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Abstrakt

Cielom tejto bakalarskej prace je venovat sa problematike detekcie jazdnych pruhov,
analyze existujicich rieSeni a implementacii jednej z nich. V prvej kapitole je opisany
uvod k praci, rozne Statistické udaje, zékony a opisanie problematiky. V druhej kapitole
s popisané existujice riesenia a ich analyza. Tretia kapitola sa venuje technolégiam
a algoritmom, s ktorymi sme sa stretli pri tvorbe programu. Dalsie kapitoly st veno-
vané vyslednému programu. Najskor navrhu, potom samotnej implementéacii a posledna

kapitola sa venuje vysledkom testovania aplikicie a ich analyze.

Kracové slova: Spracovanie obrazu, jazdné pruhy, video, pohlad z vtacej perspek-

tivy



Abstract

The aim of this bachelor thesis is to devote the issue of lane detection, analysis of
existing solutions and implementation of one of them. The first chapter describes the
introdution to the work, various statistics, laws and description of the issue. The se-
cond chapter describes the existing solutions and their analysis. The third chapter
devoted with technologies and algorithms that we encountered in creating the prog-
ram. The next chapters are devoted to the final program. First the design, then the
implementation itself, and the last chapter deals with the results of application testing

and analysis.

Keywords: image processing, road lane, video, bird’s eye view
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Uvod

Soférovanie je pre vacsinu [udi bezné vec, nad ktorou sa nemusia $pecialne
zamyslat a mnohé veci robia automaticky. Ulohou oféra je prejst bezpecéne
do svojho ciela bez kolizii. Na ceste je dolezité sledovat prvky, ktoré po-
méhaja udrzovat dopravu bez nehdd a pri ich dodrziavani sa znizuje prave
riziko zrézok. Su to znacky, semafory, ale aj jazdné pruhy. Napriek tymto
pomockam pre Soféra sa stavaju mnohé kolizie a niektoré z nich aj s na-
sledkami nezlucitelnych so Zivotom. St spdsobené nepozornostou vodica,
rychlou jazdou, mikrospankom, resp. zvySenym mnozstvom alkoholu v krvi.
Préave mikrospanok mé za néasledok vel'ké mnozstvo dopravnych nehdd, ked

vodi¢ az s oneskorenim reaguje na situéciu na vozovke pred nim.

Mikrospanok je kratkodoby spankovy stav, ktory trva niekolko sektund.
Sluzi na regeneraciu psychickych a fyzickych sil. Clovek vie tomuto stavu
predist tym, Ze ide na cestu odpocinuty, pocas dlhsej cesty si dava kratke
prestavky, dodrziava pitny rezim. AvSak, ak nedodrzi tychto par zaklad-
nych rad, mikrospanok na neho moéze prist hocikedy. St urcité priznaky,
ktoré ukazuju mozné prejdenie organizmu do stavu mikrospanku. Sua to zi-
vanie, zahmlievanie pred ocami, hladenie do dialky. V pripade, Ze vodi¢
ani na tieto priznaky nereaguje, vystavuje seba, ale aj okolo iducich riziku
dopravnej nehody. Je dolezité hladat rieSenia na tento problém a vdaka

nemu zachranit vela Tudskych Zivotov. Je to vyzva pre kazdého z nés.

Vyvoj bezpecnostnych systémov je klucovy, ¢o sa tyka budiicnosti. Najdo-
lezitejsia je samozrejme zachrana I'udskych Zivotov, ale maja budicnost aj
pri zlah¢ovani Zivota Tudom, napriklad pomocou autonémnych aut. Tieto
body st klicové a od nich sa ma odvyjat nas postoj pri tvorbe takychto sys-
témov. Kazdy pokus o zlepSenie aj uz existujucich systémov moéze priniest
obrovski zmenu. Kazda dostupna aplikiacia na detekciu potencionalneho

nebezpecéenstva dava moznost Tudom chranit seba, ale aj druhych.

Prave v tejto praci sa budeme venovat tomu, ako pomoct predchadzat za po-
moci poc¢itac¢ového videnia takymto nehodam. Cielom tejto prace je dete-

kovat jazdny pruh a pozriet sa na existujuce rieSenia. Ich analyzou zistit
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moznosti pre dalsi vyvoj a nové pokusy o zlepSenie presnosti. Nasim cielom
je tiez vytvorit aplikiciu, ktora na videu dokaze spréavne rozpoznat jazdny

pruh.



Kapitola 1
Uvod do problematiky

Tato cast je venovana uvodu do problematiky a ziskaniu vSeobecnych informacii k praci
a samotnej detekcii ¢iar na ceste. Taktiez k oboznameniu sa s pojmami a zakonmi,

ktoré suvisia s preméavkou.

1.1 Statistické udaje

V tejto Casti sa pozrieme na Statistiky dopravnych nehdd na Slovensku[21]. Tieto udaje
st zbierané a tvorené policiou Slovenskej republiky pre Ministerstvo vnitra Slovenske;j
republiky. Vdaka nim si mozeme spravit predstavu o tom, ako je to s nehodami na slo-
venskych cestach. Podla statistik z kazdého roka vieme povedat, Ze sa nehodovost od
roku 2008 znizila o viac ako Stvrtinu. Od roku 2012 sa pocet nehdd ustalil medzi 13 az
14 tisic ro¢ne. V roku 2018 bolo na Slovensku 13902 dopravnych nehod, ¢o v prepocte
vychédza, ze sa v Slovenskej republike priemerne stane 38 havarii denne. Klesajtci
trend poctu havéarii je pozitivnou spravou. Tento pokles je sposobeny prisnejsimi do-

pravnymi zédkonmi, ale aj vdaka vyvojom bezpe¢nostnych prvkov pre automobily.

nnnnn

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

— 0 poLtu dopravnych nehdd od roku 2008 do roku 2018

Obr. 1.1: Vyvoj poc¢tu dopravnych nehod od roku 2008-2018
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Pocet smrtelnych nehod sa tiez od roku 2008 znizil, a to priblizne o polovicu.
Ked porovname Statistiky vyvoja po¢tu dopravnych nehdd a poctu smrtelnych nehod,
vyplyva, ze aj znizenim poc¢tu nehod je stale tmrtnost na cestach velmi vysoka. Od
roku 2008 sa znizil pocet nehdd nasobne, ale vic¢sina z nich st prave nehody, ktoré
nemaju smrtelné nasledky. V roku 2018 bolo na slovenskych cestach usmrtenych 229
Tudi. V prepocte na obyvatelov to vychédza 42 usmrtenych na jeden milion Tudi.

600

558

500

300 o6
229

200

100

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

—fe0] poctu smrtefnych nehdd od roku 2008 do roku 2018

Obr. 1.2: Vyvoj poc¢tu smrtelnych nehod od roku 2008 do roku 2018

V porovnani s okolitymi krajinami mame podla Statistik najnizsiu timrtnost na ces-
tach v prepoc¢te na milién obyvatelov. AvSak tato Statistika je skreslené, kedze v Slo-
venskej republike sa za smrt pri nehode rata, len ak ¢lovek zomrie priamo pri nehode
alebo na nasledky do 24 hodin, kym v medzinarodnych Statistikach sa réta tmrtie
na nasledky nehody do jedného mesiaca. [21]. Kazda krajina mé vlastné Statistické

metody, takze tieto Statistiky mozu byt len orietac¢né a nemusia byt tplne presné.

68
B4
54
50 a8
a2
30
20

Polsko Madarsko Cesko Rakusko Slovensko

[y
=1

]

m Poéet usmrtenyjch osdb nal 000 000 obyvatelovv susedmych krajindchzarok 2018

Obr. 1.3: Pocet usmrtenych oséb na 1000000 obyvatelov v susednych krajinach za rok
2018
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1.2 Zakony o cestnej premavke

V tejto Casti si ujasnime niektoré pojmy zo zdkonov Slovenskej republiky ohladom
cestnej premavky. Vychadzam pritom zo zakona ¢. 8/2009 Z. z. [22]. Prvou délezitou
castou je vysvetlenie samotného pojmu cestna premévka. ,Cestnou preméavkou na tucely
tohto zékona sa rozumie uZivanie dialnic, ciest, miestnych komunikacii a ucelovych
komunikaciil ) (d'alej len ,cesta”) vodi¢mi vozidiel a chodcami.“ Pri sledovani vozovky
je dolezita aj okrajova cast, krajnica. ,Krajnicou sa mysli ¢ast cesty od kraja vozovky
po kraj cesty.“ A poslednym pojmom, ktorému sa budeme venovat v tejto casti je
vozovka. ,Vozovkou sa mysli spevnené cCast cesty ur¢end predovSetkym na premavku

motorovych vozidiel .

1.3 Problematika

Kvoli znizeniu poc¢tu havarii a tumrti na ceste sa zacali vyvijat rozne bezpecnostné sys-
témy pre auta. Tieto systémy nielen, ze davaju vacsi komfort a bezpecnost pre vodica,
ale poméhaju chranit aj ostatnych ucastnikov premavky. Nehovorime tu len o druhych
vodic¢och aut, ale aj o chodcoch a cyklistoch. Tieto systémy pomahaju Soférovi v ne-
predvidatelnych situdciach, ale aj ked zlyha ludsky faktor. Casto signalizuju rozne
prekazky na ceste, povolent rychlost na danom tseku cesty, ¢i dany vodi¢ jazdi podla
¢lar na ceste a mnoho dalgich. Pri niektorych pripadoch dokonca autopilot preberie
riadenie a bezpecne odstavi vozidlo na krajnicu. Tieto systémy by s najvéicsou pravde-
podobnostou neexistovali nebyt prave pokroku v oblasti pocitacového videnia. Jazdné
pruhy st pre Soféra jeden zo zakladnych orienta¢nych prvkov na ceste. St vyznacené
roznymi typmi ¢iar a farieb. Typy Ciar informuja Soféra, ¢i moze napriklad predbiehat
druhé vozidlo, ¢i na danom mieste moze odstavit vozidlo. Na Slovensku sa ako farba
pruhov pouziva biela, a v pripade, Ze je cesta v Stddiu opravy a pruhy st zmenené,
docasné pruhy maji oranzovu farbu. Avsak, nie kazda krajina ma biele jazdné pruhy.
Napriklad, ak sa pozrieme na Spojené Staty americké, zistime, Ze pouzivaji namiesto

bielej zlta farbu.

1.3.1 Problémy pri detekcii ¢iar na vozovke

Vnimanie vozovky zahfia zistovanie po¢tu a polohy pruhov, zlu¢ovanie pruhov, ale aj
to, ¢i je cesta v dedine, meste alebo mimo mesta. Pri samotnej detekcii sa stretavame
s mnoZstvom problémov, ktoré je potrebné riesit. Jednym z nich je rozny vzhlad ciar.
Lisia sa vo svojej Sirke, dlzke, & typom. Ciary sa mozu rozsirovat, zuzovat, méozu byt
prerusované, spojité. Druhym je jasnost obrazu. Problém nastéva napriklad pri vy-

jazde auta z tunela. Vtedy moze byt obraz prilis presvetleny. A tretim priblémom je,
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ak je slaba viditelnost. Moze byt sposobena hmlou, silnym dazdom, snehom na ceste,
tienmi na ceste, alebo odrazom od mokrej vozovky [1]. KedZe potrebujeme, aby bezpec-
nostny systém fungoval v redlnom ¢ase, a zaroven jeho omylnost ma byt ¢o najnizsia,
je potrebné dané pripady problémov vyriesit tak, aby ¢o najmenej sposobovali chyby

systému.

(g)

Obr. 1.4: Problémy pri detekcii Giar na ceste: a) rézne typy ¢iar b) zmena Sirky ¢iar ¢) rozna
sirka pruhov d) presvetlena ¢ast snimky po vychode z tunela e) tien na ceste f) cesta pokryta
snehom g) nizka viditelnost kvoli hmle h) nizka viditelnost kvoli hustému dazdu i) odraz

na mokrej vozovke v noci [1]

1.3.2 Systémy pouzivané na snimanie cesty

V tejto Casti sa pozrieme na systémy, ktoré je mozné vyuzit pri sledovani jazdného
pruhu [1]. Niektoré z nich st velmi dobré a presné, avsak ich néklady na zaobstaranie
st Castokrat velmi vysoké, a niektoré nie st drahé, ale zase presnost je tam obmedzené.
Vidsinou sa pouziva kombinécia tychto systémov, ked sa skibi presnost s ¢o najnizsou
vyrobnou cenou.

Videnie pomocou jednej kamery: alebo inak monokulérne videnie, funguje za pomoci
jednej kamery namontovanej v strede ¢elného skla auta. Velmi ¢asto byva za spatnym
zrkadlom. Kopiruje [udsky pohlad na vozovku.

LIDAR: Jeho nevyhoda je jeho vysoka cena, avSak mé velmi vela dobrych vlast-
nosti pouzitelnych pri detekcii. Dokaze zmerat 3D Struktaru vozidla a ur¢it vzdialenost

za pomoci odrazu laca podla ¢asu odrazu od objektu. Nemé problém so svetelnymi
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podmienkami. Napriklad mu nevadia tiene, pretoze vyuziva aktivny zdroj svetla. Lidar
nam déva 3D informaécie o stupani vozovky, rozpoznavaniu obrubnika a okrajov ciest
a odhad drsnosti vozovky, ktoré slizi na zistenie okraju vozovky v pripade, Zze sa tam
nenachadza znacenie.

Stereo zobrazenie: Pozostava z dvoch kamier. Je to krok medzi monokularnym vi-
denim a Lidarom. Stereo je lacnejsia alternativa k Lidaru. Vie ndm poskytnut rovnaké
udaje ako lidar, ale s mensSou presnostou.

Geograficky informacny systém (skr. GIS), Globalny lokaliza¢ny systém (skr. GPS)
a Inercialna meracia jednotka (skr. IMU): GIS je pocitacovy systém pracujuci s geogra-
fickou informéciou. GPS slizi na zistenie presnej pozicie pomocou satelitov. Geografické
déta spolu s polohou vozidla sa vyuzivaju v komercnych navigacnych systémoch. Tieto
GPS prijimace zvycajne dosahuju presnost na 5 az 10 metrov, ktoré mozno zlepsit
pouzitim presného IMU. Kombinéciou tychto troch prvkou by sme dokézali spravit
fungujice autonémne auto. AvSak, zavisi od presnosti navrhnutého systému a spolah-
livost dat. Napriklad nepresné tdaje na digitalnej mape, vypadok GPS signalu.

Dynamika vozidla: Meria rychlost, zrychlenie a uhlova rychlost vozidla pomocou
rychlosti kolesa. Tieto informacie byvaji vyuzivané na dosiahnutie lepsich vysledkov
pocas sledovania jazdnych pruhov. Avsak, presnost merani dynamiky vozidla je obme-
dzena.

Radar: Pre ucely detekcie ¢iar na ceste nie je velmi uzitocny, avsak je vyuzivany v

inych systémoch. Dokaze, napriklad, detekovat prekazky.



Kapitola 2
Existujtice rieSenia

Tato kapitola sa bude venovat uz existujicim asistenénym systémom, ktoré su zalozené
na algoritmoch pocitacového videnia. St to rézne mobilné aplikacie, ale aj samotné

systémy pre autonémne auta.

2.1 Systémy pre auta

Bezpe¢nostné systémy pre auta si v dnesnej dobe samozrejmost. Mnohi Tudia sa ani
nezamyslaja nad tym, ako tieto systémy funguji. Ale v mnohych pripadoch zachréania
zivot a vodi¢ alebo iny tcastnik premavky si ani neuvedomi, ze prave takyto systém

pomohol pri prevencii pred koliziou.

2.1.1 LKA — Lane Keep Assistant

V novsich vozidlach zviacsa najdeme aj systém na udrziavanie v jazdnom pruhu (LKA
— Lane Keep Assistant). Novsie systémy aktivne zasahuji do riadenia a udrzuja auto
v strede jazdného pruhu. Systém vyuziva na svoju ¢innost kameru umiestnent za pred-
nym sklom a deteguje vodiace Ciary v obraze. V pripade, Ze su ¢iary dobre viditelné,
zacne vozidlo navadzat. Uroven zasahu systému je v zavislosti od vyrobcu & modelu
rozna. Niektoré vytvaraji iba moment na volante, ale samostatne vozidlo neriadia,
niektoré zasahuju do riadenia dost razantne. Ziadny zo systémov, vSak nie je v takom
Stadiu, ze by sme sa nan mohli vzdy spolahnit. Su to iba asisten¢né systémy, ktoré
ulahcuju jazdu najmé na dialniciach, ale aj vzhladom na legislativu musite vzdy aspon
pridizat volant a byt pripraveny kedykolvek korigovat chyby systému. Vzhladom na
to, Ze Standardne sa tieto systémy orientuji iba podla kamery, maji svoje obmedzenia.

Tymi st predovietkym znizené viditelnost, hmla, silny dazd, snezenie a podobne.|14]
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Obr. 2.1: Systém LDWS|8]

2.1.2 LDWS - lane departure warning system

LDWS je systém na signalizdciu vybocenia z jazdného pruhu.Tieto systémy st navr-
hnuté tak, aby minimalizovali nehody spdsobené, napriklad rozptylenim vodi¢a alebo
ospalostou. Tento systém vyuziva princip Houghovej transformacie a detekcie okrajov

pomocou Canny edge detektora. [8]

2.1.3 Znacky Tesla a Volvo

Automobilky Tesla, Volvo sa podielaju na tom, Ze vyvoj bezpecnostnych systémov aut
ide velmi rychlym tempom dopredu. Samozrejme, aj ostatné automobilky maja vplyv,
avsak, tieto dve st na momentalnom trhu jednotky vo vyvoje technologii. Firma Volvo
v roku 1959 vymyslela revolu¢ny vynélez. Dovolime si tvrdit, Ze je to jeden z najza-
sadnejsich bezpecnostnych systémov. Je to bezpecnostny pas. Kedze vedeli, Ze dany
vynalez moéze zachranit miliény zivotov, ponikli ho verejne pre vSetky automobilky
bezplatne. [7] Tento bod v histérii bol zasadnym. Préave tento vynélez ukazal vyrob-
com aut, Ze nie je dolezita iba rychlost auta, vydrz, spotreba, ale ze prave bezpecnost
ma byt pre vSetkych prvorada.

V roku 2016 uviedla firma Tesla na trh novy asisten¢ény systém. Jeho tlohou je, aby
auto drzalo v planovanom jazdnom pruhu. Systém vyuziva kameru, ktora je zabudovana
v aute, ultrazvukové a radarové senzory. Prave ony udrzuju auto v pruhu, sleduja
ostatné vozidla v okoli. V pripade, Ze by vodi¢ chcel zmenit jazdny pruh, ale dana
zmena pohybu auta by mohla spdsobit koliziu alebo ohrozit niekoho, systém zasiahne.
f)alej vyuziva senzory na volante. V pripade, Ze sa vodi¢ nedrzi dlhsiu dobu volantu,

auto zacne spomalovat a spusti signaliza¢né svetla pre okoloidice auta. 9]
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2.2 Mobilné aplikacie

Pri nasej praci budeme vychadzat hlavne z mobilnych aplikacii, pretoze maju rovnaké
moznosti na snimanie cesty, aké planujeme vyuzit. Tiez vyuzivaju len jednu kameru,
za pomoci ktorej sa snazia detekovat jazdné pruhy, okoloidice auté a rozne dalSie.
Nie su zdaleka také presné ako aplikicie zabudované v autach, ktoré su tvorené viace-
rymi spésobmi snimania. Ale napriek tomu st schopné pomdct vodicovi a v niektorych

pripadoch aj zachranit zivot.

2.2.1 1iOnRoad

Tato mobilna aplikacia ukazuje vodicovi jazdna drahu pruhu a vzdialenost aut nacha-
dzajucich sa pred vozidlom. Dava hlasovy aj vizualny signal pouZivatelovi, Ze auto
vybaca z pruhu, resp. auto iduce pred jeho vozidlom je prilis blizko. Aplikacia vyuziva
nativny fotoaparat zo smartfonu, GPS a senzory na detekciu vozidiel pred pouZivatelo-
vym vozidlom. Vypocitava aj aktualnu rychlost vodi¢a pomocou nativnych snimacov,
vdaka ¢omu vie uréit bezpeéni vzdialenost medzi vozidlami. Specidlnou VymoZenos-
tou tejto aplikicie je systém na vyhladanie svojho zaparkovaného auta. V pripade, Ze
ho neviete najst, aplikicia spravi fotku miesta, kde sa nachadza. Ak ani toto nestaci,
spusti GPS navigéciu k vozidlu. Aplikicia ponika aj automaticka detekciu jazdy [15].
Ak pohyb mobilného zariadenia zodpoveda jazde autom, aplikicia zacne snimat cestu.
Naopak, ak stojime v kolone alebo na krizovatke, aplikacia nas zbyto¢ne neupozor-
nuje. Vysledky aplikicie zavisia od viacerych faktorov: optiky fotoaparatu, schopnosti
rychleho a presného zaostrovania, procesora, ale aj od okolitych podmienok. Idealne
podmienku st za jasného pocasia, a zase naopak pri snezeni, hmle aplikacia nemusi byt
tplne presna. Aplikacia sa snazi nahradit drahé systémy zabudované v novych autach.
Urcite nie je taka presnd ako systémy priamo zabudované do auta od vyrobcu, ale
je to velmi dobra alternativa. Aplikicia ihned po zverejneni ziskala niekol'ko oceneni.

Jednym z nich bola cena za najlepsiu Android aplikaciu s rozsirenou realitou.

2.2.2 aCoDriver 5

Je velmi podobna k aplikacii iOnRoad, o ktorej sme pisali vyssie. Tiez sa zameriava
na snimanie jazdnych pruhov, ale aj na vzdialenost vozidiel. Signalizuje prili§ kratku
vzdialenost od vozidla a aj vybocenie z jazdného pruhu. Avsak, tato aplikacia je pou-
7iteIna len pri obmedzenej rychlosti. Pri presiahnuti maximalnej rychlosti, pri ktorej
dokaze detekovat Ciary a objekty pred vozidlom, prestava byt aplikicia presna a pou-

ziteIna. Vodicovi da signal o docasnej nepouzitelnosti aplikacie [4].
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Obr. 2.2: Aplikicia aCoDriver 5 [4]

2.3 Projekt — Pocitacové videnie pre najdenie Ciar

V tejto podkapitole sa budeme venovat projektu, ktory nas najviac inSpiroval a nie-
ktoré postupy sme pouzili aj v naSej praci. Tento projekt popisal a vytvoril Moataz
Elmasry [11]. Na sledovanie vozovky pouzil kameru namontovant na prednom skle
auta. Samotny program vytvoril v Pythone za pomoci Opencv. Projekt pozostava z
nasledujucich casti:

1. Kalibracia kamery na odstranenie skreslenia. Vystupom z kamery je video, ktoré
predstavuje sériu obrazkov. V dosledku povahy SoSoviek st obrazky nachylné na skres-
lenie, ktoré vedie k nekonzistentnému zviacseniu v zavislosti od vzdialenosti objektu od
optickej osi [11]. Na odstranenie skreslenia sa pouzije Sachovnica, kde sa identifikuji
rohy Sachovnice, zistia sa odchylky, a tie sa potom pouziju pri snimkach z kamery.

2.Predspracovanie obrazu. Na detekciu pruhov na ceste sa pouzije b kanal z lab a 1
kanal z luv. Lab predstavuje farbu ako tri kanaly: jasova zlozka, zeleno-¢ervena zlozka a
modro-zlta zlozka [11]. Luv predstavuje transforméaciu farebného priestoru XYZ, ktory
sa pokusa o percepénu jednotnost [11].

3.Perspektivna transformacia. V standardnej perspektive kamery sa objekty vzdia-
lenejsie od fotoaparatu javia mensSie a Ciary jazdnych pruhov sa zbiehaju, ¢im dalej su
od auta. Jednym spdsobom, ako opravit takéto skreslenie, je transformacia perspek-
tivy obrazu tak, Ze sa pozerame na obréazok zhora, tiez zname ako pohlad z vtacej
perspektivy. Najprv sa vyberie oblast v obréazku, na ktort chceme pouzit transformé-
ciu. Potom sa vyberu body predstavujuce cielovy priestor, do ktorého chceme segment
transformovat [11].

4. Detekcia ¢iar na ceste. Najprv sa aplikuje binarne prahovanie [11]. Tym sa ziska

obraz s iba dvoma farbami. Biele pixely predstavuja ¢iaru z pruhu, ktord sa snazime
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identifikovat. Dolezité je najst zaciatoény bod Tavého a pravého pruhu. Jednym z pri-
stupov je vygenerovanie histogramu pixelov. Histogram by mal obsahovat dva vrcholy,
ktoré predstavuju Tava a prava liniu pruhu. Poloha dvoch vrcholov sa pouZije ako
vychodiskovy bod. Na vyhladavanie d'alsich bodov, ktoré oznac¢uju Ciaru, sa vyuZije
technika vyhladavania v posuvnom okne (sliding window). Zacina zdola a iterativne
skenuje celi cestu az k vrchu obrézka a do zoznamu pridéva detekované pixely. Ak je v
okne zistenych dostatoény pocet pixelov, vykresli sa d'alsie okno okolo svojej stredne;
polohy. Podla najdenych bodov sa spravi hladkéa ciara, ktora sa chova ako najlepsia
aproximacia toho, kde je ¢iara pruhu [11].

5. Poloha vozidla a jazdného pruhu. Nakoniec sa v projekte vypocita poloha vozidla
v jazdnom pruhu. Pocita sa s tym, ze je kamera umiestnené v strede obrazka. Prevod
z pixelov na metre bol pocitany pomocou rozlisenia obrazku.

Vysledkom tohto projektu je velmi presné aplikicia. DokaZe ovela presnejsie zachy-
tit jazdny pruh. Méa sice nevyhodu, Ze pri slabej viditelnosti ¢iar moze mat problém
s detekciou, ale napriek tomu mé tato metoda budicnost. Pravdepodobne nie ako sa-
mostatna aplikacia, ale kombinéciou inych systémov moze dokonale a presne oznacovat

cestu.

Binary warped image of lane lines Binary warped image with lane lines and search window drawn

Obr. 2.3: technika sliding window v porovnani s bindrnym obrazkom [11]

Curve Radius: 1807.84 m
Center Offset: —40.722 cm

Obr. 2.4: Snimka z projektu so zakrivenim jazdného pruhu a stred vozidla [11]
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2.4 Analyza existujacich rieSeni

V predchédzajucich podkapitolach sme rozobrali fungovanie réznych mobilnych apli-
kécii, systémov pre autonémne auté.

LDWS a LKA su profesionélne systémy, na ktorych sa podielalo mnoZstvo vyvoja-
rov. Tieto systémy st prepojené s roznymi senzormi a ich presnost je velmi vysoka.

Co sa tyka analyzy mobilnych aplikicii, tie sa spoliehaji na detekciu jednou ka-
merou. Tu je problém, Ze nam chyba ur¢ity asponn pomocny systém, ktory by dokazal
detekovat jazdny pruh v pripade zlych viditelnostnych podmienok. AvSak, tu mnohé
aplikdcie vyuzivaju urcitia predikciu &ar. Cize v pripade, ze na videu nie je mozné
rozonat Ciary, tak podla predchadzajucich vlastnosti cesty urci jej pokracovanie. Toto
samozrejme sposobuje mierne odchylky, ale je to dobra alternativa, ako sa s tymto
problémom popasovat.

Projekt detekcie jazdnych pruhov pomocou histogramu déva novy pohlad na vyzor,
presnejsiu vizualnu detekciu ako pontka Houghova transformécia. Tento postup ma
vela minusov, avSak, v pripade kombinacie s inym systémom vie byt velmi dobry. Tieto
minusy st spojené hlavne s dobrou viditelnostou a nastavenim kamery. Samozrejme
aj kalibracia kamery je urcitym problémom. Kamera sa musi vzdy nakalibrovat a pre
idealne fungovanie je potrebné ju mat pevne upevneni. Avsak, vyhodou tohto postupu
je aj to, Ze je jednoduchsie spravit rozne merania vzdialenosti. Tieto informécie mozu

. ) L A b
zaujat vodica a pomoct mu.



Kapitola 3
Technologie

V tejto casti sa budeme venovat technolégiam a algoritmom, ktoré sa vyuzivaja pri
tvorbe systému na detekciu Giar na ceste, ale aj v8eobecné veci ohladom programova-
cieho jazyku a kniznic. Spomenieme tu aj algoritmy, ktoré sice nie sti pouzité v nasej
vyslednej préci, ale pri skisani roznych variantov postupov detekcie sme sa s nimi

stretli a st velmi vyuzivané.

3.1 HP Payvilion Gaming 15-dk0010nc

Ked7ze sa jedna o aplikaciu, ktora bezi v programovacom jazyku Python, a nie je to
mobilna aplikacia, tak v tejto casti opiSem parametre notebooku pouzitého na tvorbu a
neskor aj testovania programu. Jedné sa o notebook od firmy HP. Aj nazov prezradza,
ze ide o hracsky pocitac¢. Vyhoda hracskych pocitacov je prave vysoky vykon, ale aj
dobra grafika, ktorti poskytuje. Tento notebook poskytuje 16GB RAM. Nachadza sa v
nom procesor Intel Core i7-8750H a ¢o sa tyka grafickej karty, tak méa v sebe NVIDIA

GeForce GTX 1050/3GB, ¢o zvladne momentélne vacsinu grafickej naro¢nosti.

3.2 Xiaomi Redmi 4X

Tento mobilny telefén bol pouzity na natacanie videi pre tato pracu. VyuZziva osem
jadrovy procesor sprevadzany grafickym akceleratorom Adreno 50. RozliSenie obra-
zovky je 1280x720. Obsahuje zadnti kameru, ktora ma rozliSenie fotoaparatu 13 Mpix

a maximalne rozliSenie videa, ktoré je mozné natacat, je full HD 1080p.

3.3 Python

Python je moderny programovaci jazyk, ktorého popularita stale rastie. Jeho autorom

je Guido van Rossum. Je pouzivany vo firméch ako Google, Youtube, Mozilla. Na

14
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rozdiel od mnohych inych jazykov, ktoré s kompilacné (napriklad Pascal, C/C++) je
Python interpreter [5].

Porovnanie jazyku Python a Java:

Programy v Pythone bezia oproti Jave 3 az 5H-krat pomalSie, ale zase ich vyvoj
trva menej Casu. Tento rozdiel mozno pripisat zabudovanym datovym typom vysokej
irovne Pythonu a ich dynamickému pisaniu. Napriklad python programator nestraca
¢as deklarovanim typov premennych. Ale kvoli tomu sa Cas spustenia predlzuje. Napri-
klad, ked si zoberieme vyraz a+b, tak Python najskor musi zistit typ oboch danych
premennych a az potom urcit vysledok, pricom Java tym, Ze to mé zadefinované, tieto
veci nemusi pri spusteni riesit [17]. Hlavné vlastnosti jazyka Python:

e velmi jednoduché a dobre Citatelna syntax, a kedze Python je aj vysoko inter-
aktivny, je velmi vhodny aj pre vyucovanie programovania [5].

e na rozdiel od staticky typovanych jazykov, pri ktorych je treba dopredu dekla-
rovat typy vSetkych dat, je Python dynamicky typovany, ¢o znamena, ze neex-istuja
ziadne deklarécie [5].

e Python obsahuje pokrocilé ¢rty modernych programovacich jazykov, napriklad
podpora priace s datovymi Struktarami, objektovo-orientovana tvorba softvéru a rozne
dalsie [5].

e je to univerzalny programovaci jazyk, ktory poskytuje prostriedky na tvorbu mo-
dernych aplikacii, takych ako analyza dat, spracovanie médii, sietové aplikicie a po-
dobne [5].

e Python ma obrovskia komunitu programatorov a expertov [5]. V tejto praci budem

vyuzivat verziu pythonu 3.8.1.

3.4 OpenCV

OpenCV je volne dostupna kniZnica pre pocitacové videnie a strojové ucenie. Kniznica
obsahuje viac ako 2500 optimalizovanych algoritmov. Tieto algoritmy mdzu byt pouzité
na detekciu tvari, objektov, rozoznavanie pohybu ¢loveka na videu, extrahovat 3D
model objektu a mnozstvo dalgich. Odhadovany pocet stiahnuti prekroé¢il 18 miliénov.
Je pouzivany od firiem cez vedecké skupiny az po beznych programatorov, ¢i Studentov.
OpenCV je vytvorena pre programovacie jazyky C+-+, Python, Java a Matlab a je
podporovany opera¢nym systémom Windows, Linux, Android a Mac OS. OpenCV —
Python vyuziva Numpy, ¢o je vysoko optimalizovana kniznica pre numerické operacie
so syntaxou podobnu Matlabu. Vsetky struktiry matic Opencv sa prevadzaju do poli
Numpy [20].
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3.5 KnizZnice

V naSej praci sa musime zamysliet nad tym, aké kniznice by sa ndm mohli pri tvorbe
vyslednej aplikacie hodit. V tejto Casti si spomenieme na tie, ktoré buda potrebné.
Prvou je kniznica OpenCV. Je opisana v casti 3.4.

Dalsou kniznicou, ktortt budeme potrebovat, je NumPy. NumPy poskytuje infra-
Strukturu na pracu s vektormi, maticami, poliami. Ponika aj vela matematickych
funkcii. My ju vyuzijeme najméa pri prace s poliami a maticami.

Velmi délezitou kniznicou pre grafiku je tkinter. V nej budeme robit cely vyzor
aplikicie s uzivatelskym prostredim. Tkinter slazi na vytvaranie grafickych aplikacii,
umoznuje v Pythone vytvarat nové okna, pridavat tlac¢idla, texty a rozne dalSie.

Dalsou kniznicou, ktora ma potencial na to byt vyuzité, je kniznica statistics. Jej
potencial vidime hlavne na pocitanie, napriklad najcastejSej hodnoty polohy okienok
za urcity usek alebo medianu z pola. Statistics je kniZnica na pocitanie matematickej
Statistiky. Jej funkcionalita mé simulovat pocitanie na vedeckej kalkulacke.

A poslednou kniznicou je time. Ttuto vyuZijeme najmé pri testovani rychlosti na-
Sej aplikacie. Time poskytuje sluzby na pracu s ¢asom, jeho merania, ale aj ziskania

aktualneho ¢asu.



Kapitola 4
Navrh aplikacie na detekciu pruhov

V tejto kapitole sa budeme venovat detailnému navrhu aplikiacie na detekciu jazdnych
pruhov na ceste, ktora bude sluzit na zvySenie bezpec¢nosti vodicov, ale aj ostatnych
ucastnikov premavky. Moznych postupov, ako takyto systém spravit, je viacero. Vybral
som si sledovanie pruhov mocou jednej kamery. Je to, aj ¢o sa tyka nékladov, mala
investicia. Aplikicia teda bude vyuzivat video z kamery umiestnenej na ¢elnom skle
auta. Moze sa pouzit lubovolnéa kamera alebo aj kamera na mobile. Ddlezitym prvkom
je, aby bolo dant cestu vidiet. Idedlne nastavenie kamery je v strede ¢elného skla bez
toho, aby nieco branilo vo vyhlade a aby nebréanila vodi¢ovi vo vyhlade. Odporucaju
sa drziaky, ktoré dokédzu zmiernit otrasy na videu. Tym sa dokaze predist pripadnym
malym nepresnostiam v detekcii. Dnesné auto kamery alebo aj mobilné fotoaparaty
dokézu zachytavat snimky pri rychlosti minimalne 30fps. Vyslednou aplikidciou bude
pocitacova aplikicia, ktora bude po spusteni detekovat jazdny pruh z videa. Mnohé
aplikacie a systémy potrebuji nakalibrovat kameru a bez toho nie je mozné tspesné
pouzivanie systému. Vyhodou mojej aplikicie bude to, ze kalibracia kamery nie je

potrebna.

4.1 Predspracovanie

Tato ¢ast bude vykonavat zékladné operacie na vstupnej snimke. Na to, aby sme vedeli
detekovat jazdné pruhy, nepotrebujeme vysoké rozlisenie. Ludia chcti mat z videa ¢o
najlepsi zazitok, preto je bezné rozliSenie nastavené ovela vacsie ako sta¢i nam. Preto
sa najskor zmensi video na rozliSenie velkosti 640x480 pixelov. Takyto obréazok ma
stale dostato¢nu kvalitu na to, aby sa z neho dali vy¢itat potrebné tidaje na detekciu.
Potom zmenime obrazok z farebného na Sedo troviovy. Oblast zadujmu sa nachadza v

dolnej ¢asti snimky videa, kde sa nachadza povrch vozovky.

17



KAPITOLA 4. NAVRH APLIKACIE NA DETEKCIU PRUHOV 18

4.1.1 Gaussov filter

Obraz, ktory dostane aplikacia na vstupe, moze obsahovat Sum. Ten moze zabrano-
vat lepsim vysledkom a lepSej detekcii. Preto sa pouzije Gaussov filter s konvoluénym
jadrom 5x5. Je vhodny na vyhladenie obrazu a pri odstraneni Gaussovho sumu. ,Gaus-
sov filter mé filtracné jadro odvodené od Gaussovej dvojrozmernej funkcie definované

nasledovne*[10] :

2 4 5 4 2
L4912 9 4
Ke-—1[5 12 15 12 5
15914 0 12 0 4
2 4 5 4 2

Obr. 4.1: Gaussovsky filter velkosti 5

4.1.2 Segmentacia

Hlavnym cielom segmentacie je rozdelit obraz na ¢asti, ktoré maju silni koreléciu s
objektami alebo oblastami realneho sveta zobrazenymi v obraze. Pri ¢iasto¢nej seg-
mentécii je ciefom rozdelit obraz na casti, ktoré st homogénne z hladiska vybrane;
vlastnosti, napriklad jasu, farby, odrazivosti, textury a podobne. Pri segmentéacii Sedo-
uroviiovych obrazov vyuzivame dve zakladné vlastnosti tychto obrazov: diskontinuitu
a podobnost. Segmentacné metdédy mozno rozdelit na tri skupiny: prahovanie, segmen-
tacia zalozena na hranéach (diskontinuita), segmentacia zalozena na oblastiach (podob-
nost). Nejednoznacnost obrazovych dat je hlavnym segmentacnym problémom, ¢asto
sprevadzanym informac¢nym sumom. Cim viac apriérnej informécie je k dispozicii pri

segmentacnom procese, tym lepsie vysledky pri segmentécii mozno dosiahnut [13].

4.2 Prahovanie

Najjednoduchsia segmentacné technika, je vypoctovo nenarocna a rychla. Na segmento-
vanie objektov od pozadia sa pouziva jasova konsStanta, ktora sa nazyva prah. Praho-
vanie je transformécia, ktora zobrazuje vstupny obraz f (i, j) na vystupny obraz g (i, j)

nasledovne:

9(,j) =1« f(i,j) >=T

9(1,7) =0« f(i,j) <T
Niektoré metody na urcenie prahu sa snazia urcit prah automaticky. Na urcenie prahu
sa pouzivaji metdoda p-podielu, metdda analyzy tvaru histogramu a optiméalne praho-

vanie [13].
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4.3 Testovany navrh podla DP od Gabriela Mrvu

4.3.1 Canny edge detector

Vytvoril ho John F. Canny. Je tieZ znamy ako optiméalny detektor a jeho cielom je splnit
tri hlavné kritéria. Prvé je nizka chybovost. Tym sa mysli vyznam spravnej detekcie
iba existujucich hran. Druhou je dobré lokalizécia. Ide o vzdialenost medzi pixelmi
okrajov detekovanych objektov a redlnych bodov objektu musi byt minimalizovana.
Poslednou je minimalizovanie odozvy teda ocakava sa iba jedna odozva detektora na
hranu.Na zaciatku pouzijeme filter na odstranenie Sumu. Potom po ziskani velkosti a
smeru gradientu sa vykona tiplné skenovanie obrézka, aby sa odstranili vSetky neziadtuce
pixely, ktoré nemusia byt okrajom. Vysledkom je binarny obrazok. Poslednym krokom

je prahovanie. Tento pojem je vysvetleny v ¢asti 3.2.1. ¢lanku [3].

4.3.2 Houghova transformacia

Houghova transformécia je segmentacné technika pouZzitelna vtedy, ked treba detekovat
objekty so znamym tvarom hranice. Houghova transformécia moze detekovat rovné
¢iary aj krivky (hranice objektu), ak st zname ich analytické vyjadrenia. Je robustna
pri identifikacii zakrytych a zaSumenych objektov.

Houghova transformaécia je vypoc¢tovo naro¢na operécia. Pocet priamiek, ktoré trans-
formacia skisa, je obrovské mnozstvo. Budeme vychadzat z toho, Zze priamky nemézu
byt vodorovné, kedze jazdné pruhy také nie si. [2] Houghova transformacia je imple-
mentovand v OpenCV funkciou HoughLines(). Mé& viacero vstupnych parametrov, ako
binarny obréazok, prah a parametre presnosti p, Théta. Funkcia vracia pole ( p, Théta

) hodnot. p sa meria v pixeloch a Théta v radianoch.[16]

4.4 Vysledny navrh

4.4.1 Threshold Binary: binidrne prahovanie

Na zistenie toho, kde sa nachadza pruh, si potrebujem snimku upravit. Potrebujeme
zvyraznit a hlavne rozlisit ¢iaru na ceste od ostatného. Spravime to pomocou binér-
neho prahu. Pre kazdy pixel sa pouzije rovnaka prahova hodnota. Ak je hodnota pixla
mensia ako prahova hodnota, je nastavena na 0. Inak je nastaveni na maximéalnu hod-
notu. Na aplikovanie prahovania sa pouziva funkcia cv.threshold. Prvym argumentom
je zdrojovy obréazok, ktorym by mal byt Sedo troviovy obrézok. Druhym argumentom
je prahovéa hodnota, ktora sa pouziva na klasifikiciu hodnét pixlov. Tretim argumentom
je maximéalna hodnota, ktora je priradenéd hodnotam pixelov prekracujtcich prahovi

hodnotu. OpenCV poskytuje rozne typy prahovania, ktoré sit dané stvrtym paramet-
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rom funkcie. Zakladné prahovanie sa vykonéva pomocou typu cv. THRESH BINARY
[19].

4.4.2 Pohlad z vtacej perspektivy

V tejto Casti sa pozrieme na funkciu, ktord sa zacina ¢im viac pouzivat v pocitacovom
videni. Ma obrovsky potencidl do budicna vo viacerych smeroch, ale aj ¢o sa tyka
samotného sledovania Giar na ceste. Vdaka nej bude mozné merat vzdialenosti objektov
od seba, ale aj samotna detekcia moze mat lepSie vysledky. Pri tejto funkcii sa zvycajne
pouziva kalibracia kamery. Je to kvoli tomu, aby bola vysledna snimka ¢o najpresnejsia,
lebo mnohé kamery spésobuju vyznamné skreslenie[18|. Na kalibraciu kamery sa velmi
casto vyuziva Sachovnica, ktora sa odfoti z roznych uhlov. Prave na tychto snimkéch
sa dana kalibracia vykona. Predpoklady na to, aby mohla byt kalibricia pouzita je
stabilné nastavenie kamery. To znamena, Ze kamera by musela byt pevne upevnena
na aute a podla tohto pohladu sa kamera kalibrovala. AvSak, po jej posunuti by sa
presnost znizila. Takze kalibracia sa oplati robit len v pripade, ak by islo o kameru
zabudovanu priamo v aute. AvSak, v naSom pripade, kde chceme, aby bol systém ¢o
najviac univerzalny, to nie je uplne potrebné. Pri detekcii ¢iar nebude potrebné mat
vSetky udaje uplne presné, ale vyuzijeme ich blizkost k realite. Ale ¢o sa tyka budiiceho
vyvoja tohto systému, bude ur¢ite dobré rozmyslat aj nad pridanim kalibracie kamery.

7 pohladu vodi¢a na cestu je vidiet, Ze sa rovnobezné pruhy zblizuju. Tento jav
vieme vyrieSit pomocou funkcie ktora pretvori pohlad na pohlad z vtacej perspek-
tivy. Najskor sa vybera oblast zaujmu. Teda Stvoruholnikova ¢ast zo snimky, ktori
uré¢ime bodmi jeho rohov. Snimku je potom mozné transformovat do pohladu z vtace;
perspektivy dvoma sposobmi|12]:

a) Roztiahnutim hornej ¢asti snimky a spodna ¢ast ostava nezmenend, ako je mozné
vidiet na Obr.4.2. [12].

b) Zmensenim spodnej ¢asti snimky a horné ¢ast ostdva nezmenend, ako je mozné
vidiet na Obr.4.2. [12].

200

0 200 400 BO0 8O0 1000 1200

Obr. 4.2: Roztiahnutie hornej ¢asti obréazka. [12]

Na vypocet bodov na vyslednom obrazku sa pouziva metdéda nasobenia matic.

Kazdy z bodov, ktoré sa urcili na pévodnom obréazku, sa vynéasobi maticami, podla
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Obr. 4.3: Zmensenie dolnej ¢asti obrazka. [12]

toho ako chceme dany bod transformovat. Vyuzivaju sa tri matice: Translacia, skalo-
vanie a rotacia. ¢ = cos ¢ , s = sin ¢ uhol rotacie poc¢itany proti smeru hodinovych
ruciciek.Sy, S, a x,, x, st faktory mierky a hodnoty translacie horizontélny a vertikalny

smer

5, 0 0 c —s 0 1 0 x,
H,=10 §, O0lH.=|s ¢ O0|H=|0 1 x,
0 0 1 0 0 1 0 0 1

Obr. 4.4: Matice translacie, rotacie a skalovania.

4.4.3 Detekcia jazdnych pruhov

Predchadzajuce kroky si predpripravou na to, aby sme boli schopny, ¢o najlepsie de-
tekovat Ciary na ceste. V tejto Casti sa budeme venovat idei, ako hladat jazdné pruhy.
Kazdy obrézok sa sklada z pixelov a kazdy méa poziciu suradnic a okrem toho aj in-
formaciu o farbe. Tym, Ze v tejto faze je snimka Cierno-biela, tak viem, Ze farebné
zlozky budu len dve. Bud 0 alebo 255. Na zistenie pozicie zaiatku ¢iary pouZijem
postup suc¢tu hodnét farebnych zloziek pixlov podla x-ovej suradnice. V bode, kde
bude stucet najvicsi, mozeme predpokladat, Zze prave tam ma zaciatok ciara definujtca
jazdny pruh. Neskor budem od tohto bodu hladat pixely, ktoré nemaja nulovi farebni
zlozku. Budem postupovat po Stvorcoch, takzvané “sliding windows”, a vzdy od po-
sledného vyssie hladat nenulové farebné zlozky pixelov. Tymto vykreslenim vSetkych
Stvorc¢ekov ziskam vyznaceny jazdny pruh. Na detekciu pruhu v pripade slabej viditel-
nosti ¢iar sa pri pouziti Houghovej transformacie pouziva napriklad Kalmanov filter.
V nasom pripade vyuZzijeme ziskané predchadzajuce data. V pripade, Ze v niektorom
momente stratime Ciary na ceste, vieme predpokladat, ako ma dané cesta priblizne vy-
zerat. Zakladom bude udrziavat ur¢itd mnozinu idajov na dopocitanie pruhu v pripade

takychto problémov.
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4.5 Testované navrhy aplikacie

Prvy postup, ktory sme sa rozhodli spravit, bol inSpirovany pracou od Gabriela Mrvu
s nazvom Rozsirenie riadenia vozidla poc¢itacovym videnim, ale aj réoznymi mobilnymi
amatérskymi aplikdciami na mobil. Prave navrh, ktory opiSeme, v tejto ¢asti je mo-
mentéalne najpopularnejsi postup, ¢o sa tyka detekcie ¢iar.

Ako vstup sme pouzili video s rozliSenim 640x480 pixelov. Takéto rozliSenie bolo
dostato¢ne malé a zaroven pontkalo dostatoéné informéacie na detekciu ¢iar. Prvym
krokom bola zmena obrazku na Sedo troviovy. Tento krok je pri vacsine prac rovnaky,
lebo farby snimky nas dplne nezaujimaji, ale prakticky iba odtiene. Dalsim krokom
je nastavenie oblasti zdujmu, teda miesta na snimke, kde predpokladame, ze sa bude
nachadzat jazdny pruh. Tymto ziskame mensiu oblast a pri vyhodnocovani a hladani
vysledkov nam to da menej vysledkov, a samotné vyhodnocovanie je jednoduchsie. Can-
nyho hranovy detektor je nasledujicim pouzitym algoritmom. V naSom pripade chceme
detegovat hrany, ktoré sa nachadzaji na snimke. Predtym, nez za¢neme detegovat Ciary,
je potrebné zbavit snimky Sumu. Kazdy takyto Sum by mohol znamenat urc¢ita nepres-
nost pri detekcii a hladani hran. Na typ Sumu vytvoreny kamerou pouZijeme Gaussov
filter, ktory je popisany v casti 3.4. Po zbaveni Sumu sme spustili Cannyho hranovy
detektor. Tym, ze mame urcent oblast zaujmu, tak sa najdené hrany nachadzali len
v nej. Potom sme pouzili Houghovu transforméciu. Nou sme na snimke nasli vsetky
¢iary, ktoré kopirovali hrany. Pri prerusovanej ¢iare sme spojili ndjdené ¢iary a vytvorili
jednu dlhia ¢iaru. Problémom pri detekcii Houghovou transformaciou je, ze v pripade

zakruty je detekcia v hornej ¢asti pomerne nepresna.

Obr. 4.5: Z14 detekcia pri zakrute. [6]
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Aj z tohto dévodu sme sa rozhodli si vybrat novy postup, ktory by mohol poten-
cionélne priniest o nieco lepsi a krajsi vysledok. Napriek tomu je tento postup velmi
dobry a prinasa dobré vysledky. Napriklad v diplomovej praci Gabriela Mrvu s nazvom
Rozsirenie riadenia vozidla pocitacovym videnim je tspesnost na jeho zaberoch 90,80
percent. Ale u inych projektov bola tspesnost nizSia. Na rovnej ceste bola detekcia
velmi dobréa, ale v pripade, Ze bola zékruta, sa presnost zniZila.

Novy postup, s ktorym sme sa rozhodli zaoberat, vyuziva technol6giu na sledovanie
¢iar pomocou hodnot z histogramu a vykreslovanim okienok na poziciach, kde bol
zisteny jazdny pruh. Detail je opisany v navrhu v ¢asti 4.4. Nami vybrany novy postup
sa zda podla zdrojov na vyzor velmi dobry s potencialom do budicna. Avsak, z dat,
ktoré mame k dispozicii, nevieme povedat, ako by dany systém reagoval v pripade
zhorSenia podmienok, zlej viditel nosti, roznych zakrutach. Ale aj napriek tomu je dobré

dany postup vyskuSat a zistit na kolko moze byt vyuziteIny pri detekeii ¢iar.



Kapitola 5

RieSenie problematiky a

implementacia

5.1 Ziskanie obrazu

Sposob, akym sme ziskali obraz, je popisany v tvode kapitoly 4. Obraz bol natoc¢eny
na mobilné zariadenie Xiaomi Redmi 4X. Ziskané vided st uloZzené vo formate MP4.
Samozrejme, je mozné spustat aj iné typy videi s réznym formatom. Ziskané videéd boli
natocené za dobrych svetelnych podmienok pocas dia, ale aj pri horsich v podvecernych
hodinéch.

Obr. 5.1: Svetelné podmienky-sero

5.2 Postup pri implementacii

V rieSeni problematiky sme postupovali podla navrhu aplikicie opisanej v kapitole 4.
Pri samotnej tvorbe programu a jeho testovani sme zistili, Ze nas postup nie je tplne

idealny a vysledky nebudu také, ako sme na zaciatku predpokladali. AvSak aj napriek

24
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Obr. 5.2: Svetelné podmienky-slnec¢no

tomu malo velky vyznam vyskuSat tento postup. Problém bol v ¢asovej naroc¢nosti
algoritmu na detekciu, kedZe program mé bezat v redlnom ¢ase. Program sme rozdelili
na dve ¢asti. Prvou je GUI pouzivatelské rozhranie. V tejto ¢asti sa venujeme hlavne

praci s Tkinterom. Druhé ¢ast vykonava préacu s videom.

5.3 Pouzivatel'ské rozhranie

Pouzivatel'ské rozhranie sme spravili jednoduché a prehladné. PouZivatel ma moZnost
prehrat video z jazdy pomocou tlac¢idla "nacitaj video". Po stlaceni sa ukaze dialogové
okno, pomocou ktorého si moéze uzivatel vybrat video. Obr.5.3 ukazuje dialbgové okno

otvorené uzivatelom. Thned po spusteni videa za¢ne detekcia jazdného pruhu na ceste.

' Open X

« v 4 || » ThisPC > Desktop » videos_baks

Organise v New folder

s
s Quick access

[ Desktop *
& Downloads
5| Documents
[&] Pictures »
New folder
obrazky
videos
vysledok
32 Dropbox
@ OneDrive
&3 This PC
& Network
File name: | vl howcode files v
o

Obr. 5.3: Dial6gové okno na vyber videa

Video sa spusti v novom okne. Dalej je k dispozicii moznost zastavit/pokracovat. Uzi-

vatel moze hocikedy zastavit alebo pustit video pomocou tlacidla "p"na klavesnici. V
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Canvase sa pred spustenim programu bude nachadzat manuél pre uzivatela. Bude tam

v skratke vysvetleny postup na pracu s programom.

§ - O X

Video nacitate po stlaceni tlacidla: nacitaj

Video vypnete stlaéenim klavesy: q

nacitaj video
zastavit/pokracovat’

Obr. 5.4: GUI-pouzivatel'ské rozhranie

5.4 Predspracovanie

Po nacitani videa sme upravili kazda snimku a pripravili ju na detekciu. Ako prvé sme

nastavili snimku na Sedo troviova volanim funkcie self.gray video().
cv2.cvtColor(self.frame, cv2.COLOR BGR2 GRAY)
Ako dalgie sme pouzili Gaussov filter na odstranenie Sumu na snimke o velkosti 5.
self frame = cv2.GaussianBlur(self.frame,(5,5),0)

Chceme dostat ¢ierno-biely obrézok. Preto sme pouzili binarne prahovanie, ktoré nam
nastavi ¢iary na maximalnu bielu a zvySok na ¢iernu. Hodnoty parametrov boli urcené
pri testovani na kazdé video samostatne. AvSak, este predtym, ako aplikujeme binérne
prahovanie, spravime transformaciu obrazku. T4 je popisana v ¢asti 5.5. Pomocou nej
dostaneme oblast, ktora je pre nés zaujimava a potencionélne sa na nej maji nachédzat

Ciary.

cv2.threshold(self.frame, 205, 255, cv2. THRESH BINARY)
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(W1 Frame - O X

Obr. 5.5: Obréazok pred pouzitim bindrneho prahovania.

[B% Frame - O X

Obr. 5.6: Obrazok po pouziti binarneho prahovania.

Tabulka 5.1: Hodnoty parametrov binarneho prahovania pre videa
videol video2 video3 video4

<180,255> <200,255> <130,255> <155,255>

5.5 Transformécia

Dalsim krokom je transformécia snimky vo videu. PouZijeme funkciu self.bird eye
view(), ktora transformuje obrazok do pohladu z vtéacej perspektivy. V tejto funkeii
st urcené Styri body, ktoré chceme transformovat. V nasom pripade to mame urcené

stabilne a nastavené tak, aby zobrazili pruh pred autom a aj okolie pruhu kvoli zékru-
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tam. Potom su urcené aj Styri body na novom obrazku, kde sa méa dana transforméa-
cia ukazat.Tieto dva parametre sa vlozia do funkcie cv2.getPerspectiveTransform(src,
dst). Nou dostaneme transforma¢ni maticu 3x3. Potom pouzijeme rovnaku funkciu, ale
vstupné parametre vymenime a z toho dostaneme inverzni maticu. Po ziskani tychto

matic po zavolani funkcie,
cv2.warpPerspective(self.frame, M, imgSize, cv2.INTER LINEAR)

kde parameter self.frame obsahuje obrazok, z ktorého mé byt transformacia vykonana.
M predstavuje transformacnt maticu. A dalsimi st velkost obrazka a kombinacia in-
terpolacnych metoéd. Pomocou tychto funkcii dosiahneme obrazok, ktory nam da vo
vysledku pohlad z vtacej perspektivy. Vysledok nasej transformacie je vidiet na ob-
razku: Obr.5.5.

5.6 Detekcia jazdného pruhu

Na detekciu ¢iar na ceste vyuzivame metédu sliding windows. Ta z videa, ktoré je
Cierno-biele pomocou bindrneho prahovania, ziska pozicie, kde sa dana ¢iara ma na-
chadzat. Ako vstupné parametre funkcie self.sliding windows() sa obrazok, ktory je
binarny, farba, akou chceme zvyraziovat ¢iary na ceste. Dalsim je pocet okienok nwin-
dows, ktoré chceme vykreslit na dizke detekcie pruhu. Parameter margin uréuje okraje
vykreslovaného okienka a posledny parameter minpix urcuje kol'ko minimélne pixlov
musi byt ndjdenych, aby sa dana stopa mohla ratat ako ¢iara. Tri parametre st nasta-
vené, a to nwindows,margin a minpix. Tieto parametre mozeme zmenit v pripade, Ze by
sme chceli pozmenit zobrazovanie velkosti okienok. Parameter nwindows je predvolene
nastaveny na 30. Tato hodnota ndm vysla ako najlepsia, ¢o sa tyka vyzoru vykreslenia
detekovanej Ciary a zaroven presnost detekcie je tiez velmi dobra. Margin je nastaveny
defaultne na hodnotu 15 a to z vizualiza¢ného dévodu. Pri testovani aplikacie nadm vy-
slo, ze takyto okraj je dostatoény na detekciu ¢iar a zaroven nie je prilis velky a rusivy.
A ako posledna predvolena hodnota je hodnota parametru minpix. Tato je nastavena
na 1. Najmé pri horSich podmienkach je doélezité mat tento parameter ¢o najmensi, a

to z dovodu horsej viditelnosti celej Ciary.
self.sliding windows(self, img, color, nwindows=30, margin—=15, minpix=1)

Vo funkcii sliding windows sa na zaciatku zavola funkcia self.get hist(img), ktorej
vstupny parameter je snimka z videa. Prechadzame hodnoty farby kazdého pixela na
x-ovej osi. S¢itame vSetky hodnoty na danej X-vej stradnici. Na konci ziskame pole
takychto hodnot, ktoré nam dana funkcia vrati. Vrcholy, teda body, kde zacina ciara,

ziskame z pola s¢itanych hodnot. Hladdme maximum na l'avej strane snimky a potom
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na pravej. K pravej strane ratame aj stredny bod kvoli tomu, aby sme predisli pripadnej
chybe detekcie vyplyvajicej z tohto problému.

DalSou funkciou je self.nonzero img(img), ktora vracia pole nenulovych pixelov.
V nej ich vsak nespocitavame, a to preto, lebo z nich vieme zistit polohu pokracovania
¢iary. A poslednym krokom je nastavenie vysky okna, v ktorom chceme vykreslovat
a detekovat jazdné pruhy.Tento parameter sa pri kresleni deli poc¢tom okienok, ktoré
chceme vykreslit. Tymto si aj uréime, v ktorom rozmedzi na y siradnici budeme hl'adat
biele hodnoty pixelov. Potom uz prechddzame na samotné vykreslovanie okienok. Na
najdené miesto, kde sa mé ¢iara nachadzat, sa vykresli okienko o Sirke parametru
margin, v naSom pripade 15, a vyska zavisi od nasej zadanej vysky, na ktorej chceme
detekovat ¢iaru. Tymto dosiahneme to, Ze aj pri miernej odchylke dokdZzeme zachytit
¢iaru pomocu okienka, kedze mierne presahuje hribku c¢iary. Po vykresleni Stvorcekov
na lavej aj pravej strane sa pustime do hladania pokracovania ¢iary na ceste. Hladame
hodnoty po riadkoch vysky Stvorceka. V pripade, Ze nie je ndjdeny Ziaden pixel v danom
riadku alebo je prili§ vzdialeny, pouzijeme funkciu self.checkifcond(), ktora skontroluje,
¢i moze byt dany pixel ¢iara, teda ¢i odpovedé priblizne moznému pokracovaniu pruhu
alebo nie. V pripade, Ze neodpoveda, resp. nie je najdeny pixel, vypocitame pomocou
poslednej vzdialenosti ¢iar odpovedajicu poziciu. V pripade, Ze nevieme najst ani jeden
jazdny pruh, vykreslujeme okienka podla x suradnice predchadzajuceho Stvorceka. V
tejto funkcii je samozrejme viacero kontrolnych podmienok, aby sa predislo zbyto¢nym

nepresnostiam pri detekcii jazdného pruhu.

(W1 Frame = O X

Obr. 5.7: Detekcia pruhu
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[B{ Frame — O %
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Obr. 5.8: Zmena jazdného pruhu

5.7 Signalizacia vybocenia z pruhu

Funkcia vybocenia z pruhu kontroluje poziciu ¢iar na ceste. V pripade, Ze sa pozicia
velmi zmeni, program ukéaZze symbol * <—> ', ktory symbolizuje zmenu pruhu. Tuto

funkcionalitu nastavuje funkcia self.lane change().

5.8 Spatna transformacia a vysledna snimka

V tejto ¢asti programu méame snimku transformovant na pohlad z vtacej perspek-
tivy.St na nej detekované Ciary urcujice jazdny pruh. AvSak, ako vysledok ndm toto
nestaci. Dal§im krokom je inverzna transformacia obrazka. Na to pouZzijeme inverznu
maticu transformécie k povodnej. T sme ziskali pomocou obréatenia vstupnych para-

metrov funkcie getPerspectiveTransform:
cv2.getPerspectiveTransform(dst, src)

Pomocou nej mézeme ziskat obraz v pdévodnej perspektive. Vyuzijeme na to rovnaku

funkciu ako pri transformacii do pohl'adu z vtacej perspektivy:
cv2.warpPerspective(self.frame, Minv, img_ size, cv2.INTER_LINEAR)

Vstupné paramtre st: snimka transformovana do pohladu z vtacej perspektivy, in-
verzna matica, velkost snimky a poslednym je interpola¢na metoda. Ked mame snimku
v povodnej perspektive ostava ndm len spojit tuto snimku s detekovanymi ¢iarami s
povodnou snimkou. Na to sme vyuzili funkciu addWeighted(), ktora vypocita vazeny

stucet dvoch poli. Tieto polia u nas predstavuji snimku.
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cv2.addWeighted(imgl, 1, self.frame, 0.3, 0)

Ako naSe vstupné parametre funkcie st: pévodny obrazok, jeho vaha pri sucte,
obrazok s detekovanymi ¢iarami a jeho vaha pri sicte. Parameter 0.3 pre obrézok, na
ktorom st detekované ¢iary, nam pri testovani vysiel ako velmi dobry a vysledok dobre

viditelny.



Kapitola 6
Vyhodnotenie a vysledky

Pomocou roznych videi nato¢enych v inych jasovych podmienkach a na réznych mies-
tach sme testovali nas program. Testovanie sme rozdelili na tieto oblasti:

e Cas rychlosti metod,

e testovanie uspesnosti najdenia ¢iary,

e celkova tspesnost detekcie.

Vo vyslednych tabulkach sme tispesnost pocitali vztahom: tspesnost = spravne/vSetky

6.1 Cas rychlosti metod

V tejto casti sme otestovali rychlost jednotlivych metéd. Na testovanie bol pouzity
rovnaky pocita¢ ako pri tvorbe. Obsahuje v sebe procesor Intel i7-8750H s frekvenciou
2.2GHz.

Tabulka 6.1: Cas rychlosti metod

Metoda ¢as (milisek.)
Predspracovanie 0.8079
Transformacia 0.9488
Detekcia pruhu 7.2572
Inverzna transformacia a vysledna snimka 1.4801

V tabulke 6.1 st zobrazené hodnoty trvania jednotlivych ¢asti programu v mili-
sekundach. Tieto hodnoty boli namerané pomocou kniznice time na jednom videu.
Vysledné casy st priemer zo vSetkych snimok z videa. Najdlhsie trva metoda detekcie
pruhu.Priemerné dlzka bola namerana na tirovni 7.2572 milisekundy. Pri tejto metode
sme s tym, samozrejme, ratali, pretoze je vypoctovo najnarocnejsia. Ako druhy zau-

jimavym ¢asom je ¢as metddy Inverznej transformécie a vyslednej snimky. Tato ¢ast
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programu je druhéa najdlhsia. Jej ¢as 1.4801 milisekundy je vyssi ako u samotnej trans-

forméacie. A je to spdésobené najmé spajanim transformovaného obréazka s péovodnym.

6.2 Testovanie tspesnosti najdenia Ciary

Tabulka 6.2: Uspesnost najdenia ¢ar podla okienok

podmienky  spravne nespravne tuspesnost v percentach(%)

den 30009 4251 87,6
vecer 17920 3500 83,7
zlozité situdcie 8023 2657 75,1

Pri tomto teste sme zistovali presnost sledovania ¢iar na ceste. Presli sme velké
mnozstvo snimok, na ktorych sme ru¢ne zistovali pocet okienok, ktoré si na spravne;j
pozicii. Okienko bolo na spravnej pozicii vtedy, ked okienko prekryvalo celu ciaru.
V pripade, Ze ¢iaru nezakryvalo, brali sme to ako nespravne néjdenie. Detekciu som
rozdelil na tri oblasti. Prvou boli idedlne podmienky pocas dna za dobrého svetla.
Vtedy dosiahol program presnost 87,6 percenta. Druhou boli idedlne podmienky vo
vecernych hodindch. Tam sme ziskali presnost 83,7 percenta. A poslednou oblastou
testovania bola detekcia jazdného pruhu v zlozitejsich situaciach. V nasom pripade tam
boli zahrnuté tiene na ceste, odbocka na krizovatke a preradovanie z jedného pruhu do
druhého. Pri tomto testovani sme ziskali presnost 75,1 percenta. Ako dobré stavy sme
brali, ak program detegoval pri preradovani bud obe krajné ¢iary s tym, Ze strednu
ignoroval, alebo ak nedetegoval ani jednu ¢iaru a vytvoril si pruh pred autom. Posledna
moznost je, ak detegoval pruh, do ktorého auto preslo. V pripade, Ze nastal jeden z
tychto stavov, spocitali sme pocet spravne umiestnenych okienok. Ak nenastal ani jeden
z vySSie uvedenych stavov, detekciu okienok sme brali ako nespravnu. V pripade, Ze
program zisti, Ze je prudka zakruta a pri detekcii sa zistia detegované pixely mimo cesty,
tak sa najskor zmensi pocet okienok, a ak to nestaci, tak sa detekcia na chvilu vypne.

V pripade vypnutia sme tento stav nezaratavali ani ako spravny, a ani ako nespravny.

6.3 Celkova taspesnost detekcie

V tejto casti sme zfinalizovali celkova tspesnost daného programu. Vychédzali sme z
udajov z casti 6.2. Z tych tidajov nadm vysli percenta tispesnosti.
V tychto dvoch tabulkach sa nachadzaju vysledky z celkového pohladu na presnost

detekcie ¢iar. Dostali sme dva vysledky, ktoré odzrkadluja celkovil presnost programu.
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Obr. 6.1: Chyba pri detekcii ¢iary na ceste

Tabulka 6.3: Celkova tspesnost najdenia ¢iar podla poc¢tu spravnych

Celkom spravne nespravne uspesnost podla poctu spravnych(%)

66360 55952 10408 84,3

Tabulka 6.4: Celkova tispesnost néajdenia ¢iar podla percent z jednotlivych oblasti

den(%) vecer(%) Specialne situacie(%) uspesnost podla percent(%)

87,6 83,7 75,1 82,1

Prva tabulka obsahuje celkovy pocet kontrolovanych okienok. Jej druhy tdaj obsahuje
pocet okienok, ktoré dobre detegovali ¢iaru a treti tdaj je pocet okienok so zlou po-
ziciou. Vysledok, ktory sme dostali, dosiahol 84,3 percenta. Tento vysledok nam déva
moznost sa pozriet na uspesnost na testovacich datach. Avsak, vSeobecna vypovedna
hodnota pre celkovi uspesnost je mensia, kedze pocet kontrolovanych stvoréekov pre
vSetky tri oblasti nie je rovnaky pocet. Tymto zvySujeme mierne percenté, pretoze
najviac kontrolovanych tidajov mame pocas idealnych podmienok.

V druhej tabulke sme vychadzali z percent dosiahnutych v jednotlivych oblastiach
testovania. Tymto sme chceli dosiahnut vacsiu presnost pri celkovom vysledku. Vysled-
kom je vypocitané dspesnost na trovni 82,1 percenta.

Ako mézZeme vidiet, v prvej tabulke nam vySiel vysledok, ktory je mierne vyssi ako
v druhej tabulke, ¢o je sposobené prave vyssim poctom otestovanych okienok pocas

idedlnych podmienok pocas dna.



Zaver

Cielom tejto bakalarskej prace bola implementécia aplikicie na detekciu jazdnych pru-
hov a naStudovania problematiky v tejto oblasti. Tato skusenost je velmi pozitivna,
lebo ndm dala moznost nahliadnut do oblasti pocitac¢ového videnia a zorientovania sa v
tejto problematike. Pri sledovani Statistiky tmrtnosti a nehodovosti na Slovensku, ale
aj v zahrani¢i, sme si uvedomili, ze kazdy takyto bezpecnostny systém moze zachrénit
Tudsky Zivot. Preto vylepSovanie uz existujucih aplikécii je velmi délezité, aby mali aj
bezni Tudia pristup k bezpe¢nostym systémom, aj ked si nechcu alebo nemézu kupit
drahé auto. Sledovanie a analyza tychto programov nidm ukézala ich vyhody, ale i ne-
vyhody. Presnost je napriek mnohym problémom velmi vysoka a v mnohych pripadoch
moze zachranit zivot.

V praci sme predstavili mnohé takéto programy od mobilnych aplikacii az po bezné
profesionalne systémy pre auta. Tiez sme sa venovali detailne ndvrhu jedného systému,
ktory sme si rozobrali do detailov. Na zaklade neho sme sa inSpirovali v pisani vlastného
navrhu. V fiom s vysvetlené postupy a algoritmy pouzité neskor v praci. V casti
technologie a algoritmy sme si vysvetlili niektoré pojmy pouzité v bakalarskej préci.
Niektoré z nich neboli pouzité priamo v implemetécii, ale st ¢asto pouzivané pri tejto
problematike.

Na zaklade nasho néavrhu sme presli na implementaciu. V nej sme sa ststredili na
pouzitie vhodnych algoritmov a ich vylepSeni. Po samotnej implementacii sme testo-
vali rychlost jednotlivych metod a presnost detekcie ¢iar. Pocas vyvoja aplikacie nam
napadli rozne veci a vylepSenia, ktoré by nasu aplikaciu spravili ovela pouzivanejsou.
Jednym z nich je vytvorenie verzie pre Android, kedZze kniznica OpenCV je kompati-
bilné s opera¢nym systémom Android.

Nami vybrany postup je na konci pouzitelny samostatne menej, aj ked dava po-
merne dobré vysledky. Oc¢akavané vysledky boli na zaciatku ovela vyssie, ako sme na
konci dostali. Bolo to spésobené najmé velkou nachylnostou na chyby pri detekcii. Ale
¢o sa tyka buduceho vyvoja, tam vidim pomerne velky potencial.V kombinécii s inym
systémom by to mohol byt velmi dobry program na detekciu ¢iar, vzdialenosti ¢i rych-
losti. Aj toto je pre mia vyzva, aby som sa dalej sustredil a objavoval nové veci v tejto
oblasti a neskor vylepsit moju bakalarsku pracu na profesionalny systém, ktory dokaze

zachranit Tudi.
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Priloha A: obsah elektronickej prilohy

V elektronickej prilohe prilozenej k préaci sa nachadza zdrojovy kéd programu, natacané
vided a videa s vysledkami experimentov. Zdrojovy kod je zverejneny aj na stranke

https://zdarilek2.github.io/bak_praca/.
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Priloha B: Pouzivatel'ska prirucka

V tejto prilohe uvadzame pouzivatelsku prirucku k ndSmu softvéru. Na spustenie prog-
ramu je potrebné mat stiahnuty Python ideélne verzie 3.8 a vyssej. Po otvoreni Pyt-
honu so zdrojovym koédom je potrebné nastavit hodnotu bindrneho prahovania. Do
premennej "ThreshBinValue"je potrebné nastavit hodnotu z tabulky 5.1 podla vybra-
ného videa. Potom mdézeme kliknat na tlac¢idlo Run. Samotny program sa spusti. Na
uvodnej obrazovke st ivodné informécie k ovlddaniu. Kliknutim na tlac¢idlo "nacitat
video"je mozné si vybrat video, na ktorom chceme spustit detekciu. Tlacidlo "zasta-
vit /pokracovat"sluzi na zastavenie resp. spustenie videa. Tlac¢idlo na klavesnici "q"slazi

na vypnutie videa pocas jeho behu.
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