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Santrauka

Magistro baigiamajame projekte yra tiriamas ir analizuojamas judanciy motoriniy transporto
priemoniy klasifikavimas. Jvade aptariama pagrindinés problemos, kodél turi biti klasifikuojamos
transporto priemonés ir pagal kokius galimus parametrus identifikuojamos. Suformuluoti darbo
tikslas ir darbo uzdaviniai, kuriais atlickama judanéiy transporto priemoniy klasifikavimo modelio
tyrimas.

Pirmoje, literatiros Saltiniy analizés dalyje atlickama trijy skirtingy matavimo budy apzvalga.
Aptariama, kaip yra taikomi kiekvienas i§ jy. Sprendziama, kiek ir kokiy parametry gali nustatyti
kiekvienas i§ galimy matavimo metody, remiantis jvairiais Saltiniais. Pagal iSskirtus parametrus
sprendziama, kuri i§ galimy sistemy yra tikslesné ir maziau veikiama pasaliniy veiksniy. Palyginama,
kuris metodas tiksliausias ir pasirenkamas tolimesniam sistemos modelio tyrimui atlikti.

Antroje dalyje aptariamos trys pasirinkto metodo rinkoje esancios transporto nustatymo ir
klasifikavimo sistemos. Apzvelgiami esantys produktai ir jy nustatymo metodikos, lyginami jy
parametrai ir aptariamos klasifikavimo metodikos. Remiantis sistemy aptikimo ir identifikavimo
tikslumu, siekiama, kad sistemos modelis bty kuo arc¢iau nurodyty verciy.

Trecioje dalyje nurodomi pasirinkto metodo parametrai, kuriais daZniausiai yra klasifikuojamos
transporto priemonés. Aptariama kiekvieno parametro preliminarus parametro i§skyrimo principas.
Pateikiama kiekvieno 1§ galimy parametry tikslumo jvertinimas procentine dalimi.

Sekancioje dalyje sudaromas preliminarus klasifikavimo sistemos modelis. Pateikiami jo algoritmai.
PaaiSkinama kiekvienos dalies veikimas. Pasirenkamas judanciy vaizdy (objekty) apdorojimas.
Vaizdas apdorojamas papildomai sukurtais filtrais. Atitinkamai i$skiriami pozymiai ir sudaromos
klasifikavimui reikalingos duomeny bazés su preliminariomis transporto klasémis. Sudaromas
galutinis transporto klasifikavimo sistemos modelio algoritmas.

Paskutinéje dalyje atlieckami eksperimentiniai bandymai, pagrindziantys sudaryto klasifikavimo
sistemos modelio veikimg. Tuo tikslu atliekamas pirminis klasifikavimo tikslumo, nuo jvairiy
duomeny baziy dydzio jvertinimas ir aptinkamo transporto statistinis jvertinimas. Tiriamos sudarytos
duomeny baziy skirtumas tarp klasiy, tarp paciy parametry ir parametry kiekio. Bandymy pabaigoje
pateikiamas bendras sistemos veikimo statistinis pagrindimas nuo aptikto transporto, iSrenkant
geriausig klasifikatoriy, ir pozymiy kiekj. Pateikiama rekomendacija tolimesniam sistemos
tobulinimui.

ISvady dalyje atliekamas viso darbo apibendrinimas, aptariami rezultatai.
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Summary

This final project focuses on the topic of moving motor vehicles classification. The introduction
discusses the main problems of why vehicles should be classified and what the possible parameters
should be identified. The tasks and the purpose of research work are formulated, by which shall be
performed moving vehicles classification model research.

The first part of the literature analysis provides an overview of three different measurement methods.
Discuss how each one is applied. It is decided how many and which parameters each detection method
can detect based on different sources. The extracted parameters determine which of the available
systems is more accurate and less affected by extraneous factors. A comparison is made between
which method is most accurate and possibly which would be chosen for further system model study.

The second part deals with three vehicles detection and classification systems available on the market
of the chosen method. Products are reviewed by their detection methods, their parameters which are
compared and their classification methodology. Based on the accuracy of system detection and
identification, the aim is to keep the system model as close as possible to the specified values.

The third part specifies the parameters of chosen method which are most often used to classify
vehicles. The preliminary principle of parameter separation for each parameter is discussed. Accuracy
is estimated of each of the possible parameters as a percentage part.

The following section provides a preliminary model of the classification system. Algorithms are
presented. The operation of each part is explained. Moving images (objects) are chosen for
processing. The image frames are processed by additional filters. Accordingly, features are extracted
and required databases are created with preliminary vehicles classes. The final algorithm of the
vehicles classification system model is developed.

In the last part, experimental tests are performed to substantiate the operation of the developed
classification system model. To this end, an initial assessment of the accuracy of the classification,
the size of the various databases and the statistical assessment of the vehicles detected are carried out.
The difference is investigated between the classes, between the parameters themselves and the
number of parameters. Finally, an overall operation of the system is provided by statistical
justification from detected vehicles, the amount of features and the best classifier is selected. A
recommendation is provided for further system improvements.

The conclusion section summarizes the whole work, discusses the results.
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Santrumpy ir terminy sgarasas
Santrumpos:
2D — dvimatis
AMR - anizotropinis magneto-rezistyvinis jutiklis.
GMM - Gauso ,,Mixture* modelis.
HOG - orientuoto gradiento histograma.
FAST (angl. ,,Features from Accelerated Segment Test “) — Pozymiais i§ pagreitinto segmento testo.
HLF — horizontalios linijos filtras.
KNN - k-artimieji kaimynai.
SUREF (angl. ,,Speeded Up Robust Features ) — Pagreitintos sutapties poZymiai.
SVM — atraminiy vektoriy masina.
VAL - virtuali aptikimo linija.

VDC (angl. ,,Vehicle detections and classification*) — transporto priemoniy aptikimas ir
Klasifikavimas.

Terminai:

Klasifikavimas — tai tam tikry objekty suskirstymas j tam tikras klases jvertinus, jy ir apmokyty
objekty pozymiy panasuma, pritaikius masininio mokymo algoritmus.

Transportas — tai priemonés padedancios Zmonéms ar kroviniam jveikti tam tikrus atstumus 1§ vieno
taSko 1 kitg. DaZniausiai galimos transporto kategorijos yra motorines: automobiliai, vilkikai,
traukiniai, autobusai, laivai, ir nemotorinés: burlaiviai, dviraciai, parasiutai.

Masininis mokymas — tai vienas i$ dirbtiniy intelekto metody, kurio metu, be Zzmogaus jsiki§imo
duomenys yra analizuojami tam tikrais algoritmais. Taip sistemos gali pa¢ios automatiSkai mokytis
i§ naujy duomeny ar net nustatyti tinkamus sprendimus.
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Ivadas

Siomis dienomis judanéiy transporto priemoniy skai¢ius keliuose yra gerokai padidéjes. Lyginant su
pastaraisiais 10 mety gerokai daugiau transporto priemoniy jsigyja jaunesnio amziaus zmoneés. Taip
pat matomas pokytis Seimose, seniau jos turédavo tik po vieng motoring priemong, dabar galima
suskaiciuoti po 2—3 transporto priemones beveik kiekvienoje seimoje.

Si kylanti transporto priemoniy naudojimosi tendencija atne$a daugybe privalumy, kuriy seniau
zmogus negaléjo sau leisti. Privalumai naudojantis transporto priemonémis yra tai, kad zmones gali
nuvykti | norimas vietas, pvz., parduotuve, darbovietg, mokymosi jstaigas, ligonines, kitus svarbius
objektus, vykti j keliones ir t.t. Taip reikiamos vietos pasiekiamos grei¢iausiai sunaudojant maziausiai
laiko, kurj zmogus gali panaudoti kitiems svarbiems dalykams.

Nors turint transporto priemong¢ yra gaunama labai daug naudos, taciau reikia nepamirsti, kad jos taip
pat turi ir gausybe jvairiy trikumy. Viena i$ problemy, su kuria yra susiduriama vairuojant transporto
priemong yra saugumas, taip pat paminéta tai, kad padaugéja eismo jvykiy skaicius, susidaro spustys,
parkavimo problemos automobiliy stovéjimo aikstelése, laiko eikvojimas pasirinkus blogg marSrutg
[1]. Patekus ] vieng i$ $iy situacijy yra galimas pavojus savo arba aplinkiniy gyvybei.

Norint iSvengti Siy problemy keliuose, reikia iStirti kokiy ir kiek transporto priemoniy yra
vaziuojamame kelio ruoze. Taip galima sekti transporto srautus, kategorijas, i§ kuriy galima daryti
prielaidas, spé&jimus i§ objekto judéjimo pobiidzio. Tam geriausiai tinka jvairios steb¢jimo sistemos,
kurios netrukdo Zmogui vairuoti. Jomis geriausiai tinka jvertinti tam tikrus transporto parametrus
pagal kuriuos galima skirstyti transporto priemones | tam tikras klases ir stebéti eismg, automobiliy
stovejimo aiksteliy viety skaiiy, parinkti saugy ir patogy marsrutg, perduodant duomenis | kitas
sistemas. Taip i$ nustatyty transporto priemoniy galima priimti sprendimus, kg reikéty pakeisti tam
tikroje kelio dalyje, kad biity uztikrinamas sklandus transporto judéjimas, sumazinantis pavojaus
atsiradimo tikimybe. Taigi galima iSkelti problema: kiek, kokius parametrus ir kokj klasifikavimo
metoda naudoti, norint tinkamai aptikti ir suskirstyti transportg j atitinkamas klases.

Darbo tikslas — identifikuoti judancias motorines transporto priemones ir atlikti klasifikavima
identifikavus charakteringus parametrus.

Darbo uZdaviniai:
1. apzvelgti taikymo biidus transporto priemonei nustatyti ir iSsikelti moksling problema;
atlikti metody, kuriais gauti identifikuojami parametrai, analize;
iSanalizuoti rinkoje esancias identifikavimo sistemas;
jvertinti sistemy parametrus ir jy pasikliaujamuma;
sudaryti klasifikavimo modelj;
sudaryti modelio veikimo algoritmus;
pagristi sudaryta modelj eksperimentiniais bandymais.

No ko
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1. Transporto priemoniy klasifikavimo buidai

Siekiant i$siaiskinti kaip galima atlikti transporto nustatymg ir klasifikavima, toliau bus nuosekliai
aptarti budai, i$skiriantys ir identifikuojantys judantj transportg. Tokiose srityse, kaip transporto
priemoniy eismo judéjimo ir jo valdymo, sekimo, saugumo sistemose, splisCiy prevencijos ar avarijy
iSvengimo, reikia jvertinti kiek motoriniy transporto priemoniy ir kokiy jy kategorijy yra kelyje. Taip
gali buti sukuriama iSmanioji eismo steb¢jimo sistema, kuri suklasifikavusi Sias priemones galéty
siysti tam tikra informacija apie pasikeitusj eismg gatvéje arba leisty stebéti ir atlikti tam tikrus
stebéjimus.

Tam padaryti geriausiai tinka tam tikry, judanciy transporto priemoniy parametry iSskyrimas.
Parametrus galima stebéti jvairius, tokius kaip greitis, pravaziavusiy priemoniy kiekis, ilgis, energija,
atspindZius nuo pavirsiy, aukscio ir plocio jvertinimas. Norint surinkti ir jvertini Siuos parametrus yra
naudojama vaizdo kameros, ultragarsas, infraraudonieji ar magnetiniai jutikliai.

1.1. Transporto priemoniy nustatymas ir klasifikavimas vaizdo kameromis

Vienas i§ klasifikavimo biidy yra vaizdy apdorojimas. Sis biidas yra ganétinai platus ir turi daug
jvairiy metodiky kaip galima iSskirti transporto priemoniy parametrus ir turint juos atlikti jy
klasifikavimg ir nusakyti dabarting padéti tam tikrame kelio ruoze. Norint identifikuoti motorines
priemones vaizdy budy reikia atlikti Siuos pagrindinius 7 etapus: 1) surinkti vaizdo duomenis; 2)
segmentuoti vaizdus; 3) stebéti transporto priemonés regiong; 4) sekti transporto priemone; 5)
nustatyti jos parametrus; 6) vykdyti objekto identifikavima; 7) paskirti klase transporto priemonei [2,
3]. Atlikus Siuos etapus galima nustatyti motorinés transporto priemonés rasj ir atitinkamai priimti
tolimesnius sprendimus.

1.1.1. Duomeny rinkimas vaizdo kameromis

Pirmiausia reikia atlikti duomeny surinkima, kuriais remiantis bus nustatomi parametrai ir
suklasifikuojamos motorinés priemonés. Norint tai jvykdyti bitina vaizdo kameras isdéstyti
atitinkamose padétyse, pavyzdziui, vaizdo kamerg galima jrengti i§ virSaus, i§ priekio, i§ Sono
judanciai transporto priemonei. Taip pat gali bati jrengta taip, kad transporto priemonés vaizdas biity
gaunamas kampu (zr. 1 pav.) [4, 5].

1 pav. Vaizdo kameros padétis fiksuoti transporto priemonei [5]
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Taciau, kai kurios i§ Siy vaizdo kamery padéciy néra efektyvios dél didelio klaidy pasitaikymo
tolimesniuose apdorojimo etapuose — segmentacijoje, parametry nustatyme, todél placiausiai yra
naudojama vaizdo kamera jrengta tam tikru kampu [6].

1.1.2. Objekto iSskyrimo metodai

Turint vaizda atliekami jvairlis segmentacijos metodai, kuriais nusakoma transporto priemonés
parametrai. Vienas i§ segmentacijos biidy yra laiko erdvinio vaizdo iSskyrimas judanc¢ioms transporto
priemonéms [7]. Siuo segmentacijos metodu sukuriamas vaizdas yra pateikiamas pikseliy rémeliy
juosta ant virtualios aptikimo linijos (VAL) chronologine tvarka (zr. 2 pav.) [8].

2 pav. Transporto priemoné kertanti VAL linijg [9]

Atitinkamai kirtus 8ig linija, vaizdy seka yra perdaroma j kita — artimg 2D vaizda, i§ kurio pagal
objekto vertikaly matmenj (plotj) galima spresti, koks yra judanéios priemonés greitis. Pagal
horizontaly matmenj (ilgj) galima spresti apie esamg judancio objekto plotj [9]. Taip pat Siuo metodu
atliekamas konttiro iSskyrimas uzmaskuojant ir taip pasalinant aplinka. Tai leidzia geriau aptikti
objekto parametrus. Siekiant tai atlikti yra naudojamas ,,Canny* ar kitas krastiniy aptikimas, kuris
atlieka erozijos i$ iSsiplétimo operacijas su aptiktais objektais, kad segmentinis regionas atitikty
kiekvieng esantj objekta laiko erdviniame vaizde.

Kitas panasus segmentacijos metodas yra daugialypés laiko erdvinio vaizdo metodas. Sis metodas
labai panasus ] pries tai aptarta metoda, taciau jis yra tikslesnis, tod¢l sumazeja klaidingy parametry
iSskyrimas, nes transporto priemonei aptikti naudojama ne viena, o 2-3 ar daugiau VAL [10, 11].
Peréjus $ias linijas atlieckamas krastiniy aptikimas (zr. 3 pav. a)), aplinkos panaikinimas (zr. 3 pav. b)

ir ¢)).
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c)

3 pav. Daugialypiu metodo vaizdo apdorojimas: a) daugialypis vaizdas; b) krastiniy aptikimas; c) iSskirtas
vaizdas [9]

Padidinus tikslumg pablogéja horizontalus matmuo, bet pageréja vertikalus, kuris atitinka transporto
priemones plotj. Abiejy metody esmé yra gauti atraminj vidurio taskg. Pagal ji atitinkamai yra
perskaiCiuojami transporto priemonés parametrai. Taikant §j metoda sumazinama transporto
priemonés $esélio jtaka parametry iSskyrimui.

Kitas i§ paminéty metody yra klasterizavimas. Jo metu atlieckamas k-vidurkiy (angl. ,,k-means‘)
klasterizavimas, kurio metu yra iSskiriami norimo vaizdo parametrai. Atlickant §i metodg dazniausiai
analizuojama prekiné transporto priemonés dalis. Taip turimam vaizdui (zr. 4 pav. a)) atliekamas
dydzio pakeitimas bei konvertavimas j pilka vaizda. Toliau atlickama segmentacija. Ji atskiria
aplinka, taip paliekant tik tiriamoSiOS transporto priemonés regiong [9, 12]. I§ turimo regiono
atliekamas objekto krastiniy aptikimas, i§ kuriy suradus minimalius ir maksimalius taskus uzdedamas
rémas (Zr. 4 pav. b)).

b)

4 pav. a) transporto vaizdas; b) klasterizavimo metodu iSskirtas transporto vaizdas rému [12]
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Sio metodo triikumas lyginant su prie§ tai pateiktais metodais yra tai, kad jis yra dvimatis vaizdy
apdorojimo metodas ir vaizdo kameros kampas néra vertinamas, kas galéty lemti blogesnius
rezultatus. Taciau Sis apdorojimo procesas yra greitesnis lyginant su aptartais.

1.1.3. Kilasifikavimas pagal iSreikS$tus poZymius

Pagal aptartus vaizdy iSskyrimo metodus galima identifikuoti tam tikrus parametrus ir spresti kokia
yra transporto rusis.

Laiko erdvinio ir daugialypio laiko erdvinio metodais transporto parametrai gaunami pagal atraminj
vidurio taskg ir vertikaly ilgj, pagal juos uzdedamas tam tikras rémas ant objekto. To rezultatas tali,
kad visi pozymiai apie objektg yra gaunami i§ uzdéto rémo. Gaunamas plotis yra aproksimuojamas
pagal segmentavimo regiong, gauti tikram ilgiui. Plotas nusakoma kiek yra pikseliy iSskirtame
segmente. Kompaktiskumo pozymiu jvertinamas segmentinés dalies ploto santykis su apskritimo
formos perimetru [9]. Galimas ir sta¢iakampiy panasumo jvertinimas lyginant jo krastiniy panasumus
su Kity transporto priemoniy segmentais.

Klasterizavimo metu naudojamas masininis mokymas, kurio rezultate i§ apdoroto vaizdo segmento
gauti duomenys lyginami tarpusavyje su sudaryta duomeny baze [13]. Turima duomeny bazé turi bati
sudaryta i§ jvairiy transporto priemoniy duomeny. Panaudojant §j vektoriy metodo palyginima,
atrenkama panaSiausius parametrus turinti transporto priemoné ir parenkama jos klasé [14]. Taip
atrinkus kuo daugiau panasSiy pozymiy bus vykdomas tikslesnis motorinés transporto priemonés
Klasifikavimas.

Taip atlikus parametry palyginimus galima nustatyti tam tikras transporto klases (zr. 5 pav.): dviratis
arba motociklas (1 klas¢), automobilis arba pikapas (2 klasé), krovininis sunkvezimis, sunkvezimis,
autobusas, furgonas (3 klasé) [15].

dviratis  motociklas  automobilis pikapas krovininis  autobusas sunkvegimis  furgonas
| sunkveZimis
| | | |
| T
1klasé 2klase 3 klase

5 pav. Transporto klasifikavimas j klases pagal aptiktus parametrus [7]
1.2. Transporto priemoniy klasifikavimas magnetinio jutiklio signalu

Be vaizdy apdorojimo biidy yra ir dar vienas labai paplites transporto priemoniy klasifikavimo
metodas anizotropiniu magneto-rezistyviniu jutikliu (AMR). Tokias matavimo sistemas dazniausiai
sudaro AMR jutikliai, kuriy pasirinktinai gali biiti nuo 1 iki 4 ar daugiau ir duomeny apdorojimo
irenginys. Tokiy jutikliy sistema gali bti jtaisyta transporto priemoniy vaziuojamoje kelio dalyje
arba Salia jos matuojant gretimg eismo juostg [16]. Su AMR sistemomis galima jvertinti judanciy
objekty greitj, jy ilgj ir kitus parametrus. Pagal rastus dydzius tokios sistemos dazniausiai naudojamos
automobiliy stovéjimo aikstelése, norint suskaiCiuoti uzimtas vietas, Sviesoforams reguliuoti, kur
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eismas viena kryptimi yra intensyvus arba prieSingai, neintensyvus. Taip pat anks¢iau minétose
situacijose.

1.2.1. ARM jutiklio metodas

Sio metodo principas yra keisti magnetinj Zemés lauka, kai jutiklis yra kertamas judanéios transporto
priemonés. Taip atsiranda trumpi magnetinio lauko kitimo signalai, kurie i§ karto perduodami j
apdorojimo jrenginj, kuriame atlieckami skai¢iavimai. Duomenys perduodami todél jog signalas yra
ganétinai trumpo laiko, ir todél nespéjama jj apskaiciuoti paciame jrenginyje arba gaunamas naujas
signalas. Taip dél daugybés atlickamy skai¢iavimy duomenys gali pakisti ir signalas neapdorojamas
arba jvedama klaida [17].

Naudojantis Siais AMR jutikliais dazniausiai matavimai atliekami visomis trejomis X, Y ir Z asimis,
kur X asis atitinka transporto priemonés judéjimo asj, Y aSis atitinka statmenj vaziavimo priemon¢s
krypéiai, o Z asis statmena kelio dangai [18]. Kaip kinta magnetinis laukas esant jutikliui, padétam
greta linijos pravaziuojant dviem skirtingomis linijomis, pavaizduota 6 paveiksle.
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laikas, s
6 pav. Magnetinio lauko kitimas gretimoje ir negretimoje vaziavimo linijose [17]

Akivaizdu, kad magnetinis laukas taip pat keiciasi, kai transporto priemon¢ yra uzfiksuojama ir kitoje
juostoje. Taip uzfiksuotas signalas gali biiti netinkamai apskaiciuotas ir todél bus gaunami blogi
parametrai bei bus klaidingai klasifikuota transporto priemoné. Siekiant tai i§vengti reikia manyti,
kad gretimoje juostoje judantys objektai nekelia AMR sistemai klaidy arba jas reikia atitinkamai
vertinti.

1.2.2. Signalo poZymiy jvertinimas ir klasifikavimas

AMR jutikliais galima jvertinti santykinj judancio objekto ilgj pagal (1) formule, kuri remiasi signalo
ilgio ir numatomo transporto priemonés ilgio.

M .
¢ia L — santykinis judancio objekto ilgis; M — signalo ilgis; Ly — numatomas transporto priemonés

ilgis.
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Lq jvertinamas pagal nulio-kirtimo taskus arba pagal vélavimo atskaity skaiciy tarp dviejy AMR
jutikliy. Pagal esama ilgj galima spresti, kokiai transporto priemoniy klasei juos galima priskirti.

Kitas parametry matavimo metodas yra pritaikant ,Hil-Pattern® piky aptikima. Siuo metodu
parametrai i§gaunami i§ X ir Z asiy magnetinio lauko signalo (zr. 7 pav. a)). Turint gautus dviejy asiy
signalus juos atskirai lyginame su slenkstinémis ribomis (diskretizavimo daznis abiem atvejais
vienodas). Jeigu signalas pasiekia slenkstine teigiamg ribg priskiriama +1 lygio reikSmé (zr. 7 pav.
b)), jeigu pasiekiama slenkstiné neigiama riba, priskiriamas —1 lygio reiksmé [17].

Zi imai tikimo linijos kirti
1000 ¢ 2E|5IE51F|'IEI‘EE|".|'IFI'IEII ' dpuiKimao Hnijas Kirimas
600 | | 3
= &0 | 1E |
=
= 407 0.4
]d1
M
J
J-I 1 1] F FU
3] B)

7 pav. a) Z asies signalas; b) Z-aSies signalo kitimas atitinkamai slenkstiniam signalo lygiui [16]

Dar vienas metodas, kaip buity galima klasifikuoti transporto priemones yra diferencialinis energijos
skai¢iavimas. Taip pravaziuojant automobiliui ar kitai priemonei, magnetinis laukas padidé¢ja ir
atsiranda energijos pokytis. Sis metodas tinkamas, kai judéjimo greitis yra pastovus. Normalizuota
energija (2) paskaiCiuojama pagal diferencinj magnetinio lauko sumos didumo M;'sandaugg su
objekto greiciu esant tam tikram diskretizavimo periodui ir santykiniam ilgiui [16].

_ vts XM

Enorm = L ; (2)

¢ia Enorm — Normalizuota energija; v — objekto greitis; ts — diskretizavimo daznis; M;;* — magnetinio
lauko didumas.

Taigi jvertinant visus signalus ir lyginant juos su jau iStirtais, galima klasifikuoti judancius objektus
] atitinkamas grupes. Taip atlickakamas signaly panasumo palyginimas ir i§ jy sprendziama kokiai
transporto klasei galime priskirti pravaZiuojan€ig priemong. Jy klasifikavimas yra, kur kas
efektyvesnis negu turint tik vieng i§ aptarty parametry. Taip iSgaunamas didesnis tikslumas, taciau
lyginant su ankstesniu vaizdy apdorojimo metodu juo daroma Klasifikavimo klaida yra kur kas
didesne.

1.3. Transporto priemoniy aptikimas ir klasifikavimas ultragarsu

Taip pat gerai zinomas aptikimo biidas yra naudojant ultragarso sistema. Si sistema gali biiti
imontuota horizontaliai, vertikaliai ar specialiu kampu. IS tam tikros pozicijos jrenginys skleidzia
ultragarso bangas, kurios nustaciusios judantj objekta nuo jo atsispindi ir sugrjzta j jrenginio imtuva.
Imtuve gaunamas atsispindéjes signalas, kurj galime matyti laikinéje srityje, kuris atsikartoja kas tam
tikra perioda. Taip galima spresti, kada objektas yra aptinkamas ir kada ne ir nustatyti jo ilgj, greitj,
dyd;j.

17



Vienas i$ svarbiausiy ultragarso parametry yra ultragarsinis greitis (3). IS formulés matyti, kad greitis
priklauso nuo temperatiiros, todél matavimuose geriausiai yra naudoti papildoma jutiklj, kuris
matuoty oro temperatiira [19].

v = 331,54+ (0,61 * temperatira); (3)

IS gauty parametry galima apskaiciuoti bendra atstuma (objekto plotj) be vieno i$ aplinkos veiksniy.
Taip pat svarbus dalykas sumazinti paklaidas dél suvartojamos prietaiso energijos, todél geriausia
pasirinkti atstuma, kad atspindzio intervalas nebtity per daug daznas ir nebiity per daug ilgas, kitaip
gali atsirasti klaidy aptikimas klasifikuojant transporto priemong [20]. Taigi sprendZziant $ig problema
geriausia ultragarso jrenginj padéti horizontalioje padétyje (zr. 8 pav.), kad atspindys kristy
daugiausiai nuo lygesnio ir maziau kintancio pavir§iaus. Taip vertinamas transporto ilgis yra kur kas
tikslesnis negu kintant didesniam atstumui iki objekto.

ultragarsinis jutiklis x ¥ 1

[ ]

* g
b e

8 pav. Analizuojama transporto priemoné ultragarsui esant horizontalioje padétyje [20]
1.4. Analizés apibendrinimas

Atliktoje literatiiros $altiniy analizés dalyje aptarti trys dazniausiai naudojami judanciy transporto
priemoniy parametry identifikavimo metodai: vaizdy apdorojimas, ARM jutiklis ir ultragarsas.
Aptarus parametrus ir jy apdorojimui reikiamus algoritmus pastebéta, kad vienas i§ populiariausiy ir
maziausig paklaidg turin¢iy metody klasifikuoti transporto priemones yra vaizdy apdorojimas. Po
vaizdy apdorojimo seka AMR jutikliai, kurie taip pat naudojami jvairiose transporto aptikimo srityse.
Blogiausiai ir daugiausiai jtakos klaidos aptikimui klasifikuojant objektus gaunama su ultragarsu del
didelés jtakos i8 aplinkiniy veiksniy. Todél Siame tyrime pasirinkta transporto identifikavimo sistema
tirti vaizdy apdorojimo metodu.
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2. Rinkoje siiilomos judanciy transporto priemoniy klasifikavimo sistemos

2.1. ,,ViNotion“ judanc¢iy objekty aptikimo sistemos.

,»ViNotion“ tai viena i§ daugumos kompanijy, kuri uzsiima vaizdy apdorojimu sekant judancius
objektus. Naudodama novatoriSkas technikas, tokias kaip masininis ir gilusis mokymas, sukuriama
programiné jranga, kuri sugeba automatiskai aptikti ir klasifikuoti objektus realiu laiku [21].

Si kompanija sitilo keturis produktus objektams aptikti: ,,ViSense: crowd Dynamics®, ,,ViSense:
traffic Dynamics®, ,,ViSense: urban Dynamics* ir ,,ViSense: maritime Dynamics* [21]. Sios sistemos
geba klasifikuoti objektus nuo zmoniy iki laivy. Visy sistemy specifikacijos pateikiamos 1 lenteléje.

1 lentelé. ,,ViSense* sistemy parametrai

Parametrai ,, ViSense“ Sistemos

,»Crowd Dynamics“ | ,, Traffic Dynamics* | ,,Urban Dynamics* »Maritime Dynamics*
Klasifikacija Zmonés, dviratiai Transporto Zmongés, dviradiai ir Laivai

priemonés transporto priemoneés

Skai¢iavimo plotis | 18 m. 4 eismo juostos 30 m. 500 m.
Realaus laiko Taip Taip Ne Ne
Kameros aukstis 6-10 m. 9-12 m. 6-10 m. 12-30 m.
Skyra 1280x720 1280x720 1920x1080 1920x1080
Kadry skai¢ius 25-30 25-30 25-30 25-30

,»ViSense: traffic Dynamics* sistema (zr. 9 pav.) skirta eismo stebéjimu, kuri paremta masininiu ir
giliuoju mokymusi. Pati sistema naudoja tik vieng aukstos kokybés kameros jutiklj ir energijg taupant;j
analizuojantj blokg. Sistema klasifikuoja visas pravaziuojancias transporto priemones, jy modelius ir
markes, skaiciuoja jas ir jy greitj.

ViNotion

9 pav. ,,ViSense: traffic Dynamics* sistema [21]

Prietaisas turi programing jranga, kuri leidZia valdyti sistemas. Labiausiai naudojama keliuose eismo
valdymui, jvertinant transporto greitj, vaziavimo pokycius, spustis. Klasifikavimo pagrindu sistema
leidzia nustatyti kelio rinkliavos normas, atsizvelgiant ] tai koks transportas vaziuoja. Taip pat
nusikaltimams maZinti panaudojant numeriy atpaZinimg bei iSkart klasifikuojant judancio transporto
model;.

2.2. Judancio transporto aptikimo ,,Kapsch TrafficCom* sistemos

»Kapsch TrafficCom* tai dar vienos kompanijos naujai sukurtos transporto aptikimo sistemos. Jos
transportg gali aptikti ne vien vaizdo kameromis, bet ir infraraudonyjy spinduliy ar lazerio skenavimu,
magnetinés indukcijos ir infraraudonaisiais jutikliais bei svérimo judant (angl. ,,weigh-in-motion “)
jutikliais, registruojant transporto asiy svorius [22].
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»Kapsch TrafficCom*“ nVDC (angl. ,,Vehicle detections and classification) sistema skirta nustatyti,
sekti, klasifikuoti realiu laiku. Didelis Sios sistemos privalumas yra tai, kad jrenginys gali tinkamai
funkcionuoti visose eismo sglygose, neatsizvelgiant kokios yra oro sglygos. Kameros sistemos
sudarytos i§ trimacio srautinio vaizdo jutiklio, procesoriaus, kuriuo yra aptinkamos ir nustatomos
transporto srauto juostos ir infraredinio apsvietimo. Sistema (zr. 10 pav.) matuoja transporto profilj
jskaitant ilgj, plotj, aukstj, taip pat greitj, aptinka asis [23].

10 pav. a) nVDC jrenginys; b) programiné jranga klasifikuoti transportui [22]

Sis prietaisas turi 30 metry matymo lauka ir gali susidoroti su 25 metru plo¢io keliu. Kadangi ji
naudoja srautinj vaizdo jrasg ir duomenys perduodami internetu giga-bitine sparta, galima atlikti
detalesng vaizdy analize ir nustatyti skirtumus tarp konkreCiy transporto priemoniy pavyzdziui,
autobusai, sunkvezimiai ir transporto priemonés su prickabomis. Didziausias S$ios sistemos
privalumas yra tai, kad jai nesvarbu ar eismas vyksta greitai ar visiSkai sustojes ar kei¢iamos juostos
ar yra susiliejimy (transporto priemone¢ Salimai kitos).

Pasinaudojant kompanijos sukurta programine jranga, sekimas yra kur kas paprastesnis, kai yra
atliekami jvairtis apdorojimo algoritmai. Taip pat yra galimybé tiesioginj vaizda jrasyti, jeigu
pasitaikyty jvairls autojvykiai.

2.3. ,,AutoSense* transporto aptikimo sistemos

Remiantis transporto ilgiu, plociu, auksciu, profiliu, tiiriu ,,OSI LaserScan® firma sitilo ,,AutoSense*
jranga objekty aptikimui ir klasifikavimui. Sie jrenginiai sudaryti i§ dviguby lazeriniy spinduliy, kuriy
skenavimo daZnis 360 karty per sekunde. Tai leidzia sistemai uztikrinti ganétinai didel; tiksluma ir
uztikrintai aptikti transporto priemones net greitkeliuose. Turint didelj naSuma sistema gerai veikia
atviroje aplinkoje.

Pagrindiné ,,AutoSense (Zr. 11 pav.) savybé yra tai, kad nustatant priemones atliekamas pikseliy
persidengimas, Kuris leidziama aptikti net velkamas standzias transporto jungtis (traukiamas
automobilis, automobilis su priekaba).

11 pav. ,,AutoSense*“ AS615 detektorius ir klasifikatorius [23]
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Si jmone¢ sitilo didelj pasirinkima tarp vienos juostos su 3035 laipsniais matymo lauku arba dviejy
juosty su 60 laipsniy matymo lauku jrenginius. Dazniausi Sie jrenginiai statomi vir§ vaziuojamo
transporto ruozo, kad atitinkamas modelis galéty tinkamai jas identifikuoti [24]. Taciau jeigu norima
naudoti vieng jrenginj nustatant transportg dvejose juostuose, dél esamo kampo automobilius sistema
atpazjsta, kaip sunkvezimius. 2 lentel¢je pateikiama Sio gamintojo skirtingy jrenginiy parametrai.

2 lentelé. ,,AutoSense* jrenginiy parametrai

Parametrai »AutoSense jrenginiai

AS618-UDH [25] AS825-EDH [26] AS9390 [27]
Naudojama juostose Vienos juostos Keliy juosty Keliy juosty
Statoma padétis 5,9-7,6m. 7,6-9,2 m. 5,5-9,2m.
Matymo laukas 35° 60° 90°
Klasifikavimo kategorijos | 11 11 -
Aptikimo tikslumas >99 % >99 % >99 %
Identifikavimo tikslumas >95 % >95 % -
Maitinimo jtampa 90-140 V 200-264 V 24V
Svoris 9,3 kg 13,1 kg 5,4 kg
Duomeny s3sajos RS-422 RS-422 RS-422, RJ-45

Siy sistemy transporto aptikimo tikslumas labai didelis, kas uztikrintai leidZia realiu laiku stebéti ir
vertinti eismg ir nustatyti kokiy ir kiek objekty buvo aptikta. Taciau didziausia problema yra tai, kad
jos neatsparios dideliems aplinkos pokyciams.

2.4. Apibendrinimas

Aptarus trijy gamintojy kuriamas Sistemas, pastebéta, kad visos yra ganétinai skirtingos Su tam
tikromis metodikomis. Vienos naudojasi tik vaizdy aptikimu ir nuo aplinkos poky¢iy mazai priklauso.
Kitos identifikavimo sistemos naudojasi tiek magnetiniais, infraraudonaisiais jutikliais ar lazerio
skenavimu. Visos sistemos ganétinai stabilios ir transportg klasifikuoja atsizvelgiant pagrinde j
aptikta, ilgj, plotj, aukstj ir tiirj. Visos geba nustatyti jy greicius ir srauto kiekj.
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3. Sistemy parametrai ir klasifikatoriai, kuriais skirstomos transporto priemonés

Kameros reaguoja j vietinius pikseliy lygio rySkumo pokycius tuo metu, kai jy pokytis yra ganétinai
didelis. Sie poky¢iai apibaidinami, kaip jvykiai, kurie perduodami ir pazymimi laiko tikslumu. Vaizdy
apdorojime yra nemazai algoritmy, kuriuos pritaikius galima isskirti transporto priemonéms tam
tikrus parametrus, pagal kuriuos galima atskirti, biitent kur ji yra. Taip pat pagal Siuos budingus
pozymius lengviau atitinkamai suskirstyti transporto priemones j tam tikras klases pritaikius
masininio mokymo klasifikatorius arba dirbtinj intelekta.

3.1. Galimi sistemy parametrai
3.1.1. Kampy i§skyrimo poZymiais

Vienas i§ galimy pozymiy iSskyrimy yra kampy aptikimas, kai pritaikant tam tikrus algoritmus i$
pikseliy nustatomas kampas. Kaip pavyzdys automobiliy kampy pozymiams nustatyti gali buti
naudojami trys algoritmai: ,,Harris“ kampy algoritmas, ,,Shi-Tomasi* algoritmas ir ,,Pozymiais i$
pagreitinto segmento testo” (angl. Features from Accelerated Segment Test — FAST) [28].

,Haris* kampy algoritmu yra skai¢iuojamas kiekvienas pikselis, kuris nusako kampo pasirinkimo
kriterijy. Sio metodo idéja yra aptikti tagkus atsizvelgiant j kitima ties gretimais taskais. Tai reskia,
kad mazame regione ties norimu objektu (kampu) turi buti didelis intensyvumo pokytis [28, 29]. Taip
parenkamas pikselis bus pazymimas, kaip tikrasis pikselis jeigu atitinkama reik§mé kirs tam tikrg
vertés ribg. Pagrindinés formulés skaic¢iuojant riba, kuri kerta slenksting verte.

R = detM — k(traceM)?; 4)
detM = A, - Ay; ®)
traceM = A, + A,; (6)

¢ia R — kampo atsako funkcija; detM — jstrizainés reikSmiy A1 ir A2 determinantas; traceM — tiesinis,
kvadratinés matricos pédsakas, apibréZiantis pagrinding jstrizaing.

Naudojant §j metoda dazniausiai pritaikomi penki Kriterijai: 1) spalvos keitimas j pilky atspalviy lygj,
skai¢iavimas grei¢iui paspartinti; 2) erdviniy iSvestiniy skaiciavimas; 3) struktiiros tensoro
nustatymas; 4) atsako skai¢iavimas; 5) ne maksimalus slopinimas, kuriuo parenkamos optimalios
kampy reiksmés [30].

Kitas metodas yra ,,Shi-Tomasi* kampy aptikimas. Sis metodas yra gana panaus j prie§ tai minéta,
nes kilo batent i§ ,,Harris“ kampy aptikimo algoritmo [31]. Taciau pagrindinis skirtumas tarp jy yra,
tai kad paimamas visai kitas kriterijus, kas léme jo geresnj veikimg lyginant su pirmtaku. Sritis,
nesvarbu kuria kryptimi yra daug esminiy poky¢iy, todél ar pikselis yra tikrasis galima naudoti tik
ribines vertes.

R = min (A4, 1,); (7
¢ia R — kampo atsako funkcija, imant jstrizainiy matricos A1 ir A2 reikSmes.
Taip Siuo metodu randamy taSky kiekis yra daug mazesnis negu prie$ tai buves ir leidzia daugiau

iSlaikyti objekto formg ir sumazinti skai¢iavimy kiekj [32]. Tai pritaikius automobiliy nustatyme
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galima surasti pagrindinius taskus. IS jy iSsaugojant kiekvienos klasés duomenis galima bandyti
vykdyti klasifikavima.

Trecias 1§ metodu yra FAST kampy aptikimas, kuris naudojamas masininiy mokymy problemoms
spresti. Sio metodo privalumas, tai kad jis grei¢iausias i§ minéty ir jj galima pritaikyti realaus laiko
sistemose [33, 34]. Pagrindinis dalykas tas, kad kampas yra nusakomas i§ 16 pikseliy apskritimo ir
randamas jo centre. Sis centras nutoles per 3 pikselius ir dar vadinamas ,,Bresenhamo® apkritimu.
Metodo esmé yra kiekvieng pikselj apskritime lyginti su nurodyty pikseliy apskritimo reik§mémis ir
tikrinti ar turimo pikselio pilkumo intensyvumas yra drastiS$kai mazesnis arba didesnis uz nurodyty
pikseliy slenkstines reik§mes. Taip i§ karto yra nustatomas kampas. Norint paspartinti programos
veikimg nebitinai reikia imti visus 16 tasky, galima imti ir maziau, nuo 9 iki 12 tasky [35].

Taigi pritaikius Siuos algoritmus transporto priemonéms nhustatyti galima gauti tokius kampy
pozymius (zr. 12 pav.). Turint atitinkamg duomeny bazg, masininj mokyma arba neuroninius tinklus
galima atlikti klasifikavima [36].

T — Cornet et Fasture Point Detoction Commr wod Fastiae Fomt Detonion
Corver and Fomae Poet Detecten

a) b) c)
12 pav. a) ,,Harris“ algoritmas; b) ,,Shi-Tomasi* algoritmas; c) FAST algoritmas [28]

Taip pat metody patikimumas iSbandytas su dirbtiniu neuroniniu tinklu pateikiamas 3 lenteléje.
Apmokant sistemg pirmais dviem budais rezultatai buvo prastesni negu ja bandant lyginti su treciu
metodu. Nors ir grei¢iausias ir patikimiausias metodas yra FAST kampy aptikimas. Taciau galima
pastebéti, kad daugiau specifiniy kampy randama ne ant objekto, 0 ant aplinkos.

3 lentelé. Algoritmy patikimumas bandant aptikti transporto priemones

Algoritmu pavadinimai

,,Harris* ,,Shi-Tomasi® ,FAST
Apmokant 88,86 % 86,86 % 91,14 %
Testuojant 89,09 % 88,48 % 90.3%

3.1.2. Gauso ,,Mixture“ Modelis

Kitas metodas, kuriuo galima nustatyti transporto priemones yra Gauso ,,Mixture® modelis. Tai
daugiau tikimybinis modelis leidZiantis uZtikrinti, kad visi duomeny taskai bus sugeneruojami
sumaiSant baigtinj skai¢iy Gauso (normaliyjy) pasiskirstymy su nezinomais parametrais. Daugumoje
manoma, kad tai atitinka k-reik§miy klasterius, kuriais sickiama jtraukti informacijg apie duomeny
struktiirg ir gauti Gauso centrg [37].
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Gauso modelis yra zZinomas, kaip praktiskai vienas tiksliausiy metody aproksimuojant vaizdo
pikselius. Kiekvienas i§ Siy pikseliy yra pakankamas, kai vaizdo elementas sudaromas j vieng
pavirSiaus elementg. Laikui kintant modelis gali biti atnaujinamas, todél nepatartina naudoti tik vieno
Gauso ,,Mixture* modelio ir paprastai naudoti reikéty nuo 3 iki 5 modeliy [38]. Kiekvienas i$ jy rodo
triukSmo pasiskirstyma, todél naudojant daugiau Gauso modeliy reikia mazesnés atminties ir maziau
laiko skaiCiavimams atlikti. Pirmiausia metodas pritaikomas fono iSskyrimui, o kai ] jj patenka kitas
vaizdas (transporto priemoné), Gauso modelis greitai reaguoja ir sugeneruoja potencialius taskus
dominané¢iam vaizdui.

Algoritmg galima pritaikyti ir judantiems objektams, kai kiekvienas kadras atitinkamai
apskaiciuojamas. Taciau dauguma GMM pagrjsty metody kencia dél riboto triukSmo patikimumo,
per didelio sklandumo segmenty atzvilgiu ir trakstamo lankstumo pritaikyti duomenis.

Pikseliai, kuriy panasumo vertés mazesnés uz standartinj nuokrypj ir didziausig svorio koeficienta,
laikomos fonu, o pikseliai su didesniu standartiniu nuokrypiu ir mazesniu svorio koeficientu laikomi
pagrindiniais. Atsizvelgus j transporto priemoniy aptikimg, kai pikselio spalva atitinka aplinkos fono
spalva, tai priskiriama nuliné reik§mé (juoda spalva). Jeigu atsiranda objektas fone tai vaizdas bus
naujai gautas ir jam suteikiama vieneto reik§mé (balta spalva). Taip praktiSskai gaunama baltai juodas
vaizdas [39]. Baltas plotas po Sio apdorojimo néra visiskai geras ir reikia jj papildomai apdoroti
filtrais nuslopinant nereikalingus objektus. Aptikta judanti priemoné yra ne tik vientisas baltas fonas,
o susidarantis ir i§ skyliy (zr. 13 pav.). Pritaikomas skyliy uzpildymas, kuriuo nufiltruojamas objekto
pikseliy triuk$mas. Tokiy sistemy, kurios naudoja biitent Gauso ,,Mixture*“ modelj patikimumas gali
biti jvairus, nuo 85 iki 95 %.

3 cbjektas

aplinka

filtras !

(b)

13 pav. a) isskirtas objektas i$ aplinkos; b) nufiltruoti objekto triuk§mai [37]

Turint i8skirtg transporto priemong ja atitinkamai galima apdoroti uZdedant ribg — regiono kvadrata.
Tai leidzia nusakyti pirminj transporto priemonés ilgj ir plotj, pagal kuriuos galima klasifikuoti }
atitinkamas grupes.
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3.1.3. Pagreitintos sutapties poZymiai

Pagreitintos sutapties pozymiai (angl. Speeded Up Robust Features — SURF) yra greitas ir patikimas
algoritmas objekty vaizdy panaSumams nusakyti ir juos atitinkamai jvertinti. Pagrindinis metodo
tikslas yra greiti operacijy skai¢iavimai, kuriais realizuojamos realaus laiko programos, vykdomi
stebéjimal ir objekty atpazinimai.

Objektams aptikti Siuvo metodu labiausiai naudojama tam tikro vaizdo pikseliy vertés arba
staiakampio tinklelio pogrupis [40]. IS jo apskai¢iuojama vidutinis vaizdo intensyvumas ir
pateikiamas kaip vienas i§ vaizdo pozymiy. Vaizdo pozymiams nustatyti atliekami du etapai.
Pirmuoju Zingsniu yra atkuriama orientuotas fiksavimas remiantis informacija i§ apskritimo regiono
aplink tam tikrg taska. Tam naudojami ,,Haro* bangeliy atsakai [41]. Antras zingsnis yra daromas
kvadrato plotas, suretintas su pasirinkta orientacija ir skaiciuojama vertikaliy ir horizontaliy bangeliy
atsakas ] skenuojama plotg. Po to i§ kvadrato iStraukiama atitinkama SURF informacija.

Su Siuo metodu naudojamas ir simetriskas SURF detektavimas (Zr. 14 pav.). Tai leidzia vienoje puséje
suskai¢iuoti ir rasti naudingus pozymius ir pritaikant veidrodZzio atspindj juos perkelti i kita vaizdo
pusg¢. Jeigu tie taskai sutampa, vadinasi tai vienas i$§ pagrindiniy tasky. Histograma nusakoma ar
sutapusi taSky pora sutampa su norimu pozymio centru [42]. Turint kita vaizdg arba panasy | ji
atliekamas pries tai surasty poZymiy aptikimas ir pagal norima kiekj galima spresti ar objektas buvo
aptiktas ar ne.

®

14 pav. SURF simetriniy pozymiy skyrimas [42]

Kaip matyti i§ prie§ tai pateikto paveikslo, pritaikius $iuos poZymius geriausiai galima aptikti
transporto prieking ir galing dalj. Atitinkamai, pagal simetrinius SURF parametrus, sudarius duomeny
bazg ir pritaikius masininj mokyma galima transporta klasifikuoti j grupes. Netaikant simetrinio, o
naudojant tik SURF galimas variantas klasifikuoti i§ jvairiy pusiy. Pritaikant §} poZymiy aptikima
galimas patikimumas iki 93 %.

3.1.4. Orientuoto gradiento histograma

Dar vienas platus biidas objekty poZymiams nustatyti naudojama histogramos. Jy gali biti jvairiy:
orientuoto gradiento histograma (HOG), kraStiniy orientuota histograma. Placiau naudojama tik
HOG, nes ja gaunamas tikslesnis rezultatas.

HOG labiausiai naudojama, kai reikia i§ vaizdo kamery iSgauti duomenis jvertinant kitimo kampa.
Didziausias démesys yra skiriamas objekto struktiirai arba formai [43]. Jo didZiausias privalumas,
lyginant su krastiniy poZymiy aptikimu yra tai, kad jis parodo objekto formos kryptj, paimant krasto
nuolydj ir kur jis orientuotas, kas lemia didesnj tiksluma. Orientacijai gauti apskai¢iuojamas vaizdo
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gradienty orientacijos vietos histogramos tinklelyje. DaZniausiai vaizdas yra skaidomas j apdorojimo
langelius nuo 8x8 ir didesnius. Taip kiekvienam langeliui paskaiciuojamas kiekvieno pikselio
orientacijos histograma [44]. 1§ turimy langelio histogramy atlickamas normalizavimas, kuriuo
sutraukiamos panasios iSsidéstymo struktiiros j didesnes struktiiras, kas palengvina ir pagreitina
skaiCiavimus. Kiekvienai sudarytai strukttirai randamas pagrindinis orientuotas blokas [45, 46]. Taip
kiekvienos eilutés ir stulpelio pikseliy skai¢ius kiekvienoje lasteléje, Kiekvienam gradientui, kuriam
apskaiCiuojama histograma. Tac¢iau didesné paklaida gaunasi pacios formos aptikime. Jas jvertinus ir

pritaikius masininj mokyma klasifikatoriais ar neuroniniais tinklais, tokiy sistemy patikimumas siekia
iki 98 % [46].

Pritaikytas HOG metodo vaizdas atrodyto kaip 15 paveiksle.

[ s s s s r e r T r T T T TTTE TS T T

15 pav. Automobilio HOG [45]
3.2. Transporto klasifikavimo metodai

Klasifikavimas yra ganétinai didelé problema nustatant, kuriai 1§ kategorijy gali priklausyti naujai
stebimas objektas. Siai problemai spresti tinkama naudoti tam tikrus mokymo rinkinius — duomeny
bazes, su kuriomis pritaikius masininio mokymo ar statistinius algoritmus galima automatiskai priimti
sprendima, kuris narys priklauso ar nepriklauso reikiamai kategorijai.

Sudarant transporto sistemos modelj, taip pat reikia naudotis bent vienu i§ masSininio mokymo
algoritmy, todé¢l keletas jy aptariama ir pritaikoma sistemos jgyvendinime

3.2.1. Atraminiy vektoriy masininis klasifikatorius

Atraminiy vektoriy masininis (angl. ,, support vector machine “ — SVM) klasifikatorius yra vienas i$
populiariausiy tarp masininio mokymo algoritmy sprendziant jvairius klausimus susijusius su
automatinio sprendimo priémimu. Sis algoritmas tinkamas naudoti ne tik esant dviejy kategorijy
duomeny skirstymui, bet ir esant daugiau kategorijy ar kuriant sunkius masininius modelius [47].

Sio metodo veikimas yra remtas sprendimo riby suradimu i§ surastos hiper-plokstumos, kuri susidaro
tarp krastutiniy tasky arba vektoriy, dar kitaip Zinomais, kaip palaikymo vektoriais (angl. ,, support
vectors ) [48]. Taigi jeigu imamas duomeny kiekis susidarys i$§ dviejy grupiy tai hiper-plokStuma bus
sudaryta tik 1§ vienos tiesios linijos. Jeigu duomeny kiekis atitinkamai bus sudarytas 1§ trijy, keturiy
ar daugiau grupiy, hiper-plokstumy bus sudaryta atitinkamai viena, dvejomis ar trejomis daugiau.
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Priklausomai nuo norimy duomeny grupiy skirstymo, gali bati naudojami tiesinio ir netiesinio
modelio funkcijy atvejis. Sie atvejai atvaizduoti 16 paveiksle su sudarytomis geriausiomis hiper-
plokStumomis.

geriausios ¥
. * Mhiper-plnkEtumns
Y| # linijos
' iy k| W
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*x " &
* by X
X
b)

a)
16 pav. a) tiesinio pasiskirstymo modelis; b) netiesinio pasiskirstymo modelis [47]

Taip SVM biidu galima i§ duomeny bazés suskirstyti kiekvienos klasés pozymius pagal plokStumas.
I$ jy atitinkamai sistemos, pagal sudarytas plokstumy linijas, gali priimti sprendimus apie testuojamy
duomeny padéti [49]. Ivertinus kiekvieno pozymio esamg padétj plokStumoje, jam priskiriama
atitinkamos klasés verté, o likusi nepanaudota pozymio verté priimama, kaip klaidos galimybé¢, kad
nustatyta klasé galimai yra netiksli. IStyrus visus pozymius, priimamas bendras sprendimas, pagal
didziausig kiekj nustatyty plokStumos zony ir priskiriama galutiné klasé, nurodantj sistemai atsakyma
apie bandomy duomeny grupg.

3.2.2. K-artimyjy kaimyny Klasifikatorius

K-artimyjy kaimyny (angl. , k-nereast neighbors® — KNN) klasifikatorius placiai taikomas
klasifikavimo ir regresiniy spé€jimy problemoms spresti. Labai paplitgs industriniuose sprendimuose
de¢l lengvo naudojimo interpretuojant iSvedimo rezultatus, dél greito apdorojimo laiko ir spé&jimo
patikimumo [50]. Sio metodo veikimas yra paremtas artimiausios duomeny atitikties suradimu. Tai
reiskia, kad reikia nurodyti tam tikrg k reikSme, kuri nurodo kiek artimy duomeny imti nustatant
erdving plokStuma (zr. 17 pav.).
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17 pav. KNN algoritmo taikymas [50]

Algoritmas atitinkamai i$skiria $iuos kaimynus ir suranda jy atstumg iki bandomo duomeny tasko.
Pagal tai kiek turimy duomeny atstumy buvo artimiausi su bandiniu, priimamas sprendimas, kad
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duomeny tipas priklauso tai klasei [51]. Kaip pateikta 17 pav., matyti kad i$ artimiausiy atstumy, kai
k=5, nauja duomeny taska galima priskirti prie raudonos kategorijos duomeny. Taciau KNN
algoritmui galima bti taikomos jvairios atstumo skai¢iavimo metodikos, tod¢l atitinkamai reikia jas
pasirinkti, jvertinus kiek duomeny yra naudojama tam tikrose klasifikavimo sistemose. Vienos i$
placiausiai naudojamy KNN klasifikatoriui atstumo matavimo metriky yra: Euklidiano, Minkovskio,
kosinuso, Hamingo, Jakardo [52]. Taip pat jeigu tarp duomeny klasiy yra daugiau parametry
atitinkamai visi palyginami n karty su KNN algoritmu ir surandamas bendras sprendimas, pagal
dazniausiai pasikartojantj tam tikry klasiy skai¢iaus rezultats.

3.2.3. ,Naive Bayes* klasifikatorius

»Naive Bayes* klasifikatorius yra vienas i lengviausiy ir maziausiai apdorojimo laiko reikalaujanciy
klasifikavimo algoritmy. Sis metodas priklauso tikimybiniams algoritmams ir remiasi statistine Bayes
teorema (8). Papraséiau tariant, ,,Naive Bayes* klasifikatorius daro prielaida, kad tam tikro pozymio
buvimas klaséje néra susijes su bet kurio kito pozymio buvimu [53].

P(B|A)P(A
P(AIB) = "2, ®)

¢ia A ir B atsitiktiniai jvykiai; P — jvykiy tikimybé.

Taip algoritmas priima prielaidas, kad kiekvienas nagrinéjamas poZzymis yra nepriklausomas. Taip
pat Siuo metodu naudojamos kelios duomeny pasiskirstymo metodiky: Gauso, multinominiu ir
Bernulio [54]. Pagal jas atitinkamai parenkama statistiné erdvé, kurioje taikoma Bayes teorema. Sio
klasifikatoriaus veikimas turint pozymius, jy klasiy etiketes ir pagal turimg metodika, yra sudarant
tam tikras duomeny grupes. | sistemg jvedus naujus duomenis, surandama, kiek ir kokiy duomeny
yra aplinkui nurodytg taskg. Taip pagal Bayes teoremg statistiskai pagrindziama ir priskiriama nauja
klasé [55]. Sis metodas tinkamas, kai klasiy ir duomeny yra ganétinai daug, ir suradus dalines
tikimybiniy klasiy dalis pritmamas sprendimas ir iSvedamas atsakymas.

3.3. Mokslinés problemos formulavimas

Aptartos sistemos veikia su daugybe pozymiy ir skirtingais klasifikavimo metodais ir ne visos sugeba
nustatyti visas transporto priemones. Rinkoje esancios auksto patikimumo sistemos yra ganétinai
sudétingos ir brangios, todél siekiama sukurti klasifikavimo sistema, turinCig atitinkamag poZymiy
kiek] identifikuojant transportg. Sistemai iStirti iSsikeliama pagrindiné problema:

Koks minimalus pozymiy kiekis ir koks klasifikavimo metodas leis sudarytai sistemai suskirstyti
transporto priemones ] tam tikras klases, kad prarandamo ir klaidingai suskirstyto judanciy transporto
priemoniy kiekis bus maziausiais.

3.4. Apibendrinimas

Taigi yra jvairiy poZymiy iSskyrimo techniky, taciau vienos 1S jy yra ganétinai tikslesnés negu kitos.
Bendru atveju norint klasifikuoti transporto priemones tikslumas gali biiti gaunamas nuo 86 iki 98 %.
Vieng i§ poZymiy pasirenkama naudoti HOG, dél didelio kiekio tasky jvertinimo, didelio tikslumo ir
kampy jvertinimo. Taip pat reikia nuspresti kokius parametrus naudoti transporto pozymiams iSskirti.
Aptarti klasifikavimo algoritmai, leidziantys transportg skirtingais metodais, pagal turimus duomenis
suskirstyti j tam tikras klases. Aptarus galimus pozymius ir klasifikavimo metodikas issikelta
moksliné problema, kuri bus pagrindZziama tyrimo metu gautais duomenimis.
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4. Klasifikavimo sistemos modelio projektavimas
4.1. Pradinis sistemos modelis

Sistemai sukurti ir iSkeltai problemai i$spresti pirmiausia sukuriamas preliminarus jos veikimo
modelis. Viskas prasideda nuo vaizdy gavimo su vaizdo jrenginiu. Tam bus naudojama stacionari
»-MOBOTIX* vaizdo kamera, jrengta netoli vaziuojamojo kelio ruozo bei leidzianti stebéti transporto
eismg tiesiogial internete. Taip i§ vaizdo kameros pasiimami vaizdai, Kurie i§saugomi tolimesniam
apdorojimui, pozymiy i$skyrimui, apmokymui, klasifikavimui. Visas bendras pirminis modelis

pateikiamas 18 paveiksle.

Objekto pozymiy
Vaizdy gavimas Bd i$skyrimas
(vaizdo kamera) l
Apmokymas
A 4
18ankstinis l
apdorojimas
Objekto sekimas
kvadrate aptikus
A 4 objekty
Objekto atskyrimas
nuo aplinkos vaizdo ¢
|— klasifikavimas

v

Klasés etiketé

18 pav. Pirminis sistemos modelis

4.2. Sistemos sudarymo principas ir pirminis vaizdo apdorojimas

Norint sukurti sistema pagal nurodyta model] yra iSsisaugomos nuotraukos, kuriomis remiantis
bandoma padaryti iSankstinj apdorojima. Jj sudaro vaizdy apdorojimas, aplinkos Salinimas ir objekto
iSskyrimas. 1§ turimo vaizdo i$skiriami pozymiai, linijy ir kampy metodais. Galiausiai sistema
apmokoma sudarant duomeny baze ir klases. Sekant objekta vykdomas jo pozymiy iSskyrimas ir
klasifikavimas, pasitelkiant keleta masininio mokymo algoritmy. ldentifikuotas transportas
pateikiamas tam tikros klasés etikete.

4.2.1. Vaizdy kadry apdorojimas

ISankstiniame apdorojime vykdomas nuotraukos pavertimas i§ spalvoto vaizdo j pilkos spalvos
vaizda. Kadangi vaizdas susideda i§ trijy spalvy kanaly, yra palieckamas tik vienas, kas véliau
supaprastina vaizdo apdorojimg greitaveikos atzvilgiu. Taip pat yra pakei¢iamas nuotraukos dydis,
kas sutaupys laiko skaitant vaizdus.
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4.2.2. Aplinkos ir objekto iSskyrimas

Norint paspartinti apdorojimg, kad pozymiai biity randami tik transporto priemonés yra i$skiriamas
tiriamasis objektas nuo aplinkos vaizdo. Tuo tikslu paimama tik aplinkos arba su mazai reikSmingu
objektu nuotrauka. Siuo atveju paimamas vaizdas su dviratininku ir bandoma isskirti aplinka nuo
vaizdo juos atimant. Kadangi tarp atimto vaizdo gautos reik§meés yra ne vien teigiami skaiciai, todél
paimamas jy modulis, 0 kad nematytuméme labai daug triuk§mo, vaizdas yra filtruojamas su
slenkstine riba, to rezultatu jau beveik gaunamas norimas objektas. Taciau taip pat yra ir pasaliniy
objekty (zr. 19 pav.).

Informatyvus vaizdas Neinformatyvus vaizdas

F F

Atimtas vaizdas

19 pav. Apdorotas transporto priemonés vaizdas

Toliau gautas vaizdas yra dauginamas su pradiniu vaizdu pritaikant dvejetainj elemento su elementu
dauginimg dviem masyvams su pavieniu jy iSplétimu.

Kadangi norima atskirti visg transporto priemone, pritaikytas standartinés deviacijos filtras,
leidziantis nufiltruoti pikselius ieSkant artimiausiy 3x3 matricos elementy nuo tiriamojo pikselio
reik§més. Pritaikius histogramg matoma kur yra didZiausias pasiskirstymas. Toliau apdoroti
praleidziami tik didesn] slenkstj turincios reik§més. Uzpildzius vaizdo regiona, likusias skyles ir
iSrinkus didZiausig objekto plotg buvo gautos transporto priemonés (zr. 20 pav. a) ir b)). Taciau
vaizdas (zr. 20 pav. c¢)) yra su dalimi aplinkos ir tai jau lemia galimas paklaidas norint priskirti
pozymius tik transporto priemonei, todél §io metodo teko atsisakyti.
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20 pav. a) ir b) iSskirtos transporto priemonés, c) i$skirta transporto priemoné ir dalis aplinkos

Kitas zingsnis yra bandymas susirasti tam tikry regiony atspalviy vidurkius visame turimame vaizde.
Tam jgyvendinti geriausiai atitinka algoritmas pavaizduotas 21 paveiksle.

—»{ Stulpeliy sumavimas
Atspalviy lauko Vidurkis
dydis *
Vaizdo dalinimasj Laukas apdorotas
laukus
Visi laukai
Eilu¢iy sumavimas — apdorotj

Pabaiga

21 pav. Atspalviy radimo algoritmas

Vaizdas yra iSskaidomas j 128 regionus (16x8). Kiekvienam regionui atitinkamai skai¢iuojamas jo
atspalvio vidurkis per vieng blokg, sudedant eilutes, 0 paskui stulpelius. Paimamas jy vidurkis i$
maksimalaus pikseliy skai¢iaus viename bloke. Sis algoritmas pritaikomas tiek aplinkos vaizdui tiek
vaizdui su objektu iSkart po iSankstinio apdorojimo. Su surastais atspalviais abu vaizdai yra atimami
vienas i§ kito ir gaunamas jy skirtumas tame regione, kuris lyginamas su tam tikra slenkstine riba, i§
kurios gaunama binariné matrica. Gautai matricai pritaikomas didziausio ploto ir tik vieno objekto
i§skyrimas, like plotai uzpildomi nulinémis reikSmeémis.

Turint mazg 16x8 dydZio binaring matricg i jos atitinkamai vaizdas yra koreguojamas. Aptikus
vieneto ar nulio reik§me, i§ anksto apdorotas vaizdas yra dauginamas i$ tos reikSmes kol uzpildomas
visas reikiamas bloko dydis, pries atspalviy radima.

4.2.3. Objekto krastiniy identifikavimas

Turint vaizda pritaikomi trys kraStiniy aptikimai: ,,Sobel, ,,Canny* ir ,,Roberts, leidziantys jvertinti
vaizdo intensyvumo pokytj su vaizdo intensyvumo pertraukimu. Pasinaudojant funkcijomis objektas
yra filtruojamas Gauso filtru, kuris sumazina krasSto stiprumo ir triuk§mo santykj. Apskaiéiavus
gradiento dydj surandama intensyvis verc¢iy poky¢iai ir aptinkamos kraStinés.
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Siuo atveju daugiausiai informacijos suteikia ,,Canny* krastiniy metodo pritaikymas, kuriuo yra
gaunama daugiausiai transporto priemonei atitinkancio vaizdo (zr. 22 pav.). Taciau taip pat yra
gaunama ir daug smulkesniy krastiniy, kurios yra ne visai informatyvios.

22 pav. ,,Canny* metodu i$skirtas objekto ribos

Sis metodas skaidyti aplinka per atspalvius taip pat nepasitvirtino, dél staigiy aplinkos poky¢iy, dél
prarandamos informacijos, nes kiekvienu metu tekty keisti slenksting skirtumo ribg ir dél to, kad
pasizymi i$skirto regiono perimetras, kuris néra informatyvus. Todél nuspresta vaizdus i§ kameros
apdoroti jsiraSius vaizdo jrasus ir atitinkamai stebéti aplinkos pokycius.

4.3. Vaizdo jraso apdorojimo principas

Dienos metu jsirasyti 0,15-3 minuciy vaizdo jrasai pakei€iami j atitinkamg formata, kad buty galima
juos skaityti tiesiogiai su programine jranga.

Tai reiSkia, kad kiekvienas vaizdo kadras turés biiti apdorojamas. Viena i§ galimybiy matyti pokyti,
kaip keicCiasi vaizdas yra geriausiai stebéti jo atspalvio kitimg. Tam pasitelkiama skai¢iuoti jo vidurkj
18 visy esamy vaizdo jraso pikseliy. Prie§ tai vykdomas jo iSankstinis apdorojimas nuimant spalvy
kanalus ir paliekant tik pilkumo skalg, kuri apskai¢iuojama ir jvertinama.

I$ 23 paveikslo matyti, kad atspalvio vidurkis néra pastovus kintant kadrams. Tai gali lemti daug
faktoriy.

vaizdo jrasas atspalvio vidurkis

- 125
200 120
o
<=
A00 3 115
=
500 110
— - . 105
200 400 600 800 1000 50 100 150

kadry skaiCius

23 pav. Vaizdas ir jo atspalvio vidurkis

Atitinkamai kei€iantis vaizdui matomi staigiis vidurkio Suoliai ir kritimai, kas parodo, kad nekintantis
aplinkos vaizdas yra sutrikdytas transporto priemoniy. Jo Suolis taip pat nusako, koks tai gali biiti
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objektas. Pavyzdziui mazesni kitimai gali rodyti, kad tai buvo lengvasis automobilis, motociklas, ar
kitas mazy gabarity transportas. Analogiskai didelis kitimas reiskia, kad tai galéjo jvykti lenkimas
arba transporto priemoné yra ganétinai auksta. Tai rodo, kad pravaziavo mikroautobusas, krovininis
transportas ir t.t.

Taip pat pastovus ir mazai kintantis skaicius rodo aplinka. Jos kitimas kei¢iantis kadrams néra labai
zymus. Todél nuspresta, kad pritaikius atspalviy vidurkj, kaip kitimo ribg, galima atmesti vaizdo
kadrus kuriy apdoroti nereikia, o likusiems kadrams pritaikyti kitus apdorojimo algoritmus.

4.4. Judancio transporto klasifikavimo sistemos sudarymas

Kadangi vaizdo jrasas, §iuo atveju, jvertinus pilkumo atspalviy skale, yra daug informatyvesnis negu
tiesiog nuotrauka, toliau nuspresta sistema sudaryti tik apdorojant vaizdo jrasSus. Taip apdorojus
kiekvieng kadrg ir suradus jy atspalvio vidurkiy reik§mes pagal pateikta grafika (zr. 21 pav.), galima
pasiimti aplinkos vaizda, kuris padeda eliminuoti aplinkg ir daugiau isskirti tik reikiamus tyrimo
objektus. I§ turimy vidurkiy atrenkamas dazniausiai pasikartojantis atspalvio vidurkis, kuris ir
tinkamiausiai reprezentuoja aplinkg. Aplinkos steb&jimui imama iki 50 kadry. Po apdorojimo aplinka
atnaujinama, kad viso vaizdo jraso apdorojimo metu, aplinkos daroma jtaka biity minimali. Staigus
pokytis leidZia optimizuoti vykdymo laikg apdorojant tik tuos kadrus kuriuose yra staigus pokytis
nuo dazniausios vertés ieSkant daliniy maksimumy ar minimumy. Jie randami atitinkamai ieskant vis
didesnés arba vis mazesnés atspalvio vidurkio vertés nuo nurodytos vertés iki kol rasta kadro vidurkio
verté pradeda vel mazéti arba didéti. Gaunami kadrai tik transporto priemonei judant.

Turint aplinkg atliekamas to kadro skirtumo skai¢iavimas su kiekvienu vaizdo kadru (zr. 24 pav. a)).
Tai parodo kokios vietos labiausiai kinta. Taip pat sukuriama vaizdo kauké — slenkstiné skirtumo
modulio riba, kuri leidZia nufiltruoti triukSmus (Zr. 24 pav. b)) po skirtumo. Gautam kadrui yra
atliekamas skyliy pasalinimas jas uzpildzius ir i$skiriami bent du didziausi objektai likusiame vaizde
(zr. 24 pav. C)).

24 pav. Dominancio vaizdo i$skyrimas
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Turimam vaizdui grazinus jo atspalvius pritaikomas ,,Canny* kraStiniy aptikimo algoritmas. Jis
atlikdamas keturis veiksmus: triukSmo mazinimg, vaizdo intensyvumo gradiento radimg, ne
maksimaly slopinima, histerizés slenks¢io nustatyma, suteikia vaizdui daugiausia krastiniy. Taip pat
panaudojamos ir dvi slenkstinés atspalvio ribos, i§ kuriy jeigu viena yra virSijama, tada priimama,
kad tai yra krastiné, o jeigu nepasiekiama antros slenkstinés ribos viskas nustatoma j nuling verte —
juoda spalvg. Gautos krastinés yra informatyvios, taciau problema yra kad aptinkama ir dalis
judané¢ios aplinkos. Siuo atveju ,,Canny* krastiniy aptikimas pritaikomas vaizdui i§ $ono. Gautas
vaizdas pateikiamas 25 paveiksle.

25 pav. Apdorotas vaizdas su ,,Canny* algoritmu

IS gauto vaizdo pastebima, kad yra daug tiesiy horizontaliy linijy, kurios yra svarbiausios ir
priklausancios transporto priemonei. Jos nurodo transporto priemonés stogo, kapoto, apatinés
transporto priemonés dalies, dureliy, langy ir t.t. vietas.

Priklausomai nuo esamo vaizdo sukurtas horizontaliy linijy filtravimo (HLF) algoritmas, kuris
pritaikomas tik po ,,Canny* metodu i$skirty krastiniy. Jo paskirtis tikrinti kiekvienoje vaizdo matricos
eilutéje esanciy balty ir juody pikseliy reik§mes. Siuo atveju tikrinama binariné matrica. Sudarytas
HLF tenkina tik nurodant minimaly linijos ilgj, kuris gali bati sudarytas minimaliai i§ dviejy tasky.
Taip aptikus pirmajj vienetg yra tikrinama sekanciy gretimy elementy reikSmés ir jos skai¢iuojamas
ju kiekis. Jeigu randama minimali uzsiduota linijos ilgio riba, HLF toliau pabaigia ieSkoti linijy iki
kol linija pasibaigia (aptinkamas nulis) arba baigiasi vaizdo eiluté. HLF algoritmas pateikiamas 27
paveiksle. Visi neinformatyvis taskai ir linijos kuriy ilgis yra mazesnis uzsiduotam, atitinkamai
perverciami j 0. Bendrame vaizde matyti tik nesujungtos, atskiros informatyvios linijos (zr. 26 pav.).
Siam tiriamajam darbui pasirinktina minimaly linijos ilgj naudoti nuo 10 iki 16 taskuy.
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26 pav. Vaizdas po HLF apdorojimo, 14 tasky linija

Apdorojus vaizdg su HLF algoritmu daugiausia iSry$kéja transporto priemonés, stogo, langy dureliy
ir apatinio bamperio vietos, kaip ir buvo tikétasi auks¢iau.

(e )
v

‘ Minimalus linijos ilgis ‘ —ﬁ Linijos pikseliy ‘4—

sumavimas

Linijos pradzia

itas pikselis

Pabaiga )

27 pav. HLF algoritmas

Kadangi po HLF algoritmo panaudojimo iSaugo vykdymo laikas ir vis ta pati transporto priemoné
yra apdorojama, kol pravaziuoja pro vaizdo kameros matymo lauka, kuris yra 180° kampas, jvedama,
pries tai aptarta, VAL sistema. Sia sistema sukuriamos nematomos, minimaliai trys, virtualios
vertikalios linijos su iSdéstymu: viena einanti per centrga, o nuo jos atstumu nuo 5 iki 30 tasky j abi
puses sukuriamos dar dvi. Jomis suskaic¢iuojama, kiek mus dominanciy vaizdo tasky kerta $ias linijas
ir tik tenkinant sglygas yra atlieckamas tolimesnis apdorojimas. VAL sistemos kirtimo algoritmas
pateikiamas 28 paveiksle. Bandymy tikslams darbe pasirinkta naudoti $iuos linijy kirtimy reikSmes:
centriné linija — iki 7, kairiné linija — iki 5, deSininé linija — iki 5 reikSmiy.
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28 pav. VAL algoritmas

Kiekvienam gautam vaizdui yra uzdedamas kandidato kontiiras i§ kurio véliau bus atlickami
bandymai. Taciau pastebéta, kad kontiiras kai kuriais atvejais yra uzdedamas ne vien su transporto
priemonés vaizdui budingomis linijomis, bet ir su aplinkos dalimi, todél sukuriamas papildomas linijy
pasalinimo filtras. Siai funkcijai jgyvendinti panaudojamas centrinis taskas pagal labiausiai
nutolusius keturis informatyviy linijy centrus. Taip pat kiekvienai linijai suskai¢iuojami jy vidurio
taskai. Taip pagal Pitagoro teorema suskaiGiuojami atstumai kiekvienam taskui. Zinant atstumus
iSvedamas bendras jy vidurkis, o nurodant kiek karty leidziama virSyti atstuma tarp tasky surandama
tolimiausios linijos, kurios eliminuojamos i§ tolimesnio kadry apdorojimo. To rezultatu pateikiamas
tikrasis kandidatas j apmokymo ar klasifikavimo sistemg (zr. 29 pav.). Raudonas taskas — iSvestas
centras, mélyni — Kiekvienos linijos centrai.

29 pav. Paruostas galimas kandidatas

IS kandidato suskaiCiuojama minimaliai 10 parametry, tokiy kaip: Kkontrastas, vidurkis,
homogenisSkumas, vidutin¢ kvadratiné reikSme, standartinis nuokrypis, kurtosis ir t.t. Pagal pozymius
sudaromos kelios duomeny bazés su skirtingais vaizdy kiekiais. Kiekvienai duomeny bazei
priskiriama tam tikra etiketé, reprezentuojanti: lengvajj automobilj, sunkvezimj, kitas transportas ir
vilkikas. Pagal Sias duomeny bazes sistemos bandys klasifikuoti aptiktg transporta. Pritaikius
klasifikatorius sistema atrenka, koks tai buvo transportas (zr. 30 pav.).
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Lengvasis automobilis

30 pav. Isklasifikuota transporto priemone

Taigi visas bendras judancio transporto klasifikavimo sistemos modelio veikimo algoritmas

pateikiamas 31 paveiksle.

Vaizdo jraso nuskaitymas

;
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31 pav. Sudarytas galutinis sistemos modelio algoritmas
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4.5. Apibendrinimas

Pagal sudaryta sistemos algoritmg apdorojant nuotraukas iSbandyti keli biidai, kuriais galima i$skirti
transporto priemones ir joms pritaikyti segmentacija. Taciau susidurta su aplinkos kitimo problema,
o iSskiriant objekta paimamas ne vien jis, o ir didel¢ dalis aplinkos, kuri néra informatyvi ir gali jnesti
klaidy apmokant sistemg bei klasifikuojant judancias transporto priemones.

Tam iSspresti nuspresta bandymus daryti su vaizdo jrasais, i§ kuriy galima stebéti aplinkg laikui
bégant. Sékmingai iSskirtam objektui atliktas krastiniy i$skyrimas. I§ jy iSskirlamos dominancios
transporto krastinés pritaikius HLF. Vaizdas atrenkamas pagal VAL esancius kirtimo taskus. Taip pat
atsisakyta neinformatyviy tolimy linijy. Galiausiai gauti kandidatai, i§ kuriy i$skiriama 10 skirtingy
parametry, kuriais apmokoma sistemos duomeny baz¢. Pagal ja klasifikuojama ir identifikuojama
transporto priemoné. Sukuriamas galutinis sistemos modelio algoritmas.
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5. Eksperimentiniai bandymai sudarytai sistemai pagristi

Sudarytam sistemos modeliui atlieckami eksperimentiniai bandymai, jrodantys sistemos veikima,
geriausiy parametry ir metodiky parinkimg. Bandymai atliekami tinkamai klasifikavimo metodikai
nustatyti. Tiriama, i§ kokio minimalaus kiekio ir dydzio vaizdy reikéty sudaryti duomeny bazg.
Nustatoma kokie parametrai lemia transporto aptikimg. Atlieckamas statistinis duomeny bazes
pozymiy jvertinimas, jos unikalumui ir veikimui pagristi. Atlikus bandymus statistiSkai iSrenkami
geriausi parametrai ir metodai, parodantys geriausig sistemos veikima.

5.1. Klasifikavimo bandymai

Eksperimentiniai bandymai atliekami ,,MATLAB 2016b*“ versijos programine jranga. Pradiniams
testavimams atlikti panaudojami du vaizdo jrasai, kai kamera jtaisyta i$ Sono vaziuojamai kelio daliai.
Bandymai atliekami panaudojant du klasifikatorius: KNN ir SVM. Siuo tyrimu siekiama nusakyti,
kuris i§ klasifikatoriy geriau sugeba pateikti teisingg atsakyma apie transporta. Gauti rezultatai
pateikiami 4 lenteléje. Tyrimu tikslams panaudota dvi apmokytos duomeny bazés: viena — Kai
pozymiai skai¢iuojami i$ viso vaizdo, antra — pozymiai skai¢iuojami i§ apkirpto vaizdo, kuris yra tik
dominanciame regione.

4 lentelé. Gauti bandymo rezultatai viso vaizdo apmokymu

Transporto klasé IS viso KNN SVM

transporto Gerai Blogai | % Gerai Blogai | %
Lengvasis automobilis | 23 15 6 65 19 2 83
Sunkvezimis 1 1 0 100 1 0 100
Kitas transportas 1 1 0 100 1 0 100
Aplinka - 3 0 3 0
Prarastas transportas - 2 2

5 lentelé. Gauti rezultatai dominanc¢iu vaizdo regiono apmokymu

Transporto klasé IS viso KNN SVM

transporto Gerai Blogai | % Gerai Blogai | %
Lengvasis automobilis | 23 18 3 78 16 5 70
Sunkvezimis 1 1 0 100 1 0 100
Kitas transportas 1 1 0 100 1 0 100
Aplinka - 3 0 3 0
Prarastas transportas - 2 2

IS gauty rezultaty matyti, kad kol vyko apdorojimas buvo prarastos dvi transporto priemonés,
tikriausiai dél to, kad jos tuo metu buvo lenkimo pozicijoje arba atsirado uz VAL riby. Matyti, kad
geriausiai identifikuojama apmokius sistemg visu vaizdu ir klasifikuojant SVM algoritmu, kuris leido
pasiekti tikslumg nustatant lengvuosius automobilius iki 83 %, nors apmokinus sistema i$ apkirpto
vaizdo, SVM algoritmas aptiko prasciausiai — 70 % .

Kadangi bendrai gauta jog SVM tiksliausiai klasifikavo transporto priemones, toliau tiriama kaip
klasifikavimas keiCiasi sumazinus apmokyty transporto priemoniy skai¢iy duomeny bazéje, Kkai
apmokoma naudojantis tik visu vaizdu. Gauti rezultatai pateikiami 6 lenteléje.
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6 lentelé. Apmokymo duomeny bazés vertinimas

Transporto klasé IS viso 50 apmokytu vaizdy 30 apmokytu vaizdy
transporto Gerai Blogai | % Gerai Blogai | %

Lengvasis automobilis | 23 19 2 83 15 6 65

Sunkvezimis 1 1 0 100 1 0 100

Kitas transportas 1 1 0 100 1 0 100

Aplinka - 3 0 3 0

Prarastas transportas - 2 2

IS lentelés matyti, kad esant vos 30 apmokyty vaizdy sistema sugebéjo aptikti beveik 20 % blogiau
negu sistema susidedanti i§ 50 apmokyty vaizdy.

5.2. Trecdio Kklasifikatoriaus bandymai

Atlikus eksperimentinius bandymus su dviem klasifikatoriais, toliau atlickami bandymai su treciu.
Sudaromas ,,Naive Bayes® tipo klasifikatoriaus objekto daugiasluoksnis modelis. | jj paduodama
duomeny bazé¢, ir transporto priemoniy klasés. Objekto modelyje atitinkamai duomenys suskirstomi
pagal normalyjj skirstinj j lentelg.

Atitinkamai i$ kiekvieno vaizdo i$skirtas pozymiy vektorius. Jis kartu su sudarytu klasifikatoriaus
Sablonu pateikiamas spéjimo funkcijai. Palyginus pozymius su skirstiniy lentele, vaizdui priskiriama
etiketé. Bandymai kartojami du kartus: kai naudojamas pilno dydzio vaizdas ir kai naudojamas tik
dominantis vaizdo regionas. Eksperimentas atlickamas tik su penkiasdeSim¢ia apmokyty vaizdy
duomeny baze. Gauti ,,Naive Bayes* klasifikavimo rezultatai pateikiami 7 lenteléje.

7 lentelé. Gauti trecio klasifikatoriaus rezultatai

Transporto klasé IS viso Visas vaizdas Dominancio vaizdo regionas
transporto Gerai Blogai | % Gerali Blogai | %

Lengvasis automobilis | 23 14 7 61 15 6 65

Sunkvezimis 1 1 0 100 1 0 100

Kitas transportas 1 1 0 100 1 0 100

Aplinka - 3 0 3 0

Prarastas transportas - 2 2

IS gauty rezultaty matyti, kad Sis klasifikatorius néra geresnis negu prie$ tai naudoti SVM ar KNN
metodai, nustatyti transporto priemonei. Siekia net 17 % skirtumas lyginant su SVM.

5.3. Transporto aptikimo vertinimas

Eksperimento metu pastebéta, kad i§ 25 transporto priemoniy buvo prarastos 2 transporto priemongs.
Priimama prielaida, kad jeigu pravaziuojanciy objekty biity 100, tada gali reiksti, kad bus prarandama
maziausiai 8 dominantys objektai.

Norint kuo labiau sumazinti prarandamy objekty, atliekami bandymai pagerinti transporto aptikima.
Bandymams pasirinkta tirti tris vaizdo apdorojimo parametrus: HLF krastinés ilgj, VAL linijy
pozicijas ir slenkstinius pikseliy kiekius. HLF krastinés ilgis padidina arba sumaZina aptikto objekto

40



krastiniy, kiekj ir jy minimaly ilgj. Keiciant VAL pozicijas nuo vidurio tasko, leidziami aptikti
objektai, esantys ne paciame viduryje. Slenkstinis pikseliy kiekis, kertantis VAL, riboja aplinkos
aptikima.

Bandymui patvirtinti imami papildomi 13 vaizdo jrasy su transportu. I$ jy surandamas transporto
priemoniy kiekis kiekvienam jrasui. Toliau atliekami bandymai aptikimo tikslumui nustatyti, kai
visos VAL linijos yra kertamos judancio transporto tuo paciu metu. Gauti rezultatai pateikiami 8
lenteléje. Detalesni duomenys pateikiami 1 priede.

8 lentelé. Rezultatai, kertant 3 VAL linijas vienu metu

Parametras Aptikta | IS viso %

14k 10v 111" | 89 102 87,3
14k 10v 222 82 102 80,4
14k 5v 111 93 102 91,2
14k 5v 222 83 102 81.4
13k 10v 111 93 102 91,2
13k 10v 222 84 102 82,4
13k 5v 111 97 102 95,1
13k 5v 222 84 102 82,4

* ¢ia 14k — HLF ilgis, 10v — VAL atstumas, 111 — slenkstinis pikseliy kiekis

I$ atlikto bandymo rezultaty gauta tai, kad keiCiantis parametry dydziams ir kertant visas VAL vienu
metu, buvo aptikta nuo 80,4 % iki 95,1 % transporto. Rezultatas néra tenkinamas ir toliau atlickami
tyrimai, kai kertama bent viena VAL linijy, bet kuriuo metu. Gauti duomenys pateikiami 9 lenteléje.

9 lentelé. Rezultatai, kertant bent 1 i§ 3 VAL

Parametras | Aptikta | IS viso %
13k 10v 333" | 91 102 89,2
13k 10v 222 98 102 96,1
13k 5v 333 89 102 87,3
13k 5v 222 97 102 95,1
14k 10v 333 88 102 86,3
14k 10v 222 98 102 96,1
14k 5v 333 85 102 83,3
14k 5v 222 94 102 92,2
14k 20v 333 90 102 88,2
14k 20v 222 99 102 97,1
14k 15v 333 92 102 90,2
14k 15v 222 100 102 98,0

* &ia 13k — HLF ilgis, 10v — VAL atstumas, 333 — slenkstinis pikseliy kiekis

Atlikus §j eksperimenta, kai aptinkama kertant bent vieng VAL, gauti rezultatai rodo, kad aptinkama
transporto yra nuo 83,3 % iki 98 %. Lyginant su ankstesniu bandymu, aptikimas pageréjo 3 %, todél
tolimesniems bandymams naudojamas bent vienos VAL kirtimas.
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Taip pat bandymy metu surinkti rezultatai statistiSkai palyginami, ar aptikty transporto priemoniy
vidurkis — p1 statistiskai reik§mingai mazesnis, negu vaizdo jrasuose esancio transporto Kiekio
vidurkiui — p2. Tam i$sikeliamos nuliné Ho ir alternatyvi Hi hipotezés.

Ho: pi= po;
Hi: pa<po;

Hipotezés pagrindziamos atliekant t-testg su 95 % pasikliovimo lygiu, kai vidurkis yra zinomas po=
8,5. Skaifiavimams pasitelkiama ,,Minitab“ programiné jranga. Gauti rezultatai pateikiami 10
lenteléje, kurioje nurodomi kiekvieno parametro transporto aptikimo vidurkis ir p-reikSmé.

10 lentelé. Statistinis aptikimo palyginimas

Parametras Vidurkis p-reikSmé
13k 10v 111A 7.750 0.137
13k 10v 222A™ 7.000 0.010
13k 5v 111A 8.083 0.296
13k 5v 222A 7.000 0.006
14k 10v 111A 7.417 0.026
14k 10v 222A 6.833 0.005
14k 5v 111A 7.750 0.106
14k 5v 222A 6.917 0.002
13k 10v 33307 7.583 0.051
13k 10v 2220 8.167 0.315
13k 5v 3330 7.417 0.029
13k 5v 2220 8.083 0.269
14k 10v 3330 7.333 0.012
14k 10v 2220 8.167 0.315
14k 5v 3330 7.083 0.002
14k 5v 2220 7.833 0.141
14k 20v 3330 7.500 0.039
14k 20v 2220 8.250 0.359
14k 15v 3330 7.667 0.066
14k 15v 2220 8.333 0.402

*12 &ja 13k — HLF ilgis, 10v — VAL atstumas, 333 — slenkstinis pikseliy kiekis, A — loginis IR, O — loginis ARBA

StatistiSkai palyginus visus parametrus gauta, kad 11 i§ 20 parametry p-reikSmés yra didesné negu
0,05 ir priimama Ho, todél aptikto transporto vidurkis néra reik§mingai mazesnis nuo vaizdo jrasuose
esancio transporto kiekio vidurkio. Visus vienuolika parametry galima naudoti sistemoje, o Kkiti
devyni yra atmetami. Kadangi didziausia p-reikSmé gauta 0,402 tolimesniuose klasifikavimo
tyrimuose naudojami Sie parametrai: 14 pikseliy HLF kraStinés ilgis, 3 VAL su 15 pikseliy atstumu
nuo centro, kai slenkstis pikseliy kiekis bent 2 taskai ir aptinkama bent viena VAL.
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5.4. Duomeny baziy praplétimas ir vertinimas

Turint tinkamus aptikimo parametrus, toliau atliekamas transporto identifikavimo vertinimas. Pries
tai atlikti bandymai parodé, kad esant 10 pozymiy, transporto priemonés néra tinkamai suskirstomos
] klases. Lengvojo automobilio klasifikavimo atveju, buvo blogai nustatyti 2—7 judantys objektai.

Norint pagerinti identifikuoto transporto priemoniy rodiklj duomeny bazés praple¢iamos su
papildomais SeSiais parametrais tokiais, kaip aptikto transporto ilgis, plotis, ilgio ir plocio santykis,
aptikty linijy kiekis transporte, atstumo vidurkis nuo vidurio tasko ir HOG vidurkis i$ viso vaizdo.
Taip pat pridedamos papildomos identifikavimo klasés. Taip sistema gali klasifikuoti | Sias grupes:
lengvasis automobilis, sunkvezimis, kurio svoris siekia nuo 3,5 iki 7,5 tony, vilkikas, kurio svoris
virs§ 7,5 tony ir kitas transportas. Kadangi atsirado papildomos transporto riisys, apmokyty duomeny
bazé taip pat praple¢iama po 10 naujos transporto rasies vaizdo pozymiy ir atitinkamai padidinamas
apmokyty klasiy kiekis. Su naujai sudarytomis bazémis atlickami trijy klasifikatoriy eksperimentiniai
bandymai, kai imamas pilnas vaizdas, ir kai tik dominantis vaizdo regionas. Gauti rezultatai
pateikiami 11 ir 12 lentelése. Procentiné dalis sudaryta i$ gery ir viso transporto esanciy per klasg
santykio. Viso transporto kiekio, esancio vaizdo jrasuose lentelé, pateikiama 2 priede. Detalesnés
surinkty duomeny lentelés pateikiamos 3 ir 4 priede.

11 lentelé. Klasifikavimo rezultatai, po parametry praplétimo, imant visg vaizda

Transporto | IS viso Klasifikatorius
klasé transporto [ o\/ng KNN .Naive Bayes“

Gerai Blogai | % Gerai Blogai | % Gerali Blogai | %
Lengvasis 87 83 2 95,4 | 80 5 919 71 14 81,6
automobilis
Sunkvezimis | 14 10 4 71,4 13 1 92817 7 50
Vilkikas 22 22 0 100 | 20 2 90,9 | 19 3 86,4
Kitas 2 2 0 100 |2 0 100 | 2 0
transportas
I$ viso 125 117 6 936 | 115 8 92 |99 24 79,2
Prarastas transportas 2 2 2

12 lentelé. Klasifikavimo rezultatai, po parametry praplétimo, imant dominanéio regiono vaizda

Transporto | IS viso Klasifikatorius
klasé transporto SVM KNN ,,Naive Bayes*

Gerai Blogai | % Gerai Blogai | % Gerai Blogai | %
Lengvasis 87 79 6 90,8 | 79 6 90,8 | 57 28 65,5
automobilis
Sunkvezimis | 14 5 9 35,7 11 3 786 |7 7 50
Vilkikas 22 15 7 68,2 | 18 4 81,81 16 6 72,7
Kitas 2 2 0 100 2 0 50 |2 0 50
transportas
I$ viso 125 101 22 80,8 | 110 13 88 |82 36 64,8
Prarastas transportas 2 2 2
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IS gauty rezultaty akivaizdu, kad geriausiai transporto suskirstyma j klases atlicka SVM
klasifikatorius, kai apdorojamas visas vaizdas. Juo iStyrus visus vaizdo jraSus gautas 93,6 %
tikslumas. Taciau atlikus klasifikavimg KNN metodu, gautas tikslumas yra 92 % ir gali buti
naudojamas skirstant transporta ] numatytas klases.

Kita vertus, blogiausiai nustatyti klases sugebé¢jo ,,Naive Bayes* klasifikatorius, kuris sieké net 79,2
% tiksluma. Taip pat pastebéta, kad imant tik naudingg vaizdo dalj ir jj apdorojus, sistema nesugeba
tinkamai suskirstyti transporto j atitinkamas klases ir gaunamas tikslumas atitinka 64,888 %. Galima
teigti, kad vaizdo dydzio parametrai, kai vaizdas yra iSkerpamas daro jtakg pozymiy i$skyrimo ir
skai¢iavimo metu. Taip nuspresta tolimesniems tyrimams nebenaudoti kintanciy vaizdo dydziy ir
atsisakyti tre¢io — ,,Naive Bayes* klasifikatoriaus d¢l netikslaus skirstymo j klases.

5.5. Pozymiy vertinimas

Norint patvirtinti  klasifikatoriy veiksminguma, tikslinga vertinti apmokyty duomeny baziy
parametrus. Svarbiausia, kad duomeny pozymiy baze¢ sudaryty skirtingi pozymiai, kurie skirtysi ne
tik tarp tos pacios transporto klasés parametry bet ir tarp klasiy.

Tuo tikslu kiekvienas pozymis statistiSkai jvertinamas, t.y. ar vieno parametro vidurkis statistiskai
lygus kito parametro vidurkiui. Tam i$sikeliamos statistinés nuliné Ho ir alternatyvi Hi hipotezés
pagrindziancios statistinius skai¢iavimus.

Ho: px= ny;
Hi: px# py;

Hipotezés pagrindziamos atliekant t-testa, tarp dviejy grupiy, kai vidurkiai néra zinomi, su 95 %
pasikliovimo lygmeniu. Taip palyginami kiekvienas parametras su Kkitu imant tik lengvojo
automobilio duomeny bazés dalj. Skaiciavimams pasitelkiama ,,Minitab* programiné jranga. Gauti
rezultaty p-reikSmeés pateikiamos 13 lentel¢je. Kiekvieno parametro pavadinimas pakeiCiamas
,PrX*, del lentelés aiSkesnés lentelés sudarymo.

13 lentelé. Statistinis lengvojo automobilio pozymiy jvertinimas

Pri | Pr2 | Pr3 | Prd | Pr5 | Pr6 | Pr7 | Pr8 | Pr9 | Pr10 | Pril | Pr12 | Pr13 | Pr14 | Prl5 | Prl16
Pri | — 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Pr2 | - - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Pr3 | — - - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Prd | - - - - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Pr5 | — - - - - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Pré | — - - - - - 0 0,02 |0 0 0 0 0 0 0 0
Pr7 | - - - - - - - 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Prg | — - - - - - - - 0 0 0 0 0 0 0 0
Pro | — - - - - - - - - 0 0 0 0 0 0 0
Prio | — - - - - - - - - - 0 0 0 0 0 0
Pri1 | — - - - - |- — - - - - 0 0 0 0 0
Pri2 | — - - - - |- — - - - - - 0 0 0 0
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13 lentelés tesinys

Pri | Pr2 | Pr3 | Prd | Pr5 | Pr6 | Pr7 | Pr8 | Pr9 | Pr10 | Pril | Pr12 | Pr13 | Pr14 | Prl5 | Prl6
Pr13 | - - - - - - - - - - - - - 0 0 0
Pri4 | — - - - - - - - - - - - - - 0,59 | 0
Pri5 | - - - - - - - - - - - - - - - 0
Prl6 | - - - - - - - - - - - - - - - -

I§ lenteléje pateikty p-reikSmiy matyti, kad dauguma verciy yra lygios ir mazesnés uz 0,05, tai reiskia,
kad priimama alternatyvi hipotez¢. Parametrai yra statistiSkai reikSmingi lyginant juos tarpusavyje.
Taciau tik vienoje parametro dalyje gauta, kad parametras yra statistiSkai nesiskiriantis. Atsizvelgus
1 tai, kad dauguma jo daliy yra skirtingi, parametras gali biiti naudojamas sistemoje transporto
Klasifikavimui.

Palyginus pozymius tarpusavyje ir nustacius, kad jie yra reikSmingi, toliau vykdomas jy statistinis
vertinimas, kei€iantis transporto rusiai. Jeigu parametry vidurkiai bus vienodi, jy teks atsisakyti, nes
sistema galimai neteisingai klasifikuos transporto priemones.

Kiekvienos transporto klasés pozymiai atitinkamai lyginami ANOVA testu. Taip jvertinama ar klasés
parametras yra statistiSkai reikSmingas nustatant klases. Pirmiausia i$sikeliamos nuliné Ho ir
alternatyvi Hi hipotezés.

Ho: pia= ps= pv= pikt;
Hi: pia# ps# v pt;

¢ia: pa — lengvojo automobilio klasés pozymio vidurkis, pus — sunkvezimio klasés pozymio vidurkis,
pv— vilkiko klasés pozymio vidurkis, pkt — kito transporto klasés pozymio vidurkis.

Atlikus §j testg gauti statistiniai kiekvienos klasés pozymiy rezultatai pateikiami 14 lenteléje. Taip
pat 32 paveiksle atvaizduojama HOG, vieno i§ pozymiy, kitimo grafikas, kei¢iantis klaséms.

14 lentelé. Statistiniai rezultatai lyginami tarp parametry klasiy

Pozymiai

Kontrastas Koreliacija Energija Homogeniskumas | Entropija Vidurkis
p-reikSmé 0 0,001 0,001 0 0 0,001

St. nuokrypis | Efektine verté | Kurtosis Nelygumai llgis Plotis
p-reikimé 0 0 0,001 0 0 0

I/P santykis Linijy kiekis | Atstumo vid. | HOG - -
p-reik§mé 0,003 0 0 0 - -
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HOG ir klasiy palyginimo grafikas
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32 pav. HOG parametro statistinis lyginimas tarp klasiy

Patikrinus visus poZymius statistiSkai su 95 % pasikliovimo lygmeniu, gauta, kad visos p-reikSmés
yra mazesnés negu 0,05. Tai lemia kad statistiSkai visi parametrai kintant klaséms yra statistiSkai
reikSmingi ir priimama alternatyvi Hi hipotezé.

Taigi statistinis palyginimas leidzia pagrjsti, kad sudaryta duomeny bazé yra svarbi nustatant klases,
tiek tarpusavyje parametry, tiek tarp parametry ir klasiy.

5.6. Duomeny baziy tikslumo vertinimas

Nors ankstesni tyrimai parodé, kad duomeny bazé yra statistiskai unikali ir kiekviena transporto klasé
priklauso nuo parametry. Taciau yra pastebéta, kad naudojant mazesnj kiekj parametry, t.y. su 10
pozymiy gautas Sistemos tikslumo rezultatas néra toks tikslus, kaip naudojant 16 pozymiy duomeny
bazg. Tikslumas skiriasi net per 10 %. Nusprgsta atlikti papildomus tyrimus ir nustatyti kiek pozymiy
galima naudoti, kad sistemos tikslumas nebiity reikSmingai mazesnis ir daugiau pozymiy skirstyti
transporto rasiai naudoti buty nebenaudinga.

Tuo tikslu sudaroma duomeny bazé¢ su mazesniu negu 16 poZymiy duomeny baze, surenkami
iSklasifikuoto transporto rezultatai. Gauti rezultatai statistiSkai pagrindziami lyginant su SVM
klasifikatoriaus 16 pozymiy rezultatu.

Statistinis vertinimas atliekamas naudojantis dviejy bandiniy t-testa, su 95 % pasikliovimo lygmeniu,
kai imama 15,14 ir 13 parametry duomeny bazés. I$sikeliamos nuliné Ho ir alternatyvi Hi hipotezés:

Ho: pi6= pas,14,13;
Hi: pas# pis,14,13;

Gauti statistiniai rezultatai isreiksti p-reikSme pateikiami 15 lentel¢je, o gauti klasifikavimo rezultatai
pateikiami 5 priede.
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15 lentelé. Statistiné lentelé, keiCiantis poZymiy skaiCiui

Klasifikatorius Parametry Kkiekis

15 parametry 14 parametry 13 parametry
SVM 0,353 0,039 0,016
KNN 0,182 0,058 0,016

Remiantis 15 lentelés duomenimis akivaizdu, kad 15 parametry p-reikSmés yra didesnés uz 0,05, todél
galime priimti nuling hipotezg ir teigti, kad 15 poZymiy duomeny bazés rezultatas yra toks statistiSkai
vienodas. Taigi vertinant dvi duomeny bazes, taip pat galima naudoti klasifikavima i§ 15 parametry.

5.7. Bendras sistemos jvertinimas

Siuo atveju sistema gali veikti su dviem skirtingais pozymiy kiekiais ir dvejais klasifikatoriais. Norint
nustatyti, kurie i$ jy yra tinkamiausi naudojimui, juos tikslinga jvertinti su viso transporto kiekiu. Tuo
tikslu statistiSkai kiekvienas klasifikatoriaus tikslumo vidurkis pie1s pagrindziamas su viso aptikto
transporto kiekio vidurkiu p. ISsikeliamos statistinés nuliné Ho ir alternatyvi Hi hipotezés:

Ho: n= s 15;
Hi: p# pis,is;
Gauti statistiniai rezultatai iSreiksti p-reikSme pateikiami 16 lentel¢je.

16 lentelé. Sistemos statistinis jvertinimas

Klasifikatorius Parametry Kkiekis

16 parametry 15 parametry
SVM 0,053 0,006
KNN 0,018 0,002

Taigi 1§ gauty p-reikSmiy tik viena reik§me 0,053 yra didesné uz 0,05, todél tik Siuo atveju priimama
nuliné hipotezé. SVM Kklasifikavimo sistema su iSreikSty 16 transporto poZymiy néra reikSmingai
skirtinga su bandymo metu viso transporto kiekiu. Sudarytg transporto klasifikavimo sistemg
naudinga naudoti su nemaziau 16 poZymiy ir panaudojant SVM Kklasifikatoriy.

5.8. Rekomendacija

Atlikus eksperimentinius bandymus, galima patvirtinti, kad sudaryta transporto klasifikavimo sistema
gali identifikuoti keturias transporto klases. IS 125 judanéiy objekty 117 buvo tinkamai i$skirti
pritaikant SVM metodika. Tai reiskia, kad esant didesniam pravaziuojancio transporto kiekiui,
sistemos tikslumas dar gali nukristi. Ta¢iau kg daryti norint i§saugoti ar turéti didesn;j identifikavimo
tiksluma, arba transporta skirstyti | daugiau negu keturias kategorijas, kai transporto matmenys,
formos ir kiti parametrai yra panastas? Tuo tikslu reikéty keisti pozymiy skaiciy ar net klasifikavimo
algoritma.

Taigi norint turéti tikslesne ir daugiau kategorijy turinCig sistemg, vietoje masininio mokymo
metodiky, ateityje rekomenduojama, judancio transporto identifikavimui pritaikyti giliojo mokymo
neuroniniy tinkly algoritmus. Juos pritaikius vaizdo apdorojime tikslumas yra ganétinai aukstas,
galintis siekti virs 95 %. Tokios sistemos jvairiomis metodikomis sugeba atitinkamai jvertinti pikseliy
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reikSmes. Vidiniuose sluoksniuose i$ jy sudaromos tam tikros grupés, i$ jy sudaromi vaizdiniai blokai.
I$ bloky gaunami pozymiai, atitinkantys tam tikrai transporto klasei.

Taciau reikia zinoti, kad neuroniniams tinklams gali nepakakti Simto ar net tiikstancio skirtingy
transporto kategorijy vaizdy, kad sistema veikty tinkamai. O turint didelius kiekius vaizdy ar net
didelj neuroninj tinklg jo apmokymo ir identifikavimo laikas gali buti daug karty didesnis negu
suprojektuotos judancio transporto klasifikavimo sistemos.

5.9. Apibendrinimas

Sioje darbo dalyje atlikti eksperimentiniai bandymai, pagrindziantys sudarytos transporto
klasifikavimo sistemos modelio veikimg. Pradiniai Klasifikavimo bandymai atlikti tarp KNN ir SVM
masininio mokymo, kurio metu nustatyta, kad sistema geriausiai klasifikuoja neapkarpyta vaizda 83
% tikslumu ir esant ne maziau 50 apmokyty skirtingy vaizdu. Toliau sistema jvertinta su treciu
klasifikatoriumi. Atliktas sistemos transporto aptikimo vertinimas, kurio metu nustatyti geriausi
parametrai fiksuoti transportui. StatistiSkai jvertinami prapléstos duomeny bazés pozymial,
patvirtinamas jy reik§Smingumas. Mazinant pozymiy skaiéiy nustatytas minimalus leistinas statistiskai
reik§mingas pozymiy skaicius. Statistiskai vienody pozymiy tikslumai palyginami su sudaryta
sistema ir visu pravaziuojanciu transportu.

Taigi 1§ visy atlikty tyrimy galima teigti, kad sudarytas sistemos modelis su SVM masininiu algoritmu
ir 16 pozymiy gali tinkamai Klasifikuoti transporto priemones j keturias kategorijas. Pateikta
rekomendacija tolimesniam projekto patobulinimui.

48



ISvados

Apzvelgti trys transporto priemoniy klasifikavimui tinkami biidai: 1§ vaizdo kamery gauty vaizdy
apdorojimas ir klasifikavimas, magnetiniu jutikliu — AMR metodas bei ultragarsinés sistemos.
Kiekvienas i§ biidy yra unikalus, dél metodiky ir sistemos jrengimo vietos, kurios atitinkamai gali
biti jrengiamos Salia vaZziuojamosios dalies ar net pacioje kelio dangoje. Issikelta moksliné
problema, parametry ir klasifikavimo metodikoms nustatyti, norint tinkamai aptikti ir suskirstyti
transportg i kategorijas.

Kiekvienam i§ aptarty biidy, aptarti metodai, kuriais identifikuojamos transporto priemoneés.
Vaizdy apdorojimo metodu transportui pritaikyti skirta daug algoritmy: krastiniy aptikimas,
preliminaras ilgio plocio, grei¢io, formos, ploto stebéjimai. AMR jutikliu metodu,
identifikuojama magnetinio lauko kitimu, energijos kiekiu, transporto matmenimis. Ultragarsiniy
sistemy metodu: transporto ilgj, dydj ir greitj. Galiausiai pasirinkta sudaryti sistema, skirtg judantj
transportg klasifikuoti su vaizdo kameromis dél mazo aplinkos poveikio ir didelio kiekio
identifikacijai skirty parametry.

Atlikus esanciy rinkoje vaizdo sistemy apzvalga aptartos 3 skirtingos sistemos, kurios pasizymi
placiu 30 metry matymo lauku. Sistemos yra trimatés ir dvimatés ar su skenavimo funkcijomis,
todél atitinkamai jvertinama transporto ilgis, plotis ir tiiris. Transportg geba aptikti 90 % tikslumu,
0 identifikuoti 95 % tikslumu. Transporto klasifikavimui naudojamos maSininis ir gilusis
mokymas.

Pasirinktai modeliuoti vaizdo steb&jimo sistemai aptarti galimi identifikavimo parametrai ir jy
pasikliaujamumas. Kampy i§skyrimo pozymiais, priklausomai nuo pasirinktos metodikos galima
siekti nuo 88,48 % iki 90.3 % tikslumo. GMM galima siekti tarp 85-95 % identifikavimo
tikslumas. SURF galimas iki 93 %, o HOG metodu iki 98 % tikslumas. Aptarti 3 masininio
mokymo algoritmai: SVM, KNN ir ,,Naive Bayes®. Taip pat patikslinta moksliné problema.
Sukurtas Klasifikavimo modelis. Modelis fiksuoja judantj transporta, stebi aplinka ir i§ jos iSskiria
transportg. Informatyvios transporto linijos iSskiriamos pritaikant Canny krastiniy i§skyrimo
metoda, VAL, HLF ir kitus filtravimo metodus. I$skirti 10 poZymiy, kurie lyginami su sudaryta
duomeny baze pasitelkus klasifikatorius nustatoma objekto klasé.

Pagal sukurta sistemos klasifikavimo modelj sudarytas jo veikima atvaizduojantis algoritmas.
Apimantis nuo vaizdo jraSo nuskaitymo iki konkrecios transporto klasés iSvedimo.

Atlikti eksperimentiniai bandymai pagrindzia sudarytos sistemos modelio veikimg. Pradinio
tyrimo metu iStirti trijy klasifikatoriy tikslumai esant 10 pozymiy duomeny bazéms: SVM — 83
%, KNN — 78 %, ,,Naive Bayes“ — 65 % tikslumas. Priklausomai nuo apmokyty duomeny bazés
vaizdy skaiCiaus geriausiais tikslumas 83 %, kai imama 50 ir daugiau vaizdy. StatistiSkai jvertinus
transporto aptikimg, surasti parametrai, leidziantys nustatyti daugiausia transporto: 14 pikseliy
HLF, 3 VAL su 15 pikseliy atstumu, kai kertama bent viena linija. Praplétus duomeny bazes iki
16 pozymiy ir klasiy kiekj iki 4, atliktas klasifikavimo tikslumo vertinimas: SVM — 93,6 %, KNN
—92 %, “Naive Bays” — 79.2 % tikslumas. Statistiskai iStyrus pozymius, pastebéta, kad jie tiek
tarp klasiy, tiek vienas nuo kito yra statistiSkai reikSmingai skirtingi, galima teigti, kad duomeny
baz¢ unikali. Mazinant poZymiy skaiCiy pastebéta, kad sistema su 15 pozymiy statistiSkai
(p=0,353) atitinkg sistemg su 16 pozymiy. Sistema su 16 pozymiy, SVM Kklasifikatoriumi
tikslumas statistiskai (p=0,053) nesiskiria nuo viso transporto. Todél iStyrus sistemos modelj
pastebéta, kad tinkamai sistema gali veikti su 16 pozymiy duomeny baze, SVM klasifikavimo
metodika ir atitinkamais aptikimo parametrais. Bendras sudarytos sistemos tikslumas 93,6 % nuo
viso transporto. Pateikta rekomendacija galimam darbo patobulinimui.
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1 priedas. Aptikto transporto lentelé nustatant tinkamus aptikimo parametrus

Priedai

Parametro Vaizdo jraso pavadinimas I3 IS viso
pavadinimas ', Ty Ty [va [vs [ve [vr [ve [ve [vio [vi1 [viz | Viso | aptikta
13k10v111A |9 |6 |6 |4 |6 |9 |8 |8 |9 |13 |7 8 102 | 93
13k 10v222A | g | ¢ 6 [3 |6 |9 [8 |6 |9 10 |6 7 102 |84
13kSv111A 19 |6 |6 |4 |6 |10 |8 |7 |10 |14 |8 9 102 |97
13kSv222A 1g |6 |6 |3 |6 |8 |8 |7 |7 |10 |7 8 102 | 84
14k10v111A 19 |6 |6 |4 |6 |9 |8 |7 |9 |10 |7 8 102 | 89
14k10v222A 1g |5 |6 |3 |6 |9 [8 |6 |9 |9 6 7 102 |82
14k5v111A |9 |6 6 |4 |6 10 |8 7 10 [10 |8 9 102 | 93
14k5v222A |g |6 |6 |4 |6 |8 |7 |7 |7 |10 |6 8 102 |83
13k 10v3330 | 109 | 6 6 |4 |6 [8 |8 |8 |8 10 |8 9 102 |91
13k 10v 2220 | 10 |6 6 |4 |6 |10 |8 |8 10 |12 |8 10 | 102 |98
13k5v3330 |9 |6 |6 |4 |6 |8 |8 |8 |8 |11 |8 7 102 | 89
13k5v2220 |9 |6 6 |4 |6 10 |8 8 10 [12 |8 10 | 102 |97
14k10v3330 |9 |6 |6 |4 |6 |8 [8 |7 |8 |9 8 9 102 |88
14k 10v 2220 | 10 |6 6 |4 |6 |10 |8 |8 10 |12 |8 10 |102 |98
14k5v3330 |9 |6 |6 |4 |6 |8 |8 |7 |8 |8 8 7 102 |85
14k5v2220 |9 |6 6 |4 |6 10 |8 7 10 [10 |8 10 | 102 |94
14k20v3330 |10 |6 |6 |4 |6 |8 |9 |8 |8 |10 |7 8 102 |90
14k 20v 2220 | 10 |6 6 |4 |6 [10 |9 |8 10 |12 |8 10 | 102 |99
14k15v3330 |9 |6 |6 |4 |6 |9 |8 |8 |9 |10 |8 9 102 | 92
14k 15v 2220 | 19 | 7 6 |4 |6 10 |9 8 10 [12 |8 10 | 102 | 100
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2 priedas. Viso transporto kiekis esantis vaizdo jraSuose

Transporto klasé Vaizdo jraso pavadinimas IS viso
vl |v2|v3|v4d|Vv5|Vv6|Vv7|v8|Vv9|vl10|vil |vl12| vi3 |vl4
Lengvasis automobilis |5 |5 (1 |2 |2 |7 |7 |8 |7 |9 6 7 5 16 | 87
Vilkikas 3 (1 (2 |1 |4 |2 |1 2 |2 1 3 22
Sunkvezimis 2 |1 |3 1|1 1 |3 1 1 14
Kitas transportas 1 1 2
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3 priedas. Klasifikavimo lentelé¢ po duomeny bazés praplétimo, kai pilnas vaizdas

SVM
Transporto klasé Vaizdo jraso pavadinimas I§ viso
vi|v2|v3|v4|Vv5|Vv6 | vVv7|v8|Vv9|vl10|vil|vl12| vi3 |vl4
Lengvasis automobilis |5 |5 (1 |2 |2 |7 |7 |8 |7 |7 6 6 5 15 | 83
Vilkikas 3 (1 (2 |1 |4 |2 |1 2 |2 1 3 22
Sunkvezimis 1 ]1 |2 1 1 ]2 1 1 10
Kitas transportas 1 1 2
KNN
Transporto klasé Vaizdo jraso pavadinimas I§ viso
vi|v2|v3|v4d|Vv5|Vv6 | Vv7|v8|Vv9|vl10|vil | vl12| vi3 |vl4
Lengvasis automobilis |5 |4 (1 |2 |2 |7 |7 |8 |7 |5 6 5 5 16 | 80
Vilkikas 3 (1 |1 |1 |4 |2 |1 2 |2 3 20
Sunkvezimis 2 |1 |3 1 1 |3 1 1 13
Kitas transportas 1 1 2
,Naive Bayes*
Transporto klasé Vaizdo jrao pavadinimas I8 viso
vli|v2|v3|v4d|Vv5|Vv6|Vv7|v8|Vv9|v10|vil|vl2| vi3 |vl4
Lengvasis automobilis |4 |3 |1 |1 |2 |7 |5 |7 |7 |6 6 4 5 13 |71
Vilkikas 2 (1 ]2 |1 |3 |2 |1 2 |2 1 2 19
Sunkvezimis 1 ]2 1 1 |1 1 7
Kitas transportas 1 1 2
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4 priedas. Klasifikavimo lentelé po duomeny bazés praplétimo, kai dominantis vaizdas

SVM
Transporto klasé Vaizdo jraso pavadinimas I§ viso
vi|v2|v3|v4|Vv5|Vv6 | vVv7|v8|Vv9|vl10|vil|vl12| vi3 |vl4
Lengvasis automobilis |5 |4 (1 |2 |2 |7 |7 |8 |7 |7 6 6 4 13 | 79
Vilkikas 3 |1 |2 2 |1 |1 112 2 15
Sunkvezimis 1 ]1 |1 1 1 5
Kitas transportas 1 1 2
KNN
Transporto klasé Vaizdo jraso pavadinimas I§ viso
vi|v2|v3|v4d|Vv5|Vv6 | Vv7|v8|Vv9|vl10|vil | vl12| vi3 |vl4
Lengvasis automobilis |5 |4 (1 |2 |2 |7 |7 |8 |7 |6 6 6 4 14 |79
Vilkikas 3 /1 |1 |1 (3 |2 |1 2 |1 1 2 18
Sunkvezimis 2 |1 |2 1 1 |3 1 11
Kitas transportas 1 1 2
,Naive Bayes*
Transporto klasé Vaizdo jrao pavadinimas I8 viso
vli|v2|v3|v4d|Vv5|Vv6|Vv7|v8|Vv9|v10|vil|vl2| vi3 |vl4
Lengvasis automobilis |4 |2 (1 |1 |2 |5 |4 |7 |5 |3 4 3 4 12 | 57
Vilkikas 2 |1 |1 3 12 |1 2 |1 1 2 16
Sunkvezimis 1 ]1 |1 1 1 |2 7
Kitas transportas 1 1 2
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5 priedas. Klasifikavimo rezultatai, kei¢iant parametry kiekj

SVM 15 Parametry

Transporto klasé Vaizdo jraso pavadinimas I§ viso
vli|v2|v3|v4d|Vv5|Vv6|vVv7|v8|Vv9|vl10|vil |vl12| vi3 |vl4
Lengvasis automobilis |5 |5 (1 |2 |2 |7 |7 |8 |7 |7 6 6 5 16 | 84
Vilkikas 3 (1 (2 |1 |4 |2 |1 2 |2 3 21
Sunkvezimis 1 ]1 |2 1 1 6
Kitas transportas 1 1 2
KNN 15 Parametry
Transporto klasé Vaizdo jraso pavadinimas I§ viso
vl |v2|v3|v4d|Vv5|Vv6|Vv7|v8|Vv9|vl10|vil |vl12| vi3 |Vvl4
Lengvasis automobilis |5 |4 (1 |2 |2 |7 |7 |7 |7 |5 6 5 5 16 | 79
Vilkikas 3 |1 |2 4 12 |1 2 |2 2 19
Sunkvezimis 2 |1 |2 1 1 |3 1 11
Kitas transportas 1 1 2
SVM 14 Parametry
Transporto klasé Vaizdo jraso pavadinimas I8 viso
vli|v2|v3|v4d|Vv5|Vv6|Vv7|v8|Vv9|v10|vil|vl2| vi3 |vl4
Lengvasis automobilis |5 |5 (1 |2 |2 |7 |7 |8 |7 |7 6 6 5 16 | 84
Vilkikas 3 /1 |1 3 |1 |1 1 ]2 3 16
Sunkvezimis 1 ]1 |1 1 1 5
Kitas transportas 1 1 2
KNN 14 Parametry
Transporto klasé Vaizdo jraso pavadinimas IS viso
vl |v2|v3|v4d|Vv5|Vv6|Vv7|v8|Vv9|vl10|vil |vl2| vi3 |Vvl4
Lengvasis automobilis |5 |4 (1 |2 |2 |7 |7 |7 |7 |5 6 5 5 16 | 79
Vilkikas 3 |1 3 12 |1 2 |2 2 16
Sunkvezimis 2 |1 |2 1 1 |3 1 11
Kitas transportas 1 1 2
SVM 13 Parametry
Transporto klasé Vaizdo jraso pavadinimas IS viso
vl |v2|v3|v4d|Vv5|Vv6|Vv7|v8|Vv9|vl10|vil |vl2| vi3 |vl4
Lengvasis automobilis |5 |5 (1 |2 |2 |7 |7 |8 |7 |7 6 6 5 15 | 83
Vilkikas 3 |1 |1 3 |1 |1 1 ]2 3 16
Sunkvezimis 1|1 1 1 4
Kitas transportas 1 1 2
KNN 13 Parametry
Transporto klasé Vaizdo jraSo pavadinimas I8 viso
vl |v2|v3|v4d|Vv5|Vv6|Vv7|v8|Vv9|vl10|vil |v12| vi3 |vl4
Lengvasis automobilis |5 |4 (1 |2 |2 |7 |7 |7 |7 |5 6 5 5 15 | 78
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Vilkikas 16
Sunkvezimis 9
Kitas transportas 2
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