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Abstrakt

Tato bakaldiskd prace se zabyva metodami detekce vybranych objektu ve videu a impor-
tovanim téchto objektl do centralni databaze OpenStreetMap na zakladé jejich geografické
poloze. Zamérena, je z velké ¢asti na rozpoznavani dopravnich znacek. Prvni ¢ast strucné po-
pisuje nékteré nejpouzivanéjsi metody a samotny projekt OpenStreetMap. V nasledujicich
kapitolach je uveden podrobnéjsi prehled pouzitych metod navrhnutého systému, jeho im-
plementace a testovani. Zavér obsahuje zhodnoceni celé price a jsou zde uvedené mozné
rozsiteni.

Abstract

This bachelor’s thesis deals with methods of detection of selected objects in video and with
importing these objects into OpenStreetMap central database based on their geographic
location. It focuses mainly on recognition of road signs. First section briefly describes some of
the most widely used methods and OpenStreetMap project itself. In the following chapters is
given a more detailed overview of used methods of proposed system, its implementation and
testing. The conclusion contains evaluation of whole work and the possible improvements
are listed here.
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Uvod

V dnesnej dobe st technolégie natolko vyspelé, Ze stroje v niektorych ¢innostiach tplne
nahradili ¢loveka. St¢asné poéitace dokdzu riesif vysoko ndroéné ilohy, pri¢om ich vykon
sa neustdle zvysuje a ich rozmery sa zmensujui. Tieto zariadenia nés niekolko tisicnésobne,
ak nie viac, prevysuji v schopnostiach riesit zlozité matematické a logické operacie, ¢i
uchovavat velké mnozstvo idajov v paméti.

Vyhodou Tudi vsak este stéle je ich vinfmanie okolitého sveta, schopnost mysliet a ucit sa
novym veciam. Vd aka nasfm zmyslom sme schopni zachytavat, spracovavat a vyhodnocovat
rozne zvuky, obrazy, chute, ¢ pachy. Poc¢itace aj napriek svojmu vykonu zaostavaji. Kedze
sa viak stali neoddelitelnou si¢astou ndsho zivota, prenikaji krok po kroku aj do tychto
oblasti. Aj ked’ doba, kedy ich nau¢ime rozozndvat vone a chute je asi eSte d'aleko, pri snahe
napodobnif ostatné zmysly tomu tak nie je.

Uz dnes existuju inteligentné systémy, ktoré analyzuju teplotu, tlak a predpovedaju
ndm pocasie. Digitdlne fotoaparaty dokdzu v obraze detekovat tvar ¢loveka, automatické
rozpoznavanie SPZ automobilov ulah¢uje pracu policajnym zlozkdm a niektoré systémy si
schopné analyzovat Tudsku re¢ a to dokonca v najroznejsich svetovych jazykoch.

Oblast, ktorou sa zaoberam v tejto bakaldrskej praci je prave spracovanie obrazu. Cielom
je navrhnif a vytvorif systém schopny najst vo videu objekty, ktoré by sa dali vyuZif pri
tvorbe méap. Zameral som sa na dopravné znacky, pretoze maji pomerne velkt informativnu
hodnotu a pomdhajui zvysovat bezpec¢nost cestnej premavky.

Znacky zavedené do mapy mozu byt uzitoéné aj pri planovani trasy, napriklad nédkladnych
automobilov. Tie musia Spfﬁaﬁ isté dopravné obmedzenia ako je maximalna vyska, Sirka,
alebo hmotnost vozidla kvoli konstrukénym limitom mostov, ¢ tunelov. Kedze mapa do
ktorej sa maji znacky zaviest je v digitdlnom formdte, mozu tieto ddta slizit aj na iné
ucely, ako je napriklad navigécia.

V préaci vychéddzam z niekolkych stidii formulovanych osobami, ktoré sa touto proble-
matikou uz zaoberali a ktori navrhli mnoho spésobov rozpoznédvania dopravnych znaciek.
Prehlad tychto metéd je uvedeny v prvej kapitole. Okrem iného sa tu venujem aj projektu
OpenStreetMap, ktory sluzi pre zber geografickych dat a generovane rozlicnych druhov
map. Druha kapitola obsahuje navrh systému, ktory som na zaklade ziskanych znalosti na-
vrhol a podrobnejsiemu popisu pouzitych metéd. Implementacii tohto systému je vyhradena
tretia kapitola. Poslednd kapitola sa zaobera jeho testovanim a zhodnotenim dosiahnutych
vysledkov. Zaver obsahuje zhrnutie celej prace a struéne popisuje mozné rozsirenia.



Kapitola 1

Teoreticky rozbor

V tejto kapitole v kratkosti predstavim projekt OpenStreetMap a uvediem objekty,
ktoré si vhodné pre zavedenie do méap generovanych pomocou tohto projektu. Taktiez
opisem zakladné principy a metédy zaoberajice sa nachddzanim objektov v obraze. Tato
problematika spada do oblasti poc¢itacového videnia, ktoré je v neustdlom vyvoji. Existuje
mnoho S$pecializovanych metéd zameranych na rozpoznavanie konkrétnych typov objek-
tov, ako je pismo, ludské tvér, dopravné znacenia ¢i sledovanie pohybujicich sa objektov.
7 tychto metdd struéne uvediem len tie, ktoré si vhodné pre tuto pracu.

1.1 OpenStreetMap

OpenStreetMap (OSM) je otvoreny projekt pre vytvaranie volne editovatelnych a volne
sfritelnych geografickych dat. Tieto ddta sa pouZivaji pre vytvéranie réoznych druhov mép,
¢i uz turistickych, cyklistickych alebo automap. Data nahraté na server OSM spadaji pod li-
cenciu Creative Commons Attribution-ShareAlike 2.0. Na ich tvorbe sa podielajui uzivatelia
z celého sveta a ich pocet pomaly narastd. V roku 2011 poéet registrovanych uzivatelov
presiahol hodnotu 500 000. Pre vytvaranie dat sa pouzivaji zdznamy z GPS prijimacov,
pripadne satelitné snimky a iné mapy, ktoré spliiaju licenéné podmienky [1].

Format dat

Data sa na server ukladaju vo formate xml, pricom si zlozené z nasledujuicich prvkov:
e bod (node) - je uréeny gps suradnicami
e cesta (way) - tvori ju usporiadany zoznam po sebe idticich bodov (nodes)

e relacia (relation) - skupina bodov, ciest alebo inych reldcii, ktoré moézeme zoskupit
do jedného objektu (napr. budovy, vodné plochy, lesy)

e atribiity (tag) - urcuju vlastnosti bodu, cesty alebo reldcie, pozostavaji z typu (key)
a hodnoty (value)
1.2 Vhodné objekty pre mapovanie

Ako uz bolo naznacéené, cielom prace je najst vhodné objekty vo vstupnom videozdzname
ziskaneho z idiceho vozidla a nahraf ich na server OSM. Takymito objektmi mozu byt



napriklad semafory, dopravné znacky, prechody pre chodcov, pripadne Zelezni¢né priecestia
(vystrazna svetelnd signalizdcia). NajvyznamnejSou mnozinou vhodnou pre zavedenie do
mép si dopravné znacky, pretoze majui vysoky informativny charakter a mozu sa vyuzit
pri tvorbe automéap, v dopravnych navigaciach alebo pri planovani trasy.

Typy dopravnych znaciek Dopravné znacky roznych $tatov sa odlisuju v niektorych
detailoch. Zoznam vSetkych dopravnych znaciek platnych na tizemi Slovenskej Republiky je
dany vyhldskou ministerstva vnitra ¢. 9/2009 Z. z. Na zdklade tohto dokumentu ich delime
na:

1. Zvislé dopravné znacky

(a
b

) Vystrazné dopravné znacky
(b)
(c) Zékazové znacky
(d)

)

)

Znac¢ky upravujice prednost a dodatkové tabulky s tvarom krizovatky

d
(e
(

(g) Informativne iné znacky

Prikazove znacky

Informativne prevadzkove znacky

—

Informativne smerové znacky

2. Vodorovné dopravné znacky

Kazda skupina je charakteristickda svojou farbou a tvarom. Napriklad u vystraznych
znaciek je to ¢erveny trojuholnik, u zakazovych ¢erveny kruh a podobne.

1.3 Zakladna metodolégia

Uvedené vlastnosti, teda farba a tvar, si zdkladnym zachytnym bodom metéd zame-
ranych na hladanie objektov v obraze. Ich podstata je preto rovnaka a cely postup mozeme
rozdelit do niekolko bodov:

1. Predspracovanie obrazu - odstranenie Sumu, konverzia do iného farebného modelu.

2. Segmentdcia a detekcia objektu - vymedzenie oblasti, kde sa potenciondlny objekt
nachddza s vyuzitim informécie o farbe a tvare.

3. Rozpoznanie objektu (klasifikdcia) - urcenie konkrétneho typu detekovaného objektu,
jeho zaradenie do triedy.

1.4 Farebné modely

Farebny model je abstraktny model popisujuci farbu skladajicu sa z roznych zloziek,
najcastejsie z troch. Vyslednd farba pixelu vznikne ich kombinaciou. Pouzitie vhodného
farebného modelu moéze znaéne ulahéit proces segmentdcie, a nasledne aj celkovej detekcie
a rozpoznania objektu v obraze. Pretoze takmer vsetky zariadenia na ziskavanie obrazu
(kamery, fotoaparaty) pracujui implicitne s RGB modelom, pouzitie iného farebného modelu
znamend konverziu z RGB.



RGB

RGB, zékladny model pouZivany v poéitacovej grafike si mézeme predstavif ako kocku
v systéme kartézskych suradnic, kde z,y, z predstavuju farby: Cervent, zeleni a modru
(Red, Green, Blue). RGB je aditivny model, kde kombindciou jednotlivych zloziek R, G
a B dostaneme vyslednt farbu. Je vsak dost neintuitivny, hlavne pri prici s intenzitou
svetla. Preto je obtiazné dosahovat dobré vysledky segmentécie pri roznych svetelnych
podmienkach. Vyhodou je jeho jednoduchost a to, Ze nie je nutnd konverzia povodného
obrazu. Aj ked mnoho autorov doporuc¢uje konverziu RGB do iného farebného modelu,
existuju metédy ktoré tento model v upravenej forme pouzivaji [2].

(255,0,0)

255,0,255
® @ (2550.255)

(255,255,0) O (255,255,255)

(0,0,0) _(0,0,255)

(0,255,0)
(0,255,255)

Obr. 1.1: RGB model.

HSV

HSV model je blizsie k ludskému vnimaniu farieb. Vyslednt farbu ziskame ako Hue (od-
tiefl) Saturation (sytost farby) a Value (tiroven jasu - mnoZstvo bieleho svetla). Konverzia
z RGB do HSV, ktora sa opisuje v [3] prebieha nasledovne:

(1.1)

Ho— s 0.5(R—G) + (R — B)
VR =G)?+(R-B)(G-B)

s = 1—<R+2+B> min(R, G, B) (1.2)
V= maz(R,G,B) (1.3)

Tento prevod moéze byt este optimalizovany pre vylepSenie vlastnosti modelu. Metéda,
ktord je detailnejsie opisand v [4], je viac odolnd voéi zmenam farby a voci tienom.

CIElab

Farebny model CIElab, je vylepsenou verziou modelu CIE XYZ [5]. Sklada sa zo zloziek
L, a, b. Zlozka L predstavuje jas(svetlost), ¢iZe zastipenie ¢iernej a bielej farby v rozmedz{
[0,100]. Zlozka a predstavuje zelend (a—) a Cervenu farbu (a+) v rozmedzi [—500,500].
Zlozka b predstavuje modru (b—) a zltd farbu (b+) z intervalu [—200, 200]. Odlisné rozsahy



stvisia s tym, Ze model je prisposobeny ludskému vnimaniu farby, ktoré je na cervent
a zelenu zlozku citlivejsie ako na modrui a zltu.

Konverzia z RGB do CIElab je zloZitejsia. Najprv je treba previest RGB obrézok do
CIE XYZ modelu a nésledne z CIE XYZ do CIE lab. Tento postup je opisany v [6].

]

Obr. 1.2: VIavo HSV model, vpravo CIELab.

1.5 Segmentacia

Prvym krokom k rozpoznaniu objektu v obraze je segmentdcia. Jej cielom je rozélenit
vstupny digitalny obraz do ¢asti, ktoré reprezentuji nejaky predmet redlneho sveta. Vystupom
zvycajne byva bindrna mapa, v ktorej rozliSujeme popredie a pozadie. Popredie predstavuje
potencionalne hladany objekt a v bindrnej mape je vyplnené bielou farbou. Pozadie, teda
okolie objektu, je vyplnené ¢iernou farbou. Priklad takejto bindrnej mapy je na obrazku
1.3. Vstupny obraz moéze byt a vo viésine pripadov je zafazeny sumom, ktory ztazuje cely
proces segmenticie. Preto sa v praxi pouzivaji kombinacie roznych metéd. V tejto casti
uvediem tri zékladné pristupy k segmentdacii. Va¢sina informécii pochadza z [7].

Prahovanie

Segmentécia prahovanim je najjednoduchsia a najrychlejsia metoda, ktora berie v tivahu
farbu alebo jas pixelov v obraze. Zakladny princip transforméacie vstupného obrazu na obraz
bindrny je nasledovny :

g(ivj) = 1lpre f(lvj) >=1T (14)
= Opre f(i,5)<T

kde f(i,7) je vstupny obraz, g(i,j) je vystupny obraz a T je vhodne zvoleny prah (droven
jasu, farby). Ked'Ze prah T nds obmedzuje len na jednu hodnotu, ¢o je v praxi nepouzitelné,
pouziva sa namiesto prahu 7' mnozina D. T4to mnozina predstavuje interval pripustnych
hodnét prahov. Prah moézeme urcit ruc¢ne (musime preto poznat mnozinu pripustnych
hodnot), alebo moze byt uréeny (pripadne len upraveny) automaticky pomocou analyzy
histogramu.

Pre segmentdciu prahovanim je vhodné prekonvertovat vstupny obraz z RGB formétu
do farebného modelu, ktory umoziuje lepsiu manipuldciu s jasom a farbou zvlast. Nie je



to v8ak nutné. Metéda prahovania bola pouzitd v dokumente [8], kde ju autor pouziva na
detekciu dopravnych znaciek.

Obr. 1.3: Povodny RGB obraz a Binarna mapa po RGB prahovani.

Detekcia hran

Metédy detekcie hran predpokladaji, ze hranice oblasti pozostavaji z hran, teda z miesta
kde sa vyrazne meni jas, farba pripadne textira. Pre detekciu hréan sa pouzivaji hranové
operatory, najvyznamnejsie z nich s Sobelov, Laplaceov a Cannyho hranovy operator.
Po aplikacii hranového operatora vznikne obraz s mnozstvom nespojitych hran. Spojenim
tychto hran do refazcov ziskame ohranicené oblasti reprezentujice objekty v obraze. Na
spajanie hran existuje niekol’ko metéd, ktorych princip a pouzitie si podrobnejsie opisané
v [7].

Oproti prahovaniu si tieto metédy poradia lepSie s obrazom, v ktorom chyba informécia
o farbe, pretoZe pouZivaji obraz prevedeny do odtiefiov Sedej. Na druhej strane st velmi
nichylné na vplyv Sumu. Jeho nédsledkom sa v obraze hran moze vyskytovat mmnoZstvo
drobnych, neziaducich hran.

V praxi sa Casto stretdvame s kombindciou viacerych metéd. Pouzitie farebnej seg-
mentécie prahovanim a detekciou hrén opisuju autori v ¢lanku [4].

Narastanie oblasti

Zskladom segmentdcie pomocou narastania oblasti je rozdelit obraz do homogénnych,
maximélne suvislych oblasti. Princip je jednoduchy: susedné pixely s rovnakymi vlast-
nostami (napr. uroven jasu, textura) si zdruzované k sebe a tym vytvdraji oblasti. Vznik-
nuté oblasti si nasledne spdjané do vicsich celkov tak, aby platili vztahy [7]:

H(R) = TRUE;i=12,...,5, (1.5)
H(R;UR;) = FALSE;i# j A R;susedis R;

kde S je celkovy pocet oblasti a H(R;) je ohodnotenie homogenity oblasti R; .



1.6 Detekcia tvarov

Cielom detekcie je redukovat prehladdvany priestor vo vstupnom obraze pre nasledné
rozpoznavanie, ¢im sa cely proces urychli a zaroven sa znizuje Sanca na chybné rozpoznanie
objektu. Vstupom pre detekciu je bindrna mapa, v ktorej rozdelujeme popredie a pozadie.
Dalsim krokom je teda v tychto bodoch najst sivislosti - & dokopy tvoria nejaky geomet-
ricky utvar ako napr. trojuholnik, kruh, priamka, atd. Na tiito tilohu je vhodns Houghova
Transformécia [9].

Houghova Transformacia

Povodne bola navrhnutd na detekciu priamok. Jej zobecnen forma umoziiuje vyhladéavat
aj iné objekty [7]. Pre hladanie kruhovych oblasti, (¢o je jeden z najcastejsich tvarov do-
pravnych znaciek) je analyticky popis, teda rovnica kruznice nasledovna:

(x —a)*+ (z — b)* =12 (1.6)

Pomocou takto popisanej kruznice je algoritmus schopny najst kruZnice bez zévislosti na
ich velkosti ¢i polohe. Podobne méZe byt pouZitd aj pre iné objekty ku ktorym existuje
analyticky popis, no s rasticim poé¢tom popisujiicich rovnic rastie aj vypoétova narocnost.

Obr. 1.4: Priklad vystupu detekcie. Nad vyznacenymi objektmi prebieha nésledna klasi-
fikécia.

1.7 Extrakcia priznakov

Ak sme predchddzajicimi postupmi vymedzili plochu s potenciondlnym hladanym ob-
jektom, ziskame obraz tvoreny (v zdvislosti od pouzitého farebného modelu) niekolkymi ma-
ticami bodov. Tieto matice obsahuji hodnoty pixelov v kazdom farebnom kandli (R,G,B),
ako je zndzornené na obrazku 1.5. Pri pouziti niektorej z metéd strojového ucenia (NN,
SVM) je potrebné z tychto matic nejakym sposobom vyextrahovat dolezité informécie,
ktoré vhodne popisuji dany obraz, a vytvorit vektor priznakov.



R(x,y) G(xy) B(xy)

P(x.y)

Obr. 1.5: Transformovanie troch matic (kanilov) R,G,B do jednej matice P.

Prevod do odtienov Sedej

Najjednoduchsim rieSenim je z jednotlivych kandlov vytvorit jednokandlovy obraz, ¢o
sa d4 docielif napriklad prevodom do odtiefiov Sedej. V takto vzniknutej matici tvoria
priznaky jednotlivé irovne jasu pixelov. Nevyhodou je, ze takto vytvoreny vektor priznakov
nepopisuje obraz vSeobecne, teda nie je invariantny voéi natoceniu, rotacii, vyskytu Sumu
a vo¢i zmenam svetelnych podmienok.

HOG

Histogram orientovanych gradientov (HOG) je metdéda extrakcie priznakov, ktord sa vo
velkom pouziva pre detekovanie chodcov v obraze. HOG opisuje obraz pomocou niekolkych
lokélnych histogramov. Tieto histogramy uchovavaji vyskyty orientdcii gradientov [10].
Postup vypoctu lokalnych histogramov je nasledovny:

1. Vypocet gradientov z obrazu.
2. Vytvorenie histogramu orientécii gradientov pre kazdd bunku.
3. Normalizacia histogramu rozdelenim do blokov.

Vypocet gradientu prebieha aplikovanim konvolu¢nej masky v horizontdlnom a ver-
tikdlnom smere. Prikladom takejto masky je 1.7.

horizontal : (=1 0 1) (1.7)
vertical : (—1 0 1)7

Vytvorenie histogramu spoc¢iva v rozdeleni obrazu na malé bunky, ktoré maji predde-
finovanu velkost. V ramci kazdej bunky sa spocita histogram gradientov séitanim velkosti
gradientov pre kazdu orientdciu. Tymto z jednej bunky ziskame jeden priznak, zlic¢enim
v8etkych priznakov dostavame vektor priznakov ktory popisuje obraz.



Normalizacia histogramu sa vykonava za i¢elom dosiahnutia vysSej presnosti a pomaha
odbtrat malé vyskyty zmien v jase. Podstatou normalizécie je zohladnit hodnoty okolitych
buniek tym, Ze vypocet priznaku prebieha v rdmci blokov, ktoré sa skladaji z niekolkych
buniek.

1.8 Rozpoznavanie

Rozpoznéavanie, alebo aj klasifikicia, je poslednym krokom, v ktorom sa detekovany
objekt porovndva s databdzou vzorovych obrazov. V tejto faze sa rozhodne, ¢ sa jednd
o objekt ktory hladdme, v pripade Ze dno, rozhodne sa o jeho prislusnosti do triedy.

Template matching

T4to metéda porovndva Sablénu (template) s ¢astou vstupného obrazu, ktord bola vy-
medzend detekciou. Porovnanie prebieha pixel za pixelom a za triedu, do ktorej objekt patri
sa vyberie Sabléna s najvac¢sou zhodou. Pred porovnavanim je potreba oba obrazy normali-
zovat na rovnaku velkost. Autor ¢lanku [2] pouzil tito metédu s celkovou ispesnostou 78%
rozpoznanych dopravnych znaciek.

Neurdnové siete

Neurénové siete (Neural networks) [11] si vypoctové modely inspirované biologickymi
neurénovymi systémami ako je Iudsky mozog. Zakladnou jednotkou si neurény, ktoré
vzéjomnou spolupracou riesia problémy. Neurén mé niekolko vstupov, bud’ od inych neurénov
alebo z okolia a spravidla jeden vystup.

Cinnost neurénovych siet{ moézeme v strucnosti rozdelit do dvoch hlavnych fiz. Prvou
je faza ucenia, kedy sa na vstup siete privadzajui trénovacie déta. Ucenie moze prebiehat
dvoma sposobmi:

e Kontrolované ucenie s uéitelom (supervised learning) spociva v tom, ze sief m4 k dis-
pozicii vstupy, ktoré sa snazi ¢o najlepsie namapovat na vopred zndme vystupy upra-
vovanim vah spojeni medzi neurénmi.

e Ucenie bez ucitela (unsupervised learning), kedy st dané len vstupy, ktoré sa siet
snaz{ utriedit, no nie je tu ziadna spétna vizba.

Priradzovanim véh jednotlivim neurénom si teda siet vytvori model, ktory nasledne
v druhej faze vyuziva pre rieSenie problémov. Jednym z najcastejsich oblasti pre ktoré sa
neurénové siete vyuzivaju je aj klasifikdcia objektov. Existuje mnoho typov neurénovych
sieti, medzi najrozsirenejsie architektiry patri MLP (Multilayer perceptron). Tuto archi-
tektiru vo svojej praci pouzili autori ¢lanku [12] na rozpoznavanie dopravnych znaciek
v redlnom Case. V tejto $tudii sa zamerali na minimalizovanie chyb pri klasifikdcii.

SVM

SVM je skratka pre podporné vektory (Support Vector Machine) a oznacuje metédy
strojového ucenia s ucitelom. Zakladnou myslienkou tychto metéd je oddelit dve triedy
vstupnych dat (tzv. pozitivhu a negativnu sadu) pomocou linedrnej hranice. Cielom je
néjst najlepsiu deliacu hranicu, teda maximalizovat hranice medzi tymito dvoma triedami
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(vid obrézok 1.6). Najvicsou vyhodou je, Ze ak nie je mozné tieto dve triedy oddelit, SVM
st schopné previest vstupny priestor do viacrozmerného priestoru, kde st triedy linedrne
oddelitelné [13].

2 H1 H3
o
[
o
°® o
Q\’L
.. Y
OO
Ooo
o Op

Obr. 1.6: SVM - ukézka deliacich rovin, ¢ervena je optimélna. Zdroj: [14].

KedZe SVM je navrhnuty ako bindrny klasifikitor, je v povodnej verzii na klasifiko-
vanie roznych znaciek takmer nepouzitelny. Existuje vSak niekolko jednoduchych metdd
vyuzivajicich hierarchicki struktiru niekolkych SVM klasifikdtorov pre rieSenie viac tried-
nych problémov pomocou binarnych klasifikatorov.

Tieto metédy boli predstavené v dokumente [15]:

One-against-all Pre problémy skladajice sa z N tried, kde N > 2, je zostrojenych N
binarnych klasifikatorov. Trieda ¢, kde ¢« = 0..N, je oznacCena ako pozitivna sada a vSetky
ostatné triedy tvoria sadu negativnu. V rozpoznavacej faze je potom testovacia vzorka
predlozend kazdému SVM klasifikdtoru a vybrana je t4, pre ktori sa najde najlepsie ohod-
notenie.

One-against-one Tato metdda je podobna predchadzajicej, no tu proti sebe stoja vzdy
pozitivna a negativna trénovacia sada zlozena len z jednej triedy. Vznikne tak N(N —1)/2
binarnych klasifikdtorov. Vyhodou oproti predchadzajicej metdde je, ze obe sady vyzaduju
mensi pocet dat. Na druhej strane, nevyhodou je velky pocet vzniknutych klasifikdtorov
a s nim suvisiaca naroénost vypoctu (hlavne pre vysoké N).

Support Vector Machine nachadza ¢oraz castejsie pouzitie pri rozpoznavani dopravnych
znaciek. Niekolko roznych varidcii SVM opisuji autori v [16]. V tejto praci dosiahli na
vybranych druhoch znaciek tspesnost klasifikdcie az 99%-100% .
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Kapitola 2
Navrh riesenia

Po zhrnuti zédkladnych principov je treba navrhnitf systém, ktory bude zvolené objekty
detekovat, klasifikovat a nahrdvat na server OSM. V tejto kapitole popiSsem navrhovany
systém, taktiez uvediem podrobnejsi popis pouzitych metdd a niektoré problémy, na ktoré
som pocas navrhu a implementacie narazil.

2.1 Popis prvkov navrhnutého systému

Navrhnuty systém (obrazok 2.1) sa sklada z dvoch samostatnych celkov pre rozpoznavanie
znaciek a pre ich zavedenie do mapy. Komunikéaciu medzi nimi zabezpecuje stubor, ktory je
vystupom rozpoznavania.

Vstup: Vstupom celého systému bude videozdznam a GPS zaznam ziskany videoka-
merou z iduceho vozidla, pripadne z iného dopravného prostriedka. Je dolezité aby sa
tieto dva zdznamy dali zosynchronizovat, resp. aby bolo mozné priradif siradnice z GPS
pristroja k najdenej dopravnej znacke.

Aplikacia: Za predpokladu, ze mame pozadované vstupy, je na rade aplikacia, ktord
ich spracuje. Z videozdznamu budu istou frekvenciou ziskavané snimky a na nich bude
prevadzand detekcia a rozpoznévanie.

Vystupny stibor: Vystup aplikdcie na rozpoznavanie znaciek bude stubor vo formaéte
xml. Tento stibor bude obsahovat doélezité informdcie, potrebné pre spravne zavedenie do
mapy. Sluzi ako premostenie medzi aplikdciou na rozpoznavanie znaciek a zasuvnym mo-
dulom. Taktiez kazda znacka, ktora sa zapiSe do xml siboru bude ulozena aj vo formate

Jpg.

Zisuvny modul: Tento zdsuvny modul (plugin) rozsiruje vybrany, uz existujici edi-
tor pre précu s geografickymi ddtami. S databizou OSM bude plugin komunikovat pro-
strednictvom API editora.

Databaza OSM: Po pridani dat prostrednictvom pluginu sa za pomoci editora data
nahraji na server OSM. Tu budt pristupné ostatnym uzivatelom a bude ich mozno vyuzit
ku generovaniu map.
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Zaznam s GPS
Suradnicami
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Aplikacia pre rozpoznavanie znaciek
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Vystupny subor s informaciami o
polohe a type znaciek
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Zasuvny modul pre zavedenie znaciek
do mapy

v

Databaza OpenStreetMap

Videozaznam

Obr. 2.1: Prvky navrhnutého systému. Komunikécia je len jednosmernd, kazd4 ¢ast vyuziva
vystupy predoslého prvku.

2.2 Ziskanie vstupnych zaznamov

Na ziskanie vstupov je mozné pouzit takmer akékolvek zariadenie schopné zaznamenat
video vo forméte avi alebo mp4. Co sa tyka GPS zéznamu, je nutné aby zariadenie podpo-
rovalo formdat gpx. TaktieZ je vhodné aby toto zariadenie umoziiovalo nastavit frekvenciu
zaznamenavania polohy (napr. zéznam kazdych 5 metrov).

Pre 1cely tejto prace bude na zber dat pouzity mobilny telefén Samsung Galaxy S II
(obrézok 2.2). Vyhodou tohto zariadenia je jeho kompaktnost, zabudovany 8Mpx fotoaparat
a GPS prijimac.

2.3 Mnozina detekovanych objektov

Spomedzi vSetkych objektov som sa zameral vyhradne na dopravné znacky, ktorych
spolo¢nym znakom je Cervend farba. To zuzuje vyber na vystrazné, zakazové znacky a znacky
upravujice prednost v jazde. Zoznam vSetkych podporovanych znaciek je uvedeny v do-
datku A.
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Obr. 2.2: Pouzité zariadenie na ziskanie zdznamov. Zdroj:[17].

2.4 Navrh Aplikacie

V ramci navrhu aplikdcie opisem detailnejSie niektoré pouzité metédy, ktoré boli spo-
menuté v prvej kapitole.

HSV a farebna segmentacia

V prvom kroku sa obraz prevedie z RGB do HSV priestoru pomocou algoritmu uvede-
nom v prvej kapitole (1.4). V takto prevedenom obraze sa sekvenéne prejde kazdy pixel.
Ak jeho jednotlivé zlozky H,S,V spadaju do pripustného intervalu prahov, oznac¢i sa za
objektovy pixel a vyplni sa bielou farbou. V opaénom pripade bude predstavovat pozadie
a bude vyplneny ¢iernou farbou.

Tento proces ilustruje nasledovny algoritmus:

for all pixels {
if (H>H_min && H<H_max && S>S_min && S<S_max && V>V_min && V<V_max) then
object pixel;
else
background pixel;

H, S, V st hodnoty aktudlne spracovavaného pixelu, H_min, S_min, V_min st dolné
hranice prahu a H_max, S_maz, V_max horné hranice predstavujice ¢ervenu farbu.

Stiidia ohladom optimélnych prahov vybranych farebnych modelov [18], poslizi pre
vychodzie hodnoty prahov. Tieto hodnoty st klti¢ové a preto budi predmetom testovania.

Extrakcia priznakov pomocou HOG

Pred samotnou extrakciou priznakov pomocou HOG sa obraz upravi na normovant
velkost 32x32 pixelov a vypodcita sa z neho integralny histogram.

Zostavenie integrélneho histogramu predstavil autor ¢lanku v [19] a vychédza z principu
integrdlneho obrazu [20]. Integrélny obraz mozno popisat rovnicou 2.1, kde ii je integralny
obraz a x, y su siradnice pixelu.

ii(zy) = Y i@y (2.1)

' <z,y'<y
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Na pozicii x, y obsahuje sti¢et hodnot (intenzit) vsetkych predchadzajicich pixelov viavo
a nahor od pozicie z, y po pociatok suradnicového systému. Hlavnou vyhodou integralneho
obrazu je, Ze sti¢et intenzit v rdmci lubovolnej oblasti trva konstantny ¢as. Ak chceme séitaf
intenzity v oblasti ur¢enej bodmi A, B, C, D, ako je naznac¢ené na obrazku 2.4, pouzijeme
vzfah D+A— B—C. To znamens 4 pristupy do pola a 3 operdcie pre akiikolvek obdiznikovii
oblast.

Obr. 2.3: Hodnota v bode A predstavuje sicet vsetkych hodnot v oblasti 1. Sticet hodnot
obdlznikov 1 + 2 predstavuje bod B, obdlznikov 1 + 3 bod C. Analogicky bod D obsahuje
stiéet obdlznikov 1, 2, 3 a 4. Ak chceme vypocitat obsah len obd{znika 4, od¢itame od nej
zvysné oblasti 1, 2, 3. Vo vysledku dostavame vzfah D+A-B-C.

Integralny histogram namiesto intenzit obsahuje velkosti gradientov. Jeho vytvorenie
opisem podrobnejsie a vychadza z [21].

Najprv sa na obraz aplikuje Sobelov operator pre detekciu vodorovnych a zvislych hran.
Z tychto dvoch obrazov sa vypocita orientdcia gradientu (2.2) a jeho velkost (2.3).

0 = arctg <gy> (2.2)
G = /Gi+GE (2.3)

Obor hodnot funkcie arctg je < —3,5 >, takze ziskame orientacie gradientu v tomto

intervale!. Na zaklade tohto intervalu (180°) sa vytvori 9 obrazov, rozmerovo rovnakych ako
povodny obraz, ktoré budi slizit pre uchovanie velkosti gradientov. Kazdy obraz teda zod-
poveda intervalu o velkosti 20° (180°/9). V poslednom kroku sa séitaji hodnoty v kazdom
z deviatich obrazov, tak ako v integréalnom obraze (2.1). Takto sme vytvorili integrélny his-
togram, ktory sa sklada z deviatich obrazov, kazdy pre ind orientaciu gradientu. Pre kazdy
z nich plati vlastnost, ktort m4 integralny obraz, ¢ize vypocet Ilubovolného obsahu $tvorca
v obraze trva konstantny cas.

V obraze, ktory sme na zaciatku upravili na rozmery 32x32 a pre ktory sme vytvorili
integrélny histogram, vypoéitame priznaky. Tento postup sa opisuje v [21]. Rozdelime si
obraz na bloky, kazdy o rozmeroch 16x16, pricom sa navzajom prekryvajui tak ako naznacuje
obrézok 2.4.

'Niektoré implementdcie funkcie arctg vracaji hodnoty v intervale < —m, 7 >. V jayzku C je to funkcia
atan2. Pouzitim tejto funkcie sa interval dvojndsobne zvaési, ¢im mozno dosiahnut lepsiu presnost.
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Obr. 2.4: Prekryvajice sa bloky pre vypocet priznakov.

V kazdom bloku st 4 bunky o velkosti 8x8 pixelov, pre kazdu z nich sa vypoéita stcet
velkosti gradientov. VyuZije sa pri tom uz spominany vztah D+ A — B — C. Ked'Ze sa suma
pocita z deviatich integralnych histogramov, pre jednu bunku ziskame 9 priznakov. Pre blok
je to teda 4x9 = 36 priznakov. A pretoze mame 9 prekryvajucich sa blokov, ziskame celkovo
9 % 36 = 324 priznakov pre jeden obraz o velkosti 32x32 pixelov.

Tento postup sa dé aplikovat na akykolvek velky obraz. Cim viécsie rozmery mé, tym
viac priznakov z neho ziskame.

Trénovacia sada

Trénovaciu sadu mozeme rozdelit na negativne data a pozitivne ddta. V nasom pripade
pozitivne data obsahuji vsetky dopravné znacky, ktoré chceme vo videu detekovat a kla-
sifikovat. Na druhej strane negativne ddta obsahuju vsetky obrazky, v ktorych sa znacky
nenachidzaju. Je dolezité, aby aj negativne obrazky zodpovedali objektom, ktoré sa vo
videu mozu vyskytovat, to znamen4, Ze do tejto sady zahrnieme najmé obrazky dut, sema-
forov, Tudi, budov a podobne.

Pozitivne data obsahuju fotografie dopravnych znaciek, nafotenych ruéne za roéznych
svetelnych podmienok, z roznych videi a z internetovych zdrojov. VSetky dopravné znacky
st orezané a upravené na velkost 32x32 pixelov. Rovnakym sposobom je zostavens aj ne-
gativna sada, doplnend o databdzu INRIA person dataset [22]. Tieto obréazky su v rozliénych
rozliSeniach.

Klasifikacia pomocou SVM

SVM predpovedd s akou pravdepodobnostou patri objekt do jednej z dvoch skupin.
Preto, aby sme mohli spravne rozlisit dopravnt znacku, je potrebné vytvorit niekolko spo-
lupracujicich klasifikatorov, ktoré budu radené do kaskady. Na tato tlohu sa vyuzije metéda
One-against-all, na¢rtnutd v predchédzajicej kapitole (1.8).

Trénovanie SVM prebieha za pomoci pozitivnych a negativnych dat, z ktorych boli
ziskané vektory priznakov pomocou HOG. Vykonéva sa na niekolkych drovniach:

Filter: Na prvej trovni sa klasifikdtor uéi rozlisovat, ¢ ide o znacku alebo nie, &ize
trénovacimi datami su pozitivna sada obsahujica obrazky vsetkych znaciek a negativna

sada, v ktorej su vSetky obrazky, ktoré znacku neobsahuju.

Tvar: Na druhej tirovni sa rozhoduje o tvare znacky. KedZze mozné tvary st 4 (trojuholnik,
obrateny trojuholnik, osemuholnik a kruh), vytvoria sa 4 rézne klasifikdtory, pricom kazdy
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rozhoduje o jednom tvare. Pre ti¢ely trénovania je preto potrebné rozdelit pozitivne data
na dve sady. Ulohu pozitivnej sady preberaja znacky jedného tvaru, vSetky ostatné znacky
tvoria negativnu sadu.

Typ: Na poslednej trovni sa rozhoduje o konkrétnom type znacky, preto je v ramci
kazdého typu vytvorenych tolko bindrnych klasifikdtorov, kolko druhov znaciek obsahuje.
Princip rozdelenia sady na pozitivhu a negativnu je podobny ako v predchadzajicom
pripade. V pripade, ze v rdmci jedného tvaru je len jeden druh znacky, nie je pre tento
tvar potrebné vytvaraf klasifikitory tretej irovne.

Pri predikovani SVM klasifikétor prvej tirovne vracia hodnotu bud’ zdpornt alebo kladni.
V pripade, Ze je hodnota kladnd, o znacku sa nejednd a v rozhodovani sa nepokracuje.
V opa¢nom pripade sa pokracuje v klasifikovani tvaru. Pri klasifikovani tvaru a typu opéit
vracia bud’ zdpornu alebo kladni hodnotu, hlad4 sa teda minimum z predikovanych hodnot.
Postup ako prebieha klasifikovanie je znazorneny na obrazku 2.5.

Sledovanie znacky

Predchadzajice postupy sluzia pre detekovanie a klasifikovanie dopravnych znaciek.
Pretoze ich chceme zaviest do mapy a vstupny obraz je ziskany z idiiceho vozidla, nastéva
niekolko problémov. Tym najhlavnejsim je ako uréit, Ze znacka na snimku je tou istou
znackou, ktora bola najdend na predchadzajicom snimku. Pretoze automobil sa nepohybuje
konstantnou rychlostou a moze lubovolne menit smer, & dokonca ctivat, nie je to jednoduché
urcit. Na ttito tlohu je mozné pouzit niektory z algoritmov na sledovanie pohybu. Rovnako
ako autor ¢lanku [23] som sa rozhodol pre Lucas-Kanadeho algoritmus.

Akondhle sa v obraze rozpoznd dopravnd znacka, zaregistruje sa novy bod, ktory sa
umiestni do jej stredu a zacne sa sledovat pomocou Lucas-Kanadeho algoritmu. Spolu
s bodom sa ulozia rozmery rozpoznanej znacky, jej typ a pozicia. Po na¢itani nového snimku
sa najprv vyrataju nové pozicie sledovanych bodov. Na zaklade ulozenych rozmerov znacky,
sa vypocitaji stradnice oblasti, v ktorej by sa mala znacka v tomto snimku nachadzat.

Ak sa tieto nové suradnice oblasti uréia mimo obraz alebo sa k oblasti ziadna znacka
nepriradi, sledovanie bodu sa prerusi. V tej chvili sa znacka sa pripravi na zapis do suboru.
V pripade, ze sa v snimku znacka ndjde a vmesti sa do oblasti, aktualizuji sa hodnoty ako
rozmery a typ znacky a pokracuje sa v sledovani bodu.

Sledovanie optického toku okrem toho, ze predchadza duplikovaniu znaciek na vystupe,
pomadha zvysit presnost klasifikicie. Pocas sledovania sa uchovévaji vietky detekované typy
a pri zapise sa vyberie ten, ktory sa vyskytuje najcastejsie.

Vypocet saradnic a vystupny stbor

Poslednym krokom je zapisat do vystupného xml stiboru informécie o klasifikovanej
znacke. Zapisané budd ddaje o type, geografickych siradniciach (latitude, longitude)
a cesta k obrazku rozpoznanej znacky z videa. Z celkového poctu snimkov videa a poctu
gpx zéznamov sa uréf kolko snimkov prislicha jednému zdznamu. Prepocet prebehne podla
nasledujiceho algoritmu:
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N=total_frames/total_gpx_entries;

if (current_frame > ((N*active_coord_index)-(N/2))) then
set activity to next coord;

kde total _frames je pocet snimkov videa, total_gpx_entries pocet zdznamov GPS
stradnic, current_frame ¢islo aktudlne spracovavaného snimku a active_coord_index je
index v rdmci pola, v ktorom st uloZené stradnice. Nastavenie aktivity na d'alsf zdznam
znamend inkrementovanie tohto indexu.

2.5 Navrh Zasuvného modulu

Existuje niekolko editorov pre pracu s geografickymi ddtami OpenStreetMap. Najvhod-
nejsim z nich je editor JOSM, ktory ma mnohé vyhody:

e je v desktopovej verzii, umoznuje pracu offline
e je napfsany v Jave, ma volne pristupné zdrojové kédy
e je lahko rozsiritelny pomocou pluginov

Zasuvny modul (plugin) bude pracovat s xml stiborom a s obrdzkami znaciek, rozpoz-
nanymi aplikdciou. Plugin bude sekvenéne prechadzat vsetkymi zédznamami a zobrazovat
v okne dant znacku. Na zdklade tohto obrazku bude mozné uréit, ¢i bola znacka rozpoznana,
spravne.

Tagy

Pri zavedeni znacky do mapy sa vytvori novy bod, ktorému sa pridelia siradnice
a typ znacky. Typ znacky sa ulozi ako tag vytvoreného bodu s hodnotami <key, value>.
pri urcovani prave key a value. Existuje niekolko navrhov na to, ako dopravné znacky
oznacovat, no v ¢ase pisania tejto prace stdle neboli schvdlené komunitou a v koneénom
dosledku samotné navrhy nepokryvaju vsetky znacky. Oficidlne si teda podporované len
niektoré znacky ako si Stop, Daj prednost v jazde, Obmedzenia hmotnosti, vysky, sirky a
maximalnej rychlosti [24].

Tie dopravné znacky, ktoré su oficidlne podporované, budi tagované tak, ako je uvedené
na oficidlnych strankach, pre vSetky ostatné bude key=traffic_sign a value bude rovné
nazvu znacky v anglic¢tine.
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Trojuholnik trojuholnik Osemuholnik Kruh
Klasifikator Klasifikator
trojuholnikovych kruhovych
znaciek znaciek

Obr. 2.5: Kaskada bindrnych SVM klasifikatorov. Klasifikator tvaru, trojuholnikovych
znaciek a kruhovych znaciek pomocou metdédy one-against-all vybera najvhodnejsieho kan-
diddta. Okrem znacky Stop ziadna ind znacka nem3 tvar osemuholnika, preto nie je potrebné
d'alsie delenie. To isté plati u znacky Daj prednost v jazde.
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Kapitola 3

Implementacia

Aplikécia pre rozpoznavanie dopravnych znaciek a zdsuvny modul boli vyvijané v odlisnom
programovacom jazyku a tvoria samostatné celky. Ipmplementacia a testovanie prebehlo
pod operaénym systémom Windows 7 Professional SP1 64-bit.

3.1 Aplikacia pre rozpoznavanie dopravnych znaciek

Program pracuje ako konzolova aplikacia, mé graficky vystup, no do priebehu vypoctu
uzivatel nemoze zasahovat. Pre implementdciu som si zvolil programovaci jazyk C/C++.
Aplikacia bola vyvijana vo vyvojovom prostredi Visual Studio 2010.

Pouzité kniznice

Hlavnym doévodom pre zvolenie jazyka C/C++ je, Ze v tomto jazyku je napisanad multi-
platformova kniznica OpenCV, ktora obsahuje vyse 2500 optimalizovanych algoritmov pre
pracu s obrazom a pocitacové videnie [25]. Kniznica je sirend pod BSD licenciou a je v ne-
ustdlom vyvoji. Pri implementécii bola vyuzité verzia 2.2, aj ked v ¢ase pisania prace uz
bola dostupna verzia 2.4 beta.

Pre pracu s xml stibormi som pouzil C++ kniznicu tinyxml vo verzii 2.6.2. Poskytuje
zakladné operacie ako je ¢itanie, parsovanie a zapis xml siborov, ktoré pre ucely prace
postacuju.

Popis hlavnych tried

Pre detailnejsi prehlad implementdcie slizi vygenerovand projektova dokumentdcia. Tu
uvediem len hlavné triedy ktoré zabezpecuji chod celého programu.

Trieda Config obsahuje konfiguraciu, ako st prahy pre HSV segmentaciu, pozadované
fps, cesty k natrénovanym modelom pre SVM a cesty k trénovacej sade. Tieto hodnoty sa
pri Starte nacitaju z externého konfiguracného siboru. Pre rozsirenie trénovacej sady staci
editovat tento stibor a opit spustif trénovanie. Nie je potreba zasahovat do zdrojového
kédu.

Pre naéitanie suradnic z gpx siboru sluzi trieda Coords. Obsahuje taktiez metédy pre
prepoéet pozicie vzhladom k prave spracovédvanému snimku.

Z tela globalnej funkcie processFrame (), ktora je volana pre kazdy spracovavany snimok,
st postupne volané metddy tried zabezpecujicu rozpoznavanie znaciek v rdmci snimku. Vy-
tvorenie bindrneho obrazu zabezpecuje trieda Segmentation. Obsahuje implementaciu HSV
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Obr. 3.1: Hlavné triedy aplikacie pre rozpoznavanie znaciek.

a RGB prahovania a jej rozhranie je navrhnuté tak aby bolo mozné bez problémov pridaf
pripadnu ind segmenta¢ni metédu.

Na vytvorent bindrnu mapu sa aplikuje funkcia kniznice OpenCV - cvFindContours (),
ktora rozéleni obraz na zoznam potencionalnych objektov pomocou hladania konttir (obry-
sov). Nad tymto zoznamom prebieha klasifikdcia, ktoru zabezpecuju triedy Filter, Shaper
aClassifier. Tieto triedy si SVM klasifikatory a v danom poradi odpovedaji kaskadovému
navrhu uvedenom v predchddzajicej kapitole (obrazok 2.5).

O sledovanie optického toku, ukladanie znaciek a zapis do vystupného suboru sa stara
trieda MotionTracker. TaktieZ sa zabezpecuje vykreslovanie a zobrazovanie vystupu na
obrazovku.

Poslednou triedou je trieda Output. Uchovava obsah vystupného siboru, ktory sa vy-
tvori po spracovani celého videa.

Trénovacia sada

Trénovacia sada v konec¢nej verzii uréend pre trénovanie SVM obsahuje 873 pozitivnych
obrazkov (44 druhov znaciek) a 1445 negativnych obrazkov.

21



3.2 Zisuvny modul

Zasuvny modul bol vyvijany v rovnakom jazyku v akom je napisany editor JOSM,
v Jave. Vyvoj a testovanie prebehlo vo vyvojovom prostredi Eclipse, za pouzitia editora
JOSM vo verzii 5047. Pre spravny beh pluginu je teda potrebna minimélne tato verzia. Pri
implementécii bolo pouzité rozhranie editora, ziadne d'alsie kniznice neboli potrebné.

Popis hlavnych tried

Startovacou triedou pluginu je trieda CzSkRoadSigns, ktorej konstruktor je invokovany
samotnym editorom JOSM pri nacitani pluginov [26]. Trieda zabezpecuje zaregistrovanie
pluginu do hlavného menu programu.

Trieda FileChooser sa stard o nacitanie xml suboru, ziskaného ako vystup aplikacie pre
rozpoznavanie znaciek. Obsah siboru sa tu skontroluje a nacita sa do uloziska, do objektu
typu Storage. Pri nacitani sa odstrania duplicitné zaznamy, ¢ize vyskyt rovnakej znacky na
rovnakych suradniciach bude ulozeny len raz. Kontrolu siboru a jeho parsovanie vykonava
trieda XmlParser.

Po nacitani a spracovani potrebnych dat je voland trieda Mapper. Tato trieda pro-
strednictvom API editora vytvori novi vrstvu do ktorej sa budi vkladat body reprezen-
tujuce znacky. Po jej vytvoreni trieda sekvenéne prechadza zdznamami ulozenymi v Storage
a vykresluje informécie o znacke do okna pluginu. Ovlddacie prvky umoziuji zmenit typ
znacky, zadat dopliiujice informdcie (napriklad hodnotu v km/h pri znacke Najvyssia po-
volend rychlost) a pridat ju do mapy, pripadne preskocit na d'alsi zdznam.

Xml subor s poziciami znaciek Obrazky rozpoznanych znaciel
| |
FileChooser XmlParser Storage Mapper

CzSkRoadSigns

Plugin

OpenStreetMap JOSM API

API

Databaza OpenStreetMap Editor JOSM

Obr. 3.2: Komunikacia pluginu s editorom a jeho hlavné triedy.
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Kapitola 4

Testovanie

Testovanie prebehlo celkovo na jedendstich videdch ziskanych v okoli Ziliny, Cadce,
Turzovky a Brna. K desiatim z nich bol dostupny aj gpx zdznam. Jedenasty videozdznam,
kvoli absencii zdznamu o geografickej polohe, nebol zahrnuty do posledného testu finalnej
aplikacie. VSetky vided boli ziskané za dia, no za odliSnych svetelnych podmienok. Testy
boli vykonané na stroji s procesorom Intel Core2 Duo T5870 @ 2.00GHz a 4GB RAM.

4.1 Porovnanie segmentacnych metéd

Cielom prvych testov bolo porovnaft ispesnost farebnej segmentacie v HSV a RGB pries-
tore. V oboch pripadoch boli predmetom skiimania rovnaké vlastnosti: pocet spravne/chybne
detekovanych znaciek a pocet spravne/chybne klasifikovanych znaciek. Prehladdvané boli
rozne intervaly prahov, pricom sa hladala ich najoptimélnejsia kombindcia. Kvoli pomerne
velkej ¢asovej ndro¢nosti boli tieto testy vykonané s pomocou upraveného programu, odlahéenom
o pracu s geografickymi stradnicami, sledovanim optického toku a bez prace so samotnym
videom.

Spracovavané boli jednotlivé snimky ziskané zo vSetkych dostupnych videi. Kazdé znacka,
ktora sa vo videozdzname nachadzala, bola najprv zaznamenand na dvoch snimkoch. Na
jednom z vécsej vzdialenosti, na druhom z blizka, tak ako je zndzornené na obrazku 4.1.
Pre kazdu znacku bol taktiez ruéne zapisany jej typ a pozicia v rdmci obrazu do textového
stboru. Celkovo bolo zozbieranych 353 snimkov, 212 so znackami a 141 snimkov, na ktorych
sa znacka nenachddzala. Ulohou programu bolo vykondvat nad snimkami detekciu a klasi-
fikdciu a porovnavat vysledky so siborom obsahujicim ich pozicie a typy.

Obr. 4.1: Priklad rozpoznavanych znaciek - z vicsej a z kratsej vzdialenosti.
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HSV

V prvom teste sa zistovali rozne hodnoty prahov, ktoré boli dané intervalom pripustnych
hodnot. Horné prahy boli kon§tantne nastavené na maximéalnu hodnotu. Dolné prahy sa po-
hybovali vo vymedzenych intervaloch, pricom sa testovali vSetky mozné kombinacie. Pretoze
intervaly st pomerne velké, hodnoty sa zvysovali vzdy po istom kroku. Skiimané intervaly
st uvedené v tabulke 4.1.

Tabulka 4.1: Hodnoty prahov v teste ¢.1.

H_min H_max S_min Smax V_min V_max
Interval < 160,200 > 255 < 20,60 > 255 < 4,34 > 255
Krok 3 = 3 - 3 -

V tomto teste bolo preskimanych 2744 réznych kombindcii prahov na vSetkych 352
snimkoch. Najlepsia kombinécia prahov, pri ktorych bola dosiahnutd najvyssia tspesnost
detekcie a klasifikdcie, je uvedend v tabulke 4.2.

Tabulka 4.2: Vysledky testu ¢.1.
Hmin Hmax S_min S_max V_min V_max

Hodnota 178 255 35 255 7 255
Uspesnost detekcie 58.22%
Uspesnost klasifikicie 86.30%

RGB

Pri RGB priestore som vyskusal dva rézne pristupy k segmentacii. Prvy sposob urcuje
intervaly pripustnych hodnét pre jednotlivé farebné zlozky, rovnako ako predchddzajuci
test. V tomto pripade boli konstantné hornd hranica R a dolné hranice G a B. Skiimané
intervaly st uvedené v tabulke 4.3.

Tabulka 4.3: Hodnoty prahov v teste ¢.2.

R_min R_max G_min G_max B_min B_max
Interval < 50,90 > 255 0 < 110,130 > 0 < 70,90 >
Krok 5 - 5 - 5 -

V tomto teste bolo preskimanych 130 roznych kombindcii prahov, op#f na vietkych
snimkoch. Najlepsia kombinécia prahov, pri ktorych bola dosiahnutd najvyssia tispesnost
detekcie a klasifikicie, je uvedend v tabulke 4.4.

Druhy sposob segmentédcie v RGB priestore vyuziva fakt, Ze ak mé byt znacka Cervend,
mus{ byt hodnota ¢ervenej zlozky viicSia ako hodnota zelenej a modrej zlozky. Hodnota
o akii m4 byt viicsia, ¢ize aky velky méa byt prah, bola predmetom skiimania. Vsetkych 354
snimkov bolo podrobenych testu pre kazdd hodnotu prahu z intervalu < 0,100 >. Prah,
pre ktory bola dosiahnutd najvyssia ispesnost detekcie a klasifikdcie je uvedeny v tabulke
4.5.

24



Tabulka 4.4: Vysledky testu ¢.2.
Romin R_max G_min G_max B_min B_max

Hodnota 55 255 0 110 0 135
Uspesnost detekcie 33.80%
Uspesnost klasifikicie 72.22%

Tabulka 4.5: Vysledky testu ¢.3
Hodnota prahu 11
Uspesnost detekcie 42.25%
Uspesnost klasifikdcie 86.67%

4.2 Zistovanie optimalnych prahov pre HSV

Ako som uz na zaciatku kapitoly spomenul, kazdy videozéznam bol ziskany za inych
svetelnych podmienok, tym padom obsahuje rozliéné hodnoty jasu. Preto bolo cielom tohto
testu zistif ako moc sa lfsia, teda zistif najlepsie kombindcie prahov pre kazdy z 11-tich vi-
deozdznamov osobitne. Test prebiehal podobnym spésobom ako predchadzajici. Za pouzitia
uz ziskanych vysledkov bola zostavend mnozina testovanych prahov. Horné prahy boli opif
konsStantne nastavené na hodnotu 255. MnoZina dolnych prahov hodnét prahov je v tabulke
4.6.

Tabulka 4.6: Hodnoty prahov v teste ¢.4.

H_min S_min V_min

Mnozina hodnét {168,173,178} {30,35,40,48} {0,7,13}

Celkovo bolo v ramci 198 testov vyskisanych 18 kombinécii pre kazdd sadu snimkov
zodpovedajicu jednotlivym videozédznamom. Kombindacie pri, ktorych boli dosiahnuté naj-
lepsie vysledky pre kazdy videozdznam zv14st si uvedené v tabulke 4.7.

4.3 Testovanie aplikacie

V nasledujicom teste som pouzil vysledky predoslého testu a to tak, ze pre kazdy vi-
deoziznam boli nastavené prahy HSV segmentécie na hodnoty, pri ktorych boli dosiahnuté
najlepsie vysledky. Skiimanou vlastnostou bola okrem tspesnosti aj ¢asové néroénost prog-
ramu potrebna k spracovaniu videa.

Vided boli pomocou findlnej verzie aplikacie na rozpoznavanie znaciek podrobené tes-
tom v zavislosti na po¢tu spracovdavanych snimkoch za sekundu (fps). Testy prebehli pre 7
fps, 9 fps, 15 fps, 29 fps, ¢o znamen4, ze sa spracovaval kazdy piaty, stvrty, kazdy druhy res-
pektive kazdy snimok. Celkova dizka desiatich videozdznamov, na ktorych bolo vykonavané
testovanie dosahuje 45 minut a 23 sekind.

V tabulke 4.8 st spriemerované vysledky tispesnosti a potrebny ¢as pre spracovanie
vSetkych desiatich videozdznamov. Dodatok B obsahuje tabulky s tspesnostou detekcie
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Tabulka 4.7: Najoptimélnejsie hodnoty prahov a tispesnost pre test ¢.4.

H.min S min V_min Uspesnost detekcie Uspesnost klasifikacie

videol 178 30 7 66.67% 92.86%
video2 178 35 7 50.00% 80.00%
video3 178 30 7 42.86% 88.89%
video4 168 48 13 63.63% 92.86%
video5 178 48 13 100.00% 100.00%
video6 168 35 7 73.68% 100.00%
video7 168 30 7 41.67% 60.00%
video8 178 48 13 68.75% 77.27%
video9 178 35 7 69.77% 83.33%
videol0 178 35 7 46.15% 100.00%
videol1l 178 40 7 75.00% 91.67%
priemer 63.47% 87.90%

a klasifikdcie pre kazdy videozéznam zvlast.

Tabulka 4.8: Celkov4 tspesnost pre jednotlivé fps v teste ¢.5.

7fps 9fps 15fps 29fps

Celkovo znaciek 121 121 121 121
Spravne detekovanych znaéiek 54 63 84 94
Uspesnost detekcie 44.63% 52.07% 69.42% 77.69%
Objekty nespravne detekované ako znacky 16 20 34 58
Spravne klasifikovanych znaciek 50 60 80 91
Uspesnost klasifikicie 92.59% 95.24% 95.24%  96.80%
Potrebny cas 1h 23m 1h 34m 2h 55m 5h 36m

4.4 Zhodnotenie dosiahnutych vysledkov

Pocas testovania bola dosiahnuté najvyssia priemern tispesnost detekcie 77.69%. V nie-
ktorych pripadoch bola viak tdto hodnota velmi nizka, v jednom testovacom videozdzname
(pri 7 fps) dokonca nebola detekovand ziadna znacka. Uspeénost’ detekcie ovplyvinuje via-
cero faktorov. Testovanim bolo dokdzané, ze pri zdznamoch, ktoré boli snimane oproti slnku
boli dosiahnuté vyrazne horsie vysledky.

V prvom rade je to teda kvalita videozaznamu a svetelné podmienky, pri ktorych bol
ziskany. Znacky si bud privelmi osvetlené alebo st osvetlené nedostatone na to, aby
ich farba spadala do pripustnych rozsahov prahov (obrazok 4.2). Problematické ja taktiez
urcenie optimalnych prahov. Ako ukézal test ¢.4, pre kazdy videozdznam je vhodnd ind
kombinacia.

V niektorych pripadoch nie je problémom priamo farba znacky, ale farba jej pozadia.
Ak mé objekt za znackou Gervenu farbu (napriklad strecha domu), splyni v jeden objekt
(obrazok 4.3).
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Obr. 4.2: Priklady nedetekovanych znaciek.

Obr. 4.3: Splynutie znacky s pozadim a vytvorenie bindrnej mapy.

Poslednym faktorom, ktory sa do zna¢nej miery podiela na tspesnosti detekcie je sle-
dovanie optického toku. Kvoli velkému poctu objektov, ktoré sa vyskytovali na vystupe
a neboli znackami som pridal podmienku, Ze znacka sa zapiSe len ak sa najde na dvoch
za sebou idtucich snimkoch. Pri vyssich rychlostiach vozidla je vSak ¢asto predpovedand
poloha znacky odlisné od jej realneho umiestnenia v obraze a preto sa sledovanie optického
toku prerusi. To je aj hlavny dovod, preco sa so zvySujicim fps vyrazne zvysuje tispesnost
detekcie.

Co sa klasifikdcie tyka, najviacsim problémom st objekty velmi sa podobajice na znacky.
Hoci takéto objekty boli zaradené do trénovacej sady, ich vyskyt je stdle pomerne vysoky.
Na obrazku 4.4 su priklady takychto objektov.

Obr. 4.4: Objekty chybne klasifikované ako znacky.

Okrem zamienania objektov SVM klasifikdtory v niektorych pripadoch urcuji chybne
aj typ znacky. Dovodmi st velkd podobnost niektorych znaciek medzi sebou, prekrytie
znacky inym objektom alebo zld kvalita obrazku spdsobend normalizovanim znacky na
32x32 pixelov. Priklady chybne klasifikovanych znac¢iek mozno vidiet na obrazku 4.5
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Obr. 4.5: ZTava doprava: Zékaz vjazdu autobusov chybne klasifikovany ako Zakaz vjazdu bi-
cyklov, Najvyssia povolend rychlost klasifikovand ako Zakaz vjazdu vozidiel ktorych hmot-
nost prekracuje dani hranicu, Sneh alebo poladovica klasifikovand ako Nebezpecenstvo
Smyku a znacka Iné nebezpecenstvo klasifikovand ako Zuzena vozovka.

4.5 Import a ulozenie dat na server OSM

Prostrednictvom pluginu bolo vSetkych 94 znaciek, ktoré boli rozpoznané aplikaciou
pri 29 fps, importovanych do editora JOSM (obrazok 4.6). V editore je moZnost pracovat
s viacerymi vrstvami sticasne, pricom je mozné pouzitf mapové podklady z uz existujicich
dat umiestenych na serveri OSM (obrazok 4.7). Vsetky body boli ru¢ne skontrolované a ich
poloha bola skorigovans vzhladom k mapovym podkladom.

Obr. 4.6: Cast naimportovanych znaciek v editore JOSM.

Mozné problémy pri ukladani dat na server

Pred samotnym nahravanim dat na server vykondva JOSM automaticku validaciu tagov.
Pri tejto kontrole mozu vzniknit problémy ktoré musia byt odstrdnené (Errors) alebo
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Obr. 4.7: Cast naimportovanych znaciek v editore JOSM aj s mapovymi podkladmi Mapnik.

varovania (Warnings), ktoré opravené byt nemusia. V priebehu testovania som narazil na
niekolko druhov varovani, ktoré sa vyskytli pri pokuse o nahranie dat na server:

1.
2.
3.
4.
D.

Dva rozlicné body maju rovnaké siradnice (duplicate nodes).

Znacka najvysSia povolend rychlost nie je priradend k ceste (maxpeed without highway).
Znacka okruznd krizovatka nie je priradend k ceste (junction without highway).
Znacka zdkaz vjazdu nie je priradend k ceste (oneway without highway).

Znacka zdkaz vjazdu je priradend k bodu (oneway tag on a node).

Pretoze plugin sluzi len na pridavanie bodov, je odstranenie tychto problémov len na
uzivatelovi. Prvy problém je moZné vyriesit ru¢nou korekciou polohy. Zvysné problémy su
sposobené tym, Ze hoci je tieto znacky mozné vytvarat ako samostatné body, odportica sa
priradit ich konkrétnej ceste (way). Tym sa platnost obmedzeni aplikuje na celd cestu. Na
vyrieSenie tohto problému je potrebné stiahnut existujice data zo servera OSM a ruéne
priradit tieto body k uZ vytvorenym cestam.
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Zaver

V tejto praci som sa zaoberal detekciou a rozpoznavanim dopravnych znaciek vo videu
a ich zavedenim do mapy. Pocas jej tvorby som sa zoznamil s viacerymi metédami pre
spracovanie obrazu a projektom OpenStreetMap. Na zdklade tychto metéd bola navrhnuta
a implementovand aplikdcia pre detekciu a rozpozndvanie dopravnych znaciek. Navrhnuty
a implementovany bol taktiez zdsuvny modul rozsirujuci editor JOSM. Pomocou pluginu
boli detekované znacky zavedené do centralnej databaze projektu OpenStreetMap.

Pocas testovania som porovnal niekolko sposobov segmenticie v RGB a HSV farebnom
priestore. Od povodného imyslu vyskusat aj iné sposoby klasifikdcie som upustil, pretoze
pouzitd metéda uz od zaciatku vykazovala pomerne dobré vysledky. Preto som sa zameral
hlavne na rozsirenie trénovacej sady o viaceré typy znaciek. V jej konecnej podobe, 44
druhov, pokryva mnozinu vsetkych ¢ervenych dopravnych znaciek, ktoré sa v testovacich
zédznamoch vyskytli. Vd'aka tomu boli aplikdcia a plugin dokladne otestované.

Na testovacej sade pozostavajicej z desiatich videozaznamov bola dosiahnuta najvyssia
priemernd tspesnost detekcie 77.69% a tspesnost klasifikdcie 96.80%. Nevyhodou aplikécie
je v8ak ¢as potrebny na spracovanie videozdznamu a velké mnoZstvo chybnych detekcii,
ktoré sa zvysuje s rastiicou tspesnostou detekcie. Na server OpenStreetMap bolo za pomoci
pluginu vlozenych celkovo 94 znaciek.

Dosiahnuté vysledky a hlavné pric¢iny nedetekovania, pripadne chybného detekovania
znaciek a problémy spojené s nahravanim dat na server som zhrnul v ramci kapitoly o tes-
tovani.

Co sa tyka moznych rozsireni, tych sa poniika viacero. Ak by mal byt takto navrhnuty
systém pouzitelny v praxi, bolo by potrebné rozsirit mnozinu detekovatelnych objektov na
vietky znacky ktoré su platné v danom $tate. Taktiez by musel spracovavat znacky, ktoré
rusia prechidzajice zékazy. To znamend, Ze by bolo nutné vykondvat farebnii segmentéciu
aj pre modri a Zltd, pripadne zelend a Sedd farbu. Okrem toho by mala byt aplikdcia
schopnd rozpoznavat znacky aj v noci. Ked'ze v takomto pripade si viiésinou znacky osvet-
lené a maju opit rozlitné trovne jasu, znamenalo by to d’alsiu tdpravu prahov. PouZitie
dokonalejsicho algoritmu pre sledovanie znacky by mohlo odbtiraf zavislost na vysokom
fps, ¢im by sa vyrazne zredukoval potrebny ¢as na spracovanie videa bez toho aby klesla
uspesnost detekcie. Pre sirSie vyuzitie by bolo taktiez vhodné zjednotif aplikdciu tak, by
obsahovala aj funkcionalitu pluginu, pretoze praca s vystupnymi sibormi je v istom smere
nepraktickd. V tomto pripade by vsak aplikdcia musela zabezpecovat aj komunikdciu so
serverom, ktori v tejto praci pokryva editor JOSM.
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Dodatok A

Zoznam podporovanych znaciek

Vystrazné znacky

—_

Dvojité zékruta, prva vlavo
Dvojita zakruta, prva vpravo
Iné nebezpecenstvo
Nebezpecenstvo Smyku
Nebezpecné klesanie
Nebezpectné stupanie
Nerovnost vozovky
Obojsmerna preméavka

© 0N U W

Pozor deti

—
e

Priechod pre chodcov

—
—_

. Sneh alebo poladovica

—_
[\

. Spomalovaci prah

—_
w

. Svetelné signaly
. Zékruta vlavo

[
(G2 TN

. Zékruta vpravo

—
D

. Zeleznicné priecestie bez zavor

—_
N

. Z10zena vozovka sprava
. Z0Zen4 vozovka zlava

[
O oo

. Zuzena vozovka z oboch strian

Znacky upravujice prednost v jazde

Daj prednost v jazde

Stop

Okruzna krizovatka
Krizovatka

Krizovatka s vedlajsou cestou

AR IS

Prednost protiidicich vozidiel
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Zakazové znacky

e e e S e S Gy S g e
© 0N DU AW RO

© 00N W

Iny zékaz

Najvyssia povolend rychlost

Zékaz odbocenia vlavo

Zakaz odbocenia vpravo

Zakaz otacania

Zakaz predchadzania

Zakaz predchadzania pre nakladné automobily
Zakaz statia

Zakaz vjazdu

Zakaz vjazdu v oboch smeroch

. Zékaz vjazdu autobusov

. Zakaz vjazdu bicyklov

. Zékaz vjazdu nékladnych automobilov

. Zékaz vjazdu vozidiel, ktorych Sirka presahuje vyznacent hranicu

. Zékaz vjazdu vozidiel, ktorych vyska presahuje vyznacenu hranicu

. Zékaz vjazdu vozidiel, ktorych okamzit4 hmotnost presahuje vyzna¢ent hranicu
. Zékaz vjazdu vsetkych motorovych vozidiel

. Zékaz vstupu chodcov

. Zékaz zastavenia
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Dodatok B

Vysledky testov

Pomenovanie videozdznamov v tabulkdch odpoved4 ich ndzvom v prilozenom DVD.

Vysledky testu ¢.5

Tabulka B.1: Vysledky testu ¢.5 pre videol.

7fps 9fps 15fps 29fps

Znaciek vo videozazname 11 11 11 11
Spravne detekovanych znaéiek 6 6 9 9
Spravne klasifikovanych znaciek 4 6 9 9
Objekty nespravne detekované ako znacky 1 1 2 6
Uspesnost detekcie 54.55% 54.55%  81.82%  81.82%
Uspesnost klasifikicie 66.67% 100.00% 100.00% 100.00%

Tabulka B.2: Vysledky testu ¢.5 pre video2.

Ttps 9fps 15fps 29fps
Znaciek vo videozazname 5 5 5 )
Spravne detekovanych znaciek 2 3 3 5
Spravne klasifikovanych znaciek 2 3 3 5
Objekty nespravne detekované ako znacky 0 0 0 2
Uspesnost detekcie 40.00%  60.00%  60.00%  100.00%
Uspesnost klasifikicie 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
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Tabulka B.3: Vysledky testu ¢.5 pre video3.

Tfps 9fps 15fps  29fps

Znaciek vo videozazname 12 12 12 12
Spravne detekovanych znaciek 2 5 10 11
Spravne klasifikovanych znaciek 2 4 9 10
Objekty nespravne detekované ako znacky 0 0 0 1
Uspesnost detekcie 16.67% 41.67% 83.33% 91.67%
Uspesnost klasifikacie 100.00% 80.00% 90.00% 90.91%

Tabulka B.4: Vysledky testu ¢.5 pre video4.

7fps 9fps 15fps  29fps
Znaciek vo videozazname 13 13 13 13
Spravne detekovanych znaéiek 6 6 8 9
Spravne klasifikovanych znaciek 6 6 7 8
Objekty nespravne detekované ako znacky 1 2 5 7
Uspesnost detekcie 46.15%  46.15% 61.54% 69.23%
Uspesnost klasifikicie 100.00% 100.00% 87.50% 88.89%

Tabulka B.5: Vysledky testu ¢.5 pre video5.

Ttps 9fps 15fps 29fps

Znaciek vo videozazname 3 3 3 3
Spravne detekovanych znaéiek 2 3 3 3
Spravne klasifikovanych znaciek 2 3 3 3
Objekty nespravne detekované ako znacky 0 0 1 1
Uspesnost detekcie 66.67% 100.00% 100.00% 100.00%
Uspesnost klasifikicie 66.67% 100.00% 100.00% 100.00%

Tabulka B.6: Vysledky testu ¢.5 pre video6.

Tfps 9fps 15fps 29fps
Znaciek vo videozazname 13 13 13 13
Spravne detekovanych znaéiek 7 8 9 10
Spravne klasifikovanych znaciek 7 8 9 10
Objekty nespravne detekované ako znacky 2 2 6 6
Uspesnost detekcie 53.85%  61.54%  69.23%  76.92%
Uspesnost klasifikicie 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
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Tabulka B.7: Vysledky testu ¢.5 pre video?.
7fps 9fps 15fps  29fps

Znaciek vo videozazname 9 9 9 9
Spravne detekovanych znaéiek 0 2 3 4
Spravne klasifikovanych znaciek 0 2 2 3
Objekty nespravne detekované ako znacky 0 0 0 1
Uspesnost detekcie 0.00% 22.22% 33.33% 44.44%
Uspesnost klasifikcie - 100.00% 66.67% 75.00%

Tabulka B.8: Vysledky testu ¢.5 pre videoS8.
Ttps 9fps 15fps  29fps

Znaciek vo videozazname 20 20 20 20
Spravne detekovanych znaciek 14 15 17 17
Spravne klasifikovanych znaciek 13 14 16 16
Objekty nespravne detekované ako znacky 4 5 9 16
Uspesnost detekcie 70.00% 75.00% 85.00% 85.00%
Uspesnost klasifikcie 92.86% 93.33% 94.12% 94.12%

Tabulka B.9: Vysledky testu ¢.5 pre video9.

7fps 9fps 15fps 29fps

Znaciek vo videozazname 27 27 27 27
Spravne detekovanych znaéiek 11 11 17 21
Spravne klasifikovanych znaciek 10 10 17 21
Objekty nespravne detekované ako znacky 1 0 3 4
Uspesnost detekcie 40.74% 40.74%  62.96%  77.78%
Uspesnost klasifikicie 90.90% 90.90% 100.00% 100.00%

Tabulka B.10: Vysledky testu ¢.5 pre videol0.

7fps 9fps 15fps 29fps
Znaciek vo videozazname 8 8 8 8
Spravne detekovanych znaciek 4 4 5 5
Spravne klasifikovanych znaciek 4 4 5 5
Objekty nespravne detekované ako znacky 7 10 12 14
Uspesnost detekcie 50.00%  50.00%  62.50%  62.50%
Uspesnost klasifikicie 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
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Dodatok C

Ukazky aplikacie a pluginu

Obr. C.1: Ukazka grafického vystupu aplikécie. Zeleny $tvorec vymedzuje oblast, v ktorej
sa mus{ znacka nachidzat, aby sa pokracovalo v jej sledovani.

|7 hE 9She RS | Wa
O node (49.4055250, :

Znacka zachytena vo videu:

Rozpoznana znacka:
Najvyssia povolena rychlost

Hodnota znacky: | 40|

Prdatdomapy..) [LPresodt]

Obr. C.2: Okno pluginu pre import bodov do editora JOSM.
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Dodatok D

Obsah prilozeného DVD

e Application - adresar s aplikaciou

bin - vlastnd aplikdcia a potrebné kniznice pre platformu Windows
doc - programova dokumentécia

src - zdrojové kody aplikécie

Config - konfiguraény sibor

Images - trénovacie data

Output - vystupy testovania

SVM - natrénované modely pre SVM

Video - testovacie videa

Latex - zdrojové subory technickej spravy v latexu

Maps - ukazky map z prostredia editora JOSM

Plugin - adresar s pluginom

doc - programova dokumentécia
jar - skompilovany plugin

src - zdrojové kody pluginu

technicka-sprava.pdf - technicka sprava vo formate PDF
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