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LOKALIZACJA OBIEKTOW NA OBRAZACH CYFROWYCH
Z WIDEOREJESTRATORA RUCHU DROGOWEGO

Streszczenie. Artykul przedstawia zagadnienia analizy scen ruchu drogowego. Jako
metod¢ przetwarzania wstepnego w detekcji cech punktowych obiektow wykorzystano
konwersj¢ obrazu do dwuwarstwowego modelu danych. Do dwuwarstwowego modelu
danych obrazu zastosowano detektory cech punktowych FAST i SUSAN. Do lokalizacji
obiektow nadaje si¢ — i jest prosta obliczeniowo — detekcja cech punktowych obiektow (przy
zastosowaniu dwuwarstwowego modelu danych).

OBJECT LOCATION IN DIGITAL IMAGES FROM A ROAD
TRAFFIC VIDEORECORDER

Summary. The paper presents issues of road traffic scene analysis. Image conversion
into the two-layer data model is used as a preliminary processing method in detection of
object feature points. The feature points detectors FAST and SUSAN are applied to two-layer
data model of an image. Detection of object feature points using the two-layer data model is
suitable for the object location and it is computationally simple.

1. WSTEP

We wspolczesnych systemach transportowych do sterowania wykorzystywane sa
parametry ruchu drogowego. Stosuje si¢ wiele roznych metod ich wyznaczania, m.in. mozna
wykorzysta¢ analiz¢ obrazéw cyfrowych otrzymywanych z wideorejestratora ruchu
drogowego [1].

Analiza obrazu obejmuje rézne techniki: segmentacje obrazu, indeksacj¢ obiektow oraz
ich klasyfikacje. Danymi wej§ciowymi w tego rodzaju analizie jest obraz, natomiast danymi
wyjsciowymi jest zestaw atrybutéw opisujacych zawarto$¢ obrazu. Segmentacja obrazoéw jest
technika, w ktorej tworzone sg obiekty przez taczenie obszarow obrazu zgodnie z wybranym
kryterium jednorodnosci. Podstawowym kryterium jednorodno$ci jest ustalony zakres
wartos$ci pikseli. Najbardziej znane metody segmentacji to: segmentacja przez podziat obrazu,
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przez rozrost obrazu, wykorzystujagca wykrywanie krawedzi oraz oparta na statystyce [2],
[3], [4].

Przed analiza obrazu czgsto przeprowadzane jest jego przetwarzanie, ktore jest
przeprowadzane w celu poprawy jakosci obrazu, (np. przez redukcje zaktocen, zwickszenie
kontrastu) lub w celu uwypuklenia cech obrazu przydatnych do jego analizy, (np. przez
wyodrebnianie krawedzi i binaryzacj¢). Danymi wej$ciowymi przy przetwarzaniu obrazu jest
obraz zrédlowy, natomiast danymi wyjSciowymi jest przetworzony obraz wynikowy
[2]. [3], [4].

Obrazy cyfrowe przechowywane sa w plikach graficznych, ktéorych rozmiary sg
zazwyczaj duze. Rozmiar plikow graficznych mozna zmniejszy¢ przeprowadzajac kompresje,
ktéra moze by¢ bezstratna lub stratha. Kompresja bezstratna pozwala na odtworzenie
niezmienionego obrazu zrodtowego, stratna jest bardziej efektywna, natomiast jednak
powoduje utrate czesci informacji obrazowej. Znanych jest wiele metod kompresji zaréwno
stratnych, jak i bezstratnych [5], [6].

W metodach przetwarzania i analizy obrazoéw mozna stosowaé wstepne przetwarzanie
obrazow, ktore ma na celu zmian¢ formatu danych w posta¢ bardziej odpowiednig dla
wykorzystywanych algorytmow.

Dwuwarstwowy model danych obrazéw cyfrowych jest reprezentacja obrazu, ktora
powstaje w wyniku kodowania predykcyjnego dostarczajacego informacji o charakterze
zmian w otoczeniu poszczegolnych pikseli i moze by¢ wykorzystane do lokalizacji obiektow
na obrazie.

W artykule przeprowadzono poréwnanie wynikow detekcji cech punktowych obiektéw
Z uzyciem krawedzi oraz z wykorzystaniem dwuwarstwowego modelu danych. Wybrano tez
do oceny detektory naroznikow SUSAN i FAST, ktore najczesciej sa stosowane w $ledzeniu
obiektow w sekwencji obrazow [11].

2. DWUWARSTWOWY MODEL DANYCH OBRAZOW CYFROWYCH

Dwuwarstwowy model danych obrazu cyfrowego tworzy nowa reprezentacj¢ obrazu,
sktadajaca si¢ z dwoch warstw. Jedna z warstw zawiera wartosci bazowe pikseli, druga sktada
si¢ z wartos$ci roznicowych, okreslajacych roznicg miedzy wartoscia piksela a odpowiadajaca
mu warto$cig bazowa [7].

Wiele obrazow zawiera obszary pikseli o zblizonych warto$ciach. Takie obszary moga
zosta¢ opisane przez ciggi wartosci pikseli, zawierajace warto$¢ bazowg obszaru oraz
sekwencje¢ warto$ci réznicowych, ktére odnosza si¢ do poszczegdlnych pikseli opisywanego
obszaru. Reprezentacja calego obrazu tworzona jest przez zbior ciggéw pikseli wszystkich
obszarow obrazu. Zbior wartosci réznicowych wszystkich pikseli tworzy warstwe roznicowa
dwuwarstwowego modelu danych, natomiast zbioér wartosci bazowych — warstwe bazowsa
modelu. Kazda z warstw jest kodowana oddzielnie. Zatozenie, Ze warto$¢ réznicowa jest
liczbg catkowitg z zakresu od 0 do15 pozwala na kodowanie w jednym bajcie dwoch wartosci
réznicowych. Wartos$ci bazowe obszarow sg kodowane bez zmian — jedna warto$¢ w jednym
bajcie.
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2.1. Konwersja obrazu do modelu dwuwarstwowego

Konwersja obrazow cyfrowych do dwuwarstwowego modelu danych przeprowadzana
jest na obrazach o rozdzielczo$ci poziomdw jasnosci 8 bitow na piksel. Taka rozdzielczosé¢
jest wystarczajaca do wiekszosci zastosowan przemystowych.

Obraz zrédtowy, poddawany konwersji do modelu dwuwarstwowego, opisywany jest
przez dwuwymiarowg macierz X, na podstawie ktorej, w wyniku skanowania, tworzony jest
wektor obrazu Y. Wektory konwersji D i B przeznaczone sg do przechowywania wartoSci
réznicowych pikseli (wektor D) i warto$ci bazowych obszaréow (wektor B). Obraz zrédtowy
dzielony jest na kwadratowe bloki o rozmiarze 2 x 2 piksele, a nast¢pnie bloki te sa kolejno
konwertowane do wektora obrazu Y.

Po przekonwertowaniu wszystkich blokow obrazu do wektora Y ustalana jest pierwsza
warto$¢ bazowa i jest ona zapisywana do wektora konwers;ji B:

by =Yo- 1)
Pierwsza wartoscig zapisang do wektora konwersji D jest znacznik wartosci bazowe;j C:
d,=c. )

Odczytywane sg elementy wektora obrazu Y i uwzgledniane sa dwa przypadki. W pierwszym
z nich warto$¢ réznicowa miesci si¢ na 4 bitach 1 wtedy jest ona zapisywana do wektora
konwersji D:

d =Ay;. @)

W drugim przypadku warto$¢ roznicowa nie miesci si¢ na 4 bitach i wtedy ustalana jest nowa
warto$¢ bazowa; do wektora konwersji D zapisywany jest znacznik wartos$ci bazowej ¢, a do
wektora konwersji B zapisywana jest nowa warto$¢ bazowa. Indeksy elementow wektoréw
okreslaja biezaca zapisywang pozycje, z uwzglednieniem przesunig¢cia miedzy indeksami
wektoréw B i C:

d, =¢,
bi—Ai =Y @
Strumien wyjsciowy S sktada si¢ z dwéch strumieni sktadowych S; oraz Sy:
S=S,+S,. (5)

Strumien sktadowy S; powstaje przez potaczenie sagsiednich wartos$ci réznicowych wektora
konwersji D w jeden bajt:

s, =d,-16+d, (6)
a strumien sktadowy S, tworzony jest bezposrednio przez wektor konwersji B:
S,=B. (7

2.2. Konwersja powrotna obrazu do modelu jednowarstwowego

Konwersja powrotna obrazu do modelu jednowarstwowego odbywa si¢ w odwrotnej
kolejnosci niz konwersja obrazu do modelu dwuwarstwowego i obejmuje: podzielenie
strumienia S na strumienie sktadowe S; 1 S;, wydzielenie wektorow konwersji B i D,
odtworzenie wektora obrazu Y oraz odtworzenie macierzy obrazu X.
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2.3. Wyniki konwersji do modelu dwuwarstwowego

Konwersji do modelu dwuwarstwowego poddano cztery obrazy testowe o roéznym
poziomie szczegdtowosci. Wszystkie obrazy testowe miaty rozdzielczo$¢ poziomow jasnosci
8 bitow na piksel i rozdzielczos¢ przestrzenng 256 x 256 pikseli. Wyniki konwersji do modelu
dwuwarstwowego przedstawiaja odpowiednio rysunki 1 do 4.

Rys. 1. Wynik konwersji obrazu 1
Fig. 1. Result of conversion of image 1

Rys. 2. Wynik konwersji obrazu 2
Fig. 2. Result of conversion of image 2

Rys. 3. Wynik konwersji obrazu 3
Fig. 3. Result of conversion of image 3

Rys. 4. Wynik konwersji obrazu 4
Fig. 4. Result of conversion of image 4
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Po lewej stronie rysunkéw znajduje si¢ obraz zrodlowy, po prawej — obraz
przedstawiajacy rozmieszczenie wartosci bazowych. We wszystkich przypadkach uzyskano
zmniejszenie rozmiaru reprezentacji obrazu o ponad 20%. Rozklad punktéw bazowych
odpowiada zawartoSci obrazu i jest przydatny do lokalizacji obiektow znajdujacych si¢ na
obrazach.

3. DETEKTORY CECH PUNKTOWYCH OBIEKTOW

Cechy punktowe obiektéw pozwalaja zmniejszy¢ rozmiar ich opisu na obrazie i moga
utatwi¢ przeprowadzenie operacji odnajdywania korespondujgcych elementow obiektéw na
kolejnych obrazach w sekwencji. Wymagaja uwaznego doboru progdéw dyskryminacji dla
uzyskania istotnych do $ledzenia elementéw obiektow. Waznymi wilasnosciami punktow
charakterystycznych sa:

— mala czuto$¢ na zmiany orientacji, przesuni¢cia obiektow,

— odporno$¢ na szum, wahania wartosci pikseli obiektow w czasie — wywolane

zmiang o$wietlenia pola obserwacji,

— mala zlozonos¢ obliczeniowa,

— latwos¢ przeprowadzania operacji dopasowania w algorytmach $ledzenia.

Cechy punktowe wyznacza si¢, analizujgc zmiany warto$ci pikseli lub wyliczajac
statystyki warto§ci w kolowym obszarze wokét danego piksela. Przekroczenie zadanego
progu detekcji wskazuje na wystgpienie cechy punktowej. W zastosowaniach wazne sa
detektory ,,naroznikdw” Harrisa, SUSAN, FAST [8], [9], [10].

Detektor Harrisa wylicza cechy rozkladu gradientow w sagsiedztwie danego piksela. Na
podstawie wspotczynnikéw macierzy autokorelacji warto$ci pikseli M; wynosi:

A C
M, =w_ =
<5

A=(w, *R)* B=(w,*R)* C=(w,*P)W, *R),

gdzie: wg, Wy, Wy, — Wektory wag odpowiednio: dla wyliczania gausowskiego filtru
wygtadzajacego, gradientu w kierunku poziomym, gradientu w kierunku pionowym.
Okreslona zostaje miara obecnosci ,,naroznikow” Ry:

R, =det(M,)—k-trace(M, )?
RH =(MillMizz_anM' )_k'(Mi11+Mi22)2'

121

9)

Wyliczanie cech punktowych Harrisa wymaga wyliczania kierunkowych gradientow
zmian jasnosci pikseli i stad wykluczona jest mozliwo$¢ wykorzystania reprezentacji
Z uzyciem zaproponowanego dwuwarstwowego modelu danych.

SUSAN pozwala sklasyfikowaé zawartos¢ kotowego otoczenia piksela. Uzywa sie¢
aproksymacji kota o $rednicy do kilkunastu pikseli (najczesciej 3, 7, 11 — rys. 5). Wartosci
pikseli w sasiedztwie Pj(j) porownuje si¢ z warto$cig piksela centralnego Pi(Xo,Yo), zliczajac
piksele r6znigce si¢ o warto§¢ progu. Roznica liczby pikseli sasiedztwa L 1 roznigcych si¢ E;
okresla Rs — miar¢ obecno$ci naroznikoéw. Wartos¢ progu okresla zdolno$¢ do eliminacji
szumoéw 1 czulo$¢ wspodlczynnika. Dla L=K/2 wspdtczynnik wskazuje na wystgpowanie
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,haroznikow”, dla L=3K/4 — krawedzi, gdzie: K — liczba pikseli w sasiedztwie — w kole,
otaczajacym piksel centralny.

o) - 1 gdy [R(J)—P (X, Y,)|< prog
0 gdy [R(J)-PR (X Yo)> prog

K

E = e() (10)
j=1
L-E E <L

RS:{O o gdy E<

Najmniej zlozony obliczeniowo algorytm jest podstawa do wyliczania miary cech
detektora FAST (ang. Features from Accelerated Segment Test); cechy wyznaczane sg na
podstawie szybkiego sprawdzenia obwodu. Wyznaczona wielko§¢ okresla dlugosé
nieprzerwanego wycinka obwodu okrggu, wyrazong liczbg pikseli, ktorego piksele roznig si¢
od warto$ci piksela — $rodka okregu — o ustalong warto$¢. Gdy liczba przekroczy zadany
prog, uznaje si¢ srodek za punkt charakterystyczny.

I(j):{l gdy |P,(i) =P (X, Yo)| > prog
0 gdy [R(i)-R(X.Y) < prog (11)
Re = Y I(j)

jeobwdd

Rozpatrywany jest zwykle okreg o $rednicy 7 pikseli (rys. 5), ktéry ma 16 pikseli na
obwodzie. Piksele, dla ktorych Rrp wynosi 9, najczgéciej sa naroznikami (jest to tez
najmniejsza warto$¢ jednoznacznie wskazujgca na to, ze okreg nie zawiera krawedzi).

Rys. 5. Kotowe otoczenia piksela do wyznaczania SUSAN 1 FAST
Fig. 5. Pixel neighbourhoods for evaluating SUSAN and FAST

3.1. Implementacja detektoréw cech punktowych

Korzystajac ze strumienia wartosci bazowych S, (7) reprezentacji obrazu, mozna
zaproponowa¢ uproszczone wersje detektorow. Wartosci bazowe w niewielkim
otoczeniu (a takie sg otoczenia detekcji) okreslaja piksele istotne dla obecno$ci obiektu,
mozna zatem na ich podstawie okresli¢ cechy tego obiektu.

Analizujac liczbg warto$ci bazowych w otoczeniu lub na obwodzie, mozna uzyska¢
rownowazny detektor cech punktowych.

Detektor SUSAN: zliczane sa piksele z wartosciami bazowymi w kole piksela
centralnego.
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_ 1 gdy P (j)— wartos¢ bazowa
s (J) =

0
K -
E, =2 e (J) (12)
j=1
{L-Ei gdy E <L
Ry= 0

Detektor FAST: sprawdzany jest cigg wartosci bazowych na obwodzie otoczenia piksela
centralnego.

i 1 gdy P (]j)— wartos¢bazowa
I (J)=

° (13)
Re= > 1a(i)
jeobwsd
Implementacja nie wymaga znajomosci warto$ci bazowych, a jedynie ich pozycji
wzgledem analizowanych pikseli centralnych. Operacje sktadaja si¢ z sumowania stanow
obecnosci, a wigc z operacji realizowanych z uzyciem najprostszych srodkow.

3.2. Wyniki poréwnania detekcji cech punktowych

Uproszczone detektory zaimplementowano za pomocg pakietu matematycznego Matlab
| przeprowadzono badanie detekcji cech punktowych za pomocg bazy danych obrazéw ze
stanowisk rejestracji ruchu drogowego. Jako materialu poréwnawczego uzyto wynikow
z badan detektorow cech punktowych, wykorzystujacych krawedzie obiektow dla detekcji.
Krawedzie obiektow byly wyznaczane z uzyciem gradientu morfologicznego, wyliczanego
w kwadratowym otoczeniu 3 x 3 piksele. Przyktadowe wyniki ilustruje rys. 6.

Y

Rys. 6. Pierwszy wiersz: krawedzie obiektow, cechy punktowe: SUSAN, FAST, drugi wiersz:
wartosci bazowe, cechy punktowe: SUSAN, FAST

Fig. 6. 1 row: object edges, feature points: SUSAN, FAST, 2™ row: base values, feature points:
SUSAN, FAST

Detekcja z wykorzystaniem warto$ci bazowych jest mniej czuta; generowana jest
mniejsza liczba cech punktowych, ktorych lokalizacja odpowiada lokalizacji cech uzyskanych
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dla krawedzi obiektow. Nadaje si¢ ona do $ledzenia obiektow w sekwencji obrazow,
a wykorzystywane algorytmy cechuja si¢ niewielka ztozono$cig obliczeniows.

4. PODSUMOWANIE

Lokalizacja obiektow jest waznym elementem analizy scen ruchu drogowego. Konwersja
obrazu cyfrowego do reprezentacji dwuwarstwowej moze by¢ stosowana jako metoda
przetwarzania wstepnego w algorytmie lokalizacji obiektéw. Detekcja cech punktowych
Z uzyciem wartosci bazowych dwuwarstwowej reprezentacji obrazu spelnia wymagania dla
$ledzenia obicktow w sekwencji obrazow. Atrakcyjng cecha zaproponowanych detektorow
jest ich bardzo niska ztozono$¢ obliczeniowa, ktora utatwia sprzetowa realizacje z uzyciem
programowalnych uktadow logicznych.
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