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Ievads

Metodes apraksts “Atteélu algoritmu izp€te Multifunkcionalai inteligentai
transporta sistémas punkta tehnologijas izstradei” ir ERAF 2.1.1.1 aktivitates ietvaros
atbalstita projekta “Multifunkcionala inteligenta transporta sit€émas punkta tehnologija”
(MITS) aktivitates riipnieciskais p&tijums rezultats.

Svarigu lomu transporta Iidzeklu atklasana veic video datu apstrade. Izmantojot
att€lu apstrades tehnologiju sniegtas iesp€jas, iesp&jams iegtt visplasako un pilnigako
informaciju par brauktuves noslogojumu un transporta lidzeklu izvietojumu uz cela. Ir
izveidoti gatavi risinajumi, kur brauktuvju krustojumu regul&Sanu veic balstoties tikai
uz video apstrades datiem, neizmantojot informaciju no citiem sensoriem. MITS
projekta att€lu apstrades tehnologijas tiek izmantotas gan transporta lidzek]u
registréSanai uz brauktuves, gan ari transporta Iidzeklu nummura zimju atpaziSanai.
Metodes apraksta tiek apskatitas dazadas metodes braucosa transporta lidzekla
atpaziSani, ka arl izvéletais numura zimes izdaliSanas un atpaziSanas algoritms. Tiek
aprakstita arT att€lu apstrades grupas piedavata metode transporta lidzek]u atpaziSanai.



1. Attelu apstrades metodes automasinu atklasanai

Automasinu atklasana un izsekoSana ar video kameru palidzibu pasaul€ jau tiek
pétita desmitiem gadu. Projekta petijuma faze tika apskatitas dazadas esoSas metodes,
kuras sadalitas 1.1. att€la redzamajas klases.

Automasinu detektéSanas metodes

T\

P&c masinu parametriem Kustibas detektéSana Arfona uzkrasanu
Pikse|u intensitate Telpiskie parametri Laika parametri L Kadru starptha —»  VidEjd vértiha
lzmérs =
kg Optiska plisma —>  Mediana

| Forma > Moda

> Robezas

—» lezimésana

1.1 att. AutomaSinu atklaSana izmantojot video apstradi
1.1. Automasinu atklasana péc to parametriem

Vienkar$a un ar1 neefektiva metode ir nogrieSanas limena (sliekSna) izmantoSana
automasinu atraSanai. Metode balstas uz priekSstatu, ka masinas ir kompakti objekti,
kuru pikselu intensitates atSkiras no fona pikselu intensitates. Tadgjadi, pielietojot
nogriesanas Iimeni nelielos apgabalos — pielidzinot nullei par uzdotu veértibu lielakus vai
mazakus pikselus, iesp€jams izdalit automasinas. Metodes efektivitate stipri atkariga no
izmantota sliekSna veértibas. Lai mazinatu apgaismojuma mainas ietekmi uz atklaSanas
precizitati, tiek lietoti adaptivi sliekSpi. Metodes trikums ir €nu atpaziSana par
objektiem, ka arT nesp€ja atpazit masinas, kuru pikselu intensitates ir tuvas cela pikselu
intensitatei. Lai uzlabotu metodes efektivitati, ieglitajiem kadriem tiek pielietoti
morfologiskie operatori .

Cita pieeja ir izmantot vairakus reZgus interes€joso apgabalu identific€Sanai
(multigrid identification). No ieejas bildes tiek izveidotas vairakas jaunas bildes versijas
ar dazadam izskirtsp&jam. Tad att€la ar vismazako izskirtsp&ju tiek mekléti interesgjosie
apgabali. So apgabalu pikselus var mekl&t, vadoties péc to intensitates lidzibas ar blakus
pikselu intensitati, 11dzigi ka iepriek$€ja nogrieSanas Iimena metodg, vai ar1 vadoties pec
to pasu pikselu intensitates sekojoSos kadros, ka ari péc pikselu veidoto gradientu
lielumiem. Meklgjot objektus zemas izskirtsp&jas attéla, tiek ignorets troksnis un par
automastnam krietni mazaki apgabali, kuri no apkart§jiem pikseliem atSkiras ar
intensitati 11dzigi ka automasinas [1].

Masinas var meklét péc to telpiskajam ipasibam (formas, izmera). Attiecigas
ipasibas var meklét ar iepriekS izveidotu automas$inu modelu lietoSanu, kuros,
piemé&ram, ieklauti mekl€jamie automasSinu izméri dazada attadluma un dazados skata
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lenkos pret kameru.

Meklgjot automasSinas ar iepriekS izveidotu modelu jeb veidnu palidzibu,
nepiecieSams izveidot Sablonu katram automaSinas veidam, kas ir problematiski
transportlidzeklu dazadibas d€]. Metode pieprasa ari automasSinas intensitates
nemainigumu, kas realos apstaklos neizpildas. Seit var tikt lietoti neironu tikli, dél to
sp&jas interpolét starp dazadam zinamam (veidn€s iestradatdam) masinu formam un
intensitatem [1].

Pilnigaks telpisks priekSstats par detektéto objektu tiek iegiits, ja tiek lietoti
automasinu trisdimensiju modeli. Sadi modeli ietver visu informaciju par automasinas
izskatu dazados attalumos un lenkos pret kameru, un tos var salidzinat, piem&ram, ar
kadra izdalitajiem objektu kontiiriem, tad€jadi nosakot, vai objekts ir automasina. 3D
modeli ir efektivi arT talakos satiksmes pliismas video apstrades posmos — gan
izsekoSana, gan klasificeSana. Var tikt izmantoti gan visparigi geometriski objektu
modeli, gan detalizétu modelu kolekcija (att€ls 1.2.). Lai risinatu problému ar lielo 3D
modelu daudzumu, kas nepiecieSami visu uz cela sastopamo transportlidzeklu
aprakstam, tiek veidoti deform&jami modeli [2].

Pret&ji 3D modelu pielagoSanai 2D att€lam, automasinu telpiskie parametri var
tikt iegiiti arT no video materiala bez modelu lietoSanas. Avota [3] Sadam noliikam tiek
lietotas divas kameras — tad€jadi ieglisotot stereo att€lus. No viena un ta paSa punkta
koordinatu neatbilstibas Sajos att€los iesp&jams noteikt realo punkta attalumu no
kameram 3D telpa.

a)

1.2.att. Automasinu 3D modeli

a) visparigs modelis; b) detaliz&ts modelis; ¢) deform&jama modela pielago$ana

automasinas robezam [2]

Masinu kontiiri jeb robezas ir raksturigs objektu parametrs, kas kadra veidojas,
ja blakus pikselu vertibas krasi atSkiras. Avotos [4], [5], [6] kadra tiek mekl&tas visas
horizontalas un vertikalas robezas, izmantojot dazadas metodes gradienta izdaliSanai
attela.

Automasinas parasti sastav no vairakam $adam robezam, turpreti uz cela parasti
robezu ir maz. Tadg&jadi iesp&jams par automasinam uzskatit apgabalus ar lielu detekt&to
robeZu blivumu, ko var iegtt analizgjot kadra histogrammu.

Cits variants ir sagrupét atrastas robezas, tad€jadi ieguistot automasinu un citu
objektu konturus. Pieskirot katra noteiktad kontlira pikseliem savu vértibu, notiek
kontiiru apziméSana jeb segmentéSana pa objektiem. Robezu apvienoSanas metodes var
iedalit divas grupas lokalaja un globalaja [4].

Lokala robezu apvienosana savieno punktus, nemot véra to tuva apkartné esosus
pikselus. Ja blakus esoSie punkti apmierina kadu kritériju, kas attiecas uz gradienta
lielumu un virzienu, tie tiek apvienoti viena kontiira. Piem&ram, kontiiram var tikt
pievienots punkts, kur§ atrodas ne talak ka tris pikselu attdluma no punkta, kas jau
ieprieksS ticis pasludinats par kontiram piederigu pikseli. Tad&jadi tris pikselu plati



parravumi starp iepriek$gja sol1 noteiktajam robezam tiks aizpilditi ar Iiniju.

Globalie robezu savienotaji ir sarezgitaki un patéré vairak skait]oSanas resursus,
toties tie lauj iegut precizakus rezultatus, ka ari lauj izvairities no dazadu kontiiru
sapluSanas viena objekta. Globalaja apvienoSana nem vE&ra visus atrastos robezas
punktus uzreiz un noverte to atbilstibu kadam lidzibas noteikumam.

Uzlabojumus konttiru forméSana var panakt ar Hofa transformaciju, kas avota
[7] lietota, lai automaSinas robeZas apvienotu vienota taisnu lIiniju kontura, kas
nepiecieSams gadijumos, kad robezu pikseli, kas atbilst vienai automasinai, nav
savstarpgji savienotas pec detekt@Sanas. Sis pasas problémas risinasanai tiek izmantotas
arT att€lu apstrades morfologiskas operacijas. Piem&ram, paplaSinaSanas operators
paplaSina par uzdotu pikselu skaitu detektétas robezas, tadgjadi palielinot iesp&jamibu,
ka kontiira detektétie robezu fragmenti saskarsies un tiks talak atpaziti ka viena robeza.

Robezu atrasanas metodes pluss ir tads, ka robeZas ir parametrs, kas saglabajas
labi saskatams daudzu ar€ju apstaklu gadijuma [8].

Lidztekus apskatitajiem pap€mieniem automasinu atklaSanai péc to intensitates
vai telpiskiem parametriem, pastav iesp&ja tas detektét art péc laika pazimém jeb laika
paraksta (signature), petot pikselu intensitates vertibas izmainas laika. Kad pikselus
Skérso braucosa automasina, to intensitates vertiba mainas péc Sai masSinai atbilstoSa
profila — laika paraksta, kuru var izmantot par indikatoru masSinas esamibai kadra.

Sekojosais algoritms [9] automaSinu detekt€Sanai apstrada nelielu cela dalu —
apstrades logu un nosaka, vai So logu Skérso automasinas. Loga esoSo pikselu
intensitates vertibas tiek summétas. Gadijuma, kad automasina logu neskerso, iegiita
summa ir atskaites vértiba. Ja, salidzinot tekoSo loga pikselu summu ar atskaites
vertibu, noveérojama biitiska starpiba, kas parsniedz kadu iepriek$ noteiktu slieksna
vertibu, var pienemt 1émumu, ka logu skérsojusi automasina.

Sada algoritma realiz&$ana batiski ir iegiit precizu atskaites vértibu. Mainoties
apgaismojumam vai laika apstakliem, izmainas ar1 tukSa cela bilde. Tatad, atskaites
vertibai jabiit laika mainigai.

Gadijumos, kad cel§ p&c intensitates ir tumsaks, neka automasina, algoritms lauj
noteikt, kad masina iebrauc novéroSanas loga un kad izbrauc. Iebrauksanas gadijuma
starpiba starp pasreiz€jo pikselu summu un vid€jo vértibu pieaugs, bet izbrauksanas
gadfjuma kritisies 1idz sasniegs nullei tuvu veértibu. Attela 1.3. paraditi tipiski
automasinu laika paraksti, pétot detekt€Sanas loga pikselu intensitates summas izmainu
laika. 1.3.a. iezim¢&jas, ka loga vispirms aizvien vairak paradas automasinas prieks¢ja
dala, palielinot intensitates summu. SekojoSais summas kritums norada uz automasinas
tumSo vejstiklu, kuram savukart seko automasinas jumts, kas paradas ka intensitates
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pieaugums.
1.3.att. Starpiba starp vid€jo loga pikselu summas vertibu un §1 briza summu

a) logu Skérso viena automasina; b) divu tuvu braucosSu automasinu gadijuma
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IevieSot kadra vairakus intereSu logus, pieméram, divus uz vienas joslas tuvu
esoSus apgabalus, var aptuveni noteikt automasinu atrumu, ja piepem, ka Skersojot
logus automasinas atrums nemainas. Jagem veéra, ka masina var ar1 apstaties, kamer ta ir
novérosanas loga.

Metodes pluss ir tads, ka netiek apstradats viss kadrs, bet tikai ta dala — tatad
metode nepieprasa lielu skait]o§anas jaudu. Sadi iegiiti dati par automasinu atrumiem un
izmériem ir atkarigi no video materiala kadru skaita sekundé — jo atrakas izmantotas
kameras, jo precizakus rezultatus iesp&jams iegiit. Transporta Iidzeklu pikselu
intensitate ar ietekm@s rezultatu — no cela stipri atSkirigas krasas automasinas novedis
pie lielakam starpibas veértibam.

1.2. Kustibas detektéSana

Stacionaro kameru gadijuma celS§ kadra ir nekustigs, savukart automasinam, kaut
vai lai tikai nokliitu kadra, ir jakustas. Tad€l automasinas meédz atklat art izmantojot
kustibu detektesanu. Kustibas noteikSanai kadra var izmantot starpibu starp viens otram
sekojoSiem kadriem, kas rezultata atstdj tikai apgabalus, kuros pikseliem ir
izmainijusies intensitate. Ar Sadu pieeju apstajusas masinas nevar nodetektét, tapat
problémas rada automasinas, kuru pikselu intensitates ir lidzigas cela pikselu
intensitatei.

Vel viena kustibas noteikSanas metode balstas uz video kameras matricas
atseviSku zonu pétisanu. Katrs kadrs ar izméru M XN tiek sadalits atseviskos
nelielos apgabalos ar izméru mXn . Ja vidgja pikselu intensitate nelielaja apgabala
parsniedz noteiktu slieksni, tiek uzskatits, ka apgabals nodetekt€jis kustibu. Visi kustibu
detektgjosie apgabali tiek analiz&ti un saskiroti balstoties uz to atrasanas vietu attieciba
vienam pret otru, ka arf uz informaciju no iepriekigjiem kadriem. Sada veida algoritms
spgj noteikt kustiga objekta atraganas vietu katra kadra. ST metode ir pietickami efektiva
objektu izsekoSanai, tom@r nav preciza to atruma noteikSanai [4].

AutomaSinu detektéSanai tiek pielietota arT optiskas pliismas lauku pétiSana.
Kustibas lauks (motion field) ir objekta reala kustiba tris dimensiju telpa, kas projicéta
uz 2D kadra plakni. Savukart optiska plisma (optical flow) ir peléko tonu kustiba kadra
plakné Sie lauki ne vienmér sakrit [10]. Ja divos sekojosos kadros tiek detektgta optiska
plusma, ta paradas ka parvietojuma vektors, kas parada peleko tonu parvietojuma
attalumu un virzienu starp Siem kadriem.

Optiskas plusmas metode lauj izdalit neatkarigi parvietojoSos objektus pat
kustiba esoSas kameras gadijuma, kas var€tu biit risindgjums v&ja brazmu raditam
kameras svarstibam. Tomér kustibas lauka atraSanas metodes bieZi pieprasa lielus
skaitloSanas resursus un tas ir jiitigas pret troksni [11].

1.3. Automasinu atklasana izmantojot fona uzkrasanu

Izplatits panémiens objektu atpaziSanai satiksmes video ir izmantojot §1 briza
kadra un tuksa cela bildes starpibu [4], [12], [13]. Sadas starpibas rezultata tiek ieguts
attels, kura pikseli ar neizmainitu intensitati — tatad tuksa cela pikseli ir tuvu nullei. Ja
uz cela ir automasina, vai cits tukSam celam neatbilstoSs objekts, tad ST objekta un tuksa
cela pikselu intensitates starpiba visbiezak biis atSkiriga no nulles. Fona un objekta
pikselus péc starpibas iegiiSanas var atdalit izmantojot intensitates slieksni, péc
formulas (1.1).



I(x )zObjektapikselis, jall(x,y)—F(x,y)>T
' Fona pikselis , ja|l(x,y)—F(x, y)|<T
kur I(x,y) - piksela intensitate kadra;
F(x,y) -fona piksela intensitate;
T(x,y) - sliek$na vértiba.

(1.1

Fona izdaliSanu iesp&jams veikt ar vairakdm metodém. VienkarS$aka metode ir
salidzinat §1 briza kadru ar iepriek§ manuali uznemtu tuksa cela kadru. Biitisks metodes
trikums ir fona att€la neadaptéSanas apgaismojuma izmainam, kas ara apstaklos var
notikt biezi. Tadel uzmaniba tiek vérsta uz adaptivam fona izdaliSanas metodém, kas
uzkrdj informaciju par fonu kada laika perioda, Iidz ir ieglits novert&jums par celu
veidojoSajiem pikseliem.

Vienkar§aka un atraka no adaptivajam metodém ir vid€jas veértibas metode. Par
cela piksela vertibu tiek pienemta vid€ja piksela veértiba kada laika perioda (formula
(1.2)). ST metode paredz, ka visbiezak kada cela posma bas redzams tiesi cel, un tie
brizi, kad Saja posma ir masina, pietiekami ilga nov€roSanas laika dos mazu
ieguldijumu vid€jas vertibas aprékina. Tadgjadi $1 metode labi darbojas mazas
satiksmes intensitates apstaklos, un avota [14] ieteicams Sadu fona ieguves pané€mienu
lietot tikai Sados apstaklos. Jo vairak kadru tiks lietots vidgjas vértibas aprékina, jo
mazak fona att€la vertibu ietekmé&s automasinas, bet taja pasa laika pieaug prasibas pret

iekartam — kadru saglabasanai nepiecieSama aizvien lielaka atmina. Lielaka
izmantojamu kadru gadijuma fons ar1 1€nak adapt€jas.
K
F(x,y)=2,1(x,y), (1.2)
i=1

kur K — aprékina lietoto kadru skaits.

Fona pikselim var pieskirt nevis vid€jo veértibu laika, bet gan medianu. Tada
gadfjuma fona piksela vertibas aprékins prasa vairak laika [15]. Lietojot medianas
metodi, fona bildes atraSanai tiek piepemts, ka katrs cela jeb fona pikselis kadra ir
redzams vairak ka 50% laika. Tatad metode nav preciza ilgas, intensivas satiksmes
apstaklos, ka arT problémas var radit uz ilgu laiku apstajusas masinas.

Ja aprékina izmanto kadru skaits ir pietieckami liels, un visbiezak kadra paradas
tieSi celam atbilstosa piksela vertiba, tad visprecizako fona bildi iegiist nosakot par fonu
tiesi So visbiezako piksela vertibu, jeb modu. Avota [7] tris tikko apskatitas metodes péc
precizitates sakartotas sekojoSi — moda, mediana un vismazak preciza ir videjas vertibas
atraSana. Tomér gadijumos, kad uzkrato kadru skaits ir neliels, piksela intensitates
sadalfjuma celam atbilsto§a vértiba var neatbilst maksimumam jeb modai. Sada
gadijuma, ka precizaka metode konkrétaja avota tiek ieteikta medianas atrasana.

Vel viena iespgja fona att€la izveidei ir iezim&Sanas (inpainting) metodes
pielietosana. Apskatot kadrus dazados laika momentos, tiek nodaliti dinamiskie un
statiskie apgabali kadra. Statiskajos apgabalos novéroSanas laika pikselu intensitaté
izmainu ir maz, kamér dinamiskie apgabali ir tie, kuros notiek transporta lidzek]u
plusma. Statiskie apgabali tiek saglabati fona attéla, tikmér dinamiskajiem apgabaliem
fona bildg tiek uzlikta maska, kas parada, ka konkré&tie fona apgabali vel nav iegiiti. Tad
fona att€la dinamiskie apgabali tiek ieziméti, vadoties p&c zinamajiem tuvuma
esoSajiem statiskajiem apgabaliem. Uz robezas starp dinamiskajiem un statiskajiem
apgabaliem nemitigi tiek ziméti nelieli pikselu bloki, kas tad tiek pieskaititi pie statiska
apgabala. Process turpinas, 1idz fona bildé vairak nav palikusi dinamiskie apgabali. Otra
iespgja, ka aizpildit dinamiskos apgabalus, ir iezim&jot ST paSa apgabala pikselus, kas
iegiti cita laika, kad konkréta apgabala pikseli bija statiski.



Pirms ieziméSanas veicama dinamisko apgabalu noteikSana ar1 var notikt dazadi,
piemé&ram, avota [14] tiek pielietota kadra dispersijas atraSana péc formulas:

IS -
=% 7 21 =T}, (1.3)
i=1

kur |[I—1| -ieejas lielumu deviacija;
q - empiriski ieglts dispersijas slieksnis;
Ora - kadra dispersija;
K - aprékina lietoto kadru skaits.

Tiek iegtitas arT katra piksela dispersijas diskréta laika loga K, veicot avota [1]
piedavato rekursivo aprékinu:

E(x,y,k)=KT‘1-E(x,y,k—1>+<1—;)-1(x,y,k), (1.4)

Ey(x,yk)=XL g, (x, y,k—1)+(1—T_)-12(x, v, k), (1.5)

piksela intensitate kadra k;
) - piksela intensitates matematiska ceriba;
(x,y,k) - piksela intensitates otras kartas sakuma momenta
funkcija;
o’ (x,y,k) -piksela intensitates dispersija.

Tad pikselu §1 briza dispersijas vértiba tiek salidzinata ar kadra dispersiju, ja
o’ (x,y,k)>00s. » tad regions tiek uzskatits par  dinamisku, ja
o’ (x,y,k)<0%u, »apgabals ir statisks.

Intensitates dispersija tiek lietota, jo katram pikselim ta ir atkariga gan no
intensitates izmainas amplitiidas, gan no izmainas ilguma, tadgjadi tiek mazinata
1slaiciga trok$na ietekme uz 1€mumu vai dotais pikselis ir ieklaujams statiskaja vai
dinamiskaja kadra apgabala.

1.4. Automasinu izsekosana kadra

Lai izsekotu automasinas parvietojumu kadra, nepietiek ar detekt€to savienoto
elementu analizi. DetektéSanas posma atrasto objektu pikseliem var pieskirt tos
identific§josas pikselu vertibas, pieméram, pirma objekta pikseli var biit ar intensitati
viens, otra - divi utt. Tomér, jau nakamaja kadra, kad automaSinu savstarpgjais
izvietojums var biit izmainijies, detekt€Sanas algoritms var pieskirt iepriekS otrajam
objektam vieninieka vertibas utt.

Turklat, lai iegiitu pe&c iesp&jas vairak informacijas par satiksmi, kameru
janovieto ta, lai butu saskatams péc iesp&jas garaks cela posms. Tadel kamera nevar biit
versta perpendikulari pret celu, ja vien ta nav uzstadita liela augstuma. Kamerai
skatoties uz celu ar lenki, rodas situacijas, kad tuvu braucosas automasinas dal&ji aizklaj
skatam talak esosas, Iidz ar ko vienkar$a savienotu elementu noteikSana uzradis Saja
apgabala vienu objektu, pat ja daZzus kadrus iepriek§ abas maSinas tika detektetas ka
atseviski objekti.

Analiz€jot satiksmi pie krustojuma, Sada situacija ir bieZa un neizbégama. Ja
kada kamerai talaka apgabala izdodas detektét atseviSku automasinu, tad informaciju



par So transporta Iidzekli iesp&jams izmantot talakai maSinas izsekoSanai, lai atdalitu to
no citam tuvuma eso$am masinam. Piem&ram, turpmakai izsekoSanai iesp€&jams
izmantot sakuma atrastas automasinas bildi, ko nakamajos kadros izmantot ka veidni
jeb Sablonu (template matching). Katra sekojosa kadra veidnei tiek piemekl&ta pozicija,
kura tai ir visvairak kopigu pikselu ar kadru. Ta ka laika mainas automasinu izmérs un
orientacija attieciba pret kameru, veidnei jabiit adaptivai — to var panakt, piemé&ram,
nemot par nakamaja kadra meklejamo veidni, ieprieks€ja kadra atrasto veidnei
atbilstoSo kadra apgabalu.

Izsekot var ar1 nevis dazadas intensitates pikselu automasinas bildi, bet kustigu
baltu apgabalu, kas atbilst masinai binara bildé. Apgabala izsekoSana iesp€&ams
izmantot jau iepriekS zinamu informaciju par iesp&jamo kustibu - parvietoSanas modeli,
kas, piem&ram, nosaka, ka, ja blakus kadros starp apgabaliem ir parak liels attalums, tad
ta nevar biit ta pati automasina.

Apgabala vieta médz ar1 ieglt un laika izsekot interes€joSa objekta kontiiru.
AtSkiriba no vesela regiona izsekoSanas, $1 metode pieprasa mazaku skaitloSanas jaudu.
Metodes trikums ir tas pats, kas regionu izdaliSanas metodei — viena otrai tuvu
braucoSas automasinas var tikt izsekotas ka viens kontlrs. Atseviskas automasinas
iesp&jams tomer atklat ar1 dal€jas robeZzu parklasanas gadijuma, ja izdodas pirms tam
katrai automastnai piesaistit konkréto kontiiru veidojosas robezas. Pieméram, raksta [6],
no kurienes ari attéls 1.4., katras automaSinas kontiirs tiek aprakstits ar noslégtam
brivformas Iikném jeb splainiem, sauktiem ar1 par ¢iiskam, kuru kustiba un forma tiek
izsekotas laika.

1.4.att. AutomaSinu aprakstiSana ar splainiem un to izsekotais parvietojums

Kontiiru izsekoSanu var uzlikot ka specialu gadijjumu plaSakam izsekoSanas
panémienu klastam — raksturigo parametru un pazimju izsekoSanai. Saja pieeja video
plisma netiek izsekoti veseli objekti (automasinas), bet gan kadas to raksturigas dalas —
skaidri izdalami punkti, Iinijas, stdri. STs metodes lauj darboties ari objektu dalGjas
parklasanas apstaklos, ja kadas no raksturigam pazimém paliek redzamas kadra. Vel
viens metodes pluss ir tads, ka izdalot raksturigas pazimes, tiek samazinats datu apjoms,
kas apraksta automas$inu, un kas jamekIe talakas izsekoSanas laika.

Kad objekta pazimes ir detektétas, tas var izsekot. Var izdalit vairakas pieejas.
Skaitliskas signatiiras izsekoSana katram detekt€tajam objektam tiek izteikta uz
intensitates un geometrijas balstita pazimju kopa. Pazimes tiek korelétas nakamaja
kadra, lai precizetu to jauno atrasanas vietu. Tad pazimes tiek atjaunotas pielagojot tas
attaluma, perspektivas, objekta redzamibas izmainam.

Savukart avota [14], péc fonam nepiederoSu objektu detekteSanas, So objektu
raksturigas iezimes tiek salidzinatas ar ieprieks izveidotu modeli, kuru veido no agrak
noteiktam, automaS$inam piedéveétam iezimém. Tatad tiek izmantots uz modeliem
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balstits princips, kura iezimes tiek izmantotas atklato objektu klasificéSanas noliika,
laujot atmest nepareizi detektétos objektus.

Gadijumos, kad atklata objekta trajektorija norada, ka objekts ir automasina, bet
modelil uzkratas ipasibas nosaka, ka ta nav, tad pazimju modelis tiek automatiski
papildinats ar jauniem automaSinu att€liem. Tada gadijuma jauna objekta bilde tiek
parveidota par iezimém, kas turpmak ar tiks izmantotas papildinataja modeli.

Atrasto automasSinu izsekoSana, ka efektiva metode trokS$painu mérijjumu datu un
masinu dal€jas savstarp€jas aizklasanas gadijumos, biezi tiek ieteikta Kalmana filtra
lietoSana. Pieméram, publikacija [16] Kalmana filtrs tiek lietots, lai kadra izsekotu
automasinai atbilstoSo objektu, avota [17] ar Kalmana filtru tiek paredzétas automasinu
iezimju (Saja gadjjuma to stiiru) koordinates un atrums nakamaja kadra. Raksta [18]
dienas laika filtrs tiek lietots, lai izsekotu v&jstikla centra poziciju, un izmeru ta izméru,
savukart nakti tiek izsekots viduspunkts starp lukturiem, ka art attalums starp lukturiem.
Avota [19] ar Kalmana filtru, npemot véra objekta ierobeZojosa Cetrstira centrala punkta
trajektoriju un atrumu, tiek paredzeta automasinas trajektorija. Nemot véra paredzamo
trajektoriju, tiek samazinats apgabals nakamaja kadra, kura automasinu mekl&t.

Bez izsekoSanas, Kalmana filtrs tiek pielietots arT adaptivas fona bildes ieguveli,
ka to dara publikacija [20].

1.5. Automasinu detektéSana nakti

Projekta tiek apskatitas metodes satiksmes novéroSanai ar redzama spektra
kameram. Tadel nakts laika, zema apgaismojuma d€l, mainas redzamie automaSinu
parametri, un tadas metodes ka automasinas korpusa un robezu nodaliSana no cela kliist
problematiska. Realai detekt€Sanas sisteémai, kas paredzéta darbibai gan diena, gan
nakti, butu jasp€ automatiski noteikt cela apgaismoju, un atkariba no ta mainit
atklaganas metodes. Seit var analizét kadra kopgjo intensitati, tomér, blivas satiksmes
apstaklos, automasinu lukturi var kop€jo kadra intensitati padarit gaiSu arT nakts laika.
Alternativa biitu pétit cik gaiSs ir kads kadra apgabals arpus cela.

Patenta [21] tumSo apstaklu detekteéSanas nolukam tiek pétits mXn pikselu
liels apgabals uz cela, un tiek aprékinata gan §1 apgabala vid€ja intensitates vértiba, gan
§1s intensitates dispersija:

m—1n—1
I_m,nzL I(x,y), (1.6)
m-n,— y=0
1 m—1 n—1 _
G, = (1, ,—1(x, ). (1.7)

Leémums par nakts iestaSanos tiek pienemts tad, kad kopéja intensitate 1, , ir
maza, vai arf liela ir tas dispersija. Nakts laika uz cela ir tumsi apgabali, kas kontrast&jas
ar lielas intensitates lukturu gaismam, no kurienes ar rodas liela dispersija.

Kad ir noteikts, ka jastrada nakts apstaklos, var sakt automasinu detekteSanu.
Visuzskatamak nakts laika par automaSinu esamibu kadra liecina prieks$€jo lukturu
gaisma, ka ari tas atspidums uz cela, tadel izplatita metode satiksmes pliismas
noverteéSanai naktT ir lukturu atklasana [14]. AutomasSina var tikt definéta, ka lukturu
paris, kas atrodas viens no otra noteikta attaluma un lenki. Metodes triikkums ir nesp&ja
identificét skatam dal&ji aizsegtus transporta lidzeklus, no kuriem kadra ir saskatams
tikai viens lukturis.

Lietojot divas kameras, iesp€ams automaSinas identificét reiz€ gan péc
prieks€jiem, gan aizmugur&jiem lukturiem. Kad viena kamera detekté prieks€jos
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lukturus, un otra kamera taja pasa laika detektgjusi attiecigos aizmugurgjos, masina tiek
atklata ar lielu ticamibu, ka ar tiek iegiita papildus informacija par tas garumu un
atrumu. Tomér ar1 S$ada sist€tma ir nenoturiga pret aizsegtu automaSinu raditam
detektéSanas klidam, ka ari kameru skaita pieaugums un specifiskais izvietojums
sareZg1 sisteémas izvietoSanu uz cela.

Naktis tiek lietoti algoritmi, kas vispirms tiek gala ar lukturu atspidumu uz cela,
atstajot tikai lukturus, ka vienigos izteiktos objektus kadra. Péc Sadas apstrades var
lietot ieprieks€jas nodalas aprakstitos algoritmus raksturigo parametru un Kustigu
objektu atraSanai un izsekoSanai, pielagojot tos redzamo lukturu Tpasibam.

1.6. Miisu piedavata metode automasinu atklasanai

Apskatitajam metodém piemit dazadas priekSrocibas un trikumi. Misu
piedavataja automaSinu atklaSanas algoritma apvienotas vairakas priekSrocibas.
Pirmkart, tiek apstradata tikai kadra dala — celam perpendikulara Iinija, kas nozimée, ka
nav vajadzigi lieli skaitloSanas resursi. Algoritms vispirms atrod automasinas,
izmantojot blakus kadru starpibu — tatad kustibu detekteSanu. Lai risinatu problému, ka
blakus kadru starpibas gadijuma netiek detekt€tas apstajusas automasinas, algoritma
iestradata automasinu detektéSana ar1 ar fona uzkraSanu, kas uzrauga masinas esamibu
uz pétamas linijas péc tam, kad kustibu detekteSana ir noteikusi, ka uz Iinijas uzbraukusi
automasina.

Miisu algoritms:

1.Jeeja pienak video kadri. Atkariba no video materiala, tiek ievaditas konstantes.
Vairakas nepiecieSamas vertibas gala algoritmam bus jaievada uzstadot iekartu — veicot
kalibréSanu (kadra izmérs, pétamas linijas koordinates u.c.). Citas vertibas algoritms
var€tu noteikt pats — lidz ar to, tas butu ar1 adaptivas (sliekSni, maSinam atbilstoSo
intervalu vid&jie garumi u.c.).

2.Kadrs tiek konvertets no krasaina uz melnbaltu, ko bez automa$inu skaitiSanas
izmanto arT kameras noraustiSanas detektéSanai.

2.1.Melnbaltais kadrs tiek saglabats 2 videokadru garuma.

2.2.Saglabatais kadrs tiek atnemts no S1 briza kadra.

2.3.Saglabatais kadrs tiek atnemts no S1 briza kadra.

2.4.Starpibai tiek nemta absoliita vertiba.

2.5.Tiek iegtita visu starpibas pikselu summa.

2.6.Ja summa parsniedz noteiktu veértibu, tiek pienemts lémums, ka kamera ir
noraustijusies.

3.Tiek izdalita interes€josa linija, ar iesp&ju nemt véra ar1 kadu skaitu L blakus esosu
[iniju.

3.1.Liniju matrica tiek saglabata viena vai vairaku sekojoSu kadru garuma.
SaglabasSanas ilguma koeficients var€tu but atkarigs no video kadru skaita sekundé un
masinu vid€ja atruma (no ta, cik kadru laika masina parbrauc pari linijai).

3.2.Saglabatas linijas tiek atpemtas no §1 briza liniju veértibam.

3.3.Starpibai tiek nemta absoliita vertiba, iegiistot izeja Iinijas ar starpibas absoliitajam
vertibam.

3.4.No rezultata iegitajam Iinijam tiek izveidota viena Iinija. Katram izejas linijas
pikselim pieskir maksimalo vertibu no atbilstoSajiem L Iiniju pikseliem.

4.No starpibu Iinijas tiek izgriezts petamais celam atbilstosais intervals.
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5.Interes€joSanam linijas apgabalam tiek pielietots medianas filtrs, lai samazinatu liekus
parravumus starp masinai atbilstoSajiem intervaliem.

6.Linija tiek sliekSnota. Tiek izmantotas divas sliekSpa vertibas S/ un SI2, kur SI2<Sl1.
6.1.81 briza linijai tiek pielietots lielais slieksnis SI/.

6.2.legiitaja binaraja Iinija tiek noteiktas visu balto pikselu veidoto intervalu sakuma un
beigu koordinates.

6.3.Ja uz iepriekSeja kadra atbilstoSas Iinijas tiek atklats intervals, kam izpildas
nosacijumi, ka tas ir lielaks par iepriekS defin€tu minimalo masinai atbilstoSo intervalu,
un mazaks par noteikto maksimalo vértibu, tad ST briza kadra intervala apnemtaja
apgabala un ta apkartné (plus 10 pikseli uz abam pus€m no intervala gala koordinatém)
tiek lietots mazais slieksnis SI2.

6.4.Tiek parbaudits, vai starp kadiem diviem intervaliem reizé izpildas sekojoSas
sakaribas: intervali ir I1dzigi péc garuma, intervalus savienojot, tie veidos intervalu, kas
bis pietiekami liels automasinai, bet ne parak liels.

6.5.Ja izpildas visas sakaribas, tad abu intervalu apvienotaja intervala (ka art + 10
pikselos uz katru pusi no izveidota kopiga intervala) uz linijas vé€lreiz tiek parskatiti
pikseli, Soreiz lietojot mazaku slieksni SI2.

7.Uz sliekSnpotas Iinijas tiek noteikti un saglabati intervali, kas ir garaki par iestadamu
lielumu.

8.Talak notiek iegiito intervalu apstrade:

8.1.Ja §1 briza kadra kads intervals_dal&ji parklajas ar iepriek$ saglabatajiem, tie tiek
apvienoti kop&ja intervala. Tiek panakts, ka laika intervali tiek apvienoti. Piem&ram,
vairaki mazaki intervali, kas sakotng&ji atbilda atseviskam vienas automaSinas detalam,
sada veida dod ieguldijumu nakamajos kadros veidojot kopigo automasinas intervalu.
8.2.Ja kads no iegiitajiem intervaliem atbilst punkta 6.3. prasibam, tas tiek uzskatits par
iesp&jamu masinai atbilstoSo intervalu.

8.3.Ja kads no intervaliem ir parak gar§ (parsniedz vid€jo automaSinam atbilstoSo
intervalu pareizinatu ar iestadamu koeficientu), tas jasadala sikakos intervalos:
8.3.1.Garais intervals tiek salidzinats ar intervaliem, kas bija pirms gara intervala
paradiSanas.

8.3.2.Tas intervals, kur§ iepriek$€ja kadra bijis liela intervala robezas, pie tam, ir
parsniedzis minimalo masinai atbilstoSo intervala garumu, un atrodas vistuvak kreisajai
liela intervala malai, tiek nemts par atskaites intervalu daliSanai.

8.3.3.Atskaites intervala gala koordinate (labaja gala) tiek nemta par atdaliSanas
koordinati, viena intervala vieta tiek izveidoti divi.

9.1. Uz petamas linijas paraleli blakus kadru starpibas noteikSanai, tiek noteiktas ari
robezas.

9.1.Linijai tiek pielietots nogludinosSais gausa filtrs.

9.2.Tiek iegita katru blakus pikselu starpiba, §1 starpiba tagad veido robezu Iiniju.
9.3.Robezu Iinijai tiek nemta absoliita vertiba.

9.4.Ja uz §1 briza petamas linijas neeksist€ neviens intervals (pat 1ss), S1 linijja tiek
saglabata fona uzkraSanas bufer un tiek nemta véra pie tuksSa cela robezu Iinijas.
9.5.Fona robezu linijas ieguvei, katram pikselim tiek nemta moda no 10 saglabatajam
linijam.

9.6.Ja Sobrid eksisté masinas izméram atbilstosi intervali, So intervalu atstaj nemainigu
robezu linija — pargjo, intervalam nepiederigo apgabalu pielidzina nullém.

9.7.RobeZzu liniju saglaba 3 kadru garuma.

9.8.No izdalitas, 3 kadrus glabatas robezu linijas atnem uzkrato fona liniju.
9.9.Starpibas pikseliem tiek pielietots slieksnis.

9.10.Tiek izskaitits, cik pikselu ir parvargjusi slieksni. Sie pikseli tiek pierakstiti katram
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intervalam, ka to raksturojoSs parametrs.

9.11.Ja slieksni parvar&jusi mazak ka noteikts skaitsskaits pikselu, tas nozimé, ka
intervala apgabala nav pietieckami daudz celam neatbilstoSu robezu, un konkrétais
intervals iesp&jams jaslédz.

10.Ja maSina aizbraukusi — intervals jaslédz, slégSana notiek ja reizeé izpildas sekojosi
nosacijumi:

10.1.Intervala koordinates nav paplasinajusas 3 kadru laika.

10.2.Intervala apgabala Sobrid nav atrasti jauni zZimiga izméra intervali.

10.3.Intervalam pierakstitie robezu pikseli (punkts 9.10) neparsniedz noteiktu lielumu.
11.Tiek atklata automasina, ja intervals tiek slégts un slégSanas bridi tas atbilst
sekojoSiem parametriem:

11.1. Intervals nav nedz par platu, nedz par Sauru, lai atbilstu automasinai.

11.2.Intervals ir pastavejis vismaz 3 kadrus.

12.Pie atbilstoSo intervalu sl€gSanas tiek saglabati intervalu garumi. No vairakiem Siem
garumiem tos summeéjot un izdalot ar skaitu var iegiit vid€jo intervalu garumu.

13.Tiek noskaidrots aptuvens pikselu skaitu, ko automasina nobrauc p&tamas linijas
apkartné viena kadra laika.

13.1.Intervalam, kas p€c izmé&riem atbilst masinai, tiek saglabatas pikselu veértibas.
13.2.Nakamaja kadra aizturétais intervals tiek salidzinats ar tada paSa izméra
intervaliem, kas atrodas zem p&tamas Iinijas.

13.3.Tiek noteikts, cik talu (cik rindu uz leju) no pétamas Iinijas ir vislidzigakais
intervals. Attalums ari nosaka nobraukto pikselu skaitu. ST informacija norada uz
automasinas atrumu un lauj detektét apstaSanas gadijumus.

Piedavatais algoritms var tikt papildinats, pieméram, lidz ar esoSo robeZu
salidzinasanu ar fona robezam, iestradajot ari citu parametru (intensitate, krasa) fonu
iegiSanu. Algoritma paredzeta ne tikai adaptiva fona iegiiSana (robeZam un citiem
parametriem), bet ar1 adaptiva sliekSnu vertibu iegtiSana, kas nosaka, kuri pikseli tad
atbilst fonam, kuri atklatajam objektam.

Aprakstitais algoritms izmanto vienu linijas detektoru kadra (pétitas tiek tikai
dazas blakus rindas kadra). Sadu detektoru skaits var tikt palielinats, izvietojot kadra
vairakas Sadas Itnijas. Tas padaritu algoritmu precizaku (apvienojot datus no dazadajam
Iinijam), ka ar7 lautu ne tikai atklat automasinas kadra, bet ar1 izsekot to kustibai.
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2. Attelu apstrades metodes nummura zimju detektéSanai

Atskaites perioda tika veikta iepriek§ piedavatas automobilu valsts registracijas
numuru (AVRN) noteikSanas tehnologijas izstrade, analize un aprobacija.

Att€lu apstradg tika izmantotas sekojoSas metodes:

- att€la saspieSana ar specialu masku pielietoSanu;

- att€la binarizacija ar aprékinatu binarizacijas slieksni, kas tiek noteikts katram att€lam
atseviski;

- specialas att€la attiriSanas metodes;

- att€lu apstrade ar specialam maskam, lai uzlabotu AVRN attela kvalitati;

- saistito pikselu kopumu mekl&Sana.

2.1 Attela saspieSana ar specialu masku pielietoSanu
Pirma etapa notiek att€la saspieSana ar filtraciju. To izpilda, lai samazinatu turpmako

attela analizes laiku. Lai saglabatu miis interes€josas att€la ipaSibas, tiek izmantots
specials filtrs. Sakuma bilde ar maSinu un AVRN izskatas sekojosi (2.1.att.):

| FG-275]]

2.1.attéls

Attela saspieSana notiek sekojosi: vispirms tiek noteikts saspieZamas zonas izmérs, kur§
tiks nomainits ar vienu pikseli, tad tiek analiz€tas secigi visas att€la zonas. Att€la
saspieSanas rezultats paradits 2.2.att.

2.2.attels
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2.2 Attela binarizacija ar aprékinatu binarizacijas slieksni

Lai turpinatu AVRN plates mekleéSanu nepiecieSams noteikt att€la binarizacijas slieksni.
Analizgjot attelu histogrammas (2.3.att.) secinats, ka binarizacijas slieksnis atkarigs ne
tikai no vid&jas pikselu intensitates, bet arT no dispersijas.

2.3.attels
Ja ar S apzimé€ binarizacijas slieksni, tad
S =FM,D),
kur M - att€la pikselu vid&ja intensitate, bet D - dispersija.
Izmantojot aprékinato binarizacijas slieksni, izpildam att€la binarizaciju. Rezultata
ieglistam melnbaltu attelu (bez pelekiem toniem), kura uz melna fona izvietotas viena

vai parasti vairakas baltas zonas (2.4.att.). Viena no tam atbilst numura platei, pargjas —
artefakti.

2.4.Attels
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2.3 Specialas attela attiriSanas metodes

Artefaktu nodzeSanai izmantojam specialu tiriSanas algoritmu, kas, izmantojot
paredzamos (AVRN) plates izmérus, nodz€s visus parak maza izméra baltos objektus.
Rezultata, vairums gadijumu, paliek tikai viena balta zona, kas norada uz (AVRN)
plates atrasanas vietu att€la (2.5.att.).

2.5.Attels

Ja paliks vairakas, zonas tad visi nakoSie soli japieméro katrai atrastajai zonai.

2.4 Attelu apstrade ar specialam maskam, lai uzlabotu AVRN attela
kvalitati

Izmantojot iegutas zonas koordinates, izdalam atbilstoSu originala att€la dalu, kura
iesp&jams atrodas numurs. Talak jarisina otra Iimena uzdevums - (AVRN) noteikSana,
izmantojot OCR (Optical Character Recognition). Otra Iimena uzdevumu risinasSanas
pirmaja etapa notiek atrastas zonas filtracija, izmantojot att€la kontrastu paaugstinosSas
maskas. Saja gadijuma filtracija blis maskas un zonas konvoliicijas operacija, ko
pielieto visiem zonas pikseliem. Ja originala att€la apstradajamo zonu (ar izm&ru M*N)
apzimé ar f, bet filtra masku (ar izméru m*n) ar w, tad, maskas un zonas konvolicijas
operaciju var izteikt sekojosi:

a b

gx,y)= D D wis,)ef (x+s,y+1)

s=—at=—

kur g(x,y) — konvoliicijas operacijas rezultats; a=(m-1)/2; b=(n-1)/2; x=0,1,2,...,M-1;
y=0,1,2,...,N-1.
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2.5 Saistito pikselu kopumu meklésana

Otraja etapa tiek veikta saistito pikselu kopumu mekl&Sana, kas varétu but simbolu
atteli. Ar saistito pikselu kopumu $eit saprotam pikselu kopumu, kura katrs no pikseliem
robeZojas vismaz ar vienu citu §T kopuma pikseli. Seit tiek izmantota Tpasiba, kas piemit
visiem cipariem no 0 1idz 9 un visiem latipu burtiem, un kura nosaka, ka katrs no
iepriek$ uzskaititajiem simboliem veido savu saistito pikselu kopumu. P&c visu kopuma
saistito pikselu atrasanas, tiek noteikts to kop€jais skaits, apzimesim to ar Rc .

Ja Rmin < Rc <= Rmax, tad izdaram secinajumu, ka tas ir simbols. Pretgja gadijuma
pienemam, ka tas ir artefakts un attiecigais pikselu kopums tiek parkrasots balta krasa
(fona krasa). Ka Rmin tiek izmantots pikselu skaits attéla ,,1”, bet kA Rmax — simbola
»W” pikselu skaits. Peéd¢ja etapa tiek starteta OCR apakSprogramma, kurai, ka ieejas
dati, tiek secigi padoti visi atrastie AVRN plaksnes apgabali, kas satur saistito pikselu
kopumu. Tad tiek parbaudita atrasto simbolu atbilstiba Latvijas AVRN Sablonam
(pirmie divi simboli - burti, Cetri péd€jie simboli - cipari). Ja kadas no pozicijam
neatbilst, tiek veiktas saistito simbolu kopuma korekcijas un vélreiz parbaudita OCR
darbiba.
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