacich mist z téchto snimkd. Pro tento tcel
jsem vytvoril jednoduché grafické rozhrani, které umoziuje provadét vytezy velmi rychle
a s dobrou presnosti. Obdélnikovy vyfez je proveden pouze dvéma kliknutimi mysi,
definovanim roht vyfezu za pomoci vertikélni a horizontélni rysky. Stejny mechanismus
je vyuzivan i pti definovani parkovisté a také pti testovani vybrané oblasti zdjmu. Videa

demonstrujici vyfezavani oblasti zajmu jsou soucésti prilohy.
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Z ptiblizné 1 000 vstupnich snimkt jsem vyseparoval 1 120 pozitivnich vzorku (vytezy
aut) a 1 378 negativnich vzorka (vyfezy volnych mist a okoli). Auta jsem se snazil
vyfezdvat tak, aby vyplnila cely vyfez snimku. Vyfezy jsem ukladal do
nekomprimovaného formatu png. NiZe je zndzornén ndhodny vybér n€kolika pozitivnich

a negativnich vzorka (Obr. 30).

negativni vzorky

Obr. 30: Vybrané pozitivni a negativni vzorky

Po vyfiznuti vzork( z originalnich vstupnich snimka nedochézi k Zadnym dal$im
upravam, a proto maji vzorky ruzné rozliSeni a poméry stran. Pro extrakci pfiznakovych
vektort pomoci HOG deskriptoru jsou vSak potfeba snimky s konstantni velikosti
(kapitola 4.3.1). Musel jsem se tedy rozhodnout, na jakou velikost vzorky preformatuji.
Provedl jsem analyzu distribuce pomért stran, na jejimz zdkladé jsem se rozhodl pro

pomér stran 3:2.
Pieformatovani vzorkd na stejnou velikost umoZiiuje provadét zajimavé experimenty,
jako napiiklad vypoc¢teni pramérného snimku zvlast pro pozitivni a negativni vzorky.

Kontrast takového snimku je velmi nizky, a proto byl v ilustraci uméle zvySen (Obr. 31).

prumérny pozitivni vzorek prumérny negativni vzorek

Obr. 31: Primérny pozitivni a negativni vzorek
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Vzorky konstantni velikosti je uZ moZné piedat deskriptoru HOG a vypocitat z nich
priznakové vektory. Tento pristup jsem vyzkousSel, ale musel jsem od n€j ustoupit, nebot
vysledny klasifikator trpél ptili§ mnoha faleSnymi pozitivy (viz kapitola 4.1.1). Tato chyba
byla ziejmé zptisobend tim, Ze standardni HOG nedokaze pfiznakovym vektorem rozumné

popsat rozdily ruzné nato¢enych aut.

Pro snizeni poétu fale$nych pozitivi jsem pfistoupil k feSeni, ve kterém se uvaZuje
vzdjemnd pozice kamery a aut. Z pohledu trénovani systému to znamenalo, Ze jsem musel
rozdélit pozitivni vzorky do nékolika kategorii podle orientace aut v obraze. Orientaci
jsem popsal jednociselnou hodnotou, kterd odpovidad thlu, jeZ v obrazu svird spojnice
mezi koly vozu s horizontalni linii (Gthel ¢ na Obr. 32). Spojnici jsem pro kazdy vzorek

definoval manudlné, algoritmem velmi podobnym algoritmu pouZitému pro vyrezavani.

Obr. 32: Aproximace orientace auta v obraze, definovani spojnice mezi koly

Tento model je velmi jednoduchy a opravdovou orientaci vozu v obraze pouze
aproximuje. Pfi sniméni aut z podobné vysky vSak umozni docela dobfte rozlisit pozitivni

vzorky podle jejich orientace (Obr. 33 a Obr. 34).

olF] -180  -135

-45 0 45 90 135 180
: e e ! W N ¢
7 =] el

Obr. 33: Snimky aut podle odpovidajiciho thlu ¢

Uhel ¢ miiZe nabyvat hodnot od -180° aZ po 180°, ve skute¢nosti v§ak nema smysl vechny
orientace pro trénovaci data uvaZovat. Ridi¢i mohou do parkovaciho mista obvykle
zaparkovat dvéma zptsoby (napft.: -90° a 90° nebo -135° a 45°) a tyto dhly se tedy hodi
sloudit, ¢imZ se rozsah zmensi na 0° az 180°. I poté je zbytecné pracovat se vSemi thly,
nebot auta jsou v podstaté symetrickd a horizontalni pfevraceni dovoluje dalsi slouceni

uhlt (napf.: 135° odpovidd 45°). Ve skute¢nosti sta¢i tedy rozdélit vSechny pozitivni
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Vzorky do kategorii v rozsahu 0° aZ 90° a pfrifadit k nim snimky jiny'ch uhlG podle

.....

vztah kvadrantu vi¢i kvadrantu A

dh B | horizontalni symetrie
180° C opacnd orientace v parkovacim misté
-180°
D opacné orientace v parkovacim misté
vGéi horizontalni symetrii

Obr. 34: Znazornéni orientaci auta a vlastnosti kvadranta

Rozdé€lil jsem vSechny pozitivni vzorky (celkem 1120) do 10 skupin po 10° bez piekryvu.

Poéty vzorkl v jednotlivych skupinach jsou ponékud nevyvazené (Tab. 6), coZ je

Vv

néazev skupiny | O 10 | 20 | 30 | 40 |50 | 60| 70|80 |90
poCet snimkt | 134 | 273 | 187 | 138 | 107 | 96 | 66 | 44 | 46 | 29

Tab. 6: Pocet vzorki v jednotlivych skupinach pozitivnich vzorka

Ze skupin pozitivnich vzorkdl zavislych na thlu a negativnich vzorkd jsem vytvoril
trénovaci data pomoci deskriptoru HOG (4.3.1). VSechny vstupni vzorky jsou nejdiive
zmenS$eny na rozliSeni 72 X 48 a nasledné je pro kazdy vypocten jeden pfiznakovy vektor

dimenze 1440. Vysledky jsou vhodnym zptisobem uspofddany do matic (Obr. 35).

negativni vzorky | trénovaci data (@)
(celkem 1 378 vzorkit) zména vypocet
velikosti HOG EEEm— negativni pozitivni
pOZitiVIli VZOI‘ky ( (P) 72 % 48 pfiznakd data data
(10 skupin od 0° do 90°)
(celkem 1 120 vzorkt) dimenze----|

(1440)

Obr. 35: Schéma vypoctu trénovacich dat

Vysledné matice jsem uloZil pomoci knihovny NumPy do nekomprimovaného formétu

npz spolu se znackami tf¥id vzorkt a pfedal je k dalsimu zpracovéani.
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Poslednim krokem v trénovaci ¢asti implementace bylo natrénovani modelu klasifikatoru
SVM (kapitola 4.3.2), které spocivalo v predani trénovacich dat do OpenCV funkce, jeZ
na zékladé zadanych parametru vypocitala podptirné vektory a nalezla optimalni
nadrovinu. Pro minimalizaci vypocetni naro¢nosti pfi testovani jsem zvolil linearni jadro,
pfi kterém se nezvySuje dimenze pfiznakovych vektor. Diky pomérné velké dimenzi
a malému poc¢tu vzorka se ukézalo, Ze jsou data trénovaci mnoZiny linedrné separabilni.
Vysledny model klasifikatoru SVM se sklddé z deseti xml souborti o celkové velikosti okolo
25 MB (Obr. 36). Model je vystupem celé trénovaci faze a spolu s parametry HOG
deskriptoru jde o jedina data, kterd jsou predavana do testovaci faze.

trénovaci data (@)

negativni pozitivni
data data
OpenCV

lineédrni SVM

B — AN —» model Kklasifikatoru SVM(¢p)
° 8n%g 10x .xml soubor

vzorky celkové velikost asi 25 MB

dimenze~---
(1440)

Obr. 36: Priprava modelu klasifikatoru

6.2 Testovani

V testovaci fazi implementace se zabyvdm automatickym urfenim obsazenosti
parkovacich mist ve vstupnim snimku na z&kladé soufadnic, ziskaného modelu

klasifikatoru z trénovaci faze a parametri HOG deskriptoru. Pro intuitivnéj$i demonstraci

funkce algoritmt jsem rozdélil testovani celkem do ¢tyt kategorif:

testovani jednoho vytezu zadaného prostirednictvim grafického rozhrand;
testovéni vice parkovacich mist z pohledu jedné kamery;

testovani vice parkovacich mist z pohledu vice kamer;

> w b=

testovani databaze PKLot.

Do prvni kategorie spadéd algoritmus, ktery slouZi k okamzité klasifikaci manudalné
zadaného vyfezu. UziteCnost tohoto algoritmu spoc¢iva v ziskani velmi rychlého nahledu
na uspe$nost klasifikace v rtznorodych podminkach. Grafické rozhrani umozZiiuje
prochazet snimky ve vybraném adresafi a specifikovat v nich oblasti, které maji byt
rozpoznény. Zprvu je definovan obdélnikovy vyfez a nasledné i pfedpoklddand orientace

vozu, po ¢emZ nasleduje okamzita klasifikace (Obr. 37).
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obdelmkovy vyrez predpokladana orientace Vysledek klasifikace

Obr. 37: Testovani jednoho vytfezu zadaného prostiednictvim grafického rozhrani

Nyni kréatce popiSi jadro klasifikace jednoho vyfezu obrazu, které je totozné pro
vSechny kategorie testovani. Na rozdil od trénovani neni u testovdni moZné specifikovat
vyfezy té€sné okolo vozu (Obr. 30), nebot jeho presna pozice a velikost neni znama. Misto

vytezl aut se provadéji vytezy oblasti parkovacich mist, které jsou vétsi neZ samotna auta.

Klasifikace je potom realizovana pomoci posuvného okna v rtizné velikych kopiich vyiezu
oblasti parkovaciho mista (Obr. 38). Z kazdé kopie se pomoci posuvného okna 72 x 48
ziska nékolik segmentl. Pro kazdy jednotlivy segment je vypoéten piiznakovy vektor
HOG, stejnym mechanismem jako u trénovani. Vysledné pifiznakové vektory jsou
analyzovény klasifika¢nim modelem SVM a je urCena predikce tfidy. V pfipadé, Ze model
klasifikuje dany priznakovy vektor jako auto, je predikce rovna jedné. V opa¢ném piipadé
je hodnota predikce nulové. Se¢tenim vysledkt pro vSechny segmenty se ziské klasifika¢ni
skore, které se pro stanoveni findlniho vysledku klasifikace prahuje.

znazornéni odezvy pro
posuvného okna jednotlivé segmenty
ofoJoJoJoJoJoJoo]o
ofojo]o|oO
ojo|o
108 x 72 olofo|] & | 11 \
ofo]o
ofo]o
ofo]o
0 e w1
S Kklasifika¢ni skore
o| > 4
0
0
neni
A eni auto

Obr. 38: Klasifikace jednoho vyfezu parkovaciho mista
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Cely algoritmus zjiStovani obsazenosti jednoho parkovaciho mista je relativné vypocetné
nenaro¢ny. Na PC* jsem naméfil dobu zpracovani jednoho parkovaciho mista okolo
10 ms a na RPi Zero okolo 100 ms. Analyza vice parkovacich mist najednou algoritmus
ani nezpomaluje, ani nezrychluje. RPi Zero je tedy schopné analyzovat obsazenost

rychlosti 10 parkovacich mist za sekundu.

Analyzou vice parkovacich mist najednou se zabyvdm ve zbyvajicich kategoriich
testovani. Ve druhé kategorii jsou nardz automaticky analyzovany parkovaci mista
v zdbéru jedné kamery. Tomuto typu testovani vSak musi predchézet definovani
jednotlivych parkovacich mist. Kazdé parkovaci misto je definovdno pomoci grafického
rozhrani Sesti hodnotami (1 identifikdtor mista, 4 hodnoty soufadnic pro provedeni

vyfezu a 1 thel pfedpoklddané orientace vozu v parkovacim misté (Tab. 7 a Obr. 39)).

ID soufadnice vyfezu [0/
00| 706 | 587 | 959 | 815 | -127
01| 180 | 587 | 499 | 756 | -11
02| 286 | 529 | 567 | 673 | -5
03| 349 | 480 | 610 | 635 | -3
04| 828 | 503 | 1098 | 691 | -135

13 | 1185 | 227 | 1293 | 349 | -137

Tab. 7: Definice parkovacich mist Obr. 39: Ilustrace pro tabulku vlevo

Testovani vSech mist probih4 v cyklu tak, Ze kazdé parkovaci misto je vyhodnoceno zv1ast
podle jiZ popsaného mechanismu. Vysledkem klasifikace je vektor obsazenosti vychazejici
z prahovani klasifika¢niho skére pro kazdé misto. Tabulka niZe (Tab. 8) zn&zortiuje vektor
klasifika¢niho skére a vektor obsazenosti pro snimek na Obr. 39 s prahem nastavenym na
hodnotu 15.

ID
skore

obsazenost

Tab. 8: Vysledek klasifikace zabéru na vice parkovacich mist

Vysledky klasifikace jsem vizualizoval pfimo do obrazu ploskami, jejichZ soufadnice jsou

automaticky ziskany z masek, které jsem vytvarel v grafickém editoru (Obr. 40).

24 PC: CPU AMD jadro 3,2 GHz, RAM 8 GB. Algoritmy vyuZivaji pouze 1 jddro procesoru
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maska pro vizualizaci obsazenosti vizualizace obsazenosti

Obr. 40: Vizualizace obsazenosti

V predposledni kategorii testovani se zabyvdm sluc¢ovanim informaci o obsazenosti
z vice kamer. Slu¢ovani mé na starost server, ktery od kamer pfijima vektory obsazenosti
(Obr. 4), pifipadné vektory Kklasifika¢éniho skére. Vhodny zplsob pfedavani dat jsem
nastinil v kapitole 3.1 a v kapitole 5.2.1 jsem informoval o zptsobu predavéani dat

vytvofenymi kamerovymi moduly.

Zorna pole kamer se mohou i nemusi prekryvat. Pro ptipad, Ze vice kamer zabira jedno
parkovaci misto, jsem nastavil kritérium vybéru zabéru (kalibrace). Kritérium miZe
odpovidat manudlnimu nastaveni (mistim jsou jasné pfifazené kamery) nebo muze
vychézet z vysledku klasifikaéniho skére. V druhém piipadé je jedno parkovaci misto
analyzovéno vSemi kamerami, které ho zabiraji a server nasledné vyhodnoti vérohodnost
vysledkt podle ziskanych hodnot klasifika¢niho skére. Jako rozhodujici z&bér je vybran

ten, pro ktery vyjde klasifika¢ni skére nejvzdalenéjsi od prahu.

Vysledkem testovani celého parkovisté z pohledu vice kamer je vektor obsazenosti, jeZ je
mozné opét vizualizovat. Pro tento Gcel jsem zvolil jednoduchou grafiku, ktera zobrazuje
situaci parkovisté shora (Obr. 41). V pfipadé, Ze by mél byt systém nasazen ve velkém
méfitku, by bylo vhodnéjsi vizualizovat situaci naptiklad vrstvou umisténou na mapové

podklady, podobné jako je to realizovéano tfeba v systému SFpark [3].

Obr. 41: Slucovani informaci o obsazenosti z vice kamer s prekryvem
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Posledni kategorii testovani je testovani databaze PKLot [4]. Databaze PKlot mi
poslouZila jako evaluacni sada dat pro zjiSténi uspéSnosti klasifikace pomoci
implementovanych algoritmi, natrénovanych na vlastnich datech. Vysledky testovéni se
zabyva kapitola 7. Kromé samotnych snimkt parkovisté obsahuje databaze soubory xml,
jejichZ soucdasti jsou tdaje o jednotlivych parkovacich mistech v obraze. Jedno parkovaci

misto je v databazi definovdno zptsobem uvedenym niZe.

formét parkovaciho mista v databézi PKlot [4]
<space id="14" occupied="1">
<rotatedRect>
<center x="300" y="207"/>
<size w="55" h="32"/>
<angle d="-74"/>
</rotatedRect>
<contour>
<point x="278" y="230"/>
<point x="290" y="186"/>
<point x="324" y="185"/>
<point x="308" y="230"/>
<contour>
</space>

Format definovani jednoho parkovaciho mista, pouZzity v této préci, se od tohoto formatu
mirné 1isi. Zasadni rozdil spoc¢iva predevsim v tom, Ze autofi definovali parkovaci mista
¢tyfmi kliknutimi (contour) velmi tésné okolo predpoklddané pozice vozu a ze ziskanych
soufadnic nechali automaticky spocitat parametry natoceného obdélniku (rotatedRect).
Parametry nato¢eného obdéIniku vSak nebyly pro separaci parkovacich vyhovujici. Hlavni
problém spocival v tom, Ze parametr natoCeni (angle) ¢asto dobfe neodpovidal skute¢né
orientaci parkovaciho mista. Tento problém byl vyfeSen vyuZzitim ptvodnich soufadnic
(contour), ze kterych jsem sestrojil pfimku, jejiz Gihel jsem povaZoval za orientaci mista.
Pro separaci vyfezu jsem také vyuZil ptivodnich soufadnic, s tim, Ze jsem nepatrné rozsifil

ohranicujici oblast a transformoval ji na nenatoceny obdélnik (Obr. 42).
PKLot contour vlastni formét parkovacich mist

X,y X,y LYo

) L==-—-=--

Obr. 42: Ilustrace transformace soufadnic pro vyuZiti databdze PKLot

Po zméné formatu soutfadnic probihé klasifikace stejné jako pfi testovani vice parkovacich
mist z pohledu jedné kamery. Ukladaji se vysledky klasifika¢niho skére, ze kterych lze

srovnanim se skutecnou obsazenosti urcit tspésnost klasifikace.
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7. Spolehlivost vytvofeného systému

Spolehlivost systému lze provéfit analyzou tGspésnosti klasifikace pfi riiznych podminkach
testovani. Jak bylo uvedeno ve 3. kapitole, existuje mnoho faktort, které mohou ovlivnit
vysledny vzhled vyiezu parkovaciho mista. Systém, pfipraveny pro konkrétni parkovisté
a konkrétni podminky, mtiZze dosahovat velmi vysokych tspésnosti klasifikace v danych

podminkach, ale jinych v podminkdch muiZe vyrazné selhavat.

Pfi implementaci systému jsem se bez ohledu na podminky testovani snaZil dosdhnout
dobré tspésnosti. Usp&nost klasifikace jsem ovéfil celkem na tfech riiznych sadéach
testovacich snimkd, které obsahuji vyvazeny pocet obsazenych a volnych mist (Tab. 9).

Pro zhodnoceni jsem pouZil zdkladni metriky binarni klasifikace (kapitola 4.1).

. . R pocet vyfezu parkovacich mist [-]
nazev sady | pocet ruznych zabéru [-]
volno obsazeno celkem
ParkingSlots 142 326 448 774
FELLot 4 38 661 32 426 71 084
PKLot 3 348 125 318 951 667 076

Tab. 9: Zakladni parametry pouZitych sad testovacich snimku

Tato kapitola se déle zabyvé popisem charakteristik pouZitych testovacich sad a vysledky
uspésnosti klasifikace. Na zakladé ziskanych vysledkt provedenych testt 1ze konstatovat,
Ze implementovany systém je velice robustni vii¢i zméndm podminek testovani a dosahuje

pfesnosti nad 90 %.

Algoritmus dokaZe dobfe rozpoznavat i vyfezy, na které nebyl viibec trénovén (zasnézena
auta, auta se stfenimi nosici, jiné typy aut, auta v noci apod.), coZ svéd¢i o vhodném
vybéru kombinace deskriptoru a klasifikatoru. Co se ty¢e chybnych vysledku klasifikace,
zda se, Ze systém trpi vice faleSnymi negativy nez pozitivy (z ROC analyzy PKLot 7.3). To
muZe byt zplsobeno tim, Ze trénovaci data obsahuji vyrazné vice negativnich, neZ

pozitivnich vzorka (kapitola 6.1 a Tab. 6).

Vytezy pro chybné vysledky klasifikace maji na pohled malo spole¢nych znakd, a je tedy
tézké specifikovat konkrétni nedokonalosti systému z pohledu jeho tspeSnosti.
O faleSnych pozitivech se da fici, Ze obvykle obsahuji vet$i mnoZstvi ostrych hran
vzdalené pripominajicich tvar vozu (¢ary na silnici, stopy od vody apod.). U falesSnych
negativl se mi nepodarilo prostym pohledem najit Zadné vyrazné znaky, které by mohly

zptisobovat chybnou klasifikaci.
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7.1 PKSlots

Sada PKSlots se skladé celkem ze 774 vyiezu parkovacich mist. Zhruba polovinu vytezi
jsem vyseparoval ze snimku, které jsem vyfotil mobilnim telefonem nebo digitalni

zrcadlovkou. Druhou polovinu vyfezi jsem ziskal ze snimku staZenych z Internetu.

Vsechny vyfezy byly provedeny celkem ze 142 velmi rozdilnych snimkd. Snimky byly
rozli¢ného rozliSeni a byly ziskany rozdilnymi zafizenimi za ruznych podminek, z riznych
uhla i vzdalenosti. Nékterd parkovaci mista jsou dokonce zasnéZend. Ukédzka vybranych

vyfezu z této testovaci sady je na Obr. 43.

auta volna mista

Vyftezy jsem provedl pomoci jiZ popisovaného grafického rozhrani a nechal je klasifikovat
vytvofenym algoritmem. Klasifikované vytezy byly poté sefazené podle skoére, coz
usnadnilo ozna¢ovéni skute¢nych t¥id vytezl. Po oznaceni skute¢nych tiid jsem provedl
ROC analyzu (4.1.2) a zjistil jsem optimalni nastaveni prahu pro maximalizaci pfesnosti.

Pro optimalni préh (t = 8) vysla néasledujici matice zamén.

obecna matice zamén ¢etnosti [-] relativni ¢etnosti [%]
TP | FN 423 | 25 94,4 | 5,6
FP | TN 28 | 298 8,6 | 91,4

Tab. 10: Matice zamén PKSlots, t = 8

Ze 774 vytezu jich bylo chybné klasifikovano pouze 53 (25 aut a 28 volnych mist).
Z tohoto tidaje 1ze snadno vypocitat presnost ACC = (77:7_453) = 93,2 %. Vzhledem k velké

variabilité snimkt jde o velmi uspokojivy vysledek a dobré je i to, Ze hodnota FN je nizsi
nez FP.
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7.2 FELLot

Testovaci sada FELLot je sada snimkd malé oblasti fakultniho parkovisté, kterou jsem
poftidil v priubéhu dvou dni sestavenymi kamerovymi moduly. Snimky jsem ziskéval s 15s
intervalem pomoci knihovny Picamera (5.2.1) pfiblizné® od 09:00 do 16:00. Kamery byly
umisténé za skly oken budovy. Celkem jsem nafotil 5 549 snimkd (ze 4 zabért), ze kterych

jsem extrahoval 71 084 vyfezu parkovacich mist (Obr. 44).

Al (14 mist x 1 615 snimki1) A2 (14 mist x 695 snimki)

=

den 1

den 2

Obr. 44: Jednotlivé zabéry kamer pro testovaci sadu FELLot

Tuto datovou sadu jsem testoval jako prvni, a to bohuZel trochu nesikovnym zptisobem.
Srovnani realné a klasifikované obsazenosti jsem totiz provedl jednorazové manudlné pro
jedno nastaveni prahu. V dasledku této chyby jsem nemohl provést ROC analyzu jako
u ostatnich testovacich sad a ispésnost tedy uvadim pouze pro Groveni prahu t = 15, ktera
vSak zfejmé neni optimalni vzhledem k presnosti. Vysledky této sady jsou uvedeny pro

vSechny zébéry dohromady (Tab. 11).

obecna matice zamén ¢etnosti [-] relativni ¢etnosti [%]
TP EN 27 639 | 4784 85,2 14,8
FP TN 773 | 37 888 2,0 98,0

Tab. 11: Matice zamén FELLot, t = 15

Presnost ACC = £7639%37888) _ g9 2 oy,
71084

% Vyjma zdbéru A2, ktery beZel pouze do 12:00
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7.3 PKlot

Posledni a nejvétsi pouzitou datovou testovaci sadou je databize PKlot [4] pGvodem
z brazilskych univerzit v Parand. Databdze obsahuje 695 899 vyteztu parkovacich mist,
ale pro ucel této préce jsem jich vyuZil o néco méné (667 076) z duvodu problémi
s nékterymi xml soubory (k nékterym mistim neexistovala informace o obsazenosti).
Autofi nasnimali celkem t¥i rtzna parkovisté (PUCPR, UFPRO5, UFPR04) v prubéhu
nékolika dni pomoci HD webkamery a ziskana data rozdélili do tfech skupin podle pocasi
(Obr. 45). Pro jednotliva mista v obraze zapsali jejich soufadnice a obsazenost. Zpiisob

testovani této databaze uvadim na konci kapitoly 6.2.
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Obr. 45: Vybrané snimky z databdze PKLot, pfevzato z [4

Vypocital jsem klasifika¢ni skére pro kazdy vyiez a vysledky rozttidil podle skute¢né
obsazenosti. Nasledné jsem vynesl distribuci klasifika¢niho skére (Obr. 46).

5

— pozitivni vzorky (auta)
—— negativni vzorky (volna mista)

s ¥

relativni Cetnost vyskytu skére [%]
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Obr. 46: Distribuce klasifika¢niho skére vSech vyfezi z databize PKLot
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Krok na ose x odpovid4 hodnoté 1, nebot klasifika¢ni skére mtize nabyvat pouze celych
¢isel od 0 do N, kde N odpovida celkovému pocétu segmentti ziskanych posuvnym oknem
(kapitola 6.2 a Obr. 38). Pro vétSinu negativnich vzorka vySlo klasifika¢ni skére nulové
(62 % vsech negativnich vzorkd). Cetnost negativnich vzorki s vy$sim klasifika¢nim skére
ubyvala exponencidlné. Distribuce Kklasifika¢niho skére pozitivnich vzorkd lehce

pripomind normalni rozd€leni se stfedni hodnotou okolo 60 a se smérodatnou odchylkou
Ze velkému poc¢tu pozitivnich vzorkt bylo $patné pridéleno nulové klasifikaéni skére.

Z nenormalizované varianty distribuce klasifika¢niho skére 1ze prahovéanim ziskat fadu
charakteristik (kapitola 4.1). Vysledky pro jednotlivé kategorie snimkt (pocasi,
parkovist€) je mozné dohledat v datové ptiloze. Zde opét uvadim pouze celkové vysledky,
tedy vysledky pro vSech 667 076 klasifikovanych vytezt (Obr. 47, Obr. 48, Obr. 49).
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Obr. 47: Zavislost miry chyb klasifikace na nastaveni prahu klasifika¢niho skére, PKLot
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Obr. 48: Zavislost presnosti (ACC) na nastaveni prahu, PKLot
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Obr. 49: ROC ktivka PKLot

Graf na Obr. 47 udavé zavislost miry chybné klasifikace na nastaveni prahu s tim, Ze je
zde rozliSeno, zda bylo rozpoznavéno volné, nebo obsazené misto. V probiranych
systémech vSak nelze na FPR a FNR pohliZet zcela samostatné. Dalsi graf (Obr. 48) vychéazi
z celkového poctu chyb Kklasifikace pfi rtizné nastaveném prahu. Mensi polet chyb

znamend presnéjsi klasifikaci. Maximalni pfesnost ACC vychéazi 91,8 %, a to pro prdh

t = 15. Matice zdmén pro toto nastaveni prahu je uvedena v Tab. 12.

obecna matice zamén

TP

FN

FpP

TN

cetnosti [-]

relativni ¢etnosti [%]

285 542

33 409

89,5

10,5

21 562

326 563

6,2

93,8

Tab. 12: Matice zamén PKLot, t = 15

klasifika¢niho skére. Snahou miZe byt snizit FN i za cenu sniZeni pfesnosti, nebot jde
o situaci, kterd je v pfipadé predavani obsazenosti fidi¢im velmi neZadouci (kapitola

4.1.2). Je mozné naptiklad zvolit préh t = 8, jemuZ odpovida matice zdmén v Tab. 13.

obecni matice zamén

TP

FN

FpP

TN
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cetnosti [-]

relativni ¢etnosti [%]

299 812

19139

94,0

6,0

42 566

305 559

12,2

87,7

Tab. 13: Matice zamén PKLot, t = 8
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Pfi tomto prahu se sice snizZi presnost ACC na hodnotu 90,7 %, ale minimalizuje se pocCet
situaci, kdy systém oznacuje obsazené parkovaci misto jako volné (FNR = 6 %). Dalsi
sniZzovani prahu umoZiuje tuto situaci minimalizovat jeSté vice, ale je to jiZ za cenu
prudkého nértstu FP a poklesu ACC.

Posledni graf (Obr. 49) shrnuje charakter tispéSnosti jedinou kfivkou, nezavisle na poctu
pozitivnich a negativnich vzorka v testovaci sadé. Plocha pod kfivkou AUC vychazi

0,972, coz lze povaZovat za velmi dobry vysledek.

Klasifikaci vSech snimkii z databéze jsem vizualizoval formou 6minutového ¢asosbérného

videa. Jeden ze snimk s vizualizaci je zde znazornén niZe na Obr. 50.

! IR~ ‘=|
- B e |

Obr. 50: Vizualizace klasifikace databaze PKLot
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8. Zaver

V této diplomové praci se zabyvam distribuovanym kamerovym systémem pro spravu
parkovacich mist, ve kterém inteligentni kamery transformuji obrazova data na informace
o obsazenosti parkovisté. Cilem prace bylo navrhnout a implementovat vSechny casti
systému pocinaje kamerovymi moduly a konce algoritmy, jeZ jsou schopny vyhodnocovat

obsazenost parkovacich mist na zakladé informaci z vice kamer.

Provedl jsem analyzu dostupnych feSeni detekce obsazenosti parkovacich mist a uvedl
napfiklad ultrazvukovym detektoriim. Na zakladé studie distribuovanych kamerovych
systému jsem sestavil tfi malé levné bateriové kamerové moduly, zaloZené na pocitaci
Raspberry Pi Zero, které jsem nésledné vyuZil pro trénovani i testovdni algoritmd.
Algoritmy jsem napsal v programovacim jazyku Python zejména spolu s knihovnami

OpenCV, NumPy a Picamera.

Pro tcely trénovani jsem pomoci kamerovych modult ziskal okolo 2 500 ruznorodych
vytezli parkovacich mist, které jsem rozdélil podle obsazenosti. Vyfezy obsahujici auta
jsem dale rozdélil do nékolika kategorii podle orientace aut v obraze. Z rozttidénych
vyfezu jsem nasledné pomoci HOG deskriptoru vypocital pfiznakové vektory, z nichZ jsem
ziskal model thlové zavislého klasifikdtoru SVM. Model je pfedavan do faze testovani,
kde se na jeho zakladé urcuje obsazenost. Klasifikace je realizovana s vyuZitim posuvného
okna v rtizné velkych kopiich vstupnich vyfezti parkovacich mist. Vysledky obsazenosti
z jednotlivych modulti mohou byt pfeddvany serveru prostfednictvim Wi-Fi standard.

Server slucuje informace z vice kamer a vysledek mtZe sdilet s potencionalnimi zdjemci.

V implementaci jsem se zaméfil pfedevSim na zpracovani obrazu v jednotlivych
kamerovych modulech, nebof jde o vstupni predpoklad tspésného systému pfi slu¢ovani
informaci z vice kamer. Slucovani informaci z vice kamer jsem realizoval pouze
jednoduchymi mechanismy, které v pripadé prekryvu kamer upfednostiiuji jeden zébér

pred jinymi na z&klad€ zadaného kritéria.

Implementovany algoritmus dokdZe na Raspberry Pi Zero rozpozndvat obsazenost
rychlosti 10 parkovacich mist za sekundu s pfesnosti obvykle vyssi nez 90 %, a to ve velmi
Sirokém spektru podminek. Uspé$nost algoritmu jsem ovéfil na tfech rtiznorodych

testovacich sekvencich obsahujicich celkem pifes 700 000 vyiezi parkovacich mist.
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Implementovany systém by bylo moZné rozsitit celou fadou vylepSeni. Z hardwarového
pohledu se jednd piedevs$im o sniZeni spotfeby kamerovych modulti pomoci spacich
rezimu, které by spolu se soldrnim panelem mohly zajistit energetickou sobésta¢nost
moduld. Pro implementované algoritmy se jako rozsifeni nabizi uplatnéni systému na
obecnéjsi typ parkovani on-street, kde by bylo potfeba nejen klasifikovat zadané vytezy,
ale parkovaci mista vyhledavat. Dal$imi moZnymi kroky pro vylepSeni algoritma by
mohla byt jejich optimalizace a napiiklad vyuZiti grafické karty Raspberry Pi pro

pfedzpracovani snimku.

Tato préce je prispévkem k fadé€ modernich systému pro spravu parkovacich mist a nabizi
novy pristup k detekci obsazenosti pomoci nenaro¢nych algoritmti zpracovani obrazu.
Praktické vyuZiti implementovaného systému si s drobnymi modifikacemi dokaZi

predstavit predevSim v oblasti zefektivnéni méstského parkovani.
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Seznam obrazku a tabulek

Obrazky, u nichZ neni uveden zdroj, jsou dilem autora prace. Mohou se vSak na nich

vyskytovat malé ¢asti, které byly ziskdny z Internetu vyhledavéanim s filtrem: , Povoleno

opétovné pouZiti s ipravami“. Zdroje také nejsou uvadény u vystupt algoritmu.
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Informace k prtiloze

Soucasti této prace je datovd priloha obsahujici predevsim zdrojové koédy
implementovanych algoritmi a video ukdzky pro demonstraci jejich funkce. O adresédfové

struktufe a preddvanych souborech déle podrobnéji informuje soubor ctete.pdf.
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