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ESTYMACJA PREDKOSCI POJAZDU W WARUNKACH SILNYCH ZAKLOCE N
LOSOWYCH Z WYKORZYSTANIEM FUNKCJI INTERKORELACJI

Zaproponowano meted estymacji pedkasci  pojazdu  poruszapego
sie po jednym pasie ruchu. Uwegdhiono rozmycie obrazu pojazdu oraz
wyskpowanie szumoOw gaussowskich na poszczegoélnychchtabavizycji obrazu.
Metoda bazuje na funkcji korelacji wzajemnej ( tktgelacji) wyznaczonej
pomidzy obrazem zakibconym a modelem pojazdu. Dziatadgorytmu
w warunkach silnych zakié¢e losowych zweryfikowano w  wyniku
przeprowadzonych symulacji komputerowych.

ESTIMATION OF THE VELOCITY OF A VEHICL IN STRONG RA NDOM
NOISE CODITIONS BY MEANS CROSS CORELATION FUCTION

The method of estimating the velocity of a vehitleving in one lane
was proposed. Vehicle image blurring and the appeee of Gaussian noises
at individual stages of image acquisition were édeed. The method is based
on the cross correlation function (mutual corretat) determined between
a distorted image and a vehicle model. The worldfican algorithm in strong
random noise conditions was verified through corapsimulations.

1. WSTEP

W pracy rozpatrzono zagadnienie estymaciidgosci pojazdu na podstawie obrazu
zarejestrowanego przez kamerideo. W przypadku niskiego poziomu zakibatosuje si
metod; polegajca na odejmowaniu kolejnych klatek obrazu, co pozveattentyfikowa
poruszajce st obiekty. Przykladem mi@ by algorytm zaproponowany przez Lucas B.D i
Kanade T. [2]. Jedna z wersji tego algorytmu proeyd wykorzystanie pochodnej obrazu.
Wykonanie operacji thiczkowania sygnatu w obecém zaktocé losowych mae by
przyczyra duzych bkdéw [3]. W przypadku wysokiego poziomu zakidceniztoda
odejmowania kolejnych sekwencji obrazu staje réieprzydatna, poniewaprowadzi do
wzrostu poziomu zaktdcenia- ngstije sumowanie wariancji szumu. W niniejszej pracy,
gdzie uwzgtdnia sé silne zaklécenia losowe, przyp, ze dla poszczegélnych klatek
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estymuje si potazenie obiektu, natomiast gitkos¢ wyznacza s na podstawie sekwencji
obrazéw (10, 20,30 klatek).

2. METODA ESTYMACJI PR EDKOSCI POJAZDU

Przygto, ze przed uruchomieniem pomiaruegqkosci zostata zarejestrowana
dostateczna liczba obrazéw tta (np. 1000), na jpedstktérej dokonanospednienia, co
pozwolito okreli¢ charakterystyczne cechy tlta. Zaktade, ¢k Wredniony obraz tla jest
odejmowany od kolejnych, zarejestrowanych obrazopomiszaicym sk obiektem. W
efekcie, przyjmuje si ze tto posiada poziom réwny zero i jest zaklécananmsam
gaussowskim identycznie jak pojazd. W celu uprosaizzrozwaan rozpatruje si pojazdy
w uproszczonej skali szam: pojazdowi jasnemu przypardkowana jest liczba 0,5,
natomiast pojazdowi ciemnemu- liczba — 0,5. Zakigdaze prdkos¢ pojazdu wynosi
90km/godz. oraz kamera rejestruje 25 klatek na rekkustwierdza i, ze dwie kolejne
klatki odpowiadai drodze 1m przebytego przez pojazd. Zaklazlape kamera ma
rozdzielczé¢ 320 pikseli oraz obraz obejmuje deog diugdci 320m, stwierdza §j ze
odlegta¢ dwoch gsiadupcych pikseli w obrazie odpowiada odlegio 1m na drodze.
Zaklada s, ze ruch pojazdu, o diugoi 6m, odbywa si na jednym pasie ruchu a kamera
umieszczona jest z boku drogi.

Model pojazdu, tzn. prostak o podstawie 6 pikseli zostat rozmyty za pomdittru
sredniej ruchomej przyjmag posté trapezu ys przedstawionego na rysunku 1.
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Rys. 1. Model pojazdu przty do obliczea.
Zrédto: opracowanie wlasne

Obraz przedstawiony na rysunku 1 zostat zaklécormumem gaussowskim
charakteryzujcym sk odchyleniem standardowymm = 035,co zostatl@aprezentowane na
rysunku 2
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200

Rys. 2. Przyktadowy obraz pojazdu w obé&chpaktocé losowych ¢ = 035) uzyskany
w ramach symulacji komputerowych.
Zr6dio; opracowanie whasne.

W celu estymaciji poteenia pojazdu wykorzystano funkdiorelacji wzajemnej
(interkorelacji ) o postaci [5, s.82]:

© (r)= [ ylt)xe- oot ®

gdzie: y(t) - zarejestrowany sygnat
x(t) - zatzony model obrazu pojazdu

Dokonupc dyskretyzacji oraz uwzediniajac przygte zataenie (jeden piksel odpowiada
jednej sekundzie), otrzymujecsi
ti =i; 7,=n gdziei=12..,N;n=212...,N (2)

Zastpujac calle (1) sumy oraz uwzgidniajpc wzoér (2), funkcja korelacji wzajemnej
wyrazi sk zaleznoicia:

N
@, =Y yix(i-n) 3)
i=0
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Jako zataony model obrazu pojazdlx(t) przyjeto trapez, ktéry w postaci dyskretnej
wyraza sk wzorem:

1 dla fi-n<d
D~|i-n|

D-d
0 dla fi-n>D

x(i-n)=A dla d<[i-n<D (4)

gdzie:2D — dolna (dtasza) podstawa trapezu
2d - gorna (krétsza) podstawa trapezu.

Jako szczegélne przypadki wzoru (4) zosteozpatrzoneD = d — prostolat orazd = 0 —
trojkat.
Na rysunku 3 przedstawiono przyktadpwealizacg funkcji korelacji wzajemnep,

(linia kropkowana) uzyskandla D = d= 3, A = 1 (wz6r (4)) oraz model pojazdu
oznaczony lird ciagta Vs .
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Rys.3. Przyktadowa realizacja funkcji korelacji yeranejd , (linia kropkowana) dla A=1

oraz D=d=3 (wzor (4)). Lini cigglq ys oznaczono model pojazdu.
Zr6dio; opracowanie whasne.

Zgodnie z rysunkiem 3, funkcja interkorelacji q@@ maksimum w punkcie
odpowiadaicym srodkowi pojazdu. Proponowana metoda estymacji eot@ pojazdu
polega na wyznaczeniu wasfth funkcji @i okresleniu punktu ng,,wystpowania
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maksimum funkcji interkorelacji — metede oznaczono jako MI. Uwzgtiniajac trzy
modele pojazdu, zastosowano rpsjace oznaczenia pierwszej metody : MPI — prostiok
MTI — trapez orazMAI - trojkat. Rozpatrzono réwniemodyfikacg metody MI polegajca
na poszukiwaniu warksi maksymalnej iloczynu P kolejnych wasto funkcji @, - Ml

oraz odpowiednio MPII, MTII iMAII .
Sytuacja obserwowana na rysunku 3 wpsje stosunkowo rzadko — w wynikuzhgo
poziomu zakidcenia maksimum funkefi , moze wystpi¢ w dowolnym punkcien.

W przypadku pojazdu ciemnego reprezentowanego pimezbe -0,5, nalery
poszukiwg minimum funkcji korelacji wzajemnej- algorytm wyaczat niezalenie
obydwa ekstrema, a poréwnanie wynikéwn&owych jednoznacznie ustalato zaistniaty
wariant.

Algorytm estymacji pgdkosci pojazdu jest nagpujacy. Dla kolejnych (np. 10-ciu)
obrazéw wyznacza giwvartcsci pikseli dla ktérych wyspito maksimum funkcji®
oraz ich mediagp Obserwacje, dla ktorych odlegéo wartcici pikseli od mediany
przekraczaj L zostaj usunéte — nie uwzgidnia sé ich w dalszych obliczeniach. Dla
uzyskanego zestawu wyznaczatsend liniowy, ktérego wspoétczynnik kierunkowy tej
okresla predkos¢ pojazdu.

3 .WYNIKI SYMULACJI KOMPUTEROWYCH

W pierwszej kolejnéci rozpatrzono dob6r wartoi A i D = d wyskpujacych we wzorze
(4) — parametr A ok&da amplitud impulsu prostoitnego, natomiasgD jego dtugdc.

W wyniku eksperymentu numerycznego ustalos®, parametrA nie ma wplywu na
potozenie maksimum funkcji interkorelacji (wptywa jedgnina warté¢ estremum).
Natomiast, paramef®d ma istotny wplyw na jaki& uzyskanych wynikéw — najmniejszy
bfad wartgci estymowanej mdkosci uzyskano dlaDP=3. Oznacza toze optymalny
impuls prostoktny x(i-n) ma szerok& zgodm, z zal@zon diugdicia pojazdu 2D=6).

W rzeczywistych warunkach, gdzie nie znamy dkejgpojazdu, zaleca siwykonanie
obliczer dla kilku wartgci D. Jako optymalm wartas¢ D nalery przyjaé te, dla ktorej
uzyskano najmniejazliczbe obserwacji odrzuconych w wyniku zastosowania kiyta
odlegtaici od mediany (p.2).

Kolejno, ustalono optymaldrnwartas¢ L, decydujca o wynikach testu odlegdoi piksela
od mediany, wynosza LPI=11. W przypadku metody MIl optymalna waétoL, dla
wszystkich modeli sygnatu (prostgk trapez, trojkt), wynosiLIl = 8. W metodzie tej
wyznacza & ekstremum dl& kolejnych wartéci funkcji interkorelacji, gdzie optymalna
wartas¢ wynosiR = 5(dla trzech model).

Analogicznie, w wyniku eksperymentu numerycznegtalogao optymalne parametry
impulsu trapezowegdT=5, dT=2, LTI= 10oraz impulsu tréjktnego: DA =6, LAl =11.

Obliczenia wykonano dla sekwencji 30 obrazéw, pczym, omowioa procedug
estymaciji pgdkosci pojazdu stosowano oddzielnie dlaz#tej sekwencji 10-ciu obrazow.
Jako wynik kacowy przyjmowancsredni arytmetycza z trzech sekwencji. Zakldcenia
losowe realizowano za pomp@eneratora liczb losowych o rozkladzie normalnym o
wartaici przecgtnej réwnej zero oraz trzech wastiach odchylenia standardowego
o =025; 03;035.
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Symulacje komputerowe polegaly na wykonaKi400 powtérzé i wyznaczeniu na tej
podstawie bidu estymaciji. Jako pierwszy wyznaczany byddrednio kwadratowy MSE
(Mean- Squared Error):

K
1 R
MSE=—->" (U ~va)? (4)
Kia
gdzie: vy - oszacowanie gpdkosci w k-tej symulacji
Vg - wartas¢ doktadna pgdkosci.

Btad srednio kwadratowy jest o tyle istotnyge ujmuje on dcznie bhd obchzenia
estymatora jak rownigjego wariangj [1, s.17]:

MSE=V () +b(V)? (5)
gdzie: V(\?) - wariancja estymatora
b(\7)- obchzenie estymatora.
Kolejno wyznaczano wargé bigdu RMSE (Root Mean- Squared Error):

RMSE=+/MSE (6)

Jako ostatni, wyznaczanattRRMSE (Relative Root Mean- Squared Error):

|1 K \7k—Vd 2
RRMSE= \/EZ(—j ) (7

k=i\ Vd
gdzie oznaczenia jak we wzorze (4).

km

godz
przemieszczeniu modelu pojazdu o jeden piksel agiwcijednej sekundy, tzn. pdienie
pojazdu w dwdch kolejnych obrazachzmé sic o jeden piksel. Oznacza toe we wzorze
(7) nalezy przyja¢ vq =1, czyli wz6r (7) prowadzi do tych samych wynikove, wzor (6).
W tabeli 1 zamieszczonodaly wynikdw estymacji mdkosci pojazdu uzyskane na drodze
symulacji komputerowychK=400). Kolejne kolumny zawieraj odchylenie standardowe
zaktdceniaz , wartdi¢ oszacowania godkosci V, obchzenie estymatorb(\”/)oraz bhd
srednio kwadratomjRMSE

Rozpatrywany problem byt tematem pracy [4], gdz&ymacja poleenia pojazdu

zostata wykonana w wyniku aproksymacji paraboli¢zmeartosci obserwacji vy .
Nastpnie, wyznaczano warté maksymala paraboli, ktéra pokrywata giz wartGcia
wyrazu wolnego réwnania parabol0; (metoda PI). Modyfikacja metody pierwszej

Przy poczynionych zaseniach (p.1), prdkos¢ pojazdu vy =90 odpowiadata
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polegata na wyznaczaniu maksimum iloczynu R=6 kgi&ji wartéci wyrazu ag

(metoda PII). Stosag zaproponowany tam algorytm, wykonano obliczenia tych
samych poziomow zaktécenia. Wyniki symulacji kongrotvych zamieszczono w Tabeli
1.

Tabela 1 Bédy wynikdéw estymacji pdkasci pojazdu

Metoda MPI Metoda MPII
g v b(y) [RMSE v b(0) RMSE
0,25 0.9945 -0,0055] 0,0641 1,0027 0,0027 0,0577
0,30 0,9877 -0,0123] 0,0849 1,0009 0,0009 0,0721
0,35 0,9756 -0,0244 0,1117 0,991 -0,0083 0,0947
Metoda MTI Metoda MTII
0,25 0,9972 -0,0028, 0,0546 1,0015 0,0015 0,0539
0,30 0,9930 -0,0070 0,0743 1,000 0,0002 0,0683
0,35 0,9856 -0,0144 0,1083 0,9926 -0,0074 0,0893
Metoda MAI Metoda MAII
0,25 1,0016 0,0016 0,0659 1,0012 0,0012 0,0546
0,30 0,9985 -0,0015 0,0851 1,0048 0,0048 0,0676
0,35 0,9864 -0,0136) 0,1162 0,995(1 -0,0049 0,0884
Metoda PI {vg algorytmu[4]) Metoda PII (wg algorytmu[4])
0,25 0,9970 -0,0030 0,0650 0,9983 -0,0017 0,0554
0,30 0,9908 -0,0092 0,0833 0,9938 -0,0062 0,0726
0,35 0,9773 -0,0227 0,1056 0,983b -0,0165 0,1011

Zrodto: opracowanie whlasne

Porownujc wyniki estymacji pgdkosci metody, MI (MPI, MTI, MAI ) stwierdza si
najmniejsze wartei bledow RMSE dla metody MTI (okno trapezowe), ktéreas
poréwnywalne z wartziami bkdéw RMSE metody PI ([4]). Odndnie metody Mill,
najmniejsze warkei bledéw zapewniaj metody MAII (okno trojkatne) i MTII (okno
trapezowe), ktére okazugie doktadniejsze, nimetodaPll.

Z tabeli 1 wynikaze metoda MIl prowadzi do mniejszych waktbbledéw niz metoda
MI, zaréwno co do kidu RMSE jaki bledu obcizenia b(\?).Ponadto, stwierdza esize

wartosci btedu obcizenia b(\?) s3 wielokrotnie mniejsze, wni wartgsci biedu RMSE.

Oznacza to, zgodnie ze wzorem (3f zasadniczymirédiem bédow jest wariancja
estymatoraV/(V).

4. WNIOSKI

W pracy zaproponowano metoastymacji pgdkosci pojazduna podstawie obrazu
zarejestrowanego przez kamewideo, zawierajcego zaktdcenia o wysokim poziomie.
Algorytm wykorzystuje funke korelacji wzajemnej rejestrowanego sygnatu oraz
trapezowego okna czasowego (wzér (4)). Jako sztzeghzypadki trapezu rozpatrzono
okno prostoktne i okno trojlgtne. Stosujc metod MI, polegajca na estymacji poteenia
ekstremum (maksimum lub minimum) funkcji korelagfzajemnej, najmniejsze wakm
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btedow odnotowano dla okna trapezowego o podstavZdzh=10i 2dT=4. Dla metody
MIl, w ktdrej wyznacza si ekstremum dl&R=5 kolejnych wartéci funkcji interkorelacji,
najlepsze wyniki uzyskano dla okna triffkego o podstawiDA =12 oraz trapezowego
0 podstawach jak wgj. W obydwu przypadkach stwierdzg siniejsze wartéci bledéw,
niz w metodziePll [4].

Z danych zawartych w tabeli 1 wynikae najlepsze wyniki uzyskano dla metddAll
i MTIl. Jednake stosowanie okna trapezowego jestailoive, poniewa wymaga
okreslenia dwéch parametréow (diugm podstaw).

Z tego powodu nafgy zarekomendowametod: MAIl , gdzie w wyniku zastosowania
kryterium odlegtéci od mediany (p.2), oké sk tylko jeden parametr (dtugé
podstawy). Za stosowaniem okna trdjlego przemawia dodatkowo fake w przypadku
silniejszego rozmycia obrazu pojazduz m® ma miejsce na rysunku 1, model pojazdu
jeszcze bardziej upodobnksio tréjkata.
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