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MODERNI OBRAZOVE METODY PRO SLEDOVANI
A KONTROLU ZELEZNICNIHO PREJEZDU

MODERN IMAGE METHODS FOR RAILWAY CROSSING
MONITORING AND CHECKING

Zdengk Silar'

Anotace:Obsahem tohoto clanku je popis a porovnani zabezpecovacich zarizeni pouzivanych
na zeleznicnich prejezdech v Ceské republice a doporuceni dalsich modernich
metod.
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Summary: The content of this article is the description and comparison of security equipments
used on railway crossings in the Czech Republic and recommendation of other
modern methods.

Key words: Railway crossings security, camera systems, image processing and
preprocessing, image segmentation, image recognition

1. UVOD

Pocet nehod na Zeleznicnich piejezdech stale pfibyva. VétSina nehod byla zplisobena
pouze a jen ucastniky silni¢niho provozu, a to nedovolenym vjezdem na Zeleznic¢ni piejezd
v disledku poruSeni zakona ¢. 266/1994 Sb. o drahéch a zakona ¢. 361/2000 Sb. o provozu na
pozemnich komunikacich. Tento zdkon jednozna¢né stanovuje povinnosti fidicl pii piejizdéni
zelezni¢nich ptejezdl. Pritom nejdilezitejsi je pravidlo, Ze vlak ma vzdy prednost a fidi€ se
musi pfesveédc€it, zda mize piejezd bezpecné piejet. Jednou z moznosti jak zabranit zvySovani
nehodovosti je zlepsit stavajici stav zabezpeceni Zelezni¢nich piejezdi.

2. STAVAJICi ZABEZPECENI ZELEZNICNICH PREJEZDU

Z 8 389 Zelezni¢nich piejezdi (evidovano Spravou Zelezniéni dopravni cesty (SZDC)
ke dni 31. 12. 2006 [1]) je 4 734 (56 %) nezabezpecenych (fidi¢i jsou v jizd€ omezeni pouze
vystraznym kiizem, kde zabezpeceni je nulové). ,,Nejlepsi® ochranu — automatické svételné
zafizeni (PZZS - piejezdové zabezpeCovaci zafizeni svételné) a zdvory ma pouze 988
piejezdtt (12 %). Zbytek tvofi samotné PZZS (31 %). 1% stale pfipadd na samotné
mechanické zavory.

Zelezniéni piejezdy svou samotnou existenci ohrozuji bezpednost jak Zelezni¢ni, tak
silni¢ni dopravy. Proto je ze strany SZDC stile vyvijen tlak na sniZovani podtu malo
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frekventovanych Zelezni¢nich piejezd, vystavbu koridorovych trati a modernizaci
a zabezpeceni ostatnich Zelezni¢nich ptejezdit pomoci modernich metod.

3. MODERNI METODY PRO ZABEZPECENI ZELEZNICNICH PREJEZDU

V okamziku, kdy vysSe uvedend zabezpecCovaci zafizeni sice pracuji spravné, ale na
kolejich se v kritickém okamziku piesto nachdzi nezadouci objekt (vozidlo, osoba), ¢i jiny
nedefinovany objekt), nastavaji problémy. K detekci nezddoucich objektl je v téchto
pripadech mozné vyuzit dalsich v soucasné dobé pouzivanych technologii — metod.

3.1 Induktivni smycky

Princip je zaloZzen na detekci magnetického materidlu v blizkosti smycky v podobé
zmény indukovaného napéti. Smycka je realizovana dratem ukrytym pod vozovkou v prostoru
ptejezdu. Toto feseni je vyuzivano celkem malo a to hlavné z diivodu problematické udrzby
¢1 odstraniovani poruch, kdy je nutné provadét prace na vozovce. Dal$i nevyhodou je detekce
pouze magnetickych materidlti — nelze tedy dobte detekovat hlinikové, plastové, dievéné, ¢i
jiné objekty vetné osob a zvirat.

3.2 UWB radary

UWB (Ultra Wide Band) radary pracuji se signalem, jehoz Sitka frekven¢niho pasma
s poklesem o 10 dB je vétsi nez 500 MHz, nebo piesahuje 20 % rozsahu stifedni frekvence [2].
Detekce pomoci UWB radarti je mozna na zéklad¢ dvou principi:

e Pferusenim vysilaného signdlu
e Detekcei ve sledované oblasti ptejezdu (vhodné pro UWB radary)

Detekce prerusenim vysilaného signdlu je zaloZzena na principu vysilani paprsku, ktery
se odrazi od odrazné plochy umisténé na protéjsi strané piejezdu. Pokud je tento paprsek
pteruSen, dojde k poklesu vykonu odrazeného paprsku a tim i k detekci objektu v ptejezdu.

Detekce ve sledované oblasti prejezdu pracuje na principu sledovani celé oblasti, kdy po
vjezdu objektu do sledovaného prostoru dojde k odrazeni elektromagnetické viny od objektu
atim k jeho detekci. Vyhodou této metody je detekce objektu v jakémkoliv misté
sledovaného prostoru a schopnost pracovat za jakéhokoliv pocasi.

3.3 Kamerové systémy

V tomto pfipad¢ je myslen venkovni systém sestaveny minimalné z jedné priamyslové
kamery, ktery snima urcenou lokalitu a je pfipojen napt. pomoci FireWire nebo GSM
technologie k servertim, kde dojde k vyhodnoceni obrazové informace.

Soucasné kamerové systémy se pouzivaji pro sledovani a zabezpeCeni nejriznéjSich
objektil (pozemki, bank, muzei, galerii, benzinovych pump, parkovist, letist’ atd.) [3]. Velkou
nevyhodou je, Ze tyto systémy jsou z vétsi ¢asti odkazany na lidsky faktor. Navic nepracuji
pln¢ spolehlivé za jakéhokoliv pocasi. To je pravé nutné pro zabezpeceni ZelezniCnich
prejezdi. Moderni mozné feSeni popisuje nasledujici kapitola.
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3.4 Metody pro zpracovani obrazu
Obrazova informace dnes predstavuje jeden =ze zdkladnich komunikacnich
a informacnich kanali a jeji zpracovani se v soucasné dobé stdvd mocnym a rychlym
nastrojem. V nasem pfipadé se konkrétné jedna o rozsifeni vhodného kamerového systému
o pocitacové zpracovani obrazové situace, ziskané napt. z oblasti Zelezni¢niho piejezdu,
a o automatické vyhodnoceni této situace. Pod pojmem zpracovani obrazové situace se mysli
rozpoznani nezadoucich objektii pomoci metod pro segmentaci a rozpozndvani obrazu
potizeného staciondrni kamerou v oblasti zelezni¢niho ptejezdu.
Problematika zpracovani obrazu je velmi rozsahla a lze ji rozdélit do nasledujicich po
sobé& jdoucich kroki [4]:
e Snimani a digitalizace obrazu
e Pfedzpracovani obrazu
e Segmentace obrazu
e Porozuméni obsahu obrazové informace
V nasledujicich kapitolach je popsan soucasny stav a moznosti v oblasti zpracovani
obrazové¢ situace. Hlavni diiraz je kladen na predzpracovani obrazu, naslednou segmentaci
a rozpoznani obrazu.

4. SNIMANI A DIGITALIZACE OBRAZU

Snimanou vstupni informaci (z digitalni kamery) mize byt jas nebo (pfi barevném
snimani) RGB spektralni slozky [5]. Vstupni analogovy signal je popsan tzv. obrazovou
Sfunkci dvou proménnych z = f{x, y), kde funkéni hodnota odpovida napft. jasu. Signal je potom
vzorkovan a kvantovan — digitalizovan pomoci CCD nebo CMOS snimact a A/D prevodnik
piimo v digitalni kamete. Vysledkem digitalizace je matice pfirozenych ¢isel (obrazovych
bodt - pixell) reprezentujici obraz.

5. PREDZPRACOVANI OBRAZU

Predzpracovani obrazu je nezbytnym krokem, pomoci né¢hoz pfedejdeme negativnim
jeviim, které by se projevily pfi dal$im zpracovani obrazu. Ukolem je ziskat kvalitni obraz pro
naslednou segmentaci. To znamend uplné odstranit nebo alesponl potlacit nékteré Casto se
vyskytujici degradace obrazu.

Deterministické chyby (viz dfive napt. vady optiky) jsou eliminovany stale kvalitné;si
optikou piipadné odstranény elektronikou kamery, ktera obsahuje korekéni a filtraéni obvody.
Tzv. kvantiza¢ni chyba A/D ptevodniku (kvantiza¢ni Sum) je v soucasné dobé do zna¢né miry
minimalizovéna pouZitim snimaci s vysokou citlivosti (zejména pfi nocnim snimani). Data
jsou komprimovana pomoci diskrétni kosinové transformace (DCT) auloZena v plném
rozliSeni na kazetu nebo pevny disk. Odtud mohou byt pfenesena do pocitace k dalSimu
predzpracovani.

Na vystupu z kamery stale neni kvalitni a pozadovany obrazovy signal. Ten je poskozen
tentokrat stochastickymi jevy. Jednd se zejména o ndhodny aditivni Sum, nerovnomeérné
osvétleni, rozmazani snimki nebo jina zkresleni vznikla pfi sniméni. K minimalizaci téchto
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jevu a pro pripadné dodatecné upravy obrazu (zmény velikosti, rozliSeni, barevné palety atd.)
se pouzivaji rizné typy softwarovych filtraci a transformaci. V nasledujicich kapitolach
budou popsany vybrané transformacni metody, které jiz upravi obraz na pozadovanou kvalitu
potiebnou pro dal§i zpracovani segmentacnimi metodami. Pro zptehlednéni je mozné
transformace obrazu rozd¢lit do nasledujicich skupin [4].

5.1 Geometrické transformace

Geometrické transformace obrazu popisuji transformace soufadnic obrazovych bodi,
realizovany skladanim vySe popsanych zékladnich transformaci. Téméf u vSech
geometrickych transformaci dochdzi k degradaci obrazové informace. Se zménou méftitka se
meéni velikost obrazu a je tedy nutné znovu obraz ptevzorkovat. Navic koeficienty zmény
méfitka mohou byt redlnd cCisla. Je tedy tieba pouzit vhodné interpolacni algoritmy
(interpolace nejbliz§im sousedem, biline4rni nebo bikubicka interpolace, Parzenovo okno atd.,
jejichz soudasti je konvoluce) pro ptrepocet novych poloh pixeli. To se tyka i rotaci, kde se
nové vypocitané polohy pixelt nemapuji ptesné do pozic pixelll v ptivodni matici obrazu.

5.2 Transformace barev a jasu

Pod pojmem transformace barev rozumime zejména snizovani — redukci barev. Pokud
omezime pocet barev, dojde automaticky ke ztrat¢ informace. Pfi snizovani barev se ptivodni
barvy nahradi nejbliz§i barvou z pouzité barevné palety. Razantni redukce barev ma za
nasledek vznik barevnych ploch s ostrymi pfechody. V takovém piipad¢ je mozné pouzit
techniku zvanou dithering, kdy se namisto jednolité barevné plochy pouziji stiidajici se
riznobarevné body tak, aby pii bézném pohledu vznikl dojem pozadovaného odstinu barvy.

Pod transformaci jasu si mizeme predstavit zesvétleni nebo ztmaveni obrazu (zvySeni
nebo sniZeni vykonu obrazového signédlu). Jedna se o aritmetické operace pficitani/od¢itani
a nasobeni/d¢€leni (je progresivnéjsi) obrazové matice konstantou. Transformace je stejna pro
vSechny pixely obrazu.

5.3 Diskrétni linearni integralni transformace

Tyto transformace se v soucasné dobé tadi mezi klasické techniky pro zpracovani
obrazu [6]. Jejich zakladni postupy vychézeji z teorie signalt. Existuji dvé ekvivalentni cesty
s pouzitim linedrnich filtrt.

5.3.1 Filtrace ve frekvenc¢ni oblasti

Cesta filtrace ve frekvencni oblasti je ndzorn&j$i a pro jeji realizaci se pouziva cela fada
transformaci, z nichZ nejznaméjsi je, v oblasti zpracovani jak signall, tak i1 obrazu, diskrétni
Fourierova transformace.

Dals$imi transformacemi, které se pifi zpracovani obrazu pouzivaji, jsou napi. [4]
diskrétni kosinova transformace, jejiz hlavni vyhodou je reélné spektrum. Tato transformace

se pouziva napf. pii ztratové kompresi obrazu do JPEG formatu. Na rozdil od Fourierovy
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transformace jsou bazovymi funkcemi ,,kosinusovky*. Koeficienty DCT lze potom vypocitat
pomoci rychlé Fourierovy transformace FFT [6]. Také naprosta vétSina kodeki pro ukladani
videosignalu pracuje s vyuzitim DCT.

Dalsi oblibenou integralni transformaci pro analyzu obrazu je ,,vinkova* (Wavelets)
transformace umoznujici ze signalu ziskat jeho casove-frekvencni popis. 1deou ,,vinkové
transformace je dosdhnout optimdlniho poméru rozliSitelnosti v Case a frekvenci pomoci
vhodné zmény Sitky "okna" (matefské funkce) a typem a frekvenci pouzité bazové vinky.
V soucasnosti existuje kolem 400 pouzivanych vinek, které jsou vhodné pro rtizné tulohy [8].
Vinkové transformace se v oblasti zpracovani obrazu pouzivd pro analyzu, kompresi dat
(JPEG2000), potlacovani Sumu a pro popis obrysu objektt.

Dale jsou pouzivané Hadamardova, Haarova, Walshova a ptipadn¢ dalsi integralni
transformace.

5.3.2 Filtrace v prostorové oblasti

Tyto filtrace zpracovavaji obraz jako linearni kombinaci vstupniho obrazu s koeficienty
filtru. Konkrétné se jedna o aplikace tzv. konvolucnich filtrii, které se pozivaji jak v oblasti
linedrnich tak 1 nelinearnich transformaci pro upravy obrazu [4].

V nasledujicich kapitolach jsou uvedeny casto pouzivané metody a analogicky srovnany
s filtry frekven¢nimi.

5.3.3 Filtrace Sumu, vyhlazovani obrazu

Velmi Castym Ukolem v oblasti zpracovani obrazu je problematika odstranéni Sumu.
Odstranéni Sumu muZe byt realizovano napi.konvoluci obrazu s vhodnou konvoluéni matici.
Konvoluéni matici je nejcastéji filtr ve frekvenéni oblasti typu dolni propust. Ta odstranuje
z obrazu slozky vysSich prostorovych frekvenci — tedy Sum, ale bohuzel i detaily (rozmazani,
ztrata hran). Dal$i moznosti, jak vyhladit obraz, je pouzit matici, v niz vdhy pixelt odpovidaji
tzv. Gaussovu rozlozeni [6]. Vysledny efekt vyhlazeni je na obr. 1.
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Zdroj: [Autor]
Obr. 1 — Vyhlazovani obrazu (Gaussian-Blur) programem Filtry

5.3.4 Zaostfeni obrazu

Principem zaostfeni je ,,mirné*“ zvyraznéni hran. Ve frekvencni oblasti se jedna o horni
propust, kterd naopak odstraiiuje z obrazu niz§i kmitoCty, coz mé za nésledek zaostieni
obrazu. Vysledek této filtrace je na obr. 2.
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Obr. 2 — Zaostfeni obrazu (Sharpening) programem Filtry

5.4 Nelinearni transformace

Linearni metody detekce hran (ostreni) a vyhlazovani (rozmazavani detailii - hran) jsou
nanestésti v protikladu. Proto byly navrzeny a jsou dale rozvijeny nelinedrni metody, které
napt. dobfe vyhlazuji, ale jsou stale Setrné k hranam. Pavod téchto metod je v tzv. robustni
statistice. Nejvétsim problémem linearnich metod (pracujicich na principu aritmetického
pramérovani) pfi odstraiovani Sumu je tzv.“vychyleny odhad. Ten mtze vzniknout, kdyz pfi
méteni vice hodnot nastane pfi jednom méfeni hruba chyba. Ta potom silné ovlivni i cely
pramér méieni. Cilem nelinedrnich metod je nalezeni téchto ,,vychylenych® hodnot a jejich
vylouceni z dalSich vypocti. To je mozné dosahnout nasazenim dalSich, vyhledavacich
algoritmu.

5.4.1 Filtrace medidnem

Nejjednodussim a nejpouzivanéjSim zptasobem pouziti nelinedrnich metod je filtrace
medidanem. Tato metoda stanovi jas vysledného pixelu jako median ur¢eny z hodnot v malém
lokalnim okoli (napf. pomoci pomysIiné matice 3x3 nebo 5x5) méten¢ho pixelu vstupniho
obrazu (v tomto ptipadé se nejedna o konvoluci).

Na obr. 3 je vysledek filtrace medianem” obrazu (nutnd Sedoténového) poruseného
nahodnym Sumem typu salt & pepper.

Zdroj: [Autor]
Obr. 3 — Filtrace medianem (originalni obraz, uméle poruSeny, po filtraci)

6. SEGMENTACE OBRAZU

Jedna se o dulezity a také velmi slozity krok analyzy obrazu, ktery dokédze ve vhodné
piedzpracovaném obraze rozliSit a oddé¢lit jednotlivé objekty, které ,,nas zajimaji®. V nasem

? Tento i dalsi vysledky filtraénich a segmenta¢nich metod byly realizovany v programu Matlab.

Silar - Moderni obrazové metody pro sledovani a kontrolu Zelezni¢niho piejezdu 231




Rocnik 4., Cislo IIL., listopad 2009

piipad¢ se bude jednat o tzv. ,nezddouci objekty* na zelezni¢nim piejezdu. Informaci
o rozdéleni obrazu do jednotlivych segmentli vyuZzivaji potom vys$i algoritmy zpracovani
obrazu, snazici se porozumét obsahu obrazu. Konkrétnim ukolem muze byt detekce
pritomnosti piislusného objektu nebo nalezeni a klasifikace objektl v obraze.

V pribéhu let bylo vypracovano a navrzeno velké mnozstvi obecnych segmentacnich
metod [7]. Pro piehlednost a podle obtiznosti a pocetni naroCnosti muizeme rozd¢lit
segmentacni metody nasledovné (z divodu velkého mnozstvi a rozsahu budou uvedeny
a porovnany v soucasné dob¢ nejpouzivanéjsi a nejznaméejsi metody).

6.1 Nizkouroviiové hranové detektory

I kdyZ jsou hranové detektory svou povahou linearni lokalni filtry, miiZeme je zahrnout
mezi tzv. nizkouroviiové segmentacni techniky. Hranové detektory [4] patii do skupiny
algoritmi pro detekci nespojitosti.

Hrany (hranice objekti) v obraze odpovidaji prudkym zménam hodnot jasu. Tyto
zmény jasu se daji detekovat pomoci prvnich a druhych derivaci intenzity jasu.
Nizkouroviové segmentacni techniky (také nazyvané edge-based metody) se tedy dale daji
rozdélit do dvou skupin — metody vyuZzivajici prvai nebo druhou derivaci hrany v diskrétnim
obrazu.

6.1.1 Prvni derivace, gradient

Pro spojitou obrazovou funkci definujme velikost gradientu a smér gradientu ¥ (je

kolmy na hranu) dle nésledujicich vztahi:

2
oY (o
Vi, )=, =— | +| =— 1
) J(aj Z] )
o of
- L L 2
y =arg [ o ayJ 2
V digitalizovaném obraze potom muizeme aproximovat parcialni derivace diferencemi:
A, f(LR)=10k) = f(J—n.k) 3)
A fUR)=10k) = f(,k—n) “

kde n je celé malé ¢islo, obvykle n = 1.

Tyto vztahy jsou pii praktickém pouziti obvykle realizovany aplikaci tzv. hranovych
operatorti - konvolucnich jader — matic. Jednotlivé hranové detektory se pak li§i jadrem
konvolu¢niho filtru, které¢ udava, jaké body se pro vypocet gradientu pouziji a jaké budou mit
vahy. Vlastnosti filtru, jeho velikost a hodnoty vyznamné ovlivituji vysledné vlastnosti
hranového detektoru. Tzv. gradientni obraz tedy ziskdme konvoluci mezi originalnim
obrazem a jadrem filtru.

Nejbéznéjsimi jsou masky 3x3 a znich jsou nejznaméjsimi operatory Laplaceuv (je
vSesméerovy, velmi citlivy na Sum a vice se uplatni pii druhé derivaci), Sobeliiv, Robinsoniiv,
Kirschiiv a operator Prewittové, ktery podobné jako ptedchozi operatory odhaduje gradient
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v okoli 3x3 pro osm smért (osm konvolu¢nich masek). Mensi citlivost na Sum maji potom

N 24

6.1.2 Druha derivace, Laplacetiv operator

Pii detekci hran pomoci druhé derivace se vyuziva detekce priichodu nulou. Jednim

7 o v s 7 . LR v v ’ .7 2 , .
z operatori vyuzivajicich druhou derivaci je tzv. vSesmérovy Laplacidan V~°, ktery je

N 24

O’ f(x,p) , O f(x,p)
VZ , — > + ’ 5
Se==75 e ©)
V diskrétnim ptipadé mizZeme vySe uvedeny vztah aproximovat vztahem:
VIGK) = fG+LE)+ (=LK + f(k+ D+ f(jk=1) (6)

Druhd derivace predstavuje rychlost zmény hodnot jasu a projevi se hlavné na strmych
nebo izolovanych hranach nebo ji Ize pouzit pro detekci izolovanych bodi. Laplacetv
operator je bohuzel opét citlivy na Sum. Jeho uziti miize zplisobit nalezeni dvojitych hran,
neni schopen ur€it smér hrany. Dal$i nevyhodou metod druhé derivace detekujicich prichod
nulou je ztrata ostrych rohti a sklon vytvaret uzaviené smycky hran.

6.1.3 Operator Laplacian of Gaussian (LoG)
Ptes vySe uvedené nevyhody miizeme Laplaceliv operdtor celkem uspéSné pouzit
v kombinaci Gaussova a Laplaceova operatoru (LoG). Potom filtraci Gaussianem umoZnime

malé rozmazani obrazu a pro nasledny odhad druhé derivace miizeme pouZit Laplacian V7.
Diky linearité¢ obou operaci mizeme zaménit potadi konvoluce a derivace a odvodit tak
vyslednou funkci — konvolu¢ni jadro dle vztahu:

r2

2 2
Vi) = 29 e %)

2no

kde r’=x’+°, r je tzv. Euklidovska vzdalenost od stfedu Gaussianu; o je tzv. strednd
kvadratickd odchylka, ktera udava, na jak velkém okoli filtr operuje a pomoci niz se urcuje
rozmér konvoluc¢niho jadra — ¢tvercové matice o rozméru n.

Na obr. 4 je pouziti LoG pro 6 =2, (n = ceil(c*3)*2+1 = 13).
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Zdroj: [Autor]
Obr. 4 — Hrana a jeji prvni a druha derivace
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6.2 Houghova transformace
Ukolem Houghovy transformace je nalezeni jakéhokoliv analyticky vyjadfitelného
utvaru, napi. rovinnych pfimek a kruznic, které je mozné popsat parametricky, v obraze [9].
Principialné se jednd o transformaci z kartézského soufadnicového systému do polarniho.
Vztah (8) je parametrickym vyjadienim pifimky v roving.
r =Xx cost + y sin (®)
V praxi se tlohy fesi tak, Ze se origindlni obraz pfevede na ,,Sedoténovy*. Dale se na n¢j

aplikuje napt. Cannyho detektor (je kvalitn&$i nez Laplacian of Gaussian). Na takto
predzpracovany a vyfiltrovany obraz (pouze Cernobily) se jiz mize aplikovat HT (obr. 5).

& (degrees)

)

Zdroj: [Autor]
Obr. 5 — Ukazka Houghovy transformace tisecek

Obr. 5¢) zobrazuje vysledek (tzv. akumuldtor) HT (sinusovky a kosinusovky), obr. 5d)
pomoci ,,étverecki” zobrazuje vyhledana lokalni maxima na soufadnicich (r, 0). Déle by
nasledovalo vyhleddni pfisluSnych pfimek a jejich vyznaceni, coz je jiZ snadno feSitelné
pomoci numerickych algoritmd.

Velkou vyhodou této metody je jeji rychlost a robustnost, kdy segmentace neni pfili$
citlivd na poruSena data nebo Sum. V soucasné dob& se HT casto pouziva k vyhledavani
jednoduchych tvari — isecek nebo kruznic.

6.3 Techniky hledani oblasti (Region—Based)

Tyto metody detekuji v obraze namisto hran tzv. homogenni oblasti - regiony. Kazda
oblast musi byt spojita a jednotlivé oblasti se nesmé&ji prekryvat. Kritériem homogenity je
napft. troven Sedi, barva, tvar, textura, model atd. Metody se pouzivaji v piipadech hodné
»zasumeéného* obrazu, kdy hranové detektory selhdvaji.
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A

6.3.1 Metoda Sifeni oblasti (Region Growing)

Metoda Sifeni oblasti je teoreticky nejjednodus$im postupem: sousedni pixely
s podobnou amplitudou jsou seskupovany k sobé a vytvaii segmentovanou oblast. V praxi

vytvofeny atomické oblasti pomoci kvantizovanych hodnot pixelt. V nésledujicim
kroku jsou odstraiiovany slabé hrany mezi atomickymi oblastmi, tj. oblasti jsou
spojovany do vétSich celktl, jsou-li splnéna definovana kritéria.

Jednotlivé metody se mohou liSit pravidly pro pocate¢ni rozdéleni oblasti
1 kritérii pro jejich nasledné spojovani. Jednim z kritérii mize byt napt. sila spolecné
hranice mezi sousednimi oblastmi. Je-li hranice slab4, muize byt tzv. rozpuSténa
a oblasti se spoji. Pro testovani sily hrany se pouziva tzv. super-grid, ktery navic
obsahuje informace o rozdilu hodnot sousednich pixeli.

6.3.2 Metoda d¢leni a spojovani oblasti (Region Splitting and Merging)

Tato metoda déleni a spojovani rozdéli plivodni cely obraz do samostatnych oblasti
(opak ptedchozi metody). Obraz je postupné rozdélovan a noveé vzniklé oblasti jsou testovany
na podminku homogennosti (napf. stejna barva nebo odstin Sedi). Pokud je podminka splnéna,
oblasti se slouci a dale se nedéli. Pokud podminka splnéna neni, podoblasti se déli dal.

NejpouzivanéjSim zpusobem je postupné déleni obrazu na ctverce (je vypocetné
nejefektivnéjsi) a nasledny popis pomoci struktury, kterd se nazyva Ctyfstrom. Algoritmus se
jmenuje Quadtree Decomposition a jeho princip je naznacen na obr 6.

Zdroj: [Autor]

POZOR VLAK

Zdroj: [Autor]
Obr. 7 — Aplikace Splitting and Merging
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6.4 Statistické metody
Zakladem téchto segmentacnich metod je statisticka analyza obrazovych dat - nejéastéji
hodnot pixelt.

6.4.1 Prahovani (Thresholding)

Jedna se o jednu z nejstarSich, ale stale nejrychlejSich segmentacnich technik a pouziva
se k prevedeni obrazu s vice irovnémi jasu (Sedotonového) na obraz, ve kterém se vyskytuji
dvé¢ 1 vice (n) jasovych urovni. Bodiim s hodnotou jasu vétsi nez urcita hodnota (tzv. prahova)
se prifadi hodnota 1 (ptipadn¢ 255) a ostatnim bodiim je pfifazena 0. Prahovani mizeme tedy
definovat vztahem:

1 pro f(x,y)>T

p(y)= {0 pro f(x,y)<T ©)

kde p (x,y) je obrazova funkce vypocitana prahovanim pivodniho obrazu.

Hodnoty prahu 7 je mozné urcit interaktivné (pokusné z histogramu) nebo pomoci
nékteré z metod automatického uréovani prahu (naptf. pomoci Otsuovy metody [10] pro
hledani lokélniho minima v histogramu obrazu). Ptiklad originalniho obrazu, jeho histogramu
a prahovaného obrazu je na obr. 8.

Zdroj: [Autor]
Obr. 8 — Prahovani pomoci histogramu

Prahovéani miize byt globdlni nebo lokalni. U globalniho prahovani je hodnota prahu T
konstantni pro cely analyzovany obraz. Jde o jednoduché prahovani a pouziva se v piipadech,
kdy uroven jasu pozadi je pfiblizné konstantni. V realnych ptipadech vSak toto neplati a
pouzije se lokalni prahovani (n¢kdy nazyvané adaptivni prahovani). Obraz je nejdiive
rozdélen do nékolika ¢asti. Pro kazdou ¢ast je potom nalezen prah (prahy jednotlivych oblasti
mohou byt interpolovany). Nakonec se provede prahovani pro kazdou ¢ast s jejim konkrétnim
prahem.Toto prahovani jiz poskytuje mnohem lepsi vysledky.

Metody prahovani jsou vhodné zejména pro obrazy, které obsahuji plné objekty nad
kontrastnim pozadim. V ptfipadé¢ pouziti prahovani pii detekci objekti na zelezni¢nim
piejezdu by mohlo dojit k selhéni této metody, napi. pii nerovnomérném osvétleni vozovky
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(vlivem pocasi a denniho nebo no¢niho ¢asu) nebo nehomogennim povrchem piejezdu. Proto
se tato segmentacni metoda nejCasteji kombinuje s pokrocilejSimi technikami.

6.5 Hybridni metody

6.5.1 Neuronové site€

Témét vSechny vySe popsané segmentacni metody jsou zalozeny na definovanych
algoritmech, znalostech a zkusSenostech, podle kterych tyto metody probihaji. Opakem téchto
deterministickych postupii jsou napt. neuronové site (Neural Network — NN)], které vyuzivaji
svou hlavni schopnost - ulit se (tzv. trénovani) a které se v soucasné dob¢ prosazuji i na poli
zpracovani obrazové informace.

Aplikace neuronovych siti v oblasti zpracovani obrazu je vzhledem k linearni
separabilité problému obrazového vyjadieni objekt typickou a velmi vhodnou aplikaci. Na
rozdil od deterministickych postupti popsanych vyse, je vSak vysledek vzdy spojen s mensi, ¢i
vEtsi nejistotou, ktera je v systémech s NN inherentni a tézko predikovatelna.

Pro dosazeni uspokojivych vysledkli aplikace neuronovych siti je nutna dokonala
a rozsahla predptiprava dat, trénovacich, testovacich a valida¢nich mnozin. Vysledek je také
siln€ ovliviiovan pouzitym typem neuronové sité a pouzitym modelem neuronu [7].

6.5.2 Matematickd morfologie

Morfologie je obecné nauka o tvarech [11]. V digitdlnim zpracovéani obrazu se jedna
o matematicky ndstroj pro predzpracovani obrazu, jeho segmentaci 1 kvantitativni popis
nalezenych objekti v obraze. Matematicka morfologie (MM) tedy zasahuje témét do vSech
etap zpracovani obrazové informace.

MM obsahuje fadu operaci pro zpracovani digitdlntho obrazu (odstranéni Sumu,
odstranéni drobnych artefakti, zjednoduSeni tvaru, zdlGraznéni struktury, optimalni
rekonstrukce poruseného tvaru atd.). Tyto operace jsou hardwarové nendrocné a jsou snadno
realizovatelné.

Morfologickd operace-transformace je relace mezi obrazem X a tzv. strukturalnim
(Cernobilé, 2D prostor), které Ize zobecnit i pro obrazy Sedotonové.

Dilatace (vztah 10, obr. 9):

X®B ={peE’, p=x+b,xeX,beB| (10)

kde p = x + b je tzv. Minkowského mnozinovy soucet (p je bod). Po dilataci jsou
objekty zvétSeny, coz znamend, Ze k objektu jsou pfidany body dle velikosti a tvaru
zvoleného elementu.
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.

Obr. 9 — Morfologicka dilatace

Zdroj: [Autor]

Eroze (vztah 11, obr, 10):

XOB = {peEz,p+beXprokaédébeB} (11)
} ]
EEEN 1
] C [ ]
| |ﬂ 1
- X | |

Zdroj: [Autor]

a) origmal b) prahovani ¢) eroze d) obrvs = ~(b-c)

Zdroj: [Autor]
Obr. 11 — Obrys pomoci eroze

Pti znalosti dilatace a eroze lze potom odvodit i dal$i pouzivané transformace - ofevieni
(eroze nasledovana dilataci) a uzavreni (dilatace nasledovana erozi).

MM ma v soucasné dob¢ na poli zpracovani obrazu Siroké uplatnéni, zejména v oblasti
rozpoznavani znaki a dokumentt, v geologii, medicing 1 doprave.

7. POROZUMENI OBSAHU OBRAZOVE SITUACE

vvvvvv

vidéni. Rozpoznavani objektl se studuje intenzivné béhem poslednich ¢tyt dekad, a presto
jsou dnesni nejlepsi systémy schopny rozpoznat pouze jednoduché objekty, a to za presné
definovanych podminek.
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7.1 Generovani hypotéz

Generovani hypotéz v systémech rozpoznavani a analyzy obrazu je obvykle realizovano
napf. pamétovym systémem vytvarejicim popisny vektor vlastnosti detekovanych objektu.
Jednotlivé vlastnosti vektoru jsou pfi iteracnich krocich stale obnovovany a postupné
dopliovany. Vznika tak uceleny obraz popisované scény. Celkova informace je nasledné
pouzita pro stanoveni hypotézy o identité, vzhledu a konfiguraci mozného objektu. Existuje
nékolik postupti — metod pro generovani hypotéz [12].

7.1.1 Pravdépodobnostni atlas

Zakladem metody je vyuziti tzv. atlasu, ve kterém jsou ulozeny nasegmentované
vzorové obrazy. Nezndmy obraz je nejprve porovnan se vSemi obrazy obsazenymi v atlasu.
Z atlasu je vybran nejpodobngjsi obraz, ktery je pak geometricky transformovén tak, aby
shoda byla maximalni. Segmentace ze vzorového obrazu je pak pienesena na nezndmy obraz,
ktery tak bude rozdélen na oblasti stejné jako vzor. Zitejmou vyhodou tohoto postupu je
vysoka pfesnost segmentace, protoze vzorovy obraz je vétSinou nasegmentovan odbornikem.
Nevyhodou jsou ru¢né potfizend vzorova data. Dal$i nevyhodou je neredlnost vytvofit atlas,
ktery by obsahoval vzory pro vSechny vstupni obrazy. Z tohoto diitvodu je tato metoda vhodna
pouze pro jednoduché objekty, které si stale zachovavaji stejny tvar.

7.1.2 Znalostni metody

Zakladem téchto metod je opct velmi kvalitni segmentace obrazu. Klicové vlastnosti
jednotlivych segment jsou vyextrahovany z obrazu a uloZeny v podobé vektoru do paméti.
Vznika tak tzv. trénovaci mnozina vzord, kterd se pouZzije pro porovndni s objekty (segmenty)
vnovém obraze. Tyto Uvahy vedou ke vzniku expertnich systémi pro rozpoznavani
definovanych objekti v obrazu. Nevyhodou vSech metod zalozenych na znalostech je opét
velka variabilita objekti, kdy je v soucasné dob¢ presnd segmentace velmi obtizna. Velkou
roli vtéto oblasti hraji neuronové sité, genetické algoritmy a dal§i statistické
a pravdépodobnostni metody.

7.2 Verifikace hypotéz
Hypotézu nemtizeme nikdy dokazat, jen ji mizeme verifikovat a potvrdit jeji platnost
(nebo neplatnost) testovanim. Jen samotna testovaci data vSak nestaci pro vytvoreni hypotézy
ani pro ladéni jejich parametrii. Spravnym feSenim je vytvofit tfi disjunktni mnoziny dat —
trénovaci, testovaci a valida¢ni. Validacni mnozina je pak pouzita pro ovéfeni (Ci vyvraceni)
navrzené hypotézy/metody, resp. pro stanoveni pravdépodobnosti uspésnosti vysledku.
Vystupem navrzené hypotézy bude ¢ast obrazu, ve kterém bude mozné s urCitou
pravdépodobnosti ocekavat vyskyt definovaného nezddouciho objektu nachazejiciho se
v oblasti zelezni¢niho piejezdu. Pomoci vyse navrzenych postupi bude potom tieba vyiesit
nasledujici ptipady:
e v obrazu se nachazi jeden nebo vice nezadoucich objektt
e v obrazu se nachazi jiny objekt
e v obrazu se nenachazi zadny objekt
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Tyto pfipady je nutné navic feSit s ohledem na denni dobu, ro¢ni obdobi a zménu
pocasi.

8. ZAVER

Clanek popisuje stav a prostfedky pro zabezpeteni ZelezniGnich piejezdi v Ceské
republice. Dale jsou uvedena moderni feSeni, jako jsou induktivni smycky, UWB radary
a kamerové systémy a navrzeno feseni — aplikace metod pro zpracovani obrazové informace.
Dalsi kapitoly jsou vénovany jednotlivym etapam zpracovani obrazu. Velka cast prace je
oetapé predzpracovani obrazu, kterd stidle vice nabyvd na vyznamu. Mit dobie
pfedzpracovanou obrazovou informaci znamena polovinu uspéchu. Zavere¢na ¢ast prace je
vénovana segmentaci obrazu. Jsou v ni popsany vyznamné a pouzivané segmentacni metody
uréené pro separaci obrazu. Posledni kapitola je o porozuméni obsahu obrazové informace,
tato problematika je v soucasné dob¢ v poptedi zajmu védeckého zkoumani, zejména v oblasti
umglé inteligence.
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