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moc¢ umetne inteligence ti. Al. S pomocjo le-te pa smo zaceli uporabljati naSe racunalnike, da
bi avtomatizacijo uvedli tudi v avtomobilsko industrijo in tako naredili voZnjo brez-ro¢no.
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1 Uvod

Ljudje si ne predstavljamo sveta brez naprav. Prve izvedbe le-teh so zacele nastajati ze v prvi
polovici 20. stoletja. Najprej smo zaceli razvijati naprave, kjer je bil v ospredju racunalnik.
Taksne naprave je bilo mo¢ nadzirati samo preko terminala oz. del¢kov. Danes pa prehajamo
v ¢as, ko je v sredisCe vedno bolj postavljen ¢lovek, s tem pa se eksponentno veca tudi mo¢
umetne inteligence in uporaba le-te. Skoraj vsaka industrija ze uporablja nekakSen nacin
uCenja racunalnika (angl. Machine learning) ali umetne inteligence. Najpogosteje pa se
uporablja za analiziranje nasih navad. V velikih znamkah lahko tako predvidijo, kak$ni izdelki
so nam vSe¢ in kako ¢im bolj prilagoditi sisteme uporabnikom. Zadnjih nekaj let pa so te
tehnologije zaceli izkoris¢ati tudi v avtomobilski industriji. Nekatere znamke, kot je Tesla,
uporabljajo umetno inteligenco Ze vec let (avtopilot se prvi¢ pojavi pri Tesli X 2014). Tudi
vecina drugih znamk zdaj opaza visoko vrednost na tem podrocju.

Danes ima ze skoraj vsak nov avtomobil pomoc¢ pri uravnavanju v vozni pas ali pa celo
avtopilota. Veliko avtomobilov omogoca tudi branje prometnih znakov. Ti pa so namenjeni,
da bi vozniku olajSali branje prometnih znakov in tako zmanjSali naprezanje voznikov in s
tem tudi utrujenost voznikov v avtomobilu.

1.1 Hipoteze
Pred raziskovanjem smo si zastavili naslednje hipoteze:
e Prepoznavanje Voznega pasu na slovenskih cestah ne bo natan¢no.
e Program bo mo¢ napisati brez pozhavanja matematike ali osnov le-te.
e Procesorska moc¢ pri izvajanju programa z ra¢unalniskim vidom ni pomembna.
e Procesiranje lahko izvedemo tudi preko oblacnih storitev.
e Racunanje 4 sli¢ic na sekundo je dovolj za varno usmerjanje avtomobila na

slovenskih cestah.
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1.2 ldeja za izdelavo raziskovalne naloge

Ideja za raziskovalno nalogo izhaja iz vsakdanjega zivljenja. Vedno ve¢ lahko na razli¢nih
medijih sliSimo o tehnologijah, povezanih z Al in racunalniskim vidom. Vsakdo pa je ze vsaj
sliSal za Teslo. Tesla je blagovna znamka elektriénih avtomobilov, ki nudi avtopilota s
stopnjo avtonomnosti 3 (avtomobil upravlja sam, vendar more biti uporabnik prisoten in mora
tudi poseci za volan, ¢e pride do napake). Prav zaradi te znamke so marsikateremu pritegnili
zanimanje avtopiloti in sistemi uravnavanja v vozni pas. Kmalu za tem so ljudje na internetu
zaceli izdelovati lastne projekte z raznimi mikrokrmilniki Arduino ali Raspberry. Tako smo se
tudi sami Zeleli prepricati, ali je mogoce ustvariti podoben sistem in kaj vse potrebujemo zanj.
Zanimale so nas vse slabosti, prednosti, lastnosti ..., ki pridejo s takSnim sistemom, ter cena
projekta. Na koncu smo Zeleli tudi preveriti, kako zanesljiv je takSen sistem. Ali mogoce
ogroZza nas in druge v prometu?

2 PREGLED STANJA TEHNIKE

Danes je ze skoraj vsak avtomobilski proizvajalec naredil vsaj 1 avtomobil s stopnjo
avtonomnosti 3. Ce avtomobila niso dali v prodajo, pa so ga predstavili na razliénih
predstavah, kot je CES (angl. costumer electronics show). Na CES 2020 so tak$ne avtomobile
predstavljali celo proizvajalci pametnih telefonov in ostale sodobne elektronike (npr. Sony,
LG ...). Dale€ pred vsemi na trgu za porabnike in za prodajno rabo pa je Tesla.

Teslini prodajni modeli lahko nudijo 3. stopnjo avtonomnosti vse od leta 2014, ko je prvic
prisel model X. Tesla ima trenutno 12 ultrasoni¢nih senzorjev in kar 8 kamer, tako da vozilo
dobi pogled nad celih 360 stopinj. Kamere in senzorji s pomocjo rac¢unalniS$kega vida potem
zaznavajo:

e gibanje,

e prometne pasove (vsak pas posebej — leva in desna ¢rta prometnega pasu sta lo¢eni),
e potek ceste (kje poteka cesta vklju€no z nasprotnim pasom),

e predmete ali osebe na cestis¢u oziroma na poti vozila,

e predmete ali osebe ob cestiscu,

e semaforje in barve na njih in

e prometne znake.
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Najnovejsi modeli procesorja tesle omogocajo kar do 2300 sli¢ic na sekundo, za razliko od
prejs$njih, ki so bili kar 21 x pocasnejsi (Slika 1). Kot primerjava je lahko pametni telefon
visokega cenovnega razreda, ki omogoca 960 sli¢ic na sekundo in s tem tudi super pocasne
posnetke. To pomeni, da lahko procesor iz kamere v tesli izra¢una Se ve¢ kot 2 x ve¢ sliic na
sekundo od najboljsih pametnih telefonov na marketu, kar je iz varnostnega stalis¢a odli¢no in
dale¢ pred konkurenco.

SLICICE NA SEKUNDO

no

Prejsnji model Novi model FSD (angl. Full Self-Driving)
- HW 2.5 (angl. Hardware 2.5)  ali HW 3.0 (angl. Hardware 3.0)

Slika 1: Primerjava nove in stare strojne opreme, lasten vir

In s pomod¢jo njihovega lastnega Cipa (slika 2) za procesiranje zgoraj navedenih stvari tako
tvorijo enega trenutno najboljsSih avtopilotov na svetu. Seveda pa je Tesla Se dale¢ od samo
vozecega vozila, ¢eprav je dale¢ pred konkurenco.
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Slika 2: Teslin ¢ip za avtopilota, vir[1]

Tesla je poseben primer tudi zaradi vizije, ki jo ima Elon Musk (CEO), ki naj bi bila zato, da
bi prodajali vrhunske avtomobile z vrhunsko zmogljivostjo in avtopilotom po ceni, dostopni
vecini uporabnikom. Konkurenca tako uporablja radarje LIDAR, ki so zanesljivejsi od samih
kame,r vendar pa so cenovno tezje dostopni. Pri 4 LIDAR senzorjih ima konkurenca samo za
senzorje tako stroske za prodajno ceno Teslinega modela 3. LIDAR je senzor s srednjim
dometom (30 m), dobrim zaznavanjem blizine (okoli 20 m), zelo dobro lo¢ljivostjo in deluje
odli¢no v temi in na soncu (slika 3).
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LIDAR

Zaznavanje blizine

Domet

Cena

Velikost senzorja Resolucija

Hitrost Delovanje v temi

Barva in kontrast Delovanje na soncu

Delovanje v dezju in snegu

Slika 3: Ocenjevanje zmoznosti LIDAR senzorja od 1 do 5, lasten vir

Kot Ze omenjeno, Tesla uporablja kamere. Kamere imajo slabo zaznavanje blizine, slabo
odzivnost in slabo delovanje v temi. Ker pa se Elon Musk tega zaveda, Tesla nima samo

kamer, temve¢ ima tudi radar in ultrasoni¢ne senzorje. Ti senzorji zdaj nadomestijo slabosti,
Ki jih imajo kamere same (slika 4).
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KAMERA + RADAR +
ULTRASONICNI SENZOR

Zaznavanje blizine

Velikost senzorja Resolucija

Hitrost Delovanje v temi

Barva in kontrast Delovanje na soncu

Delovanje v dezju in snegu

Slika 4: Ocenjevanje zmoznosti kombinacije senzorjev od 1 do 5, lasten vir

Vedno ve¢ pa se uporablja tudi procesiranje v oblaku. Procesiranje v oblaku je vrsta
procesiranja, pri katerem naprava dolofen racun ali postopek poslje v oblak. Oblak nato
izracuna zahtevo/racun/postopek in nato reSitve poslje nazaj na napravo. Tako naprava ne

potrebuje posebne procesorske moci, saj le-to dobi preko oblaka.

V avtomobilski industriji pa ne zasledimo veliko raCunanja v obla¢nih storitvah. To je
verjetno zaradi varnostnih razlogov. Npr. ¢e imamo nek avtomobil, ki omogoca avtopilota,
vendar pa se vsi izraCuni dogajajo v oblaku, se v primeru izgube signala izgubi tudi
procesorska mo¢ in s tem neha delovati tudi avtopilot. Ce potemtakem voznik v situaciji, kjer

je avtomobil brez signala, ne bi odreagiral dovolj hitro, bi bili pri¢a avtomobilski nesreci.
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3 MATERIALI IN METODE DELA

Ker je projekt bolj informacijsko orientiran, smo resitev zeleli izdelati s ¢im manj stroski. Vse
kar je potrebno za izdelavo projekta, so:

e racunalnik s sistemom Windows (priporo¢eno Windows 10) in Python 3.8,
e stojalo za telefon (za v avtomobil),

e telefon s kamero (locljivost 720 x 1280 px s vsaj 30 fps oziroma sli¢icami na
sekundo),

e avtomobil z armaturno plosco.

Vse delo smo si razdelili na dva dela, to sta terensko delo ter laboratorijsko delo. Pri
terenskem delu smo s pomocjo kamere na telefonu in stojala za v avtomobil snemali voznjo
oziroma cesto (). Telefon smo pri tem poizkuSali nastaviti tako, da bi bil v srediS¢e postavljen
na$ vozni pas, in da bi se na posnetku opazilo ¢im manjsi del armaturne plosce. Pri tem smo
zajeli ve¢ posnetkov, dolgih po nekaj minut, da bi imeli neko podlago/gradivo iz realnega
sveta, na katerem bi kasneje izvajali racunanje z racunalniskim vidom.

Pri laboratorijskem delu pa smo se ukvarjali z izdelavo programov za prepoznavo voznega
pasu (angl. lane recognition). Najprej smo Zeleli izvedeti, kako bo izgledal program za
prepoznavo voznega pasu brez racunalniskega vida. Zato smo se najprej lotili prepoznave s
pomocjo filtrov in matematicnih formul. Naslednji korak pa je bil uporaba nevronske mreze
racunalniskega vida oziroma nenadzorovano ucenje racunalnika (angl. unsupervised machine
learning). V tem koraku smo poizkusali nauciti program, da prepozna doloCene objekte na
cestiSu zato, da bi lahko v prihodnosti dodali Se sistem avtomatskega zaviranja ali
prepoznavo znakov.

Metodi smo zeleli povezati tudi z ukazi za uravnavanje avtomobila, da bi tako naredili
preprostega pomocnika za brez-ro¢no voznjo v avtomobilu. Na koncu smo Zeleli tudi izvedeti,
katera od metod je ucinkovitejSa za uporabo in kako varni sta metodi ter tudi slabosti in
prednosti, ki jih ponujata.
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4 ZACETEK RAZISKOVANJA

Pred samim zacetkom raziskovalne naloge smo poskrbeli za ustrezen material, ki smo ga
potrebovali, in pa tudi za ustrezno programsko opremo (Python 3.8). Na racunalnik z
operacijskim sistemom Windows nalozimo Python 3.8 in v procesu namescanja dodamo
program v pot (angl. Add to Path). To nam bo kasneje omogocalo, da s pomoc¢jo ukaza
python ali pip zazenemo program Python oziroma namescevalec paketov (angl. package
manager) znotraj Windows terminala (drugace bi se morali postaviti na lokacijo, Kjer je
namescen program Python).

4.1 Python

Python je visokonivojski programski jezik. Je tudi eden najbolj priljubljenih programskih
jezikov v letu 2020. Ustvaril ga je Guido van Rossum leta 1990. Python ima popolnoma
dinami¢ne podatkovne tipe, zna samodejno upravljati s pomnilnikom in podpira ve€ino vrst
programiranja oziroma programske paradigme. Je pa tudi jezik, za katerega je napisanih
najve¢ knjiZnic, saj je lahko vsakdo kontributor skupnosti. Vsak uporabnik lahko tako napise
svojo knjiznico in jo objavi v skupnost. Te knjiznice lahko nato vsakdo uporablja takoj, ko jih
nalozi in vkljuci v svoj program.

Sam programski jezik pa spada v manjSo skupnost jezikov, ki ga Uporabljajo tolmaca. Tolmac
pomeni prevajanje programskega jezika po vsaki vrstici posebej. Obraten primer je nato
prevajalnik, ki omogoca prevajanje celotne kode naenkrat.

Tolmaé¢ ima naslednjo prednost: svoje napake lahko odkrijemo dosti prej, saj se program
izvaja vrstico po vrstico. Ena velika slabost pa je potemtakem hitrost celotnega izvajanja
programa, Ki je za razliko od prevajalnika velikokrat po¢asnejsa.

Slika 5: Python logotip, lasten vir

4.2 Racunanje v obla¢nih storitvah

Racunanje v obla¢nih storitvah ali racunalniStvo v oblaku je slog racunalniStva, pri katerem so
racunalniSka sredstva na voljo kot storitev preko interneta. TakSen koncept se prvi¢ pojavi v
sedemdesetih letih. Danes je eden najvecjih ponudnikov prav Microsoft, saj ponuja ve€ino
svojih izdelkov v internetni obliki. Seveda lahko te izdelke Se vedno nalozimo, vendar pa to ni
potrebno. S pomocjo storitev v oblaku lahko uporabljamo programe, kot so Microsoft Word,
Powerpoint, OneNote, Excel ... To pomeni, da raCunanje za dane naloge oziroma uporabo
programov izvaja Microsoftov streznik.
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TakSen pristop pa dandanes uporablja vedno ve¢ ponudnikov programske opreme. Veé
ameriSkih podjetij ponuja tudi Ze procesorsko mo¢ za igranje racunalniskih igric. To pomeni,
da lahko uporabniki zgolj z internetno povezavo, telefonom in kazalnimi napravami (misko in
tipkovnico) igrajo najzahtevnejSe racunalniske igre.

Edini problem tak$nega pristopa je zakasnitev (angl. latency), kar pomeni, da mora uporabnik
0z. naprava na streznik poslati pro$njo in odgovor prejeti nazaj. Tukaj pride do ¢asovnega
zamika, ki je odvisen od kvalitete interneta. Trenutna zakasnitev podatkov, ki potujejo iz
Amerike v Evropo, je nekje okoli 70 ms. TakSna zakasnitev je precej neopazna, ce
uporabljamo npr. Microsoft Word.

Pri uporabi hitrega in varnega reagiranja pa je takSen slog procesiranja skoraj izkljucen, saj
hitrost internetne povezave ni zanesljiva, hkrati pa je tudi zakasnitev prevelika.
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5 KAJ SPLOH JE RACUNALNISKI VID?

Racunalniski vid je vrsta u€enja racunalnika (angl. machine learning). Primer programske
opreme racunalniSkega vida je Tensor flow. Ta ima trenutno narejeno najvecjo bazo
prepoznavanja, namenjeno vsakdanjim uporabnikom. Z njim lahko ve¢inoma prepoznavamo
objekte, kot so avtomobili, zvezki, osebe, Zivali ... Ce bi Zeleli ustvariti lastno prepoznavo
specifi¢nih objektov, bi morali raunalnik »natrenirati« (angl. train). Trenutna bolj poznana je
implementacija Tenserflow-u, to omogoca YOLO.

Svoj racunalnik lahko nau€imo prepoznavati razli¢ne objekte s treningom. Ta trening navadno
vsebuje bazo slik. Ra¢unalniku tako za specifi¢en objekt dolo¢imo, kaj v resnici je. S pomocjo
matemati¢nih funkcij raCunalnik nato naredi povzetek o objektu oziroma izracuna aritmeti¢ne
vrednosti slik. To naredi s pomocjo ti. Tensorjev ali nevronske mreze.

5.1 Ucenje ra¢unalnika

Ucenje racunalnika ali angl. machine learning je znanstvena Studija o algoritmih in statisti¢nih
modelih, ki jih uporabljajo raunalniki brez eksplicitnih navodil. Svoja navodila tako tvorijo s
pomocjo dolocenih vzorcev. V grobem poznamo 2 vrsti u¢enja racunalnika: nadzorovano in
nenadzorovano (pri pomoci k takemu nac¢inu dobi novo ime utrjeno ucenje racunalnika).

5.1.1 Nadzorovano ucenje racunalnika

Pri nadzorovanem ucenju ra¢unalnika potrebujemo 2 vrsti podatkov. Prva vrsta so podatki za
ucenje, medtem ko so druga vrsta podatki za testiranje. Podatki za ucenje so tako uporabljeni
za ucenje racunalnika (npr. 100 meril pesti¢a dolo¢ene roze in 100 meril lista iste roze).

Pomembno je, da imamo pri podatkih za ucenje vsaj 4 lastnosti. Te lastnosti SO pomembne
zaradi racCunanja tensorjev. Tensor je v poenostavljenem pomenu razdalja med tockami. Vsak
par prej omenjenih lastnosti tako predstavlja eno to¢ko v koordinatnem sistemu. Nato se
izracuna razdalja med tockami. Razdalje oziroma tensorje navadno delimo s takSnim
Stevilom, da dobimo na koncu Stevilo med 0 in 1. Razdalje si Zelimo omejiti z 0 in 1, saj se
lahko v procesu racunanja zgodi tudi ve¢ milijonov operacij. Z omejenostjo pa zmanjSamo
dolzine Stevil in tako skrajSamo racunski proces.

Zdaj se lahko zamislimo, zakaj je pomembno ¢im ve¢ podatkov za ucenje racunalnika. Vec¢
kot bo podatkov u€enja, natan¢nejSe bo ucenje racunalnika.

Nato pride na vrsto testiranje ustvarjenega algoritma. S pomo¢jo podatkov za testiranje lahko
sedaj ugotovimo, kako natancen je na$ algoritem. Najlazje je, da naredimo neko
zaokrozevanje primernih minimumov in maksimumov ter primerjamo, ali je testni podatek
(tudi ta mora imeti 4 lastnosti) v izratunanih mejah. Ce je, lahko tako dologi, da testni podatek
spada v npr. doloceno vrsto neke roze. Tukaj lahko zdaj tudi vidimo pravilnost dolo¢evanja
ter jo ustrezno nastavljamo.
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5.1.2 Utrjeno in nenadzorovano ucenje racunalnika

Nenadzorovano ucenje racunalnika pa je kompleksnejse, saj uporablja nevronske mreze (angl.
neural network). Nevronske mreze pri nenadzorovanem ucenju ne dobivajo nobenega vnosa
od uporabnika (torej ne ve, kaksno vrsto podatkov obdeluje). Pri takSnem ucenju racunalnik
razli¢ne podatke razdeli v skupine.

Nevronske mreZe pa vecinoma delujejo na podlagi zmag in porazov. Tukaj mi algoritmu
dolo¢imo, kaj je njegova naloga, npr. igranje igre Pong. Tukaj zac¢ne algoritem igrati igro, S
tem pa se skozi generacije razvija. TakSnemu ucenju racunalnika pravimo tudi utrjeno ucenje
racunalnika.

Ce program izgubi, je to zanj poraz, zato bo poizkusal odpraviti napake, ki jih je naredil.
Stevilo to¢k je lahko v tem primeru nagrada. Ce je v novi generaciji dosegel algoritem ve&je
Stevilo tock, si tukaj zapomni in poizkuSa razlociti, kaj je povzroc€ilo to spremembo. Skozi
generacije se nato program zelo razvidno razvije, problem pa je, da je takSen na¢in navadno
zelo Casovno potraten, saj lahko takSen algoritem preide tudi skozi nekaj milijonov generacij
(vsaka pa lahko traja tudi po ve¢ ur). Navadno lahko vecji napredek vidimo Ze na vec tisoci
generaciji.

Torej nevronska mreza vzame ve¢ vnosov 0ziroma vhodnih podatkov, ki jih nato poslje ¢ez
milijone skritih plasti (odvisno od nevronske mreze) in vrne nek izhodni podatek (Stevilo
izhodnih podatkov je tudi odvisno od nevronske mreze).
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6 TERENSKO DELO

Terensko delo, kot ze samo ime pove, je delo, pri katerem podatke pridobivamo zunaj
laboratorija. Pri terenskem delu smo potrebovali avtomobil, stojalo za telefon (za v avto) ter
pametni mobilni telefon (resolucija kamere 1280 x 720 px — v nasem primeru Samsung
Galaxy S9).

Slika 6: Slika aplikacije opreme, lasten vir

Tukaj lahko Ze naslov namigne, da gre pri terenskem delu za zajemanje posnetka. Da bi zbrali
¢im vec¢ podatkov, smo posnetkov naredili ve¢. Zanimalo nas je tudi, kaksne so razlike npr.
med dvema avtomobiloma.

Pri voznji smo zbiranje podatkov uporabili 2 avtomobila:
e Mazda 3 2009 (bencin)
e Toyota Verso 2012 (dizel)

Podstavek za telefon smo kupili v trgovini Big Bang:
e Cellular line BIGCRABDUALFIX

Da bi bila prepoznava voznega pasu ¢im natancnejSa, pa smo izbrali cesto, ki ima vecino ¢asa
¢rte voznega pasu na obeh straneh (smer Velenje-Sostanj, slika 7):
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Slika 7: Pot snemanja, lasten vir

Vsi posnetki in ustrezne reSitve problemov so v prilogi.
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7 PREPOZANAVA VOZNEGA PASU S POMOCJO FILTROV
IN FUNKCIJ

Najosnovnejsi in hkrati najbolj matemati¢no usmerjen na¢in prepoznave voznega pasu je s
pomocjo filtrov in funkcij. Nacin naj bi bil natancen, saj lahko ob ustrezni uporabi filtrov
pridobimo presenetljive rezultate.

Za obdelavo podatkov smo najprej opravili terensko delo, kjer smo te podatke pridobili v
obliki videoposnetka.

Celoten testni program je bil izdelan s pomo¢jo programskega jezika Python. V Pythonu smo
uporabili naslednje knjiZnice:

e Numpy (namescen skupaj s programom Python 3.8)
e Math (nameScen skupaj s programom Python 3.8)

e Time (namescen skupaj s programom Python 3.8)

e Matplotlib

e Scipy

e OPEN CV2
7.1 Filtri

Filtri so matemati¢ne funkcije, ki se izvajajo nad sliko. V racunalniStvu je slika 2
dimenzionalna tabela, ki vsebuje vrednosti barv, navadno RGB (odvisno od formata slike in
modula za pretvorbo). Vse kar filtri po¢nejo, je spreminjanje vrednosti 2D-tabele po
doloc¢enih navodilih.

Pri procesu razvijanja smo uporabili naslednje filtre in procese:
e obrezovanje slike,
e spreminjanje kontrasta,
e razlocevanje bele barve (ker je vecina ¢rt na voznih pasovih belih),
e sivinski filter,
e Gaussov filter,
e poudarjanje robov,
e Canny filter,

e Hughove crte.
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Pri zajemanju posnetka tako dobimo 1280 x 720 slikovnih tock. V teh slikovnih toc¢kah nas
zanima samo del ceste z voznim pasom in avtomobili. Zato tukaj uporabimo obrezovanje
slike. Na koncu moramo seveda vsako obdelano sli¢ico v posnetku sestaviti nazaj v posnetek.

7.1.1 Obrezovanje slike

Obrezovanje slike v nasem primeru naredimo s pomocjo knjiznice OPEN CV2. Drugace je
obrezovanje slike proces, pri katerem dolo¢imo 3 ali ve¢ slikovnih tock. Te slikovne tocke
bodo nato izhodis¢a za novo nastalo sliko. Na obrezani sliki zdaj vidimo vse slikovne tocke,
ki so znotraj nastalega lika, ki ga tvorijo izhodis¢ne slikovne tocke.

7.1.2 Spreminjanje kontrasta

Kot ze omenjeno, ima vsaka slikovna tocka svojo vrednost. Spreminjanje kontrasta je
dobesedno zmnozek koeficienta kontrasta in vrednosti slikovne tocke (slika 8). Ce pretvorimo
vrednosti RGB (100, 0, 20) v desetiske, dobimo 6553620. To pomeni, da se kontrast spremeni
na podlagi dolocenega koeficienta:

spremenjen kontrast = vrednost slikovne toéke (6553620) = k

Slika 8: Spreminjanje kontrasta s koeficientom 2, lasten vir

Za spreminjanje kontrasta smo zopet uporabili knjiznico OPEN CV2.

7.1.3 Razlocevanje bele barve

Nasi moZzgani znajo razlociti belo barvo. Racunalnik pa lahko na drugi strani ima probleme.
Pri perfektnih pogojih je barva bela oziroma ima RGB vrednost (255, 255, 255), ¢e pa k tem
pogojem dodamo obla¢no vreme, se te vrednosti kar hitro zmanjsajo npr. (177, 178, 176).
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Dobljena vrednost racunalniku ne pomeni ve¢ bele barve, temve¢ pove, da je dobljena barva
siva.

Ta problem smo resili s pomoc¢jo svoje funkcije, ki po dolo¢enem pragu vsem to¢kam, Ki ne
spadajo v barvno obmocje, zapiSe vrednost 0 (spremeni jih v ¢rno barvo). Torej smo s
pomocjo zank pogledali vsako slikovno tocko in pregledali nastavljene pogoje ter spremenili
vrednosti (slika 9).

Res je da po takSnem postopku dobimo sive barve, vendar pa na sliki navadno nastopa zelo
mali odsek taksnih barv razen, ¢e je le ta preobsijana (angl. overexposed). Ceprav zdaj
dobimo odsek tock, ki ne spadajo pod ¢rto voznega pasu, pa tukaj Se nismo zakljucili procesa
filtriranja in bomo takSne toCke najverjetneje odstranili s pomocjo drugega filtra.

Slika 9: Razlocevanje bele barve, lasten vir

7.1.4 Sivinski filter

Vsaka slika je glede na barvni model sestavljena iz ve¢ kanalov. V nasem primeru ima slika 3
kanale, ki so RGB oziroma Red, Green Blue. Vsak od teh kanalov je sivinski, skupaj pa
tvorijo barvni model oziroma barve. Te kanale si lahko podrobneje ogledamo na histogramu
(slika 10), ki prikazuje vrednosti sivinskega kanala slike v obliki stolpi¢nega diagrama.
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Slika 10: Histogram rdece barve, lasten vir

Pri pretvorbi zdaj odstranimo 2 kanala. Navadno ohranimo histogram rdecega (odvisno od
nastavitev) kanala. Ce bi uéili nevronsko strukturo s vhodnimi podatki, bi pri uporabi barvne
slike kot vhodnega podatka potrebovali 300 vnosov (10 x 10 x 3 zaradi 3 kanalov). Pri
sivinski sliki kot vhodni podatek pa bi potrebovali le 100 vnosov (zaradi 1 kanala). Razlika
200 vnosov pa je neverjetno visoko Stevilo, saj lahko nevronska struktura za vsak vnos opravi
ve¢ milijonov ali milijard operacij skozi skrite plasti.

Slika 11: Sivinski filter, lasten vir

7.1.5 Gaussov filter

Gaussov filter s pomo¢jo maske izra¢una nove vrednosti za celotno obmodcje v velikosti jedra
tega filtra. Ce je standardni odklon manjsi od 1 slikovne tocke, glajenje oziroma taksen filter
prakti¢no nima ucinka.

Pri Gaussovem filtru jedro dolo¢imo sami. Dolociti moramo x (8irino) in y (viSino) jedra.
Potem pa dolo¢imo masko. Maske pri Gaussovem filtru delujejo tako, da bolj kot se
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oddaljujemo od sredi$¢a jedra, manj teze oziroma vrednosti nam Stevilo predstavlja.
Posledi¢no tako takSen filter omogoca odstranjevanje Suma ter zamegljenje slike.

Z jedrom se torej postavimo na originalno sliko ali sliko v obdelavi (pred tem dolo¢imo
velikost jedra, npr. 3 x 3). Vse vrednosti nato posljemo skozi masko filtra ter dobimo izracun
(slika 12). Vse vrednosti izracuna seStejemo in jih delimo s seStevkom vrednosti v maski.
Tako dobimo novo vrednost, ki jo zapiSemo v obdelano fotografijo.

10 11 9 12|6 |3]14|20]
2116 4 12| 7|2 [19]31]
32 17| 7| 12 2|32 13]20]
27{11 Em IzraCun
46/23] 1] 1\ 5|3 | 10]46
22/ 4] 4]12| |3 [1556)

27]1 [0 [12] 6Y3 [18]14]

Slika v obdelavi

Ix 2x 1x
2x 4x 2x

st = setSevek vseh §tevil v maski Obdelana slika
vst = seStevek Stevil vizracun

Slika 12: Gaussov filter izracun, lasten vir

Matemati¢no pa stvar izracunamo malo drugace. Masko dobimo iz Gaussovega jedra

1 _xz +y?
= e 2ol
2ol (7.1)

13

Enacba 1: Maska Gaussovega jedra, vir[15]

(i, j)-ti element maske, velikosti (2k+1)x(2k+1) slikovnih to¢k, dobimo kot

_G-k-1)? + (i-k-1)? (7.2)
202

H(i,j) = 21[029

Enacba 2: element maske (i, j), vir[15]
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Enostaven primer je prikaz matrike maske, ki tvori zmnozek s koli¢nikom (1 / seStevkom
vseh Stevil v jedru)

1 2 1 s 1 (7.3)
H=—|2 4 2] Hzﬁll 2 1]
1 2 1 in 1 1 1

Enacba 3: Matrike mask, vir[15]

7.1.6 Poudarjanje robov

Poudarjanje robov je pomembno za uporabo Canny filtra. Za poudarjanje robov smo uporabili
modul knjiznice OPEN CV2. Modul se imenuje threshold in s pomoc¢jo praga izvede izbrano
funkcijo.

Sami smo prag dolocili med 100 in 255, pri katerem sta vrednosti O - ¢rna in 255 - bela. To
pomeni, da smo obravnavali vsa bela obmocja (ker obdelamo ze obdelano sliko s prej
navedenimi filtri). Sedaj obmocje s pomocjo funkcije THERSH TOZERO spremenimo vsa
neizbrana obmocja v ¢rno barvo (slika 13) oziroma nastavimo njihovo vrednost na 0.

Slika 13: Treshhold filter za poudarjanje robov, lasten vir
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7.1.7 Canny filter

Canny filter je eden izmed detektorjev robov. Predpostavka temu filtru je sivinska slika, kar
pomeni, da bi pri poizkusu z barvno sliko dobili napako pri racunanju (vsaj v programskem
jeziku). Ena izmed pomembnih predpostavk je tudi odstranjevanje Suma, za kar pri nasem
algoritmu poskrbi cel kup navedenih filtrov in funkcij (najvecji prispevek ima tukaj Gaussov
filter). Ce $uma ne bi odpravili, bi bili zaznani robovi ¢ez veéino povrsine slike (slika 14).

Slika 14: Canny filter brez odstranjenega suma, lasten vir

Seveda pa preden izraCunamo robove slike, omejimo obmocje racunanja v trikotno obliko
(obliko voznega pasu), da odstranimo, kolikor je le mogoc¢e Suma.

Vsaka slikovna to¢ka ima 2 kriterija. Prvi je smer roba v radianih, medtem ko je druga
intenzivnost slikovne tocke, ki zavzame vrednost med 0 in 255.

Ko je slika zglajena, izhajata Leinly spostovanjem do (angl. with respect to) x in y. |

izratunamo tako, da ga zdruzimo z jedri K. in K, (angl. kernel) Sobelovega filtra (za
prepoznavanje robov):
-1 0 1 1 2 1 74
K, = [—2 0 2],4‘{'}.: [n 0 n] (7:4)
-1 0 1 -1 -2 -1

Enacba 4: Matrike jeder sobelovega filtra, vir[14]
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Intenzivnost G in smer slikovne tocke ® se nato izradunata po naslednjem postopku:

1G] = ﬁf; + 1,72 (7.5)

Enacba 5: intenzivnost robov, vir[14]

o= () L

Enacba 6: Smer slikovne tocke, vir[14]

Idealno zelimo imeti ¢im tanj$e robove, zato pri Canny filtru uporabimo ti. Non-Maximum
Supperssion. Postopek je enostaven: algoritem potuje skozi celotno matriko intenzivnosti
robov, pri katerem najde najintenzivnejse robove (robove z najvisjo vrednostjo). Ce je taksnih
slikovnih tock robov ve€ v vrsti, pa uporabi sredinski ¢len. Za dolocevanje takSnih robov pa
potrebujemo smer roba. Ta nam sicer pove, kam potuje rob in kaj je samo debelina roba (slika

15).
vl—'

|
ra
e |

T
2

Slika 15: Preverjanje intenzivnosti robov po smeri, vir[2]

Ce povzamemo, so glede na vnose za Non-max suppression koraki naslednji:

e Ustvarimo matriko, Ki jo inicializiramo na 0, velikost pa nastavimo na enako velikost
originalnega gradienta intenzivnostne matrike.

e Iskanje smeri roba glede na smerno vrednost iz smerne matrike.

e Ugotavljanje, ¢e ima slikovna tocka, obrnjena v enako smer, vecjo intenzivnost od
trenutne slikovne tocke.

Po vseh zgoraj zakljucenih postopkih nam algoritem vrne izra¢unane robove (Slika 16). Ko
robove izracuna, pa uporabi novo metodo ti. Double Threshold. Ta metoda ima cilj prepoznati
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3 vrste slikovnih toc¢k, mocne, Sibke in nepomembne. Zaradi tega postopka so uporabljeni vsi
zgoraj navedeni filtri, zato da vozni pas zazna kot mocne tocke.

Slika 16: Canny filter, lasten vir

7.1.8 Houghova transformacija crt

Houghova transformacija ¢rt nam omogoca, da iz robov izraCunamo tocke. 1z tock pa nam
omogoca ratunanje ravnih premic, na katerih leZijo te tocke. Ce vse tocke ne leZijo na isti
premici, to filter tudi ustrezno poveze. Za vsako to¢ko vzame potem le tej pripadajoco
premico, in tako dobimo sklop daljic. Pri Houghovi transformaciji ¢rt uporabljamo polarni

koordinatni sistem s spremenljivkami r in @ | Pri taksni transformaciji bomo izpostavili érte
v polarnem sistemu. Tako se enacba glasi:

cos0O r (7.7)
y= (_ sinﬂ)X + (sin B)

Enacba 7: Hughova transformacija (polarni koordinatni sistem), vir[12]

V osnovi lahko vsaki to¢ki Xo i ¥o definiramo druZino &rt, ki potujejo skozi njih:
Tp = Xp *cos0 4+ ¥ = sinb (7.8)

Enacba 8: Druzina ¢rt, ki poteka skozi tocki, vir[12]
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To pomeni, da vsak par Ta i & predstavlja vsako érto, ki poteka mimo x, in Yo Ce za dana

X IN ¥ najdemo druzino &rt, ki poteka skozi to totko, dobimo sinusno obliko. Ce za primer

vzamemo x, = 8 iny, = 6, dobimo naslednje (pri g—r ):

Slika 17: Sinusna oblika pri odkrivanju druzine crt, vir[3]
Tukaj upostevamo samo tocke, ki ustrezajo pogojem r>0in 0< & < 2 (slika 17).

Ce se sinusne oblike oziroma krivulje razli¢nih tock sekajo pri # =7 pomeni, da leZijo na
enaki premici (slika 18).

3
f
Slika 18: Sekajoce se krivulje tock, ki lezijo na isti premici, vir[4]

Houghova transformacija ¢rt se Steje pod verjetnostno, kadar pridobivamo naklju¢ne vzorce

.....
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UL W N [y A [ AR W, W I R LT L A s

[[[448 313 535 377]]
x1 vl X2 y2

[[ 72 475 141 425]]
[[ 49 496 180 401]]

[[589 414 672 481]]

Slika 19: Izracunane tocke verjetnostna H.T. (Houghova transformacija), lasten vir

Postopek za verjetnostno transformacijo (P.H.T. — angl. probability hough transformation) je
podoben preprostemu (S.H.T. — angl. simple hough transformation).

Razlika je v tem, da namesto da uporabimo vse M tocke robov, uporabimo le podmnozico m.
Ker je m < M, se zahtevnost faze zmanjsa z O (M.NO) na O (m.N0). V osnovi to deluje, zato
ker bo naklju¢na podmnozica mnozice M natan¢no predstavljala vse lastnosti in Sum glede na
obmocje, zasedeno na sliki (velikost M je enaka velikosti slike). Izbira manjSe vrednosti za m
bo zagotovila hitrejsi algoritem, vendar pa ne sme biti tako majhna, da podrobnosti ni ve¢
mogoce zaznati.

7.2 lzdelava maske ter obdelava videoposnetka

Po koncani obdelavi, kjer imamo sedaj zaznan vozni pas v obliki daljic, ki smo jih izracunali
v postopku Houghove transformacije, pa je ¢as, da rezultate smiselno povezemo v obliko, ki
nam je najblizja. Najlazje razumljiv je tako rezultat na sliki. Zato smo zaznane ¢rte voznega
pasu dodali neobdelani sliki in jim dolocili Zivo barvo. Tako lahko na$ rezultat razumejo tudi
ljudje, ki nimajo naprednega znanja matematike ...

Za prekrivanje smo ustvarili lastno masko, ki za parametre dobi verjetnostne Houghove ¢rte
(mejne tocke daljic) in neobdelano sliko. Tukaj zdaj ustvarimo novo plast sliki in ji dolo¢imo
barvo na prosojno. Na to prazno plast nato nariSemo daljice z Zivo barvo s pomoc¢jo modula
lines (knjiznica OPEN CV2).

V naslednjem koraku neobdelano sliko in masko zdruzimo s pomocjo modula AddWeight
(knjiznica OPEN CV2 - slika 20).
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Slika 20: Neobdelana slika zdruZena z masko, lasten vir

Vsako neobdelano sliko smo pridobili iz zanke, ki iz videa pridobi vse sli¢ice v sekundi.
Zanka torej bere skozi vse sliice v videu. Za vsako sli¢ico smo nato dodali vso obdelavo.
Vsako neobdelano sliko, ki je bila zdruzena z masko, pa smo dodali v tabelo, imenovano
IMG_ARRAY. Ce je proces filtriranja slike, javi napako, pa se v tabelo doda samo
neobdelana slika.

Na koncu pa s pomocjo knjiznice SCIPY vse sli¢ice v tabeli sestavimo v video (format avi),
da si lahko ogledamo obdelani posnetek voznje (vsi posnetki in gradivo so v prilogi).

1.947526216506958
1

Slika 21: Cas obdelave 1 slicice v sekundah, lasten vir
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8 PREPOZANAVA OBJEKTOV S POMOCJO
RACUNALNISKEGA VIDA

Prepoznavanje objektov s pomocjo racunalniSkega vida je sploh mogoce na podlagi
rac¢unalniskega uéenja. Ce predhodno programa ne bi nauéili, kateri skupek tock predstavlja
kateri objekt, bi lahko zaznavali samo objekte, ne pa tudi vrste le-teh (npr. avtomobil, lu¢ na
semaforju ...). V avtomobilski industriji je prepoznavanje vrste objekta za avtopilota zelo
pomembno. Pomembno je zaradi nac¢ina odlo¢anja algoritma.

Na primer, ¢e avtomobil zazna objekt pred seboj, je edina logi¢na odloCitev zaviranje,
medtem ko bi lahko pri prepoznavi vrste ugotovil, da je pred avtomobilom samo Skatla
kartona, ki ne bo poSkodovala avtomobila ali povzrocila kakr$nekoli druge Skode.

Zato je poleg prepoznave voznega pasu izjemno pomembna tudi prepoznava drugih objektov
okoli avtomobila.

8.1 Nevronska mreza

Nevronska mreza je naprava ali algoritem za obdelavo informacij, ki deluje po vzoru
¢loveskih mozganov. Sestavljena je iz mnozice umetnih nevronov. Nevronska mreza spada v
skupino nenadzorovanega racunalni$kega ucenja.

Pomen nevronskih mrez je samodejno ucenje programa. Seveda znamo tudi ljudje podati
navodila ra¢unalniku, a tega ne znamo opraviti s takSno natanc¢nostjo in hitrostjo, kot lahko to
stori nevronska mreza.

Nevroni so osnovni gradniki nevronskih mrez in so funkcije, ki imajo razlicno obtezene
vhode (vsak podatek ima drugacno pomembnost). Vsi nevroni so med seboj tudi povezani.
Vsak nevron ima samo 1 izhod. Mnozice nevronov delimo v sloje. Nevronska mreza lahko
ima tako enega (enostavna) ali ve¢ (komplicirana) slojev (slika 22).
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Vhodna plast Skrita plast Izhodna plast

Slika 22: Topologija nevronske mreze, lasten vir

Kot ze omenjeno, se pri takSnem racunalniskem ucenju algoritem uci sam. V postopku ucenja
se nato utezi vhodov posameznih nevronov, povezave med nevroni in prag, pri katerem
nevron na izhodu odda signal, ustrezno oblikujejo.

8.1.1 Organski nevron

Nevron v ¢loveskih moZganih sestavljajo trije glavni deli (slika 23):
e Mmnozica vstopajocih vlaken oz. dendritov,
e Celi¢no telo oz. soma,

e eno izstopajoce vlakno oz. akson.
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Sinapsa

Vhodna
vlakna

Izhodno vlakno

Celicno telo

Slika 23: Cloveski nevron, lasten vir

Cloveski moZgani vsebujejo priblizno 10! nevronov. Teoreti¢no lahko ima nevron tudi do
10000 ali ve¢ vhodnih povezav oziroma dendritov.

Sinapsa je lokacija na vhodni povezavi, Kjer se ta nevtron stika z izhodno povezavo prejSnjega
nevtrona. Nevroni generirajo elektri¢ne impulze, ki se prenasajo vzdolz izhodnega vlakna do
vhodnega vlakna drugega nevtrona. Od sinaps je potem odvisno, ali gre za vzbujanje ali
zaviranje tega nevrona (+ ali - sinaps). ObnaSanje sinaps se lahko med delovanjem tudi
spreminja.

Nevron vsako sekundo generira od nekaj pa do 100 impulzov na sekundo (pri napravah to
merimo z Hz).

8.1.2 Umetni nevron

Pri umetnem nevronu sedaj poizkuSamo imitirati obnasanje organskih nevronov (slika 24).
Vhodna vlakna tako predstavimo z vhodi Xi, izhodno vlakno pa z izhodom y. U¢inkovitost
sinaps oziroma utez (angl. weight) modeliramo z realnim Stevilom w;.
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W1
X2 w2
w3
x3 ) y
. Wn
Xn

Slika 24: Umetni nevron, lasten vir

Vhod X; predstavlja prisotnost ter frekvenco verige elektricnih impulzov v vlaknu. Tukaj
vzbujanje ali zaviranje elektrona nadomestimo z binarnim Stevilom O ali 1. Prav tako
modeliramo realne vrednosti med (npr. med 0 in 1) kot modeliranje frekvence elektri¢nih
impulzov.

Obtezen vhod v celi¢no jedro predstavlja sestevek elektri¢nih impulzov iz vseh vhodnih
vlaken (dendritov). Predstavljamo si ga lahko z naslednjo formulo:

=Y, ©9)

Enacba 9: Obtezen vhod nevrona, vir[12]

Izhod y je pri tem monotono naraS¢ajoca funkcija obtezenega vhoda s:

y = ) (8.10)

Enacba 10: Monotono narascéujoca funkcija obtezenega vhoda, vir[12]

Funkcija f je prenosna oziroma aktivacijska funkcija nevrona. Najbolj znane funkcije za
nevrone so pragovna (McCulloch-Pittsov model), linearna in sigmoidna.
8.1.3 Razdelitev nevronskih mrez

Nevronske mreZe lahko delimo glede na tip podatkov na vhodnem in izhodnem vlaknu. Tukaj
lo¢imo binarne in zvezne nevronske mreze.
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Delimo pa jih lahko tudi glede na to, ali prejsnji izhodi nevronske mreze vplivajo na trenutni
izhod: dinamicne (izhodi nevronov so rekurzivno povezani nazaj na vhod) in stati¢ne
nevronske mreze.

Pleada razli¢nih vrst nevronskih mrez: binarni in zvezni perceptroni, Hopfieldove nevronske
mreze, nevronske mreze z radialnimi baznimi funkcijami, Elmanove nevronske mreze,
samoorganizirajoce se nevronske mreze itd.

8.2 YOLO

Zaznavo objektov ter vrste le-teh smo upravljali v Pythonu, in sicer zopet s pomocjo knjiznice
OPEN CV2 in s pomocjo nevronske mreze YOLO (slika 25). Sistem racunalni$kega ucenja in
hkrati algoritem nevronske mreze je torej YOLO, medtem ko je ogrodje za ta sistem OPEN
CV2. Za YOLO obstajata Se ogrodji Darkflow in Darknet.

YOLO je Ze naucena nevronska mreZza, ki lahko zazna 80 razli¢nih vrst objektov (avtomobili,
vlaki, nahrbtniki, vilice, semaforji, osebe ...). Seveda pa lahko nevronsko mrezo $e nadaljnje
nau¢imo prepoznave drugih vrst objektov. Proces nadaljnjega ucenja bi nato izgledal tako, da
bi algoritmu posredovali ¢im ve¢ slik neke vrste objekta in mu povedali, za kateri objekt gre.
Nevronska mreza si nato poizkusi zapomniti oblike dane vrste objekta. Ve¢ kot bo slik za
ucenje, natan¢nejsa bo prepoznava.

Pri programiranju navadno vrste objektov nastavimo kot razrede. Pri YOLO so ti razredi
zapisani v datoteki coco.names, vendar pa so v angleS¢ini. Za prepoznavo smo napisali svoje
objekte v slovenscini v datoteko cocol.names. Za delovanje YOLO algoritma potrebujemo
tudi uteZi za algoritem, ki jih najdemo v datoteki yolo.weights in pa lastnosti algoritma, Ki jih
najdemo v datoteki yolo.cfg.

V Python sedaj vklju¢imo OPEN CV in zgoraj navedene datoteke. S pomocjo datoteke cfg in
weights lahko izra¢unamo, kateri objekti so na sliki. To deluje tako, da za vsako vrsto objekta
algoritem zapiSe samozavest s Stevilom od 0 do 1. Tukaj se zgodi celotna prepoznava vrst
objektov.
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e1. import cv2
ez. import numpy as np
e3. import matplotlib.pylab as plt

04. | from scipy.ndimage import rotate

05.

06. | vidcap = cv2.VideoCapture('inputl.avi')
07. | success,image = vidcap.read()

es8. count = @

e8. | alpha = 2

10. | beta = -140

11. img_array = []

12. net = cv2.dnn.readNet("yolov3-tiny.weights", "yolov3-tiny.cfg")
13. | razredi = []

14. razredil = []

15.

16. | with open(“coco.names™, "r") as datoteka:

17. razredi = [line.strip() for line in datoteka.readlines()]
18. | with open(“cocol.names"”, "r") as datoteka:

19. razredil = [line.strip() for line in datoteka.readlines()]
20.

21. imena_plasti = net.getlLayerNames()

22. izhodne_plasti = [imena_plasti[i[@] - 1] for i in net.getUnconnectedOutLayers()]
23. | colors = np.random.uniform(®, 190, size=(len(razredi), 3))
24.

25. | while success:

26. visina, sirina, kanali = image.shape

27.

28. #izluscevanje podrobnosti iz slike

29. blob = cv2.dnn.blobFromImage(image, ©.00392, (416, 416), (@, @, @), True, crop=False)
30. net.setInput(blob)

31. outs = net.forward(izhodne plasti)

o

33. #Ustvarjanje maske

34. class_ids = []

35. confidences = []

36. boxes = []

37. for out in outs:

38. for detection in out:

39. scores = detection[5:]

40. class_id = np.argmax(scores)

41. confidence = scores[class_id]

42. if confidence > @.5:

43. # Prepoznan objekt

44. center_x = int(detection[@] * sirina)

45 . center_y = int(detection[1] * visina)

46. w = int(detection[2] * sirina)

47. h = int(detection[3] * visina)

48. # Koordinate Stirikotnika

49. x = int(center_x - w / 2)

50. y = int(center_y - h / 2)

51. boxes.append([x, y, w, h])

52. confidences.append(float(confidence))

53. class_ids.append(class_id)

54.

55. indexes = cv2.dnn.NMSBoxes(boxes, confidences, ©.5, 0.4)
56.

57. font = cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX

58. for i in range(len(boxes)):

59. if i in indexes:

60. X, ¥, W, h = boxes[i]

61. label = str(razredil[class_ids[i]])

62. color = colors[i]

63. cv2.rectangle(image, (x, y), (x + w, y + h), color, 2)
64. cv2.putText(image, label, (x, y + 30), font, 0.5, color, 1)
65.

66. img_array.append(image)

67. success,image = vidcap.read()

68. count += 1

69.

70. | out = cv2.VideoWriter('finall.avi', cv2.VideoWriter_fourcc(*'DIVX'), 15, (720, 500))

Slika 25: Algoritem za prepoznavanje vrste objektov, lasten vir
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Glede na samozavest lahko dolo¢imo zaznane objekte. V nasem primeru smo naredili novo
masko, Kjer pri vsaki vrsti objekta s samozavestjo, ve¢jo od 0.5, naredi nov kvadrat okoli
zaznane vrste in iz izbranega indeksa razredov zapiSe na sliko zraven kvadrata tudi ime.

Za barve smo naredili novo tabelo z vsemi barvami do vrednosti 180, saj smo ugotovili, da se
nasi¢ena modra barva vidi zelo slabo.

Za vsako vrsto objekta nato dolo¢imo drugaéno barvo. V na$ program sedaj vstavimo filtriran
videoposnetek s prepoznavo voznega pasu, ga razbijemo na sli¢ice, sli¢ice obdelamo s
prepoznavo vrste objektov in posnetek ponovno sestavimo (slika 26).

Slika 26: Prepoznava voznega pasu in vrste objektov, lasten vir
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9 SISTEM ZA URAVNAVANJE V VOZNI PAS

Sistem za uravnavanje v vozni pas je algoritem ali program, ki s pomoc¢jo matemati¢nih
funkcij uravnava avtomobil med 2 prepoznani premici. Ce smo se predhodno poglobili v
zaznavo voznega pasu, pa se zdaj spustimo k uporabi tega sistema. K nadzorovanemu ucenju
ra¢unalnika smo zeleli implementirati pomo¢ pri uravnavanju V VOzni pas.

To lahko storimo s pomocjo matematike. Pri nadzorovanem sistemu lahko racunamo
koeficiente premice, saj v procesu dobimo tocke na premici za vsako stran voznega pasu.
Formula za izra¢un kota med premicama se glasi:

k2 — ki (9.11)

ane =y g w2

Enacba 11: Racun kota med premicami

Glede na pravokotnico smo nato izraCunali priblizni osnovi kot med vsako premico (stran
voznega pasu). Priblizna osnovna kota smo zdaj uporabili kot privzeta kota.

Tukaj si lahko dodamo spremenljivko, imenovano KOT_VOLANA in s prireditvenim
stavkom nastavimo vrednost na O (privzeta vrednost), saj je privzeto volan naravnan
naravnost. Vec¢ina druzinskih avtomobilov ima rotacijo volana med 972 in 1152°, medtem ko
je rotacija koles okoli 270°.

Ce rotacijo volana delimo s rotacijo kolesa, dobimo koeficient, ki nam pove, za koliko stopinj
se obrne kolo pri premiku volana za 1°.

972 (9.12)
55 = 36

Enacba 12: Racunanje koeficienta za premik koles

kar pomeni, da pri rotaciji volana za 1°, premaknemo kolesa avtomobila za 3.6°.

Ce bi se eden izmed kotov poveéal, drugi pa pomanjsal, mora program vedji kot zmanjsati na
privzeto vrednost. To storimo tako, da najprej izratunamo spremembo kota, kar storimo tako,
da od privzetega kota odStejemo novi kot. Nato moramo na podlagi spremembe zavrteti na$
volan. NaSa kolesa se morajo obrniti pod kotom, ki je enak spremembi.

Ker pa se kolesa ne vrtijo enako kot volan, moramo za vrtenje volana upoStevati prej
izra¢unano razmerje 3.6. Ce moramo tako kolesa zavrteti za npr. 20°, je poslediéno rotacija
volana enaka zmnozku zelenega kota koles in razmerja med volanom in kolesi. Zdaj vemo, da
se v takSnem primeru volan obrnemo za 72°.
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Pri voznji v ovinek se kolesa obrnejo. Ker pa snemamo s 30 sli¢icami na sekundo in
obdelamo le 1 sli¢ico na 4 sekunde, vidimo, da programski jezik Python ni primeren za
prepoznavo voznega pasu preko filtrov in funkcij, saj je prepocasen. Veliko hitreje bi taksno
nalogo opravil programski jezik C, vendar pa bi tukaj morali najverjetneje napisati svoje filtre
in funkcije za celotno obdelavo.

To pomeni, da bi ra¢unalnik spremenil pozicijo volana in koles le 1 x na 2 sekundi, kar se
mogoce zdi dokaj hitro. Verjetno bi sistem tudi deloval do doloCene hitrosti, potem pa bi bili
premiki preveliki in bi posledi¢no prislo do prekomernega krmiljenja, saj bi se zacelo
dogajati, da bi bila naslednja slika obdelana $ele po tem, ko bi ze opravili zavoj.
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10 HITROST RACUNANJA IN VARNOST

Hitrost ra¢unanja vsekakor vpliva tudi na varnost. Teoreti¢no hitreje kot rac¢unamo, bolj je
sistem varen. Zato je tudi toliko navdusenja za novi sistem Tesle, ki lahko rac¢una kar 2400
sli¢ic na sekundo. Za obdelavo 1 sli¢ice vsake 10 cm nase voznje bomo sedaj izracunali,

v

lazje predstavljali Stevila in varnost, ki je povezana z njimi.

Najvi§ja dovoljena hitrosti v Sloveniji je 130 km/h. Tukaj lahko uporabimo fizi¢no formulo za
hitrost v = s/t, da izraGunamo ¢as.

Tako vstavimo:

0.1(m) (10.13)
t

130(km/h) =

Enacba 13: Enacba za hitrost

ter mnozimo s ¢asom in delimo hitrost. Preden izraCunamo, moramo vse enote postaviti na
enako osnovo. To storimo tako, da km/h delimo s 3.6 ter tako dobimo m/s.

0.1(m) . (10.14)
36(M/5)

Enacba 14: Izpostavljen cas pri enacbi za hitrost

Nato dobimo ¢as:

t = 0.0027 (10.15)

Enacba 15: Izracunan cas

Ker je ¢as manjs$i od 1, pomeni, da moramo za racunanje sli¢ic na sekundo uporabiti naslednjo
formulo:

% _ fps (10.16)

Enacba 16: Racunanje slicic na sekundo

Se pravi, da za ra¢unanje 1 sli¢ice vsake 10 cm nase voznje potrebujemo sistem, ki omogoca
371 slicic na sekundo.
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1 posneta in obdelana sli¢ica na vsake 10 cm se sploh ne zdi razdalja, ki bi zagotavljala
optimalno varnost. Vendar pa je takSna razdalja Ze kar dobra in omogoca kar natanc¢no
delovanje sistema za uravnavanje v vozni pas.

Tesla tako pri obdelavi 2400 sli¢ic na sekundo obdela 1 posneto sli¢ico vsake n centimetrov.
N izracunamo tako, da najprej dobimo ¢as s pomocjo sli¢ic na 1 sekundo.

1y, (10.17)
fps

Enacba 17: Racunanje casa iz slicic na sekundo

Kar pomeni, da je as 4.16 * 104,
Ker nas tokrat zanima razdalja, uporabimo formulo:
s=vx*t (10.18)

Enacba 18: Enacba za razdaljo

ey

hitrosti v Sloveniji posname in obdela sli¢ico na vsake 1.5cm. Tesla svoj trenutni sistem
uvrsca v zelo varen, vsaj s staliS¢a hitrosti obdelave slicic.

Seveda pa je tukaj Se nevronska mreza, ki se razvija vsak dan s pomocjo analize voZnje
uporabnikov tega avtomobila, ki Se ni dovolj varna oziroma napredna,, da bi lahko bil voznik
odsoten.
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11 GEOMETRIJSKA KALIBRACIJA KAMER

Vsaka kamera ima svoja odstopanja. Glede na to, da mora na§ program racunati pot in
uravnavanje avtopilota, pa morajo biti »oCi« oziroma kamera vsakega avtomobila enaka. Ne
samo enaka, mora imeti tudi isti pogled oziroma sliko. Tako moramo navadne kamere pri
racunalniskem vidu kalibrirati, saj lahko drugace pride do zalo nevarnih napak.

Kamero se kalibrira s pomocjo realnega koordinatnega sistema s pobarvanimi obmocji (pike,
¢rte ...). Pri enakih kamerah pride do odstopanj, saj ne more biti vsaka kamera ista. Zato
slikamo omenjeni realni koordinatni sistem, da dobimo neko predpostavko, kaj kamera vidi
(vedeti moramo tudi polozaj kamere v tem koordinatnem sistemu - slika 27). Na podlagi slike,
ki jo kamera posname, lahko zdaj primerjamo to s kamero, na kateri je bil narejen program.
Po navadi zdaj 2 posneti sliki primerja program ali programska oprema. Na vecini kamer pa
zdaj najdemo odstopanja nekaj desetin milimetra.

Zdaj, ko vemo, kaks$na so odstopanja, lahko programsko kamero nastavimo, zato da bo
posnetek isti predpostavljeni kameri (kameri, na kateri je bil narejen program). Seveda
programska oprema to stori s pomocjo matematike. Temu postopku pravimo kalibracija.
Navadno je ta postopek natancen na tisoCinko milimetra ali Se bolj.

- '—‘ —_—
i e () Je
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—— f \’r ‘\x\—-___
& . [ | ke [ /\
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Slika 27: Geometrijsko kalibriranje kamere, vir[5]
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12 ZAKLJUCEK IN UGOTOVITVE

Ugotovili smo, da je sistem za uravnavanje vozila v vozni pas in prepoznavo vrst objektov
mozno narediti doma. Za izdelavo takSnega sistema potrebujemo znanje iz programiranja in
matematike. Pri procesu je vkljuCenih nekaj zahtevnejsSih matemati¢nih formul, ki niso podane
v sklopu srednjesolskih znanj. Seveda pa potrebujemo tudi omenjeno opremo.

Videli pa smo, da bi ob uporabi kamer potrebovali namenske kamere ali stojala, saj je pogled
kamere zelo tezko nastaviti na roko. Potrebovali pa bi tudi sistem za dusenje tresljajev, saj jih
ima na§ posnetek ogromno, s tem pa pridobi ogromno nezaZelenega Suma, ki ga kasneje
odpravijo filtri (tako podaljsamo ¢as obdelave).

Izvedeli smo tudi, da Kkljub izdelanemu sistemu, le-tega verjetno nikoli ne bomo mogli
uporabiti v avtomobilu, saj je hitrost ra¢unanja prepocasna. Hitrost bi lahko povecali z
uporabo programskega jezika C, vendar pa bi pri tem delo od nas zahtevalo $e obSirnejse
znanje matematike in programiranja. Za hitrejSe delovanje pa bi potrebovali tudi eno
namensko strojno in programsko opremo.

Presenetilo nas je, da potrebujemo za uravnavanje v vozni pas 2 premici, medtem pa je nas
algoritem filtriranja ustvarjal po najintenzivnejsih robovih okoli 10 premic. Iz 10 premic pa je
tezje doloCiti 1, ki bo natancna in primerna za uravnavanje avtomobila (zato smo morali
napisati svojo funkcijo, ki izrauna priblizni 2 premici).

Presenetljivo enostavno je bilo tudi vzpostavljanje nevronske mreZze za prepoznavo vrst
objektov. Tukaj smo morali dolociti, katero nevronsko mrezo bomo uporabljali (YOLO),
dolo¢iti utezi in prag (samozavest), ob katerem bomo prepoznali vrsto objekta. Zanimiva je
bila tudi hitrost ra¢unanja tak$ne nevronske mreze. V teoriji naj bi omogoc¢ala nekje 222
obdelanih sli¢ic na sekundo

Ugotovili smo, da danasnji proizvajalci avtomobilov z avtopiloti (Tesla) poskrbijo za varnost
na cesti s tehni¢nega stali¢a. Najrazvitejsi sistemi avtopilotov za market potro$nikov pri
najverjetneje nekje okoli 1 na vsake 70 m (pri odstranjevanju manj pomembnih filtrov tudi Se
vedno okoli 15 m).

Izvedeli smo, da se v avtomobilski industriji uporablja tudi kalibracija kamer, saj imajo
kamere enakega proizvajalca lahko drugacen pogled. Odstopanja popravimo s pomocjo
realnega koordinatnega sistema z narisanimi obmoc¢ji (pikami). Na 2 kamerah nato preverimo
razlike zajete slike obmocij z realnega koordinatnega sistema (pri zajetih slikah vemo tudi
pozicijo kamere v tem realnem koordinatnem istemu).

Tako lahko prvo hipotezo, da bo zaznavanje voznega pasu na slovenskih cestah natanc¢no,
delno potrdimo. Razlog odlocitve lezi v tem, da je sistem dokaj natancen. Problem pa so
robovi, ki jih filter ne odstrani. Ce iz takSnega sistema izraCunamo natan¢nost, dobimo okoli
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80 %. 80 % se morda zdi veliko, vendar pa je iz varnostnega stali§¢a neustrezno (moralo bi
biti okoli 97 % ali ve¢).

Drugo hipotezo, da je takSen sistem moc¢ izdelati brez osnov ali poznavanja matematike, lahko
ovrzemo. Pri pisanju raziskovalne naloge smo uporabili ve¢ kot 30 matemati¢nih formul.
Vecino teh pa sploh ne spada v sklop srednjesolskega znanja matematike.

Tretjo hipotezo, da je procesorska mo€ pri uporabi racunalniSkega vida zelo pomembna,
potrdimo, saj je le-ta zelo pomembna. V raziskovalni nalogi tega nismo mogli dokazati, saj
smo celotno obdelavo obravnavali na enem racunalniku. V teoriji pa je procesorska mo¢ eden
najpomembnejsih gradnikov sistema racunalniSskega vida. To velja Se bolj za obdelavo slik v
realnem Casu.

Cetrto hipotezo, da lahko radunanje opravimo preko obla¢nih storitev, lahko delno potrdimo.
Nase oblac¢ne storitev imajo obicajno zakasnitev dovolj nizko, da jih uporabimo za racunanje
v sistemu za prepoznavo voznega pasu. Lahko pa pride do izpada omrezja (zmanjka omrezja),
s tem pa bi izgubili vso procesorsko moc, na§ avtomobil pa bi se najverjetneje zaletel.

Zadnjo hipotezo, racunanje 4 sli¢ic na sekundo je dovolj za varno usmerjanje avtomobila na
slovenskih cestah, lahko zavrnemo. Za varno voznjo moramo obdelati ¢im ve¢ slik v 1
sekundi, kolikor je le mozno. Sistem 4 sli¢ic na sekundo pa ni varen, ¢eprav je varnost

ey

sliko na priblizno 30 prevoZenih metrov.
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13 POVZETEK

Torej smo pri raziskovanju odkrili, kako delujejo sistemi za prepoznavo voznega pasu in
katere filtre ter funkcije uporabljajo, kako ti filtri delujejo, kaj je nevronska mreza in kako z
nevronsko mrezo YOLO in ogrodjem OPEN CV2 prepoznati vrsto objekta, kako s pomocjo
kota med premicami ustvariti program za uravnavanje avtomobila v vozni pas, da je danaSnja
tehni¢na (s stalis¢a strojne opreme) varnost pri vecini proizvajalcih visoka, ter da je potrebno
kamere v avtomobilski industriji kalibrirati zaradi odstopanj (vsaka kamera ima neka
odstopanja).

Ob celotnem procesu pa je nastalo kar nekaj naprednih programov. Nekateri izmed
programov so algoritem za prepoznavo voznega pasu, algoritem za uravnavanje avtomobila v
vozni pas, algoritem za prepoznavo vrst objektov ... Kot rezultat pa je nastalo tudi veé
posnetkov, kjer so zgoraj navedeni algoritmi obdelali originalne posnetke voznje (programi na
spletiscu Github — glej prilogo).
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14 ZAHVALA

Raziskovalna naloga ne bi bila v taksni obliki, ¢e nam pri nastajanju le-te ne bi pomagalo
veliko ljudi. Zahvala je torej namenjena naslednjim:

mentorju Roku Urbancu, za pomoc, voljo, vztrajnost, njegov prosti ¢as in spodbudo;
starSem;
Lidiji Suster, prof., za lektoriranje;

uditeljem ERS in ravnatelju Simonu Koneé¢niku, univ. dipl. inZ., za vso podporo in

spodbudo;
recenzentu raziskovalne naloge;

komisiji Mladih raziskovalcev in koordinatorici gibanja Mladi raziskovalci Karmen
Hudournik;

vsem neomenjenim, Ki so kakorkoli pomagali pri izdelavi naloge.

15 PRILOGE

Med priloge sodijo slike, urejevalni dokumenti slik, algoritmi, posnetki, obdelani posnetki,
datoteke za sistem YOLO in drugo, kar bi utegnilo povzrociti nepreglednost raziskovalne

naloge, ¢e bi to umestili med ostalo besedilo:

A) Povezava do spletnega prostora: https://1drv.ms/u/s!AifiL-
DLbMCcEjxPk897cJUJUfxIM?e=JJBsHv (13. 02. 2020).

B) Povezava do sistema za upravljanje z izvorno kodo Github:
https://github.com/Lahlukap669/L ane-assist-object-recognition (13. 02. 2020).



https://1drv.ms/u/s!AifiL-DLbMcEjxPk897cJUJUfxlM?e=JJBsHv
https://1drv.ms/u/s!AifiL-DLbMcEjxPk897cJUJUfxlM?e=JJBsHv
https://github.com/Lahlukap669/Lane-assist-object-recognition
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16 VIRI IN LITERATURA

Vsi viri, ki niso navedeni, so bili ustvarjeni s strani avtorja raziskovalne naloge. Za izdelavo
slik smo uporabili odprtokodna programa Gimp in Inkscape ter brezpla¢ni program Pencil.

16.1 Viri slik

Vir [1]: Sean Hollister. Cip avtopilota (Tesla).
https://www.theverge.com/2019/4/22/18511594/tesla-new-self-driving-chip-is-here-and-this-
is-your-best-look-yet (28. 1. 2020).

Vir [2]: Sofiane Sahir. Prepoznava robov s filtrom Canny.
https://towardsdatascience.com/canny-edge-detection-step-by-step-in-python-computer-
vision-b49c¢3a2d8123 (28. 1. 2020).

Vir[3,4]: Open CV. Houghove ¢rte.
https://docs.opencv.org/3.4/d9/dbO0/tutorial_hough_lines.html (28. 1. 2020).

Vir[5]: izr. prof. dr. Bozidar Potoc¢nik, 1. (2018/19). Uvod v racunalniski vid in razpoznavanje
vzorcev. 3. letnik RIT — UNI, Fakulteta za elektrotehniko, rac¢unalni$tvo in informatiko, str.
32.

16.2 Viri vsebine in enacb

1. Taz Tally. Razumevanje grayscale. https://www.linkedin.com/learning/advanced-
photoshop-color-correction/understanding-grayscale-values-and-color (15. 2. 2020).

2. Sofiane Sahir. Canny filter. https://towardsdatascience.com/canny-edge-detection-
step-by-step-in-python-computer-vision-b49¢3a2d8123 (15. 2. 2020).

3. https://www.youtube.com/watch?v=6g405UOH304 (15. 2. 2020).

4. Open cv. Moduli. https://docs.opencv.org/2.4/modules/ (15. 2. 2020).

5. Jay Rambhia. Vrejetnostna Hough transformacija.
https://jayrambhia.com/blog/probabilistic-hough-transform (15. 2. 2020).

6. lan Macdonald. Verjetnostna Hough transformacija.
https://pdfs.semanticscholar.org/58ce/e69ed2033f559f5ba579b48ac4359bcf524c.pdf
(15. 2. 2020).

7. GeeksforGeeks. Grayscale slike. https://www.geeksforgeeks.org/python-grayscaling-
of-images-using-opencv/ (15. 2. 2020).
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8. Computerphile. Canny filter robov.
https://www.youtube.com/watch?v=sRFM5IEqR2w (15. 2. 2020).

9. Computerphile. Kako delujejo filtri in zamegljenja?
https://www.youtube.com/watch?v=C_zFhWdM4ic (15. 2. 2020).

10. Open cv. Dokumentacija. https://docs.opencv.org/3.4/ (15. 2. 2020).

11. Techtutorialsx. Python OpenCV: pretvarjanje slike v ¢rno in belo.
https://techtutorialsx.com/2019/04/13/python-opencv-converting-image-to-black-and-
white/ (15. 2. 2020).

12. izr. prof. dr. Bozidar Potoc¢nik, I. (2018/19). Uvod v racunalniski vid in razpoznavanje
vzorcev. 3. letnik RIT — UNI, Fakulteta za elektrotehniko, rac¢unalni$tvo in
informatiko.

13. Sergio Canu. YOLO prepoznava vrst objektov z uporabo OpenCV.
https://pysource.com/2019/06/27/yolo-object-detection-using-opencv-with-python/
(15. 2. 2020).

14. Canny prepoznava robov. Ruye Wang.
http://fourier.eng.hmc.edu/e161/lectures/canny/nodel.html (15. 2. 2020).

15. Gaussov filter. ScienceDirect.
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/gaussian-filter (15. 2. 2020).
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17 AVTOR RAZISKOVALNE NALOGE

Luka Lah je dijak 4. letnika Elektro in ra¢unalniske $ole (ERS) v Velenju. Za raziskovalno
nalogo se je odlocil, ker ga zanima programiranje, elektrotehnika ter nove tehnologije.
Zanima ga tudi programiranje s programskimi jeziki, kot sta Python, Javascript ter drugi. Sam
ima ze tudi kar veliko izkusenj z delom s Pythonom, saj se je usposabljal na Malti (leta 2019),
Arduinoti, Javascriptom, PHP-jem ... Zelo je aktiven tudi na Sportnem podro¢ju, v atletiki je
¢lan v drzavni reprezentanci. V prihodnosti se Zeli ukvarjati s programiranjem, Sportom,
avtomatizacijo procesov ter ostalimi $portnimi in elektro ter racunalniskih stvarmi (slika 28).

Slika 28: Mladi raziskovalec Luka Lah, lasten vir



