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SAISINAJUMI

2D — 2 dimensiju

3D - 3 dimensiju

CNN - konvolicijas neironu tikls (Convolutional Neural Network)

CPU - centralais procesors (Central Processing Unit)

EDI — Elektronikas un datorzinatnu institiits

FN —kludaina neatbilsme (False Negative)

FP —kludaina atbilsme (False Positive)

GUI — grafiska lietotaja saskarne (Graphical User Interface)

loVDL — metode “intervali uz virtualas atklasanas linijas” (Intervals on Virtual Detection Line)
ITS — Inteligentas transporta sist€émas (Intelligent Transportation Systems)

LSTM — rekurenta neironu tikla paveids “Long Short-Term Memory”

RAM — brivpiekluves atmina (Random-Access Memory)

R-CNN — metode “regioni ar CNN iezimém”

RNN - rekurentais neironu tikls (Recurrent Neural Network)

RNN-VDL — metode “uz rekurenta neironu tikla balstita virtuala atklaSanas linija”
ROI — interes€josais apgabals att€la (Region of Interest)

SVM — atbalsta vektoru masina (Support Vector Machine)

TP — pareiza atbilsme (True Positive)

YOLO — metode “You Only Look Once”



VISPAREJAIS DARBA APRAKSTS

Temas aktualitate

Ar video apstrades metodém S$aja darba tiek saprasti algoritmi, kas veic dazadas operacijas ar
secigu ciparu att€lu (kadru) pikseliem. Darba apskatitas un piedavatas video apstrades metodes
lauj iegtit noderigu informaciju par ieejas video redzamo ainu. Tade] §1s metodes pieskaitamas

datorredzes jomai, kas miisdienas tiek lietota praktisku uzdevumu risinaSana dazadas nozarés:
 automatizacija (industrialo robotu vadiba [1], konveijera liniju uzraudziba [2]);

* veseliba (biomedicinisko attélu analize diagnostikai [3], jaunu zalu atklasana [4]);
* drosiba (sejas atpaziSana [5], viedas noverosanas sist€mas [6]);

* transporta sist€mas (automasinu atklasana [7], numurzimju atpaziSana [8]).

Datorredzes lietojums var tikt vél vairak paplasSinats, veidojot jaunus un efektivus algorit-
mus, ko var darbinat uz mazu resursu (skaitloSanas jauda, atmina, energopatérins) iekartam, kas
saistas ar nelieliem izmériem un nelielam izmaksam. Saja darba ar efektivam metodém tiek
saprastas tadas metodes, kas pieprasa mazus skaitloSanas resursus.

S1 promocijas darba pétijumi un rezultati var dot noderigu praktisku ieguldijumu inteligento
transporta sistému (/75) joma. Sadas sistémas paredzétas, lai efektivi organizétu satiksmi uz
celiem. Jomas izaicinajumi ieklauj arvien pieaugosu transportlidzeklu skaitu, energijas patérinu
un izmaksas, kas rada sastrégumus, piesarnojuma un veselibas riskus. /7S mérka infrastruktiira
ir liela — tas noklasanai nepiecieSami efektivi un meérogojami risinajumi. /7S ir jadarbojas ara
apstaklos, kas ieklauj mainigus laikapstaklus, apgaismojumu un gadalaikus. Tade&] praktiski
lietojamiem video apstrades algoritmiem jabiit gan efektiviem, gan adaptiviem.

Promocijas darbs pieverSas objektu atklasanas uzdevumam, ko ieklauj daudzi datorredzes
lietojumi. Darba objekts tiek uzskatits par atklatu, ja ta klatbiitne ir pareizi noteikta vismaz viena

no kadriem kura Sis objekts ir redzams.

Darba meérkis un uzdevumi

Darba mérkis ir izstradat uzlabotas efektivas metodes kustigu objektu atklasanai video datos.
Merka sasniegSanai tika izvirziti $adi uzdevumi:

* veikt literatiras analizi par objektu atklasanu att€los un video;

+ identificet efektivas pieejas kustigu objektu atklaSanai video;

« izstradat efektivas kustigu objektu atklaSanas metodes, kam biitu uzlabotas spgjas, salidzi-
not ar esoSam efektivam metodém;

* izstradat marketu datu iegiiSanas metodes, izveidot datu kopas darba izstradato objektu
atklasanas metozu apmacibai un testéSanai;

* 1stenot darba piedavatas metodes, veikt to eksperimentalu izpéti;

* izdarit secinajumus par darba sasniegtajiem rezultatiem.
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Pétijumu metodika

Pirmie darba uzdevumi tiek risinati ar analitiskiem pé&tijumiem. Analitiski tiek veikts jo-
mas literatiiras parskats un analize, tiek piedavati un izveidoti jauni kustigu objektu atklasa-
nas algoritmi, ka arT tiek veidotas jaunas marketu datu iegtiSanas metodes. Piedavatas metodes
tiek Istenotas C++ un Python valodas. Istenotas programmas tiek novértétas un salidzinatas
eksperimentalos testos ar dazadiem video. Testos tiek méritas metozu skaitloSanas efektivitate

un atklasanas precizitate.

Zinatniska novitate un galvenie rezultati

Darba rezultata ir izstradatas jaunas un efektivas metodes kustigu objektu atklasanai un rak-
sturoSanai video. Lai piedavatas metodes varétu testet un apmacit, ir izveidotas art jaunas datu

mark@Sanas metodes.

IoVDL — intervali uz virtualas atklasanas linijas — ir skaitloSanas jaudas patérina zina efek-
tiva metode kustigu objektu atklasanai. Lidzigi jau eksist€josam efektivam metodém, loVDL
apstrada tikai nelielu daJu no katra kadra pikseliem, bet ta ir izmantojama plasakam uzde-
vumu lokam neka alternativas. Automasinu atklasanas uzdevuma konteksta /o VDL nepieprasa,
lai maSinas brauktu pa nemainigam trajektorijam. loVDL ir Tstenota uz zemu izmaksu datora
Raspberry Pi Zero. Tas precizitate ir eksperimentali testéta uz video, kas uznemti dazados
laikapstak]os, iegtistot 11dzigu rezultatu esoSajam efektivajam metodém.

Paplasinata IoVDL demonstr€ izvirzitas objektu atklaSanas metodes papildu prieksrocibu. 1z-
vietojot kadra vairakus loVDL detektorus, paplaSinata /o VDL metode spgj izsekot objektu kusti-
bai cauri Siem detektoriem. Metode ar1 raksturo atklatos objektus, nomérot to atrumu un izmeérus
un nosakot objektu klasi. Salidzinot ar eksistéjosam video apstrades metodém objektu izseko-
Sanai un raksturoSanai, paplasinata loVDL ir efektiva no nepiecieSamo skaitloSanas resursu
viedokla. Jauna metode ir Tstenota un ir testéta tas sp&ja klasific€t automasinas.

RNN-VDL — uz rekurenta neironu tikla balstita virtuala atklaSanas linija — apvieno efektivu
virtudlu detektoru pieeju ar rekurentiem neironu tikliem. Lidzigi ka loVDL gadijuma, jauna
metode apstrada tikai vienu pikselu Iiniju kadra un atklaj objektus, kas So Iiniju skérso. Metode
ir 1stenota koda un salidzinata ar /oVDL automasinu skaitiSanas uzdevuma. RNN-VDL balstas
uz maSinmacisanos, kas nozime, ka viena un ta pati metodes implementacija var tikt apmacita

atklat dazadus objektus. ST metodes Tpasiba tiek pieradita ar cilveku skaitiSanas testu.

Manuala markéSanas metode ir uz grafiskas lietotaja saskarnes (GUI) balstita metode video
kadru markesanai. Lietotajs katram kadram nosaka atbilstoSo mark&umu, tad piedavata metode
to parveido RNN-VDL saprotama forma. Kadri un tiem atbilstosais mark&jums tiek saglabats,

lai to varétu izmantot objektu atklaSanas modelu trenéSanai.



Pusautomatiska markeSanas metode apvieno sakotn&ju automatisku video markeésanu ar
specifisku GUI, kas lauj cilvékam atri noteikt un izlabot automatiskaja metodes dala pielautas
kladas. ST ir batiski atraka markésanas metode par manualo mark&sanu, bet ta ir lietojama tikai
uz detekt€josas linijas balstitu modelu trenéSanai. Promocijas darba izveidota pusautomatiska
metode tiek lietota, lai marketu trenina un testa video darba veiktajiem testiem. Sagatavota

marketu datu kopa pieejama [9].

Aizstavamas tezes

1. Izstradata loVDL metode atklaj kustigus objektus video ar lidzigu precizitati un skaitloSanas
efektivitati ka alternativas uz virtualiem atklasanas regioniem balstitas metodes, bet ta ir
mazak jutiga pret detektéSanas regiona Skérsojoso objektu skaitu un to kustibas trajektoriju

izmainam.

2. Vairaku loVDL detektoru apvienosana (paplasinata loVDL) izseko objektu kustibu un méra
to atruma un izmera parametrus, patéréjot mazak skaitloSanas resursu neka tradicionalas ob-

jektu izsekosanas metodes, kas apstrada visus kadra pikselus.

3. Virtualas atklasanas Iinijas pieejas apvienoSana ar rekurentu neironu tiklu rezultéjas adaptiva
atklasanas metode RNN-VDL, ko var partrenét dazadu objektu atklasanai, nemainot atklasa-

nas modela arhitekttiru un manuali neveicot jaunu pazimju piemekléSanu.

4. lzstradata pusautomatiska mark&Sanas metode paatrina uz rekurenta neironu tikla balstitas
metodes RNN-VDL apmacibai nepiecieSamo, vairakas stundas garo video markéSanu vismaz

desmitkartigi.

Darba praktiskais lietojums un aprobacija

Izstradatas metodes lo VDL, paplasinata loVDL un RNN-VDL piedava jaunus pagpé€mienus, ka
veidot efektivus algoritmus kustigu objektu atklasanai video. Tiek testeéta loVDL sp€ja skaitit
automasinas. Testi rada, ka metode ir piemérota lietoSanai /7S. Savukart RNN-VDL metodes
un piedavato datu mark&Sanas metozu kombinacija padara uz masinmacisanos balstito pieeju
izmantojamu plasaka praktisku uzdevumu loka.

Promocijas darbs ir izstradats Elektronikas un datorzinatnu institiita (EDI) saistiba ar $adu
projektu izpildi:

 Eiropas Regionalas attistibas fonda projekts “Multifunkcionala inteligenta transporta
sist€mas punkta tehnologija” (MITS) Nr. 2010/0250/2DP/2.1.1.1.0/10/APIA/VIAA/086;

 Eiropas Sociala fonda projekts “Inovativas biomedicinisko att€lu iegliSanas un apstrades
tehnologijas” (InBiT) Nr. 2013/0009/1DP/1.1.1.2.0/13/APIA/VIAA/014;



valsts pétljumu programmas “Kiberfizikalas sistémas, ontologijas un biofotonika dro$ai
un viedai pils€tai un sabiedribai” (SOPHIS) projekts Nr. 4 “Tehnologijas drosai un uzti-
camai gudrajai pilsétai”;

Eiropas Regionalas attistibas fonda projekts “Dzilo neironu tiklu metode auto transporta
numura zimju lokalizacijas un klasifikacijas precizitates uzlaboSanai” (DziNTA) Nr.
1.2.1.1/16/A/007;

Eiropas Regionalas attistibas fonda projekta “Latvijas elektrisko un optisko iekartu
razoSanas nozares kompetences centrs” Nr. 1.2.1.1/16/A/002 pétijums Nr. 11 “P&tijums

par datorredzes pan€mienu attistibu industrijas procesu norises automatizacijai.”

Darba rezultati ir aizsargati ar Eiropas patentu [10]. Tie ir aprakstiti vairakas publikacijas

[11]-[14], ka arT saistiti ar attelu apstradei veltitam nodalam publikacijas [15]-[17]. Zinatniskos

rezultatus autors prezentgjis starptautiskas konferences:

International Conference on Signal and Image Processing 2012 (ICSIP 2012), 13.—15. de-
cembris, Koimbatore, Indija;

The 6th International Conference on Machine Vision (ICMV 2013), 16.—17. novembris,
Londona, Lielbritanija;

Advances in Information Electronic and Electrical Engineering, 5.—7. julijs, 2013 Riga,
Latvija;

Microwave and Radio Electronics Week 2015 (MAREW 2015), 21.-23 aprilis. Pardu-
bice, Cehija;

11th International Young Scientist conference. Developments in Optics and Communica-
tions, 8.—10. aprilis, 2015, Riga, Latvija;

New Challenges of Economic and Business Development —2017: Digital Economy, 18.—
19. maijs, Riga, Latvija;

The 10th International Conference on Machine Vision (ICMV 2017), 13.—15. novembris,
Vine, Austrija.

Darba struktiira un apjoms

Promocijas darba apjoms ir 132 Ipp. Tas sastav no piecam nodalam. Pirma nodala ir ob-

jektu atklasanas metozu parskats un analize. Metodes, kas neizmanto video kameru, ir salidzi-

natas ar datorredzes pieeju, kuras dazadas metodes talak aprakstitas sikak. 2. nodala apskata

esosas efektivas video apstrades pieejas, tad piedava jaunu metodi /loVDL. Piedavata metode

tiek paplasinata, pieSkirot tai sp&ju raksturot atklatos objektus. Tad tiek piedavata vél viena

jauna kustigu objektu atklasanas metode — RNN-VDL. ST masinmacisanas pieeja pieprasa lielu

daudzumu markeétu datu, tade] 3. nodala ir veltita datu markesanas pieejam. Darba izstradatas

metodes tiek testetas automasinu un cilvéku atklasanas uzdevumos 4. nodala. Secinajumi par

izstradatajam metodeém un testu rezultatiem ir doti 5. nodala.
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1. OBJEKTU ATKLASANAS METODES

1.1. Transporta lidzeklu atkla§anas sensori

Video kamera nav vienigais sensors, ko var lietot objektu atklaSanai. Automasinu atklasanai
uz celiem ir tikusi lietoti dazadi sensori, ieskaitot invazivus, pieméram, pneimatiskas caurules,
induktivas cilpas, magnetometri, ka arT neinvazivus sensorus, pieméram, mikrovilgu radari, in-
frasarkana lazera radari, ultraskanas sensori, pasivie infrasarkanie un akustiskie sensori.

2010.-2011. gada petijumos [18], [19] tika eksperimentali salidzinati dazada tipa sensori.
Video kamera izradijas nedz precizakais, nedz robustakais sensors. Tomér ir vairaki apsveérumi,

kade] Sis promocijas darbs pieversas tiesi video apstrade balstitai atklasanai.

* Kops$ minéto testu veikSanas datorredzes joma ir piedzivojusi visstraujako attistibu. Pir-
majas ImageNet [20] sacensibas 2010. gada labakas attelu klasificéSanas metodes kludijas
28,2 % attelu. 2017. gada uzvarétaji sasniedza 2,25 % kliudu. Cilveks /mageNet testa
kludas aptuveni 5 % gadijumu [21].

* Viena kamera var nosegt plaSu cela apgabalu un daudzas cela joslas, tad€jadi aizstajot
vairakus alternativus sensorus.

« Kamera ir universals sensors. To var izmantot ar1 operativo transportlidzeklu, gaj&ju,
dzivnieku un citu objektu atklasanai.

» Ta pati kamera, kas iegiist datus atklasanas uzdevumam, var iegiit datus ar1 cita veida

uzdevumu veikSanai, pieméram, objektu raksturoSanai, klasific€Sanai un izsekoSanai.

1.2. Atklasana péc pikselu parametriem

2D ciparu attels sastav no R x C' pikseliem, kur katru pikseli apraksta kada vertiba. Pelektonu
attela gadijuma §1 vertiba ir piksela intensitate /. Vienkarsakajos gadijumos objektus attela var
atskirt no fona, analizgjot katra atseviska piksela vértibas. Sadas metodes nav tik robustas ka
sarezgitaki panémieni, tomér tas ir labs atsperiena punkts skaitlosanas resursu zina efektivu

metozu veidoSanai.

Sliek$noSana. Ja objekti pelektonu attela ir gaisaki par fonu, tos var atklat, atrodot att€la gaisos
apgabalus. SliekSnoSanas operacija salidzina katru pikseli ar sliek$na vértibu 7'. SliekSnoSanas
rezultats ir binars attéls, kura pikseli ar / > T ir balti, bet pikseli ar I < T' ir melni. Pieejai

svarigais parametrs 7" var tikt atrasts automatiski, pieméram, lietojot Otsu metodi [22].

Krasu var izmantot ka vél vienu objektu noskiroSu parametru. Krasaina RGB attéla katra pik-
sela krasa tiek aprakstita ar tris vertibam. Attalums starp dazadu pikselu RGB vértibam lauj
izskirt dazadas krasas objektus un fonu. ST ideja ir visparinama arf uz citiem krasu modeliem.
To var lietot arT multispektralo un hiperspektralo attélu analize€, kur katram pikselim ir vairak

neka tris aprakstosas vértibas.
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Fona atpemsSana video apstradé nozimé §1 briza kadra salidzinasanu ar atskaites kadru, kura
nav objektu un ir redzams tikai fons. Lai atSkirtu objektu no fona, var izmantot dazadus para-
metrus, piem&ram, pikselu intensitati, krasu [23]-[25] vai robezas un stiirus, kas ir robustaki
parametri mainigos apgaismojumos un laikapstaklos [26].

Daudzam atklasanas sisttmam ir jadarbojas mainigos ara apstaklos, tapeéc biezi tiek lie-
tots adaptivs fona attéls. Pastav nerekursivas metodes adaptiva fona iegtiSanai, kur noteikts
skaits kadru tiek saglabats buferi. Par fona piksela vértibu tiek pienemta kada statistiska vertiba
(pieméram, vid€ja vertiba vai mediana) no ST pasa piksela vertibam buferT saglabatajos kadros.
Rekursivajas metodes fons tiek atjaunots ar tadam metodém ka Kalmana filtrs [26], Gausa

funkciju mikstiira [27], svarota fona att€la un §1 briza kadra summa [25] un citam.

1.3. Atklasana péc objektu parametriem

Stabilakus rezultatus parasti iegiist, atrodot un aprakstot ar objektu saistitas iezimes.

Veidnu saskanoSana. Ja ir pieejams mekl&jama objekta attéls (veidne) I, tad So veidni var
salidzinat ar visiem ieejas att€la I apgabaliem, mekl&jot vislidzigako apgabalu. SalidzinaSana

biezi tiek veikta péc slidosa loga principa, izmantojot dazadus Iidzibas kriterijus.

Iezimju punktu detektori. Objektus attéla var atrast, mekl&jot objektam raksturigus punktus
vai apgabalus. Sadi iezimju punkti var biit stiri, T-veida savienojumi vai no pargjas bildes

atSkirigi apgabali att€la. Biezi lietotu raksturigo punktu detektéSanas metozu piemeri:

* Harris Corner Detector [28];

» Hessian Matrix Detector [29];

* DoG — Difference of Gaussian detector [30];

* MSER — Maximally Stable Extremal Regions [31];

» FAST — Features from Accelerated Segment Test [32], [33].

Apgabalu deskriptori. Kad ir atrasti iezimju punkti, att€la apgabali ap Siem punktiem tiek
aprakstiti ar pazimju vektoru. Biezi lietotu deskriptoru pieméri:

» SIFT — Scale Invariant Feature Transform [34];
* SURF — Speeded Up Robust Features [35];

* LBP — Locally Binary Patterns [36];

* ORB — Oriented FAST and Rotated BRIEF [37].

Iezimju punktu saskanoSana. Lai noteiktu, vai objekts atrodas attela, objekta aprakstitajiem
iezimju punktiem jaatrod atbilstosi att€la punkti. Parasti Sim noliikam tiek aprékinati attalumi
starp objekta un attéla punktu aprakstosajiem vektoriem. Saja promocijas darba tiek piedavata
jauna iezimju punktu saskanosanas metode, kas lauj izmantot un kombinét dazada veida iezimju

punktus.
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Algoritms pienem kadu sakotn&jo objekta atrasanas vietu att€la, tad izmanto iezimju pun-
ktus, lai atrastu visticamako parvietojumu starp pienemto un patieso objekta atrasanas vietu.
Visi iesp&jamie parvietojumi starp objekta un attéla iezimju punktiem tiek nomériti un izman-
toti jauna att€la izveidoSanai (1.1. att.). Lielakas vertibas piksela koordinates ir visticamakais
parvietojums starp pienemto un patieso objekta atraSanas vietu attéla. Piedavato metodi iespé-

jams padarit arT sp&jigu atklat objektu, pat ja tas ir roté€ts un merogots.

180

210 200 220

240

1.1. att. Iesp&€jamais parvietojums starp pienemto un 1sto objekta atrasanas vietu attéla.

1.4. Dzilas apmacibas metodes

CNN. ST briza labakas objektu atklasanas metodes, pieméram R-CNN (regioni ar CNN iezi-
mém) [38], Faster R-CNN [39] un YOLO (You Only Look Once) [40], balstas uz maksligajiem
neironu tikliem. Redzes uzdevumos visbiezak tiek lietoti konvoliicijas neironu tikli (CNN),
kas sp€j iemacities no att€liem ieglit dazadiem uzdevumiem svarigas iezimes. Populara CNN
arhitekttira AlexNet ir paradita 1.2. att. Ta sastav no pieciem konvoliicijas slagiem, kam seko

divi pilniba savienotu neironu slani.

Ieejas atté]s convl conv2 conv3 convd convs fc6  fe7

10 paraugi 1 paraugs X % X . .
%, SVM > ?
_IFI“ =) = o -.E[: Klase
D { 96 T 256 I 384 ] 384 I 256

256x256 55x55 27x27 13x13 13x13 13x13 T 40951 4096

conv conv conv conv conv full full
max max max
I norm norm I I I
I |
Iezimju vektoru izvilkSana no attéla KlasificéSana

1.2. att. AlexNet arhitektiira [41].
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RNN. Tradicionalie neironu tikli, ka art CNN nav speciali veidoti ar domu atpazit laika mainigus
notikumus. So modelu izeja ir atkariga tikai no §T briza ieejas signala. Savukart rekurentajos
neironu tiklos (RNN) ir neironi ar rekurentam saiteém, kas padara RNN par labakajam $1 briza

metodeém vairakos ar secibu atpaziSanu saistitos uzdevumos [42].

\/

@,
h:l)>>r@»®»<n@@~®— i
o o’

7 —

1.3. att. LSTM tikla atminas Stina.

LSTM — Long Short-Term Memory [43] — ir veiksmigs RNN paveids. LSTM sléptais slanis
ir atminas $0ina, kas paradita 1.3. att. Stina sastav no iek§gja stavok]a mezgla ng un vairakiem
papildu mezgliem ng, n;, ng, n,. Visi papildu mezgli sanem §1 briza ieejas signalu x() un LSTM
$tnas izejas signalu no iepriekséja laika sola h(™1.

LSTM sunas veiktais aprékins katra laika soli paradits vienadojumos (1.1)—(1.6):

n® = aA(Wex® + Weh ) + b,) (1.1)
ni(t) = a(Wpx + WyhY 1 b)) (1.2)
nét) = a(Wgx® + Wh(=Y 4 by (1.3)
n{) = a(Wex® + Weh ™ 4 by) (14)
o) =n onf +nl"V o’ (1.5)
h® = a(m®) ©n®. (1.6)

kur W ir svaru matricas un b ir lidzkomponens$u vektori starp dazadajiem $tnas mezgliem; a(x)
ir kada nelineara aktivacijas funkcija; ® ir Adamara reizinajums.

RNN izmantoSana video kadru plismas analizei pieprasa biitiskus skaitloSanas resursus.
Nakamaja nodala tiek piedavata un izstradata metode, kas paver iesp&ju efektivai RNN lietoSanai
video apstrade.
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2. EFEKTIVAS OBJEKTU ATKLASANAS UN
RAKSTUROSANAS METODES

2.1. EksistejoSas efektivas metodes

Viena no pieejam efektivu algoritmu veidoSana ir apstradat tikai dalu kadra. Ar statisku
kameru iegtita video var tikt definéts intereSu regions (ROI). Apstradajot tikai $T regiona pik-
selus, iesp&jams atklat objektus, kas vai nu atrodas $aja regiona, vai ari ar laiku taja ieklist.
Neskatoties uz So ierobezojumu, RO/ balstitas metodes ir lietojamas vairakos praktiskos uzde-
vumos, piem&ram, transporta monitorésana uz celiem [44]-[46], ekas ienakosSu un izejosu cil-
veku atklasana [47], [48], razoSanas produktu monitoréSana uz konveijera lentes [49], [50].

Rakstos [51]-[53] ROI tiek veidots no vienas vai vairakam detekteSanas linijam kadra. Lini-
jas ir novietotas perpendikulari sagaidamajai objektu kustibai. Literatiira §adas linijas sauc ar1
par virtualam linijam, detekt€Sanas linijam un virtualiem cilpu detektoriem.

Celu monitoréSanas gadijuma eso$ajam uz RO/ balstitam metodém (piem&ram, [53]-[55])
ir precizi jadefing atklaganas regioni katrai cela joslai. Sadam metodeém var rasties detekt&$anas
kludas, kad garas automaSinu &nas vai lielas automasinas aizsedz blakus joslu detektorus, kas
tade] kladaini atklaj neesosus objektus. Sadas metodes nav piemérotas arf gadijumos, kad cela

joslu skaits vai izvietojums uz cela var mainities laika.

2.2. Objektu atklasanas metode IoVDL

Saja apaksnodala piedavata metode lictojuma zina ir elastigaka par alternativam, jo jauna
intervalu pieeja lauj atklat dazada platuma objektus jebkura detekt€Sanas Iinijas apgabala.

Intervali uz virtualas detektéSanas Ilinijas (IoVDL). Piedavata metode atklaj objektus, kas
$kérso kadra definétu liniju (2.1. att.) ST linija (pikse]u rinda) parasti tiek novietota per-
pendikulari objektu kustibai. Visa turpmaka apstrade notiek tikai uz linijas pikseliem, padarot
metodi efektivu prasibas pret skaitlosanas jaudam.

(a) (b)

2.1. att. AtklaSanas linija, objekti un tiem atbilstoSie intervali kadra.
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Atklasanas procesa uz Iinijas tiek veidoti intervali, kas atzimé linijas apgabalu, kuru ir
nosedzis to Skérsojoss objekts. Nemot véra informaciju no turpmakajiem kadriem, katrs inter-
vals tiek atjauninats, lai tas atbilstu mainigajam objekta un linijas parklasanas segmentam. Kad
objekts pamet atklasanas liniju, attiecigais intervals tiek slégts, un tiek iegiiti objekta parametri.
Galvenie loVDL soli paraditi pseidokoda (1. algoritms).

1. algoritms. Objektu atklasana uz Iinijas.

procedure ATKLAT-OBJEKTUS(linija no krasu kadra l4,, kadra numurs ¢)
)

I:
2 linija lg < konvertet 1.4, uz pelektonu

3 linija ly < mediénas_ﬁltrs(“g) — lg_l) b

4: Iinija I; < sliekSnot 14 ar slieksni 7’

5: pagaidu buferis intervaliem B; iy — ATRAST-INTERVALUS(l,)
6: pievienot intervalus no B; mp uz B;

7 for each (intervals 7 un j buferi B;) do

8 if 2 un j parklajas then

9: apvienot ¢ un j

10: end if
11: end for

12 linijal; , < INTENSITATES-FONS(B;, 1{')
13:  Iinijal, . + ROBEZU-FONS(B;, I{")

14: Hnija lrgbﬁt < KARASU—FONS([BI, lrgb)

15: for each (intervals ¢ buferi B;) do

16: int Z; < balto pikselu skaits uz I; ;, kurus nosedz i

17: int Z, < balto pikselu skaits uz I, ; kurus nosedz i

18: int Z,, < balto pikselu skaits uz Ly,  kurus nosedz i

19: if Z, + Z, + Z.gp < konstante and ¢ nav ticis atjaunots aizture kadru skaitu then
20: if minPlat < platums(i) < maxPlat and ilgums(i) > minllgums then
21: pazinot par objekta atklasanu

22: end if

23: dzest intervalu ¢ no B;

24: end if

25: end for

26: end procedure

1. algoritma metode ATRAST-INTERVALUS(1,) atrod baltus savienotus apgabalus uz sliek-
Snotas Iinijas un izveido Siem apgabaliem atbilstoSus intervalus. Intervali tiek saglabati, ja tie
atbilst manuali izvéleétiem izméra parametriem. Cela monitoréSanas gadijuma Sie parametri
nosaka, vai I1dz ar automasinam tiks atklati arTt motocikli un riteni.

Lai intervali tiktu uzturéti art tad, kad uz Iinijas vairs nenotiek kustiba, tiek izmantota fona
atnemsanas pieeja. Tiek izveidots fons vairakiem parametriem: intensitatei, robezam un krasai.
1. algoritma 1214 solos attiecigo funkciju izejas ir sliekSnpotas Imijas I; , L. , L ¢, kuru baltie

apgabali atbilst objektiem.
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Kad intervals tiek slégts, tiek analizéti ta platuma un pastaveésanas ilguma parametri.
Tadgjadi tiek ignoréti parak isi un parak Tslaicigi intervali. Sos parametrus var izmantot, lai

atSkirtu dazadas objektu klases.

Adaptiva fona atnemsana. 2. algoritms parada loVDL fona atnemsSans procesu uz funkcijas
ROBEZU-FONS(B;, 1,) pieméra.

2. algoritms. Fona atnemsSana izmantojot robezu linijas.

1: function ROBEZU-FONS(intervalu buferis B;, pelektonu linija L)
2: Iinija I, < izpladinat Iiniju 1, ar Gausa filtru
3 l. < atrast robezas uz I,
4 if B; ir tuksSs then
5: atjauninat visu fona Iiniju I ,, p&c formulas (2.1)
6 else
7 atjauninat linijas I ,, arpus intervaliem esoSos apgabalus péc formulas (2.1)
8 pievienot I, buferim B,
9: end if
10: le < |le — ¢ g
11: int T, <~ ATRAST-SLIEKSNI(B.)
12: Iinija I, < sliekSpot I, ar vertibu 7;
13: return (slickSpotu robezu Imiju 1, ;)

14: end function

Robezas uz intensitates Iinijas tiek atrastas, aprékinot starpibas moduli starp linijas blakus
pikseliem (3. solis). Lai rekursivi atjauninatu robeZu fona Iiniju L pg, algoritms izmanto Sadu
formulu:

W=p-1"+1-E) 1Y, 2.1)

kur I,g? — fona piksela intensitate §1 briza kadra; Ié;_l) — fona piksela intensitate ieprieks€ja
kadra; 1) — piksela intensitate §1 briza kadra; F — atjauninasanas atrums.

Funkcija ATRAST-SLIEKSNI(B.) izmanto linijas no bufera B., lai izveidotu attelu I.. Sis
attéls tiek izmantots, lai ar Otsu metodi automatiski noteiktu sliekspa vertibu 7.. I tiek ik pa

laikam atjaunots, tade] ar1 7; pielagojas mainigajiem argjiem apstakliem.

IoVDL metodes uzlabojumi. Lidz Sim tika aprakstita loVDL algoritma vienkar§aka un efek-
tivaka forma. Promocijas darba tiek piedavati papildu uzlabojumi, kas paplasina IoVDL iespe-
jas, bet samazina tas efektivitati.
* Objektu aizklasanas detekteéSana uzlabo objektu atklasanas precizitati, analizgjot inter-
vala platuma izmainas ta pastavéSanas laika.
+ Enu atklasana palidz, kad izteiktas objektu &nas rada intervalus, kas ir biitiski plataki par
atbilstoSajiem objektiem.
* Masinu atklasana nakti uz celiem ar vaju apgaismojumu ir problematiska video analizé
balstitajam pieejam. Ja tiek izmantota kamera ar lielu aizvara atrumu (1/24500 sekundes),

16



tad loVDL spgj atklat automasinu lukturus.

 Strauju apgaismojuma izmainu detekteéSana nepiecieSamibas gadijuma lauj strauji at-
jaunot parasti 1€ni mainigu fonu.

* Palielinata jutiba kustibu atklasanai tieck panakta, apvienojot vairakas blakus Iinijas
viena detektora veidosana. Sada pieeja uzlabo fonam lidzigu objektu atklasanu.

2.3. IoVDL paplaSinajums objektu raksturoSanai

Intervalu apvieno$ana objektos. JoVDL metodes redzes lauks ir mazs kadra regions. Seit tiek
piedavats loVDL paplasinajums, kas iegiist informaciju no krietni plasaka kadra apgabala, ap-
stradajot daZas atklasanas linijas. PaplaSinata JoVDL spgj izsekot objektus un nomérit to atrumu
un izmérus. Intervalu pieejas prieksrocibas tiek saglabatas, un metodei ir nepiecieSamas krietni
mazakas skaitloSanas jaudas ka alternativam izsekoSanas metodém, kas apstrada visus pikselus
objektu izsekoSanas apgabala.

Kadra tiek izvietotas vairakas atklasanas linijas (2.2. a att.), un katra linija ir perpendikulara
objektu kustibai. Pasaules koordinatés (2.2. b att.), linijas ir sava starpa paral€las un izvietotas
ik péc noteikta vienada attaluma.

(X1,y1)  (X2,¥2) a 0

1A 1
2
3
4

5 0:
&
7
8
9
(Xa,ya.) L]
(xz,y3) 11

(a) (b) ©

2.2. att. Virtualo atklasanas Iiniju intervalu apvienoSana objektos.

Dazadas atklasanas Inijas var uzturét intervalus, ko izveidojis viens un tas pats kustigs ob-
jekts. Sadi intervali tiek atrasti un apvienoti taisnstiira formas virtualos objektos. (O; un O,
2.2. c att.). Pievienojot jaunus un dzeésot esoSus objekta intervalus, tiek izsekota objekta kustiba
cauri detektoriem.

Paplasinata /oVDL metode izmanto projekcijas transformaciju, lai analiz€tu objektus pa-
saules koordinates. Katra kadra ir jatransforme tikai intervali, kas ir aprakstami tikai ar divam
koordinatem. Tadgjadi loVDL metodes transformacijas solis ir efektivs.
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Objektu raksturosana. Visiatklatie objekti tick analizeti pasaules koordinatgs, lai iegtitu $adus
parametrus.

» Kustibas virziens tick noteikts p&c virtuala objekta puses, kura tam tiek pievienoti jauni
intervali.

+ Atrums tiek noteikts skaitot laiku, kas pagajis, objektam sasniedzot dazadas atklasanas
Inijas.

* Izmérs. Objekta garums tiek iegits, sareizinot ta atrumu ar ta intervalu pastavéSanas
ilgumu. Augstums un platums tiek noteikti, analiz€jot objekta intervalu platumus.

 Klase tick noteikta no noméritajiem izméra parametriem. ITS lietojuma gadijuma izmérs

lauj atSkirt vieglas un smagas automasinas.

2.4. Uz RNN balstita virtuala atklasanas linija
Stapaksnodala piedava vél vienu jaunu metodi — RNN-VDL. Seit atkla$anas Iinijas pieeja tiek
apvienota ar rekurento neironu tiklu, kas dzilo apmacibu lauj izmantot efektiva video apstrade.

Arhitektiira. Virtualais detektors ir objektu kustibai perpendikulara Iinija. ST linija tiek laista
cauri maksligam neironu tiklam, kura vienkarSota arhitektiira paradita 2.3. att.

2.3. att. Uz RNN balstita virtuala atklasanas liija (RNN-VDL).

Pirmais un pédgjais piedavata tikla slanis ir pilniba savienotu neironu slani. Sléptais slanis
ir LSTM S$iina, kas veido izejas signalu, nemot véra S = 40 ieprieks€jos kadrus. Visas tikla
aktivacijas funkcijas ir linedri taisngriezi p(z) = maz(0, r). Sada mode]a apmacibas mérkis ir
atrast tadus tikla svara koeficientus, kas pie ieejas vektoru secibas x(*—%) x(t=5+1) x(t=5+2) _x(®)
tikla izeja dotu pareizu klasi (atrod ieejas secibai atbilstoSu mark&umu).

Datu markéjuma veidi. RNN-VDL izdotas klases var reprezentét dazadus notikumus uz ieejas
[inijas. Saja darba tiek piedavati tris datu mark&juma veidi. Pirmaja varianta mark&jums norada,
cik objektu atrodas uz linijas §1 briza kadra. Otra veida mark&jums rada, cik objektu ir pametusi
Itniju §1 briza kadra. Tres$a veida mark@ums parada, cik objektu ir pametusi atklasanas Iiniju
pe&dgjos S/2 kadros.
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3. MARKETU DATU IEGUSANAS PANEMIENI

Darba izveidotas uz masinmaciSanos balstitas RNN-VDL metodes lietojamiba ir atkariga no
pieejas mark@tiem trenina datiem. Praktisku uzdevumu veik$anai, ir svarigi spét iegiit marketus
datus atri un 1&ti. ST nodala piedava tris metodes vajadzigo datu iegiiSanai, sakot no manualas
mark&Sanas, un beidzot ar pilniba automatisku pieeju.

3.1. RNN-VDL trenina datu formats

RNN-VDL apmacibai nepiecieSamos datus veido divas matricas — telpas-laika trenina att€ls
un matrica ar binari kodétiem mark&umiem.

Telpas-laika att€la rinda atbilst atklasanas linijas pikseliem konkréta kadra. Piemérs ir para-
dits 3.1. a att., kur video ir att€lots ka taisnstiira paralélskaldnis x, y un laika dimensijas. Trenina
attéls ir ieziméets ka plakne, kas ir paraléla x-laika plaknei un skel video paral€lskaldni cauri
rindai X.

Trenina att€la piemérs un attiecigi kod@tais mark&ums paradits 3.1. b att. Piemera ap-
gabalus ar atSkirigiem mark&umiem atdala tievas Itnijas. Tiek izmantots pirmais mark&uma
veids, tadejadi katras treninatt€la rindas mark&ums norada, cik objektu atrodas uz atklasanas
Iinijas rindai atbilstosaja kadra. RNN tikla tren&Sanas laika $is att€ls tiek sadalits S kadru garas
sekvences. Katras sekvences mark€jums atbilst situacijai uz atklasanas linijas pedg€ja secibas
kadra laika.

labels
[0,0,1]
[1,0,0]
[0,1,0]

[0,0,1]
[0,1,0]
0,0,1

[0,1,0]

[0,0,1]

‘\
‘\
time

[0,1,0]

[0,0,1]

[0,1,0]

time v [0,0,1]

(@) (b)

3.1. att. V€lamais mark&Sanas rezultats.

(a) ieejas video sk&lums, kas atbilst telpas-laika trenina att€lam; (b) telpas-laika attéls ar Iniju Sk&rsojusam
automas$inam un ta rindam atbilstoSo mark&jumu.
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3.2. Piedavatas pieejas datu markeSanai

Sekojosi kadri video biezi ir Iidzigi viens otram, tadél tiem biezi ir vienads mark&ums.
Laba saskarne lautu lietotajam atri noteikt un pieskirt Sadiem kadriem attiecigo mark&jumu.
Saja darba ir izstradatas jaunas, uz grafiskam lietotaju saskarném balstitas metodes, kas atvieglo
un paatrina datu markéSanu. Abas metodes ir Tstenotas Python 3 valoda, izmantojot OpenCV,
numpy un PyQt4 bibliotekas.

Manuala markéSanas metode izmanto specifisku grafisko saskarni, kas lauj lietotajam atri
apskatit visus video kadrus un manuali pieskirt tiem mark&jumu. Katra kadra marketajam ir
jaapliko atklasanas linija un janospieZ numurs uz tastatiiras. Numuram atbilstoSais mark&jums
tiek kodéts un pievienots mark&jumu matricai. ST briza kadra atklasanas Iinija kldist par jaunu
rindu telpas-laika trenina atteéla. Péc numura nospiesanas saskarne att€lo nakamo video kadru
un gaida nakamo ievadu no lietotaja.

So markésanas metodi var izmantot, lai iegiitu datus arT tadam objektu atklasanas metodem,
kas nav balstitas uz detekté3anas regionu pieeju, bet gan apstrada visu kadru. Sada gadijuma
lietotajam jaizskaita objekti visa kadra, pirms noradit kadram atbilstoSo mark&jumu.

Pusautomatiska markeéSanas pieeja nem véra RNN-VDL metodes specifiku, panakot vél at-
raku datu mark&Sanu. Vispirms algoritms censas mark&t datus automatiski ar fona atnemsanas
pieeju. Rezultata iegutais sliekSnotais telpas-laika attéls tiek apstradats ar morfologiskajam
aizverSanas un atvérSanas operacijam, kas samazina troksni. Uz katras att€la rindas tiek izskaititi
balti nepartraukti apgabali, un to skaits kliist par attiecigas rindas mark&umu (1. mark&uma
veids).

(b) (©)

3.2. att. Saskarne datora mark&sanas kludu atraSanai un labo$anai.
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Nakama mark&Sanas faze sastav no grafiskas saskarnes (3.2. att.), kas lauj manuali atrast
un izlabot automatiskaja fazg pielautas kludas. 3.2. a att. paradits telpas-laika att€la apgabals,
kas ticis veiksmigi nomarkets automatiskaja fazeé. Katra zila Iinija att€la parada kadru, kura
mark@jums ir mainijies. Cipars katras $adas linijas labaja pus€ parada mark&jumu visam zemak

Cits att€la apgabals (3.2. b att.) satur divas automatiskaja faz€ pielautas kludas. Izstradata
saskarne lauj lietotajam atri parskatit visu telpas-laika att€lu un labot atrastas kliidas ar peli
un tastatiru. Telpas-laika skats lauj cilveékam novertét situaciju uz daudziem kadriem reizg.
Tadg&jadi mark&Sanas atrums ir biitiski paatrinats, salidzinot ar metodém, kuras marketajam jaap-

skata katrs kadrs atseviski.

3.3. Markétu datu generesana ar 3D spélu dzinéju

Jauni raksti masinmaciSanas joma [56]-[59] norada uz vél vienu potencialu risinajumu
marketu datu tritkumam — dzilu modelu tren€Sana ar sintétiskiem datiem. Lai novertetu, vai $ada
pieeja ir lietojama RNN-VDL metodei, sp€lu dzingja Unreal Engine 4 tika izveidota simulacijas
vide, kas generé datus vienkarSam uzdevumam — kustigu lodisu atklasanai video.

Simulacijas uzbiive paradita 3.3. a att. Ta sastav no slipas bazes plaknes, lodiSu genera-
tora, detekt€Sanas plaknes, apgaismojuma elementa un kameras. Kad simulacija tiek palaista
(3.3. b att.), nejausos laika brizos un nejausos generatora apgabalos tiek generétas lodites. Tas
krit uz bazes plakni, pa kuru talak ripo cauri detekté$anas plaknei. ST plakne Jauj loditém brivi
ripot cauri, bet simulacija izméra, kuros kadros lodites un plakne saskaras. Ar So informa-
ciju pietiek, lai izveidotu katram kadram atbilstoSo mark&jumu. Simulacijas kameras kadri tiek

saglabati [1dz ar noteiktajiem mark&umiem.

B ez emien) E PR DA F =0T

(a) (b)
3.3. att. Trenina datu generésana ar 3D spélu dzingju.
Sis koncepta pieradijums parada, ka RNN-VDL apmacibai nepieciesamos datus var gene-
rét arT automatiski. Tomér realistisku simulaciju veidosana praktiskiem uzdevumiem pieprasa

specifiskas iemanas un laiku. Datorgrafika paliek arvien realistiskaka, tapec tuva nakotne $adai

pieejai var butiski pieaugt loma uz masinmacisanos balstitaja datorredzg.
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4. LIETOJUMI UN EKSPERIMENTALIE PETIJUMI

S1s nodalas mérkis ir eksperimentali parbaudit, vai 2. nodala izstradatas metodes ir efektivas
pateréto skait]oSanas resursu zina, un vai tas ir pietickami precizas praktiskam lietojumam ITS
uzdevumos.

4.1. Izstradato metozu efektivitate

IoVDL iristenota C++ programmeésanas valoda. Ta izmanto OpenCV biblioteku video ievadei
un attelosanai, ka ar1 citam klasiskam apstrades operacijam. Lai pieraditu loVDL efektivitati,
metode ir stenota uz Raspberry Pi Zero datora. Zero ir mazakais (65 x 30 x 5 mm) un l&takais
(~ 5 EUR) Raspberry modelis, ar | GHz CPU un 512 MB RAM.

4.1. att. paradits, cik kadrus sekund€ loVDL sp€j apstradat uz Raspberry Pi Zero. Testa
laika kadri tiek ieguti reala laika ar Raspberry kameras moduli V2. Kadru iegiiSana aiznem lielu
patéréta laika dalu, kuras lielums atkarigs no uzstaditas izskirtsp&jas. Tade] 4.1. att. paraditi

atruma mérjumi pie tris dazadam ieejas kadru izSkirtspgjam.

320x280 640x480 800x600
80

detektoru
skaits
-1
@2
-3
-5

-9 10

-9 15

apstrades atrums, kadri sekunde

100 200 300 200 400 200 400
atklasanas linijas garums pikselos

4.1. att. loVDL kadru apstrades atrums uz Raspberry Pi Zero.

RNN-VDL iristenota Python 3 valoda, lietojot TensorFlow ietvaru. Galvenie metodes atruma
ietekmg@joSie faktori ir tikla izm@ru parametri — slanu skaits un tikla dzilums laika S. Mérjjumi
rada linearu sakaribu starp S un viena kadra apstrades ilgumu F'. Pie S = 50, F' ~ 0.004
sekundes, pie S = 100, F' ~ 0,006 s, pie S = 150, F' ~ 0,008 s. Tikla laiciska dziluma S
izveli nosaka konkrétais lietojuma uzdevums. Uzdevumi ar Ieéni kustigiem objektiem un lielu
kameras kadru uznemsanas atrumu var prasit rekurentus tiklus ar dzilaku atminu.

Lai salidzinatu RNN-VDL darbibas atrumu ar tadiem moderniem detektoriem ka YOLO, abas
metodes tika darbinatas uz viena un ta paSa procesora. YOLO atra versija tiny-yolo (pieejama
[60]) apstradaja vienu attélu 0,34 sekundés, kamér RNN-VDL uz vienu kadru patér&ja 0,0035
sekundes (pie S = 40).
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RNN-VDL tika veiksmigi 1stenots un darbinats uz Raspberry Pi 3 Model B datora, kuram ir
cetru kodolu 1,2 GHz procesors un 1 GB RAM.

4.2. Objektu skaitiSanas precizitate

Automasinu skaitiSanas precizitate gan ar RNN-VDL, gan IoVDL metodém tika salidzinata
testos ar realiem video (kadru pieméri doti 4.2. att.)

4.2. att. loVDL un RNN-VDL teste$anai izmantotie video.

Testu rezultati ir att€loti 4.1. tab., kur paradita katra testa uzradita precizitate (T'P/(TP +
FP)), parklajums (TP/(TP + FN)), un parametrs F:

precizitate - parklajums

Fl - 2 P — . .
precizitate + parklajums

(4.1)

Tabula paraditajam testam Automasinas I video tika iegiiti no tam pasam lielcela kameram,
no kuram tika iegiiti RNN-VDL trenina video (4.2. a, b att.). Saskana ar uzradito £}, RNN-VDL
metode sniedz labakus rezultatus uz $ada veida video.

Izstradajot IoVDL, tas tika veidots, balstoties uz video, kas pec kvalitates un izskirtsp&jas ir
lidzigi testa Automasinas 2 izmantotajam video (4.2. c att.), un loVDL $aja testa uzrada labakus
rezultatus.

Automasinas 2 video savukart butiski atSkiras no RNN-VDL apmaciba izmantotajiem. Ner-
augoties uz to, neironu tikls skaita automasinas ar1 $ada video gadijuma. Ka daudzam dzilaja
apmaciba balstitam metodém, RNN-VDL objektu atklasanas visparinaSanas sp&ju var uzlabot,
paplasinot trenina kopu ar video no dazadiem avotiem.

Ka tika atziméts 2.1. apaksnodala, eksistg citas efektivas, uz detekt€sanas regioniem balsti-
tas, bet lietojuma mazak elastigas objektu atklasanas metodes. Raksti, kur §1s metodes piedava-
tas, norada uz lidzigiem precizitates testu rezultatiem. Raksta [54] izstradatajai metodei pre-
cizitate uz dienas video vari€ja no 70,31 % Iidz 98,39 %. Metode raksta [53] uzradija 97,73 %
precizitati. Raksta [51] piedavatajai metodei tiek noradita 86 %—96 % precizitate un 89 %—96 %
parklajums. Visu metozu test€Sanai ir izmantoti atSkirigi video, tapec precizitates radfjumi ir

tikai indikativi.
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4.1. tabula
Objektu atklasanas rezultats

Uzdevums Automasinas 1 Automasinas 2 Cilveki
RNN-VDL | IoVDL | RNN-VDL | lIoVDL | RNN-VDL

Patiesais skaits 4238 4238 121 121 285
Izdotais skaits 4278 3693 108 120 245
Pareiza atbilsme (7P) 4059 3623 103 119 209
Klidaina atbilsme (FP) 219 70 5 1 36
Kludaina neatbilsme (FN) 179 615 18 2 76
Precizitate 0,949 0,981 0,954 0,992 0,853
Parklajums 0,958 0,855 0,851 0,983 0,733
2 0,953 0,914 0,900 0,987 0,788

Papildu testi ar loVDL uz dazadiem video norada uz s$adam metodes Tpasibam:

metode ir robusta pie mainiga apgaismojuma;

metode neieskaita makonu un koku &nas ka automasinas;

stiprs lietus butiski neietekmé metodes precizitati;

kameras novietojums attieciba pret celu ietekmé& metodes precizitati;

metode veiksmigi strada uz celiem ar dazada skaita un virziena braukSanas joslam (vai
vispar bez joslam).

Cilveku skaitiSanas tests demonstré RNN-VDL metodes daudzpusibu. Ta pati tikla arhitek-
tura,
(4.3.

kas tika lietota transportlidzeklu atklasanas uzdevumam, tika partrenéta cilvéku skaitiSanai
a, b att.)

4.3, att. Cilveku skaitisana ar RNN-VDL.

Lai paraditu papildu ieguvumu no rekurenta tikla lietoSanas, cilvéku skaitiSanas uzdevums

tika modificets — ir jasaskaita tika viena virziena ejosi cilvéki. Uzdevumam atbilstoss datu

mark€&jums paradits 4.3. ¢ att. Sis piemers ir iegiits no pusautomatiskas markéSanas saskarnes,

kas tika izstradata 3.2. apakSnodala.

Cilveku skaitiSanas rezultati ir paraditi 4.1. tab. kolonna Cilveki. Testa video, cilvéku pliis-

mas intensitate ir [idziga abos virzienos. Tadgjadi, ja atklasanas linija nebiitu sp&jusi atskirt

cilvéku ieSanas virzienus, tad rezultatos buitu daudz kltidainas atbilsmes tipa kludu.
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4.3. Automasinu atklasana un klasificéSana ar paplasinato IoVDL

Darba izstradata paplaSinata loVDL metode sp€j noteikt objektu parametrus, ka art klasi-
ficet atklatos objektus. STklasificésanas sp&ja tika testéta uz vairakiem video ar dazadiem laika
apstakliem un dazadiem kameras novietojumiem. Piem&ra kadri no testa video ir doti 4.4. att.

4.4. att. PaplaSinatas loVDL testi.

4.2. tab. salidzina transportlidzeklu skaitiSanas precizitati, kas iegtita ar vienu loVDL de-
tektoru un ar paplasinato loVDL, kas testos sastavéja no 12—16 atklasanas Iinijam. Vidgja no
paplaSinatas loVDL metodes atklaSanas Itnijam tika izmantota, lai novértétu nepaplasinatas
IoVDL metodes skaitiSanas precizitati. Papildus tam tabula parada arT skaitiSanas rezultatu,
kas iegiits, aprékinot vid€jo vertibu no visu kadra esoso liniju radijumiem. Rezultati parada,
ka paplaSinata loVDL izdod patiesajam skaitam tuvaku lielumu neka viens pats detektors vai
vairaku detektoru vienkarSa kombinacija.

4.2. tab. parada ar1 paplaSinatas loVDL metodes klasific€Sanas precizitati. Metode pareizi
klasificja 88 % no smagajam automasinam (7P), pielaujot maz kliidainas atbilsmes tipa kludu.

4.2. tabula
Satiksmes monitoréSana ar paplasinato loVDL
Patiesais skaits Izdotais skaits Klasificgsana
Video Visas Automatinas Parasta | loVDL | Paplasinata TP FP
automasinas loVDL | vidgjais loVDL smagas | smagas

a) 32 4 30 30 32 4 0
b) 122 8 121 124 122 8 0
C) 159 8 168 164 158 7 1
d) 43 0 45 44 44 0 0
e) 221 12 232 235 231 7 0
f) 208 5 209 209 209 5 1
g) 264 12 233 239 239 12 3
h) 117 4 118 118 116 4 1
1) 88 7 92 93 88 6 0

25



5. SECINAJUMI

Promocijas darba tika pétitas un izstradatas video apstrades metodes kustigu objektu atkla-
Sanai. Viens no tiesakajiem izstradato metozu lietojumiem ir automasinu atklasana inteligentas
transporta sistémas. Dazado uz celiem izmantoto sensoru analize 2.1. apakSnodala noradija,
ka metozu lietojamibu praktiskiem uzdevumiem uz cela nosaka to spéja pielagoties mainigiem
apstakliem, ka arT ar metodeém saistitds izmaksas. Atbilstosi secinajumam promocijas darba
izvirzitais mérkis bija uzlabot pret skaitlosanas jaudam efektivu video apstradi kustigu objektu
atklaSanai. Mérka sasniegSanai tika izvirziti ses$i uzdevumi.

1. Veikt literatiiras analizi par objektu atklasanu attélos un video. Sis uzdevums tika pa-
veikts 1. nodala. No literatiiras apskata tika secinats, ka Sobrid labako objektu atklasanu atté-
los panak ar dzilas apmacibas metodém. Rekurentie neironu tikli tika identificéti ka potenciali
labi risinajumi video apstrades uzdevumiem. Tomér Sodien lietotas dzilas apmacibas metodes
pieprasa biitiskus skait]loSanas resursus.

2. Identificet efektivas pieejas kustigu objektu atklasanai video. Tas tika paveikts 2.1.
apaksnodala, kas paradija, ka efektivas metodes biezi tiek veidotas, samazinot kadra apstrada-
jamo pikselu skaitu. Tika identificéts biitisks $adu metozu tritkums — lai objektus biitu iesp&jams
atklat, tiem ir janonak virtualajos atklasanas regionos. Tadél esoSo efektivo metozu lictojums
ir ierobezots ar uzdevumiem, kuros kustigie objekti nenovirzas no to paredzamajam kustibu
trajektorijam.

3. Izstradat efektivas kustigu objektu atklasanas metodes, kam biitu uzlabotas sp€jas,
salidzinot ar eso§am efektivam metodém. 2.2. apaksnodala tika izstradata metode loVDL.
Autotransporta atklasanas konteksta piedavata intervalu metode nepieprasa, lai automasinas
nemaina to pierastas trajektorijas. Metode ir lietojama uz celiem, kur braukSanas joslas nav
defin@tas vai ar1 to skaits dienas laika mainas. loVDL ir sp&jiga noteikt vairakus objektus, kas
vienlaikus $k&rso virtualo atklasanas Itniju.

Paplasinata loVDL metode sp€j izsekot objektu kustibai cauri vairakiem virtualajiem detek-
toriem. Metode sp&j raksturot un klasificét objektus, nomérot to atrumu un izmé&rus. Metodes
apraksts paradija, ka ta joprojam ir efektiva, jo tiek apstradati tikai atklasanas Iiniju pikseli.

Vel viena jauna video apstrades pieeja kustigu objektu atklaSanai tika izstradata 2.4. apaks-
nodala. RNN-VDL apvieno efektivas atklaSanas Iinijas ideju ar rekurento neironu tiklu. Dzila
tikla lietoSana padarija RNN-VDL vél elastigaku un izmantojamu plaSakam uzdevumu lokam

neka loVDL. Tomer §1 pieeja pieprasa butisku markeétu datu kopu neironu tikla apmacibai.

4. Izstradat markéetu datu iegiiSanas metodes, izveidot datu kopas darba izstradato atkla-
Sanas metoZu apmacibai un testéSanai. Uzdevums tika paveikts 3. nodala. Tika izstradata
grafiska lietotaja saskarne manualas kadru mark@Sanas paatrinasanai. Tika secinats, ka So pieeju

var lietot datu markéSanai dazadam metodém, ne tikai uz virtualiem detektoriem balstitam.
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Tika izstradata vel viena, pusautomatiska, markeésanas metode. Tas praktiska veértiba tika ap-
stiprinata, ar tas palidzibu izveidojot mark&tu datukopu, kas tika izmantota RNN-VDL metodes
trenéSanai un testeéSanai. Telpas-laika attela izmantoSana, lai atrastu un atzimétu dazadus notiku-
mus uz atklaSanas linijas, 1zradijas daudz atraka pieeja par katra kadra atsevisku analizi. Tas
apstiprina promocijas darba 4. tézi.

5. Istenot darba piedavatas metodes, veikt to eksperimentalu izpeti. Visas piedavatas atkla-
Sanas un markeéSanas metodes tika istenotas un testétas uz realiem video (4. nodala).

Testi paradija, ka loVDL automasinu atklasanas precizitate ir salidzinama ar esosu efektivo
metozu radijjumiem. Testu rezultati kombinacija ar metodes aprakstu 2.2. apakSnodala apstiprina
1. darba tezi.

Paplasinata loVDL izradijas precizaka objektu atklaSanas metode par vienkarSu loVDL.
Paplasinatas metodes spé&ja raksturot objektus tika apstiprinata ar autotransporta klasificéSanas
testu. legttie rezultati un tas, ka loVDL spgj izsekot objektus plasa kadra apgabala, apstradajot
krietni mazak pikselus neka klasiskas izseko$anas metodes, pierada 2. darba tezi.

RNN-VDL metode ir vél plasak lietojama par loVDL. Apmacot RNN-VDL ar dazadiem

mark@tiem datiem, ta pati modela arhitektiira tika izmantota gan automasinu, gan cilvéku
skaitiSanai, kas apstiprina darba 3. t€zi. Vienas kadra linijas apstrade sp€ja ar1 atSkirt, kura
virziena cilveki skerso So liniju.
6. Izdarit secinajumus par darba sasniegtiem rezultatiem. Uzdevums paveiks $aja nodala,
kur doti secinajumi par veikto literatiiras analizi, izstradatajam atklasanas un mark&tu datu
iegiiSanas metodém, ka ar1 par darba veikto testu rezultatiem. Galvenais secinajums par darba
izstradatajam kustigu objektu atklasanas metodém ir tas, ka to TpasSibas un eksperimentalie testi
norada, ka promocijas darba mérkis ir sasniegts — ir izstradatas uzlabotas efektivas metodes
kustigu objektu atklasanai video datos. Sasniegtais merkis pierada ar1 Cetras darba sakuma
1zvirzitas tezes.

ST darba pienesums var biit interesants gan datorredzes jomas p&tniekiem, gan praktikiem.
Izstradatas datu mark&Sanas pieejas ir pienesums dzilas apmacibas jomai, kur markeétu datu
trikums ir viens no $1 briza lielakajiem izaicinajumiem. Izstradatas loVDL un RNN-VDL
metodes piedava jaunus veidus, ka veidot efektivus, uz redzi balstitus, kustigu objektu detek-
torus. Metodes tika galvenokart veidotas un testétas uz celiem, tomér So metozu, ipasi RNN-

VDL, elastiba paver iesp€ju tas izmantot ar1 citos praktiskos uzdevumos.
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