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PRZETWARZANIE DANYCH SUROWYCH W BAYESOWSKICH
ALGORYTMACH SLEDZENIA POJAZDOW

Artykut dotyczy jednego z istotnych zagadrievigzanych z wykorzystaniem technik
sledzenia pojazdéw w Inteligentnych Systemach Tiatmpych, jakim jest kwestia
przygotowania danych wgjowych dla algorytmuledzenia. Ze wzgllu na fakt, 2 typowe
algorytmy sledzenia nie ¢ zdolne do prawidlowego wyznaczenia trajektorii ucdla
obiektow reprezentowanych przez sygnaty o poziabliEnym do szumu, wykorzystywana
jest w tym celu technologia Track-Before-Detect[§).Brego rodzaju algorytmy oparte s
na podejciu bayesowskim z wykorzystaniem peinej informacpbiekcie. W artykule
zilustrowane zostaly efekfjedzenia médiwe do uzyskania dgti wykorzystaniu danych
surowych, co pozwala na efektywsledzenie obiektow zlokalizowanych blisko siebie,
charakteryzujcych s¢ odmiennymi kolorami. Watek stanowi obiekty o Kkolorze
zblizonym do tta, ktére podlega estymaciji i eliminaciji.

PROCESSING OF RAW DATA IN BAYESIAN
VEHICLE TRACKING ALGORITHMS

The paper is related to an important issue relatethe application of vehicles tracking
technology for the Intelligent Transportation Swystewhich is the preprocessing
of the input data for the tracking algorithm. Sintypical tracking algorithms are unable
to detect the motion trajectories properly for thigiects represented by the signals when
their level is similar to the noise, the Track-Bef®etect (TBD) approach is used in such
cases. Such algorithms are based on the Bayesjamagph utilising full information about
the object. In the paper some results of trackirgy demonstrated, which can be obtained
due to the usage of the raw data, allowing an &ffedracking of objects located close to
each other, which are characterised by differenfouts. An exception is related
to the objects with similar colour to the backgrdumvhich is estimated and eliminated.
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1. WSTEP

Efektywne wykorzystanie mitiwosci systeméw teleinformatycznych w transporcie
samochodowych jest szczegdlnie widoczne w aspekai@oju Inteligentnych Systemow
Transportowych (ITS) [6], dzki ktdrym mazliwe jest nie tylko usprawnienie procesow
elektronicznego poboru optat, zastosowanie ,ingligej” sygnalizacjgwietinej, czy te
zastosowanie znakéw o zmiennejstiedo sterowania ruchem, lecz takwykorzystanie
informacji o ruchu pojedynczych pojazdéw m.in. deléev statystycznych (np.
szczeg6towe badanie ra¢nia ruchu). Zakladag wykorzystanie infrastruktury bazagej
na r&nego rodzaju czujnikach, czy teztlach indukcyjnych, pozyskanie szczegétowych
informacji o ruchu pojedynczych pojazdéw jest utrieshe, a cgsto wrcz niemdliwe.
Istotnym elementem stymulgym rozwdj tego rodzaju systeméw jest wykorzystanie
technik wizyjnych opartych na przetwarzaniu i anali obrazéw i sekwencji wideo
pozyskanych z kamer montowanych bezpdnio nad droglub w jej poblizu. Systemy
takie umaliwiaja czgsto wiarygodne rozpoznanie numeru tablicy rejegireg, jak
réwniez marki pojazdu znajdugego st w ruchu, jednak uwarunkowane jest to
odpowiedny, jakoscia i rozdzielczécia pozyskanego obrazu. SzczegOlnie przydatne
w takich zastosowaniach modpy¢ m.in. techniki superrozdzielcgd, analizowane tale
we wczdniejszych pracach [7], podobnie jak wykorzystaeiehhologii HDR [9].

Jednym z najwaniejszych aspektdw zastosowania danych wizyjnych T8 jest
mozliwos¢ ich wykorzystania déledzenia ruchu pojazdéw, co jest jednak utrudnidiae
obiektéw odlegtych reprezentowanych przez sygnaporiomie zblkonym do szumu. Ze
wzgledu na fakt, 2 w typowym algorytmigledzenia wykorzystywaney slane uzyskane po
zastosowaniu algorytmu estymaciji i eliminacji thapzliwa jest utrata danych na tym
etapie, ktora utrudnia odtworzenie prawidtowe]jakaprii ruchu poszczegdélnych pojazdéw
przez algorytniledzenia. Z tego wzgllu w dalszej agci pracy przedstawiono mbwo sci
wykorzystania danych surowych, ¢ki czemu zachowana zostaje dobra wzajemna
separowaln& $ledzonych obiektdw, jak rownte mazliwosé poprawnego sledzenia
rézniacych st od siebie obiektow zlokalizowanych blisko siebie.

W dalszej czsci publikacji oméwione zostarpokrotce techniki estymacii tta, algorytm
Sledzenia przed detekcj1-4], a take przedstawione zostarwyniki wstepnych bada

..,

TBD.
2. ALGORYTMY ESTYMACJI TLA

Prawidtowa detekcja pojazdow znajgeych sié w ruchu uwarunkowana jest poprawn
estymacj tla tj. drogi i jej nieruchomego otoczenia. Bli usunkciu tla maliwe jest
uzyskanie danych wajiowych dla algorytmu sledzenia zawieragych znacznie
zredukowan ilos¢ informaciji, co zmniejsza zhwnas¢ obliczeniowy procedurysledzenia.
Jest to szczegolnie istotne w wypadledzenia przed detekcge wzgédu na konieczni@
testowania wielu mdiwych trajektorii ruchu.

W najprostszym algorytmie opartym na poréwnaniu clwésiednich klatek sekwencji
wideo wykorzystywane jest proste progowanie, canggdprowadzi do wynikow silnie
uzaleznionych od wplywu zaszumienia oraz zmian warunk@wietleniowych i pogody.
Z tego wzgtdu prég detekcji powinien ldydynamicznie zmieniany, co prowadzi do
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algorytmow adaptacyjnych, ktére powinnyc¢byowniez odporne na gwattowne lokalne
zmiany koloru np. rozbtyski spowodowane krotkotryvatkierunkowym odbiciendwiatta,
mokra jezdni, czy tez nawet ruchem 4ci na wietrze.

Oczywicie algorytmy estymacji tta majswoje ograniczenia, ktorey siiezalene od
sposobu oblicze wykorzystanego w procesie estymacji. Przyktadoweosytuacii, gdy
zaparkowany przez digzy czas pojazd wtza s¢ do ruchu, piksele reprezertog
opuszczone przez niego miejsce parkingowe ¢ila pocztkowo klasyfikowane jako tho.

Podstawowy rénicowy algorytm estymacji tta mie by¢ wykorzystywany jedynie przy
statych warunkach éwietleniowych i zatégeniu, i wszystkie elementy sceny poza
sledzonym obiektem pozostapieruchome. Alternatywnym rozuzaniem jest érednianie
okreslonej liczby kolejnych klatek sekwencji wideo, woékym zaktada si iz obiekty
ruchome wysfpuja na nich w rénych miejscach, dzki czemu ich wplyw na dredniory
wartas¢ koloru kadego piksela jest stosunkowo niewielki. Ze wvegigl na powolnéé
dziatania tego algorytmu oraz z#gjs¢ pamkci zazwyczaj stosuje gijego modyfikacg
w postaci filtrusredniej ruchomej lub wygtadzania wykladniczego. Ailwe jest rownie
wykorzystanie technik nieliniowych, takich jak fdicja medianowa, a taé& kombinacji
roznych technik, co przedstawiono w jednej z vécaejszych publikacii [8].

3. PRZETWARZANIE DANYCH SUROWYCH

Dane uzyskane w wyniku eliminacji tta stangvimformacje wejciowe dla algorytmu
sledzenia ruchu. W wypadkéledzenia obiektéw odlegtych reprezentowanych nazibr
przez kilka ldz kilkanascie pikseli bardzo dobre wyniki moa uzyska stosujc algorytm
Sledzenia przed detekcj(Track-Before-Detedt Zazwyczaj danymi weégiowymi dla
algorytmu TBD g pozycje obiektdw, jednak w artykule rozpatrzono zlwm$¢
wykorzystania danych surowych, gi czemu maliwe jest rozrénienie obiektow, ktére
sa ciemniejsze od tta od obiektéw od niegénjajszych i ich jednoczesrtedzenie.

W odr&nieniu od klasycznego podeja dosledzenie opartego na detekdjiedzeniu
i przypisaniu obiektu déciezki, w rozwazanym algorytmie detekcja napuje posledzeniu
i przypisaniu obiektu do trajektorii. Oparta jestacna progowaniu skumulowanego sygnatu
reprezentujcego obiekt widoczny na kolejnych klatkach sekwemdfgeo. Wymaga to
jednak czasochtonnego testowania potencjalnyctelt@jii ruchu, co jest szczegdlnie
utrudnione dla obiektow reprezentowanych przez alygo poziomie zblionym do szumu,
co jest charakterystyczne dii@dzenia obiektéw odlegtych.

W zaleznosci od przygtych zalaen oraz potrzeb systemu rdiwve jest zastosowanie
réznych wariantéw algorytmdledzenia przed detekcjMozna je podzieli zasadniczo na
algorytmy rekurencyjne i nierekurencyjne. Pierwgzapa algorytméw charakteryzuje; si
mniejszym zapotrzebowaniem na padmraz mniejsz ztozonascia obliczeniova.

Typowym podejciem jest algorytm czasoprzestrzenny (Spatio-TealpofBD),
w ktorym wykorzystywana jest wydznie uprzednio obliczona przestizetanéw oraz
dokonywana jest jej korekcja na podstawie danyalowych obserwacji. Meze by on
opisany w postaci pseudo-kodu jako [10]:
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Start
P(k=0,s)=0 /linicjalizacja (1a)
For k=1
P™(k,9) = [ (s|S)P(k=15.)ds,  fkorekcja ruchy (1b)
S
P(k,s) =aP  (k,s) + (L-a)X(k,s) Ilkorekcja informacji (1c)
EndFor
Stop
gdzie:
k — numer iteracji,
S — stan (okrdony przez potaenie i pedkosic),
X — dane wafiowe (surowe),
0.(S|S.;) — macierz przégia stanéw (macierz Markowa),
P~ — przewidywane wygie TBD,
P — wyjicie TBD,
a — wagowy wspétczynnik wygtadzaly a O (0]) .

Informacje binarne uzyskane w efekcie detekcji kidie w przestrzeni pomiarowej
stosowane typowo jako dane ¥@pwe dla konwencjonalnego algorytréledzenia mog
by¢ efektywnie zagpione danymi surowymi. Do celéw tego rodzaju dejiekc
wykorzystywane mog by¢ klasyczne algorytmy cyfrowego przetwarzania sygwalczy
tez np. adaptacyjne progowanie. W szczegolnym wypadhka algorytméw TBD
wykorzystupcych  podejcie  bayesowskie nitiwe jest sledzenie  obiektow
reprezentowanych przez sygnaly o poziomie naweizppszumu tta, co wymaga jednak
wykorzystania peinej informacji o obiekcie. W najgtszym przypadku nie by to
zZwigzane z #rednianiem wielu wartei po zadanej trajektorii. Dgki wykorzystaniu
danych surowych nidiwe jest zmniejszenie wptywu zakiéte wydobycie dodatkowych
informacji wytecznych dla algorytmgéledzenia.

Wykorzystanie danych surowych w postaci obrazuamdsy jest jednak nieefektywne
ze wzgkdu na fakt, 2 tego rodzaju obrazy zawiegajv dwej czsci tto. Usunicie tla
z danych surowych pozwala uniéncatkowania pikseli reprezenggjych tto, gdy po jego
usunigciu wartaci te s réwne zero. W rezultacie zastosowanie algorytmiynescji
i usunkcia tta dane wégiowe zawieraj tylko niezerowe informacje dotygze obiektow
ruchomych, wyjtkiem maze by jedynie pojazd w kolorze tta (zazwyczaj nawierachn
chot w ogolnaci zalezy to m.in. od lgta nachylenia kamery wzglem drogi).

W typowych algorytmach estymaciji ttagsto wykorzystuje si operacg wyznaczania
wartasci bezwzgédnej normalizuica dane wejciowe dla algorytmoéwvgledzenia do postaci,
w ktérej wartdci zerowe reprezentufto, a relatywnie die wartgci dodatnie reprezentyj
obiekty ruchome niezateie od ich jasnéci. W systemachiledzenia pojazdéw mamy
jednak zazwyczaj do czynienia z nawierzehnv kolorze szarym oraz ruchomymi
pojazdami, ktére magby¢ od niej zaréwno jaiejsze, jak rowniz ciemniejsze. Obliczenie
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wartasci bezwzgédnej utrudnia rozrénienie pojazdéw o znagzo r&nych ,przeciwnych”

w stosunku do siebie barwach znajgyich s& blisko siebie, podczas gdy np. na
pojedynczym obrazie kolorowym obiekty tq eelatywnie fatwo separowalne. Waito
srednia dla tta pgledzeniu bez obliczania waétw bezwzgédnej ma wart& 0, jednak
przy obliczaniu wartéci bezwzgédnej rozklad prawdopodohistwa szumu zmienia swoj
charakter na asymetryczny, co jest uwidocznione pmaykladowych histogramach
przedstawionych na rysunku 1. Na rysunku tym, pzrayozeniu rozktadu normalnego
szumu, uwidoczniony jest rowrig@roblem nierozrénialncsci obiektéw reprezentowanych
pierwotnie przez sygnaly o przeciwnych znakachz l&g samej wartixi bezwzgédnej

w odniesieniu do tfa.

Rys.1. Histogramy przykladowego szumu Gaussa onaxhd obiektéw (z lewej) oraz
wartasci bezwzgldnej tego samego sygnatu (z prawej).

4. POROWNANIE WYNIKOW SLEDZENIA

W celu poréwnania wynikéwledzenia zaimplementowane zostaty obie wersje nyetod
Sledzenia dla przyktadowych danych zawiecgch 4 Sledzone obiekty zaréwno
ciemniejsze, jak réwnie jasniejsze od tla. Trajektorie ruchu obiektow zostaty
wygenerowane losowo. W celu ilustracji wdavosci obu metod wybrano scenariusz,
w ktérym jeden z ciemnych obiektow zlokalizowanytjev matej odlegteci pomidzy
dwoma j&niejszymi. Trajektorie ruchéledzonych obiektéw przedstawiono na rysunku 2.

Na rysunkach 3-6 zilustrowano prawdopoddbteia wystpowania obiektow
w okreslonych lokalizacjach stanowge wynik dziatania algorytmu TBD, a takuzyskane
w wyniku rzutowania tych wykreséw odpowiednie tka@@ie ruchu.

Poréwnujc wyniki uzyskane dla braku zaszumienia danychseigyvych (rysunki 3
oraz 4) mana uzng, iz obie metody pozwalajna deteke wszystkich obiektow ze
wzgledu na odpowiednio wysoki poziom sygnatu ich repnézjacego (wysoki stosunek
sygnatu do szumu). W przypadku obe@mioszumu (rysunki 5 oraz 6) zauiedna jest
jednak przewaga algorytmu wykorzysitggo dane surowe, ponieivarzy standardowym
podejciu jeden z ciemnych obiektéw jest trudny do jedrazznego wykrycia.
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Rys.2. Trajektorie ruchgledzonych obiektow.
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Rys.3. Wynikiledzenia przy braku zaklééelanych wejciowych — metoda standardowa.
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Rys.4. Wynikiledzenia przy braku zakléeelanych wejciowych — metoda proponowana
z wykorzystaniem danych surowych.
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Rys.5. Wynikiledzenia w obecrioi zaktocaé danych wejciowych — metoda standardowa.
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Rys.6. Wynikiledzenia w obecrioi zaktéca danych wejciowych — metoda proponowana
z wykorzystaniem danych surowych.

5. WNIOSKI

Techniki sledzenia pojazdow mitiwe do wykorzystania w Inteligentnych Systemach
Transportowych powinny z jednej strony cechéwia duza wydajndcia z obliczeniowego
punktu widzenia, jednak z drugiej strony powinnyzwalaé na niezawodneledzenie
pojazdow i ich prawidtowe rozedianie, take w obecnéci zakldcé spowodowanych np.
trudnymi warunkami atmosferycznymi (np. intensywnyopadami). Z tego wzgtiu
szczegllnie interesaje wydaje s wykorzystanie danych surowych, zwlaszcza dla
technikisledzenia przed detekcjZaprezentowane we artykule wyniki potwierdzijtez,
przy czym warto zauwg¢, iz wykorzystanie danych surowych w proponowanej posta
tacznie z algorytmami estymacji i usuwania tta nievpduje znaczcego wzrostu naktadu
obliczeniowego dla catego algorytniledzenia.
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