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1. UVOD

Napredak automobilske industrije u zadnjem desetljeCu usmjeren je prema razvoju
autonomnih vozila. Istrazivanje iz 2015. godine [1] pokazuje da je 94% prometnih nesreca
uzrokovano ljudskom greSkom te da je vecina greSaka uzrokovano raznim ometanjima, poput
umora vozaca, koriStenja mobilnog telefona tijekom voznje i slicno. Tek 2% nesrec¢a uzrokovano
je mehani¢kim kvarovima vozila te jo§ 2% uvjetima okoline. Zbog toga je jedan od glavnih
ciljeva automobilske industrije smanjiti vozacevu ulogu u prometu i naposljetku potpuno

automatizirati voznju.

Kako bi se voznja automatizirala fokus se stavlja na razvoj naprednih sustava za pomo¢ pri
voznji (engl. Advanced Driving Assistance System - ADAS). ADAS sustavi koriste razlicite
senzore za percepciju okoline te obraduju dobivene podatke pomocu dostupne sklopovske i
programske podrske. Na temelju obradenih podataka sustav poduzima odredene radnje poput

prilagodbe brzine, upozoravanja vozaca o napustanju vozne trake i drugih.

Udruga inzenjera automobilske industrije (engl. Society of Automotive Engineers — SAE)
definira Sest razina autonomnosti voznje (0-5) [2]. Na nultoj razini mogu postojati odredeni
sustavi za upozorenje vozaca no ne postoje sustavi za upravljanje voznjom. Na prvoj razini
postoje sustavi koji pomazu vozacu pri izvrSavanju odredenih osnovnih operacija, dok se na
drugoj razini istovremeno moze izvrSavati vise sustava za pomo¢ vozacu. Na navedene tri razine
voza¢ mora biti potpuno angaziran te u svakom trenutku mora biti spreman preuzeti potpunu
kontrolu nad vozilom. Trec¢a razina omogucava potpunu automatizaciju voznje u odredenim
uvjetima no vozac i dalje mora biti spreman preuzeti kontrolu u slucaju da sustav to zahtijeva.
Na cetvrtoj razini omoguéena je potpuno autonomna voznja u ograni¢enom geografskom
podrucju, npr. autonomna taksi vozila. Kona¢no, na petoj razini, sustav preuzima potpunu

kontrolu nad svim aspektima voznje u svim uvjetima te prisutnost vozaca uopce nije potrebna.

Pred razvojem takvih sustava nalaze se brojna ograni¢enja i izazovi. Prva prepreka je
osiguranje fizi€Ckog prostora za ugradnju racunalnog sustava u automobil. Sljede¢i izazov je
implementacija programskog rjeSenja koje moze obraditi podatke dobivene od senzora u
stvarnom vremenu, budu¢i da kaSnjenje u takvim sustavima moze rezultirati smrtnim
posljedicama. Pored toga, rad programskog rjesenja ovisi i o signalu dobivenom od senzora, koji

moze ovisiti od vremenskih uvjeta i od drugih faktora okoline.



Jedan od glavnih senzora ADAS sustava je kamera za koju su implementirani razliciti
algoritmi poput algoritma za detekciju vozne trake, prometnih znakova, vozila 1 drugih objekata.
Svi ti algoritmi u predobradi koriste algoritme za detekciju rubova kako bi se smanjila koli¢ina
informacije koju glavni algoritam mora obraditi. Zbog toga je od iznimne vaznosti
implementirati algoritam za detekciju rubova koji odgovara zahtjevima rada u stvarnom

vréemenu.

Ostatak rada strukturiran je na sljede¢i nacin; U drugom poglavlju opisani su Cesti pristupi
problemu detekcije rubova, problem implementacije takvih rjeSenja na ugradbene sustave te je
dan pregled recentnih radova u podru¢ju. U treCem poglavlju opisani su ADAS ALPHA
platforma i1 VisionSDK razvojno okruZenje, implementirani algoritmi i njihova validacija. U

cetvrtom poglavlju predstavljene su metode i rezultati testiranja implementiranih rjeSenja.



2. PROBLEM DETEKCIJE RUBOVA NA SLICI

Detekcija rubova je grana racunalnog vida koja podrazumijeva pronalazak dijelova
digitalne slike na kojima postoji nagla promjena intenziteta svjetline. Preciznije, odnosi se na
pronalazak diskontinuiteta na slici. Jedan je od temeljnih alata u obradi slike i racunalnom vidu,
narocito u podruc¢jima detekcije 1 ekstrakcije [3] znacajki na slici, budu¢i da diskontinuitet na

slici ¢esto odgovara konturama objekata ili granicama izmedu razli¢itih segmenata objekta.

Kroz razvoj raCunarstva razvijene su brojne metode za detekciju rubova no vecina ih se
moze svrstati u dvije kategorije — one temeljene na pretrazi slike za naglim promjenama svjetline
(engl. search-based) i one temeljene na pronalasku nultocaka druge derivacije (engl. zero
crossing). U metodama temeljenim na pretrazi koriste se aproksimacije prve derivacije
intenziteta elemenata u okolini promatranog elementa slike [4] s ciljem pronalaska horizontalnog
1 vertikalnog gradijenta, tj. koli¢ine promjene intenziteta svjetline u susjedstvu promatranog
elementa slike. Opcenito, gradijent funkcije s dvije varijable je vektor ¢ije su komponente
dobivene prvom derivacijom u horizontalnom i vertikalnom smjeru, kao §to je prikazano u izrazu
(2.1.). U slucaju diskretnih vrijednosti, kakve su kod digitalnih slika, derivacija u elementu slike
(x,y) moze se priblizno odrediti kao razlika susjednih elemenata prema izrazima (2.2.) i (2.3.),

gdje I(x,y) predstavlja intenzitet promatranog elementa slike.

ol 0l
dxy) Ix+1y)—I(x—1y)
Frat 3 , (2.2)
xy) 1xy+1)—I(x,y—1)
ay - 2 * (2.3.)

S druge strane, metode temeljene na pronalasku nultocaka koriste aproksimaciju druge
derivacije intenziteta slike, kako je prikazano na slici 2.1. [5] gdje f» predstavlja vrijednost
signala f'u polozaju n. Na slici su prikazane derivacije jednodimenzionalnog signala i vidljivo je
da maksimum prve derivacije odgovara nultocki druge derivacije, odnosno prijelazu iz
pozitivnog u negativni dio osi. Detektori iz ove skupine pronalaze rubove na takvim prijelazima,
odnosno u dijelovima slike gdje su susjedni elementi suprotnog predznaka. Na taj nacin radi

Laplaceov operator [6] koji je takoder opisan u tre¢em poglavlju.
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Sl. 2.1. Prva i druga derivacija diskretnog signala

U radu iz 1986. [7] Canny je predlozio novu metodu za detekciju rubova koja se moze
podijeliti u pet koraka: filtriranje pomoc¢u Gaussovog filtra kako bi se uklonio Sum sa slike,
pronalazak gradijenata slike, primjena ne-maksimalnog suzbijanja. tj. suzbijanja rubova c¢ija
vrijednost nije najveca u usporedbi sa susjednim rubovima (engl. non-maximum suppression),
kako ne bi bilo laznih rubova, primjena dvostruke granice za odredivanje potencijalnih rubova
(engl. double thresholding) te pracenje ruba histerezom (engl. edge tracking). Posljednji korak

podrazumijeva suzbijanje slabih rubova i onih rubova koji nisu pored jakih rubova.

Glavni problem implementacije detektora rubova na ugradbene racunalne sustave, poput
onih koji se nalaze u modernim automobilima, je osiguranje rada u stvarnom vremenu uz
ograni¢enu radnu memoriju 1 procesor. Zbog toga su razvijene nove metode, Cesto prilagodbe
postojecih rjeSenja, kojima se nastoji omoguciti implementaciju detektora rubova u ugradbenim

sustavima. Neki od radova u kojima su predlozene takve metode opisane su u nastavku.

U radu [8], predstavljene su dvije metode pronalaska rubova. Prva metoda temelji se na
pronalasku nizova u kojima se vrijednosti piksela mijenjaju uzlazno ili silazno. To se postize
usporedbom promatranog piksela s njegovim susjedima — ukoliko je njihova razlika veéa od
odredene granice, niz ¢e biti odreden kao uzlazni ili silazni. Ukoliko se detektira promjena

smjera promjene vrijednosti piksela (npr. iz silaznog u uzlazni) promatrani piksel biva oznacen
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kao rubni. Druga predlozena metoda je jednostavnija — promatra se samo razlika vrijednosti
promatranog piksela i njegovog desnog i donjeg susjeda. Ukoliko je jedna od tih razlika veca od
granice, piksel se smatra rubnim. Algoritmi su usporedeni sa Sobelovim operatorom i
Cannyjevim algoritmom. Kao mjere preciznosti detekcije izracunate su srednja kvadratna greSka
(engl. mean square error, MSE) 1 maksimalni omjer signala Suma (engl. peak signal-to-noise

ratio, PSNR) prema izrazima (2.4.) 1 (2.5.).

M N
1
MSE = M_Z Z I(x,y) —I'(x,y))?, (2.4.)

2

25
PSNR = 101
°8(375E

U izrazu (2.4.) M i N predstavljaju dimenzije slike, gdje /'(x,y) predstavlja piksel iz slike

). (2.5.)

oznacene temeljnom istinom (engl. ground truth labeled image) iz Berkeley skupa podataka za
segmentaciju (engl. Berkeley Segmentation Dataset, BSDS) [9]. Takoder su kao mjerilo koriSteni
Baddeleyeva delta mjera [10] (engl. Baddeley Delta Metric, BDM) te F-mjera (engl. F-measure),
koja je racunata kao harmonijska sredina preciznosti (engl. precision) i osjetljivosti (engl. recall)
kao Sto je prikazano u izrazima (2.6.), (2.7.), (2.8.). Preciznost je odredena kao omjer tocno
pozitivnih elemenata (engl. true postive, t») 1 sume tocno pozitivnih i lazno pozitivnih elemenata
(engl. false positive, fp) 1 predstavlja udio detektiranih rubova koji su zaista rubovi. Osjetljivost je
odredena kao omjer tocno pozitivnih elemenata i sume to¢no pozitivnih i lazno negativnih

elemenata (engl. false negative, fn) 1 predstavlja postotak detektiranih stvarnih rubova.

t
.. P
recision = ,
p t,+ 1, (2.6.)
recall = P ,
t, + fr 2.7)

precision - recall

F=2- )
precision + recall (2.8.)

Objema metodama, pri testiranju na Atmel i PIC uredajima izmjereno je manje vrijeme
izvodenja u odnosu na Cannyjev i Sobelov algoritam. Slika 2.2. prikazuje rezultate mjerenja
preciznosti novih metoda. lako druga metoda pokazuje vecu srednju kvadratnu gresku te obje
metode imaju niZzu F-vrijednost, za metode se moze smatrati da dobro detektiraju rubove. Zbog
manjeg vremena izvodenja pogodne su za ugradbene sustave u kojima je brzina izvodenja od

veceg znacaja nego preciznost.
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Sl. 2.2. Rezultati mjerenja preciznosti algoritama: Sobel, Canny, prva predlozena metoda, druga predlozena
metoda; a) MSE b) PSNR c¢) BDM d) F-vrijednost

U radu [11], predlozeno je skrac¢ivanje vremena izvodenja Cannyjevog algoritma pomocu
podjele slike na blokove veli¢ine m X m te klasifikacije piksela i blokova. Rjesenje je uspjesno
implementirano na FPGA (engl. Field Programmable Gate Array) platformu. Slika se najprije
dijeli na odredeni broj nepreklapajucih blokova veli¢ine n X n i uzima se konvolucijska maska
veli¢ine L X L. Zatim se blokovima dodaje (L + 1)/2 piksela vrijednosti nula kako bi se izbjegli
artifakti pri konvoluciji grani¢nih piksela blokova. Time blokovi dobivaju kona¢nu veliCinu
m X m, pri ¢emu vrijedi da je m =n + L + 1. Prema metodi opisanoj u [12] svaki se piksel
unutar pojedinog bloka zatim klasificira kao jednoli¢ni, teksturni ili rubni te se blokovi
klasificiraju kao jednoli¢ni, jednoli¢no-teksturni, teksturni, teksturno-rubni, srednji ili jaki rubni.
Gornja granica Cannyjevog algoritma se odreduje na temelju cijele slike te se prema njoj
odreduje postotak jakih rubova (Pr) u svim vrstama blokova. Koriste¢i skup podataka od 200
slika izracunata je srednja vrijednost P; za svaku vrstu bloka. Pokazano je da za jednoli¢ne i
jednoli¢no-teksturne blokove vrijedi P; = 0 i zbog toga nema potrebe traziti rubove u tim
blokovima, §to smanjuje broj potrebnih operacija. Brzina izvodena je usporedena izmedu stolnog
racunala (Intel Core 17-945, 8192kB cache, 12GB RAM) i Xilinx SXT Virtex-5 FPGA
platforme. Pokazano da je izvodenje brze na FPGA. Na slikama veli¢ine 512x512 algoritam
pronalazi rubove za 0,721ms $to ga ¢ini pogodnim za implementacije u stvarnom vremenu cak i

za sadrzaj u Full-HD rezoluciji.



3. OPIS VLASTITE IMPLEMENTACIJE ALGORITAMA ZA DETEKCIJU
RUBOVA U SLICI NA REALNU ADAS PLATFORMU

U ovom poglavlju opisani su razvojna platforma VisionSDK (engl. Software Development
Kit) , koriStena ADAS ploc¢a, implementirani algoritmi te postupak njihove implementacije na
ADAS ploc¢u. U prvom potpoglavlju opisane su specifikacije ADAS razvojne plo¢e ALPHA,
koristene tijekom diplomskog rada i razvojna platforma VisionSDK. U drugom potpoglavlju
opisani su implementirani detektori. U tre¢em potpoglavlju opisan je postupak implementacije
algoritama na ADAS plocu. Na kraju, cetvrto potpoglavlje opisuje postupak provjere uspjesnosti

ugradnje rjeSenja u VisionSDK okruZenje.
3.1. ADAS razvojna plo¢a ALPHA i razvojna platforma VisionSDK

3.1.1. ADAS razvojna plo¢ca ALPHA

Razvojna ploca ALPHA [13] koriStena tijekom diplomskog rada sastoji se od tri sustava
na Cipu (engl. System on a Chip — SoC) razvijenih od strane tvrtke Texas Instruments
namijenjenih za razli¢ite primjene. Na samoj ploci postoji SoC za pogled oko automobila (engl.
Surround Camera, SC), SoC za stereoskopski uskokutni prednji pogled, Sirokokutni prednji
pogled i pogled u noénim uvjetima (engl. Front view camera near angle stereoscopic view,
Front view camera wide angle, Night vision — FFN) te SoC za spajanje (engl. Fusion - FUS).

Ploca je prikazana na na slici 3.1. [13]

Sl. 3.1. ADAS ALPHA razvojna ploca

Svaki SoC sastoji se, izmedu ostalog, od razli€itih jezgri koje rade na frekvencijama od

200MHz do 1150MHz po jezgri, 1,5GB DDR3 memorije, HDMI izlaza i ulaza za SD kartice.
7



Ploca posjeduje 10 konektora za kamere, od ¢ega je 6 za SC SoC i 4 za FFN SoC. Svi SoC-ovi
su u seriji vezani ethernet vezom, SC 1 FUS su povezani PCle vezom te su FFN 1 FUS povezani
video kanalom. Ulazi za SD kartice mogu se koristit za pokretanje SoC-a na koji su povezani.

Nacin pokretanja bit ¢e opisan kasnije u radu.

3.1.2. Razvojna platforma VisionSDK

VisionSDK  je programski okvir koji omoguéava programiranje ADAS SoC-ova.
Korisnicima omogucéava stvaranje razliCitih algoritama, sluCaja upotrebe (engl. usecase),
izvrSavanje razliCitih algoritama na razli¢itim procesorskim jedinicama te sadrzi pokazne
primjere. Zasnovan je na programskom okviru ,karike 1 lanci® (engl. Links and Chains), a
njegovo programsko sucelje (engl. Application Programming Interface — API) zove se Link API.
Svi  direktoriji i1 datoteke vezane uz okruZzenje se nalaze u  direktoriju
VISION SDK 02 12 01 00 i sve putanje spomenute u nastavku rada imaju taj direktorij kao

korijenski.

U Links and Chains okviru jedan lanac (engl. chain) sastoji se od vise medusobno
povezanih karika (engl. /ink). Graficki prikaz ove strukture prikazan je na slici 3.2. Svaki /ink
predstavlja odredeni algoritam (jedinicu obrade), hardversku vezu (npr. Display link odgovara

prikazu) i sli¢no.

LINE LIME LINE

CHAIN

Sl. 3.2. Graficki prikaz strukture Links and Chains okvira

Svaki /ink ima jednu ili viSe ulaznih i izlaznih konekcija (redova) i svaka konekcija u sebi
moze sadrzavati jedan ili viSe logickih kanala, kako je prikazano na slici 3.3.. Svaki kanal
odgovara odredenom meduspremniku pri ¢emu postoji vise tipova meduspremnika kao Sto su
meduspremnik video okvira, toka bita ili metapodataka. Meduspremnik video okvira moze
sadrzavati podatke u YUV 4221 YUYV ili YUV 420SP UV [14] formatima, koji su

poduzorkovani formati iz YUV prostora boja.

8



izlazni red

1 ulazni red s 3 kanala s 1 kanalom

2 izlazna reda

izlazni red
s 2 kanala

S1. 3.3. Link i njegove ulazne i izlazne konekcije

Kako ADAS ploc¢a posjeduje ethernet ulaze, u okruzenju postoje alati za mreznu
komunikaciju. Oni omogucuju slanje naredbi i video signala na plocu te primanje video signala s
ploce. Dostupni alati su alat za upravljanje mrezom (engl. Network Control Tool - NCT), alat za
primanje video signala (Network RX) te alat za slanje video signala (Network TX). NCT
omogucava slanje naredbi i parametara definiranih od strane korisnika s racunala na Alpha
plo¢u. Network RX omogucava primanje MJPEG i RAW/YUYV okvira s plo¢e na racunalo a
moze se koristiti 1 za spremanje rezultata algoritama na racunalo, dok Network TX omogucava
slanje okvira s racunala na plocu. Kako bi bilo moguce koristiti ih u usecase-u, potrebno NullSrc
link kao izvorni (u slucaju Network TX) ili Null link kao odredisni (Network RX). Takoder je

potrebno poznavati IP adresu ploce, koju je moguce static¢ki postaviti.
3.2. Opis implementiranih algoritama

3.2.1. Sobelov i Prewitt operator

Pomoc¢u Sobelovog operatora mogucée je odrediti gradijent, odnosno usmjerenu promjenu
intenziteta elemenata slike, u horizontalnom i vertikalnom smjeru te ukupne jakosti ruba prema
izrazima (3.1.), (3.2.) 1 (3.3.). Gx 1 Gy predstavljaju gradijente u vodoravnom 1 vertikalnom
smjeru, A predstavlja matricu koja sadrzi elemente ulazne slike i znak * predstavlja operaciju
konvolucije. Prema predznacima se moze vidjeti kako pozitivan rezultat ukazuje na prelazak iz
tamnijeg u svjetlije podru¢je gledajuéi sliku prema desno po redovima i prema dolje po
stupcima. Sukladno tome, negativan rezultat ukazuje na prelazak iz svjetlijeg u tamnije podrucje,

odnosno prelazak iz podru¢ja manjeg u podrucje veceg intenziteta.

Prewitt operator funkcionira na isti nacin kao i Sobelov. Razliku ¢ine konvolucijske

matrice prikazane u izrazima (3.4.) 1 (3.5.).

I
—_
(e}
+
[uy

Gx(i,f)=A(i,j)*[—i 8 +21, (3.1)




-1 -2 -1
Gyijy =Aep*|0 0 0, (3.2)
+1 42 +1
Giin = [Guri 22 4 Govpi 2
@@.5) x(L,)) y(ij) (3.3)
~1 0 +1
Gx(i,j)ZA(t.j)*[—l 0 +1f, (3.4)
1 0 +1
1 -1 -1
Gyajy =Aep*|0 0 0 (3.5.)
+1 +1 +1

3.2.2. Laplaceov operator

Laplaceov operator aproksimira drugu derivaciju intenziteta elemenata u okolini
promanranog elementa slike i pronalazi rubove prema izrazu (3.6.). Vrijednosti dobivene
primjenom ovog operatora predstavljaju brzinu promjene (engl. rate of change) intenziteta
svjetline u susjedstvu promatranog elementa slike. U pravilu, dijelovi slike u kojima susjedni

elementi imaju rezultantne vrijednosti suprotnog predznaka predstavljaju potencijalne rubne

dijelove.
0 -1 0
Gijp=Aap*|-1 4 -1 (3.6,
0 -1 0

3.2.3. Cannyjev algoritam

Cannyjev algoritam [7] moze se opisati kao nadogradnja Sobel operatora ¢iji je cilj
saCuvati jake rubove 1 odbaciti slabe. Time se dobiva binarna mapa rubova bez gradijenta u kojoj
odredeni element ili jest ili nije rub. To se postize kroz 5 koraka — primjena Gaussovog filtra za
uklanjanje Suma, pronalazak gradijenta prema izrazima (3.1.), (3.2.) i (3.3.), odredivanje smjera
gradijenta, ne-maksimalno suzbijanje, primjena dvojne granice i pra¢enje rubova. Nakon Sto je
pronaden smjer gradijenta prema izrazu (3.7.), gdje @ predstavlja kut, potrebno ga je zaokruziti
na jedan od 4 smjera u kojem piksel moze imati susjeda. Nacin na koji se odreduju smjerovi
prikazan je na slici 3.4., gdje podrucja oznacena brojem 0 odgovaraju kutu od 0°, brojem 1 kutu

od 45°, brojen 2 kutu od 90° te brojem 3 kutu od 135°.

0,5 = atan(Gy,j)/Gx,j) - (3.7)
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Sl. 3.4. Odredivanje diskretnog smjera ruba

Posto su odredeni diskretni smjerovi ruba, moguée je primijeniti ne-maksimalno
suzbijanje. Ono podrazumijeva usporedbu svakog piksela s njegovim susjedima i zadrzavanje
samo onih c¢ija je jakost veca od jakosti njegovih susjeda. Ostali pikseli se briSu, tj. vrijednost im
se postavlja na nulu. Ovim korakom postignuti su tanji rubovi koje je zatim moguce usporediti s
gornjom 1 donjom granicom.. Svi rubovi ¢ija je vrijednost iznad gornje granice se zadrZavaju 1
smatraju se jakim rubovima, dok se svi oni ¢ija je vrijednost ispod donje granice briSu. Rubovi
koji se nalaze izmedu dviju granica se smatraju slabim rubovima. Oni se zadrzavaju ukoliko im
je barem jedan od susjeda jaki rub ili su preko drugih slabih rubova vezani na jaki rub. Graficki
prikaz zadnjeg koraka nalazi se na slici 3.5. [15]. Plava linija predstavlja gornju granicu a crvena
donju. Rub A ¢e biti zadrzan jer mu je vrijednost iznad gornje granice. Rub B ¢e biti obrisan jer

nije povezan niti s jednim jakim rubom, a rub C ¢e biti zadrzan jer je povezan s rubom A.

A

Sl. 3.5. Graficki prikaz pracenja ruba
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3.3. Opis postupka implementacije

U prvom potpotpoglavlju opisani su koraci koje je potrebno napraviti kako bi algoritam bio
dodan u VisionSDK okruzenje. U drugom potpotpoglavlju opisana je i prikazana pseudokodom
logika svakog implementiranog algoritma. Na kraju, u tre¢em potpotpoglavlju, opisan je
postupak provjere uspjesnosti implementacije te su dani primjeri izlaznih slika implementiranih

algoritama.

3.3.1. Postupak dodavanja novog algoritma u VisionSDK

Kako bi se algoritam dodao u VisionSDK, najprije je potrebno kreirati mapu koja ce
sadrzavati izvorne datoteke u direktoriju \vision sdk\examples\tda2xx\src\alg plugins. Kao
primjer pokazano je dodavanje Sobelovog operatora. Na slici 3.6. prikazane su datoteke koje je
potrebno kreirati u mapi. Iste datoteke je potrebno posebno kreirati i za Laplaceov i Prewitt

operator te Cannyjev algoritam.

E iSobelEdgellgo 6.8.2020. 11:55 H File 1 KB
E sobelEdgedlgo 26.9.2020. 12211 C File KB
E sobelEdgelink_algPlugin 6.8.2020. 11:55 C File 19 KB
E sobelEdgelink_priv 6.8.2020. 11:55 H File 3KE
E SRC_FILES £.8.2020. 11:55 ME File 1 KB

Sl. 3.6. Sadrzaj mape sobeledge

Nakon kreiranja mape i popratnih datoteka potrebno je algoritam ugraditi u VisionSDK.
Najprije je  potrebno u  mapi  \vision sdklinclude\link api ~ dodati  datoteku
algorithmLink _sobelEdge.h koja definira potrebne parametre za povezivanje novododanog
algoritamskog  linka s VisionSDK  API-jem. Osim  toga, u  datoteci
\vision_sdk\configs\tda2xx _evm_bios_all\uc_cfg.mk potrebno je dodati liniju

ALG sobeledge=yes kako bi algoritam bio uzet u obzir za vrijeme izgradnje.

Naredbama gmake —s —j depend 1 gmake —s —j sbl sd u upravljackoj liniji (engl.
Command Prompt) algoritam se dodaje u strukturu izgradenog okruzenja. Uspjesnost dodavanja
moze se zatim provjeriti naredbom gmake showconfig. Naziv algoritma trebao bi biti vidljiv u

ispisu kao na slici 3.7.

ALG_sobeledge ALG_laplaceedge ALG_canny ALG_dmaSwMs ALG_framecopy ALG_obje

ew

S1. 3.7. Ispis ugradenih algoritama
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Kako bi bilo moguée testirati rad algoritma potrebno ga je dodati u usecase. Prvi korak
stvaranja usecase-a je dodavanje nove mape u direktoriju
\vision_sdk\examples\tda2xx\src\usecases. U njemu je potrebno dodati tekstualnu datoteku u
kojoj je specificirano koji linkovi ¢e biti koristeni. Na slici 3.8. prikazan je sadrzaj datoteke u
kojoj se algoritamski /ink za Sobelov operator dodaje u usecase koji ¢e biti koristen tijekom
testiranja. Takoder su prisutni NullSrc 1 Null /inkovi koji su dodani za potrebe testiranja. Dup
link udvostrucuje okvir koji se prenosi te u ovom slucaju omogucava istovremeno prikazivanje
obradene slike i slanje iste slike s ploce na racunalo. Nakon toga potrebno je generirati usecase.
Za to je potrebno pozicionirati se u direktorij \vision sdk\tools\vision _sdk usecase gen\bin u
upravljackoj liniji i iskoristiti naredbu vsdk win64.exe koja kao argumente uzima putanju do
direktorija te do tekstualne datoteke unutar istog direktorija. Time nastaju slika usecase-a, poput

one na slici 3.9. 1 datoteke u kojima su definirani svi linkovi u usecase-u.

UseCase: chains_oneFile0neSobel

NullSource (A15) -» WPE_1 -»> Alg SobelEdge (DSP1) -» Dup_Display
Dup_Display -» Null (A15)

Dup_Display -» Display

GrpxSrc -»> Display_Grpx

S1. 3.8. Primjer usecase-a

IPUL_O

DSP1 NullSource GrpxSre
AlS l l
IPCOut_Al5_0_IPU1 0 0 Display_Grpx

l

IPCIn_IPUL_0_A15_0_0

l

VPE_1

!

PCOut IPUL_0_DSPL 0

'

IPCIn_DSP1_IPUL 0_0

!

Alg_SobelEdge

'

IPCOut DSP1_IPUL 0_0

l

IPCIn_IPUL_0_DSP1 1

!

Dup_Display

2\

IPCOut_IPUL 0_A15_0_1 Display

!

IPCIn_A15 0_IPUL 0 0

!

Null

Sl. 3.9. Slika generiranog usecase-a
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3.3.2. Implementacija algoritama na ADAS plocu

Na pocetku drugog poglavlja navedeno je kako se rub moze definirati kao nagla promjena
svjetline na slici. U YUV prostoru boja, s kojim je omoguéen rad u VisionSDK, Y komponenta
sadrzi informacije o svjetlini te ¢e se obrada izvr$avati iskljucivo na toj komponenti. Druge dvije
komponente, U 1 V sadrze informacije o boji. Kao takve nisu od znacaja i potrebno ih je
prigusiti. Od dva oblika poduzorkovanja koja VisionSDK podrzava za implementaciju je
odabran YUV 4221 YUYV. Slika 3.10. prikazuje zapis tog formata. Moze se vidjeti kako su

komponente isprepletene. tj. da nakon svake Y komponente slijedi U ili V komponenta.

Yo U Y [V || YU | Y| V,

S1. 3.10. Zapis YUV_422] YUYV formata

Svaki implementirani algoritam moze se prikazati dijagramom na slici 3.11.. Prvi koraci
u implementaciji svih algoritama su provjera formata boja te suzbijanje U 1 V komponenti.
Prema [16], njihove vrijednosti je potrebno postaviti na 128 §to rezultira time da nema boje, tj.
da ¢e slika biti prikazana u nijansama sive boje (engl. grayscale) odnosno od crne do bijele. Pri
tome crna boja predstavlja nepostojanje ruba na tom dijelu slike a bijela predstavlja najjaci
mogu¢i rub. Kako se obrada ne bi vrSila direktno nad ulaznim podacima, paralelno sa

suzbijanjem U 1 V komponenti vrijednosti Y komponenti su spremljene u pomo¢no polje.

UEITA ULAZNI ODGOVARAJUCI DA E&Jgﬁgﬁgﬁi IZDVAJANJE Y g}\‘[ﬁ‘!?éefl‘f PRIMJENA
OKVIR FORMAT? KOMPQONENTI KOMPONENTI FILTROM DETEKTORA

NE

PREKID

S1. 3.11. Op¢eniti dijagram implementacije algoritama

Prvobitno je memorija za polje zauzimana uobi¢ajenim funkcijama u C jeziku (malloc,
calloc), no to je dovelo do pojave ispisa o nedostatku memorije tijekom pokretanja algoritma na
plo¢i. Taj problem je rijeSen koriste¢i funkcije ugradene u VisionSDK - Utils memAlloc i

Utils_ memFree. Funkcija Utils memAlloc pruza moguénost zauzimanja memorije iz jedne od
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postoje¢ih hrpi (engl. heap), pri ¢emu kao parametre prima naziv polja za koje korisnik zeli
zauzeti memoriju, koli¢inu memorije u byte-ima te veli¢inu jednog elementa u byte-ima. Nakon
Sto su Y komponente spremljene, moguce je prijeci na sljedeci korak koji je takoder zajednicki

svim algoritmima, a to je primjena Gaussovog filtra. [17]

U prvobitnoj implementaciji Sobelovog operatora primijenjene su formule (3.1.), (3.2.) 1
(3.3.) bez dodatnih operacija i rjeSenje je testirano. U usporedbi s rezultatom dobivenim iz
Sobelovog operatora koji postoji u biblioteci OpenCV [18] primijeceno je kako postoje znatne
razlike u jakosti rubova. Pretpostavljeno je kako do toga dolazi zbog prelijevanja vrijednosti van
raspona (engl. overflow). Kako bi se otklonio problem uzeta su u obzir dva rjeSenja — skaliranje
izraCunatih jakosti rubova u rasponu 0-255 ili postavljanje vrijednosti onih rubova koji se
prelijevaju na 255. Obje metode su isprobane te je zbog jednostavnosti izvedbe kao konacno
rjeSenje primijenjena druga metoda. Postupak je isti za Prewitt operator, osim $to su koriStene
drukcije konvolucijske matrice. Pseudokod implementacije oba operatora nalazi se na slici 3.12.,
gdje je Gx(i,j) horizontalni gradijent, Gy(i,j) vertikalni gradijent te je G(i,j) ukupna jakost ruba u
promatranom elementu slike. Programski kodovi operatora mogu se pronaci na prilozenom CD-u

u mapama Prilog P.3.1. i Prilog P.3.2.
Linija  Pseudokod

Za svaki element slike:
IzraGunaj Gx(i,7)
Izracunaj Gy (i, ])
Izracunaj G(i,])
Ako G(i,]J) > 255

G(i,j) = 255

Spremi G u ulazni spremnik

O J o U w NN

Kraj
S1. 3.12.Pseudokod Sobel i Prewitt operatora

Implementacija Laplaceovog operatora napravljena je na slican nacin. Najprije je
implementirana konvolucija prema izrazu (3.6.) te su promotreni rezultati. Kao i kod Sobelovog
operatora, primijecena su odstupanja od OpenCV rjeSenja. Usporedbom vrijednosti elemenata
izlaznih slika vlastitog i postoje¢eg operatora zakljuceno je kako je potrebno pronaci elemente
¢ija je vrijednost manja od nule i postaviti ih na nulu kako bi svi elementi bili u valjanom
rasponu. Pseudokod implementacije nalazi se na slici 3.13., gdje G(i,j) predstavlja jakost ruba
promatranog elementa. Programski kod operatora moze se pronaci na prilozenom DVD-u u mapi

Prilog P.3.3.
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Linija  Pseudokod

Za svaki element slike:
Izracunaj G(i,J)
Ako G(i,3) < O
G(i,j) =0

Spremi G(i,Jj) u ulazni spremnik

o J o U1 b

Kraj
Sl1. 3.13.Pseudokod Laplaceovog opeatora
Naposljetku je bilo potrebno implementirati 1 Cannyjev algoritam. Kako je pocetni korak
nakon filtriranja pronalazak gradijenta, za taj korak iskoriSten je prethodno implementirani
Sobelov operator. Uz gradijent je u izracun dodan i pronalazak smjerova gradijenta i odredivanje
diskretnih vrijednosti kutova prema slici 3.4.. Nakon toga je bilo potrebno pronaci lokalne
maksimume. U ovom koraku svaki element slike usporeden je sa dva susjedna elementa u
ovisnosti od smjera gradijenta u promatranom elementu. Na primjer, u sluc¢aju kuta od 0°
odnosno horizontalnog smjera gradijenta usporedba se obavila s elementima u istom retku 1
susjednim stupcima (i, j-1) i (i, j+1), pri ¢emu su (i,j) koordinate promatranog elementa. Nakon
toga su vrijednosti elemenata usporedeni s donjom i1 gornjom granicom na nacin da su najprije
elementi Cija je vrijednost iznad gornje granice (jaki rubovi) zadrzani i postavljeni na 255 te su
elementi ¢ija je vrijednost manja od donje granice suzbijeni i vrijednost im je postavljena na 0.
Pri obradi elemenata ¢ija se vrijednost nalazi izmedu dviju granica (slabi rubovi) prvobitno su
uzeti u obzir samo elementi koji su direktni susjedi jakim rubovima a ostali su bili suzbijeni.
Takvo rjeSenje je usporedeno sa izlazom Cannyjevog detektora koji postoji u biblioteci OpenCV
te je primije¢ena znatna razlika u broju zadrzanih rubova. Konkretno, vlastiti algoritam je
zadrzavao manje rubova. Pretpostavljeno je kako su pronadeni rubovi dobri i da je potrebno
povezati jake rubove preko svih slabih rubova smjestenih izmedu njih. Problem je rijeSen tako
Sto je u slucaju pronadenog jakog ruba implementirana provjera vrijednoti susjednih elemenata..
U slucaju pronalaska susjednog elementa ¢ija je vrijednosti izmedu donje i gornje granice,
vrijednost tog ruba se postavlja na 255. Pseudokod implementacije prikazan je na slici 3.14.,
gdje funkcija pronadjiSobelGradijente()odgovara pseudokodu Sobel opeatora na slici 3.12.,
G(i,j) predstavlja promatrani element slike, donjaGranica 1 gornjaGranica predstavljaju granice
Cannyjevog algoritma s kojima se usporeduju promatrani elementi te susjedniElement
predstavlja sve susjede promatranog elementa. Programski kod algoritma moze se pronaci na

prilozenom CD-u u mapi Prilog P.3.4.
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Linija Pseudokod

0 J o b w N

NN N R R R R R R R R R o
B W N FE O W o Jd o U W N R O e

pronadjiSobelGradijente ()

Za svaki element slike:

Ako kut ==
Ako G(i,]) <= G(i+1,]3) 1ili G(i,]) <= G(i-1,73)
G(i,3)=0
Ako kut == 45
Ako G(i,]j) <= G(i+1,3+1) 1ili G(i,3) <= G(i-1,3-1)
G(i,3)=0
Ako kut == 90
Ako G(i,]j) <= G(i,j+1) ili G(i,]) <= G(i,j-1)
G(i,3)=0
Ako kut == 135

Ako G(i,j) <= G(i+1,3-1) 1ili G(i,3) <= G(i-1,3+1)

Za svaki element slike:

Ako G(i,Jj) >= gornjaGranica
G(i,j) = 255
ako susjed >= donjaGranica i susjed < gornjaGranica
susjed = 255
Ako G(i,Jj) >= donjaGranica
G(i,3) =0
Za svaki element slike:
Ako G(i,Jj) >= donjaGranica i G(i,]j) < gornjaGranica
G(i,j) =0
Kraj
Sl. 3.14.Pseudokod implementacije Cannyjevog algoritma

3.4. Provjera uspjeSnosti implementacije

Nakon §to su kreirani algoritmi i usecase-ovi u koje su oni ukljuceni, potrebno je dovrsiti

izgradnju programskog rjeSenja i pokrenuti ga na ploci.

adresu u datoteci vision sdk\src\main_app\tda2xx\cfg\NDK _config.cfg. Da bi promjene u
mreznim postavkama bile primijenjene, potrebno je izgraditi mrezne postavke naredbom u

upravljackoj liniji prikazanoj na slici 3.15.. Uz to je potrebno postaviti staticnu IP adresu

Najprije je potrebno omoguciti postavljanje staticne IP adrese ploce te postaviti samu

racunala i1 povezati racunalo i plocu ethernet kablom.
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Nakon toga je potrebno ponoviti postupak izgradnje opisan u prethodnom poglavlju.
Izgradnjom nastaju datoteke MLO i1 Applmage koje je potrebno prebaciti na SD karticu, a
karticu ubaciti u utor povezan s odgovaraju¢im SoC-om.

Da bi se slike poslale s racunala na plocu, najprije je potrebno pokrenuti odgovarajuci
usecase iz izbornika prikazanog na slici 3.16. Zatim je potrebno pozicionirati se u direktorij
\Wision_sdk\tools\network tools\bin u upravljackoj liniji te unijeti naredbu network tx, kao
naslici 3.17., koja kao argument uzima naziv slike u YUV prostoru boja i Salje ju na plocu. U
drugom prozoru upravljacke linije potrebno je omoguciti prihvacanje obradene slike i spremanje
iste na racunalo naredbom network rx, kao na slici 3.18. Spremljenu sliku moguce je pregledati
koriste¢i yuvplayer, program otvorenog koda koji omogucuje prikazivanje slika i video signala
spremljenih u YUV prostoru. Na slici 3.20. prikazan je primjer izlaza implementiranih
algoritama.

lpha AMU Board Usecases

Two Camera Mosaic Display

Four Camera Mosaic Display
%ix Camera Mosaic Display

FFN MultiCam Uiew

FFN Single Camera Uiew

One File One Sobel

One File One Laplace

One File One Sobel MHon Max
One File Gray

One File One Canny

x: Exit
Enter Choice:

S1. 3.16. Izbornik

--target_1i

S1. 3.18. Naredba za primanje izlazne slike putem mreze

48 3006 - frame: 1/11 X

File Size Color Zoom Segment

S1. 3.19. Izlazna slika prikazana u yuvplayer-u
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S1. 3.20. a) izvorna slika b) ground-truth slika c) Sobel d) Laplace ) Canny



4. TESTIRANJE RADA IMPLEMENTIRANIH RJESENJA

U ovom poglavlju opisani su postupak i rezultati testiranja algoritama na ADAS plo¢i 1
na stolnom racunalu. KoriSteni su Berkeley [9] i Kitti [19] skupovi podataka. Za obje platforme 1
oba skupa podataka mjereno je vrijeme izvodenja po okviru i memorijski otisak. Izlazne slike
algoritama primijenjenih na slike iz Berkeley skupa podataka su usporedene s odgovaraju¢im
ground-truth slikam tako $to je pronaden broj elemenata slike koji se razlikuju te je izracunata
srednja suma apsolutnih razlika. Kako slike iz Kitti skupa podataka nemaju odgovarajuce
ground-truth slike, za usporedbu su koristene izlazne slike postojecih algoritama u biblioteci
OpenCV. Osim na ADAS ploc¢i, testiran je i1 rad algoritama implementiranih u OpenCV-u i to na
stolnom racunalu ¢ije su specifikacije dane u drugom potpoglavlju. Postupak testiranja prikazan

je dijagramom na slici 4.1.

COBRADA SLIKE OCITAVANJE USPOREDEA SA SLIKAMA
IMPLEMENTIRANIM IZMJERENCG VREMENA | OZMACENIMA TEMELJNOM
DETEKTORIMA MEMORIJSKOG OTISKA ISTINOM

Sl. 4.1. Dijagram postupka testiranja

4.1. Testiranje na ADAS ALPHA plo¢i

U ovom potpoglavlju opisano je testiranje detektora implementiranih na ADAS plocu. Za
testiranje rada algoritama koristen je Berkeley skup podataka [9] koji sadrzi 100 slika raznolikog
sadrzaja i odgovaraju¢ih ground-truth slika. Izdvojeno je 77 slika rezolucije i1 orijentacije
(481%321), koje su zbog nemoguénosti slanja signala neparnih dimenzija putem NullSrc linka
skalirane na rezoluciju 480%320 te je format boja pretvoren u NVI12 (ekvivalent formata
YUV _420SP UV kojeg NullSrc link zahtijeva) koriste¢i FFmpeg. Takoder je koriSten Kitti skup
podataka koji sadrzi izdvojene kadrove Cetiri snimka voznje. Slike su rezolucije 640x480, ali je
iz svake izrezana cjelina veli¢ine 480x180 na kojoj se nalazi sadrzaj vezan uz promet, poput
voznih traka, pjesackih prijelaza, prometnih znakova i drugih vozila.. Primjer izvorne slike i
izrezane cjeline nalazi se na slici 4.2. Format boja izdvojenih slika takoder je pretvoren u NV12
zbog rada s NullSrc linkom. Koristene slike mogu se pronaci na prilozenom CD-u u mapi Prilog

P.4.1.1Prilog P.4.2.
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Sl. 4.2. Primjer izdvajanja relevantnog sadrzaja slike

Ciljevi testiranja bili su usporedba ground-truth slika i izlaznih slika postoje¢ih detektora
s izlaznim slikama implementiranih detektora te provjera brzine izvodenja detektora i njihovog
memorijskog otiska. Za usporedbu slika izracunati su srednja suma apsolutnih razlika i ukupan
broj piksela koji se razlikuju dok je za mjerenje brzine izvodenja koriStena ugradena funkcija u
VisionSDK. Srednja suma apsolutnih razlika odredena je izrazom (4.1.), gdje n predstavlja
ukupan broj elemenata koji su razli¢iti na usporedenim slikama, A4(i) predstavlja element iz
izlazne slike detektora te A'(7) predstavlja element ground-truth slike, odnosno izlazne slike

postojeceg detektora.
1 n
MAE = EZ|A(1') A @.1)
i=1

4.1.1. Rezultati testiranja na Berkeley skupu podataka

U tablicama 4.1. 1 4.2. nalazi se pregled srednje sume apsolutnih razlika i ukupnog broja

razli¢itih elemenata slika za svih 77 slika iz Berkeley skupa podataka.
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Tablica 4.1. Srednja suma apsolutnih razlika i broj razli¢itih elemenata za sve slike (ADAS) (1/2)

slika
3096
8023
12084
14037
16077
19021
21077
24077
37073
38082
38092
41033
41069
42049
43074
45096
58060
62096
65033
66053
69020
69040
76053
85048
86016
86068
87046
97033
103070
105025
106024
108005
108070
108082
109053
119082
123074
126007
130026
134035
143090
145086

MAE
10.51
41.63
61.09
26.73

54.9
57.07
49.24
66.58
28.04

59.2
56.66
36.76
79.87
26.72
33.24
20.46
90.14
52.99
73.03
51.09
53.14
77.68
42.12
68.21
76.66
64.62
70.03
40.15
68.33
25.37
68.19
77.62
49.41
43.16
67.14
49.62
30.61
65.39
84.38
23.07
49.74
41.67

Sobel
Broj razlika
139390
147363
142805
124008
144557
140504
142634
139403
145970
142767
139860
145219
142718
130792
145227
114230
130405
140241
140849
144647
144205
142408
146217
145368
144230
145276
141473
146733
129491
145009
142441
143274
135732
144846
141917
145063
135608
142838
143344
144105
142683
144958

MAE
8.2
31.53
46.8
21.54
42.4
44.41
38.55
54.78
21.97
43.89
43.21
27.95
59.26
22.02
25.36
17.05
72.08
41.19
55.73
38.72
39.72
59.43
323
52.72
56.45
36.46
49.58
54.5
30.72
51.67
19.68
53.36
60.19
46.82
33.87
53.51
37.58
29.77
49.83
67.9
18.04
39.5

Prewitt
Broj razlika
139427
148111
143634
124417
145302
140942
143337
139414
146907
143462
140115
146389
143173
130767
145852
114563
130215
140980
141241
145297
145128
142605
146879
145817
144997
143612
145784
141828
147269
129892
145254
142695
143587
130823
145347
142077
145782
132555
143540
143158
144266
142707

MAE
64.31
97.15
108.3
56.03

105
99.32
108

101.2
70.15
77.43
93.96

79.9
149.9
82.65
86.11

60.3

141.05

130.19

105.98
77.83
69.43

125.9
58.08
92.91

114.15
77.24
122.88
131.78
65.66
121.25
57.84
125.78
135.77
115.59
75.63
107.92
92.46
92.38
139.68
110.25
66.06
96.25

Canny
Broj razlika
8963
18036
44368
25098
35333
41268
32552
60155
36959
36795
39786
21473
34918
28421
20374
24073
53825
30256
47457
39891
31625
48728
36851
57654
48871
24476
34183
43134
31325
34867
17220
39113
42558
29917
41615
53122
23442
32045
33300
70284
22737
38575

MAE
5.92
9.24
18.89
13.4
17.12
18.56
14.96
21.99
14.34
16.11
20.3
12.2
21.63
14.02
11.06
13.11
29.34
16.01
21.58
17.36
16.77
19.29
14.21
22.62
27.06
14.73
17.02
18.99
13.27
19.41
9.51
16.94
22.15
16.69
17.08
21.55
13.14
15.88
17.19
25.54
10.96
18.75

Laplace
Broj razlika
109832
132440
138356
110645
137309
133152
134833
129901
133160
140476
131166
135895
135608
110810
127719
99344
121922
126685
137990
136467
139978
137588
138560
139376
137913
137956
134964
133517
132708
122219
121219
137110
136853
122778
133450
136828
134771
120576
135007
137985
122597
131470



Tablica 4.2. Srednja suma apsolutnih razlika i broj razli¢itih elemenata za sve slike (ADAS) (2/2)

slika
147091
148089
156065
157055
159008
160068
163085
167062
170057
175043
182053
196073
197017
216081
219090
220075
223061
229036
236037
241004
241048
253027
253055
260058
291000
295087
296007
296059
299086
300091
304034
306005
351093
361010
385039

MAE
80.21
60.93
57.38
71.47
49.68
42.71
25.49
43.43
89.35
56.39
37.02
39.63
55.65

40.9
53.89
63.79
81.19
73.37
28.22
63.87
65.09
26.22
26.56
94.47
43.74
25.38
30.88
25.68
32.77
85.22
51.69
79.37
43.49
56.45
38.49

Sobel
Broj razlika
141989
140320
140290
135255
135215
146127
106185
146467
141225
140098
143539
145818
137445
143968
145698
142095
141464
143723
131722
136138
144676
138115
146113
143938
139641
147132
139388
142601
141787
142509
134295
122999
145371
142635
141654

MAE
33.09
63.72
45.44

44.9
55.74
39.54
33.45
19.62
34.32
67.55
44.82
26.74
43.99
3251
42.92
48.24
63.66
55.23
30.24

224
48.01
54.82
20.89
19.99
71.13
33.71
19.85
23.55
20.09
24.61
64.35
39.83
61.37
34.55
44.73

Prewitt
Broj razlika
145314
142004
141005
140631
135622
135122
146867
106879
146943
141594
139903
145065
137725
144356
145875
142436
141868
144230
146446
132490
136829
144511
138634
146863
144023
139967
147806
140317
143450
142873
142830
134717
123036
146115
143148

MAE
96.17
101.36
108.04
87.24
106.46
117.13
79.94
67.4
60.39
173.88
112.12
86.62
86.02
92.91
107.88
100.36
161.43
139.65
142.77
67.89
98.9
110.1
61.33
47.29
127.78
85.43
51.16
65.46
65.45
100.13
168.98
89.97
144.76
89.11
103.63

Canny
Broj razlika
36123
75427
38064
55024
48332
36433
39711
15616
54881
36828
50995
10693
23612
50786
40835
28115
46288
31398
26577
41572
57558
27031
14755
62638
37485
25424
22704
25429
17620
32352
42208
44343
35153
46000
29917

MAE
15.83
26.96
18.24
20.45
19.09
16.97
17.33

9.14
19.04
18.41
23.22
10.95
14.39
24.01
14.69
15.44
16.41
22.72
17.45
14.62
19.55
27.33

13.8

8.14
29.16
18.09
11.99
12.94
12.61
10.12
17.54
17.32
25.41
15.79
20.76

Laplace
Broj razlika
129795
139723
134902
133724
129308
117309
133764
92971
137413
136772
126469
140007
132207
129614
131414
131820
130741
136496
137259
120517
130102
135420
123040
131588
137449
127868
132692
128756
126517
129489
136120
125116
114554
137113
133197

Na slici 4.3. graficki je prikazana raspodjela srednjih suma apsolutnih razlika izmedu

ground-truth slika 1 izlaznih slika pojedinih detektora, dok je na slici 4.4. grafickii prikazana

raspodjela ukupnog broja razli€itih piksela po slikama. Vidljivo je kako rezultati Cannyjevog

algoritma imaju najvecu srednju sumu apsolutnih razlika u odnosu na ground-truth, no 1 kako je

ukupan broj razli¢itih piksela manji nego za Sobelov, Prewitt i Laplaceov operator. Uzrok tome
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je binarna priroda izlazne slike Cannyjevog algoritma pikseli koji nisu rubovi imaju vrijednost 0
dok rubni pikseli imaju vrijednost 255 te zbog toga dolazi do znacajne sume Cak i pri manjem
broju razlika. Pored toga, koriStene ground-truth slike nisu binarne tako da ¢ak i u slucaju
podudaranja pronadenog ruba i ruba na ground-truth slici postoji mogucénost da su pikseli
razliite vrijednosti. S druge strane, rezultati Sobelovog, Prewitt i Laplaceovog operatora imaju
manju srednju sumu apsolutnih razlika, ali uz to imaju i velik broj razlika. Na izlaznim slikama
sva tri detektora nalazi se znacajan broj slabijih rubova i1 zbog toga je broj razlika velik ali su

srednje sume apsolutnih razlike manje u odnosu na Cannyjev algoritam.

20
18
16
14
12
10

Broj slika u rasponu
Broj slika u rasponu

o N B OO

Srednja suma apsolutnih razlika Srednja suma apsolutnih razlika

a) b)

35 25

Broj slika u rasponu
Broj slika u rasponu

Srednja suma apsolutnih razlika Srednja suma apsolutnih razlika
9) d)

S1. 4.3. Srednja suma apsolutnih razlika u odnosu na ground-truth slike za a) Canny b) Sobel c) Laplace d)
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Sl. 4.4. Broj razlic¢itih piksela u odnosu na ground-truth slike za a) Canny b) Sobel ¢) Laplace d) Prewitt

Nadalje, u tablicama (4.3. i 4.4.) prikazana su vremena izvodenja i memorijski otisak
algoritama. U stupcima oznacenima s ¢ nalaze se vremena izvodenja u milisekundama dok se u

stupcima oznacenim s m nalaze memorijski otisci u kilobyte-ima.

25



26

naziv slike
3096
8023
12084
14037
16077
19021
21077
24077
37073
38082
38092
41033
41069
42049
43074
45096
58060
62096
65033
66053
69020
69040
76053
85048
86016
86068
87046
97033
103070
105025
106024
108005
108070
108082
109053
119082
123074
126007
130026
134035
143090
145086

t [ms]
69
71
71
67
71
70
71
71
71
70
70
71
71
68
71
66
69
71
70
70
71
71
71
71
71
70
71
70
70
69
70
71
71
69
71
70
71
69
71
70
70
70

Tablica 4.3. Brzina izvodenja i memorijski otisak (ADAS) (1/2)

Sobel
m [kB]
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300

Laplace
t [ms] m [kB]
29 300
29 300
30 300
29 300
29 300
29 300
30 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
30 300
29 300
29 300
30 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300
29 300

t [ms]
360
405
406
350
394
396
385
401
401
401
390
403
412
349
388
325
377
393
398
403
409
404
402
411
414
405
409
403
404
381
389
405
411
378
394
385
407
365
408
410
379
398

Canny
m [kB]
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04
604.04

Prewitt
t [ms] m [kB]
69 300
70 300
70 300
67 300
70 300
70 300
70 300
70 300
70 300
70 300
70 300
71 300
70 300
68 300
70 300
66 300
69 300
70 300
70 300
70 300
71 300
71 300
71 300
71 300
70 300
71 300
71 300
70 300
70 300
69 300
70 300
71 300
71 300
69 300
70 300
70 300
71 300
68 300
71 300
71 300
70 300
71 300



Tablica 4.4. Vrijeme izvodenja i memorijski otisak (ADAS) (2/2)

Sobel Laplace Canny Prewitt
naziv slike  t[ms] m [kB] t [ms] m [kB] t [ms] m [kB] t [ms] m [kB]
147091 71 300 29 300 395 604.04 71 300
148089 71 300 29 300 397 604.04 71 300
156065 71 300 29 300 399 604.04 70 300
157055 71 300 29 300 388 604.04 71 300
159008 70 300 29 300 390 604.04 69 300
160068 69 300 29 300 372 604.04 69 300
163085 71 300 29 300 396 604.04 70 300
167062 65 300 29 300 317 604.04 69 300
170057 71 300 29 300 402 604.04 70 300
175043 71 300 29 300 415 604.04 71 300
182053 70 300 29 300 379 604.04 70 300
196073 71 300 29 300 403 604.04 70 300
197017 71 300 30 300 401 604.04 71 300
216081 70 300 29 300 382 604.04 69 300
219090 70 300 29 300 389 604.04 70 300
220075 71 300 29 300 397 604.04 70 300
223061 70 300 29 300 406 604.04 70 300
229036 70 300 29 300 406 604.04 71 300
236037 71 300 29 300 414 604.04 70 300
241004 69 300 29 300 370 604.04 68 300
241048 70 300 29 300 392 604.04 69 300
253027 71 300 30 300 406 604.04 71 300
253055 70 300 29 300 376 604.04 69 300
260058 71 300 29 300 397 604.04 71 300
291000 71 300 29 300 412 604.04 71 300
295087 70 300 29 300 384 604.04 70 300
296007 71 300 29 300 396 604.04 70 300
296059 70 300 29 300 386 604.04 70 300
299086 70 300 29 300 387 604.04 70 300
300091 71 300 29 300 390 604.04 71 300
304034 71 300 29 300 413 604.04 71 300
306005 69 300 29 300 380 604.04 69 300
351093 68 300 29 300 365 604.04 67 300
361010 71 300 29 300 402 604.04 70 300
385039 71 300 29 300 398 604.04 70 300

Iz tablica se moze vidjeti kako Cannyjev algoritam ima najdulje vrijeme izvodenja i dvostruko
ve¢i memorijski otisak u odnosu na ostale algoritme. Razlog ve¢em memorijskom otisku je
potreba za spremanjem smjerova gradijenta za koriStenje u koraku nemaksimalnog suzbijanja.

Osim §to je vrijeme izvodenja najdulje, ima i najvecu varijaciju. Na varijaciju utjece posljednji
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korak algoritma, odnosno usporedba s donjom i gornjom granicom, ¢ije je vrijeme izvodenja

ovisno o broju elemenata koje je potrebno povezati.
4.1.2. Rezultati testiranja na Kitti skupu podataka

Na slikama izdvojenim iz Kitti skupa podataka prikazani su pojedini kadrovi video zapisa
snimljenog kamerom postavljenom na prednju stranu automobila u voznji. Primjer izvornih slika

1 izlaznih slika detektora moze se vidjeti na slici 4.5..

e)
Sl. 4.5. a) izvorna slika b) Sobel ¢) Prewitt d) Laplace ) Canny
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U tablici 4.5. prikazane su srednje sume apsolutnih razlika te ukupni brojevi razli¢itih
elemenata slike za svaku koristenu sliku iz Kitti skupa podataka. Izlazne slike Sobelovog,
Laplaceovog i Cannyjevog detektora implementiranih na ADAS ploci usporedene su s izlaznim
slikama istih detektora koji postoje u OpenCV biblioteci. Budu¢i da Prewitt nije implementiran u
samom OpenCV-u, njegova izlazna slika usporedena je s vlastitom implementacijom napisanom

koriste¢i funkcionalnosti OpenCV-a.

Tablica 4.5. Srednja suma apsolutnih razlika i broj razli¢itih elemenata za sve slike (ADAS)

Sobel Prewitt Canny Laplace
slika MAE Brojrazlika MAE Brojrazlika MAE Brojrazlika MAE Brojrazlika
road 0 27.28 82034 17.73 80356 64.65 14970 7.21 72723

road_1 25.06 81106 16.95 80462 60.05 13555 6.91 72981
road_2 24.93 81503 16.91 80774 62.18 12820 6.53 73001
road_3 25.71 82659 16.18 81165 63.17 12214 6.38 73180
road_4 28.05 82400 18.1 81688 62.47 14329 6.98 75759
road_5 27.52 80533 20.45 80836 69.51 19172 7.76 75993

road_6 25.5 82745 16.62 80680 68.3 11684 6.45 72779
road_7 26.01 79006 20.16 80699 55.34 18095 7.6 75640
road_8 27.61 82082 18.46 81230 71.34 15770 6.98 75618
road_9 35.59 82639 18.49 81038 75.32 14293 7.07 75695

Iz tablice se moZe vidjeti kako postoji razlika izmedu izlaznih slika detektora na ploci 1
detektora u OpenCV-u. Do razlike dolazi zbog toga $to su za testiranje na ADAS ploci koriStene
pretvoren u grayscale tijekom ucitavanja na pocetku algoritma iz razloga Sto pri ucitavanju slike

u OpenCV-u nije podrzan NV12.

Cannyjev algoritam ima srednju sumu apsolutnih razlika u rasponu od 55,34 do 75,32. S
obzirom da izlazna slika Cannyjevog algoritma treba imati elemente vrijednosti 0 ili 255, takav
rezultat nije ocekivan. Usporedene su vrijednosti elemenata izlaznih slika iz vlastitog algoritma 1
algoritma iz OpenCV-a te je primijeceno kako u slikama iz OpenCV-a postoji znatan broj
elemenata ¢ije vrijednosti nisu 0 ni 255 i1 zbog toga je srednja suma u prethodno navedenom

rasponu.

U tablici 4.6. prikazana su vremena izvodenja i memorijski otisak za pojedinacne slike.
Vidljivo je kako su vremena izvodenja manja u odnosu na slike iz Berkeley skupa, §to je i

ocekivano zbog manje rezolucije slika iz Kitti skupa podataka.
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Tablica 4.6. Vrijeme izvodenja i memorijski otisak (ADAS)

Sobel Laplace Canny Prewitt
slika t [ms] m [kB] t [ms] m [kB] t [ms] m [kB] t [ms] m [kB]
road_0 40 168.79 17 168.79 227 337.54 40 168.79
road_1 40 168.79 17 168.79 228 337.54 40 168.79
road_2 40 168.79 17 168.79 226 337.54 40 168.79
road_3 40 168.79 17 168.79 228 337.54 40 168.79
road_4 40 168.79 17 168.79 229 337.54 40 168.79
road_5 40 168.79 17 168.79 229 337.54 40 168.79
road_6 40 168.79 17 168.79 226 337.54 40 168.79
road_7 40 168.79 17 168.79 227 337.54 40 168.79
road_8 40 168.79 17 168.79 228 337.54 40 168.79

road_9 40 168.79 17 168.79 227 337.54 40 168.79

4.2. Testiranje u OpenCYV biblioteci

Rad algoritama implementiranih u OpenCV-u testiran je na stolnom racunala ¢ije se specifikacije

nalaze u tablici 4.7..

Tablica 4.7. Specifikacija ra¢unala

Procesor Intel Core 17-6700
RAM Kingston DDR4 16GB 1066MHz
HDD Seagate Barracuda ST1000DMO003 1TB
Graficka kartica Intel HD Graphics 530
Maticna kartica Gigabyte GA-B150M-HD3
Operacijski sustav Windows 10

4.2.1. Rezultati testiranja na Berkeley skupu podataka

U tablicama 4.8. 1 4.9. nalazi se pregled srednje sume apsolutnih razlika i ukupnog broja

razli¢itih elemenata slika za svih 77 slika iz Berkeley skupa podataka.
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Tablica 4.8. Srednja suma apsolutnih razlika i broj razli¢itih elemenata za sve slike (OpenCV) (1/2)

slika
3096
8023
12084
14037
16077
19021
21077
24077
37073
38082
38092
41033
41069
42049
43074
45096
58060
62096
65033
66053
69020
69040
76053
85048
86016
86068
87046
97033
103070
105025
106024
108005
108070
108082
109053
119082
123074
126007
130026
134035
143090
145086
147091
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MAE
10.98
42.22

54.6
26.49
53.19
53.11

48
64.78
26.42
50.01
50.69
35.62
67.09
31.04
29.45
22.32
81.15
54.85
61.33
48.64
47.99
67.04
41.07
66.97
63.67
42.41
61.92
64.81
39.57
62.05
26.67
62.76
69.61
58.42
40.57
64.77
47.94
37.55
60.33
79.55
23.62
45.59
39.93

Sobel
Broj razlika
131964
151683
150842
125307
150554
144485
146298
143610
148839
151697
142342
151278
151561
105915
149879
101368
136208
135054
149750
150571
151674
151935
150097
150812
152148
150857
151533
148526
151178
135402
143516
151690
151496
134426
149796
147591
151666
123757
148747
151048
142478
148139
145244

MAE
8.58
32.17
41.55
21.48
40.87
41.33
37.45
52.66
20.81
37.44
38.6
27.37
49.8
25.48
22.6
18.61
62.97
42.95
46.59
37.08
36.32
50.49
31.5
51.96
47.85
31.84
47.3
49.87
30.39
47.03
20.69
48.31
53.41
45.56
31.81
51.7
36.45
30.17
45.75
62.15
18.49
36.52
3141

Prewitt
Broj razlika
131493
151584
150713
124129
150313
144104
145980
143171
148209
151594
142396
150993
151437
105221
149598
100867
135823
134667
149497
150275
151570
151843
149860
150624
152042
150611
151409
148172
150967
135165
143193
151576
151306
133975
149485
147224
151512
122690
148470
150702
141967
147612
144663

MAE
48.6
67.14
69.85
48.42
70.64
68.96
78.26
79.57
56.91
44.84
62.92
59.32
74.14
65.98
51.85
51.04
94.55
84.54
64.58
55.87
50.19
73.23
46.61
73.73
68.33
46.65
81.19
84.34
49.36
74.37
47.26
80.06
82.32
74.54
56.08
83.35
59.95
65.5
81.12
84.1
57.57
69.34
73.01

Canny
Broj razlika
11500
24343
56571
27716
48159
49392
41572
70856
42099
41522
46800
28030
48384
32534
22863
26780
69396
44527
57537
47119
38610
63292
41401
72280
56717
30709
46374
58261
36728
46386
20490
50838
55715
40640
48249
61994
31835
36103
46986
84458
25201
45448
41477

MAE
7.76
9.92
21.12
16.62
18.69
20.03
15.83
25.22
17.65
154
21.68
13.56
16.13
23.21
11.59
19.26
23.55
16.78
21.04
18.45
16.62
16.66
15.83
24.31
23.01
13.7
17.68
17.58
15.39
17.56
11.53
16.24
18.68
16.66
19.49
24.25
13.71
20.02
15.33
24.71
14.17
18.51
17.49

Laplace
Broj razlika
69791
93043
104965
79206
103296
100542
98674
105287
101393
109647
98700
99884
107150
65362
92197
63243
95483
88725
108585
104841
109614
107557
104046
114030
112953
101914
101494
102660
98065
94872
85015
103284
105837
88638
102112
104128
98897
81322
99405
113290
84079
98899
95212



Tablica 4.9. Srednja suma apsolutnih razlika i broj razli¢itih elemenata za sve slike (OpenCV) (2/2)

slika
148089
156065
157055
159008
160068
163085
167062
170057
175043
182053
196073
197017
216081
219090
220075
223061
229036
236037
241004
241048
253027
253055
260058
291000
295087
296007
296059
299086
300091
304034
306005
351093
361010
385039

MAE
70.76

52.6
51.68
67.67
51.21
42.24
24.79
40.72
80.88
57.88
31.35
37.19
49.81
40.18
54.72
56.62
72.77
68.26
26.69
60.47
60.92
25.95
26.34
78.48
38.52
24.64
28.23

24.2
30.12

80

49.43
73.77
41.97
55.88

Sobel
Broj razlika
150634
148368
148259
144244
130001
150831
101372
151738
151846
130743
151400
149801
144034
143808
149752
150007
151149
151770
133096
141356
150952
138525
150421
151844
144262
148884
144229
146126
146706
151093
135120
122219
151055
142551

MAE
54.7
39.3
39.8
52.3
39.92
33.46
19.74
32.29
60.48
45.28
23.21
28.5
39.05
31.71
43.16
42.26
56.39
51.29
21.64
45.88
51.01
20.98
20.08
58.55
30.07
19.63
29.61
19.27
22.87
59.97
37.92
56.5
33.02
44.5

Prewitt
Broj razlika
150398
148005
147961
143860
129669
150573
99940
151636
151778
129528
151127
149502
143736
143247
149549
149886
150945
151643
132381
141147
150695
137984
150015
151740
143490
148315
142970
145610
146111
150953
134693
121530
150870
142174

MAE
78.16
62.81
65.18

73.1
84.44
62.32
47.92
50.22
83.49

82.2
56.75
60.34
69.19
80.04
73.87
84.65
88.45
78.24
56.17
73.05

87.2

52.9
36.74
80.14
58.45
44.61
49.21
51.37
65.75
87.96
61.28
89.49
68.69
81.36

Canny
Broj razlika
85184
50199
64414
64307
44473
49805
19322
58991
64259
59291
14768
30360
58722
35532
50884
42100
62660
47658
30855
52872
65655
29885
17863
78668
42693
27562
26252
28856
22282
55161
51172
58299
41136
55501

MAE
27.72
16.83
22.12
19.19

19.5

20

11.42
22.16
14.89
27.94

9.76
15.92
26.86
16.58
17.01
12.51
20.81
15.14
17.97
19.75

253
17.42

8.46
24.55

19.3
14.04
14.99

15

10.65
19.21
24.23
18.62
23.07
23.07

Laplace
Broj razlika
117091
104714
106057
100811
83556
102986
58793
109949
104901
90796
103137
95793
104324
92837
97781
97885
106443
102821
86135
101708
107911
89384
95701
113842
98442
97626
93183
92908
89920
93183
85396
102028
100253
100253

Na slici 4.6. graficki je raspodjela srednjih suma apsolutnih razlika izmedu ground-truth slika i

izlaznih slika pojedinih detektora, dok je na slici 4.7. graficki prikazana raspodjela ukupnog

broja razlicitih piksela po slikama. Vidljivo je kako i u ovom sluc¢aju Cannyjev algoritam ima

najmanji broj razlika no najvecu srednju sumu apsolutnih razlika dok ostali algoritmi imaju veci

broj razlika, ali ukupno manju srednju sumu. Razlika u rezultatima u odnosu na izlaze algoritama
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implementiranih na ADAS plocu nastala je zbog razlike u ulaznim vrijednostima, kao Sto je

objasnjeno u proslom potpoglavlju u slucaju slika iz Kitti skupa podataka.

20 25
18
16
14
12
10

Broj slika u rasponu
Broj slika u rasponu

o N B O

Srednja suma apsolutnih razlika Srednja suma apsolutnih razlika
a) b)

30 25

Broj slika u rasponu
Broj slika u rasponu

Srednja suma apsolutnih razlika Srednja suma apsolutnih razlika
c) d)
Sl. 4.6. Srednja suma apsolutnih razlika u odnosu na ground-truth slike za a) Canny b) Sobel ¢) Laplace d)
Prewitt
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Sl. 4.7. Broj razlicitih piksela u odnosu na ground-truth slike za a) Canny b) Sobel c) Laplace d) Prewitt
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U tablicama 4.10. 1 4.11. prikazana su vremena izvodenja i memorijski otisak algoritama.
U stupcima oznacenima s ¢ nalaze se vremena izvodenja u milisekundama dok se u stupcima

oznacenim s m nalaze memorijski otisci u megabyte-ima.

Tablica 4.10. Vrijeme izvodenja i memorijski otisak (OpenCV) (1/2)

Sobel Laplace Canny Prewitt
slika  t[ms] m [MB] t [ms] m [MB] t [ms] m [MB]  t[ms] m [MB]
3096 103 6.5 50 6.5 123 6.8 113 6.5
8023 106 6.5 59 6.5 127 6.8 125 6.5

12084 108 6.5 50 6.5 127 6.8 108 6.5
14037 118 6.5 48 6.5 122 6.8 108 6.5
16077 116 6.5 55 6.5 125 6.8 110 6.5
19021 105 6.5 48 6.5 134 6.8 108 6.5
21077 119 6.5 48 6.5 127 6.8 131 6.5
24077 110 6.5 51 6.5 129 6.8 107 6.5
37073 106 6.5 50 6.5 127 6.8 106 6.5
38082 103 6.5 51 6.5 125 6.8 124 6.5
38092 104 6.5 50 6.5 127 6.8 113 6.5
41033 114 6.5 49 6.5 126 6.8 111 6.5
41069 106 6.5 52 6.5 127 6.8 106 6.5
42049 110 6.5 51 6.5 121 6.8 111 6.5
43074 114 6.5 50 6.5 124 6.8 107 6.5
45096 110 6.5 49 6.5 119 6.8 126 6.5
58060 108 6.5 50 6.5 148 6.8 115 6.5
62096 117 6.5 48 6.5 135 6.8 108 6.5
65033 108 6.5 51 6.5 128 6.8 114 6.5
66053 115 6.5 49 6.5 126 6.8 109 6.5
69020 109 6.5 48 6.5 126 6.8 111 6.5
69040 105 6.5 55 6.5 128 6.8 110 6.5
76053 108 6.5 52 6.5 139 6.8 109 6.5
85048 110 6.5 48 6.5 130 6.8 109 6.5
86016 108 6.5 52 6.5 135 6.8 106 6.5
86068 115 6.5 51 6.5 123 6.8 113 6.5
87046 113 6.5 49 6.5 129 6.8 108 6.5
97033 105 6.5 50 6.5 125 6.8 110 6.5
103070 109 6.5 53 6.5 123 6.8 109 6.5
105025 112 6.5 52 6.5 127 6.8 110 6.5
106024 116 6.5 48 6.5 127 6.8 111 6.5
108005 119 6.5 49 6.5 135 6.8 116 6.5
108070 111 6.5 49 6.5 132 6.8 109 6.5
108082 109 6.5 50 6.5 131 6.8 107 6.5
109053 107 6.5 48 6.5 128 6.8 113 6.5
119082 116 6.5 58 6.5 129 6.8 118 6.5
143090 122 6.5 51 6.5 127 6.8 109 6.5
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Tablica 4.11. Vrijeme izvodenja i memorijski otisak (OpenCV) (2/2)

Sobel Laplace Canny Prewitt
slika  t[ms] m [MB] t [ms] m [MB] t [ms] m [MB]  t[ms] m [MB]
145086 107 6.5 51 6.5 130 6.8 109 6.5
147091 106 6.5 56 6.5 121 6.8 110 6.5
148089 120 6.5 51 6.5 126 6.8 116 6.5
156065 108 6.5 52 6.5 127 6.8 111 6.5
157055 107 6.5 48 6.5 122 6.8 113 6.5
159008 117 6.5 49 6.5 124 6.8 106 6.5
160068 107 6.5 49 6.5 124 6.8 109 6.5
163085 108 6.5 51 6.5 121 6.8 107 6.5
167062 108 6.5 49 6.5 117 6.8 110 6.5
170057 108 6.5 52 6.5 127 6.8 117 6.5
175043 110 6.5 55 6.5 129 6.8 110 6.5
182053 106 6.5 49 6.5 125 6.8 107 6.5
196073 107 6.5 50 6.5 117 6.8 122 6.5
197017 114 6.5 56 6.5 121 6.8 108 6.5
216081 111 6.5 50 6.5 122 6.8 132 6.5
219090 111 6.5 49 6.5 127 6.8 106 6.5
220075 108 6.5 49 6.5 123 6.8 107 6.5
223061 107 6.5 48 6.5 121 6.8 106 6.5
229036 107 6.5 50 6.5 129 6.8 109 6.5
236037 108 6.5 49 6.5 126 6.8 110 6.5
241004 124 6.5 58 6.5 119 6.8 117 6.5
241048 109 6.5 51 6.5 122 6.8 109 6.5
253027 109 6.5 56 6.5 125 6.8 106 6.5
253055 120 6.5 52 6.5 116 6.8 108 6.5
260058 107 6.5 48 6.5 121 6.8 108 6.5
291000 108 6.5 53 6.5 126 6.8 110 6.5
295087 109 6.5 51 6.5 120 6.8 115 6.5
296007 106 6.5 50 6.5 130 6.8 107 6.5
296059 106 6.5 48 6.5 120 6.8 109 6.5
299086 111 6.5 54 6.5 118 6.8 115 6.5
300091 111 6.5 48 6.5 119 6.8 107 6.5
304034 107 6.5 49 6.5 128 6.8 110 6.5
306005 107 6.5 48 6.5 122 6.8 105 6.5
351093 107 6.5 49 6.5 125 6.8 106 6.5
361010 114 6.5 49 6.5 125 6.8 115 6.5
385039 113 6.5 50 6.5 125 6.8 117 6.5

Iz tablica se moze vidjeti kako u ovom slucaju Cannyjev algoritam ima razmjerno krace
vrijeme izvodenja u odnosu na vrijeme izvodenja na ADAS ploc¢i, no ipak dulje od ostalih
algoritama. Takoder se moze vidjeti kako je vrijeme izvodenja Sobelovog, Laplaceovog i Prewitt

detektora dulje od vremena izvodenja istih detektora na ADAS ploci.
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4.2.2. Rezultati testiranja na Kitti skupu podataka

U tablici 4.12. prikazane su srednje sume apsolutnih razlika te ukupni brojevi razlicitih
elemenata slike za svaku koriStenu sliku iz Kitti skupa podataka. Kako Prewitt operator nije
implementiran u samom OpenCV-u, na tom algoritmu nije obavljeno mjerenje u ovom setu.
Uoceno je kako Sobelov operator pokazuje najve¢i broj razlicitih piksela. Detaljnijom
usporedbom izlaznih slika zaklju¢eno je kako se najvece razlike u vrijednostima izlaznih slika
OpenCV i vlastite implementacije pojavljuju u prvim i zadnjim retcima 1 stupcima matrica slika.
Do te razlike dolazi zbog toga Sto ti redovi i stupci nisu obradivani u vlastitoj implementaciji.
Pred toga, u ostalim dijelovima izlaznih slika moguce je pronaci znacajan broj elemenata ¢ije se
vrijednosti razlikuju za 1 kao rezultat razli¢itog zaokruzivanja vrijednosti nakon izracuna. Zbog
tih elemenata Sobelov operator pokazuje najmanju srednju sumu apsolutnih razlika. Izmedu
izlaznih slika postojeceg i vlastitog Laplaceovog operatora razlike su pronadene samo u prvim i
zadnjim stupcima i redovima iz istog razloga kao i u sluc¢aju Sobelovog operatora. Nadalje,
uoCen je 1 znacCajan broj razliCitih elemenata izmedu postojee i1 vlastite implementacije
Cannyjevog algoritma. Kao 1 u slu¢aju testiranja na ADAS plo¢i, znacajan dio tih razlika nastaje
zbog elemenata izlazne slike postojeceg rjesenja Cije se vrijednosti razlikuju od 0 1 255. Ostatak
nastaje zbog lazno detektiranih rubova, nedetektiranih stvarnih rubova i zbog rubova na izlaznim

slikama vlastitog rjeSenja ¢ija je Sirina veca od jednog elementa.

Tablica 4.12. Srednja suma apsolutnih razlika i broj razli¢itih elemenata za sve slike (OpenCV)

Sobel Canny Laplace
slika MAE  Brojrazlika MAE  Brojrazlika MAE Broj razlika
road_0 10.7 18252 44.07 12562 98.66 1316
road_1 11.16 17909 46.38 13407 97.26 1316

road_2 10.93 18432 44.38 13816 101.43 1316
road_3 13.31 15465 44.81 12198 104.61 1316
road_4 10.78 17755 45.62 13042 102.76 1316
road_5 9.49 23914 42.47 18881 105.45 1316

road_6 11.95 14838 40.07 10627 98.96 1316
road_7 8.16 26580 45.69 19839 103.34 1316
road_8 10.56 19342 46.7 14775 98.03 1315
road_9 10.64 18319 52.2 15462 103.25 1315

U tablici 4.13. prikazani su vrijeme izvodenja i memorijski otisak algoritama
implementiranth u OpenCV-u. Kao i1 za Berkeley skup podataka, vremena izvodenja
Laplaceovog, Sobelovog 1 Prewitt opretatora je dulje u OpenCV implementaciji nego u

implementaciji na plo¢€i, dok je vrijeme izvodenja Cannyjevog algoritma razmjerno krace.
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Tablica 4.13. Vrijeme izvodenja i memorijski otisak (OpenCV)

Sobel Laplace Canny Prewitt
slika t[ms] m[kB] t [ms] m[MB] t[ms] m[MB] t[ms] m][kB]
road 0 62 6.1 30 6.1 68 6.2 64 6.1
road_1 64 6.1 29 6.1 69 6.2 65 6.1
road_2 61 6.1 29 6.1 73 6.2 61 6.1
road_3 69 6.1 28 6.1 70 6.2 66 6.1
road_4 63 6.1 30 6.1 72 6.2 67 6.1
road_5 62 6.1 30 6.1 74 6.2 73 6.1
road_6 61 6.1 32 6.1 71 6.2 60 6.1
road_7 61 6.1 31 6.1 69 6.2 60 6.1
road_8 60 6.1 29 6.1 72 6.2 65 6.1

road_9 72 6.1 28 6.1 71 6.2 60 6.1



5. ZAKLJUCAK

Detekcija rubova je od velike vaznosti u razvoju algoritama za detekciju objekata u
ADAS sustavima. Izlazna slika detektora rubova lakSa je za obradu zbog manje kolicine
infomacije koju algoritam mora obraditi i zbog toga postoji potreba za implementacijom

detektora rubova na ugradbeni racunalni sustav koji moZze biti ugraden u automobil.

U ovom diplomskom radu prikazana je implementacija Sobelovog, Laplaceovog i Prewitt
operatora te Cannyjevog algoritma za detekciju rubova na realnu ADAS platformu. Algoritmi su
prvobitno implementirani koriste¢i funkcionalnosti biblioteke OpenCV. RjeSenja su
usporedivana s postojeéim rjeSenjima te su zatim implementirana na ADAS plocu. Testiranje
rjeSenja provedeno je koriste¢i Berkeley i Kitti skupove podataka. Testovi su obavljeni na

rjeSenjima na ploci i na rjeSenjima u OpenCV-u.

Testirana je tocnost pronalaska rubova u odnosu na ground-truth slike u slucaju Berkeley
skupa podataka, odnosno na izlazne slike postojecih detektora u OpenCV-u u slucaju Kitti skupa
podataka. U slucaju testiranja koriste¢i slike iz Berkeley skupa podataka na plo¢i, pokazano je
kako izlazne slike Cannyjevog algoritma imaju najmanji broj razli¢itih elemenata dok izlazne

slike Laplaceovog operatora imaju najmanju srednju sumu apsolutnih razlika.

Provedenim testiranjem takoder je pokazano kako Sobel, Laplace i Prewitt operatori
imaju krace vrijeme izvodenja na plo¢i nego na racunalu, dok je vrijeme izvodenja Cannyjevog
algoritma dulje na plo¢i. Nadalje, Implementirani Cannyjev algoritam, ¢ija je izlazna slika
najpogodnija za daljnje koriStenje u detekciji objekata na ploci ima vrijeme izvodenja u rasponu
od 350ms do 414ms na slikama iz Berkeley skupa podataka, odnosno od 227ms do 229ms na
slikama iz Kitti skupa podataka. Kao takav nije pogodan za primjenu u stvarnom vremenu.
Postoji prostor za nadogradnju rjeSenja, poput podjele ulazne slike na vise segmenata koji bi

paralelno bili obradeni.
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SAZETAK

U ovom diplomskom radu opisana je implementacija Sobelovog, Prewitt i Laplaceovog
operatora te Cannyjevog algoritma za detekciju rubova na realnu ADAS platformu. Detektori su
najprije napisani u programskom jeziku C++ koriste¢i funkcionalnosti biblioteke OpenCV te su
zatim preneseni u VisionSDK okruzenje u programskom jeziku C i implementirani na ADAS
plocu. Za testiranje rjeSenja koriSteni su Berkeley 1 Kitti skupovi podataka. Svojstva
implementiranih detektora evaulirana su kroz vrijeme izvodenja, memorijski otisak te kroz
usporedbu izlaznih slika detektora sa slikama oznaCenima temeljnom istinom u sluc¢aju Berkeley
skupa, odnosno izlaznim slikama postojecih detektora u OpenCV-u u slucaju Kitti skupa
podataka. Pokazano je kako Cannyjev algoritam ima najdulje vrijeme izvodenja na ploci 1
racunalu te najve¢i memorijski otisak dok Laplaceov operator ima najkrace vrijeme izvodenja.
Takoder je pokazano da izlazne slike Cannyjevog algoritma na ADAS plo¢i imaju najmanje
razli¢itih elemenata u odnosu na slike oznafene temeljnom istinom odnosno izlazne slike

detektora iz OpenCV-a.

Kljucne rije€i: detekcija rubova, ADAS, VisionSDK, Sobel, Prewitt, Laplace, Canny

41



Implementation of image edge detection algorithm on a real ADAS platform

ABSTRACT

This master's thesis describes the implementation of the Sobel, Prewitt and Laplace operators
and the Canny edge detection algorithm onto a real ADAS platform. The detectors were first
written in C++ using OpenCV functionalities and then transfered into the VisionSDK
environment in the C programming language and implemented on the ADAS board. The
Berkeley and Ktti datasets were used during testing. The performance of the solutions was
evalueated through execution time, memory imprint and comparing the detectors' output images
with ground truth labeled images for images from the Berkeley and the output images of existing
OpenCV detectors for images from the Kitti dataset. It was shown that the Canny algorithm's
execution time was the longest on both the board and computer and that it had the largest
memory imprint, while the Laplace operator had the shortest execution time. It was also shown
that the output images of the Canny algorithm on the ADAS board has the least total different

pixels compared to ground-truth labeled images and OpenCV detector output images.

Keywords: edge detection, ADAS, VisionSDK, Sobel, Prewitt, Laplace, Canny
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e P.3.1. Programski kod Sobelovog operatora

e P.3.2. Programski kod Prewitt operetora

e P.3.3. Programski kod Laplaceovog operatora

e P.3.4. Programski kod Cannyjevog algoritma

e P.4.1. Slike iz Berkeley skupa podataka koriStene u procesu testiranja algoritama

e P.4.2. Slike iz Kitti skupa podataka koriStene u procesu testiranja algoritama
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