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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva riznymi metodami detekce a rozpoznani dopravnich zna-
cek v obraze. V uvod€ jsou rizné z téchto metod popsané a je ukézané jejich vyuziti
v praxi. V dalsi ¢asti je podrobné popsana implementace aplikace na detekci a rozpoznani
dopravnich znacek v obraze s vyuzitim Support Vector Machine. Také je tu popsany zptisob
vytvareni datové sady ¢i rtiznych modelti popisujicich tuto sadu. V zavéru je potom cela

metoda zhodnocena.

Abstract

This bachelor thesis is about different methods of detection and recognition of traffic signs
in pictures. The introduction several of these methods are described and their use is demon-
strated. In the next part of the thesis, the implementation of the detection and recognition
of traffic signs with the use of Support Vector Machine is described in detail. It also desc-
ribes the method of creating of the dataset or different models describing this dataset. In

the conclusion the method is evaluated.
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Kapitola 1
Uvod

Dopravné znacky st délezitou stucastou premdvky na pozemnych komunikdcidch. Patria
medzi jedny z hlavnych sposobov, ako sprostredkovat dolezité informacie i¢astnikom cestnej
premavky. V stcasnosti sa kladie velky doraz na bezpec¢nost cestnej premavky a zniZovanie
poétu smrtelnych dopravnych nehod. K dosiahnutiu tohoto ciela moze dopomdct aj systém
schopny vyhladavat a nasledne rozpoznévat dopravné znacky v obraze. Takyto systém by
sa mohol nachadzat v automobiloch a upozortiovat vodic¢a na dopravné znacenie.

Dalsim moznym vyuzitim systému na detekciu a rozpoznavanie dopravnych znaciek je
napriklad v autonémnych automobiloch. Problematika ohladom rozpoznavania dopravnych
znadiek v obraze je velmi aktuédlna, a preto sa tfiou zaoberd niekolko projektov a v ramci
nich viacero vyskumnikov.

V tejto bakalarskej praci sa pokusam o klasifikdciu dopravnych znaciek v obraze. V pr-
vej Casti prace su popisané rozne metddy sluziace na detekciu a klasifikiciu dopravnych
znadiek. TaktieZ je tu popisané aj ich konkrétne pouzitie v praxi. VicSia cast prvej kapito-
ly je venovana metdde, podla ktorej bolo v tejto praci postupované. V kapitole s ndzvom
Implementécia je potom podrobnym spdsobom popisand samotna implementacia aplika-
cie, sposob vytvarania datovej sady, ¢i postup akym bol vytvoreni model popisujtci tuto
datova sadu. Kapitola Testovanie sa zaobera testovanim aplikacie za r6znych podmienok.
A v kapitole Zaver je strucne zhrnutd celd praca a zhodnotené vysledky, ktoré boli pri praci

dosiahnuté.



Kapitola 2

Metody rozpoznavania dopravnych

znaciek v obraze

Detekcia a rozpoznavanie dopravnych znaciek v principe pozostava z dvoch hlavnych kro-
kov. Prvym krokom je urcenie zdujmovej oblasti, teda takej, kde sa dopravna znacka
nachadza. Tento krok sa vykonava pouZzitim réznych technik na segmentaciu obrazu. A na-
sledne kroku, ktory presne klasifikuje o aky druh znacky v danom pripade ide. V tejto
kapitole budi podrobnejSie popisané ako techniky na farebnt segmentaciu obrazu, tak aj
metédy na klasifikovanie dopravnych znaciek. V druhej casti kapitoly bude podrobnejsie

popisana pouzitd metdda.

2.1 Farebna segmentacia obrazu

Farba je jedna z vyznamnych rysov dopravnych znaciek. Preto je farebnd segmenticia
casto pouzivana pri detekcii dopravnych znaciek v obraze. Pomocou vysledkov segmentéacie
je mozné urcit zaujmové oblasti, kde by sa potenciondlne mohla znacka vyskytovat.

V stcasnosti sa pri rozpoznévani dopravnych znaciek najcastejsie pouzivaju RGB, HSV
farebné modely. Farebna segmentécia obrazu nie je stopercentné, pretoze moéze byt ovplyv-

nend napriklad osvetlenim, kvalitou farby znacky ¢i inymi faktormi okolia.

2.1.1 RGB prahovanie

RGB farebny model je reprezentovany tromi roznymi farebnymi zlozkami a to cervenou
(R, red), zelenou (G, green) a modrou(B, blue). Kazda z tychto zloziek byva uvidzana
v rozsahu 0 - 255, ¢o zodpoveda kédovaniu kazdej zlozky do jedného bytu. Vysledna farbu
je mozné dostat kombinaciou jednotlivych zloZiek a ich réznych intenzit. Ako je zndme
dopravné znacky si najCastejSie reprezentované cervenou, modrou alebo zelenou, pripadne
zltou farbou. Drviva vic¢sina kamier ¢i fotoaparatov poskytuje obraz reprezentovany prave
RGB modelom. Preto je vhodné pouzit pri segmentacii dopravnych znaciek tento farebny

model, ¢im je mozné sa vyhnit niekedy zdlhavym transformaciam.



for all pixels % in image
{
if Ri > Gi and Ri - Gi> Aprg ; Ri - Bi> App
then pixel 2 is red
else if Gi > Ri and Gi - Ri> Agr ; Gi - Bi> Agp
then pixel 2 is green
else if Bi > Gi and Bi - Gi> Apg ; Bi - Ri> Apgr
then pixel 7 is blue
else pixel ¢ is white (or black)
end if

}

end for

Obrézok 2.1: Algoritmus pre segmentaciu ¢ervenych, modrych a zelenych dopravnych zna-

¢iek

V pripade, ze pracujeme s obrazom, ktory je reprezentovany RGB modelom, je napriklad
dopravna znacka STOP! reprezentovand vysokymi hodnotami zlozky cervenej farby (R,
red). A naopak o poznanie nizsimi hodnotami zloziek zelenej (G, green) a modrej (B, blue)
farby. Takto je mozné velmi jednoduchym a vypoc¢tovo nendroénym sposobom vytipovat
oblasti s potencionalnym vyskytom dopravnych znaciek.

V tomto pripade mozeme narazit na problém, ze RGB model je nachylny na meniace
sa svetelné podmienky. Pre predstavu to moze znamenat, Ze za norméalnych podmienok
moze byt objekt Cervenej farby reprezentovany hodnotami RGB(255,0,0), ale pri zmene
svetelnych podmienok moézu tento objekt reprezentovat hodnoty RGB(248,30,29). Tento
nedostatok sa snazia riesit napriklad autori ¢lanku [2]. Pri tejto metéde autori sledovali
meniace sa hodnoty zloziek RGB pocas roznych tisekov diia a to v ¢ase od 630 do 21%.
Pomocou takto nazbieranych tdajov zistili, Zze rozdiel ARG a ARB je vyrazny aj pri
meniacich sa podmienkach osvetlenia pocas diia. A preto je tieto hodnoty vhodné pouzit
ako prah k farebnej segmentacii. Vyhodou metédy je fakt, Zze spominané prahy nie je
nutné nastavit s velkou presnostou, pricom st dosahované postacujtce vysledky. Samotny
algoritmus je podrobne popisany v 2.1. Spominany algoritmus vyuziva tri prahové hodnoty
ARG, ARB a AGB. Je mozné ho jednoducho doplnit o dalsie prahové hodnoty a rozsirit
ho tak o detekciu napriklad zltej farby. Na obrazku 2.2 je potom vidief pouzitie algoritmu

na samotnu segmentaciu dopravnej znacky.

2.1.2 Vytvorenie binarnej mapy pomocou RGB

Metéda podobna tej predchédzajicej je napriklad vytvorenie bindrnej mapy z obrazu repre-

zentovaného RGB modelom. Tato metdda je s tispechom pouzitd v ¢lanku [9]. Vysledkom



Obrazok 2.2: Pouzitie farebnej segmentacie v obraze

popisovanej metédy je bindrna mapa, kde kazdy bod je reprezentovany bud hodnotou 1
(biela) pre miesta, kde sa znacka nachadza, alebo hodnotou 0 (¢ierna) pre miesta, kde sa
znacka nenachadza. Samotné rozhodovanie, ¢i dany bod bude oznaceny 0 alebo 1 je vyko-
névané pomocou vztahu 2.1. V tejto metdde autori riesia vplyv zmeny osvetlenia ¢i inych
vonkajsich ¢initelov pomerom jednotlivych R,G,B zloZziek modelu. Napriklad pri detekcii
dopravnych znaciek s prevladajicou ¢ervenou farbou by sme pouzili vztah 2.2. Pre obidva
vztahy vSak plati, Ze premenné r,g a b predstavuju hodnoty farebnych zloziek v danom
bode. A «, 3, v st kon$tanty urcujice prah arovni farebnych zloziek pre jednotlivé typy
znaciek. Na obrazku 2.3 je opif mozné vidiet, pouzite daného algoritmu k segmentécii

dopravnych znaciek.

r r
5 > Qparn  and 5 > Buwarn and % > Ywarn (2.1)
r T

p > Qg and s > Breqa  and % > Yred (2.2)

2.1.3 Segmentacia obrazu pomocou CIECAM’97

Problém s meniacimi sa svetelnymi podmienkami pri st¢asnom pouziti RGB farebného
modelu, sa snazia riesit aj autori ¢lanku [7]. Tu autori k farebnej segmentécii doprav-
nych znaciek vyuzivaji model CIECAM. CIECAM alebo CIECAM’97 je model, urceny
na hodnotenie farebného vzhladu. Tento model je odportacany komisiou CIE(Commission
Internationale de 1’Eclairage). Povodne bol skiimany vo Velkej Britanii v rokoch 1980 az
1990. Model sa snazi ¢o najddveryhodnejsie popisat vzhlad farby za réznych pozorova-
cich podmienok. Farbu dokéaZe urcovat s presnostou priemerného pozorovatela. Samotny
model bol zostaveny pomocou dlhodobého sktimania ITudskych pozorovatelov a zbierky fa-

rebnych dat na rdoznych médiach, pre priklad spomeniem reflexny papier, textil ¢i rézne



Obrazok 2.3: Ukazka vytvorenej binarnej mapy v obraze

priesvitné materialy. V tabulke 2.2 st uvedené jednotlivé mozné vstupy a vystupy modelu
CIECAM’97.

V spominanom ¢lanku autori vykonali rézne merania na kuse bieleho papiera. Tieto
merania prebiehali za réznych svetelnych podmienok a v rdznych castiach diia po dobu
dvoch tyzdnov. Merania vykonavali pomocou pristroja ur¢eného na meranie farieb.Z takto
ziskanych vysledkov vytvorili priemer a zostavili tabulku 2.1 ktort pouzili k dal§im vypo-
¢tom.

V prvom kroku samotnej farebnej segmentacie dopravnych znaciek bolo nutné obrazky
z redlneho prostredia, reprezentované RGB farebnym modelom, previezt do CIE XYZ hod-
not, s ktorymi pracuje CIECAM. Tato transformécia bola vykonana pomocou vztahu 2.3.
Nésledne bolo mozné vygenerovat CIECAM model. Pre rozne poveternostné podmienky
boli pouzité rozne nastavenia modelu pouzitim tabulky 2.1. Néasledne pomocou hodnot
v tabulke 2.3 bolo mozné ur¢it vhodné prahy pre urcovanie miest vyskytu dopravnych
znaciek.V tomto pripade autori uvadzaju 94% uspesnost za slnecného pocasia a 85 — 95%

uspesnost pocas dni so zvySenou obla¢nostou a pocas dazdivych dni.

X 0.2169 0.1068 0.048 R
Y | = | 01671 0.2068 0.0183 |- | G (2.3)
Z 0.1319 -0.0249 0.3209 B

2.1.4 CIELUYV metdda

Vela autorov nahradza RGB farebny priestor za model H(hue, odtierl) S(saturation, nasy-
tenie) I(intensity, intenzita). Ako je mozné vidiet v [7], kde autori transformovali udaje
z RGB priestoru do priestoru HSI pomocou vztahu 2.4. A k samotnej farebnej segmenté-
cii pouzili model CIELUV. CIELUYV je taktiez model odporiucany komisiou CIE. Postup

segmentacie je obdobny ako v pripade metdédy popisanej v 2.1.3. V prvom rade sa urcia



Referenc¢né biela Parametre okolia

Poveternostné podmienky

X Yy C Fip F N Y
Slnecény den 0.3214  0.3228
Zamraceny den 0.3213 0.3386 0.69 1 1 1 20
Dazdivy den 0.3216  0.3386

Tabulka 2.1: Parametre pouzité pre model CIECAM

Vstupné hodnoty

Vystupné hodnoty

XY Z - relativne trichromatické hodnoty farebného podnetu
XwYw Zw - relativne trichromatické hodnoty bielej

La - jas adaptacnej oblasti

Y}, - relativny jas pozadia

¢, Nc, Frr, F - parametre popisujiice okolie

svetlost(J)
farebnost (M)
sytost farby(C)
odtieni(h)
jas(Q)
sytost(S)

Tabulka 2.2: Vstupné a vystupné informéacie CIECAM

rozsahy pre rozne podmienky osvetlenia a nasledne sa podla tychto rozsahov uréuje prah

segmentacie. Takymto postupom autori ¢lanku dosiahli Gspesnost 71% za slneénych dni a

61 az 63% uspesnost pocas zamracenych i pocas dazdivych dni. V porovnani s pouzitim

modelu CIECAM je mozné povedat ze CIELUV ma4 nizsiu uspesnost.

Odtier Sytost farby

Poveternostné podmienky

Cervena Modra Cervené Modra
Slnec¢ny den 375 — 411 287 — 305 31 —-43 37 —59
Zamraceny den 370 — 413 275 — 290 25 — 45 30 — 65
Dazdivy den 345 — 405 280 — 305 30 — 50 35 —60

Tabulka 2.3:

Rozsahy hodnot farieb pouzité pri segmentécii znaciek



H projekcia Cerveng

Woprojekcia fervens] H projekcia Eerveng Woprojekcia fervens]

i} 1} 0 i}
[0 41020 3040 506 F0A0 80 [0 4020 3040061 78040 0 10202040 5050 70 B0 90 [0 4020 3040 5061 A0A0 80

Obrazok 2.4: Vertikdlne a horizontalne zobrazenie histogramov pre niektoré dopravné
znacky.(Zdroj:[5])

= ol (R—G)+ (R-B) o
= '&¢m—GV+m—Bm;Jﬂ} R#Gor B7 B 24
S =Maz(R,G,B) — Min(R,G, B)

(R+ G+ B)
3

I =

2.1.5 Segmentacia obrazu pomocou HSV

HSV farebny model je podobne ako RGB model cloveku blizky, ale jeho hlavnou vyhodou
je jeho mensia citlivost na zmenu osvetlenia. Preto bol tento farebny model s tspechom
vyuzity autormi v ¢lanku [5] na detekciu dopravnych znaciek. Postupovali tak, ze farebny
priestor rozdelili do 6smich farebnych oblasti. Tieto oblasti zahinali napriklad farby ako
je Cervena, zlta, zelend, modra ¢i ¢ierna a biela. Néasledne experimentalne dosli k zaveru,
ze znacky ktoré sa rozliSuji svojim tvarom, sa rozliSuji aj v tvare histogramu a to dost
vyznacne. Priklady réznych tvarov znaciek a ich odpovedajucich histogramov je mozné vi-
dief na obrazku 2.4. Na zaklade tychto rozdielov mohli autori jednoducho uréovat poziciu
dopravnej znacky v obraze. Samotna detekcia je zalozenad na vytvarani a analyze histogra-
mov v horizontdlnom a vertikdlnom smere. Funguje tak, ze pomocou prahov H,,;,, a Hpar
je obrazok prevedeny do bindrneho obrazku. Ako jednotka je oznaceny kazdy bod, ktory
patri do intervalu medzi H,,, & Hpge @ hodnotou nula st oznacené vsetky ostatné body.
Nasledne st vytvorené histogramy bodov reprezentovanych jednotkou. Pomocou tychto st
vybrati kandid4ti na dopravnu znacku. MozZe nastat situécia, ze sa v obraze nachadza ¢i
uz v horizontalnom alebo vertikdlnom smere viacero takychto kandidatov. Tento problém
riesi tak, ze sa v kazdom smere vyberie oblast, ktord je reprezentovana najviaésim poctom
jednotiek. Ako je mozné vidiet na obrézku 2.5 vznikli v oboch smeroch dvaja kandida-
ti. Nakoniec vSak boli vybrani kandidat A a D. Vysledna oblast je teda reprezentované

prienikom tychto oblasti, ¢o je mozné vidiet na obrazku v pravo.
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Obrézok 2.5: VTavo histogramy jednotlivych kandidatov. Vpravo oblasti vybrané na zéklade

tychto histogramov. Oblast vyskytu dopravnej znacky tvoria kandidati A a D.(Zdroj:[5])

2.2 Metody klasifikujuce dopravné znacky

Pomocou farebnej segmentécie je vo vstupnom obraze mozné urcit oblasti, v ktorych sa
potencionalne mozu dopravné znacky nachadzat. V tomto bode sa dostévaja k slovu metédy
na presné urcenie ¢i sa jedna o dopravnu znacku a pripadne aky druh dopravnej znacky to

je.
2.2.1 RBF siete

V pripade RBF (Radial Basis Function) sieti mézeme hovorit o neurénovych sietach, ktoré
maju len jednu skryti vrstvu. Skladajt sa teda zo vstupnej, skrytej a vystupnej vrstvy.
Ucenie takychto sieti sa d4 v jednoduchosti prirovnat k hladaniu takej mapovacej fun-
kcie viacerych premennych, ktorej vystup sa najlepsie zhoduje so sadou trénovacich dat.

Samotné ucenie je mozné popisat v nasledujtcich troch krokoch:
1. urcenie vstupnych védh
2. nastavovanie pomocnych premennych RBF siete
3. nastavenie vystupnych vah

Ziskavanie udajov z takto natrénovanej RBF sieti prebieha pomocou neurénov v skrytej
vrstve. Kazdy neurén pritom moze mat napriklad nasledujtce spravanie: Ak priznakl = 1
a priznak2 = 1 a --- priznakN = 1 tak potom patri do skupiny X.

K rozpoznavaniu dopravnych znaciek pouzili RBF siete v ¢lanku [11]. V tomto pripade
vytvorili autori trénovaciu sadu z fotiek dopravnych znaciek vytvorenych za réznych sve-
telnych podmienok, z réznych uhlov a vzdialenosti. Z tychto fotiek potom vyrezali oblasti
zdujmu a teda dopravné znacky a vSetky normalizovali na rovnaké rozmery. Takto vytvo-
rili Sablénu. Néasledne z tejto sablény vybrali dopravné znacky obsahujtice ¢ervenua farbu a

pomocou nasledujiceho vztahu vypocitali pre kazdy pixel v obrazku hodnotu I:

10
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pricom stucasne plati:

R-R
V,=| G-G, (2.6)

Pre cely obrazok takto ziskali vektor priznakov. Kedze takto ziskané vektory moézu a Casto aj
obsahuji redundantné data, aplikovali na tieto vektory LVQ (Learning Vector Quantization)
vystupom tejto procediry si optimalizované tidaje, ktoré st vhodné na priame pouzitie
k natrénovaniu RBF siete. Pomocou takto natrénovanej siete autori ¢lanku s tispechom

rozpoznavali dopravné znacky v obraze ziskaného pomocou kamery.

2.2.2 Support vector machine - SVM

Support vector machine(SVM) je podla [10] metéda pouzivand ku klasifikdcii objektov.
V jednoduchosti je mozné povedat, Ze metdda pracuje so sadou trénovacich dat, z ktorych
jednotlivé patria do jednej z dvoch tried - pozitivne(+1) alebo negativne(-1). Trénovaci
algoritmus SVM potom vytvara model, za pomoci ktorého je mozné urcit, ¢i novy priklad

patri do jednej alebo druhej triedy. Support vector machines teda:
e definuju optiméalnu deliacu rovinu - snaha maximalizovat hranice medzi triedami

e dokézu fungovatf aj na linedrne nerozdelitelnych problémoch - pomocou penalizicie

za zlu klasifikaciu
e transformuja vstupné data do ”feature space”

Problematiku SVM je mozné vysvetlit na jednoduchom priklade. Ako je mozné vidiet na
obrazku 2.6 mame vstupni mnozinu vektorov rozdelenii do dvoch tried. Tto mnozinu je
nutné ¢o najvhodnejsie rozdelit tak, aby bola maximalizovand hranica medzi kladnou a
zdpornou mnozinou. Méze existovat nekonecéné mnozstvo deliacich rovin. Preto je naSou
tlohou najst t0 najvhodnejsiu, ako je mozné vidiet na obrazku 2.7. V pripade formalizacie
problému by sme vstupny vektor klasifikovali na zaklade vektora vah w a prahu b pomocou
vztahu 2.7. Potom pre body na okraji hranice plati 2.8. Aby sa ani jeden trénovaci vektor
nenachidzal medzi tymito dvomi hranicami, musi pre vSetky trénovacie vektory platit vztah
2.9. Nésledne je optimalizaény problém mozné definovat ako 2.10. Z hladiska pristupu

separacie dvoch tried vstupnych vektorov je mozné SVM rozdelif na:

e Hard-Margin SVM - ktoré v 2.10 hladaju rieSenia parametrov w a b. Ak si vSak
vstupné vektory neseparovatelné, tito metdda rieSenie nendjde. A je nutné pristtpit
k Soft-Margin SVM.
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e Soft-Margin SVM - je nutné pouzit v pripade, ak sa niektoré vstupné vektory na-
chédzaju za klasifikaénymi hranicami. V tomto pripade sa vychadza zo vztahu 2.10,
ktory je doplneny o premenné C a &; a je upraveny do vysledného tvaru 2.11. Al-
goritmus sa snaZi ponechat toleranéné premenné & na nulovej hodnote pri stcasnej
maximalizécii oddelujtcej hranice. Vicsia hodnota C' — oo spOsobuje, Ze rieSenie
sa priblizuje Hard-Margin. V pripade Soft-Margin SVM vzdy existuje rieSenie a s

robustnejsie v pripade zasumenych vstupov.

vstupny vektor

trieda vstupnych vzorov

Obrazok 2.6: Ukéazka réznych deliacich rovin

Sirka hranice

podporné vektory

# &irka hranice

Obrazok 2.7: Hladanie vhodnej deliacej roviny, s maximélnou Sirkou

w-r+b=0 (2.7)

w-zx+b=1, w-r+b=-1 (2.8)
wi(w-z; +b) >1 (2.9)

mm% |w|?> A wi(w-z;+0b) > 1,V (2.10)

1 9
ming Il w | —i—CZ{i AN wiw-x;+b) > 11—,V (2.11)

)

K detekcii dopravnych znaciek pouzili SVM napriklad v [8]. V tomto pripade pozostéval
support vector z 20 prvkov. Kazdy z nich definovali ako vzdialenost urcitého bodu v skiima-

nej oblasti od hranice tejto oblasti. V pripade styroch hranic pouzili styri r6zne SVM. Pri
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pouziti trénovacej sady s 30 signalmi pre kazdy druh znacky (kruhovd, trojuholnikova,. .. ),

dosiahli autori uspesnost 96.5% pre kruhové znacky a 94.8% pre trojuholnikové znacky.

2.2.3 AdaBoost

Nazov tohoto algoritmu je odvodeny od slov Adaptive(prisposobivé) a Boosting(posilnenie).
Tento nazov vystihuje zakladni vlastnost tohoto algoritmu - prisposobivost. Algoritmus pri
uceni vyuziva zle klasifikované objekty na natrénovanie nasledujucich klasifikatorov, ¢im sa
vlastne prispésobuje. Podstatou samotného algoritmu je ukladanie si vah jednotlivych kla-
sifikdtorov. V pripade, Ze bol objekt klasifikovany nespravne, je vaha daného klasifikatora
posilnena. Toto sposobi, Ze pri nasledujicom trénovani dokdze AdaBoost svoje rozhodnutie
upravit. Velkou vyhodou tohoto algoritmu je jeho odolnost voéi pretrénovaniu. To v pod-
state znamena, Ze pri velkej sade trénovacich idajov nedosahuje algoritmus horsie vysledky,
ako boli ziskané pri malej sade takychto idajov. Konkrétne pouzitie algoritmu k rozpoz-
navaniu dopravnych znaciek je mozné vidiet napriklad v ¢lanku [1]. Tu autori upravili pre
svoje potreby algoritmus pouzity Viola a Jonesom k rozpoznévaniu tvari. Nevyhodou je
potreba velkého mnoZstva trénovacich idajov a taktiez velky pocet stuptiov kaskady kla-
sifikdtora pri dosiahnuti postacujicej tspesnosti. Autori pre dosiahnutie spracovania déat

v readlnom case vyuzili koncept Integralneho obrazu:

ii(x,y) = Zl(x’,y') (2.12)

Pomocou tohoto konceptu vypocitali priznaky a ku kazdému priznaku priradili jeho vahu.
Takto pripravené data slazili k natrénovaniu algoritmu AdaBoost. V tomto pripade kazdy
stupen kaskady zniZzoval oznacenie objektu za znacku o 50% a vyradenie znacky o 0.05% .
Cela kaskada klasifikatorov bola natrénovana na sade 7000 pozitivnych a 12000 negativnych
prikladov. Vo vysledku bola pomocou tejto metédy dosiahnutéd 98% uspesnost detekcie

dopravnych znaciek.

2.3 Pouzita metdoda

V nasledujtcej kapitole bude podrobne popisand metéda [3] pouzita na detekciu zdkazovych

dopravnych znaciek. Popisovana metdéda bola vychodiskom pre tato pracu.

2.3.1 Prehlad systému

Ako je mozné vidief na obrazku 2.8 na vstup metdédy je privedeny obrizok nad ktorym
chceme vykonat detekciu. V prvom kroku sa obrazok upravi na vhodnti mierku a vykona sa
farebnd segmentécia a urcenie oblasti, ktoré budiu dalej analyzované. Tato analyza prebieha
formou postupného posuvania bloku, v tomto pripade o rozmeroch 24x24 pixelov. Pre
kazdy blok su extrahované priznaky. Tieto priznaky s postupne vyhodnocované kaskadou

klasifikdtorov. V pripade, Ze je blok oznaceny Iubovolnym stuptiom kaskady ako negativny,
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nie je nutné vykonavat dalSie testovanie. V opac¢nom pripade, ak dany blok prejde celou

kaskadou, je oznaceny ako pozitivny.

Vstupny obrézok

Preprocesing a farebna
segmentécia

l

Blokové skenovanie

i

Extrahovanie priznakov

l

Kaskadovy klasifikator

Vysledok

Obréazok 2.8: Diagram znézorniujuci postup metédy

2.3.2 Priznaky na zaklade histogramov orientovanych gradientov

V pripade tejto metédy existuju dve hlavné vyhody, preco pouzit histogramy orientovanych
gradientov(Histogram of Oriented Gradients,HOG). Prvou je, Ze dopravné znacky maja
vyrazné tvary, ktoré v roznych vrstvach mozu tvorif silné hrany, gradientom je moZné
tieto priznaky zachytit. Druhou vyhodou je to, Ze HOG moze pomoct k detekeii znaciek

v roznych mierkach.

2.3.3 Definovanie priznakov

V prvom rade rozdelime obrazok na 3x3 Stvorcové plochy a definujeme 14 sub-blokov ukéa-
zanych na obrazku 2.9 vpravo . Potom si definujeme 15 Sablén a rozsah orientacie [0;27]
rozdelime na osem smerov ako zndzortiuje obrazok 2.9 vlavo. Jednotlivé priznaky sa defino-
vané ako F'(i,j,k) = [fr(4,7, k), fg(i, 4, k), fo(i, J, k:)]T Kde kazd4 s troch zloZiek predstavuje
jednu RGB vrstvu. Za predpokladu, Ze i-ty sub-blok nazveme B; a j-tu Sablénu zase Cj.
Potom pre f,(i, 7, k) v prvom rade vypocitame gradient pre kazdy pixel (z,y) vrstvy R ako:

Gryp(z,y) =[-101] % I.(z,y) (2.13)

Gra(z,y) = [-1 0 1) % I(x,y) (2.14)

sila gradientu v bode (z,y) je:

Gr(z,y) = \/Gm(x, Y)? + Gry(z,y)? (2.15)
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Obrazok 2.9: Rozdelenie oblasti na jednotlivé podoblasti, Sablény a smery.(Zdroj:[3])

a jeho orientacia je:

0, (z,y) = tan™"! (M) (2.16)

Pripomenme, Z%e sme smer orientacie [0;27] rozdelili do dsmich smerov. Ak priradenie

k-teho smeru urobime pomocou:

G,(x,y), if 0,.(x,y) € smery,
Yraey) { GOV 0@ € (217)
0, inde
Hodnota priznaku je pre f,.(i, , k) definovana ako:
T . Ql)rk(xa y)
foling, k) = 2ie)<c; (2.18)

> @yyen; (Gr(@,y) + Gg(@,y) + Go(z,y))

kde G4(z,y) a Gy(z,y) st velkosti gradientov pre vrstvy G a B. Obdobnym sposobom sa
priznaky rataju aj pre zvy$né zlozky RGB modelu. KedZe mame 14 sub-blokov, 15 Sablén

a 8 smerov vo vysledku dostaneme 16 - 15 - 8 = 1680 priznakov.

2.3.4 Metody ucenia

Z mnoziny 1680 priznakov je nutné vybraf tie, ktoré najlepSie popisuji dant dopravni

znacku. Tento proces je mozné popisat v nasledujicich bodoch.

1. Vytvorif trénovaciu sadu zlozent z pozitivnych a negativnych vzoriek. Pre kazdu

vzorku vypocitat priznaky.

2. Pouzit SVM na klasifikdciu vzoriek. Prisposobit parametre tak, aby ¢o najmenej

znaciek bolo oznacenych negativne.

3. Po ziskani vysledkov vyberieme priznaky s najlepSou schopnostou detekovat doprav-
né znacky. Urobime rézne kombinacie tychto priznakov a zostavime vicsi vektor
priznakov, aplikujeme ho na trénovaciu sadu. Dostavame vektor priznakov s vysSsou

rozliSovacou schopnostou = prvy ”Single Classifier”.
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4. Vysledny klasifikdtor overime na tuplne inej sade vzoriek. Zle detekované vzorky

zaradime do trénovacej sady a opakujeme kroky 2 az 4.

2.3.5 Trénovacia sada

V tomto pripade pozostavala trénovacia sada z 1921 prikladov. Tieto priklady obsahovali
obrazky dopravnych znaciek, ale aj obrazky, kde sa dopravné znacky nenachadzali. Tréno-
vacia sada bola zostavend zhruba z 800 fotografii vytvorenych autormi. V pripad obrazkov
obsahujucich dopravné znacky tieto boli manualne oznacené a upravené na mierku 24x24
pixelov. V druhom pripade, ked sa v obrdzkoch dopravné znacky nevyskytovali, boli tieto
v roznych rozmeroch vyrezané z tych istych fotiek a nasledne tak ako v pripade doprav-
nych znaciek pomocou bilinedrnej interpolacie zmensené na mierku 24x24 pixelov. Finédlna
trénovacia sada pozostévala zo 161 obrazkov znaciek STOP!, 72 Daj prednost v jazde!, 72
Zékazov odbodenia v lavo, 83 Zékazov vjazdu a 1532 prikladov kde sa nevyskytovala Ziadna
dopravna znacka. Na tejto trénovacej sade boli vytvorené klasifikatory a to tak, ze pre dant
znacku boli pozitivne brané obrazky tejto znacky a ostatné znacky a pozadia boli chdpané

ako negativne. Postup trénovania bol popisany v kapitole 2.3.4.

2.3.6 Kaskadovy detektor znaciek

Po Gispesnom trénovani mame teda pre kazda znacku vytvorent samostatni kaskadu klasifi-
katorov. Vysledny detektor znaciek je zostaveny z tychto klasifikatorov tak, ze st postupne
radené za seba, ako je mozné vydiet na obrazku 2.10. Ak na vstup detektora privedieme
obraz. V prvom kroku je testovany na vyskyt dopravnej znacky STOP!. Ak vSetky stupne
klasifikatora pre tuto znacku uspesne prekond, vo vysledku je vyhodnoteny ako doprav-
na znacka. A detekcia pre dany vstup je ukoncena. V opac¢nom pripade obraz pokracuje
k nasledujucim kasifikdtorom pri ktorych je proces obdobny. Ak vsak ani jeden klasifikator

neoznaci obraz ako znacku, je klasifikidcia ukoncéend s negativnym vysledkom.

®$$$@$Y»Nmsi9n

v

Y

h A

-

Do not ¢ ¢
enter

No left Yield

Stop turn

Obrazok 2.10: Kaskadovy detektor znaciek.(Zdroj:[3])
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Kapitola 3
Implementacia

V nasledujicej kapitole bude podrobne popisanéd implementécia samotnej aplikacie. Ap-
likdcia je primarne implementovana v programovacom jazyku C++. Nektoré jej Casti st
v jazyku C. Pri vyvoji aplikdcie boli pouzité kniznice OpenCV|[4] verzie 2.0.0 a SVM-Light|[(]
verzie 6.02. Samotna aplikicia bola vyvijana a testovana na operacnom systéme Ubuntu
8.04 LTS.

3.1 OpenCV

Je kniznica v pociatku vyvijana z prevaznej ¢asti firmou Intel. Postavena je na programova-
com jazyku C a C++ a je platformovo nezavisla. Bola navrhovana s dérazom na efektivitu
vypoétov a spracovanie obrazu v redlnom case. VSetky zdrojové kédy kniznice st volne
dostupné a $iritelné pod BSD licenciou. Od roku 1999, kedy bola kniZnica zverejnend, sa
celosvetovo rozsirila a v dobe pisania tejto prace bola dostupnéa verzia 2.1. V stcasnosti kni-
znica OpenCV v sebe zahtfna viac ako 500 optimalizovanych algoritmov, ktorych pouzitie je
mozné uplatnit v réznych oblastiach, poéinajic medicinou cez bezpecénost a konéiac v prie-
myselnej vyrobe. Sucastou kniznice st tiez prostriedky pre tvorbu jednoduchych grafickych
uzivatelskych rozhrani. A kedZe v mnohych pripadoch je neoddelitelnou suc¢astou pocita-
¢ového videnia aj pocitacové ucenie, tak kniZnica obsahuje aj Machine Learning Library
(MLL), ktord pontka rozne metédy pocita¢ového ufenia. V samotnej praci bola vyuzita

kniznica OpenCV verzie 2.0.0.

3.2 SVM-Light

SVM-Light je kniznica ktora implementuje Support Vector Machine pomocou programova-
cieho jazyka C. Sluzi k rieSeniam problému rozpoznavania. Medzi hlavné vyhody kniznice
patri moznost efektivneho spracovavania problémov, ktoré moézu mat az niekolko tisic vek-
torov priznakov. Taktiez poskytuje rézne metddy na hodnotenie vykonnosti ¢i chybovosti

algoritmu ucenia. Samotna kniznica nachidza Siroké uplatnenie pri rieSeni réznych problé-
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mov napriklad rozoznavanie textu, obrazu, v medicine ¢ bioinformatike. Autorom kniZnice
je Thorsten Joachims z Cornell University. V stcasnosti st kniZznica a pripadné aplikacie
dostupné vo verzii 6.02 vydanej v roku 2008. Tato verzia kniznice je pouzita aj pri vyvoji

tejto prace.

3.3 Predspracovanie vstupného obrazu

Aplikacia prebera nézov vstupného stiboru, ktory chceme spracovat ako parameter prika-
zového riadku. Samotny obrazok je nacitany pomocou funkcie cvLoadImage() z kniznice
OpenCV. Tato funkcia pri otvarani siboru zaroven testuje jeho existenciu. V pripade, Ze
funkcia vrati hodnotu 0 je program ukonéeny a uzivatelovi je ozndmené, Ze stibor prav-
depodobne neexistuje vypisom na Standardny vystup. Po dspesnom nacitani obrazku je
tento upravovany funkciou cvResize() na velkost 640 x 480 bodov. V tomto rozliSeni je
obréazok po spracovani zobrazeny a ulozeny. Povodny vstupny obrazok vsak ostéva zacho-
vany, pracuje sa len s jeho képiou. Obrazok je nasledne programom v cykle zmensovani do
roznych mierok pomerom 1:0.9 pokial jeden s jeho rozmerov nedosiahne velkost mensiu ako
26 bodov. V tomto cykle sa vykonava pristup k jednotlivim bodom obrazku, uréovanie a

vyhodnocovanie farby tjchto bodov a samotnéa klasifikicia.

Pristup k bodom obrazku

Vstupny obrazok je nacitany pomocou funkcie cvLoadImage() do sStruktary IplImage.
Této Struktira uchovava napriklad informéciu o rozmere obrazku, jeho farebnt hibku, ale
taktiez vo forme pola imageData aj jednotlivé hodnoty bodov obrazku. V pripade, Ze si
obrazok predstavime ako dvojrozmernti maticu, tak k jednotlivym bodom mézeme pristu-
povat po riadkoch a nésledne po stipcoch. Pricom v pripade obrazku reprezentovanom
tromi farebnymi kanalmi R, G, B plati 3x + c, kde x je dany stipec a ¢ v nasom pripade
0,1 alebo 2 reprezentuje jednotlivé farebné kanaly. Postup pristupu k farebnym zlozkam

obrazku je mozné vidief na nasledujicom kéde kde img predstavuje spracovavany obrazok

for(int i = 0 ; i < img->height ; i++){
uchar *ptr = (ucharx) (img->imageData + i*img->widthStep);
for(int j = 0 ; j < img->width ; j++){

R = ptr[3xj+2]; //&ervenad zlozka
G = ptr[3*j+1]; //zelena zlozka
B = ptr[3*j]; //modra zlozka
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Urcovanie farby bodu

Pocas prechodu obrazkom a pristupu k hodnotam jednotlivych bodov je v aplikacii jedno-
duchym spésobom vyhodnocovana farba daného bodu. Toto vyhodnocovanie je vykonavané

na zaklade prahu. V pripade zistovania ¢ervenej farby je pouzity vztah 3.1.

D = \/(Red — 255)2 4 (Green — 0)2 4 (Blue — 0)2 (3.1)

Vysledok tohoto vztahu je nasledne porovnany s nami zvolenym prahom, v pripade aplikacie
definovanym konstantou TRESH. Hodnotu prahu je mozne Iubovolne menit a ovplyviiovat
tak mnozstvo bodov oznadenych ako Cervenych. Dalsou moznostou je tento prah urcovat
pre kazdy obrazok individuélne ako aritmeticky priemer hodnét ziskanych vztahom 3.1 pre
kazdy bod obrazku. V tomto pripade by vSak bol nevyhnutny jeden prechod spracovavanym

obrazkom naviac.

3.4 Klasifikacia obrazu

V priebehu spracovavania obrazu je tento postupne zmensovani na rézne mierky. V kazdej
z tychto mierok je celd plocha obrazku prechadzané okienkom o rozmeroch 24 x 24 bodov.
A nasledne je kazdé toto okienko spracované triedou Klasifikator. Konstruktor tejto
triedy v parametroch preberd vstupny obrazok v aktudlnej mierke, polohu okienka, nad
ktorym sa vykonéva klasifikacia, rozmer tohoto okienka, v nasom pripade 24 bodov a ne-
povinny parameter vyuzivani pri tvorbe modelu. Tento parameter nadobtida dve hodnoty
1 alebo -1, hodnota 1 urc¢uje, Ze sa v danom okienku nachédza znacka a naopak hodnota -1
zase Ze sa v okienku znacka nenachéadza.

Nad danou oblastou tato trieda vykona sériu vypoctov pocinajic volanim metddy
Gradient (). Tato metdda pre kazdy bod v oblasti pomocou vzfahu 2.15 vypoéita silu gra-
dientu a to pre kazdu z farebnych zloziek R, G, B. Metéda Gradient () taktiez vyvolad metd-
du Tangens () pre kazdu farebnt zlozku. Tato metéda pomocou funkcie atan 2() vypocita
uhol gradientu a nasledne mu priradi jeden z 6smich smerov ako bolo popisované v 2.3.3 na
obrazku 2.9. Nakoniec st volané metéddy CalSubBlocks() a CalTemplates ktoré spocitaju
hodnoty jednotlivych podoblasti a Sablén ktoré si taktiez zndzornené na obrazku 2.9 v ka-
pitole 2.3.3. Trieda Klasifikator taktiez obsahuje metody ResultPrint (), ktoré vo forme
refazcov navracaji vystupny vektor priznakov o réznej dizke v tvare &_priznaku:hodnota.

V aplikacii je ako parameter referencia na tuto triedu predana funkcii SvmDecide ().
Toto je ¢lenské funkcia triedy SVM. Konstruktor tejto triedy po jeho zavolani alokuje mies-
to pre modely a nacita ich pomocou funkcie read_model(). Nasledne je v konsStruktore
model upraveny do potrebného tvaru funkciou add_weight_vector_to_linear model().
Trieda SVM tiez obsahuje metédu SvmCompare(). Tato metéda vo vstupnych paramet-
roch prebera vektor priznakov vytvoreny funkciou Klasifikator: :ResultPrint() a mo-
del, s ktorym chceme tento vektor priznakov porovnéavat. Vo vnitri metddy je volané fun-

kcia create_example (), ktora vytvara z vektoru priznakov model a nasledne je tento model
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a model, s ktorym chceme porovnévat spracované funkciou classify_example linear().
Téato funkcia ndm vrati odchylku dist tychto dvoch modelov. Tato hodnota je potom vy-
stupom metédy SvmCompare () a méze nadobtidat zaporné a kladné hodnoty. Cim viac je
hodnota dist, kladna tym viac je model zhodny s vektorom priznakov a naopak, ¢im viac
je Cislo zaporné tym sa viac od seba odlisuju. Tato metdda je vyuzivand hlavne metédou
SvmDecide (), ktord predstavuje kaskddu klasifikitorov a jej vystupom je v pripade nets-
pechu néavratova hodnota 0 a v pripade aspechu odchylka dvoch modelov, teda hodnota
dist. Ak je vratena tato odchylka, tak je jej hodnota ulozend v $truktre Hit. Struktira
Hit uchovava aj idaje o polohe néalezu a mierke, v ktorej bol najdeny.

Takto naplnend struktara je ulozend v zozname nalezov. Takychto nélezov sa vo vstup-
nom obraze moze vyskytovat viacero, a preto je potrebné ich dalsie spracovanie. To spoci-
va v tom, Ze nalezy, ktoré sa vzajomne prekryvaju su spojené do zhlukov. A néasledne st
z tychto zhlukov vybrané nalezy s najviac¢sou kladnou odchylkou. Nakoniec st tieto néalezy
vyznacené vo vystupnom obrazku. Kazdy vystupny obrazok ma pre lepSie odliSenie prefix

iipraveny_”.

3.5 Vytvaranie modelu

Ako bolo spominané aplikiacia k svojej spravnej ¢innosti vyuziva rézne modely. Kazdy
model popisuje uréitym spdésobom sadu trénovacich dat. Tvorba takéhoto modelu pozostava

z dvoch hlavnych krokov. Zostavenia trénovacej sady dat a vytvoreni samotného modelu.

Sada dopravnych znaciek a prvkov okolia

Pri tvore aplikacie boli pouzité tri sady dopravnych znaciek a prvkov z okolia. Prvou bola
trénovacia sada, potom bola zostavend sada testovacia a nakoniec overovacia sada, sluziaca
na overenie vysledkov.

Trénovacia sada, ktord v tejto praci bola pouzitd k vytvoreniu réznych modelov, bola
zostavend z roznych fotiek. Tieto fotky obsahovali dopravné znacky zachytené pri réznych
svetelnych podmienkach, roznych uhloch pohladu a rozli¢nych vzdialenostiach. Tiez tu boli
zahrnuté fotky, ktoré obsahovali zadbery budov, stromov a iného okolitého prostredia. Fotky
s dopravnymi znackami boli upravené tak, ze z nich boli vyrezané len dopravné znacky bez
okolitého prostredia. Takto vyrezané dopravné znacky boli nasledne upravené na rozmer
24 x 24 bodov. Rovnakym sposobom boli upravené aj fotky okolitého prostredia. Tieto
obréazky s velkostou 24 x 24 bodov boli nasledne spojené do dvojrozmernej matice a ulozené
ako jeden obrazok. Takto vo vysledku vznikli dva obrazky, jeden obsahoval dopravné znacky
a druhy roézne prvky z okolitého prostredia. Priklad takto vytvorenej sady trénovacich
udajov je mozné vidiet na obrazku 3.1. Podobnym sposobom bola zostavena aj trénovacia

a overovacia sada.
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Obrézok 3.1: Ukazka trénovacej sady. VIavo matica 12 x 12 obrézkov znacky Daj prednost

v jazde!. Vpravo matica 12 x 12 obrazkov prvkov z okolitého prostredia.

Proces vytvarania modelu

Obidva takto pripravené obrézky tvoriace trénovaciu sadu boli spracované programom
trenuj. Tento program na vstupe ocakava za prepinac¢om --picture vstupny obrazok, za
prepinacom --size rozmer malého obrazku v nasom pripade 24 a za prepinacom --flag
hodnotu 1 ak iSlo o obrazok s dopravnymi znackami a -1 ak sa jednalo o obrazok s okolitymi
prvkami . Vystupom programu je potom 1680 stiborov. Kazdy stbor obsahuje niekolko
riadkov, pricom kazdy riadok predstavuje jeden priznak patriaci obrazku s rozmerom 24 x
24 bodov. Priznak s prefixom 1 reprezentuje dopravni znacku a s prefixom -1 reprezentuje
okolité prostredie. Kazdy stbor teda predstavuje akysi slaby klasifikator.

Vsetky takto vytvorené stibory boli spracované skriptom, ktory v prvom kroku odstranil
prilis malé stubory, takto sme dostali 1050 pouzitelnych stiborov. Nasledne skript pomocou
programu svm_perf_learn vytvoril pre kazdy tento siibor model. Kazdy tento model bol
potom pomocou programu svm_perf_classify otestovany na stiboroch ziskanych pomocou
programu trenuj nad testovacou sadou. Vystupom tohoto testovania bol siibor, ktory
na kazdom riadku obsahoval hodnoty pre kazdy slaby klasifikdtor. VsSetky riadky mali

nasledujuci tvar:
147-i_1-j_14-k_1 : Accuracy: 96.23 Precision: 94.74 Recall: 94.74

Pricom 147-i_1-j_14-k_1 predstavuje oznacenie daného klasifikdtora. Hodnota Accuracy
urcuje kolko dopravnych znaciek a prvkov okolia bolo ozna¢enych spravne. Precision urc¢u-
je pomer pozitivnych pripadov (v nasom pripade dopravnych znaciek) ku vsetkym sprav-
ne uréenym pripadom (spréavne urcené dopravné znacky + spravne urcené prvky okolia).
A hodnota Recall popisuje kolko dopravnych znaciek bolo oznacenych ako okolité prostre-
die. Z tychto vysledkov boli vybrané tie slabé klasifikatory, ktoré mali najvyssie hodnoty
Accuracy a Recall. Takto vybrané klasifikatory boli spajané, a vytvorili tak silnejsi kla-

sifikator. Tento klasifikdtor bol opiit aplikovany na trénovaciu sadu, a nésledne pomocou
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programu svm_learn bol vygenerovany model patriaci k tomuto klasifikatoru. Kvalita takto
vytvoreného modelu a klasifikdtora bola otestovana na overovacej sade dopravnych znaciek
a prvkov z okolia.

Aplikacia pri ¢innosti vyuziva niekolko klasifikatorov roznej velkosti a pre rozne druhy
dopravnych znaciek. Preto je ku kazdému takémuto klasifikatoru a pre kazdy typ dopravnej

znacky potrebné vytvorit samostatny model.
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Kapitola 4

Testovanie

V nasledujtcej kapitole budt popisané rozne testy ktorim bola vytvorena aplikacia podrobe-
na. Testy nazorne ukazuji, ako je mozné ovplyvnit rychlost, pripadne kvalitu vyhlad4vania
a klasifikdcie dopravnych znaciek v obraze.

Pre testovanie som zvolil dopravné znacky typu Daj prednost v jazde a Hlavn4 cesta.
Tieto dve znacky sa odlisSuju farebne a aj tvarovo. Metéda pomocou ktorej bola aplikacia
implementovanéd vSak umoznuje rozpoznavat celé spektrum dopravnych znaciek. V tomto
pripade by bolo vytvorenie datovej sady a testovanie podstatne casovo narocnejsie, preto
som pracoval len s tymito dvomi znackami.

V pripade testov Test II. az Test V. boli z mnozstva obrazkov vybrané tie, ktoré boli
vzdy spravne klasifikované, preto sa v tabulkdch mozu vyskytnif hodnoty pri Gispesnosti az
100%. Tento vyber bol ucelovy aby bolo mozné ukazat vplyv réoznych parametrov na beh

aplikécie.

Test 1.

Prvy a najzakladnejsi test bol vykonany v aplikécii v zdkladnom nastaveni. Test mal za ciel
zistit s akou tuspesnostou je aplikcia schopné spravne vyhladavat a klasifikovat dopravné

znacky vo vstupnom obraze. Vystup a vysledky testovania je mozné néjst na CD v stibore:

Typ znacky celkom | sprdvne urcené | nespravne urcené | uspesnost v %
Daj prednost v jazde! 110 107 3 97.27
Hlavna cesta 34 32 2 94.12
Celkové tspesnost | 144 | 139 5 96.53

Tabulka 4.1: Uspesnost vyhladévania roznych typov dopravnych znaciek v obraze.

testovanie\ test1. Testovacie obrazky, ktoré boli pouzité ako vstup aplikécie, sa nachadzaju

v subore testovanie\vstup.
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Test 11.

Cielom nasledujticeho testu bolo zistif spréavanie sa aplikécie pri roznych nastaveniach pra-
hu pri farebnej segmentécii. Na vstupe aplikicie bolo 10 obrazkov, ktoré je mozné najst
v stibore testovanie\test2\vstup. Bolo testovanych niekolko prahov v rozsahu 165 az 235
a krok medzi jednotlivymi hodnotami bol 10. Okrem toho bol testovany prah(IP) indivi-
duélne pocitany pre kazdy obrézok. Vysledky tohoto testovania je mozné néajst v sibore

testovanie\test2. Pri teste bola merana tspesnost klasifikdcie a doba trvania. Z testu vy-

Prah 165 | 175 | 185 | 195 | 205 | 215 225 235 IP
Casls] 31,9 | 35,8 | 46,7 | 75,3 | 132,3 | 309,9 | 489,7 | 592,9 | 675,3
Uspesnost[%)] | 63,6 | 81,8 | 81,8 | 90,9 | 100 | 100(1) | 100(2) | 100(2) | 100(2)

Tabulka 4.2: Uspesnost vyhladavania dopravngch znadiek v obraze a doba trvania pri

réznych nastaveniach hodnoty prahu.

plyva moznost menit kvalitu vyhladdvania a klasifikdcie dopravnych znaciek. TieZ je mozné
vidief narastajicu dobu trvania celého procesu. Ako vidno na grafoch A.3 a A.4 naché-
dzajucich sa v prilohe, po uréiti hranicu prahu narasté kvalita a aj ¢as vyhladdvania. Od
istej hodnoty prahu, v tomto pripade 205 sa Uspesnost nezvySuje, pricom ¢as spracovania
aj dalej narastd. Oznacenie (1) v tabulke znamenad, Ze aplikicia nasla znacku spravne, ale

tiez oznacila prvok z okolia ako znacku.

Test III.

V tomto teste bol meneny skok pohybu okienka klasifikdtora po obraze v rozsahu 1 bod
az 10 bodov, v normalnom pripade je tato hodnota nastavend na 1 bod. Tento test opiit
zndzoriiuje jeden sposob, ktorym je mozné ovplyvnit rychlost aplikdcie, v tomto pripade na

tkor kvality vyhladédvania. Ako je vidief z tabulky a z grafov A.7,A.8 ¢asovo najnaroc¢nejsie

Bod 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
Cas 132,3 | 455 | 29,3 | 23,8 | 18,8 | 17,6 | 16,6 | 16,3 | 15,7 | 15,4
Uspesnost[%] | 100 | 90 | 80 | 80 | 40 | 50 | 20 | 20 | 30 | 0

Tabulka 4.3: Uspesnost vyhladavania dopravnjch znaciek v obraze a doba trvania pri

roznych nastaveniach hodnoty skoku pohybu klasifikatora.

ale najkvalitnejSie vyhladdvanie je pri posune okienka klasifikitora po 1 bode. Rozumné
rychlost pri 80% uspesnosti sa d4 dosiahnuf pri posune okienka po 4 bodoch. Od tejto
hranice vSak uz prudko klesi tspesnost vyhladavania pod 50%. Vystup tohoto testu je

v stibore testovanie\ testS.
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Test IV.

V teste ¢islo $tyri sa snazim ukazat ako farebnéd segmentéacia urychluje proces vyhladava-
nia dopravnych znaciek v obraze. Pocas tohoto testu boli vykonané tri merania ¢asu pri
spracovavani 10 obrazkov. V prvom pripade sa meral ¢as pri pouziti klasifikdtora spolu
s farebnou segmentaciou. Nasledne bolo vykonané meranie doby trvania pri pouziti klasifi-
katora samostatného a nakoniec bola merana doba trvania samotnej farebnej segmentacie.

Vysledky testu st v nasledujtcej tabulke. Z vysledkov je na prvy pohlad vidiet, Ze samotny

Klasifikator + farebna segmentacia | Klasifikator | Farebna segmentacia
Cas[m] 2,195 23,741 0,275

Tabulka 4.4: Casova naroénost jednotlivych operacii.

klasifikator je nesmierne ¢asovo naroc¢ny, pricom farebna segmentacia prebehla za necelych
17 sektind. Z testu vyplyva, Ze segmentacia podstatnym dielom skracuje dobu vyhladévania

dopravnych znaciek v obraze.

Test V.

Pri poslednom piatom teste bol merany vplyv pomeru, ktorym st v cykle postupne zme-
nené obrazky na mensie, na kvalitu vyhladdvania a klasifikdcie dopravnych znadiek. Tiez
bola merana doba trvania pri spracovani 10 obrazkov, na ktorych sa nachadzalo 11 doprav-
nych znaciek. Z testu vyplyva, zZe najkvalitnejsie spracovanie je pri pomere 1:0.9, v tomto
pripade vsak kvalita narastd na tkor doby trvania spracovania ktord, je v tomto pripade
znacna. Naopak ¢im mensou konstantou sa obrézok nasobil, tym c¢as spracovania klesal,
v tomto pripade vsak neboli dosahované rozumné vysledky vyhladdvania. Vysledky tohoto

testu sa nachadzaju v stibore testovanie\ tests. Graf casovej zavislosti a tiez zavislosti tspe-

Pomer 03| 04 05| 06 | 0.7 | 0.8 | 0.9
Casls] 76| 10,6 | 14,8 | 21,7 | 33,8 | 57,3 | 133,6
Uspesnost[%] | 0 | 18,2 | 27,3 | 36,4 | 36,4 | 72,7 | 100

Tabulka 4.5: Uspesnost vyhladavania dopravnjch znaciek v obraze a doba trvania pri

réznych nastaveniach pomeru zmensovania obrazu.

snosti vyhlad4dvania na hodnote pomeru zmensovania vstupného obrazu, je mozné vidiet na
grafoch A.10 a A.11.
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Kapitola 5

Z.aver

Pocas tvorby bakalarskej prace som sa oboznamil s viacerymi metédami na detekciu a
rozpoznavanie dopravnych znaciek. Taktiez som sa oboznamil so zakladnymi funkciami
kniznice OpenCV. Z roéznych postupov sltziacich k detekcii a rozpoznavaniu dopravnych
znaciek som si zvolil jeden, podla ktorého som postupoval pri implementacii.

Ako je mozné vidiet v testoch z predchadzajicej kapitoly, aplikdcia pri vyhlad4vani
dopravnych znaciek dosahuje celkom vysoku tispesnost. Tento fakt moze byt spésobeny tym,
Ze testy boli vykondvant nad malou sadou testovacich dat. V sticasnom stave st vytvorené
klasifikatory a k nim prislichajice modely pre dopravné znacky typu Daj prednost v jazde!
a Hlavna cesta. Tieto znacky dokéze aplikicia vyhladdvat a klasifikovat. Aplikdciu je vSak
mozné jednoducho rozsirit aj o dalSie typy dopravnych znaciek.

7 testov tiez vyplynulo, Ze aplikdcia pre svoju ¢innost potrebuje dostatok éasu. Tento
fakt zatial vyluCuje jej nasadenie v real-time systéme. Najviiésiu ¢ast svojho ¢asu aplikacia
spotrebovava v samotnom procese klasifikiacie dopravnej znacky. V budtcnosti by preto
bolo zaujimavé vyskusat iny spdsob pocitac¢ového ucenia, napriklad s vyuzitim algoritmu
AdaBoost, ¢ pri vytvarani vektoru priznakov pouzit napriklad koncept integralneho obrazu.

V pripade dalgieho vyvoja aplikicie by som sa zameral na dosiahnutie jej ¢innosti v re-

alnom cCase a spracovavani obrazu z kamery pripevnenej na pohybujicom sa vozidle.
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Dodatok A

Priloha A - Vystupy a Grafy k

testom

Obréazok A.1: Test 1:Ukézka funkcnosti aplikdcie na obrazku s dopravnou znackou Daj

Prednost v jazde!

e

Obrazok A.2: Test 1:Ukazka funkénosti aplikdcie na obrazku s dopravnou znackou Hlavna

cesta.
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Obrazok A.3: Test 2: Graf zavislosti ¢asu, na zmene hodnoty prahu pri farebnej segmen-

tacii.
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Obrazok A.4: Test 2: Graf zavislosti ispesnosti nalezu, na zmene hodnoty prahu pri fareb-

nej segmentacii.
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Obrazok A.5: Test 2: Ukazka funk¢nosti aplikicie s nastavenym prahom farebnej segmen-

tacie na hodnotu 185.

TTRY wwoswwesw = 6

Obrazok A.6: Test 2: Ukazka samotnej farebnej segmenticie s prahom nastavenym na
hodnotu 185.
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Obréazok A.7: Test 3: Graf zavislosti ¢asu, na zmene hodnoty skoku pri pohybe okienka
klasifikatora.
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Obrazok A.8: Test 3: Graf zavislosti uspesnosti nalezu, na zmene hodnoty skoku pri pohybe

okienka klasifikatora.
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Obrazok A.9: Test 8: Ukézka nélezu vlavo hodnota pohybu nastavena na 1 bod a vlavo na
hodnotu 3 body.
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Obrazok A.10: Test 5: Graf zavislosti Casu, na zmene hodnoty ktorou bol zmensovani
obraz.
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Obrazok A.11: Test 5: Graf zavislosti Gspesnosti nalezu, na zmene hodnoty ktorou bol

zmensovani obraz.

Obrazok A.12: Test 5: Ukazka aplikacie s rozne nastavenymi hodnotami pomeru ktorym

bol zmenSovani obraz. Vpravo s hodnotou 0.5 a vlavo s hodnotou 0.8.
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