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ABSTRAKT

Diplomové prace se zabyva navrhem a implementaci systému pro detekci a
rozpoznani omezeni rychlosti z dopravnich znacek. Konkrétné¢ jde o rozpoznani
¢ervenych kruhovych znacek Nejvyssi povolend rychlost z obrazovych dat za pouziti
metod pocitacového vidéni.

V rdmci prace je naprogramovano a otestovano n¢kolik metod. Ve findlnim feSeni
je pouzita segmentace pomoci YCbCr barevného modelu. Detekce kruhové znacky
I zavére¢na klasifikace je vyfeSena porovnanim se vzorem. Pro rozpoznani v redlném Case
je pouzit algoritmus sledovani detekovanych znacek mezi snimky videosekvence.
Program je vytvoren v prosttedi MATLAB a Simulink.

Vysledkem je prototyp jednoduchého asistencniho systému, ktery je mozné
implementovat na jakykoli pocita¢ s kamerou. Spravna funkce algoritmu byla prokazana

pii testech v readlném provozu.

KLICOVA SLOVA

pocitacové vidéni, dopravni znacky, omezeni rychlosti, real-time, asistencni
systém, MATLAB, Simulink, Computer Vision System Toolbox

ABSTRACT

This master‘s thesis describes the design and implementation of the system for
detection and recognition of speed limit road signs. It focuses on the recognition of the
red circular speed limit sign from the image data using the computer vision methods.

Several methods were programmed and tested as a part of this thesis. In the final
solution, the segmentation based on YCbCr color model is used. Detection of the circular
sign and final classification is performed by template matching method. Algorithm for
the tracking of the detected signs between frames of the video is used for better
performance in real-time recognition. Application is developed using MATLAB and
Simulink.

The result is a simple driver assistance system prototype, which can be
implemented in any computer with camera. The correct function of the algorithm was
confirmed during a testing in a traffic.

KEYWORDS

computer vision, road signs, speed limit, real-time, driver assistance system,
MATLAB, Simulink, Computer Vision System Toolbox
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1. UvoDp

V poslednich letech se v novych automobilech stale ¢astéji uplatiuji tzv. pokrocilé
asisten¢ni systémy (ADAS — Advanced Driver Assistance Systems), jejichz cilem je
predevsim zvySeni bezpecnosti na silnicich. VSechny tyto systémy funguji principidlné
ve tiech krocich. Prvnim krokem je ziskavani informaci o okoli a vnitinich stavech
vozidla prostfednictvim senzorti. Zadruhé jde o kontinuadlni vyhodnocovani situace na
zaklade€ pokrocilych algoritmtl. A tfetim krokem je vystup systému, coz v zavislosti na
konkrétni funkci muze byt zasah do chovani vozidla inteligentné fizenymi aktuatory,
nebo muze jit o poskytnuti dilezitych informaci fidi¢i. Celkové takovy systém
predstavuje priklad synergického propojeni nékolika inzenyrskych disciplin.

Jako jeden z kli¢ovych senzori, co se ty¢e analyzovani okoli, se v ¢im dal vice
ptipadech objevuje videokamera. Clovék ziskava vétsinu informaci o okolnim prostiedi
prostiednictvim zraku, je tedy piirozené, ze se snazi naucit ,,vidét“ i stroje. Obor
pocitacového vidéni se vyviji velmi rychle a vzhledem k neustalému nartistu vypocetniho
vykonu standardnich procesorti je mozné aplikovat stile slozit¢j$i algoritmy na

rozpoznani obrazu.

Diky tomuto bylo mozné do automobild implementovat systémy rozpoznani
piekazek, systémy udrzovani vozidla v jizdnim pruhu nebo systém rozpoznani

dopravnich znacek.

A praveé navrhem systému detekce a rozpoznani omezeni rychlosti z dopravnich
znacek se zabyva tato prace. Nejprve je popsano standardni déleni jednotlivych dil¢ich
problémi rozpoznani znacek a nejCastéji pouzivané pfistupy k témto problémiim.
Naésleduje kratky ptehled funkénich feSeni, které svym zaméfenim a rozsahem odpovidaji
této praci.

V ¢asti popisu feSeni je na zakladé specifik prace popsano né€kolik metod, které
byly implementovany pro kazdy krok algoritmu. U kazdé metody jsou popsany jeji
vyhody a nevyhody. Dale je popsano obsihlé testovani jednotlivych metod, kdy byl
kladen diiraz na GspéSnost rozpoznani a vypocetni naro¢nost, ale v potaz byl bran i vliv
svételnych podminek a kvalita (rozliSeni) analyzovaného obrazu. Nasleduje popis vyuziti
vybranych metod pfi feSeni rozpoznani ve videosekvenci, implementace do

prototypového zatizeni a zhodnoceni vysledki préce.
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2. RESERSE

2.1. Uvod do problematiky rozpoznani znacek

Problematikou rozpoznani dopravnich znacek se lidé zacali zabyvat jesté drive,
nez se v automobilech objevily dostate¢n¢ vykonné elektronické systémy, které byly
schopny pfevézt teorii do praxe. Tento systém byl poprvé pouZzit v komerénim feSeni
v roce 2008 ve vozidle BMW fady 7, kde dochdzelo k rozpoznani dopravnich znacek
omezeni rychlosti. V brzké dobé se systém rozsitil do vétSiny vozi nejvyssi tiidy a také
doslo k rozsifeni mnoziny rozpoznanych znacek. V soucasné dobé si lze v konfiguraci
koupit systém rozpoznani dopravnich znacek i u vozidel nizsi stiedni tiidy, naptiklad
Skoda Octavia III. generace.

Samoziejmé& vSichni vyrobci komercnich feSeni taji specifikace pouZzitych
technologii a algoritmi. Nastésti je toto odvétvi velmi popularni i na poli akademickém,
respektive védeckém. Za poslednich 10 let bylo publikovano nespocet ¢lankli na toto
téma. Z obecného pohledu lze rozlisit dva odlisné ptistupy na zakladé pouziti. Prvnim
Z nich jsou algoritmy zaméfené na co nejveétsi presnost rozpoznani pii zanedbani
vypocetni narocnosti. Toto byl dlouhou dobu hlavni ptistup, kdy se ¢ekalo, az bude
dostatecné vykonny hardware pro provadéni analyzy obrazu v redlném case. S timto
vykonnym hardwarem se zacal objevovat i prakticky pfistup zaméfeny na funkéni feSeni
rozpoznani dopravnich znacek, kdy je real-time pouziti hlavnim cilem a tomu je
obétovana presnost rozpoznani, které je nasledné¢ dosazeno zkombinovanim vysledki
z n¢kolika snimki. Piesto se i v souc¢asné dob¢ objevuji nové a presnéjsi algoritmy, které
jsou vSak zatim pfili§ naro€né pro pouZiti v realném Case.

Vétsina popsanych algoritmii detekce a rozpoznani dopravnich znacek
z obrazovych dat sleduje n€kolik standardnich krokt. Témito kroky jsou: snimani obrazu,
predzpracovani obrazu, segmentace zajimavych oblasti, detekce dopravni znacky a
rozpoznani konkrétniho typu znacky. Jednoduché schéma téchto kroku je na Obr. 2-1.

.. Pred-
Snimani . . Detekce
[=0»| zpracovani N
obrazu znacky
obrazu

Obr. 2-1: Obecné schéma algoritmu detekce a rozpoznani dopravnich znacek

Nekteré tyto kroky plati i obecné vV ramci oboru pocitaCového vidéni, jiné jsou
pouzivany az pro specifické problémy, jako je pravé detekce a rozpoznani dopravnich
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znacek. V nékterych piipadech byly pouzity i piistupy odlisné [1], ale jinak se vétSina
feSeni 1iSi jen v jednotlivych metodach, ptipadné dochazi ke slouceni dvou krokl do
jednoho (napt. detekce a rozpoznani u [2]). V nasledujicich kapitolach jsou popsany
nejpouzivanéjsi metody v jednotlivych dil¢ich krocich.

2.1.1. Predzpracovani obrazu

Piedzpracovani obrazu je standardni krok u vétSiny problému v oboru
pocitacového vidéni. Ve fazi predzpracovani ¢asto dochazi k tupravam obrazu, které maji
prekonat nedokonalosti snimaciho zafizeni, napiiklad odstranéni Sumu, Gprava barev a
podobn¢ a piiblizit obraz pfirozenému lidskému vjemu. Déle je cilem ptfedzpracovani
provézt takové zmény obrazu, které zvysi ucinnost, nebo jsou pfimo podminkou

nasledujicich algoritmil. Mezi takové zmény patii naptiklad zvyraznéni kontrastu hran.

Tyto upravy se provadi prostfednictvim rtiznych typt filtri. Problematika filtrace
obrazu je velmi Siroky obor a pro konkrétni problém mohou byt pouzity rizné filtry.
Piehled o zakladnich typech Ize nalézt v [3].

Ve studovanych pracich byl nejcastéji vyuzit jednoduchy Gaussovsky filtr pro
Sum a pfitom zachovava, pfipadné i zvyraziiuje ostré hrany.

Vzhledem k tomu, ze filtrace probihaji na celém obrazu a s riznymi velikostmi
konvolué¢nich jader, jde o velmi ndrocné operace. Proto u real-time problému byva snaha

tyto operace co nejvice omezit, piipadné zcela vynechat.

2.1.2. Segmentace
Dal8im krokem pfi vét$iné algoritmli pocitacového vidéni je segmentace, neboli
rozdéleni obrazu na oblasti z4jmu a ostatni oblasti (naptiklad objekt — pozadi). Obecné se
pfistupy nejcastéji d€li na segmentaci na zakladé barevné informace a segmentaci na
zaklad¢ tvaru. V ptipadé¢ detekce dopravnich znacek jsou mozné oba pfistupy a oba jsou

zjednoduSeny tim, Ze u znacek jde o standardizovanou barvu 1 tvar.

Segmentace na zéklad¢ barev je CastéjSi piistup. Samoziejmé nejde o hledani
jedné konkrétni standardizované barvy. Na vyslednou barvu, jak se jevi na sejmutém
obraze, ma totiz vliv spousta faktorti. Nejvice zéalezi na svételnych podminkach pfi
ziskavani snimku a dale na reprezentaci barev zobrazovaciho zatizeni. Aby byly tyto
vlivy potlaceny a vysledny algoritmus byl co nejuniverzalngjsi, vyuzivaji se pro
reprezentaci barev riizné barevné modely a segmentace probihd na zdklad€ intervalu
hledanych barev. Mezi Casto pouzivané barevné modely patii standardni RGB, YCbCr,
HSV, CIELab. V [4] 1ze nalézt podrobny popis modeld RGB, HSV a YCbCr, metod
segmentace na zakladé t€chto modeli a porovnani vysledki pii detekci znacek. Prace [5]

je pak pfimo zaméiena na porovnani jednotlivych barevnych modelt pii detekci znacek
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riznych barev. V obou pracich je jako nejpiesnéjsi metoda segmentace vyhodnocena
metoda zalozena na HSV modelu. Tento model je blizky lidskému vnimani barev a jeho
uspéch je tedy logicky. Nevyhodou vsak je vétsi vypocetni naro¢nost pii prevodu obrazku
do HSV barevného prostoru.

Obr. 2-2: Porovnani RGB a HSV modelu, pfevzato z [6]

Pii segmentaci na zakladé tvaru dochazi nejdiive k vypoétu hran objektu v obraze.
K tomuto slouzi rizné algoritmy, naptiklad Cannyho hranovy detektor [7] nebo
Houghova transformace [8]. Na zaklad¢ vypoétenych hran jsou pak vyhledany oblasti,
které odpovidaji tvaru dopravni znacky. Pii tom je nutné myslet na perspektivni
deformace znacek, kdy napiiklad kruh se deformuje na elipsu a ¢tverec ¢i obdélnik na
lichobéznik.

Vzhledem k vyhodam a nevyhodam obou zakladnich pfistupti dochazi Casto
k jejich kombinaci, kdy je znacka segmentovana na zakladé barvy a konkrétni ohranic¢eni
je uskutecnéno prostiednictvim detekce hran. Timto zplsobem vznika idedlné

segmentovany obraz pro dalsi krok, kterym je detekce.

2.1.3. Detekce

Detekeci v této praci rozumime proces nalezeni konkrétni polohy dopravni znacky
vV segmentovaném obraze a piipadné urceni o jaky typ znacky jde (kruhova,
trojuhelnikova atd.).

V pftipadé¢, Ze je pouZito zvyraznéni hran, jak bylo zminéno vyse, je standardnim
pfistupem analyza téchto hran, na jejimz zéklad€ se rozhodne o detekovaném tvaru.
K nejcastéji pouzivanym metodam v tomto piipadé patii Houghova transformace. Tato
metoda je zaloZena na hledani parametrického vyjadreni hledaného tvaru prostfednictvim
vypoctu vS§ech moZnych v parametrl pro pixely, jez do tvaru patfi.

Konkrétné v nejjednodussim ptipadé hledani ptimky, jde o popis pifimky dvéma
parametry (vzdalenost od stiedu a uhel svirajici s osou x). Pokud vykreslime vSechny
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piimky prochazejici danym bodem obrazu v parametrické roviné€ (osy roviny jsou hledané
parametry) dostaneme sinusoidu. Pokud je tento postup zopakovan pro dalsi body na
hledané ptimce, vysledné sinusoidy se protnou v bod¢, ktery odpovidd parametrim
zvySuje se jen dimenze celého problému v zavislosti na po¢tu hledanych parametrt. Vice
o Houghov¢ transformaci lze nalézt v [9].

theta
(a) (b)

Obr. 2-3: Ukazka hledani pfimek v parametrické roving, pievzato z [10]

Celkove¢ jde o nejpouzivangjsi pristup detekci hran v oboru pocitacového vidéni a
to diky své relativni jednoduchosti a presnosti (objekty jsou detekovany i v pfipad¢, ze
nejsou zcela kompletni). S velikosti obrazu a slozitosti hledaného tvaru vSak dochazi i
K nartstu vypocetni naro¢nosti.

Jinym Castym piistupem je porovnani se vzorem. Neboli segmentovana oblast je
prostfednictvim vybrané vahové funkce porovnana se vzory piedstavujicimi rtizné
znaCky a na zdklad¢ nejvetsi podobnosti je prohlaSena za konkrétni typ. Pfipadné mohou
byt porovnany i dalsi vlastnosti vzoru a obrazu (velikost, natoCeni atd.) — ¢imz dojde
k ziskani dalSich cennych informaci. Tato metoda je pfes svou jednoduchost velmi G¢inna

a vypocCetné ne pfilis naro¢na a je tedy Castym feSenim piedevsim v real-time aplikacich.

2.1.4. Rozpoznani

Rozpoznanim, nebo klasifikaci je minéno konkrétni urceni detekované znacky.
K tomu je vyuzito vnitinich piktogramti znacky. V né€kterych piipadech se tento krok
provadi spole¢né s detekei, v jinych je na zaklad€ detekce jen omezena mnozina moznych
vysledkd (u kruhovych znaéek se uvazuji jen piislusné piktogramy). Casto je pied
provedenim samotné klasifikace piktogram znacky znova segmentovan, piipadné jsou

urceny dalsi statistické vlastnosti.

Stejné jako u detekce se v tomto kroku hojné€ vyuziva porovnani se vzorem.

Vlivem vétsi mnoZiny vzord, jejich slozitosti a u nékterych i vzdjemné podobnosti, je
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Podobnym pfistupem je porovnani na zakladé statistickych udajti. Nejde o piimé
porovnani obrazu, ale jejich vlastnosti, které jsou jak pro vzory tak nasledné pro obraz
vypocteny. Jako tyto udaje se napiiklad pouzivaji pomér hlavni a vedlejsi poloosy,
kompaktnost, konvexnost, momentové invarianty a dal$i. NejCastéj$i je pouziti vice
téchto udaju, které jsou nasledné vhodné zkombinovany (napi. metodou AdaBoost [11])
pro vyslednou klasifikaci. Vyhodou tohoto pfistupu je nezavislost na velikosti a nato¢eni
obrazu pii pouziti normalizovanych veli¢in.

Mezi dalsi tradicni piistupy rozpoznani patii umelé neuronové sité. Tyto byvaji
natrénovany na velké mnozin€ testovacich znacek (fddové stovky instanci jednoho typu
znaéky) a nasledné vyuzity pro rozpoznani. Uspé&nost v tomto piipadé zavisi na
konkrétnim nastaveni neuronové sité a na univerzalnosti trénovaci mnoziny. Celkové

vsak jde o docela slozity postup s ne zcela jistym vysledkem [4].

Mezi dal§imi algoritmy pak stoji za zminku algoritmus FOSTS (Foveal System
for Traffic Signs) [12]. Tento algoritmus ma za cil napodobit vnimani znamych tvart
lidskym zrakem. Funguje na principu urovani orientace hran v okoli 27 piesné
definovanych bodi na tfech soustiednych kruznicich. Autofi ¢lanku hodnoti metodu jako
velmi pfesnou (95 % rozpoznanych znacek) a to i za riznych svételnych podminek a také
jako velmi rychlou.

Samoziejmé existuji i dalsi méné pouzivané pfistupy, nejen v Klasifikaci, ale
Vv celkovém feSeni problému detekce a rozpoznani dopravnich znacek, ale popsat vSechny
by bylo nad rdmec této prace.

2.2. Reserse konkrétnich resSeni

Jak jiz bylo zminéno vysSe, o této problematice bylo v poslednich letech napsano
mnoho publikaci. Ze vSech studovanych zdroji proto byly vybrany 3 prace, které jsou
zaméfenim a pouzitymi metodami nejblize konkrétnimu problému, ktery vyplyva ze
zadani této prace. Ve vSech tfech pfipadech jde o zavéreéné prace studentd riiznych fakult
Vysokého uceni technického v Brné.

2.2.1. Detekce a rozpoznani dopravnich znaéek — Pavel Cip

Pavel Cip ve své praci [4] fesi obecny problém detekce a rozpoznani dopravnich
znacek. Na zacatku predklada velmi obsahly popis pouzivanych metod v jednotlivych
krocich algoritmu. Velka ¢ast ze zkoumanych metod je také v jeho praci implementovana
a zhodnocena a na zéklad€ stanovenych cilti vybrano nejlepsi feSeni. Jako prostiedi pro
implementaci metod byl vybran MATLAB a pouzit byl pfedev§im Image Processing
Toolbox.
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Piedzpracovani obrazu je vynechano. Z metod segmentace jsou popsany a
implementovany metody na zékladé barevnych modeld RGB, HSV a YCbCr. Nejlepsi
vysledky ziskava pti HSV segmentaci, pro RGB model byly problematické zluté znacky
a YCDbCr je dle jeho prace pfili§ zavisly na snimacim zafizeni.

Pro detekci bylo vyzkouseno opét né€kolik metod. Metoda radiometrickych
deskriptort je hodnocena jako velmi pfesnd, ale také vypocetné naro¢na vlivem vypoctu
statistickych dajii pro segmentované tvary. Geneticky algoritmus na vyhleddvani
kruhovych znacek se ukazal jako velmi vypocetné naro¢ny a navic ne pfili§ pfesny.
Aplikace detekce prosttednictvim Houghovy transformace byla vyhodnocena jako ptilis
vypocetné naroCna a tento pfistup byl pouzit jen v rdmci normalizace tvard. Jako
nejpresnéjsi a zaroven nejrychlejsi se ukazalo porovnani se vzorem, které bylo aplikovano

ve finadlnim algoritmu.

Pted rozpoznanim je popsan algoritmus normalizace velikosti zaloZeny na hledani
vrcholi znadek prostiednictvim Houghovy transformace a nasledné perspektivni
transformaci.

Pro samotné rozpoznani je nejprve pouzita uméla neuronova sit’, kterd nepiindsi
idealni vysledky. Dalsi pfistup je pocitdni momentovych invariantl, které jsou pro
klasifikaci vyuzity opét v ramci neuronové sité a také na zaklad€ rozhodovaciho stromu.
Tyto metody fungovaly dobie na vzorovych datech, ale pfi pouziti realnych testovacich
snimku dochézelo k nepiesnostem. Jako nejlepsi feSeni se ukazalo opét porovnani se

vzorem, které je provedeno na zakladé kvadratické odchylky od obrazu ve stupnich Sedi.

Vysledkem je prototypovy program na detekci a rozpoznani dopravnich znacek
v provozu. Pracuje s obrazy s rozliseni 640x480 pixeli. Dle autora je UspéSnost
rozpoznani velmi vysoka. Nedosahuje vsak pfili§ dobrého ¢asu vypoctu pro pouziti v real-
time aplikaci, nebot’ primérny ¢as se pohybuje kolem 1,2 vtefiny.

Obr. 2-4: Ukazky vysledného feseni Pavla Cipa, pievzato z [4]
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2.2.2. Vyuziti metod zpracovani signali pro zvySeni bezpecnosti
automobilové dopravy — Radek Benes

V praci Radka Benese [13] je opét cilem detekovat a rozpoznat vSechny pouzivané
dopravni znacky. K tomu je pfidan pozadavek na vytvoieni prototypového programu,
ktery bude opravdu fungovat v provozu a tedy cely algoritmus provadét s dostate¢nou
rychlosti. To vede na Casté upfednostnéni rychlosti na tkor piesnosti. Cely program je
vytvofen prostiednictvim jazyka C++ a knihovny OpenCV, kterd obsahuje funkce pro
pocitacové vidéni.

Po filtraci jednoduchym Gaussovym filtrem je obraz segmentovan. Stejné jako
Vv ptfedchozi praci je vyzkousSena segmentace na zakladé modelit RGB a HSV. I v této
préci je jako piesnéj$i hodnocena metoda prostiednictvim HSV modelu, ale vlivem nizsi
narocnosti je vybrana RGB segmentace. Po segmentaci jsou jeSté prostfednictvim
Cannyho hranového detektoru vypocdteny hrany objektu a zpiesnéno ohraniceni

segmentovanych oblasti.

Detekce znacky je feSena porovnanim se vzorem. Od kazdého typu znacky jsou
pouzity vzory pro natoceni az + 12 stupiili, coz je vyuZito i pii normalizaci znacek. Dale
je uz ve fazi detekce vyuzito sledovani znacek v ramci videosekvence (viz dale), kdy
napiiklad zminéné natocCeni je zkouSeno jen v omezené mife na zaklad¢ natoceni

V minulém snimku.

Rozpoznani vnitiniho piktogramu znacky je také provedeno porovnanim se
vzorem. Kromé samotného obrazu piktogramu je v piiznakovém vektoru i nékolik dalSich
informaci, napfiklad o poloze piktogramu ve znacce a velikosti. Pro kazdy piktogram je
také vygenerovano nekolik vzort, které maji omezit vliv nepfesného snimku, pfipadné

nepiesné segmentace.

Autor pouzil algoritmus sledovani a predikce znaek mezi snimky
videosekvence. Tento algoritmus je zaloZen na Kalmanové filtru a je vyuzit k celkovému
zvySeni uspésnosti (rozhodovani o rozpoznani znacky na zaklad¢é n€kolika snimkl) a
sniZeni narocnosti (predikce polohy a typu znacky v nésledujicim snimku).

Vysledny program ma UspéSnost rozpoznani v testovacim videozaznamu 78 % a
rychlost provadéni algoritmu se pohybuje mezi 40 a 90 milisekundami v zavislosti na
sloZitosti scény, coZ je pro aplikaci rozpoznani v realném provozu dostacujici. Cile prace

tedy byly splnény.
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Obr. 2-5: Ukazka vysledného programu Radka Benese, ptevzato z [13]

2.2.3. Aplikace pro rozpoznani dopravnich znacek pro Windows Phone
7 — Marek Dvorak

Marek Dvotak [2] se zabyva aplikaci pro mobilni platformu, ktera slouzi
k rozpoznani zakazovych (tedy kruhovych ¢ervenych) dopravnich zna¢ek. Cilem nebylo
vytvoftit opravdovy asistenéni systém, ktery by mél fungovat v redlném cCase, ale pomticku
na rozpoznani vyfocenych dopravnich znacek. Prace je zajimava ze dvou divodt. Zaprvé
zde velmi zalezi na vypocetni ndroc¢nosti, ale tentokrat z divodu omezené vypocetni
kapacity pfenosného zafizeni. A za druhé je zde algoritmus vyvijen bez podpory knihoven
pocita¢ového vidéni.

Na zacatku je obsahla reserSe pouzivanych metod. Na zéklad¢ reserse je vybran
pro segmentaci Cervené barvy HSV model. Po segmentaci ¢ervenych objektli (znacek)
dochazi k normalizaci na 100x100 pixelt. Nasledn¢ je celd vnitini ¢ast znacky opét
segmentovana na zakladni barvy: ¢erna, bila, zluta, zelena, modra. K tomu jsou uvedeny
meze pro jednotlivé barvy v HSV modelu.

Takto zcela segmentovana znacka je pixel po pixelu porovnana se stejné

segmentovanymi vzory a na zakladé nejvétsi shody rozpoznana.

Autor prace stanovil pii testovani uspé$nost na 82 %. Pii praci s fotografiemi
s rozliSenim 1600x1200 pixeli pak rozpoznani zabere 1,5 sekundy.
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Obr. 2-6: Ukazka vysledku prace Marka Dvotaka, pievzato z [2]
2.3. Podpora pocitacového vidéni v programu MATLAB

2.3.1. Computer Vision System Toolbox
Pro podporu vyvoje algoritmli poc¢itac¢ového vidéni slouzi v programu MATLAB
Computer Vision System Toolbox. Tento toolbox obsahuje funkce a néstroje nejen pro
vétSinu zdkladnich metod pocitacového vidéni, ale pokryva také oblast slozitéjSich
algoritmu, napiiklad detekci obliceje nebo hledani a detekovani SURF features. Vice o

tomto toolboxu lze nalézt na [14]

Vétsina slozit€jsich algoritmu je v ramci CVS Toolboxu implementovana jako
tzv. system object. Tato tfida funguje podobné jako objekty v objektové orientovanych
jazycich. Ma své atributy, neboli nastaveni a metody, kterymi provadi rizné operace.
Prace s tiidou system object funguje nasledovné. Na zacatek je potieba objekt
inicializovat na objekt dané tfidy (naptiklad objekt perspektivni transformace) a nastavit
mu piislusné atributy (velikost cilového obrazu). Pokud objekt se stejnymi atributy
volame opakované (napiiklad v ramci opakujici se funkce pro kazdy snimany obraz), je
dobré jej nastavit jako tzv. persistent proménnou. Takto se objekt zachovava i mezi
jednotlivymi béhy funkce a naro¢na inicializace se prostfednictvim podminky provede
jen pii prvnim volani funkce. Samotné provedeni operace je pak zajiSténo volanim
metody step daného objektu. Dalsi dalezitou metodou je metoda release pro zménu
atributd.

System object odpovida v prosttedi Simulink jednotlivym blokiim a atributy jsou
nastavovany standardné prostfednictvim dialogovych oken. Prace v tomto prostiedi je pro

uzivatele intuitivné;si.
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2.3.2. Prace s obrazovymi daty v prostiredi MATLAB

Obrazova data jsou v prosttedi MATLAB vyjadfena jako matice hodnot
jednotlivych pixelt. V ptipadé, ze mame obrazek 640x480 pixell v odstinech Sedi
vyjadieny v MATLABU, bude z n&j matice o 480 fadcich a 640 sloupcich. V pfipadé, ze
jde o obrazek barevny, je takto vyjadien kazdy z kanali RGB, vysledkem je pole tii
takovych matic (480x640x3). Vzhledem k zamétfeni programu MATLAB na praci
S maticemi je toto vyjadieni idealni a s obrazy jde pracovat jako s jakymikoli jinymi
maticemi, v¢etn¢ indexovani a vyuziti vyhod vektorizace.

Standardnim datovym typem je double (64 bitl), ktery v obrazovych datech
nabyva hodnot 0 az 1. Kazdy jednotlivy pixel je vyjadien timto typem. Vzhledem
Kk uleh¢eni paméti je vhodné obraz vyjadiit datovym typem uint8, ptipadné uint16, kdy je
intenzita pixelu vyjadfena hodnotami 0 aZz maximdalni hodnota datového typu (255,
respektive 65535).

sloupce, souradnice x

v

f‘d Index zeleného bodu
Y,

sou

fad MATLAB - [fadek, sloupec]
ni [6, 4]

ey

CVS Toolbox - [x, y]
[4, 6]

Obr. 2-7: Ukazka rozdilu indexovani obrazovych dat

Ptfi praci s obrazovymi daty prostiednictvim standardnich MATLAB funkci a
zaroven pozitim funkci CVS Toolboxu je potfeba mit na paméti rozdil v indexovani
jednotlivych pixeld a tim padem i oblasti obrazu. Zatimco v MATLABU je standardem
indexovani ve formé [fadek, sloupec], pti praci s CVS Toolboxem se nej€astéji indexuje
ve formée soutradnic obrazu [x, y], kde osa x je vodorovna a odpovida Sifce obrazu a y je
svisla a odpovida vysce.

Jde o opacny pfistup nez u standardnich matic, coz miize pfi nepozornosti vést
k tézko identifikovatelnym problémiim. Vice o indexovani obrazku lze nalézt v [15]. Pro
ptehlednost je problematika shrnuta na Obr. 2-7.
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3. RESENI A VYSLEDKY

3.1. Specifika prace

Z provedené reSerSe vyplynulo n€kolik smérti, kterymi by bylo mozné se pfi
implementaci feSeni detekce a rozpoznani omezeni rychlosti z dopravnich znacek vydat.
Nejdiive bylo potieba si stanovit hlavni specifika prace oproti vySe zminénym feSenim.

Hlavnim rozdilem jsou nasledujici dva body:

e Zaméfeni pouze na znacky omezujici rychlost.

e Pozadavek na rychlost algoritmu — moznost vyuziti v provozu.

Tyto body se navzdjem dopliuji. Diky omezeni mnoziny, kterou je potieba
rozpoznavat je mozné sestavit Stihlejsi algoritmus, ktery bude méné vypocetné narocny.
Presto bylo potfeba mit na paméti vypocetni naro¢nost po celou dobu vyvoje algoritmu.
Z tohoto divodu také nebyly zvazovany metody detekce a rozpoznani, které mély sice
skvélé vysledky z pohledu uspésnosti, ale vypocetni naro¢nost neodpovidala potfebam

real-time aplikace, alespon tedy pii pouziti standardniho hardwaru.

3.2. Implementace vybranych reSeni

Z vySe uveden¢ho vyplyva, Ze implementace byla zaméfena predevs§im na méné
komplexni algoritmy. Jelikoz se prace zabyva jen znackami omezeni rychlosti, nedalo se
na zaklad¢ reSerSe zcela urcit, které pfistupy jsou pro tento ucel nejvhodnéjsi, protoze
prace vétsinou obsahovaly zhodnoceni algoritmi jako celku pro celou mnozinu znacek.
Bylo tedy rozhodnuto o implementaci nékolika metod, a nasledném provedeni testl, na
zéklad¢ kterych bude nejvhodnéjsi feseni vybrano.

Celkovy algoritmus byl rozdélen do ¢asti, které jsou popsany v kapitole 2.1. Pro
kazdy z bloku (segmentace, detekce, normalizace, rozpoznani) pak bylo implementovano
n¢kolik metod. Pfi implementaci dil¢ich metod byl kladen diiraz na modularitu téchto
feSeni. Tedy aby kazdy z téchto ,,moduli“ bylo moZzné pouzit v jakékoli kombinaci
s ostatnimi moduly. Toho bylo dosaZeno standardizovanim vstupli a vystupli mezi
jednotlivymi bloky. Napiiklad mezi blokem segmentace a detekce je vzdy preddvana
mapa logickych hodnot odpovidajici segmentovanému obrazu. Jednotlivé bloky, moduly
a vstupy/vystupy je mozné vidét na Obr. 3-1.

Co se tyce vypocetni narocnosti, jako kritické se ukazaly operace, které se tykaji
celého obrazu, jako jsou naptiklad filtrace, prahovani nebo samotné vykresleni obrazku.
Napt. pii rozliSeni 800x600 pixelti znamené kazdd operace na celém snimku 480 000
operaci na jednotlivych pixelech, ptipadné trikrat vice pokud uvazujeme 3 kanaly (RGB).
Z tohoto diivodu byla pfi vyvoji algoritmu snaha se témto operacim na celém obrazu co
nejvice vyhnout, a proto také nebylo pouzito predzpracovani obrazu.
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Obr. 3-1: Schéma pouzitého modularniho feseni

Jako prostfedi pro vytvoreni jak jednotlivych algoritmi, tak celkového feSeni
programu bylo zvoleno prostiedi MATLAB a jeho nastroj Simulink. Pro potteby feseni
konkrétniho problému rozpoznani dopravnich znacek bylo potieba, aby v MATLABuU
byly instalovany nasledujici toolboxy:

e Computer Vision Systém Toolbox

e Image Acquisition Toolbox
e Image Processing Toolbox

Toto vyvojové prostiedi bylo zvoleno ptredevsim kvuli uvedenym toolboxtim,
které obsahuji funkce pro praci s obrazovymi daty. At uz jde o jednoduché funkce na
histogramu. Funkce, objekty a bloky v ramci Computer Vision System Toolboxu pak
pokryvaji vétsinu zéakladnich a spoustu pokro¢ilych algoritmti vyuzivanych v oboru
pocitacového vidéni. Toto vSe, ve spojeni s jednoduchym vytvafenim dataflow a
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intuitivni praci s videem v Simulinku, vede k jednodus$imu a rychlejSimu vyvoji celé
aplikace, nez pfi pouziti standardnich jazyka jako jsou C nebo C++.

Z této jednoduchosti vSak plynou i nevyhody prace v MATLABU. Jde predevs§im
0 nemoznost vidét ,,dovniti* funkci a ur€ovani nastaveni namisto uzivatele (napf. urc¢eni
datovych typa). Vyvojar tak nema tplnou kontrolu nad vytvofenym algoritmem, nebo ji
ziskava az dalSim explicitnim nastavenim. To se V piipad¢ této prace dotyka predevsim
vysledné vypocetni narocnosti, kdy funkce, ktera by stacila v jednoduché podobé,
v MATLABU obsahuje dalsi ,,skryté* ptikazy, kvili moznostem univerzalniho pouziti a
celkové robustnosti.

Ptfi vytvareni algoritmu byla snaha tyto nevyhody eliminovat explicitnim
nastavenim a v nékterych ptipadech byla misto pouziti vytvofené funkce napsana vlastni
funkce, ktera stejny problém fesila jednoduseji a ,,na miru®. Ptikladem takové funkce je

napsana funkce na vytez ¢asti obrazu imorez.
3.2.1. Algoritmy segmentace obrazu

3.2.1.1. YCbCr segmentace se statickym prahem

Prvnim z algoritmii na segmentaci obrazu, ktery byl naprogramovan, byla
segmentace zaloZend na YCbCr barevném modelu. Vyhodou tohoto modelu pro pouZiti
v detekci Cervenych znacek je fakt, ze obsahuje Cr slozku neboli ¢erveny chrominan¢ni
komponent. Pii vykresleni této slozky jsou jasné€ patrné ¢ervené oblasti v obrazu, véetné
znacek omezujicich rychlost. Jako idealni pfistup k segmentaci ¢ervenych znacek byla
oznacena metoda zalozena na prahovani jednotlivych slozek YCbCr modelu i v [5].

Samotna segmentace je zaloZend na jednoduchém principu statického prahovani.
Neboli vSe s mensi hodnotou jasu nez dany prah je oznaceno hodnotou 0 a vSe vétsi nebo
rovno prahu je oznaceno 1. Jako prah byla experimentalné zvolena hodnota 0,56, pokud
hodnoty intenzity méfime v rozsahu 0 az 1. Pti rozsahu 0-255 (pokud je obrazek vyjadien
datovym typem uint8) je hodnotou prahu hodnota 143. Ptiklad prahovani lze vidét na
Obr. 3-2.

Obr. 3-2: YCbCr prahovani se statickym prahem 0,56. Zleva: RGB, Cr slozka a binarni mapa
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Z obrézku je patrné, Ze dochazi k dobré segmentaci Cervené barvy. Samoziejmé
se Casto v obrazcich vyskytuji i dal$i ¢asti s odstiny ¢ervené barvy. Tyto oblasti by bylo
mozné eliminovat zavedenim prahu i na dalsi slozky modelu a vyslednou binarni mapu
vytvofit binarnim soucinem vzniklych map. Jelikoz by toto feSeni velmi zvySovalo
vypocetni naro¢nost, dalsi oblasti zatim tolerujeme a eliminujeme je v algoritmu detekce.

Jak je vidét, vyhodou metody je pfesnd segmentace a dale jelikoz prahujeme jen
jednu sloZku jen jednim statickym prahem, jde o nejméné vypocetné ndrocny zpusob.
Jako nevyhoda byly zjistény problémy s prahovanim pfi horsich svételnych podminkach,

a4

kdy ma Cr sloZka u znacek nizsi hodnoty.

Jako zplsob, jak piekonat tuto nevyhodu bylo navrzeno pouziti ekvalizace
histogramu na Cr slozku. Od metody se oc¢ekavalo, Ze posune niZs§i hodnoty Cr slozky,
které odpovidaji ¢ervenym znackam K vy$§im hodnotam jasu a bude mozné je prahovat
stejnym prahem jako fotografie s dobrym osvétlenim (i kdyZ pravdépodobné jinym, nez
vyse zvolenym). Bohuzel se metoda neosvédcila, protoze hodnoty odpovidajici znackam
a jim blizké pfiliS saturuje az na hrani¢ni mez (pfedevsim u znacek s dobrymi svételnymi
podminkami) a neni mozné znacky dobte segmentovat.

X 1U4 Histogram obrazu

o

) w =
mow e W

Cetnost pixeld

— m om

0sr

0 1N} 02 03 04 04 06 07 0g 09 1
Hodnota jasu pixelu

X 1D4 Histogram obrazu

35+

w

Cetnost pixeld
P
th

- i

Il “_
0 t ¥ t
09

0 01 02 03 04 05 06 07 08
Hodnota jasu pixelu

1

Obr. 3-3: Ukazka ekvalizace histogramu Cr slozky obrazu
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3.2.1.2. YCbCr segmentace s dynamickym prahem

Na zékladé neuspéchu s ekvalizaci histogramu byl navrzen dalsi algoritmus, ktery
je zalozeny na histogramu, ale jde na to z druhé strany. Tento koncept vznikl na zakladé¢
uvahy, Ze lep$i, neZ upravovat cely obraz, abychom mohli pouZit stejny prah, bude lepsi
upravit prah a tedy dynamicky jej ptizptisobit danému obrazu.

Nejdiive bylo potieba piijit na pravidlo, na zaklad¢ kterého se dynamicky prah
vypocte. Byla sestavena mnozina obrazkli dopravnich znacek, prozkoumény jejich
histogramy a vyzkouSeny né¢které trividlni metody (napf. vybrat prah, ktery jako prvni
zprava dosahuje vybrané Cetnosti). Jelikoz trividlni pravidla nedosahla vEtsi uspesnosti,
bylo na kazdém obrazku provedeno iterativni vyhledavani nejlepSich mezi tak, aby
nasledny algoritmus detekce (zalozeny na hledani kruhu Houghovou transformaci, viz
3.2.2.3) spravné detekoval znacku. Po prozkouméani histogramt s nalezenymi prahy bylo
navrzeno feSeni zaloZzené na hledani vyznamného lokalniho minima zprava, nebot’
Cetnosti pixeld ¢ervenych oblasti v histogramech vytvarely vétsi ¢i mensi vrcholy.

Samotny algoritmus pracuje ve 3 krocich. Nejdiive nalezne prvni vyznamnéjsi
cetnost zprava (aby byl omezen vliv Sumu a ojedinélych pixelt), dale sleduje stoupajici
¢etnosti az po vrchol a néasledné klesa az do lokalniho minima. Algoritmus je znazornén
na Obr. 3-4.

3. Klesani 2. Stoupani

1. Nalezeni
vyznamné fetnosti

G
‘|I‘.I.|

Obr. 3-4: Znazornéni funkce hledani dynamického prahu

Zékladni verze prohledavani byla malo robustni a casto se zasekla
V bezvyznamném bodé¢, kde byla ndhodné mensi Cetnost, 1 kdyZz ve vétsim méfitku Slo
stale o stoupani. Pro vyrovnéni téchto ,,nerovnosti byl vyzkouSen median filtr, od
kterého se ocekavalo ,,vyhlazeni histogramu®. Ukazalo se vSak, Ze tento typ filtru ptili§
uspéSnost nezvysi.

Jako dalsi uprava bylo implementovano prohleddvani o 2 kroky vpted, kdy jak pfi
stoupani, tak pii klesani algoritmus kontroluje dva nasledujici kroky a pokud mé alesponi
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jeden z nich stoupajici/klesajici tendenci, pokracuje dale. Toto opatieni potla¢ilo vliv
ojedin€lych dér a vrcholt a zlepSilo Gspésnost algoritmu. Aby byl jesté vice potlacen vliv
malych lokalnich minim a maxim, byla zavedena podminka minimélniho rozdilu mezi
jednotlivymi Cetnostmi, které algoritmus bere pfi stoupani a klesani v potaz. Posledni
problém, ktery se objevoval, a bylo jej potfeba vyiesit, byla neexistence vyznamnych
lokalnich minim u obrazk, kde bylo vice ¢ervenych ploch, kdy se algoritmus zastavoval
napt. az po piekonani nejvysSiho vrcholu celého histogramu. Tento byl vyfeSen
podminkou zastaveni algoritmu, v pfipad¢€ ze dochazi k ptiliSnému rastu Cetnosti. Piiklad

vysledku finalniho algoritmu lze vidét na Obr. 3-5.
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Obr. 3-5: Ukazka obrazku segmentovaného na zakladé dynamického prahu. Nalezeny prah je

v histogramu vyznacéen Cervené.

Vysledny algoritmus dosahoval velmi dobrych vysledkil na testovaci mnoZin¢,
ktera byla sloZena predev§im ze snimkii znacek pii horSich svételnych podminkach.
prahem. Nevyhodou je lehce zvySena vypocetni ndrocnost vlivem vypoctu histogramu a
jeho nasledného prohledavani.
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3.2.1.3. HSV segmentace

Poslednim algoritmem segmentace, ktery byl implementovan, je segmentace
zalozena na HSV barevném modelu. Tento model je Casto pouzivan, naptiklad v [16],
protoze se diky nému daji dobfe segmentovat i dalsi barvy dopravnich znacek a to

nezavisle na svételnych podminkach.

V zakladni verzi algoritmu byl obrazek prahovan ve vSech 3 slozkach a vysledny
obraz vznikl binarnim soucinem. Zakladni meze byly picjaté z [2]. Nasledné doslo
k ru¢nimu ladéni mezi. Jelikoz vliv prahovani Value slozky byl velmi maly, byla tato
slozka z divodu sniZzeni narocnosti zanedbédna. Vysledné meze pro Hue a Saturation
slozku jsou v Tab. 3-1. Ukazka segmentace HSV modelu je na Obr. 3-6.

Prahovani

Vysledna binarni
mapa

Obr. 3-6: Ukazka HSV segmentace
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Slozka Meze pri rozsahu 0 - 1 = Meze pri rozsahu 0 - 255

Hue 0-0,018 0-4
0,66-1 169 - 255

Saturation 0,31-1 80 - 255

Value - -

Tab. 3-1: Meze HSV prahovani

Mezi vyhody tohoto feSeni patii piredevSim piesnd segmentace pii dobrych
svételnych podminkéch. Pouzitim dvou kanalti obrazu se také casto vyfiltruje vliv objektu
Vv pozadi, ktery ma naptiklad ¢erveny odstin, a tedy vejde se do mezi H slozky, ale vlivem
jiné¢ hodnoty saturace je ve finalni bindrni mapé vyfiltrovan. Nevyhodou je vyssi
vypocetni narocnost, nebot’ jde o tfi postupné prahovani plus jejich logickou kombinaci

a to vSe na celém obrazu.

3.2.2. Algoritmy detekce znacek

Jako dalsi krok zpracovani segmentovaného obrazu je detekce, neboli uréeni
oblasti, které opravdu odpovidaji kruhovym dopravnim znackam. Tato detekce probiha
ve dvou krocich, nejdiive dojde k nalezeni spojitych segmentovanych oblasti a K filtraci
potencialnich dopravnich znacek na zakladé konkrétnich rozmért oblasti a v druhém
kroku uz ke konkrétnimu zjisténi, zda se jedna o tvar odpovidajici kruhové dopravni

znacce.

3.2.2.1. Analyza spojitych ¢asti na binarni mapé
Pro analyzu spojitych oblasti byl vyuzit system object (a Simulink blok) Blob
Analysis obsazeny v Computer Vision Systém Toolboxu. Tento objekt slouzi k vypocteni
statistickych daji pro spojité oblasti binarnich map. Je schopny vratit napf. polohu

2%

udaju je potfeba spravné nastavit vlastnosti objektu pii jeho deklaraci.

Vzhledem k potitebam v dal$ich krocich algoritmu bylo jako vystup nastaveno jen
ohraniceni spojité oblasti — bounding box — ve form¢ vektoru soutadnic levého horniho
rohu a Sitky a vySky: [x y Sitka vySka]. DalSim dileZitym nastavenim bylo nastaveni
konektivity na 4. Do spojité oblasti se zahrnuji jen pixely ve 4-okoli a ne pixely sousedici
S jinymi jen diagonalné, coZ omezilo vliv Sumu v okoli segmentovanych oblasti.
Maximalni pocet spojitych oblasti byl nastaven na 500 a experimentalné bylo zjisténo, Ze
jde o hranici s vyznamnou rezervou. Ukazka funkce objektu Blob Analysis je na Obr. 3-7.
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Obr. 3-7: Ukazka vystupu analyzy spojitych oblasti

Jak Ize vidét 1 v obrazku, vystupem analyzy spojitych oblasti je nékolik riznych
bounding boxt, z nichz jen jeden odpovida znacce. Aby bylo co nejvice ,falesSnych*
oblasti vyfazeno, byl dale zafazen filtr, ktery nalezené bounding boxy filtroval podle
rozmérd. Do dalsiho kroku detekce se dostaly jen ty, které spliiovaly nésledujici
podminky:

e Obarozméry (Sitka, vyska) jsou vétsi neZ 16 pixeld.
e Pomér stran (Sitka/vySka i vyska/Sitka) je minimalné 2/3.

Obé tyto podminky byly experimentalné doladény na zéklad¢é schopnosti dalSich
¢asti algoritmt rozpoznat rychlost z takto omezenych obrazki znacek. Samoziejmé i pies

tento filtr se dostaly oblasti, které neodpovidaly znackam, a bylo cilem dalSich krokt tyto
oblasti eliminovat.

3.2.2.2. Detekce na zakladé porovnani

Prvni z algoritmii detekce je jednoduché porovnani. Funguje na principu pfimého
porovnani normalizovaného obrazu znacky se vzorem odpovidajicim pravé kruhové
znaCce. Potencidlni znacka je nejprve vybrdna z obrazu na zékladé bounding boxu,
transformovana na normalizovanou velikost 16x16 pixeld a nasledné vypocten koeficient
podobnosti podle rovnice 1.1.

_2r=1 (1.1)
16 X 16
kde
s koeficient podobnosti,
T matice vyjadiujici vzor,

| matice vyjadiujici potencialni znacku,

)X vyjadiuje soucet vSech prvkl matice.
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Koeficient podobnosti je diky déleni celkovym poctem pixeld v normalizované
podob¢, nabyva tedy hodnot 0-1. Samoziejmé vlivem segmentace, perspektivni
deformace a jednoduché normalizace obrazu nemizeme ¢ekat stoprocentni shodu. Byl
tedy stanoven prah pro prohlaseni za kruhovou znacky v hodnot¢ 0,75.

Fame Fame™
b b

Obr. 3-8: Ukazka porovnani se vzorem. Vysledna podobnost 0,885.

-

Vzor Obraz znacky Porovnani

-

3.2.2.3. Detekce pouzitim Houghovy transformace pro kruhy

Druhym algoritmem detekce je pouziti Houghovy transformace pro kruhy.
MATLAB obsahuje funkci pro tuto transformaci ve svém Image Processing Toolboxu:
jde o funkci imfindcircles. Funkce hleda kruhové vzory v ramci obrazu na zakladé
zadaného rozsahu polomérii a je mozné jeji nastaveni déle specifikovat, vystupem jsou
soufadnice stfedu a poloméry. Pro potfeby detekce kruhové znacky bylo nastaveni

zvoleno nasledovné

e Rozsah poloméru: 15— 28 pixelu
e Sensitivity: 0,95
e Object Polarity: ,dark

Parametr Sensitivity urcuje, jak ptfesné kruhy pozadujeme. Vysoka hodnota
odpovidd méné presnym, 1 nekompletnim kruhlim. A Object Polarity urcuje, na jakém
rozhrani ma funkce kruhy hledat. Nastavenim na ,,dark® hleda tmavé kruhové objekty,
coz v pfipad€ znac¢ek znamena vnitini (bily, po segmentaci tedy ¢erny) kruh znacky. Toto
nastaveni je dilezité pfedevSim z hlediska faleSnych detekci, nebot’ v pfirozeném
prostiedi se Casto vyskytuji cervené kruhové objekty, které nejsou znackami, a které by
byly pii opaéném nastaveni detekovany. Cervenych ,,prstenci s vnitinim kruhem jiné
barvy je vSak vyrazné méné.

Algoritmus detekce zafind opét normalizaci, tentokrat vSak na 50x50 pixell
vzhledem k minimalnimu poloméru, ktery funkce dokaze nalézt a po provedeni hledani
kruhovych objektl je zkontrolovan vystup funkce. V piipadé, ze je kruh nalezen, je objekt
povazovan za detekovanou znacku, v opacném piipad¢ nikoliv. Pfiklad nalezeného kruhu
je na Obr. 3-9.
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Obr. 3-9: Kruh nalezeny prostfednictvim Houghovy transformace

3.2.3. Algoritmy normalizace obrazu

Vzhledem Kk nasledujicimu kroku extrakce ¢isla ze znacky pro rozpoznani, bylo
potieba perspektivné deformované obrazy normalizovat na jednotnou velikost a pomér
1:1. Jako normalizovana velikost byla zvolena velikost 50x50 pixeld. Na tuto velikost
normalizujeme vyiez znacky, detekované v ptfedchozich krocich. Pted samotnou
normalizaci jeSté dochdzi k prevedeni tiikandlového RGB obrazu na jednokanalovy obraz

obsahujici odstiny $edé barvy. Pro normalizaci byly vyzkouSeny nasledujici tii algoritmy.

3.2.3.1. Zakladni metoda normalizace

Nejjednodussi metodou normalizace je pomérova (proporcionalni) transformace.
Obrazek je v tomto pfipadé proporcionadlné roztaZzen/zmenSen aby odpovidal
normalizované velikosti. K vypoctu hodnoty jednotlivych pixelt je pouzita bilinearni
interpolace [18]. Ukazka funkce této metody je na Obr. 3-10.

Obr. 3-10: Ukazka funkce zakladni metody normalizace.
Zleva: Originalni obraz, Normalizovany na 50x50 pixelt (2x zvétSeny pro ndzornost)

Tato jednoduchd metoda se osvédcila a az na velmi perspektivné deformované
znacky vedla ke spravnému rozpoznani. Jelikoz nésledujici dv€ metody nevedly
v celkovém meéfitku k idealnim vysledkiim, byla metoda nakonec pouzita ve findlnim

fesSeni.

3.2.3.2. Normalizace podle Cipa

Ve své praci [4] popisuje Pavel Cip pouzité metody normalizace, pro dopravni
znacky, kdy na zékladé vyhledanych hran objektu ur¢i soutadnice rohli znacky a pomoci
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perspektivni transformace je normalizuje do standardniho tvaru. Na zavér zminuje
metodu pro kruhové znacky, kde vyuziva faktu, ze kruh se v perspektivé deformuje na
elipsu. Nalezne hlavni a vedlejsi poloosy elipsy, pomoci vektorového poctu vyhleda
odpovidajici ,,vrcholy* a perspektivné znacku transformuje. Vysledek transformace je
potieba rotovat o thel, o ktery byla vychylena hlavni osa elipsy. Bohuzel ve své praci
nepopisuje detaily feSeni, jako jsou metody vyhledani poloos ani teorii, ze které pii této

normalizaci vychazel.

Na zakladé popisu byl vytvofen algoritmus, ktery mél za cil normalizaci
zopakovat. Poloosy elipsy byly ziskany prostfednictvim volitelnych vystupti funkce Blob
Analysis: délky hlavni osy, délky vedlejsi osy a orientace hlavni osy. Aby tyto odpovidaly
piimo elipse vzniklé segmentaci znacky, bylo potfeba segmentovany tvar, tedy prstenec,
Vv binarni mapé ,,vyplnit“, ¢ehoz bylo dosazeno funkci imfill. Po ziskani os, byl
jednoduchym vektorovym poétem vypoéten obdélnik opisujici elipsu. Pomoci téchto
bodl a bodi cilového normalizovaného obrazu byl proveden vypocet transformacéni
matice a provedena perspektivni transformace. Vznikly obraz byl dale rotovan a opét
ofezan na normalizovanou velikost. Postupné kroky normalizace je mozné vidét na Obr.
3-11.

Obr. 3-11: Postupné kroky algoritmu podle Cipa.

Zleva: Nalezeni elipsy a vrcholt, transformovana znacka, vysledek po natoceni a ofiznuti

Po otestovani normalizace na nékolika perspektivné deformovanych znackach se
ukazalo, Ze transformace neni idedlni. U normalizované znacky bylo patrné natoceni,
nebo Spatna transformace. Neni jasné, zda jde o problém piimo této metody, nebo jeji
nepiesné implementace. Z téchto diivodi, a z diivoda nejasné teorie za timto algoritmem

bylo upusténo od jeho pouziti.

3.2.3.3. Perspektivni transformace na zakladé hledani kli¢ovych bodi

Vlivem nepiesnosti piedchozi metody vznikla snaha vytvofit vlastni algoritmus
perspektivni transformace pro kruhové znacky. Cilem bylo nalézt kli¢ové body na
segmentovaném perspektivné deformovaném obrazu, které by jasné odpovidaly bodim

32



na normalizované znacce a nasledné prostfednictvim téchto bodu vypocist transformacéni
matici a provést transformaci. Pro vypocet transformacni matice pro perspektivni
transformaci je potfeba minimaln¢ 4 dvojic vzajemn¢ si odpovidajicich bodt.

K vybéru a nalezeni klicovych bodii byly pouzity zasady linearni perspektivy. Po
vyneseni pomocnych ¢ar do obrazku realné znacky (Obr. 3-12) se ukazalo jako mozné
feSeni nalezeni téchto bodu: levy, pravy, horni a dolni krajni bod znacky a jeji stied.

Obr. 3-12: Perspektiva dopravni znacky

V MATLABu bylo nalezeni klicovych bodl provedeno nasledovné. Nejprve byla
potencidlni znacka ofiznuta podle ohranicujiciho obdélniku. Nésledné bylo provedeno
prohledani levého okraje obrazu na bilé pixely segmentované znacky a vracen stred
nalezené oblasti bilych pixeli. Pro vétsi robustnost algoritmus prohledaval nékolik pixelt
doptedu, aby byl omezen vliv ojedinélych pixell a dér. V ptipadé malého poctu pixelt
na okraji se pak cely algoritmus posunul o sloupec vedle. Stejny postup byl proveden i na
pravém okraji. Tim byly ziskdny soutfadnice levého a pravého okraje znacky.

Pomoci téchto bodi byly vypocteny soufadnice sttedu. Ty byly ziskany na zakladé
uvahy, ze v pficném smeéru nedochdzi k perspektivni deformaci a stfed se nachazi
Vv poloviné vysky obrazu znacky. Byl zanedban vliv vrcholt vysledné elipsy, které se
vlivem podélné perspektivni deformace nachdzeji lehce nad bodem odpovidajicim
redlnému ,,vrcholu® znacky. Tim byla ziskdna y-ova soufadnice stiedu a x-ova byla

dopoctena na zakladé rovnice 1.2 vychazejici ze zakladnich rovnic analytické geometrie.

(xP - xL) Ymax
— . — 1.2
Y= (e —y1) ( 2 YL) (1.2
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kde

Xg X-ova soutadnice stiedu,

Xp, Vp soutradnice pravého krajniho bodu,
X, VL soufadnice levého krajniho bodu,
Ymax pocet pixelii obrazu ve sméru y.

Po nalezeni soufadnic stfedu prob¢hlo nalezeni horniho a spodniho okraje znacky,
¢ehoz bylo dosazeno prohledavanim obrazu od horniho, respektive spodniho, okraje na
urovni stiedu az po nalezeni prvniho bilého pixelu. Cely algoritmus hledani klicovych

bodi je znazornén na Obr. 3-13.

Prohledan( levého

okraje
Vypacet stredu
. ) Y
Nalezeni horniho
»vrcholu® Nalezeni spedniho
#vrcholu”

Obr. 3-13: Schéma hledani klicovych bodu

Z takto ziskanych klicovych bodi a jim odpovidajicim bodiim na normalizované

znacce byla vypoctena transformacni matice a provedena perspektivni transformace.

Pti testovani tohoto feSeni se objevil problém v piipadé faleSnych detekci, kdy
pokud binarni mapa neodpovida kruhové znacce, mize prohledavani skoncit v podstaté
kdekoli. Spatné nalezené body neznamenaly az takovy problém, kromé nesmyslnych
obrazi po transformaci, ale pokud se prohledavani dostalo mimo obraz, vracel MATLAB
chybu. Toto bylo oSetfeno vnitinim systémem chyb, kdy pokud toto nastalo, funkce
vratila chybu a nadfazena funkce pak znacku povazovala za falesSnou detekci.

Vysledky algoritmu zavisely piedev§im na velikosti znacky, pfipadné na kvalité
segmentace. U znacek, které mély na vysku ptiblizn€ 100 pixeli a vySe byly vysledky
hledani kli€¢ovych bodi a z toho plynouci normalizace velmi dobré. U menSich obrazli
znacCek vSak algoritmus Casto selhaval. To bylo zpiisobeno predevs§im velkou diskretizaci
znacek, kdy nalezené klicové body zcela neodpovidaly readlnym krajnim bodim, ptipadné
byl nepiesny vypocteny stied, coz vedlo i k Spatnym soutfadnicim horniho a spodniho
krajniho bodu. Ptiklady takto normalizovanych znacek jsou na Obr. 3-14.
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Obr. 3-14: Ukazka dobré a $patné normalizace na zaklad¢ hledani klicovych boda

Z davodu nejistych vysledkl, pfedevSim u menSich znacek, nebyl ani tento
algoritmus ve vysledném feSeni pouzit a veSkeré normalizace jsou provadény
jednoduchou proporcionalni metodou.

3.2.4. Rozpoznani rychlosti
Riznymi metodami rozpoznani vnitfniho piktogramu znacky, od umélych
neuronovych siti po porovnani, se zabyvaly v§echny prace, které byly zminény v kapitole
2.2. A ve vSech bylo na zavér pouZito pravé porovnani se vzorem, nebot’ jde o jednoduchy
algoritmus, ktery pfinaSel nejlepsi vysledky. Z tohoto diivodu bylo porovnani se vzorem
pouzito 1 v této praci.

3.2.4.1. Porovnani se vzorem

Prvnim krokem porovnani se vzorem je extrakce piktogramu ze znacky.
Vzhledem k zaméfeni na znacky omezujici rychlost bylo rozhodnuto o omezeni extrakce
pouze na prvni ¢islo, naptiklad u znacky s ¢islem 20 extrahujeme pouze oblast s ¢islici 2,
protoze ve vetsing pripadl by 0 byla vzdy shodné a tim padem nam zvySovala podobnost
mezi jednotlivymi rychlostmi a tim pravdépodobnost Spatného rozpoznani. Vybrana
oblast u cisel nad 100 znamenala extrakci 1 a casti nasledujiciho ¢isla, coz bylo
povazovano pro porovnani za dostacujici. Celkova oblast, Kkterou extrahujeme
z normované (50x50 pixelt) znacky ma soufadnice levého horniho rohu [11, 13] a Sitku
15 a vysku 26 pixela.
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Na zakladé zvolené oblasti byla vytvotfena sada vzorl pro porovnani, extrakci ze
vzorovych znacek a prahovdnim, ¢imz byly ziskany binarni vzory pro znacky
odpovidajici 10 — 130. Poté byly vzory jesté ru¢né upraveny na zakladé¢ zkousky
porovnani na sad¢ obrazkii odpovidajicich dané znacce.

Vzhledem k ¢astému vyskytu dalSich zakazovych znacek, které byly algoritmem
detekovany bylo rozhodnuto o rozsifeni vzorti nad rdmec znacek omezujicich rychlost.
Bylo vytvotfeno sedm dalSich vzora pro nejcastéji se vyskytujici (pfedevsim v méstském
prostiedi) zdkazové znacky: Zakaz vjezdu vsSech vozidel, Zadkaz vjezdu nékladnich
automobilt, Zakaz stani, Zakaz zastaveni, Zakaz odbocCovani vlevo, Zakaz odbocovani
vpravo a Zakaz predjizdéni. Timto pfidanim dalSich vzort jsme kromé rozsifené
funkcnosti celého algoritmu detekce snizili pravdépodobnost faleSné detekce rychlosti u
téchto znacek.

Vysledna sada vzort je na Obr. 3-15. V ramci programu se vyskytuje v souboru
Vzory_vse.mat a K jejimu nacteni dojde pfi inicializaci.

Z dtivodu zjisténi piipadnych problémi pii rozpoznani - zdmény jedné znacky za
druhou - bylo provedeno porovnani vSech vzorti mezi sebou na vzajemnou podobnost.

Jako velmi podobné se ukazaly vzory pro znacky omezeni rychlosti na 100, 120 a 130,

pfi testovani ale k z&méné nedoslo a nebyly vytvofeny Zadné opatieni proti zdmené.
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Obr. 3-15: Pouzité vzory k porovnani se vzorem

Algoritmus rozpoznani pracuje tak, Ze nejdiive vybere oblast, kterd obsahuje ¢islo
(podle danych soufadnic) a poté nasleduje prahovani vybraného obrazu. Jako metoda
prahovani byla zvolena Otsuho metoda, ktera spo¢iva v nalezeni optimélniho prahu na
zaklad¢ histogramu obrazu. Otsuho metoda pracuje s predpokladem, ze obraz obsahuje 2
tiidy pixeld, jedny pro objekt a druhy pro pozadi a na zakladé minimalizace rozptylu
uvniti tfidy vypocte idealni prah pro rozdéleni téchto tiid [19]. V ptipadé rozpoznani
piktogramu jde o idealni metodu, kdy ¢islo pfedstavuje objekt a bilé (respektive Sedé)
okoli je povazovano za pozadi. V prostiedi MATLAB je Otsuho metoda pouzita v rdmci
objektu Autothresholder. Ukazka funkce je na Obr. 3-16.
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Obr. 3-16: Ukazka prahovani Otsuho metodou.
Zleva: Obraz pted prahovanim, Jeho histogram s vyzna¢enym prahem, Vysledny binarni obraz

Vznikly binarni obraz &isla je poté porovnan se vzory, na zakladé obdobného

vztahu jako u detekce porovnanim:

_2r=1 (1.3)
15 X 26
kde
S koeficient podobnosti,
T matice vyjadiujici vzor,

| matice vyjadiujici obraz pro rozpoznani,
)X vyjadiuje soucet vSech prvki matice.

Podobnost je ve smycce vypoctena pro vSechny dostupné vzory a nasledné je
vybran vzor s nejvétSsi mirou shody. Pokud shoda piekond mez 0,76, je znacka
povazovana za rozpoznanou a je k ni pfifazeno odpovidajici ¢islo. O zvoleni této meze
pojednava kapitola 3.3.3.2. Jedinou vyjimkou je, pokud je vzorem s nejvétsi shodou vzor
odpovidajici znaéce Zakaz vjezdu vSech vozidel. Diky velké mife shody s dal§imi
zakazovymi znackami, které maji jen drobny piktogram, pfipadné se znackou upravujici
rychlost, kterd je ptisné€ji prahovana, je u této znacky nastaven limit podobnosti na 0,95.
V pftipadé, ze tento limit neni pfekonan, je za nejpodobnéjsi znacku povazovana druha
V potadi.
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Obraz
Porovnani

Podobnost = 0,91

Vzor

Obr. 3-17: Porovnani extrahovaného ¢&isla se vzorem

V piipad¢, Ze neni Zddnym vzorem piekondna mez, dochdzi jeste k rozs§ifenému
porovnani, protoZe ¢asto dojde k situaci, kdy je obraz vlivem jednoduché normalizace jen
lehce posunut v ramci vybrané oblasti. V takovém ptipadé dochazi ¢asto ke ,,spravnému‘
rozpoznani, kdy nejvétsi podobnost ma ten spravny vzor, ale nedojde k piekonani
minimalni meze podobnosti. Rozsifené porovnani spociva v posouvani vzoru o jeden
pixel ve vSech 8 nejblizSich smérech a vypocteni podobnosti po kazdém posunuti. Jakmile

dojde k piekonani meze podobnosti, je znacka povazovana za rozpoznanou.

—

Obr. 3-18: Rozsitené porovnani — posouvani vzora

Poslednim krokem algoritmu rozpoznani je pfifazeni ciselného kodu
K rozpoznanym a nerozpoznanym znackam. Pro znacky omezujici rychlost kod odpovida

rychlosti, pro ostatni znac¢ky lze vidét v Tab. 3-2.

Kod 250 oznacuje ,jinou zdkazovou znacku® neboli znacku, ktery byla
detekovana, ale nebyla rozpoznana a to ani rozsifenym porovnanim. Na zaklad¢ testt byl
koéd 250 pfifazen i1 rozpoznanym znaCkam Zékaz stdni a Zakaz zastaveni, protoZe
uspésnost jejich rozpoznani byla mald. To bylo zpiisobeno tim, zZe misto bilého obsahuji
pozadi modré, které nebylo mozné spolehlive rozlisit Otsuho metodou. V ptipad¢ cileni i
na tyto znacky by bylo potieba pouzit jinou metodu.
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Rozpoznana znacka Kaéd rozpoznani
Nejvyssi povolena rychlost (10 —130) 10 - 130
Zakaz vjezdu vsech vozidel 140

Zékaz vjezdu nakladnich automobili 150

Zakaz odboceni vlevo 180
Zakaz odboceni vpravo 190
Zakaz predjizdéni 200

Jin4 zédkazova znacka (nerozpoznano) 250

Tab. 3-2: Ciselné kody rozpoznanych znaéek
3.3. Ladéni a testovani algoritmi

3.3.1. Testovaci skript

Pro testovani vyvinutych feSeni byl vytvofen testovaci skript, ve kterém jsou
implementovany kromé samotnych algoritmii i dal§i funkce pottebné pro uzivatelsky
piivétivé testovani. Schéma testovaciho skriptu je na Obr. 3-19.

Uréeni pouzitych metod
{nastaveni provedenao ve skriptu)

A 4

VyPer ety Nacteni testovacich dat a informaci o nich
uzivatelem

~

>

A4

for

vsechny Detekce a rozpoznani dopravnich znacek
obrazky

( Vypocet statistickych Gdajd ‘

Y

L Vypsani vysledk( do workspace a pro dalsi J

zpracovani

Obr. 3-19: Schéma testovaciho skriptu

Skript nejprve obsahuje nastaveni jednotlivych moduld, které maji byt pouzity v
celkovém algoritmu, pro testovani jednotlivych feSeni. V rozsifené verzi je pak toto
feSeno smyckou, ktera projede vSechna relevantni nastaveni. Nasleduje vybér slozky
obsahujici testovaci mnozinu, ke které dochazi volbou uZivatele. Aby skript dokazal
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vypocitat statistické udaje, musi byt testovaci obrazky pojmenovany podle néasledujiciho
VZOru.

kodZnackyl kodZnacky?2 libovolny text.jpg

Napiiklad tedy ,,60 250 test.jpg*, nebo ,,90 noc.jpg* v ptipadé jedné znacky na
obrazku.

Poté je pro kazdy obrazek z mnoziny volana funkce Detekce a rozpoznani,
obsahujici v réamci jednotlivych podfunkci vSechny moduly, ktera provede cely
algoritmus podle nastaveni a vraci rozpoznanou rychlost. Pro kazdy bé&h funkce je
metodou tic-toc méfen Cas jejiho provadéni z divodu méteni vypocetni naro¢nosti.

Po provedeni detekce a rozpoznani dopravnich znacek na vSech obrazcich
mnoziny, jsou vypocteny nasledujici statistické udaje:

e Priimérna rychlost vypoctu

e Pocet testovacich znacek

e Pocet spravné detekovanych znacek

e Pocet spravné rozpoznanych znacek

e Pocet falesn€ detekovanych znacek

e Pocet falesné rozpoznanych znacek

e Uspé&snost detekce v %

e  Uspé&snost rozpoznani z celkového podtu znadek v %

e Uspésnost rozpoznani z detekovanych znacek v %

Uspé&snosti v procentech jsou vypoéteny podle vztahu 1.4.

L Pocet spravné ...
Uspésnost = ————- 100, (1.4)
Celkovy pocet

Poslednim krokem skriptu je vypis nastaveni a vysledki do workspace
MATLABu a do proménné VysledkyExcel, ktera slouzi k jednoduchému kopirovani do
programu MS Excel z divodu dal$iho zpracovani.

3.3.2. Testovaci mnoZina

Pro testovani funkcnosti algoritmil bylo vytvofeno n¢kolik mnozin obrazk. Tyto
se skladaly z fotografii znacek omezujicich rychlost a dalSich kruhovych zakazovych
znaCek. Znacky byly vétSinou pofizeny piimo z jedouciho automobilu, aby byly
relevantni pro zamySlené pouziti. VSechny testovaci fotografie byly pofizeny
fotoaparatem Olympus XZ-1, ktery ma nasledujici zékladni parametry, vice v [20]:

e Format snimace: 1/1,63¢
e RozliSeni: 10 MPx
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e Typ snimace: CCD
e Zakladni rozlisSeni:  2560x1920 Px

Krom¢ fotografii pro testovani vypocetni narocnosti v zavislosti na rozliseni byly
vSechny fotografie zmenSeny na velikost 800x600 pixeli.

Pro testovani spolehlivosti detekce v zavislosti na svételnych podminkach byly
poftizené fotografie roziazeny do tif mnozin, ukazky fotografii z jednotlivych mnozin jsou
na Obr. 3-20:

e Den — obsahuje fotografie potizené za dobrych svételnych podminek

e Sero — obsahuje fotografie pofizené v riiznych fazich stmivani

e Noc — obsahuje fotografie pofizené pifi umélém osvétleni svétlomety
automobilu

Obr. 3-20: Ptiklady fotografii v jednotlivych testovacich mnoZzinach.
Shora po tadcich jsou mnoziny den, Sero a noc

3.3.3. Ladéni parametri algoritmu

Béhem prace na algoritmu se ukazalo, Ze uspéSnost detekce a rozpoznani Casto
zavisi na co nejpresnéjSim nastaveni n¢kolika parametrii, jako jsou napiiklad meze pro
prahovani. JelikoZ pfi zcela manualnim ladéni byla slozitd kontrola spravnosti feseni,
bylo nakonec ladéni parametrii vyfeSeno metodou prohledavani. Byla sestavena
reprezentativni mnoZzina pro ladéni, a pouZzitim testovaciho algoritmu byly ozkouseny
parametry v blizkosti pravdépodobné idedlni hodnoty. Nésledné byl vybran parametr,
ktery nejvice splitoval pozadavky, coz vétSinou znamenalo maximalizaci spravnych
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vysledki (detekce, rozpoznani) pfi udrzeni faleSnych pozitivnich nalezli na minimalni

mire.

3.3.3.1. Ladéni prahu pro YCbCr segmentaci

Pti segmentaci podle statického prahu v Cr slozce veskery tspéch zavisi prave na
zvolené hodnoté prahu, proto je duleZité, aby byla ur¢ena co nejlépe. Na Obr. 3-21 Ize
vidét, jak ovliviiuji i malé odchylky celkovou segmentaci.

Obr. 3-21: Stejna fotografie segmentovana prahy s hodnotami 138, 143 a 148

Proto bylo provedeno ladéni prahu v okoli hodnoty 140, aby bylo nalezeno co
nejlepsi feSeni. Vystupem byla celkova Gspésnost detekce. Vysledky lze vidét na Obr.
3-22.

Zavislost uspésnosti detekce na prahu Cr slozky
100%
90%
80%
70%

60%
50%
40%
30%
20%
10%
0
140 141 142 143 144 145 146

Hodnota prahu Cr slozky

Uspésnost detekce

X

Obr. 3-22: Graf zavislosti detekce na hodnoté prahu Cr slozky

A S 4

Nejuspesnéjsi je z pohledu detekovanych znacek hodnota 143 (0,56), a tato
hodnota byla implementovana do finalniho algoritmu. Za povSimnuti stoji fakt, Ze pfi
zméné prahu pouze o 3 hodnoty tspésnost detekce klesa o 10%.
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3.3.3.2. Ladéni limitu pro rozpoznani znacky
Dalsi parametr, ktery byl nastaven na zaklad¢ prohledavani, byl limit pro
rozpoznani znacky, neboli minimalni hodnota podobnosti, kterou musi vzor spliiovat, aby
byl prohldsen za spravné feSeni. V tomto ptipadé bylo velmi dilezité sledovat pocty
falesnych rozpoznani. Vysledky pro jednotlivé limity jsou na Obr. 3-23.

Zavislost uspésnosti rozpoznani na minimalni mezi podobnosti

B Spravné rozpozndno M Fale$né rozpoznano

80%
70%

60%
50%
= 40%
30%
5 20%
2 10% I I
(1]
‘5 0% I I I II | | [ ] ] = [ ] - -

b O SO RO R DD D DD
IR N SR L R P SR A AP LR IR AT A SO K

ozpoznani

ost

5 O O
oY oY ©

d’)_

Minimalni mez podobnosti

Obr. 3-23: Graf zavislosti rozpoznani na hodnoté¢ minimalni meze podobnosti

Na zékladé téchto vysledkil byla jako minimalni hodnota podobnosti zvolena
0,76, protoze vykazuje vysoké hodnoty uspésného rozpoznani pii velmi nizkém poctu
fale$nych rozpoznani (pod 3%).

3.3.4. Test segmentace a detekce znacky

3.3.4.1. Uspé&nost metod v zavislosti na svételnych podminkach

Pro vybér nejlepsi metody segmentace a detekce znacky byly postupné provedeny
testy na vySe zminénych mnozinach fotografii (den, Sero, noc). Testy byly provedeny pro
vSechny tfi metody segmentace (YCbCr s pevnym prahem, YCbCr s dynamickym
prahem a HSV) vzdy v kombinaci s jednou ze dvou metod detekce (porovnani a
Houghova transformace). Hlavnimi sledovanymi parametry byly uspé$nost rozpoznani a
rychlost vypoétu u jednotlivych kombinaci. Uspésnost rozpoznani pied usp&snosti
detekce byla zvolena na zakladé predpokladu, Ze u spravné detekované znacky prob&¢hne
1 spravné rozpoznani. Byly také sledovany hodnoty falesnych detekci a rozpoznani, ale u
vSech metod se drzely na nizkych hodnotach a nebyly proto brany pfilis v tvahu.
Vysledky veskerych testti obsahuji Ptiloha 5 - Ptiloha 8. Testy byly provadény na starSim
pocitaci, jehoz parametry jsou v Tab. 3-3:
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Vyrobce ASUS

Model K50AB

Procesor AMD Athlon™ X2 Dual-Core QL-65
Frekvence 2.10 GHz

RAM 4GB

Op. Systém 64 bit Windows 8 Pro

MATLAB Verze 2013a

Tab. 3-3: Parametry zkuSebniho pocitace

Zavislost uspésnosti rozpoznani na metodé segmentace a detekce
kategorie den

B Porovnani B Houghova transformace

100% 93%

9
80% 3% % oy 2% >~
60%
40%
20%
0
HSV

YCbCr se statickym prahem YCbCr s dynamickym prahem

Uspésnost rozpoznani

X

Metoda segmentace

Obr. 3-24: Graf zavislosti Gspésnosti rozpoznani na pouzité metodé, kategorie den

Na Obr. 3-24 1ze vidét vysledky pro testovaci mnozinu den. Nejlepsi vysledky ma
metoda s HSV segmentaci a detekci pomoci Houghovy transformace, ktera dosahuje
uspésnosti 93 %. Obecné jde vidét lepsi vysledky této metody detekce, pied detekci
porovnanim. To mize byt zptisobeno $patnymi vysledky metody porovnani u znacek
Zakaz stani a predevsim zastaveni, u kterych vnitini ¢ervené pruhy jsou segmentovany a
zhorsSuji vysledek porovnani.

Uspé&snost u metody YCbCr se statickym prahem se pohybuje kolem 75 %, coz
je dobry vysledek a je mozné s touto metodou dale pracovat. Metoda s dynamickym
prahem dosahla horsich vysledki, coz je zptisobeno tim, Ze jeji vyvoj byl od zacatku

zaméfen na znacky s horSimi svételnymi podminkami.
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Zavislost Uspésnosti rozpoznani na metodé segmentace a detekce
kategorie Sero

B Porovnani  H® Houghova transformace

100%

’

£

g 80%

o

§' 60% 47% 48%
"E 40% 27% 29%

o

c
\§ 0% .|

YCbCr se statickym prahem YCbCr s dynamickym prahem HSV

Metoda segmentace

Obr. 3-25: Graf zavislosti Gspésnosti rozpoznani na pouZzité metodé, kategorie Sero

Na mnoziné fotografii pofizenych za Sera si opét nejlépe vedlo prahovéani na
zakladé barevného modelu HSV, Uspé&Snost je mnohem mensi, neZ u snimkl znacek
pofizenych za dobrého osvétleni. Na té€chto fotografiich se jiz projevila vyhoda
dynamického prahu u YCbCr segmentace, oprati statickému prahu, kdy prvni zminéna
metoda ma Gspéch v témér tieting piipadli. Naopak metoda se statickym prahem nedokaze
detekovat znacky pfi snizeném osvétleni, nebot’” hodnota prahu byla naladéna na
piikladech dobie osvétlenych znaéek. Celkové jde v této kategorii vidét zna¢ny pokles.
Ten je zpisoben naladénim hodnot na denni svétlo, ale je mozné, Ze nékteré z testovanych
metod by nebylo mozné naladit a musely by se pouzit jiné tipravy obrazu.

Zavislost uspésnosti rozpoznani na metodé segmentace a detekce
kategorie noc

H Porovnani HHoughova transformace
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2 36% 6

g 40% 230 28%
S 20%

Q

: L]
O o

YCbCr se statickym prahem YCbCr s dynamickym prahem HSV
Metoda segmentace

Obr. 3-26: Graf zavislosti tspésnosti rozpoznani na pouZzité metodé, kategorie noc
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Na Obr. 3-26 jsou vysledky testu na mnozin¢ fotografii pofizenych v noci pod
umélym osvétlenim svétlometit automobilu. Vlivem vyrazné cervené barvy diky reflexni
vrstvé dopravnich znacek, jsou vysledky prahovani prostfednictvim YCbCr modelu lepsi
nez v ptipadé Sera. Ale Spatny vliv ma z pohledu prahovani oranzové svétlo pouli¢niho
osvétleni, které také nabyva vyssich hodnot v Cr kanédlu. Co se ty¢e porovnani obou
metod pracujicich s YCbCr modelem, jsou vysledky téméf shodné, s lehkou prevahou
dynamického prahu. U noc¢nich fotek vSak selhava HSV prahovani. To je zplisobeno
vysokymi hodnotami kanalu saturace, které jsou zpiisobeny prave intenzivnim osvétlenim
svétlomety, a také zde se projevuje oranzové svétlo pouli¢nich lamp. Z téchto davodi by
bylo pro piesnou segmentaci v noci potfeba provézt vyraznéjsi upravy téchto metod,
piipadné zvazit metody jiné.

3.3.4.2. Vypocetni narocnost jednotlivych metod

Velmi dtlezitym parametrem pro hodnoceni jednotlivych metod je jejich
vypocetni narocnost. Pro porovnéni rychlosti vypoctu byly vybrany primérné rychlosti
vypoctu pii testu kategorie den. Tato kategorie byla zvolena z divodu nejvétsiho poctu
fotografii v mnozin¢ a pak také kvili vysokému poctu detekovanych znacek u vsech
metod, nebot’ detekované znacky by se také mély projevit v celkové vypocetni naro¢nosti
vlivem naslednych funkci pro normalizaci a rozpoznani. Vysledky porovnani jsou
znazornény na Obr. 3-27.

Zavislost primérného ¢asu vypoctu na pouzité metodé

B Porovnani B Houghova transformace

& 0,500
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S
£ 0000 ] ]
YCbCr se statickym prahem YCbCr s dynamickym prahem HSV

Metoda segmentace

Obr. 3-27: Graf zavislosti primérného ¢asu vypoétu na pouzité metodé

Na vysledcich tohoto testu jdou vidét obrovské rozdily mezi vypocetni naro¢nosti
segmentace pouzitim YCbCr modelu a HSV. Tento rozdil je zplsoben tiemi faktory.
Zaprvé je potieba si uvédomit, Zze segmentace probiha na celém obrazu, v podstaté pixel
po pixelu, a jde o nejnarocnéjsi operaci. U YCbCr segmentaci jde o porovnani jednoho
kanalu s jednim prahem, tedy v podstaté jeden ,,beh* celym obrazem. Naproti tomu u
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HSV segmentace dochazi k porovnani dvou kanali (H a S) dohromady se tfemi prahy
(spodni a horni prah u H slozky a spodni u S slozky) a tyto vysledky jsou jesté
Zadruhé ma jisty vliv pfevadéni z RGB na HSV model, kdy nejde o linearni kombinaci
jednotlivych slozek jako je tomu u pievodu na YCbCr model. A tfeti faktor je jista
neflexibilita programu MATLAB, konkrétn¢ funkce na pievod z RGB do HSV prostoru.
Tato funkce totiz vraci pifevedeny obraz vzdy jako datovy typ double (tzn. kazdy pixel je
vyjadien typem double) bez ohledu na datovy typ vstupniho obrazu. Obecné plati, ze
potvrzeno i pfi optimalizaci programu, kdy explicitni deklaraci datového typu uint8 pro
veskera obrazova data u algoritmu s YCbCr segmentaci byl vypocetni ¢as snizen na
polovinu oproti implicitné pouzivanému datovému typu double. Pro optimalizaci
problému s ptevodem na HSV model a naslednou segmentaci bylo vyzkouseno nékolik
metod (pfetypovani, segmentace pouzitim ,,double” mezi atd.), ale Zadna metoda
neznamenala vyrazné zlepSeni. Nakonec bylo pouzito pfetypovani celého HSV obrazu na
datovy typ uint8 pfed segmentaci, coz sice uleh¢i segmentaci, ale pfiddva narocnost
operaci pfetypovani.

Dalsim zajimavym vysledkem tohoto testu je rozdil naro¢nosti mezi pouzitymi
metodami detekce. Za ptedpokladu, ze jinak jsou algoritmy témét shodné a vliv vyssiho
poctu detekovanych znaéek v pfipadé Houghovy transformace (primérné 10 %) ma jen
maly podil na celkovém rozdilu, je primérny cas potiebny pro provedeni Houghovy
transformace 40 ms. Jde tedy o relativné naro¢nou operaci.

Za zminku u tohoto testu stoji nejlepSi vysledek, kterého dosahl algoritmus
vyuzivajici YCbCr segmentaci se statickym prahem a detekci porovnanim. Vysledny ¢as
— 64 ms — odpovida snimkovaci frekvenci videa 15 fps (frames per second), coz je pro
potieby rozpoznani dopravnich znacek skvély vysledek.

3.3.5. Test rozpoznani

Pro zhodnoceni uspéSnosti algoritmu rozpoznani vnitiniho piktogramu byla pro
kazdy z algoritmii vypoctena hodnota procentudlni UspéSnosti rozpoznani, kdy jako
zakladni hodnota byl pouZzit pocet spravné detekovanych znacek. Opét byly pouzity
hodnoty z testovaci mnoziny den. Vysledky jsou na Obr. 3-28.
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Uspésnost rozpoznani z detekovanych znaéek

B Porovnani  ® Houghova transformace
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Obr. 3-28: Graf zavislosti Gspésnosti rozpoznani z detekovanych znac¢ek na metodé segmentace

Z grafu je jasné patrné, ze v pfipad¢, Ze je znacka detekovand, je uspéSnost
algoritmu rozpoznani velmi vysoka, v néckterych piipadech dokonce rovna 99 %.
Zajimavym vysledkem je, Ze hodnoty rozpoznani jsou vyssi u detekce porovnanim oproti
Houghov¢ transformaci. Také pocet faleSné rozpoznanych znacek se drzi na velmi nizké
mezi pod 3 %. Zvolenou metodu rozpoznani 1ze oznacit za velmi spolehlivou.

V ramci testu spolehlivosti rozpoznani byl jesté vyzkouSen vliv pouziti Otsuho
metody oproti pevnému prahu pii prahovani oblasti vnitiniho piktogramu. Pfi pouZiti
pevného prahu byla tspésnost v priméru o 10 % nizsi a na celkové vypocetni naro¢nosti
nebylo patrné zadné vyrazné zlepseni. Neni tedy diivod nepouzit pro prahovani Otsuho
metodu.

3.3.5.1. Vypocetni narocnost v zavislosti na rozliSeni obrazu

Pro test vypocetni naroc¢nosti v zavislosti na rozliSeni byla vytvofena mnozina 10
fotografii napfi¢ rliznymi znackami. Fotografie byly vybrany tak, aby mél algoritmus
velkou pravdépodobnost uréeni znacky, aby se nepromitl vliv obrazkl bez detekovanych
znacek. Z této zékladni mnoziny pak byly vytvofeny mnoziny pro jednotlivé rozliseni
zmenSenim fotografii v programu Picasa. RozliSeni pro test byly zvoleny na zakladé
standardnich rozliSeni pro format fotografii a videa v poméru 4:3. Testovana rozliseni 1ze
najit v Tab. 3-4 a porovnani velikosti jednotlivych rozliSeni na Obr. 3-29.

Zkratka QVGA VGA SVGA XGA SXGA-  Original
Sitka [px] 320 640 800 1024 1280 2 560
Vyska [px] 240 482 600 768 960 1920

Pocet pixeld 76 800 307200 480000 786432 1228800 4915200

Tab. 3-4: Seznam testovacich rozliSeni
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2560x1920

1280x960

800x600

Obr. 3-29: Porovnani jednotlivych testovacich rozliseni

Pro tato rozliSeni bylo opét provedeno testovani na vSechny kombinace metod
segmentace a detekce. Jako ukazka vysledku je na Obr. 3-30 uvedena vypocetni naro¢nost
YCbCr segmentace s detekci porovnanim.

Zavislost praimérného ¢asu vypoctu na rozlisSeni obrazu
YCbCr segmentace, detekce porovnanim

0,600 0,531
0,500

0,400

Cas vypoctu [s]
o
w
o
o

> 0,200 0067 0,087 0,129
0,100 0,020 0,048 ’ .
0,000 — - ] -
320x240 640x480 800x600 1024x768 1280x960 2560x1920

RozliSeni obrazu [px]

Obr. 3-30: Graf zavislosti ¢asu vypoctu na rozliseni

Z grafu je patrné, ze podle piedpokladu rozliseni obrazu velmi ovliviiuje
vypocetni narocnost. Pro lepsi predstavu samotné zavislosti byla vykreslena zavislost
vypocetniho ¢asu na poctu pixeld. Pro porovnani byla pfidana i HSV segmentace a vyiez
grafu omezen na zajimavou oblast, tedy pocet pixelii maximaln¢ odpovidajici rozliSeni
1280x960 pixelu. Vysledek 1ze vidét na Obr. 3-31
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Zavislost primérného ¢asu vypoctu na poctu pixell
YCbCr a HSV, detekce porovnanim
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Obr. 3-31: Graf zavislosti ¢asu vypoctu na celkovém poctu pixeld obrazu

Na tomto grafu je jasné zfetelné, ze zavislost na poctu pixelll je u obou typil
segmentace linedrni. Jen u HSV je sklon line4rni charakteristiky Skrat strméjsi. Obecné
pro potieby rozpozndni dopravnich znaek v provozu bychom méli uvazovat o
snimkovaci frekvenci alespon 10 fps, na zakladé této uvahy je tedy potieba volit rozliSeni,
jez je algoritmus schopen provést pod 0,1 sekundy. V piipadé segmentace YCbCr pak jde

konkrétn€ o obraz, jez obsahuje maximalné 1 000 000 pixeld.

3.3.6. Rychlost vypoctu na vykonném pocitaci
Pro porovnani byly vSechny testy provedeny jesté¢ na vykonnéjSim pocitaci
s parametry v Tab. 3-5.

Vyrobce Lenovo

Model ThinkPad T430 2344
Procesor Intel® Core™ i7-3520M CPU
Frekvence 2.90 GHz

RAM 8 GB

Op. Systém 64 bit Windows 8.1 Pro
MATLAB 2013a

Tab. 3-5: Parametry vykonného zkusebniho pocitace

Samoziejmé& na stejné testovaci mnozin¢ byly vysledky uspéSnosti algoritmil
stejné. Relevantni zmény jsou jen ve vypocetni rychlosti. Z tohoto diivodu byl vykreslen
graf pro primérnou rychlost pfi rozliseni 800x600 v zavislosti na metodé (Obr. 3-32),
ktery odpovida Obr. 3-27; a dale graf zavislosti ¢asu vypoctu na poctu pixelta (Obr. 3-33)
odpovidajici Obr. 3-31.
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Zavislost primérného ¢asu vypoctu na pouzité metodé
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Obr. 3-32: Graf zavislosti primérného ¢asu vypoctu na pouZité metodé — vykonny pocitaé

Zavislost pramérného c¢asu vypoctu na poctu pixell
YCbCr a HSV, detekce porovnanim
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Obr. 3-33: Graf zavislosti ¢asu vypoctu na celkovém poctu pixelti obrazu — vykonny pocitac

Na zakladeé téchto vysledki je patrné, Ze vykonny pocita¢ dokaze provést vyvinuté
algoritmy pfiblizné tfikrat rychleji, neZ standardni pfistroj. V piipadé, Ze by vyvoj
probihal cilen¢ pro zafizeni s takovym vykonem, bylo by mozné aplikovat i sloZité&;si
algoritmy detekce a rozpoznani. V soucasné podob¢ algoritmu je na pocitaci s vySSim
vykonem doporuceno vyuzit vypocetni vykon zvySenim pouzitého rozliSeni, ale jen do té
miry aby snimkovaci frekvence neklesla pod 15 fps, piipadné ji nechat i na vyssi Grovni.
Toto by mélo v celkovém méfitku zvysit GspéSnost rozpoznani rychlosti v realném
provozu (viz kapitola 3.4).
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3.3.7. Vybér vysledného algoritmu

Na zaklad¢ vSech provedenych testi byl vybran vysledny algoritmus pro
implementaci do modelu v prostiedi Simulink, ktery slouzi k rozpoznani znacek v ramci
videa, a k pouziti ve vysledném prototypovém feseni.

Vlivem obecné Spatnych vysledki pifi omezenych a umélych svételnych
podminkach byla metoda volena na zaklad¢ vysledkl pti dobrych podminkach, tedy
Vv ramci zkuSebni mnoziny den. Klicovym pfi vybéru finalni metody byl faktor Casu,
respektive vypocetni narocnosti. Z téchto divodii byla vybrana metoda prahovani
zaloZena na statickém prahu v Cr sloZzce YCbCr barevného modelu a jako metoda detekce

bylo zvoleno porovnani se vzorem kruhové znacky. Schéma vybraného algoritmu je na
Obr. 3-34.

Obraz

YChCr staticka

Binarni mapa

Detekce

Porovnani se vzorem

l Poloha znacek

Normalizace

Pomérova

Normalizované obrazy

Porovnani se vzory

Rozpoznané rychlosti

Obr. 3-34: Blokové schéma vybranych metod

Metoda YCbCr se statickym prahem byla zvolena pravé diky vynikajicim
vysledkiim, co se ty¢e primérného Casu vypoctu, a vysoké urovni celkové uspesnosti
rozpoznani. Z pohledu Gspésnosti byla sice lepsi metoda segmentace v HSV prostoru, ale
vybrana metoda ma pétinasobné mensi vypocetni naroc¢nost. Pii realném pouziti tedy
dokézeme analyzovat 5 sekven¢nich snimkli touto vybranou metodou, zatimco HSV
metoda by analyzovala jen jeden. Z tohoto diivodu je predpokladano, ze vysledna celkova
uspésnost bude u vybrané metody vyssi. Stejné probéhla i uvaha u metody detekce, kdy
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porovnani ma také vyrazné nizsi vypocetni ndrocnost, pti témet stejné uspesnosti detekce
a dokonce vyssi uspeéSnosti rozpoznani u takto detekovanych znacek.

Co se ty¢e vybéru findlniho rozliSeni, pro standardni pocita¢ bylo vybrano
rozliseni 800x600 pixeld, které by mélo odpovidat snimkovaci frekvenci 15 fps. Toto
rozliSeni by mélo byt dostatecné detailni pro detekci znacek standardné umisténych na
okraji silnice. Ale cely algoritmus je vytvoien tak, aby fungoval se vstupnimi daty
jakéhokoli rozliSeni, je tedy mozné jednoduse vstupni rozliSeni upravit v ramci ladéni
vysledného fteSeni. V piipadé¢ pouziti vykonného pocitate bylo vybrano rozliSeni
1280x960 pixeld.

3.4. Implementace FeSeni pro data ve formé videa

Rozpoznavat dopravni znacky omezujici rychlost ve videu (at’ uz zaznamu, nebo
snimaném v redlném case) a celkove tvorba uzivatelsky funkéniho feseni s sebou ptinasi
nékolik dalSich problémi, které musi byt vyfeSeny. Nabizi ale také jednu vyhodu, oproti
rozpoznani na jednotlivych fotografiich. Mezi problémy patii napt. samotny proces
snimani videa a jeho softwarové feseni, nebo naopak vystup algoritmu, neboli upozornéni
fidiCe na rozpoznané znacky.

Vyhodou, 0 které byla fe¢, je fakt, ze v podstaté ziskavame dimenzi pro
rozpoznani navic. Lze predpokladat, ze kazdou znacku v realném provozu sejmeme
v ramci videosekvence nekolikrat. Uz tedy nejde jen o rozpoznani na jedné fotografii
s vysledkem rozpoznano/nerozpoznano, ale v ptipadé netspéchu na jednom snimku je
stale moZnost rozpoznat znacku na snimcich dalSich. Pfipadné je moZné vyuZit vice
snimki pro zvySeni jistoty ohledné spravného rozpoznéani. Tato vyhoda se samoziejmé
tyka predevSim uspéSnosti rozpoznani. Co se tyce vytvareni algoritmu, znamena feSeni
dal§ich problémt, pfedevSim sledovani polohy znacky mezi snimky a vytvofeni a
implementace celkové logiky zvySeni ispé$nosti rozpoznani.

Pro potieby rozpoznani dopravnich znac¢ek ve videu bylo potieba pfidat do
architektury algoritmu né€kolik dalsich blokd (viz Obr. 3-34), které slouzi k feseni vyse
zminénych problémi, a také né€kolik logickych signalii mezi jednotlivymi bloky (kapitola
3.4.2).
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Obr. 3-35: Ptridané bloky algoritmu pro rozpoznani ve videu

Pii vytvateni modelu v Simulinku byl algoritmus segmentace sestaven z blokt pro
jednotlivé operace. Ostatni Casti algoritmu (detekce, normalizace a rozpoznéni) byly
implementovany v podobé kodu vlozeného do bloku MATLAB Function, jelikoz jde o
stacilo jiz vyvinuty kod pro jednotlivé metody zkopirovat a ptipadné jen lehce upravit.

Vétsina signali mezi bloky je vicerozmérna, a to nejen z divodu informace,
kterou pienaseji (napt. poloha zna¢ek — ptenasi 4 rozméry bounding boxu), ale i proto, ze
algoritmus je dimenzovan na vice zna¢ek v jednom snimku. Konkrétni maximalni pocet
znacek je nastaven na 6, pocinaje blokem Sledovani znacek maji tedy vSechny signaly
Vv nejvyssi dimenzi 6 hodnot. Mezi bloky detekce a sledovani znacek je pak prostor pro
10 riznych detekovanych znacek (spravné nebo falesné).

Blok snimani videa, pfipadné ziskani videa ze zdznamu, je vyfeSen piimo pomoci
ptislusnych blokt v Simulinku (From Video Device a From Multimedia File), nebylo
tedy potieba se timto problémem vice zabyvat. Tyto bloky nabizi spoustu moznosti
nastaveni, at’ uz jde o nastaveni snimkovaci frekvence, nebo datového typu vystupu.
Ostatni nove ptidané algoritmy jsou popsany dale.

3.4.1. Algoritmus sledovani znacek mezi snimky

Pro sledovani znac¢ek mezi snimky byl pouzit algoritmus zaloZeny na distan¢ni
matici, ktery byl ¢aste¢né pievzat z [21]. Tento algoritmus pracuje tak, Ze ke kazdému
vstupu (bounding box detekované znacky v soucasném snimku) vypocte hodnotu distance
od vSech bounding box, které byly vystupem v minulém béhu funkce, podle rovnice 1.5.

54



d = 12X(Y—1=YVi)+Vk—1—VE| n [2X (Xg—1—Xk)+Sk—1—Skl (1.5)

)

Vj—1—Vk Sk-1—Sk
kde d hodnota distance
y y soufadnice levého horniho rohu,
X x soufadnice levého horniho rohu,
v vyska bounding boxu [px] ,
S Sitka bounding boxu [px],
k vyjadiuje hodnoty proménnych v sou¢asném snimku,
k-1 vyjadiuje hodnoty proménnych v minulém snimku.

Nasledné vzdy pro danou detekovanou znac¢ku vyhleda nejmensi hodnotu distance
od jednotlivych znac¢ek detekovanych v minulém snimku. Pokud je hodnota mensi nez
maximalni mez distance, prohlasi nové detekovanou znacku za odpovidajici znacce
vV minulém snimku a dosadi nové hodnoty na stejné misto na vystupu, pfitom se zvysi
¢itac pocitajici pocet konsekutivnich detekei stejné znacky. Dosazeni na stejné misto na
vystupu se dale propaguje vsemi bloky a je klicové pro spravnou funkci dalSich algoritmi.
Pokud se zadné hodnota distance nedostane pod mezni hodnotu, je znacka prohlasena za
nove detekovanou znacku a je ji ptidéleno prazdné misto na vystupu. V ramci bloku
sledovani pak jesté¢ dochézi k porovnani ¢itace s konstantni hodnotou 2, ktera vyjadiuje,
ze az po dvou po sobé nasledujicich detekcich je znacka prostfednictvim logického

signalu oznacena za detekovanou. Toto opatieni slouzi k odfiltrovani falesnych detekci.

Tento viceméné jednoduchy postup sledovani objekt v jednotlivych snimcich
videa se ukdzal jako dostatecné G¢inny pro potieby sledovani znacek.

3.4.2. Logicky algoritmus pro zvySeni uspéSnosti a sniZeni naro¢nosti

Diky implementaci algoritmu sledovani znacky v konsekutivnich snimcich videa
bylo mozné vyuzit vyhody videa, které byly zminény vySe. Z tohoto divodu bylo
zavedeno né¢kolik logickych signalit mezi bloky sledovani, normalizace, rozpoznani a
Zobrazeni a také bylo nutné implementovat ¢itace detekci a rozpoznani jednotlivych
znacek. Propojeni jednotlivych bloki témito signaly je mozné vidét na Obr. 3-36.
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Obr. 3-36: Schéma propojeni bloki logickymi signaly

Vyssi Gspésnost rozpoznani by méla byt zajisténa dvéma citaci. Prvni je ve fazi
sledovani a jeho funkce uz byla popsana vySe. Druhy je implementovan v bloku
rozpoznani, a jeho hodnota se zvysSuje v ptipadé, Ze je stejnd znacka rozpoznana stejné.
Pokud se uskute¢ni dvé stejna rozpoznani po sobé, je znacka prohlasena za rozpoznanou
a na vystupu je logicka 1. Vyjimkou je ptipad, pokud je znacce pfifazen kod 250 (jinad
zdkazova znacka); v tomto piipadé musi dojit k ,,nerozpoznani“ 8 krat, aby m¢él
algoritmus véEtsi Sanci upfesnit rozpoznani.

Logika algoritmu je zaloZena na pravidle, aby se Zaddna ¢ast neprovadéla zbytecné,
¢im by méla byt snizena celkova vypocetni naro¢nost. Proto blok normalizace probiha
pouze V piipadg, Ze je znacka detekovana, ale jesté neni rozpoznana a tento vysledek se
prendsi i do bloku rozpoznani. Ten po splnéni podminky rozpoznani uz jen propaguje
dale jiz rozpoznanou hodnotu, dokud je stale sledovana stejnd znacka, coz je dano
jednickou na logickém signalu detekovadno. Jakmile signal spadne na 0, vS§echny hodnoty

se V podstaté resetuji a mizZe se zacit s rozpozndvanim dalsi znacky.

3.4.3. Zobrazeni vysledku

Pro findlni zobrazeni vysledkl algoritmu rozpoznani byly zvaZovany rizné
moznosti. Nakonec bylo vybrano feSeni, které se fidi zdsadami jednoduchosti a
funk¢nosti. Pro realné pouziti v provozu neni dulezité zobrazovat co nejvice informaci,
které z algoritmu dostdvame, toto je duilezité jen pro testovani, debuggovani a ladéni
programu. Pro fidi¢e automobilu s timto asistencnim systémem je dilezita jen jedna
informace a to konkrétni znacka, kterou systém rozpoznal a které si fidi¢ napftiklad
nevsiml. Takto byva feSen tento systém i v komerc¢nich feSenich pouzitych u soucasnych

automobilu.

Podobny algoritmus byl implementovan i v tomto piipadé, kdy na zéklade vystupu
z bloku rozpoznani (rozpoznana rychlost a status rozpoznani) algoritmus zobrazi ve
vystupnim okné barevny vzor detekované znacky. Znacky jsou pfitom fazeny do dvou

kategorii: znacky omezeni rychlosti a ostatni znacky. JelikoZ tato prace byla zamétena
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predevsim na znaCky omezeni rychlosti, a také proto, Ze jsou tyto znacky mnohdy pro
nezavisle na nich zobrazuji pod nimi. U vSech znacek je implementovana jista setrva¢nost
zobrazeni, kdy pokud neni rozpoznana jina znacka, zobrazuje se rozpoznand znacka jesté
né&jaky Cas poté, co zmizela ze zorného pole kamery a uz neni detekovana. Toto by mélo
zajistit praveé upozorneni fidice na znacku, které si nevSiml. Barevné vzory, jez algoritmus

zobrazuje, a tedy i znacky, které systém rozpoznava lze vidét na Obr. 3-37.
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Obr. 3-37: Vzory znacek k zobrazeni

Jako ukédzka funkcénosti algoritmu bylo implementovdno jesté jednoduché
zobrazeni detekce znacky piimo ve videu: v okné videa se piimo do obrazu z kamery
vykresluji obdélniky kolem detekovanych znacek. Toto bylo provedeno pouzitim
dedikovaného bloku CVS Toolboxu Draw Shapes, na ktery byl piiveden signal z bloku
sledovani. Ukazka vysledného zobrazeni je na Obr. 3-38.
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Obr. 3-38: Vysledné zobrazeni vysledka

Za zminku jeste stoji bloky pouzité pro samotné zobrazeni. Tim jsou opé&t bloky
z CSV Toolboxu To Video Display, jez slouzi k jednoduchému zobrazeni videa, ale navic

podporuji hardwarovou akceleraci a generovani kodu.

3.4.4. Optimalizace programu

Po vytvoreni celkového modelu v prostiedi Simulink byla snaha program co
nejvice optimalizovat pro sniZeni vypocetni naroc¢nosti. To bylo provedeno jak
standardnimi Upravami algoritmu, tak pouzitim zabudovaného ndastroje Profiler

Vv prostiedi Simulink.

Co se tyce prvni z uprav, jako piiklad miize byt uvedeno opétovné zkontrolovani
a uprava datovych typi, které predev§im u prace s obrazem hraji velkou roli ve vysledné
vypocetni naro¢nosti. Celkové byla snaha pouZivat pro dany ti¢el datové typy s minimalni
velikosti. Hlavni pouzité datové typy jsou nasledujici:

e uint8 pro veskeré obrazové data
e Uuintl6 pro soufadnice v obrazu (bounding box)
e boolean pro logické signaly a binarni mapy obrazu

Vyhodou prace v Simulinku je moznost zobrazit si datové typy u vSech signald,
¢imz se kontrola velmi zjednodusi, ale je potfeba dodrZovat tyto zasady i v rdmci
implementovanych funkci. V pfipadé€, Ze byl zménén datovy typ na vstupu funkce, bylo
dale potieba toto pfenastavit i v ndstroji Ports and Data Manager, jinak Simulink pfi
kompilaci hlasil chybu.
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Pro hledani problematickych mist algoritmu byl pouzit nastroj Profiler. Pokud je
tento nastroj aktivovan, vytvaii po kazdém be&hu modelu zprdvu ohledné vykonu
jednotlivych ¢asti algoritmu (funkce, bloky), coz je velmi uzite¢né pro diagnostiku

programu a hledani problematickych mist. Tato zprava obsahuje nasledujici informace:

e Casové a procentudlni vyjadieni celkového ¢asu provadéni funkce,

e pocet volani funkce,

e (as jednoho provedeni,

e tzv. Self time, tedy Cas ,,straveny* pifimo ve funkci, bez ¢asu provadéni

pouzitych subfunkci.

Jako piiklad problému nalezeného prostiednictvim tohoto néstroje, 1ze uvést
zjisténi vyrazné vypocetni naroc¢nosti bloku Relational Operator, ktery porovnaval Cr
sloZku obrazu s konstantnim prahem pfi prahovani obrazu. Na zdkladé tohoto zjiSténi byl
blok nahrazen blokem Compare to Constant a naro¢nost operace se snizila fadove.
Pozdéji bylo zjisténo, ze hlavni problém spocival ve Spatném nastaveni datovych typl a

pfetypovani konstanty v kazdém béhu funkce.

mmmmmmmmmmm

letus_pormatizcs s, — —|‘
x status i

Obr. 3-39: Nahled vysledného modelu v prostiedi Simulink, detailni pohled obsahuje Pfiloha 1

3.4.5. Zhodnoceni vysledkii rozpoznani znacek ve videu

Pro zhodnoceni vysledkl jsou klic¢ové dva parametry, stejné jako pii jakémkoli
pfedchozim testovani: rychlost vypoctu a celkovd uspéSnost rozpoznani. Rychlost
vypoctu byla tentokrat méfena pfimo v poctu snimkd, které je algoritmus schopny
zpracovat za sekundu, tedy v hodnoté fps. K tomu slouzi blok Frame Rate.

Pii pouziti testovaciho videa s rozliSenim 1280x720 pixel se snimkovaci
frekvence na vykonném pocitaci pohybovala okolo hodnoty 30 fps, coz je celkové
vynikajici vysledek. Co se tyce uspéSnosti rozpoznani, algoritmus rozpoznal vétSinu
rychlostnich znacek v zaznamu, Gisp€snost 1ze hodnotit jako vysokou. Jako problematicka
se ukézala detekce znacek v protisvétle, kdy dochézi k velkému zkresleni ¢ervené barvy.
Ve vysledku jde ale o funk¢ni feSeni, jez rozpoznava dopravni znacky omezujici
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povolenou rychlost. Zaznam obrazovky pii rozpoznavani v testovacim videu Ize vidét na
Obr. 3-38 a dalsi piiklady obsahuje Ptiloha 2.

3.5. Test prototypového zarizeni v provozu

Vzhledem ke stanovenym cilim této prace byl vysledny algoritmus vyzkousen

V redlném provozu.

3.5.1. Popis pouzitého hardware
Diky univerzalité algoritmu, co se tyce moznosti pouzitého zafizeni, nebyla
vybéru hardware pro prototypové zkousky v provozu vénovana pftili§ velka pozornost.
Obecné lze fici, Ze vysledny program muze fungovat na jakémkoli pocitaci s dostateCnym
vypocetnim vykonem a nainstalovanym programem MATLAB s pouzitymi toolboxy. A
dale je uz potieba jen mit pfipojenou kameru s dostateCnym rozliSenim a redlnou

reprezentaci barev.
Pro testovani v provozu byla pouzita tato kombinace, kterou je mozné vidét i na

Obr. 3-40:

e Pocita¢ Lenovo ThinkPad T430 2344 (specifikace viz Tab. 3-1)
e Kamera Logitech HD Webcam C270 (specifikace viz [22])

Obr. 3-40: Hardware pouzity pro testovani v provozu

Jelikoz byl pouzit vykonny pocitac¢, bylo tomu ptizptisobeno i nastaveni rozliSeni
kamery, kdy bylo pouZito rozliSeni 1280x960 pixell. Kamera byla umisténa ihned za

¢elnim sklem na strané spolujezdce a namifena piimo ve sméru jizdy.
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3.5.2. Zhodnoceni vysledki

Pti praktické zkouSce vysledného programu v redlném provozu bylo dosazeno
vybornych vysledkll. Testovaci jizda trvala cca 30 minut a probihala v méstském
prostiedi. Rychlost automobilu se pohybovala nejcastéji kolem 50 km/h v jednom tseku
dosahla 80 km/h. Béhem této jizdy byly rozpoznany vSechny znacky, které algoritmus
rozpoznava a které byly pii jizd€ mijeny. VétSina detekci probihala ve vzdalenosti cca 15
metrt od znacky. Nekteré znacky ve vetsi vzdalenosti (napt. za kiizovatkou) nebyly
detekovany, ale to bylo zplsobeno pouzitou kamerou, kterda ma kratS$i ohniskovou
vzdalenost a objekty ve vétsi vzdalenosti byly barevné zkresleny.

Mezi detekovanymi byly 1 dal$i zédkazové znacky, algoritmus je spravné
vyhodnotil jako jiné zakazové znacky a nebyly zobrazeny na vystupu. Béhem jizdy byla
spatfena jen jedna falesna detekce, kdy Slo o cervené kulaté logo spole¢nosti.

Celkovée se snimkovaci frekvence pohybovala kolem 20 fps, coz se ukézalo jako

dostate¢na frekvence pro spravnou detekci a rozpoznani a také pro sledovani znacek i pii
znaénych razovych vibracich kamery pfi jizdé.

Na zakladé této testovaci jizdy lze hodnotit vysledny program jako funk¢ni feseni

problému detekce a rozpoznani omezeni rychlosti z dopravnich znacek.

e T ‘ S— oy - ,

Obr. 3-41: Ukazka rozpoznanych znacek pfi testu v provozu
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4. ZAVER

Cilem diplomové prace bylo vyvinout algoritmus na detekci a rozpoznani

omezeni rychlosti z dopravnich znacek.

V uvodni ¢asti prace je uvedena reserSe soucasné¢ho stavu této problematiky.
Proces rozpoznani dopravnich znafek je rozdélen do nékolika blokti a ke kazdému
Z téchto blokt jsou uvedeny nejcastéji pouzivané metody s odkazy na literaturu. Na zaver
reSerSni Casti jsou popsany tii prace, které jsou relevantni predev§im Svym zaméfenim a
rozsahem. Nasleduje jest¢ kratké pojednani o specifikdch feSeni tohoto problému
Vv prostiedi MATLAB.

Popis feSeni stanoveného problému zacind definici specifik prace. Nasleduje
prehled vSech metod, které byly implementovany a otestovany. V ramci segmentace
obrazu byly vyzkouseny dvé metody zalozeny na YCbCr barevném modelu, metoda se
statickym a metoda s dynamickym prahem, a jedna metoda segmentace na zékladé HSV
barevného modelu. Pro detekci kruhové znacky bylo naprogramovano porovnani se
vzorem a detekce pouzitim Houghovy transformace pro kruhy. Detekované znacky bylo
potieba transformovat na normalizovanou velikost 50x50 pixeld, ¢ehoz bylo dosazeno
ttemi riznymi metodami: proporciondlni transformace, normalizace podle nalezené
elipsy podle Cipa a perspektivni transformace na zakladé vytvoreného nalezeni kli¢ovych
bodu. Dalsi dvé metody nepfinesly ocekavané vysledky, a proto nebyly dale pouzity.
Finalni krok rozpoznani rychlosti byl proveden porovnanim se vzorem vnitiniho
piktogramu.

Pro zhodnoceni metod je popsano rozsahlé testovani na redlnych fotografiich z
provozu, které bylo provedeno prostiednictvim vytvoreného skriptu. Testy byly
vyhodnoceny z hlediska spolehlivosti detekce a vypocetni naro¢nosti, pfi uvazovani vlivu
svételnych podminek a rozliseni fotografii. Na zaklad¢ téchto testd byla vybrana metoda
pro implementaci do prototypového zatizeni: segmentace YCbCr se statickym prahem,
detekce porovnanim, proporciondlni normalizace a rozpoznani porovnanim vnitiniho
piktogramu se vzorem.

Pro tucely rozpoznani znafek ve videosekvenci je dale popsan algoritmus
sledovani znacek mezi snimky a vyuziti tohoto sledovani pro zlepSeni uspéSnosti.
Posledni ¢asti algoritmu je zobrazeni vysledkii — upozornéni fidice na rozpoznané

dopravni znacky.

Finalni feSeni bylo otestovdno nejdfive na videozdznamu a nasledné v redlném
provozu. Ukézalo se, ze vysledny algoritmus je funk¢nim feSenim detekce a rozpoznani
dopravnich znacek omezujicich rychlost (a nékolika dalSich). VSechny cile prace byly
tedy splnény.
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6. SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

ADAS

RGB
YCbCr

Cr
HSV
CIELab

FOSTS

C++
OpenCV
SURF
CVS
uint8
uint16
boolean
double
S

T

|

Xz

Xs
Xp,Yp
XL, YL
Ymax
irg

Px
MPXx

Advanced Driver Assistance Systems, pokrocilé asistencni
systémy
Red, Green, Blue, zkratka barevného modelu

Luminance, modry a ¢erveny chrominan¢ni komponent, zkratka

barevného modelu
cerveny chrominan¢ni komponent v YCbCr modelu
Hue, Saturation, Value, zkratka barevného modelu

zkratka barevného modelu definovaného Mezindrodni komisi pro

osvétlovani (Commission internationale de 1'éclairage)

Foveal System for Traffic Signs, metoda rozpoznani dopravnich

znacek

programovaci jazyk

Open Source Computer Vision, knihovna pro praci s obrazem
Speeded Up Robust Features, metoda pocitatového vidéni
Computer Vision System, nazev MATLAB Toolboxu
8bitové neznaménkové celé Cislo, datovy typ

16bitové neznaménkové celé ¢islo, datovy typ

logicky (1bitovy) datovy typ

64bitovy datovy typ s plovouci ¢arkou

koeficient podobnosti

matice vyjadiujici vzor

matice vyjadiujici obraz

vyjadiuje soucet vSech prvki matice

X-ova soufadnice stfedu

soufadnice praveého krajniho bodu

soutfadnice levého krajniho bodu

pocet pixeli obrazu ve sméru y

Joint Photographic Experts Group, zkratka obrazového formatu
palec, jednotka délky

pixel

megapixel
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CCD Charge-coupled Device, typ snimace obrazu

GHz gigahertz, jednotka frekvence

GB gigabyte, jednotka mnozstvi dat

S sekunda, jednotka ¢asu

ms milisekunda, jednotka ¢asu

fps frames per second (snimky za sekundu), jednotka snimkovaci
frekvence

d hodnota distance

y y soufadnice levého horniho rohu

X x soufadnice levého horniho rohu

v vyska bounding boxu [px]

s Sitka bounding boxu [px]

k vyjadiuje hodnoty proménnych v sou¢asném snimku

k-1 vyjadiuje hodnoty proménnych v minulém snimku

km/h kilometr za hodinu, jednotka rychlosti
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Piiloha 1: Vysledny model v prostiedi Simulink
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Priloha 2: Zaznam obrazovky z testovani na videozaznamu
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Piiloha 3: Fotografie z testovani v provozu
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Priloha 4: Ukazka kédu - funkce normalizace

function [NormSign, Normalized] = Normalizace (imageRGB, SignBBox, detected,
recognised) %#codegen
$Funkce pro normalizaci detekovanych znacek na velikost 50x50 px v sede skale
(veikost pro rozpoznani piktogramu). K normalizaci pouziva jednoduchy rescale
%Inputs: imageRGB - zakladni barevny obrazek
SignBBox - matice BBoxu, ktere oznacuji detekovane znacky
detected - vektor log hodnot udavajici, zda jiz byly znacky
detekovany (podminka detekce)
recognised - vektor log hodnot udavajici, zda jiz byly znacky
rozpoznany (podminka rozpoznani)
Outputs: NormSign - Array 50x50px gray obrazku (double), ktere predstavuji
normalizovane znacky
Normalized - vektor logickych hodnot urcujici na kterych
pozicich pole je normalizovana znacka

o d° d° o° o° P od° o

oe

$Prealokace pole pro vysledne obrazky
NormSign=zeros (50,50,size (SignBBox, 1), 'uint8');
Normalized=false (size (SignBBox,1),1);

%deklarace system objectu jako persistent
persistent colorConvSO
persistent RescaleSO

%$inicializace vsech SO (pouze pokud dosud nejsou)

if isempty(colorConvSO)

Svytvoreni System objectu na barevnou konverzi

colorConvSO = vision.ColorSpaceConverter ('Conversion', 'RGB to intensity');
end

if isempty(RescaleSO)

%$inicializace GeometricRescaler szstem object
RescaleSO=vision.GeometricScaler ('SizeMethod', 'Number of output rows and
columns', 'Size', [50, 501);

end

%transformace obrazu na sede tony
imageGray=step (colorConvSO, imageRGB) ;

o)

% vse je ve smycce pro jednotlive detekovane znacky

for Idx=1l:size (SignBBox,1)

%podminka normalizace znacek, ktere uz byly 2 krat detekovany a jeste
$nebyly 2 krat rozpoznany a nejedna se o prazdny bbox

if SignBBox (Idx,1)~=0 && detected(Idx)==1 && recognised(Idx) ==

$provedeni jednoduche normalizace - rescale na 50x50px
NormSign (:, :, Idx)=step (RescaleSO, imorez (imageGray, SignBBox (Idx,:)));
Normalized (Idx)=true;

else
Normalized (Idx)=false;
end
end
end
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