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Abstract: The thesis focuses on the classification of traffic signs in images and video sequences.
The goal is real-time processing and usage of software in the vehicle. Neural networks and the
Python programming language were chosen to solve the problem. To solve the problem a machine
learning method was chosen, more precisely a convolutional neural network. A neural network in
the Python programming language was created for the classification of traffic signs, using the Keras
and Tensorflow libraries. The neural network architecture is chosen for optimization for use on a
single-board computer with limited performance.
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UvVOD

Tato prace se zabyva rozpoznavanim dopravnich znacek v obraze. Detekce a rozpoznavani doprav-
nich znacek je jeden z hlavnich pfedpokladd pro vytvoreni autonomniho fizeni automobild. Samo-
ziejmé detekce a rozpozndvani dopravnich znacek neni jenom Cisté pro autonomni fizeni aut. Mize
byt pouZito i jako jeden za zdkladnich asistencnich prvki pro dopravni prostfedky, ve kterych je stale
jesteé 1idic¢ Clovék. Tento asistencni prvek by mohl upozornit fidie napi. na prekroceni maximalni

rychlosti nebo pfehlednuti zdkazové znacky a v€as zabrdnit dopravni nehodg.

Cilem této prace je navrhnout systém pro klasifikaci dopravnich znacek vyuZivajici konvoluénich
neuronovych siti se zaméfenim na efektivitu vypoctu, pro moznost vyuZiti systému v automobilu.

Pro vytvoreni softwaru byl zvolen programovaci jazyk Python, ktery obsahuje nespocet knihoven
pro tpravu vstupnich datovych sad. Datové sady jsou nedilnou soucasti pro vytvoreni neuronové sité
klasifikdtoru. Vytvoreni klasifikatoru bylo za pomoci neuronovych siti, které jsou v dne$ni dobé stile

Vv s

popularnéjsi a to diky stéle rostoucimu vypocetnimu vykonu.

KLASIFIKACE DOPRAVNICH ZNACEK

Klasifikatory slouZi k rychlé identifikaci v pfedem vyznacené Casti obrazku. Pokud tedy chceme klasi-
fikovat dopravni znacky v redlném Case naptiklad z dopravni kamery, je nutné nejprve dany obrazovy
signdl zpracovat vhodnym detektorem, ktery ndm urci oblast, ve které se dopravni znacka nachézi.
Klasifikatory jsou tedy takovy podptirny prostiedek pro detektory a z pravidla maji jednoduchou ar-
chitekturu, ale vysokou pravdépodobnost klasifikace daného objektu, tedy dopravni znacky.

2.1 METODY KLASIFIKACE DOPRAVNICH ZNACEK
Zpusoby jak klasifikovat dopravni znacky miZeme rozd€lit do dvou kategorif.

Prvni kategorie jsou metody, které jsou zaloZeny na klasifikaci podle tvaru nebo barev vyhodou této
metody je, Ze dopravni znacky maji své specifické barvy a tvary, které se béZné v pfirod¢ nevysky-
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tuji. Dal§im zptsobem je porovnani dopravni znacky s jiZ existujici databazi znacek, nevyhoda této
metody je jeji Casova naro¢nost a problém s rozpozndvanim deformovanych dopravnich znacek. [6]

Jako dal$i metody jsou metody strojového uceni, neboli vytvofeni neuronové sité. Pii vytvareni neu-
ronové sité je potfeba dataset, podle kterého se sit’ naudi specifické prvky pro dané tfidy. Neuronova
sit’ dostane vstupni data, podle vystupnich dat sité a dat, které jsme ocekdvali, urci chybu a provede
korekci. Nové nastavi hodnoty prahti a vah. Cely tento cyklus opakuje do chvile, dokud nenajde tako-
vou konfiguraci prahovych hodnot a vah, ktera odpovida nasi stanovené chybé. [1, 5] Nevyhoda této

metody je pokud chceme sit’ roz$ifit na vice tfid, je nutné provést cely proces uceni znovu, zatimco
pri porovnavacich metodach se pripise jen par podminek.

KLASIFIKATOR DOPRAVNICH ZNACEK

Pro vytvoreni klasifikatoru byla zvolena metoda strojového uceni, presnéji konvolucni neuronova sit’.
Model neuronové sité klasifikatoru byl vytvofen pomoci knihovny Tensorflow, jejiZz novéjsi verze
jiz obsahuji knihovnu Keras v zdkladnim balicku. Vyhoda knihovny Tensorflow je jeji podpora pro
jednodeskové pocitace.

3.1 ARCHITEKTURA KLASIFIKATORU DOPRAVNICH ZNACEK

Zvolen byl sekvencni model, ktery umoznuje skladat vrstvy linedarné za sebe, kazd4 vrstva je propo-
jena jen s predchozi a nasledujici vrstvou. Mimo to také obsahuje jen jeden vstup a vystup, coZ pro
klasifikaci dopravnich znacek neni Zddné omezeni. [2]
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Obrazek 1: Architektura klasifikatoru.

Vstupni obrazek klasifikatoru je o rozmérech 32x32x1, obrdzek je ve stupnich Sedi. Nasleduje série
konvolucnich a sdruZovacich vrstev viz obrdzek 1. V architektufe jsou pouZity dvé dropout vrstvy,
které se uplatiiuji jenom pfi trénovani sité. Zabratiuji pretrénovani sité, tim Ze ndhodné nastavi vstup
pro dalsi vrstvu na 0. Posledni ¢ést architektury jsou plné propojené vrstvy, posledni vrstva obsahuje
43 uzld, coz odpovida poctu tiid. Aktivacni funkce posledni vrstvy je softmax, které se pouZiva pro
jedno tiidovou identifikaci, urCuje pravdépodobnost, Ze objekt spadd do urcité tiidy, soucet vSech
pravdépodobnosti tfid je 1. [2] AZ na posledni vrstvu, kterd ma funkci softmax, jsou pouZity aktivacni

funkce ReLU, jejiz vyhodou je jeji jednoduchost, oproti jinym funkcim neuvazuje zaporné hodnoty.

Optimalizétor je algoritmus, ktery méni hodnoty neuronové sité, jako jsou vdhy a mira uceni, aby
ztraty byly co nejmensi. V této architekture byl pouzit optimalizator Adam, ktery pouziva metodu
gradientniho sestupu. Metoda spocivd ve vypoctu prvni derivace ze ztrdtové funkce a podle toho
predpovida, jak by se méli vdhy ménit, aby funkce mohla dosdhnout minima. [4] Metoda je vypocetné
efektivni, ma maly poZadavek na pamét’.

Ztratova funkce vyjadiuje aktudlni ztratu sité behem trénovani. Vystupem funkce jsou ztraty, které
urcuji rozdil mezi pfedpokladanym vystupem a danym vystupem neuronové sité. Pro klasifikaci do
vice neZ dvou tfid se pouzivd funkce Categorical Cross-entropy, kdy kazdé tfidé odpovida jeden
vystupni neuron.
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3.2 TRENOVANI KLASIFIKATORU

Trénovani klasifikatoru bylo provedeno na Némeckém datasetu pro klasifikaci znacek, ktery obsahuje
kolem 30 tisic obrazki znacek ve 43 riiznych tfidach. Dataset byl rozdélen na tfi mnoziny, pro tréno-
vani bylo pouzito 20 tisic obrazkd, testovaci mnozina obsahuje 3 tisice snimki a ovéfovaci mnozina
5 tisic obrazkd. Trénovani bylo provedeno pro 30 cykli, kdy do kazdého cyklu vstupovaly vSechny
obrazky z mnoziny pro trénovani. Trénovani bylo provedeno, jak pro model ve stupnich Sedi, tak i pro
model v RGB. Dile je pouZit model pracujicich ve stupnich Sedi, a to z diivodu mensiho poctu para-
metrd, a tedy mensi narocnosti na vypocetni vykon. SniZenim vypocetniho vykonu jsme ale nesniZili
presnost klasifikace, protoZe oba modely dosahovali stejnych vysledkt. Pro model byly v pribéhu
trénovani tvofeny grafy pro zobrazeni jeho pfesnosti a ztrat pro kazdy cyklus viz obrazek 2.
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Obrazek 2: Presnost a ztraty klasifikatoru v prabéhu trénovani.

Pfesnost a ztraty byly zaznamendvany pro kazdy cyklus trénovéni, podivejme se nejdiive na presnost,
presnost klasifikatoru trénovaci sady je jiZ po tfech cyklech pres 90 %, pro ovérovaci sadu je to jiZ po
prvnim cyklu. Priibéh odpovida rostouci logaritmické funkci, kterd dosahuje po 30 cyklech presnosti
az 99 %, jak pro testovaci, tak i pro ovéfovaci sadu. Pribéh ztrdt ma opacny charakter, prubéh pro
trénovaci sadu je klesajici logaritmickd funkce, pro kterou jsou ztrity na konci trénovini mensi nez
0,3 pro trénovaci sadu, pro ovérovaci sadu jsou ztraty pod 0,2.

3.3 TESTOVANI KLASIFIKATORU

Vstupni obrdzek nejprve prochdzi dpravami, tak aby se shodoval s obrdzky, které byly pouZity pfi
testovani. Nejprve je zménén jeho rozmér na 32x32, poté je pfeveden do stupriti Sedi a je zménén jeho
kontrast.

Class: Hlavni cesta (v obci)
Probability : 99.9%

y

Obrazek 3: Priklad spravné klasifikace.

Na obrézku 3 je uveden piiklad spravné klasifikace. Dopravni znacka pro klasifikaci je znacné ovliv-
néna svételnym vlivem v tomhle piipadé se jednd o slunecni svit a v jejim stfedu se nachdzi objekt,
ktery neni soucésti tohohle typu dopravni znacky, i tak ale klasifikitor urcil spravné typ znacky s

s

pravdépodobnosti bliZici se ke 100 %. Ve srovnani s pfesnostmi ostatnich systému testovanych nad
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Tabulka 1: Srovnéni pfesnosti navrzeného systému klasifikace s ostatnimi feSenimi

Metoda Uspésnost klasifikace
NavrZené feSeni | Konvolu¢ni Neuronova sit’ 99,54 %
IDSIA Konvoluéni Neuronova sit’ 99,46 %
sermanet Konvolu¢ni Neuronova sit’ 98,31 %
CAOR Néhodny les 96,14 %

stejnym datasetem vychdzi navrZend neuronova sit’ nejlépe. Srovnani Gspésnosti klasifikace ostatnich
systémt je v Tabulce 1.

Nespravnd klasifikace se v testovacim setu vyskytovala u miii nez 2 % pfipadi. A ve vétsiné piipadd
se spravny typ znacky umist'oval s druhou nejvyssi pravdépodobnosti, kterd se od nespravného typu
lisila jen o par desitek procent.

Testovani bylo provddéno na grafické karté Nvidia GeForce GTX 1050 Ti, kde Cas pro klasifikaci
jednoho obrazku se pohyboval kolem 0,1 sekundy.

4 ZAVER
Cilem préace bylo prostudovat mozné zpiisoby ke zpracovani obrazovych signdld, se zaméfenim na
klasifikaci dopravnich znacek v obrazcich a videosekvencich. Pro dosaZeni tohohle cile byla pou-
Zita neuronovd sit' a programovaci jazyk Python. Pomoci konvolu¢ni neuronové sité byl vytvoren
klasifikdtor dopravnich znacek, pro model ve stupnich Sedi. Klasifikdtor byl trénovan i testovan na
némeckém datasetu, uréeny pro klasifikaci dopravnich zna¢ek. Usp&$nost klasifikace modelu testova-
ciho datasetu se pohybuje kolem 99,5% a Cas pro klasifikaci jednoho snimku je kolem 0,1 sekundy.

Datova sada pouzita pro trénovani klasifikatoru obsahovala ve 43 tfidach pres 30 tisic obrazku, za
ruznych svételnych podminek a pro rizné deformace znacek. Mnozina datové sady byla rozdélena do
ti{ sad: testovaci, trénovaci a validacni.
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