SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

ZAVRSNI RAD br. 3949

Lokalizacija parkirnih mjesta u
hadzornom videu

Domagoj Vukadin

Zagreb, lipanj 2015.



Umjesto ove stranice umetnite izvornik Vaseg rada.

Da bi ste uklonili ovu stranicu obriSite naredbu \izvornik.



il



SADRZA]

1. Uvod 1
2. Postojeca rjesenja za detektiranje parkirnih mjesta 2
2.1. Induktivnepetlie . ... ... ... ... ... .. 2
2.2. Ultrazvucni senzor zauzetosti . . . . . . . . . . . . .. ... ... 2
2.3. Nadzorne kamere . . . . . . . ... ... ... ... ... ..., 3

3. Opticki tok 4
3.1. Definicija . . . . . . ... 4
3.2. Metoda Lucas-Kanade . . .. ... ... ... ... ......... 5
3.2.1. Osnovhnametoda . . ... ... ................ 5

3.2.2. Piramidalnainacica. . . . ... ... ... ... ... .... 6

4. Analiza svojstvenih komponenata 8
4.1. Statisticki pokazatelji skupa podataka . . . . ... ... 8
4.1.1. Aritmetickasredina . . . . . ... ... Lo 8

4.1.2. Standardnadevijacija . . . . . . ... .. ... ... ... 9

4.1.3. Varjjanca . . . . . . ...l 9

4.14. Kovarijanca . . . . . . . . .. ... 9

4.1.5. Kovarijacijskamatrica . . . .. ... ... ... ... .. 10

4.2. Linearnaalgebra . . . ... ... ... ... ... ... .. ..., 11
4.3. Algoritam traZenja svojstvenith vektora . . . . . . . .. ... ... .. 12

5. RANSAC 14
S.1. Algoritam . . . ... 14

6. Programska podrska 16

Y



7. Implementacija
7.1. TrazenjeznaCajki . . . . . . . . . .. ...
7.2, Optickitok . . . . ...
7.3. RANSAC . . . . . e
T4, PCA . . .

8. Eksperimenti i rezultati
9. Zakljucak

Literatura

18
18
19
19
21

23

27

28



1. Uvod

Pregledati video, pregledati slike ili jednostavno pogledati okolinu oko sebe i donijeti
odredene zaklju¢ke na temelju videnoga, trivijalno je za Govjeka. Covjek jednostavno
odreduje oblik nekog predmeta, ras¢lanjuje razli¢ite objekte, prepoznaje emocije kod
ljudi itd. Lako raspoznaje detalje buduéi da ima osjetilo vida koje mu to omogucuje.

Pojavom umjetne inteligencije, prirodno se javlja ¢ovjekova potreba za stvaranjem
sustava koji bi mogao dovoljno kvalitetno i samostalno razumjeti podatke iz slike.
Sukladno tome, sredinom 20. stoljeéa razvija se znanstvena disciplina racunalni vid
koja se bavi analiziranjem, razumijevanjem i obradivanjem podataka dobivenih iz slike
ili slijeda slika. Racunalni vid ima Siroku primjenu u drusStvu, npr. dijagnostika u
medicini, biometrija, navigacija autonomnih vozila, vojni sustavi i sl.

U ovom radu opisuje se moguce rjesenje problema lokaliziranja parkirnih mjesta u
nadzornom videu. Nadzorni video snima se kamerom iz pti¢je perspektive. Zanimljivo
je vidjeti moze li se i kako otkriti uparkiravanje automobila buduc¢i da promatranjem
iz pti¢je perspektive nema objekata koji bi zaklanjali automobile. U rjeSenju problema
koristi se metoda optickog toka za pracenje toCaka izmedu dviju slika. Najprije se
pronadu tocke za pracenje koje predstavljaju automobil, a zatim ih se prati kroz slijed
slika. Nakon $to automobil zastane, pokuSava se utvrditi poloZaj te obiljeZiti parkirno
mjesto ako je zaustavljen duze od odredenog vremena. Postoje ve¢ rjeSenja koja nude
sli¢an pristup lokaliziranju parkirnih mjesta, neka od njih postignuta su algoritmom
klasificiranja histograma boja u [4] i modeliranjem pozadine u [14].

U drugom poglavlju opisani su postojeci sustavi koji se trenutno koriste u nadzira-
nju parkirnih mjesta. U treCem poglavlju definira se opticki tok koji se koristi u radu
kao osnovna metoda za pracenje tocaka u slijedu slika. U Cetvrtom i petom poglavlju
objaSnjeni su dodatno potrebni algoritmi za rad sustava kao $to su analiza svojstvenih
komponenata (engl. PCA) i RANSAC (engl. Random sample consensus). U petom
poglavlju pregled je programske podrske koriStene za razvijanje sustava. U Sestom i

sedmom poglavlju prikazana je implementacija te eksperimenti i rezultati rada.



2. Postojeca rjeSenja za detektiranje

parkirnih mjesta

Sustavi za nadzor parkinga zadnjih su 10-tak godina posebno zanimljivi zbog velikog
broja prakti¢nih primjena. Pronalazak slobodnih parkirnih mjesta u velikim gradovima
cesto je naporno. NeizbjeZno je uloZiti odredeno vrijeme, potroSiti gorivo i zagaditi
okoli§ ispusnim plinovima dok se kruZi 1 trazi slobodno mjesto. Kako bi se rijeSili
takvi problemi ili barem umanjili, industrija predlaZe rjeSenja temeljena na razliitim
sustavima koji se mogu podijeliti na:

— induktivne petlje

— ultrazvucni senzor zauzetosti

— nadzorne kamere.

2.1. Induktivne petlje

Jedno rjeSenje za brojanje slobodnih i1 zauzetih parkirnih mjesta nudi upravo sustav
temeljen na induktivnoj petlji. Broje se vozila koja ulaze u prostor i izlaze iz prostora
parkinga. Za potrebe sustava koristi se detektor induktivne petlje [1] koji se postavlja
tocno na ulaze i izlaze parkinga. Instalacija induktivne petlje relativno je jeftina pa se
Cesto koristi. Takav sustav moZe toCno izvjeStavati o broju slobodnih 1 broju zauzetih
parkirnih mjesta, ali npr. ne moZe usmjeravati vozace prema slobodnim parkirnim

mjestima, Sto bi bilo poZeljno na velikim parkiraliStima.

2.2. Ultrazvucni senzor zauzetosti

RjesSenje koje nudi uz brojanje slobodnih i zauzetih parkirnih mjesta i usmjeravanje
vozaca prema slobodnim mjestima, jest ultrazvuéni senzor zauzetosti. Primjenjuje se

na nacin da se na svako parkirno mjesto ugraduje monitor 1 ultrazvucni senzor koji



prati zauzetost parkirnog mjesta. Na monitoru se prikazuju potrebne informacije o
parkingu - zauzetost, smjer prema parkirnom mjestu i vodi¢ za vozace do tog parkirnog
mjesta. Monitor se postavlja iznad parkirnog mjesta kako bi ga se moglo uoditi s vece
udaljenosti. Mana ovakvog sustava je jako velik troSak izgradnje zbog toga Sto se na

svako parkirno mjesto treba ugraditi i senzor i monitor.

2.3. Nadzorne kamere

Zadnje navedeno rjeSenje temelji se na kamerama. Smatra se izvrsnim nacinom za
praéenje slobodnih mjesta velikih vanjskih parkinga jer nije potrebno instalirati veliki
broj senzora niti bilo kakve druge uredaje. Potrebno je poznavanje raCunalnog vida i
naprednije matematike za prikupljanje podataka iz kamere. Pokazalo se da se sustav
moze implementirati na postojee nadzorne kamere koje su ve¢ povezane na srediSnji
sustav praenja parkinga. U [3] je opisano jedno rjeSenje koje ukljucuje nadzorne
kamere. RjeSenje se temelji na tome da se ru¢no zadaju parkirna mjesta i zatim se
detektira je li parkirno mjesto slobodno ili zauzeto. Takav pristup je bitno drugaciji
od ponudenog pristupa u ovom radu gdje se prati automobil i zatim zakljucuje je li se

automobil u nekom trenutku parkirao.



3. Opticki tok

3.1. Definicija

Praenje objekata u slijedu slika jedno je od najvaznijih podrucja u raCunalnom vidu.
Pradenjem se Zeli procijeniti putanja nekog objekta. Moguce je pratiti razlicitim pris-
tupima na razne nacine koji su objasnjeni u [13]:

— pracenje jednog objekta

— pracenje vise objekata

— pracéenje staticnom kamerom

— praéenje kamerom u pokretu

— praéenje temeljeno na viSe kamera.

Praéenje optickim tokom primjenjuje se unazad 35 godina. Opticki tok doslovno
se odnosi na pomake intenziteta uzoraka, odnosno koristi se za praenje uzoraka kroz
slijed slika. Podaci koji se Zele dobiti zapravo su projekcije na sliku iz 3D prostora.
Takvi podaci zovu se polje gibanja.

Svakom pikselu u trenutnoj slici pokuSava se pridijeliti dvokomponentni vektor br-
zine v koji pokazuje polozaj piksela u odnosu na referentnu sliku. Na slici 3.1 prikazan

je opticki tok izmedu dvije slike.

(b) Vrijeme t + dt (c¢) Vektori pomaka

Slika 3.1: Opticki tok



3.2. Metoda Lucas-Kanade

3.2.1. Osnovna metoda

U ovom radu koristi se metoda optickog toka Lucas-Kanade. Metoda je izvedena na
temelju pretpostavke da jednadZzba ogranicenja optickog toka[10] vrijedi u okolini ne-
kog razmatranog elementa e te da su pomaci u okolini tog elementa mali i uglavnom
jednaki. Postupak pripada kategoriji lokalnih postupaka. Neka P oznacava skup svih
toCaka okoline elementa e. U literaturi se okolina Cesto naziva i prozor (engl. win-
dow)i najcesce je kvadratnog oblika s razmatranim elementom u srediStu. Definiraju

se jednadZzbe koje vektor lokalnog toka v = (v,, v,)’ mora zadovoljiti:

VI(g,t)-v+1L(g,t) =0, Vg; € P, (3.1)

odnosno po komponentama:

L(q)Ve + Iy(Qz‘)Vy +Li(q;) = 0, Vg; € P, (3.2)

gdje VI(¢;) = (I.(¢:),1,(¢;)) 1 I,(g;) oznacavaju prostornu i vremensku parci-
jalnu derivaciju slike 7 u tocki ¢; u trenutku ¢ koja je opisana u [8].

Jednadzbe se mogu prikazati u matri¢nom obliku Av = b

(L(q) I(a)] [ 1i(q1)]
Ae Ix(.Q2) Iy(.QQ) = [%]7 b— —[t.(fh)
| 1o(an)  1y(dn) | —11(an) |

gdje je n broj elemenata okoline P, n = card(P). U sustavu ima viSe jednadzbi od
nepoznanica pa je sustav pre-definiran. Metoda Lucas-Kanade procjenjuje rjesSenje

metodom najmanjih kvadrata koja je predstavljena u [12]
min E(v) = ||Av — b|?. (3.3)
Problem minimizacije ima jedinstveno rjesenje, $to je pokazano u [2]:

ATAv = ATb (3.4)

v=(ATA)"'ATb (3.5)



Sto se matricno moZe zapisati kao

[Um] _ [ Zz Iﬂf<9i)2 Zz Iw(%')]y(%)] B [_ Zz Ix(%)[t(%)]
Yl (@) L)’ =22 Iy(ai) (i)

pri ¢emu sume iteriraju po svim elementima okoline razmatranog elementa e. Postupak

Uy

najmanjih kvadrata daje jednaku vaZnost svim elementima ¢; okoline P razmatranog
elementa e. U praksi je bolje dati vecu teZinu elementima koji su bliZe razmatranom

elementu e pa je uobiCajeno koristiti teZinsku inacicu najmanjih kvadrata:

ATWAvY = ATWb (3.6)
v=(ATWA)'ATWb (3.7)

gdje je W dijagonalna n x n matrica koja sadrzi teZine koje se pridruzuju jednadzbi
elementa ¢;. Matrica W obic¢no se definira kao Gaussova funkcija udaljenosti izmedu

elementa ¢; i razmatranog elementa e. Matricni zapis definiran je na sljedeci nacin:

[Ux] _ [ Swl(a)? Y, wilx<qi)1y(qi)]1 [_ ) wi[x(qi)lt(qi)]
> wile(qi)1y(qi) > wi[y(Qi)2 — > wily () 1 (q:)

TeZina w; odnosi se na tezinu izmedu elementa ¢; i razmatranog srediSnjeg elementa e.

Uy

3.2.2. Piramidalna inacica

Osnovni algoritam opti¢kog toka pronalazi dovoljno dobro rjeSenje ako su pomaci mali
u okolini razmatranog elementa e. Medutim, zanima nas Sto se dogada s optickim to-
kom ako pomaci nisu mali. Za takve pomake opisana je piramidalna inacica algoritma

u [9] na sljedeci nacin:
1. IzraCunaj opticki tok na najvis$oj razini piramide
2. narazini i:

(a) interpoliraj opticki tok v;_; razine 7 - 1 kako bi se dobio tok v; dvostruke

rezolucije
(b) skaliraj vektore optickog toka s 2, v} := 2v;

7

(c) I; izraCunaj iz bloka pomaknutog za v;



(d) koristeci I; izracunaj opticki tok kako bi se dobile korekcije Vv,

(e) primijeni korekcije v; = v + v,

Piramida predstavlja skup slika pri ¢emu je svaka duplo manja od prethodne. Iz-
vorna slika moZe se oznaciti s 1°. To je slika najveée rezolucije. Piramidalna repre-
zentacija gradi se rekurzivnim nacinom: I izracuna se iz I° smanjivanjem rezolucije

dva puta, a zatim na isti nacin I? iz I'* itd. Detalji su objaSnjeni u [11].



4. Analiza svojstvenih komponenata

Analiza svojstvenih komponenata (engl. Principal components Analysis, krace PCA)
statistiCka je metoda koja se koristi u podru¢ju prepoznavanja lica i kompresije slika,
ali je takoder pouzdana i u pretvaranju podataka iz n dimenzija u manji broj dimen-
zija. Za razumijevanje PCA metode potrebno je shvatiti kako funkcioniraju osnovni

matematicki koncepti koji se koriste u metodi - statistika i1 linearna algebra.

4.1. Statisticki pokazatelji skupa podataka

Princip statistike je analiziranje skupine velikog broja podataka na nacin da se pokusa
razumjeti veza izmedu svakog podatka u skupini. U nastavku se opisuje nekoliko

mjerenja koja se primjenjuju na takav skup podataka.

4.1.1. Aritmeticka sredina

Aritmeticka sredina jedna je od najvaznijih vrijednosti u statistici. Formula za izracu-

navanje aritmetiCke sredine u X skupu s n podataka je:

=y @.1)

Formula daje srednju vrijednost skupa podataka, medutim iz te vrijednosti nije
moguce shvatiti kako su podaci rasprsSeni u skupu. Aritmeticka sredina za dva skupa

podataka:

[0,8,12,20] i [8,9,11,12]

je ista, a oCito je da su podaci drugacije rasprSeni.



4.1.2. Standardna devijacija

Standardna devijacija koristi se za izraCunavanje prosjeéne udaljenosti svih podataka
od aritmeticke sredine, odnosno govori o tom koliko su podaci rasprseni u skupu. Ra-
cuna se na nacin da se uzme uzorak nekog skupa podataka te se zbroje kvadrati udalje-
nosti svakog podatka od aritmeti¢ke sredine, zatim se podijeli s n — 1 te se korjenuje

dobiveni rezultat. Oznaka za standardnu devijaciju je s, a formula:

L \/Z?an-—) X)? )

n—1

Dijeli se s n — 1, a ne s n, jer se time dobiva bliZi rezultat onome kada bi se
izraCunavalo s cijelim skupom podataka. Primjer raCunanja standardne devijacije za

skup [0, 8, 12, 20] prikazan je u tablici:

X (X-X) (X-X)?
0 -10 100
8 -2 4
12 2 4
20 10 100
Ukupno 208
Podijeljeno s (n — 1) 69.333
Drugi korijen 8.3266

Tablica 4.1: Izracunavanje standardne devijacije

4.1.3. Varijanca

Varijanca je drugi nacin za mjerenje rasprSenosti podataka u skupu podataka. Formula
je vrlo sli¢na formuli za izracunavanje standardne devijacije (4.2). Formula je:
2 Z?:l (Xi - X )2

= S5 (4.3)

Dakle, varijanca je takoder mjera za rasprsenost, ali je prikladnija za izraCunavanje

kovarijance koja ¢e se objasniti u nastavku.

4.1.4. Kovarijanca

Standardna devijacija i varijanca primjenjuju se na 1-dimenzionalne podatke. Ali Sto
je s podacima koji su viSedimenzionalni kao Sto su npr. ocjene i broj sati ucenja stu-

denata? Korisno je utvrditi vezu izmedu ocjena i sati u€enja. Standardna devijacija i

9



varijanca ne mogu pomoci pri rjeSavanju takvog problema. Za utvrdivanje tog odnosa
sluZi kovarijanca koja se uvijek racuna izmedu dvije dimenzije. Ako se ratuna izmedu
jedne dimenzije, tada je jednaka varijanci. Formula za izraCunavanje varijance moze

se preoblikovati da izgleda ovako:

var(X) = S=1 (4.4)

gdje se kvadrat rastavio na dva faktora. Tako zapisanom formulom lako se dolazi

do formule za kovarijancu u kojoj se u brojniku mnoZe dvije dimenzije:

X, - X)(Y; - Y)
(n—1)

n
cov(X,Y) = iz ( 4.5)
Dobiveni rezultat ne promatra se kao vrijednost, nego je li on pozitivan ili nega-
tivan. Ako je pozitivan, znaci da obe dimenzije rastu proporcionalno, tj. da u ovom
slucaju raste ocjena ako raste broj sati u¢enja. Ako je negativan, tada su dimenzije obr-
nuto proporcionalne, tj. ocjena se smanjuje ako raste broj sati u¢enja. Rezultat moze

biti i 0, to znaci da dimenzije ne ovise jedna o drugoj, odnosno da su neovisne.

4.1.5. Kovarijacijska matrica

Ako imamo viSedimenzionalne podatke, npr. (dimenzije x, vy, z) racuna se vise kova-
rijanci - cov(x,y), cov(x, z), cov(y, z). Rezultate je prikladno smjestiti u matricu radi

lakSeg prikaza. Kovarijacijska matrica definira se kao:
C™" = (¢; 4, ¢, = cov(Dim;, Dim;)),

gdje je C™" matrica s n redaka i n stupaca, a Dim,, je n-ta dimenzija. Primjer kova-

rijacijske matrice za 3 dimenzije (z,y, z) izgleda ovako:

cov(z,z) cov(x,y) cov(w,z)
C=leov(y,z) cov(y,y) cov(y,z)

cov(z,x) cov(z,y) cov(z,z)

Matrica je simetri¢na oko glavne dijagonale jer je cov(zx,y) = cov(y, x). Po glav-
noj dijagonali su kovarijance istih dimenzija, Sto je jednako varijanci te dimenzije
cov(z,z) = var(x).

Primjer skupa podataka s izraCunatim kovarijancama dan je u tablicama:

10



Sati(S) Ocjena(O)
Podaci 9 39
15 56
25 93
14 61
10 50
18 75
0 32
16 85
5 42
Ukupno 112 533
Prosjek  12.44 59.22

Tablica 4.2: Skup podataka

S O|(S;i—=9)|(0;,—0)]|(S;—8)0;—0)
9 39| -4.92 -23.42 115.23
15 56 1.08 -6.42 -6.93
25 93 | 11.08 30.58 338.83
14 61 0.08 -1.42 -0.11
10 50| -3.92 -12.42 48.69
18 75 4.08 12.58 51.33
0 32| -13.92 -30.42 423.45
16 85 2.08 22.58 46.97
5 42 | -8.92 -20.42 182.15
Kovarijanca 149.95

Tablica 4.3: IzraCunavanje kovarijance

4.2. Linearna algebra

Nakon §to su utvrdene statistiCke varijable koje su potrebne za provedbu algoritma
PCA, potrebno je objasniti matri¢no racunanje koje je u pozadini algoritma. Potrebno
je izraCunati svojstvene vektore iz svojstvenih vrijednosti Sto je definirano u [5].

Vektor v # 0 zovemo svojstvenim (vlastitim) vektorom matrice A ako postoji
skalar \ takav da vrijedi:

Av = \v (4.6)

Ako je v svojstveni vektor, onda je i av svojstveni vektor, za svaki o # 0.

NalaZenje svojstvenih vektora svodi se na rjeSavanje homogenog linearnog sustava:
(MI—A)v=0 4.7)

Dakle, v je svojstveni vektor ako i samo ako ovaj homogeni sustav ima rjeSenje razli-

11



¢ito od 0. Da bi jednadZba (4.7) imala netrivijalno rjeSenje, matrica A — A ne smije

biti regularna. Zato njezina determinanta mora biti jednaka:

A —ag —a12 s —Q1n
—a A—agp -+ —ag,
detM—A)=| o =0 (4.8)
—an1 —Qp2 e )\ — Qpp

Ova determinanta je polinom po nepoznanici A, stupnja n. Nazivamo ga karakte-
risti¢ni polinom matrice A i oznaavamo ga s (), k() := det(A\I — A).
Jednadzba k() = det(Al — A) = 0 naziva se karakteristicna jednadZba matrice A.

Njezina rjeSenja su svojstvene vrijednosti matrice A.

4.3. Algoritam trazenja svojstvenih vektora

Neka je X skup podataka u dvije dimenzije, a X; podatak u skupu definiran s z i y

koordinatama.

1. od svakog X; oduzmemo aritmeti¢ku sredinu pa time dobivamo novu aritme-

ticku sredinu X; =0
2. izracuna se kovarijacijska matrica koja je zbog dvije dimenzije 2x2
3. iz kovarijacijske matrice izraCunaju se svojstvene vrijednosti

4. za svaku svojstvenu vrijednost izraCuna se jedinicni svojstveni vektor; u ovom
slucaju postojat ¢e dvije svojstvene vrijednosti, stoga je potrebno izraCunati dva

jedini¢na svojstvena vektora

Svojstveni vektori su okomiti jedan na drugog, odnosno vrijedi:
U1 -0y =0

Svojstveni vektor vece svojstvene vrijednosti naziva se svojstvena komponenta
skupa podataka 1 pokazuje u kojem smjeru su rasprSeni podaci. Na slici 4.1 prikazani

su svojstveni vektori na skupu toc¢aka u 2D prostoru.

12
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Slika 4.1: PCA
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S. RANSAC

RANSAC (engl. Random Sample Consensus) predstavljen u [7] je algoritam za robusnu
procjenu modela u skupu podataka. Temelji se na tom da se skup podataka sastoji
od podataka koji su u modelu prema skupu parametara (engl. inliears) te podataka
koji ne pripadaju modelu - vanpopulacijske znacajke (engl. outliers). RANSAC je
tehnika slu€ajnog ponovnog uzorkovanja koja odabire najmanji broj znacajki potrebnih

za procjenu modela i racuna koliko se znacajki moZe uklopiti u izracunati model.

5.1. Algoritam

1. slucajno odaberi minimalni broj podataka potrebnih za odredivanje parametara

modela
2. izraCunaj parametre (broj iteracija, prag tolerancije, broj podataka)
3. odredi koliko podataka od cijelog skupa podataka pripada modelu e

4. ako postotak broja podataka znacajki unutar modela u odnosu na ukupan broj
podataka premasuje definirani prag 7, utvrdi da je to najbolji model koristeci

pronadene unutarnje znacajke i izadi iz algoritma

5. ako nije utvrdeno, ponovi korake 1-4 (najviSe NV puta)

N je najveci broj iteracija koji se odabire tako da se uvijek osigura da barem jedan
slu¢ajni uzorak ne sadrzi vanpopulacijske znacajke.
Na slici 5.1 prikazan je primjer algoritma RANSAC koji radi na modelu pravac.

Plave tocke su inliears, a crvene tocke outliers.
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(b) Primjena algoritma

Slika 5.1: RANSAC
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6. Programska podrska

Programske komponente razvijene su u programskom jeziku C++ na 64-bitnom ope-
rativnom sustavu Windows 7 u okruZenju Microsoft Visual Studio 2013. Za rad s
videozapisima koriStena je vanjska biblioteka OpenCV 2.4.10. U nastavku su ukratko

objasnjeni potrebni alati za implementaciju.

C++ je objektno-orijentirani programski jezik opée namjene. Razvio se 80-tih go-
dina proslog stoljeca, a temeljen je na programskom jeziku C. Nudi moguénost pro-
gramiranja na visokoj razini (koriStenje objekata), ali i moguénost programiranja na
najnizoj razini poput C-a s osnovnim podatkovnim strukturama. NajceSce se koristi za
izradu sustavskih i upravljackih programa, klijent-posluZitelj aplikacija i memorijskih
¢ipova. Takoder je predviden je za razvijanje velikih robusnih i skalabilnih aplikacija

jer pruza izrazito visoke performanse u odnosu na druge programske jezike.

OpenCV (engl. Open Source Computer Vision) je vanjska biblioteka otvorenog
koda koja se koristi prvenstveno u racunalnom vidu. SadrZi viSe od 2500 algoritama
za racunalni vid. Visoko je optimizirana §to se ti¢e potro$nje memorije i brzine izvode-
nja, pisana je u programskim jezicima C i C++ 1 predvidena je za koriStenje u aplika-
cijama koje rade u realnom vremenu. Pristup biblioteci omogucen je preko sucelja za
programske jezike C, C++, Python i Javu. OpenCYV je cross-platform biblioteka jer po-
drzava gotovo sve najéeS¢e operativne sustave kao $to su Windows, Linux, MAC OS,
10S 1 Android. Najnovija verzija je 3.0 beta, a u ovom radu koriStena je verzija 2.4.10.
Cijela biblioteka podijeljena je na cjeline (module) radi lakSeg koriStenja. Detaljniji
opis biblioteke OpenCV nalazi se u [6], a za potrebe ovog rada koristeni su sljedeci

moduli:

core
definira osnovne strukture podataka za rad sa slikama i videozapisima i osnovne

funkcije koje se koriste u svim ostalim modulima
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features2d

sadrZi osnovne detektore znacajki i algoritme za usporedbu deskriptora

calib3d
sadrzi algoritme za kalibraciju mono i stereo kamere, procjenu poloZaja objekta,

3D rekonstrukciju 1 algoritme za pronalaZenje korespondencije izmedu znacajki

video
sadrzi algoritme za analizu videozapisa Sto ukljucuje procjenu gibanja (opticki

tok), oduzimanje pozadine i praenje objekata

imgproc
sadrZi mnoge algoritme vezane za analizu slike, ukljucuje linearno i nelinearno

filtriranje, geometrijske transformacije, pretvaranje boja i histograme

highgui
nudi sucelje za ucitavanje videzapisa, Citanje razlictiih slikovnih i video formata

te funkcije za stvaranje grafickog sucelja
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7. Implementacija

7.1. Trazenje znacajki

Program na ulazu prima sliku po sliku iz videozapisa parkinga te se na svakoj slici
pretrazuju potencijalne znaCajke koje bi trebale predstavljati automobil. Za izabiranje

potencijalnih znacajki koristi se gotova metoda iz biblioteke OpenCV:

Prototip metode 7.1: PronalaZenje potencijalno dobrih znacajki

void goodFeaturesToTrack (InputArray image, OutputArray
corners, int maxCorners, double qualityLevel, double
minDistance, InputArray mask=noArray (), int lockSize=3,
bool useHarrisDetector=false, double k=0.04)

Metoda daje rezultat tako da zapisuje koordinate potencijalnih znacajki u polje
Output array Corners koje se predaje kao argument funkcije. Kako nama trebaju zna-
Cajke iskljucivo s parkinga, poZeljno je u programu odrediti podrucje interesa (par-
king), dakle izuzeti okolne objekte kao Sto su drveca, zgrade, kuce i slicno. Time
se jako puno smanji broj operacija koje rade funkcije jer se viSe ne raCuna na cijeloj
slici koja je veli¢ine 848x480p nego na dijelu slike, odnosno otprilike 300x250p ako
se gleda ispitni skup za ovaj rad. Smanjenjem broja operacija vrijeme izvodenja pro-

grama uvelike se smanjuje Sto je od velike vaznosti za aplikaciju u realnom vremenu.

(b) Podrucje interesa

Slika 7.1: Potencijalno dobre znacajke
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Na slici 7.1 prikazan je ucinak metode goodFeaturesToTrack na cijeloj slici 1 na

podrudju interesa.

7.2. Opticki tok

Nakon $to se odrede znacajke, primjenjuje se algoritam optickog toka kako bi se pro-
nasle znacajke na sljedecoj slici koje su u korespondenciji sa znacajkama iz prethodne
slike, odnosno Zeli se izraCunati novi poloZaj znacajki iz prethodne slike. Izracunava-

nje opti¢kog toka provodi se gotovom metodom iz OpenCV-a:

Prototip metode 7.2: Izracunavanje optickog toka algoritmom Lucas-Kanade

void calcOpticalFlowPyrLK (InputArray prevIimg, InputArray
nextImg, InputArray prevPts, InputOutputArray nextPts,
OutputArray status, OutputArray err, Size
winSize=Size (21,21), int maxLevel=3, TermCriteria
criteria=TermCriteria (TermCriteria::COUNT+TermCriteria: :EPS,
30, 0.01), int flags=0, double minEigThreshold=1le-4)

Koordinate korespondentnih znacajki zapisuju se u InputOutputArray nextPts. Zbog
utjecaja vjetra i odnosa svjetla i sjene na videozapisu, moguce je da ¢e algoritam op-
tickog toka pronaci znacajke koje su udaljene od prvotnog polozaja samo 1 piksel
(engl. pixel, krace px) ili manje. Kako se automobili ipak brze krec¢u od 1px po slici,
potrebno je uvesti prag koji ¢e takve sitne pomake odbacivati. Takoder je problem i
kroS$nja drveta na parkingu koja se njiSe pod utjecajem vjetra tako da se lako moZze

krivo detektirati.

7.3. RANSAC

Buduci da je parking mjesto gdje se i ljudi kre€u osim automobila, potrebno je osmisliti
kako razlikovati automobil od ¢ovjeka, buduci da se trebaju pratiti samo automobili. Za
pretpostaviti je da ¢e viSe znacajki predstavljati automobil nego Covjeka, jer gledano
iz pti¢je perspektive, automobil zauzima vecu povrSinu od Covjeka, time i veci broj
piksela. Za odredivanje vece skupine znaCajke, razvijena je metoda koja je zapravo
modificirani RANSAC:
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Programski odsjecak 7.3: metoda za izraCunavanje skupina znacajki

void Tracking::neighborsCount () {

int neighbors;

int neighborsMax = 0;
float distance;

string key;
vector<Point2f> newPoint;

for (int j = 0; Jj < realPoints[l].size(); J++){
Point2f p = realPoints[1][]];

neighbors = 0;
for (int k = 0; k < realPoints[l].size(); k++){
Point2f g = realPoints[1l][k];
if (g.x == p.x && g.y == p.Vy)
continue;
distance = sqgrt( square(p.y - d.y) + square(p.x — J.X));
if (distance < THRESHOLD_NEIGHBORS) {
neighbors++;

key = to_string(p.x) +","+ to_string(p.y);
neighborsMap [key] .push_back (q) ;

neighborsGroups.insert (make_pair (neighbors, p));
}
//empty realPoints
realPoints[0].clear ();
realPoints[1l].clear();

U prvoj petlji prolazi se po svakoj koordinati p koja je pronadena optickim to-
kom, a u drugoj petlji pronalaze se susjedi ¢, tj. tocke koje su blize od praga THRE-
SHOLD_NEIGHBOURS. Ako se pronade to¢ka g koja ispunjava uvjet, sprema se u
mapu NeighboursMap kao vrijednost pod klju¢em p. Varijabla neighbours pamti broj
susjeda svake tocke. Na kraju se u mapu neighboursGroups spremi par (neighbours, p).
Nakon $to su poznate koordinate koje imaju najvece skupine susjeda, prate se upravo
takve koordinate, jer bi one trebale predstavljati automobil. Ipak, takva metoda nije
100% tocna jer je nekad nemoguce razlikovati model automobila od Covjeka ako joS
postoji neka sjena pored njega. Na slici 7.2 prikazan je dobar i lo§ primjer grupiranja

znacajki.
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(b) Lose grupiranje

Slika 7.2: Grupiranje znacajki metodom RANSAC

74. PCA

Nakon pronalazenja znacajki koje predstavljaju automobil, potrebno je evaluirati toc¢-
nost. Za potrebe evaluiranja na svakoj petoj slici ru¢no se oznacio rotirani pravokutnik
oko automobila koji se krece te su se vrhovi pravokutnika zapisali u tekstualnu dato-
teku. Kako bi se provjerila tocnost, potrebno je na svakoj slici programski aproksimi-
rati znaCajke rotiranim pravokutnikom kako bi se moglo usporediti s vrhovima koji su
se ru¢no oznacili. Najjednostavnije je odrediti presjek programski i rucno iscrtanog
rotiranog pravokutnika. Za aproksimaciju znacajki rotiranim pravokutnikom, koristi
se analiza svojstvenih komponenata (engl. PCA). U nastavku je priloZena metoda koja

racuna svojstvene vektore potrebne za iscrtavanje rotiranog pravokutnika.
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Programski odsjecak 7.4: metoda za izraCunavanje svojstvenih vektora

void Tracking: :myPCA (vector<Point2f> &convexPoints) {
vector<Point2f>dataAdj;
Point2f gMean;
float X[2], YI[2]; //eigenVectors

dataAdjust (gMean, dataAdj, convexPoints);

oldQmean = gMean;
oldPoint [oldIndex + 1 % 3] = gMean;
float cov[2][2] = {0.0f};

getCovariance (dataAdj, cov[0]);
getEigenVectors (cov([0], X, Y);

setToBase (X); //normalize vectors
setToBase (Y) ;

//clear covariance matrix
clearCovariance (cov[0]);
drawPCA (gMean, X, Y);

Metoda DataAdjust zapisuje u vektor DataAdj normalizirane tocke iz vektora co-
nvexPoints, odnosno od svake tocke oduzima aritmeti¢ku sredinu po x i y koordina-
tama. Vektor oldPoint sprema zadnjih nekoliko aritmetickih sredina kako bi se kasnije
mogla odrediti trajektorija automobila za uparkiravanje. Nakon §to se normaliziraju
tocke, metoda getCovariance stvara kovarijacijsku matricu. Zatim se metodom getE-
igenVectors pronalaze svojstveni vektori iz svojstvenih vrijednosti kovarijacijske ma-
trice. Svojstveni vektori se poslije toga postavljaju na jedinicne vektore metodom set-
ToBase. Na slici 7.3 prikazan je rezultat PCA algoritma. Svojstveni vektori oznaceni

su plavom bojom, i na temelju njih konstruiran je rotirani pravokutnik.

Slika 7.3: Svojstveni vektori
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8. Eksperimenti i rezultati

Za ispitni skup koriSteno je viSe videozapisa parkinga iz pti¢je perspektive snimljenih
po danu uz suncano vrijeme bez padalina. Videozapisi su snimljeni staticnom kame-

rom Overmax ActiveCam SKky i to na rezoluciji 848x480p sa 60 slicica po sekundi.

Slika 8.1: Overmax ActiveCam Sky

Za potrebe validiranja detektiranja automobila, potrebno je ruéno oznaciti automo-
bil kako bi se moglo precizno usporediti s programskom detekcijom. Za ru¢no oznaca-
vanje koristio se skup od nekoliko stotina slika videozapisa. Razvijena je skripta koja
racuna postotak detekcije. Postotak detekcije vrsi se na nacin da se izraCuna presjek
aproksimiranog rotiranog pravokutnika i rotiranog pravokutnika koji je ru¢no oznacen
nad automobilima. Aproksimirani rotirani pravokutnik je rezultat primjene PCA algo-
ritma nad pronadenim znacajkama, odnosno iz skupa znacajki pronadu se svojstveni
vektori te se na osnovu njih iscrta takav pravokutnik. Na slici 8.2 zelenom bojom
prikazan je presjek aproksimacije 1 ru¢no nacrtanog pravokutnika. Crvene toCke pred-
stavljaju pronadene znacajke, plavi pravokutnik predstavlja aproksimirani, a crni ru¢no

nacrtani pravokutnik.
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Slika 8.2: Detekcija automobila

Za prvi eksperiment, odabrano je detektiranje uparkiravanja automobila svijetle boje.
Kako je velika razlika u boji automobila i asfalta, detektiranje je u velikoj mjeri us-
pjesno kao Sto se 1 oCekivalo. U trenutku kad se automobil nalazi u sjeni, takoder nema
problema s detekcijom. Jedino je teZe bilo detektirati na dijelu kad se automobil kretao
vecom brzinom, tj. pri dolasku na mjesto skretanja za parkirno mjesto.

(a) 136. slika (b) 361. slika (c) 541. slika

Slika 8.3: Detektiranje automobila

U tablici 8.1 prikazan je postotak detekcije automobila na slikama (engl. frame) za
vrijeme uparkiravanja. Prvi stupac tablice odgovara rednom broju slike u videozapisu,
a drugi postotku uspjesnosti detekcije. Ukupna uspjesSnost detekcije je vrlo dobra, Cak
84.92%.
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r.b. slike % detekcije | r.b. slike % detekcije | r.b. slike % detekcije
136 94.09 286 86.16 436 84.37
151 94.25 301 67.88 451 83.30
166 86.72 316 71.22 466 78.32
181 78.89 331 78.40 481 80.19
196 92.04 346 89.32 496 85.78
211 93.83 361 96.21 511 78.38
226 91.14 376 80.28 526 74.75
241 96.87 391 91.51 541 86.21
256 82.25 406 90.99
271 92.92 421 71.36

Tablica 8.1: Detekcija automobila svijetle boje

U drugom eksperimentu, detektira se automobil tamnije boje. Detekcija je loSija za
vrijeme ulaska automobila na parking zbog poveéane brzine pa opticki tok s istim
parametrima kao za prosli eksperiment ne moZe pronaci sve korespondentne znacajke
zbog prevelikog pomaka. Kako se pribliZava parkirnom mjestu, automobil smanjuje
brzinu pa su neki rezultati detekcije ¢ak 1 100%. Ovim eksperimentima je utvrdeno da
prakti¢ki nema razlike u detekciji razlicitih boja automobila.

(a) 2661. slika (b) 2866. slika (c) 3016. slika

Slika 8.4: Detektiranje automobila

U tablici 8.2 prikazana je detekcija automobila tamnije boje pri uparkiravanju. Ukupna
uspjesnost detekcije je 84.98%.
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r.b. slike % detekcije | r.b. slike % detekcije | r.b. slike % detekcije
2611 54.80 2761 86.23 2911 90.30
2626 57.24 2776 89.26 2926 84.44
2641 68.35 2791 93.69 2941 99.81
2656 85.17 2806 91.19 2956 98.04
2671 68.76 2821 94.18 2971 98.12
2686 77.81 2836 89.32 2986 99.94
2701 67.18 2851 88.38 3001 99.36
2716 65.07 2866 83.33 3016 100
2731 76.61 2881 92.64
2746 83.90 2896 96.18

Tablica 8.2: Detekcija automobila tamne boje
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9. Zakljucak

U ovom radu predloZen je postupak lokaliziranja parkirnih mjesta u nadzornom videu.
Najprije je potrebno detektirati automobil i1 zatim ga pratiti. Za detektiranje automo-
bila nisu koriStene uobic¢ajene metode poput Haar klasifikatora i modeliranje pozadine,
nego se pokusalo eksperimentirati metodom optickog toka Lucas-Kanade. Opticki tok
funkcionira na nacin da u svakoj slici trazi korespondentne tocke u odnosu na tocke
na prethodnoj slici, dakle pokusava pronaci pomak neke tocke iz prethodne na novoj
slici. Kako bismo detektirali tocne objekte, tj. iskljucivo automobile, koristili smo
algoritam RANSAC. Svaki automobil opisali smo pravokutnikom algoritmom PCAza
evaluiranje rezultata. Zbog snimanja videa iz pti¢je perspektive, ne moze se dogoditi
da neki objekt zaklanja automobil za vrijeme pradenja. Detekcija automobila navede-
nim postupkom u radu iznosi oko 85% Sto je vrlo dobar rezultat. Kako su videzapisi
snimani po danu uz suncano vrijeme, iz rezultata se lako i$¢itava da sjena i osvjetljenje
u sceni prakticki nisu vazni za detekciju automobila.

Bilo bi dobro implementirati ovakav sustav u nadzorne kamere u jer je jeftin u
odnosu na postojeca rjeSenja za nadzor parkinga i nudi lokalizaciju parkirnih mjesta.

Medutim, postoje dogadaji kada detekcija nije uspjeSna. Ako se ljudi nalaze u
sceni 1 krecu se u drusStvu, moguce je da Ce ih sustav detektirati kao da su automobili.
Taj problem javlja se zbog tog §to je drustvo takoder veca nakupina piksela (kao auto-
mobil) koja ima isti pomak kroz slijed slika. Jo$ jedan problem su i drve¢a, odnosno
kroSnje, jer se moze dogoditi da se pod utjecajem vjetra kroSnja njiSe i time algoritam
pretpostavlja da je to kretanje automobila.

Za daljnji nastavak na ovaj rad, moguce je koristiti drugacije parametre i evalu-
irati detekciju za razli¢ite vremenske prognoze i pokusati napraviti detekciju za no¢nu

scenu.
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Lokalizacija parkirnih mjesta u nadzornom videu

Sazetak

Razmatramo detekciju dogadaja uparkiravanja automobila u videu snimljenom nad-
zornom kamerom. Predlazemo metodu koja se temelji na praenju tockastih znacajki
kroz slijed slika. Pokretne objekte detektiramo kao prostorno bliske nakupine piksela
s priblizno jednakim pomakom s obzirom na prethodnu sliku. Objekte predstavljamo
opisanim pravokutnikom koji je poravnat s glavnom osi objekta. Ispitni skup sastojao
se od videozapisa staticne nadzorne kamere iz pti¢je perspektive. U implementaciji
je koriSten programski jezik C++ 1 vanjska biblioteka OpenCV koja olakSava rad sa
slikama. Metodu smo evaluirali nad uparkiravanjem dvaju automobila. Postignuti re-

zultati su prikazani i diskutirani.

Kljucne rijeci: Detekcija parkirnih mjesta, racunalni vid, opticki tok, Lucas-Kanade,

PCA, RANSAC, nadzorni video, C++, OpenCV

Localization of parking spots in surveillance video

Abstract

We consider detection of car parking in video recorded by surveillance camera.
The method which we propose is based on point features tracking through sequence of
photos. We detect moving objects like close clusters of pixels with about same shift
according to previous photo. Objects were presented with circumscribed rectangle
which is aligned with main axis of object. Test set contains videos recorded by static
surveillance camera with bird’s-eye view. Solution was implemented in C++ with
OpenCV library for easy work with photos. We evaluated method on two cars parking.

Achieved results were displayed and discussed.

Keywords: Parking spots detection, computer vision, optical flow, Lucas-Kanade,
PCA, RANSAC, surveillance video, C++, OpenCV



