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ÚSTAV INTELIGENTNÍCH SYSTÉMŮ
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FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF INTELLIGENT SYSTEMS

PODPORA TVORBY MAP POMOCÍ METOD
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Abstrakt
Tato bakalářská práce se zabývá metodami detekce vybraných objekt̊u ve videu a impor-
továńım těchto objekt̊u do centrálńı databáze OpenStreetMap na základě jejich geografické
poloze. Zaměřena je z velké části na rozpoznáváńı dopravńıch značek. Prvńı část stručně po-
pisuje některé nejpouž́ıvaněǰśı metody a samotný projekt OpenStreetMap. V nasleduj́ıćıch
kapitolách je uveden podrobněǰśı přehled použitých metod navrhnutého systému, jeho im-
plementace a testováńı. Závěr obsahuje zhodnoceńı celé práce a jsou zde uvedené možné
rozš́ı̌reńı.

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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zpracováńı obrazu

Prohlášeńı
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1.1 OpenStreetMap . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
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Úvod

V dnešnej dobe sú technológie natol’ko vyspelé, že stroje v niektorých činnostiach úplne
nahradili človeka. Súčasné poč́ıtače dokážu riešit’ vysoko náročné úlohy, pričom ich výkon
sa neustále zvyšuje a ich rozmery sa zmenšujú. Tieto zariadenia nás niekol’ko tiśıcnásobne,
ak nie viac, prevyšujú v schopnostiach riešit’ zložité matematické a logické operácie, či
uchovávat’ vel’ké množstvo údajov v pamäti.

Výhodou l’ud́ı však ešte stále je ich vńımanie okolitého sveta, schopnost’ mysliet’ a učit’ sa
novým veciam. Vd’aka naš́ım zmyslom sme schopńı zachytávat’, spracovávat’ a vyhodnocovat’

rôzne zvuky, obrazy, chute, či pachy. Poč́ıtače aj napriek svojmu výkonu zaostávajú. Ked’že
sa však stali neoddelitel’nou súčast’ou nášho života, prenikajú krok po kroku aj do týchto
oblast́ı. Aj ked’ doba, kedy ich nauč́ıme rozoznávat’ vône a chute je asi ešte d’aleko, pri snahe
napodobnit’ ostatné zmysly tomu tak nie je.

Už dnes existujú inteligentné systémy, ktoré analyzujú teplotu, tlak a predpovedajú
nám počasie. Digitálne fotoaparáty dokážu v obraze detekovat’ tvár človeka, automatické
rozpoznávanie ŠPZ automobilov ul’ahčuje prácu policajným zložkám a niektoré systémy sú
schopné analyzovat’ l’udskú reč a to dokonca v najrôzneǰśıch svetových jazykoch.

Oblast’, ktorou sa zaoberám v tejto bakalárskej práci je práve spracovanie obrazu. Ciel’om
je navrhnút’ a vytvorit’ systém schopný nájst’ vo videu objekty, ktoré by sa dali využit’ pri
tvorbe máp. Zameral som sa na dopravné značky, pretože majú pomerne vel’kú informat́ıvnu
hodnotu a pomáhajú zvyšovat’ bezpečnost’ cestnej premávky.

Značky zavedené do mapy môžu byt’ užitočné aj pri plánovańı trasy, napŕıklad nákladných
automobilov. Tie musia sṕlňat’ isté dopravné obmedzenia ako je maximálna výška, š́ırka,
alebo hmotnost’ vozidla kvôli konštrukčným limitom mostov, či tunelov. Ked’že mapa do
ktorej sa majú značky zaviest’ je v digitálnom formáte, môžu tieto dáta slúžit’ aj na iné
účely, ako je napŕıklad navigácia.

V práci vychádzam z niekol’kých štúdíı formulovaných osobami, ktoré sa touto proble-
matikou už zaoberali a ktoŕı navrhli mnoho spôsobov rozpoznávania dopravných značiek.
Prehl’ad týchto metód je uvedený v prvej kapitole. Okrem iného sa tu venujem aj projektu
OpenStreetMap, ktorý slúži pre zber geografických dát a generovane rozličných druhov
máp. Druhá kapitola obsahuje návrh systému, ktorý som na základe źıskaných znalost́ı na-
vrhol a podrobneǰsiemu popisu použitých metód. Implementácii tohto systému je vyhradená
tretia kapitola. Posledná kapitola sa zaoberá jeho testovańım a zhodnoteńım dosiahnutých
výsledkov. Záver obsahuje zhrnutie celej práce a stručne popisuje možné rozš́ırenia.
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Kapitola 1

Teoretický rozbor

V tejto kapitole v krátkosti predstav́ım projekt OpenStreetMap a uvediem objekty,
ktoré sú vhodné pre zavedenie do máp generovaných pomocou tohto projektu. Taktiež
oṕı̌sem základné prinćıpy a metódy zaoberajúce sa nachádzańım objektov v obraze. Táto
problematika spadá do oblasti poč́ıtačového videnia, ktoré je v neustálom vývoji. Existuje
mnoho špecializovaných metód zameraných na rozpoznávanie konkrétnych typov objek-
tov, ako je ṕısmo, l’udská tvár, dopravné značenia či sledovanie pohybujúcich sa objektov.
Z týchto metód stručne uvediem len tie, ktoré sú vhodné pre túto prácu.

1.1 OpenStreetMap

OpenStreetMap (OSM) je otvorený projekt pre vytváranie vol’ne editovatel’ných a vol’ne
š́ıritel’ných geografických dát. Tieto dáta sa použ́ıvajú pre vytváranie rôznych druhov máp,
či už turistických, cyklistických alebo automáp. Dáta nahraté na server OSM spadajú pod li-
cenciu Creative Commons Attribution-ShareAlike 2.0. Na ich tvorbe sa podiel’ajú už́ıvatelia
z celého sveta a ich počet pomaly narastá. V roku 2011 počet registrovaných už́ıvatel’ov
presiahol hodnotu 500 000. Pre vytváranie dát sa použ́ıvajú záznamy z GPS prij́ımačov,
pŕıpadne satelitné sńımky a iné mapy, ktoré sṕlňajú licenčné podmienky [1].

Formát dát

Dáta sa na server ukladajú vo formáte xml, pričom sú zložené z nasledujúcich prvkov:

• bod (node) - je určený gps súradnicami

• cesta (way) - tvoŕı ju usporiadaný zoznam po sebe idúcich bodov (nodes)

• relácia (relation) - skupina bodov, ciest alebo iných relácíı, ktoré môžeme zoskupit’

do jedného objektu (napr. budovy, vodné plochy, lesy)

• atribúty (tag) - určujú vlastnosti bodu, cesty alebo relácie, pozostávajú z typu (key)
a hodnoty (value)

1.2 Vhodné objekty pre mapovanie

Ako už bolo naznačené, ciel’om práce je nájst’ vhodné objekty vo vstupnom videozázname
źıskaneho z idúceho vozidla a nahrat’ ich na server OSM. Takýmito objektmi môžu byt’
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napŕıklad semafory, dopravné značky, prechody pre chodcov, pŕıpadne železničné priecestia
(výstražná svetelná signalizácia). Najvýznamneǰsou množinou vhodnou pre zavedenie do
máp sú dopravné značky, pretože majú vysoký informat́ıvny charakter a môžu sa využit’

pri tvorbe automáp, v dopravných navigáciách alebo pri plánovańı trasy.

Typy dopravných značiek Dopravné značky rôznych štátov sa odlǐsujú v niektorých
detailoch. Zoznam všetkých dopravných značiek platných na územı́ Slovenskej Republiky je
daný vyhláškou ministerstva vnútra č. 9/2009 Z. z. Na základe tohto dokumentu ich deĺıme
na:

1. Zvislé dopravné značky

(a) Výstražné dopravné značky

(b) Značky upravujúce prednost’ a dodatkové tabul’ky s tvarom križovatky

(c) Zákazové značky

(d) Pŕıkazove značky

(e) Informat́ıvne prevádzkove značky

(f) Informat́ıvne smerové značky

(g) Informat́ıvne iné značky

2. Vodorovné dopravné značky

Každá skupina je charakteristická svojou farbou a tvarom. Napŕıklad u výstražných
značiek je to červený trojuholńık, u zákazových červený kruh a podobne.

1.3 Základná metodológia

Uvedené vlastnosti, teda farba a tvar, sú základným záchytným bodom metód zame-
raných na hl’adanie objektov v obraze. Ich podstata je preto rovnaká a celý postup môžeme
rozdelit’ do niekol’ko bodov:

1. Predspracovanie obrazu - odstránenie šumu, konverzia do iného farebného modelu.

2. Segmentácia a detekcia objektu - vymedzenie oblast́ı, kde sa potencionálny objekt
nachádza s využit́ım informácie o farbe a tvare.

3. Rozpoznanie objektu (klasifikácia) - určenie konkrétneho typu detekovaného objektu,
jeho zaradenie do triedy.

1.4 Farebné modely

Farebný model je abstraktný model popisujúci farbu skladajúcu sa z rôznych zložiek,
najčasteǰsie z troch. Výsledná farba pixelu vznikne ich kombináciou. Použitie vhodného
farebného modelu môže značne ul’ahčit’ proces segmentácie, a následne aj celkovej detekcie
a rozpoznania objektu v obraze. Pretože takmer všetky zariadenia na źıskavanie obrazu
(kamery, fotoaparáty) pracujú implicitne s RGB modelom, použitie iného farebného modelu
znamená konverziu z RGB.
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RGB

RGB, základný model použ́ıvaný v poč́ıtačovej grafike si môžeme predstavit’ ako kocku
v systéme kartézskych súradńıc, kde x, y, z predstavujú farby: červenú, zelenú a modrú
(Red, Green, Blue). RGB je adit́ıvny model, kde kombináciou jednotlivých zložiek R, G
a B dostaneme výslednú farbu. Je však dost’ neintuit́ıvny, hlavne pri práci s intenzitou
svetla. Preto je obtiažné dosahovat’ dobré výsledky segmentácie pri rôznych svetelných
podmienkach. Výhodou je jeho jednoduchost’ a to, že nie je nutná konverzia pôvodného
obrazu. Aj ked’ mnoho autorov doporučuje konverziu RGB do iného farebného modelu,
existujú metódy ktoré tento model v upravenej forme použ́ıvajú [2].

Obr. 1.1: RGB model.

HSV

HSV model je bližšie k l’udskému vńımaniu farieb. Výslednú farbu źıskame ako Hue (od-
tieň) Saturation (sýtost’ farby) a Value (úroveň jasu - množstvo bieleho svetla). Konverzia
z RGB do HSV, ktorá sa opisuje v [3] prebieha nasledovne:

H = cos−1

(
0.5(R−G) + (R−B)√

(R−G)2 + (R−B)(G−B)

)
(1.1)

S = 1−
(

3

R+G+B

)
min(R,G,B) (1.2)

V = max(R,G,B) (1.3)

Tento prevod môže byt’ ešte optimalizovaný pre vylepšenie vlastnost́ı modelu. Metóda,
ktorá je detailneǰsie oṕısaná v [4], je viac odolná voči zmenám farby a voči tieňom.

CIElab

Farebný model CIElab, je vylepšenou verziou modelu CIE XYZ [5]. Skladá sa zo zložiek
L, a, b. Zložka L predstavuje jas(svetlost’), čiže zastúpenie čiernej a bielej farby v rozmedźı
[0,100]. Zložka a predstavuje zelenú (a−) a červenú farbu (a+) v rozmedźı [−500, 500].
Zložka b predstavuje modrú (b−) a žltú farbu (b+) z intervalu [−200, 200]. Odlǐsné rozsahy
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súvisia s tým, že model je prispôsobený l’udskému vńımaniu farby, ktoré je na červenú
a zelenú zložku citliveǰsie ako na modrú a žltú.

Konverzia z RGB do CIElab je zložiteǰsia. Najprv je treba previest’ RGB obrázok do
CIE XYZ modelu a následne z CIE XYZ do CIE lab. Tento postup je oṕısaný v [6].

Obr. 1.2: Vl’avo HSV model, vpravo CIELab.

1.5 Segmentácia

Prvým krokom k rozpoznaniu objektu v obraze je segmentácia. Jej ciel’om je rozčlenit’

vstupný digitálny obraz do čast́ı, ktoré reprezentujú nejaký predmet reálneho sveta. Výstupom
zvyčajne býva binárna mapa, v ktorej rozlǐsujeme popredie a pozadie. Popredie predstavuje
potencionálne hl’adaný objekt a v binárnej mape je vyplnené bielou farbou. Pozadie, teda
okolie objektu, je vyplnené čiernou farbou. Pŕıklad takejto binárnej mapy je na obrázku
1.3. Vstupný obraz môže byt’ a vo väčšine pŕıpadov je zat’ažený šumom, ktorý zt’ažuje celý
proces segmentácie. Preto sa v praxi použ́ıvajú kombinácie rôznych metód. V tejto časti
uvediem tri základné pŕıstupy k segmentácii. Väčšina informácíı pochádza z [7].

Prahovanie

Segmentácia prahovańım je najjednoduchšia a najrýchleǰsia metóda, ktorá berie v úvahu
farbu alebo jas pixelov v obraze. Základný prinćıp transformácie vstupného obrazu na obraz
binárny je nasledovný :

g(i, j) = 1 pre f(i, j) >= T (1.4)

= 0 pre f(i, j) < T

kde f(i, j) je vstupný obraz, g(i, j) je výstupný obraz a T je vhodne zvolený prah (úroveň
jasu, farby). Ked’že prah T nás obmedzuje len na jednu hodnotu, čo je v praxi nepoužitel’né,
použ́ıva sa namiesto prahu T množina D. Táto množina predstavuje interval pŕıpustných
hodnôt prahov. Prah môžeme určit’ ručne (muśıme preto poznat’ množinu pŕıpustných
hodnôt), alebo môže byt’ určený (pŕıpadne len upravený) automaticky pomocou analýzy
histogramu.

Pre segmentáciu prahovańım je vhodné prekonvertovat’ vstupný obraz z RGB formátu
do farebného modelu, ktorý umožňuje lepšiu manipuláciu s jasom a farbou zvlášt’. Nie je

6



to však nutné. Metóda prahovania bola použitá v dokumente [8], kde ju autor použ́ıva na
detekciu dopravných značiek.

. .

Obr. 1.3: Pôvodny RGB obraz a Binárna mapa po RGB prahovańı.

Detekcia hrán

Metódy detekcie hrán predpokladajú, že hranice oblast́ı pozostávajú z hrán, teda z miesta
kde sa výrazne meńı jas, farba pŕıpadne textúra. Pre detekciu hrán sa použ́ıvajú hranové
operátory, najvýznamneǰsie z nich sú Sobelov, Laplaceov a Cannyho hranový operátor.
Po aplikácii hranového operátora vznikne obraz s množstvom nespojitých hrán. Spojeńım
týchto hrán do ret’azcov źıskame ohraničené oblasti reprezentujúce objekty v obraze. Na
spájanie hrán existuje niekol’ko metód, ktorých prinćıp a použitie sú podrobneǰsie oṕısané
v [7].

Oproti prahovaniu si tieto metódy poradia lepšie s obrazom, v ktorom chýba informácia
o farbe, pretože použ́ıvajú obraz prevedený do odtieňov šedej. Na druhej strane sú vel’mi
náchylné na vplyv šumu. Jeho následkom sa v obraze hrán môže vyskytovat’ množstvo
drobných, nežiaducich hrán.

V praxi sa často stretávame s kombináciou viacerých metód. Použitie farebnej seg-
mentácie prahovańım a detekciou hrán opisujú autori v článku [4].

Narastanie oblast́ı

Základom segmentácie pomocou narastania oblast́ı je rozdelit’ obraz do homogénnych,
maximálne súvislých oblast́ı. Prinćıp je jednoduchý: susedné pixely s rovnakými vlast-
nost’ami (napr. úroveň jasu, textura) sú združované k sebe a tým vytvárajú oblasti. Vznik-
nuté oblasti sú následne spájané do väčš́ıch celkov tak, aby platili vzt’ahy [7]:

H(Ri) = TRUE; i = 1, 2, . . . , S, (1.5)

H(Ri ∪Rj) = FALSE; i 6= j ∧Risusedis Rj

kde S je celkový počet oblast́ı a H(Ri) je ohodnotenie homogenity oblasti Ri .
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1.6 Detekcia tvarov

Ciel’om detekcie je redukovat’ prehl’adávaný priestor vo vstupnom obraze pre následné
rozpoznávanie, č́ım sa celý proces urýchli a zároveň sa znižuje šanca na chybné rozpoznanie
objektu. Vstupom pre detekciu je binárna mapa, v ktorej rozdel’ujeme popredie a pozadie.
Ďaľśım krokom je teda v týchto bodoch nájst’ súvislosti - či dokopy tvoria nejaký geomet-
rický útvar ako napr. trojuholńık, kruh, priamka, atd’. Na túto úlohu je vhodná Houghova
Transformácia [9].

Houghova Transformácia

Pôvodne bola navrhnutá na detekciu priamok. Jej zobecnená forma umožňuje vyhl’adávat’

aj iné objekty [7]. Pre hl’adanie kruhových oblast́ı, (čo je jeden z najčasteǰśıch tvarov do-
pravných značiek) je analytický popis, teda rovnica kružnice nasledovná:

(x− a)2 + (x− b)2 = r2 (1.6)

Pomocou takto poṕısanej kružnice je algoritmus schopný nájst’ kružnice bez závislosti na
ich vel’kosti či polohe. Podobne môže byt’ použitá aj pre iné objekty ku ktorým existuje
analytický popis, no s rastúcim počtom popisujúcich rovńıc rastie aj výpočtová náročnost’.

.

Obr. 1.4: Pŕıklad výstupu detekcie. Nad vyznačenými objektmi prebieha následná klasi-
fikácia.

1.7 Extrakcia pŕıznakov

Ak sme predchádzajúcimi postupmi vymedzili plochu s potencionálnym hl’adaným ob-
jektom, źıskame obraz tvorený (v závislosti od použitého farebného modelu) niekol’kými ma-
ticami bodov. Tieto matice obsahujú hodnoty pixelov v každom farebnom kanáli (R,G,B),
ako je znázornené na obrázku 1.5. Pri použit́ı niektorej z metód strojového učenia (NN,
SVM) je potrebné z týchto mat́ıc nejakým spôsobom vyextrahovat’ dôležité informácie,
ktoré vhodne popisujú daný obraz, a vytvorit’ vektor pŕıznakov.
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Obr. 1.5: Transformovanie troch mat́ıc (kanálov) R,G,B do jednej matice P.

Prevod do odtieňov šedej

Najjednoduchš́ım riešeńım je z jednotlivých kanálov vytvorit’ jednokanálový obraz, čo
sa dá docielit’ napŕıklad prevodom do odtieňov šedej. V takto vzniknutej matici tvoria
pŕıznaky jednotlivé úrovne jasu pixelov. Nevýhodou je, že takto vytvorený vektor pŕıznakov
nepopisuje obraz všeobecne, teda nie je invariantný voči natočeniu, rotácii, výskytu šumu
a voči zmenám svetelných podmienok.

HOG

Histogram orientovaných gradientov (HOG) je metóda extrakcie pŕıznakov, ktorá sa vo
vel’kom použ́ıva pre detekovanie chodcov v obraze. HOG opisuje obraz pomocou niekol’kých
lokálnych histogramov. Tieto histogramy uchovávajú výskyty orientácíı gradientov [10].
Postup výpočtu lokálnych histogramov je nasledovný:

1. Výpočet gradientov z obrazu.

2. Vytvorenie histogramu orientácii gradientov pre každú bunku.

3. Normalizácia histogramu rozdeleńım do blokov.

Výpočet gradientu prebieha aplikovańım konvolučnej masky v horizontálnom a ver-
tikálnom smere. Pŕıkladom takejto masky je 1.7.

horizontal : (−1 0 1) (1.7)

vertical : (−1 0 1)T

Vytvorenie histogramu spoč́ıva v rozdeleńı obrazu na malé bunky, ktoré majú predde-
finovanú vel’kost’. V rámci každej bunky sa spoč́ıta histogram gradientov sč́ıtańım vel’kost́ı
gradientov pre každú orientáciu. Týmto z jednej bunky źıskame jeden pŕıznak, zlúčeńım
všetkých pŕıznakov dostávame vektor pŕıznakov ktorý popisuje obraz.
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Normalizácia histogramu sa vykonáva za účelom dosiahnutia vyššej presnosti a pomáha
odbúrat’ malé výskyty zmien v jase. Podstatou normalizácie je zohl’adnit’ hodnoty okolitých
buniek tým, že výpočet pŕıznaku prebieha v rámci blokov, ktoré sa skladajú z niekol’kých
buniek.

1.8 Rozpoznávanie

Rozpoznávanie, alebo aj klasifikácia, je posledným krokom, v ktorom sa detekovaný
objekt porovnáva s databázou vzorových obrazov. V tejto fáze sa rozhodne, či sa jedná
o objekt ktorý hl’adáme, v pŕıpade že áno, rozhodne sa o jeho pŕıslušnosti do triedy.

Template matching

Táto metóda porovnáva šablónu (template) s čast’ou vstupného obrazu, ktorá bola vy-
medzená detekciou. Porovnanie prebieha pixel za pixelom a za triedu, do ktorej objekt patŕı
sa vyberie šablóna s najväčšou zhodou. Pred porovnávańım je potreba oba obrazy normali-
zovat’ na rovnakú vel’kost’. Autor článku [2] použil túto metódu s celkovou úspešnost’ou 78%
rozpoznaných dopravných značiek.

Neurónové siete

Neurónové siete (Neural networks) [11] sú výpočtové modely inšpirované biologickými
neurónovými systémami ako je l’udský mozog. Základnou jednotkou sú neuróny, ktoré
vzájomnou spoluprácou riešia problémy. Neurón má niekol’ko vstupov, bud’ od iných neurónov
alebo z okolia a spravidla jeden výstup.

Činnost’ neurónových siet́ı môžeme v stručnosti rozdelit’ do dvoch hlavných fáz. Prvou
je fáza učenia, kedy sa na vstup siete privádzajú trénovacie dáta. Učenie môže prebiehat’

dvoma spôsobmi:

• Kontrolované učenie s učitel’om (supervised learning) spoč́ıva v tom, že siet’ má k dis-
poźıcii vstupy, ktoré sa snaž́ı čo najlepšie namapovat’ na vopred známe výstupy upra-
vovańım váh spojeńı medzi neurónmi.

• Učenie bez učitel’a (unsupervised learning), kedy sú dané len vstupy, ktoré sa siet’

snaž́ı utriedit’, no nie je tu žiadna spätná väzba.

Priradzovańım váh jednotlivým neurónom si teda siet’ vytvoŕı model, ktorý následne
v druhej fáze využ́ıva pre riešenie problémov. Jedným z najčasteǰśıch oblast́ı pre ktoré sa
neurónové siete využ́ıvajú je aj klasifikácia objektov. Existuje mnoho typov neurónových
siet́ı, medzi najrozš́ıreneǰsie architektúry patŕı MLP (Multilayer perceptron). Túto archi-
tektúru vo svojej práci použili autori článku [12] na rozpoznávanie dopravných značiek
v reálnom čase. V tejto štúdii sa zamerali na minimalizovanie chýb pri klasifikácii.

SVM

SVM je skratka pre podporné vektory (Support Vector Machine) a označuje metódy
strojového učenia s učitel’om. Základnou myšlienkou týchto metód je oddelit’ dve triedy
vstupných dát (tzv. pozit́ıvnu a negat́ıvnu sadu) pomocou lineárnej hranice. Ciel’om je
nájst’ najlepšiu deliacu hranicu, teda maximalizovat’ hranice medzi týmito dvoma triedami
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(vid’ obrázok 1.6). Najväčšou výhodou je, že ak nie je možné tieto dve triedy oddelit’, SVM
sú schopné previest’ vstupný priestor do viacrozmerného priestoru, kde sú triedy lineárne
oddelitel’né [13].

Obr. 1.6: SVM - ukážka deliaćıch rov́ın, červená je optimálna. Zdroj: [14].

Ked’že SVM je navrhnutý ako binárny klasifikátor, je v pôvodnej verzii na klasifiko-
vanie rôznych značiek takmer nepoužitel’ný. Existuje však niekol’ko jednoduchých metód
využ́ıvajúcich hierarchickú štruktúru niekol’kých SVM klasifikátorov pre riešenie viac tried-
nych problémov pomocou binárnych klasifikátorov.

Tieto metódy boli predstavené v dokumente [15]:

One-against-all Pre problémy skladajúce sa z N tried, kde N > 2, je zostrojených N
binárnych klasifikátorov. Trieda i, kde i = 0..N , je označená ako pozit́ıvna sada a všetky
ostatné triedy tvoria sadu negat́ıvnu. V rozpoznávacej fáze je potom testovacia vzorka
predložená každému SVM klasifikátoru a vybraná je tá, pre ktorú sa nájde najlepšie ohod-
notenie.

One-against-one Táto metóda je podobná predchádzajúcej, no tu proti sebe stoja vždy
pozit́ıvna a negat́ıvna trénovacia sada zložená len z jednej triedy. Vznikne tak N(N − 1)/2
binárnych klasifikátorov. Výhodou oproti predchádzajúcej metóde je, že obe sady vyžadujú
menš́ı počet dát. Na druhej strane, nevýhodou je vel’ký počet vzniknutých klasifikátorov
a s ńım súvisiaca náročnost’ výpočtu (hlavne pre vysoké N).

Support Vector Machine nachádza čoraz časteǰsie použitie pri rozpoznávańı dopravných
značiek. Niekol’ko rôznych variácíı SVM opisujú autori v [16]. V tejto práci dosiahli na
vybraných druhoch značiek úspešnost’ klasifikácie až 99%-100% .
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Kapitola 2

Návrh riešenia

Po zhrnut́ı základných prinćıpov je treba navrhnút’ systém, ktorý bude zvolené objekty
detekovat’, klasifikovat’ a nahrávat’ na server OSM. V tejto kapitole poṕı̌sem navrhovaný
systém, taktiež uvediem podrobneǰśı popis použitých metód a niektoré problémy, na ktoré
som počas návrhu a implementácie narazil.

2.1 Popis prvkov navrhnutého systému

Navrhnutý systém (obrázok 2.1) sa skladá z dvoch samostatných celkov pre rozpoznávanie
značiek a pre ich zavedenie do mapy. Komunikáciu medzi nimi zabezpečuje súbor, ktorý je
výstupom rozpoznávania.

Vstup: Vstupom celého systému bude videozáznam a GPS záznam źıskaný videoka-
merou z idúceho vozidla, pŕıpadne z iného dopravného prostriedka. Je dôležité aby sa
tieto dva záznamy dali zosynchronizovat’, resp. aby bolo možné priradit’ súradnice z GPS
pŕıstroja k nájdenej dopravnej značke.

Aplikácia: Za predpokladu, že máme požadované vstupy, je na rade aplikácia, ktorá
ich spracuje. Z videozáznamu budú istou frekvenciou źıskavané sńımky a na nich bude
prevádzaná detekcia a rozpoznávanie.

Výstupný súbor: Výstup aplikácie na rozpoznávanie značiek bude súbor vo formáte
xml. Tento súbor bude obsahovat’ dôležité informácie, potrebné pre správne zavedenie do
mapy. Slúži ako premostenie medzi aplikáciou na rozpoznávanie značiek a zásuvným mo-
dulom. Taktiež každá značka, ktorá sa zaṕı̌se do xml súboru bude uložená aj vo formáte
jpg.

Zásuvný modul: Tento zásuvný modul (plugin) rozširuje vybraný, už existujúci edi-
tor pre prácu s geografickými dátami. S databázou OSM bude plugin komunikovat’ pro-
stredńıctvom API editora.

Databáza OSM: Po pridańı dát prostredńıctvom pluginu sa za pomoci editora dáta
nahrajú na server OSM. Tu budú pŕıstupné ostatným už́ıvatel’om a bude ich možno využit’

ku generovaniu máp.
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Obr. 2.1: Prvky navrhnutého systému. Komunikácia je len jednosmerná, každá čast’ využ́ıva
výstupy predošlého prvku.

2.2 Źıskanie vstupných záznamov

Na źıskanie vstupov je možné použit’ takmer akékol’vek zariadenie schopné zaznamenat’

video vo formáte avi alebo mp4. Čo sa týka GPS záznamu, je nutné aby zariadenie podpo-
rovalo formát gpx. Taktiež je vhodné aby toto zariadenie umožňovalo nastavit’ frekvenciu
zaznamenávania polohy (napr. záznam každých 5 metrov).

Pre účely tejto práce bude na zber dát použitý mobilný telefón Samsung Galaxy S II
(obrázok 2.2). Výhodou tohto zariadenia je jeho kompaktnost’, zabudovaný 8Mpx fotoaparát
a GPS prij́ımač.

2.3 Množina detekovaných objektov

Spomedzi všetkých objektov som sa zameral výhradne na dopravné značky, ktorých
spoločným znakom je červená farba. To zužuje výber na výstražné, zákazové značky a značky
upravujúce prednost’ v jazde. Zoznam všetkých podporovaných značiek je uvedený v do-
datku A.
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Obr. 2.2: Použité zariadenie na źıskanie záznamov. Zdroj:[17].

2.4 Návrh Aplikácie

V rámci návrhu aplikácie oṕı̌sem detailneǰsie niektoré použité metódy, ktoré boli spo-
menuté v prvej kapitole.

HSV a farebná segmentácia

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 sekvenčne prejde každý pixel.
Ak jeho jednotlivé zložky H,S,V spadajú do pŕıpustného intervalu prahov, označ́ı sa za
objektový pixel a vyplńı sa bielou farbou. V opačnom pŕıpade bude predstavovat’ pozadie
a bude vyplnený čiernou farbou.

Tento proces ilustruje nasledovný 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 sú hodnoty aktuálne spracovavaného pixelu, H min, S min, V min sú dolné
hranice prahu a H max, S max, V max horné hranice predstavujúce červenú farbu.

Štúdia ohl’adom optimálnych prahov vybraných farebných modelov [18], poslúži pre
východzie hodnoty prahov. Tieto hodnoty sú kl’́učové a preto budú predmetom testovania.

Extrakcia pŕıznakov pomocou HOG

Pred samotnou extrakciou pŕıznakov pomocou HOG sa obraz uprav́ı na normovanú
vel’kost’ 32x32 pixelov a vypoč́ıta sa z neho integrálny histogram.

Zostavenie integrálneho histogramu predstavil autor článku v [19] a vychádza z prinćıpu
integrálneho obrazu [20]. Integrálny obraz možno poṕısat’ rovnicou 2.1, kde ii je integrálny
obraz a x, y sú súradnice pixelu.

ii(x, y) =
∑

x′≤x,y′≤y
i(x′, y′) (2.1)

14



Na poźıcii x, y obsahuje súčet hodnôt (intenźıt) všetkých predchádzajúcich pixelov vl’avo
a nahor od poźıcie x, y po počiatok súradnicového systému. Hlavnou výhodou integrálneho
obrazu je, že súčet intenźıt v rámci l’ubovol’nej oblasti trvá konštantný čas. Ak chceme sč́ıtat’

intenzity v oblasti určenej bodmi A,B,C,D, ako je naznačené na obrázku 2.4, použijeme
vzt’ah D+A−B−C. To znamená 4 pŕıstupy do pol’a a 3 operácie pre akúkol’vek obd́lžnikovú
oblast’.

Obr. 2.3: Hodnota v bode A predstavuje súčet všetkých hodnôt v oblasti 1. Súčet hodnôt
obd́lžnikov 1 + 2 predstavuje bod B, obd́lžnikov 1 + 3 bod C. Analogicky bod D obsahuje
súčet obd́lžnikov 1, 2, 3 a 4. Ak chceme vypoč́ıtat’ obsah len obd́lžnika 4, odč́ıtame od nej
zvyšné oblasti 1, 2, 3. Vo výsledku dostávame vzt’ah D+A-B-C.

Integrálny histogram namiesto intenźıt obsahuje vel’kosti gradientov. Jeho vytvorenie
oṕı̌sem podrobneǰsie a vychádza z [21].

Najprv sa na obraz aplikuje Sobelov operátor pre detekciu vodorovných a zvislých hrán.
Z týchto dvoch obrazov sa vypoč́ıta orientácia gradientu (2.2) a jeho vel’kost’ (2.3).

θ = arctg

(
Gy
Gx

)
(2.2)

G =
√
G2
x +G2

y (2.3)

Obor hodnôt funkcie arctg je < −π
2 ,

π
2 >, takže źıskame orientácie gradientu v tomto

intervale1. Na základe tohto intervalu (180◦) sa vytvoŕı 9 obrazov, rozmerovo rovnakých ako
pôvodný obraz, ktoré budú slúžit’ pre uchovanie vel’kosti gradientov. Každý obraz teda zod-
povedá intervalu o vel’kosti 20◦ (180◦/9). V poslednom kroku sa sč́ıtajú hodnoty v každom
z deviatich obrazov, tak ako v integrálnom obraze (2.1). Takto sme vytvorili integrálny his-
togram, ktorý sa skladá z deviatich obrazov, každý pre inú orientáciu gradientu. Pre každý
z nich plat́ı vlastnost’, ktorú má integrálny obraz, čiže výpočet l’ubovol’ného obsahu štvorca
v obraze trvá konštantný čas.

V obraze, ktorý sme na začiatku upravili na rozmery 32x32 a pre ktorý sme vytvorili
integrálny histogram, vypoč́ıtame pŕıznaky. Tento postup sa opisuje v [21]. Rozdeĺıme si
obraz na bloky, každý o rozmeroch 16x16, pričom sa navzájom prekrývajú tak ako naznačuje
obrázok 2.4.

1Niektoré implementácie funkcie arctg vracajú hodnoty v intervale < −π, π >. V jayzku C je to funkcia
atan2. Použit́ım tejto funkcie sa interval dvojnásobne zväčš́ı, č́ım možno dosiahnut’ lepšiu presnost’.
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Obr. 2.4: Prekrývajúce sa bloky pre výpočet pŕıznakov.

V každom bloku sú 4 bunky o vel’kosti 8x8 pixelov, pre každú z nich sa vypoč́ıta súčet
vel’kosti gradientov. Využije sa pri tom už spomı́naný vzt’ah D+A−B−C. Ked’že sa suma
poč́ıta z deviatich integrálnych histogramov, pre jednu bunku źıskame 9 pŕıznakov. Pre blok
je to teda 4∗9 = 36 pŕıznakov. A pretože máme 9 prekrývajúcich sa blokov, źıskame celkovo
9 ∗ 36 = 324 pŕıznakov pre jeden obraz o vel’kosti 32x32 pixelov.

Tento postup sa dá aplikovat’ na akýkol’vek vel’ký obraz. Č́ım väčšie rozmery má, tým
viac pŕıznakov z neho źıskame.

Trénovacia sada

Trénovaciu sadu môžeme rozdelit’ na negat́ıvne dáta a pozit́ıvne dáta. V našom pŕıpade
pozit́ıvne dáta obsahujú všetky dopravné značky, ktoré chceme vo videu detekovat’ a kla-
sifikovat’. Na druhej strane negat́ıvne dáta obsahujú všetky obrázky, v ktorých sa značky
nenachádzajú. Je dôležité, aby aj negat́ıvne obrázky zodpovedali objektom, ktoré sa vo
videu môžu vyskytovat’, to znamená, že do tejto sady zahrnieme najmä obrázky áut, sema-
forov, l’ud́ı, budov a podobne.

Pozit́ıvne dáta obsahujú fotografie dopravných značiek, nafotených ručne za rôznych
svetelných podmienok, z rôznych vidéı a z internetových zdrojov. Všetky dopravné značky
sú orezané a upravené na vel’kost’ 32x32 pixelov. Rovnakým spôsobom je zostavená aj ne-
gat́ıvna sada, doplnená o databázu INRIA person dataset [22]. Tieto obrázky sú v rozličných
rozĺı̌seniach.

Klasifikácia pomocou SVM

SVM predpovedá s akou pravdepodobnost’ou patŕı objekt do jednej z dvoch skuṕın.
Preto, aby sme mohli správne rozĺı̌sit’ dopravnú značku, je potrebné vytvorit’ niekol’ko spo-
lupracujúcich klasifikátorov, ktoré budú radené do kaskády. Na túto úlohu sa využije metóda
One-against-all, načrtnutá v predchádzajúcej kapitole (1.8).

Trénovanie SVM prebieha za pomoci pozit́ıvnych a negat́ıvnych dát, z ktorých boli
źıskané vektory pŕıznakov pomocou HOG. Vykonáva sa na niekol’kých úrovniach:

Filter: Na prvej úrovni sa klasifikátor uč́ı rozlǐsovat’, či ide o značku alebo nie, čiže
trénovaćımi dátami sú pozit́ıvna sada obsahujúca obrázky všetkých značiek a negat́ıvna
sada, v ktorej sú všetky obrázky, ktoré značku neobsahujú.

Tvar: Na druhej úrovni sa rozhoduje o tvare značky. Ked’že možné tvary sú 4 (trojuholńık,
obrátený trojuholńık, osemuholńık a kruh), vytvoria sa 4 rôzne klasifikátory, pričom každý
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rozhoduje o jednom tvare. Pre účely trénovania je preto potrebné rozdelit’ pozit́ıvne dáta
na dve sady. Úlohu pozit́ıvnej sady preberajú značky jedného tvaru, všetky ostatné značky
tvoria negat́ıvnu sadu.

Typ: Na poslednej úrovni sa rozhoduje o konkrétnom type značky, preto je v rámci
každého typu vytvorených tol’ko binárnych klasifikátorov, kol’ko druhov značiek obsahuje.
Prinćıp rozdelenia sady na pozit́ıvnu a negat́ıvnu je podobný ako v predchádzajúcom
pŕıpade. V pŕıpade, že v rámci jedného tvaru je len jeden druh značky, nie je pre tento
tvar potrebné vytvárat’ klasifikátory tretej úrovne.

Pri predikovańı SVM klasifikátor prvej úrovne vracia hodnotu bud’ zápornú alebo kladnú.
V pŕıpade, že je hodnota kladná, o značku sa nejedná a v rozhodovańı sa nepokračuje.
V opačnom pŕıpade sa pokračuje v klasifikovańı tvaru. Pri klasifikovańı tvaru a typu opät’

vracia bud’ zápornú alebo kladnú hodnotu, hl’adá sa teda minimum z predikovaných hodnôt.
Postup ako prebieha klasifikovanie je znázornený na obrázku 2.5.

Sledovanie značky

Predchádzajúce postupy slúžia pre detekovanie a klasifikovanie dopravných značiek.
Pretože ich chceme zaviest’ do mapy a vstupný obraz je źıskaný z idúceho vozidla, nastáva
niekol’ko problémov. Tým najhlavneǰśım je ako určit’, že značka na sńımku je tou istou
značkou, ktorá bola nájdená na predchádzajúcom sńımku. Pretože automobil sa nepohybuje
konštantnou rýchlost’ou a môže l’ubovol’ne menit’ smer, či dokonca cúvat’, nie je to jednoduché
určit’. Na túto úlohu je možné použit’ niektorý z algoritmov na sledovanie pohybu. Rovnako
ako autor článku [23] som sa rozhodol pre Lucas-Kanadeho algoritmus.

Akonáhle sa v obraze rozpozná dopravná značka, zaregistruje sa nový bod, ktorý sa
umiestni do jej stredu a začne sa sledovat’ pomocou Lucas-Kanadeho algoritmu. Spolu
s bodom sa uložia rozmery rozpoznanej značky, jej typ a poźıcia. Po nač́ıtańı nového sńımku
sa najprv vyrátajú nové poźıcie sledovaných bodov. Na základe uložených rozmerov značky,
sa vypoč́ıtajú súradnice oblasti, v ktorej by sa mala značka v tomto sńımku nachádzat’.

Ak sa tieto nové súradnice oblasti určia mimo obraz alebo sa k oblasti žiadna značka
neprirad́ı, sledovanie bodu sa preruš́ı. V tej chv́ıli sa značka sa priprav́ı na zápis do súboru.
V pŕıpade, že sa v sńımku značka nájde a vmest́ı sa do oblasti, aktualizujú sa hodnoty ako
rozmery a typ značky a pokračuje sa v sledovańı bodu.

Sledovanie optického toku okrem toho, že predchádza duplikovaniu značiek na výstupe,
pomáha zvýšit’ presnost’ klasifikácie. Počas sledovania sa uchovávajú všetky detekované typy
a pri zápise sa vyberie ten, ktorý sa vyskytuje najčasteǰsie.

Výpočet súradńıc a výstupný súbor

Posledným krokom je zaṕısat’ do výstupného xml súboru informácie o klasifikovanej
značke. Zaṕısané budú údaje o type, geografických súradniciach (latitude, longitude)
a cesta k obrázku rozpoznanej značky z videa. Z celkového počtu sńımkov videa a počtu
gpx záznamov sa urč́ı kol’ko sńımkov prislúcha jednému záznamu. Prepočet prebehne podl’a
nasledujúceho 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 počet sńımkov videa, total gpx entries počet záznamov GPS
súradńıc, current frame č́ıslo aktuálne spracovávaného sńımku a active coord index je
index v rámci pol’a, v ktorom sú uložené súradnice. Nastavenie aktivity na d’aľśı záznam
znamená inkrementovanie tohto indexu.

2.5 Návrh Zásuvného modulu

Existuje niekol’ko editorov pre prácu s geografickými dátami OpenStreetMap. Najvhod-
neǰśım z nich je editor JOSM, ktorý má mnohé výhody:

• je v desktopovej verzii, umožňuje prácu offline

• je naṕısaný v Jave, má vol’ne pŕıstupné zdrojové kódy

• je l’ahko rozš́ıritel’ný pomocou pluginov

Zásuvný modul (plugin) bude pracovat’ s xml súborom a s obrázkami značiek, rozpoz-
nanými aplikáciou. Plugin bude sekvenčne prechádzat’ všetkými záznamami a zobrazovat’

v okne danú značku. Na základe tohto obrázku bude možné určit’, či bola značka rozpoznaná
správne.

Tagy

Pri zavedeńı značky do mapy sa vytvoŕı nový bod, ktorému sa pridelia súradnice
a typ značky. Typ značky sa ulož́ı ako tag vytvoreného bodu s hodnotami <key, value>.
Najväčš́ım problémom zavádzania značiek do OSM je pomerne vel’ká nejednoznačnost’

pri určovańı práve key a value. Existuje niekol’ko návrhov na to, ako dopravné značky
označovat’, no v čase ṕısania tejto práce stále neboli schválené komunitou a v konečnom
dôsledku samotné návrhy nepokrývajú všetky značky. Oficiálne sú teda podporované len
niektoré značky ako sú Stop, Daj prednost’ v jazde, Obmedzenia hmotnosti, výšky, š́ırky a
maximálnej rýchlosti [24].

Tie dopravné značky, ktoré sú oficiálne podporované, budú tagované tak, ako je uvedené
na oficiálnych stránkach, pre všetky ostatné bude key=traffic sign a value bude rovné
názvu značky v angličtine.
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Obr. 2.5: Kaskáda binárnych SVM klasifikátorov. Klasifikátor tvaru, trojuholńıkových
značiek a kruhových značiek pomocou metódy one-against-all vyberá najvhodneǰsieho kan-
didáta. Okrem značky Stop žiadna iná značka nemá tvar osemuholńıka, preto nie je potrebné
d’aľsie delenie. To isté plat́ı u značky Daj prednost’ v jazde.
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Kapitola 3

Implementácia

Aplikácia pre rozpoznávanie dopravných značiek a zásuvný modul boli vyv́ıjané v odlǐsnom
programovacom jazyku a tvoria samostatné celky. Ipmplementácia a testovanie prebehlo
pod operačným systémom Windows 7 Professional SP1 64-bit.

3.1 Aplikácia pre rozpoznávanie dopravných značiek

Program pracuje ako konzolová aplikácia, má grafický výstup, no do priebehu výpočtu
už́ıvatel’ nemôže zasahovat’. Pre implementáciu som si zvolil programovaćı jazyk C/C++.
Aplikácia bola vyv́ıjaná vo vývojovom prostred́ı Visual Studio 2010.

Použité knižnice

Hlavným dôvodom pre zvolenie jazyka C/C++ je, že v tomto jazyku je naṕısaná multi-
platformová knižnica OpenCV, ktorá obsahuje vyše 2500 optimalizovaných algoritmov pre
prácu s obrazom a poč́ıtačové videnie [25]. Knižnica je š́ırená pod BSD licenciou a je v ne-
ustálom vývoji. Pri implementácii bola využitá verzia 2.2, aj ked’ v čase ṕısania práce už
bola dostupná verzia 2.4 beta.

Pre prácu s xml súbormi som použil C++ knižnicu tinyxml vo verzii 2.6.2. Poskytuje
základné operácie ako je č́ıtanie, parsovanie a zápis xml súborov, ktoré pre účely práce
postačujú.

Popis hlavných tried

Pre detailneǰśı prehl’ad implementácie slúži vygenerovaná projektová dokumentácia. Tu
uvediem len hlavné triedy ktoré zabezpečujú chod celého programu.

Trieda Config obsahuje konfiguráciu, ako sú prahy pre HSV segmentáciu, požadované
fps, cesty k natrénovaným modelom pre SVM a cesty k trénovacej sade. Tieto hodnoty sa
pri štarte nač́ıtajú z externého konfiguračného súboru. Pre rozš́ırenie trénovacej sady stač́ı
editovat’ tento súbor a opät’ spustit’ trénovanie. Nie je potreba zasahovat’ do zdrojového
kódu.

Pre nač́ıtanie súradńıc z gpx súboru slúži trieda Coords. Obsahuje taktiež metódy pre
prepočet poźıcie vzhl’adom k práve spracovávanému sńımku.

Z tela globálnej funkcie processFrame(), ktorá je volaná pre každý spracovávaný sńımok,
sú postupne volané metódy tried zabezpečujúcu rozpoznávanie značiek v rámci sńımku. Vy-
tvorenie binárneho obrazu zabezpečuje trieda Segmentation. Obsahuje implementáciu HSV
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Obr. 3.1: Hlavné triedy aplikácie pre rozpoznávanie značiek.

a RGB prahovania a jej rozhranie je navrhnuté tak aby bolo možné bez problémov pridat’

pŕıpadnú inú segmentačnú metódu.
Na vytvorenú binárnu mapu sa aplikuje funkcia knižnice OpenCV - cvFindContours(),

ktorá rozčleńı obraz na zoznam potencionálnych objektov pomocou hl’adania kontúr (obry-
sov). Nad týmto zoznamom prebieha klasifikácia, ktorú zabezpečujú triedy Filter, Shaper
a Classifier. Tieto triedy sú SVM klasifikátory a v danom porad́ı odpovedajú kaskádovému
návrhu uvedenom v predchádzajúcej kapitole (obrázok 2.5).

O sledovanie optického toku, ukladanie značiek a zápis do výstupného súboru sa stará
trieda MotionTracker. Taktiež sa zabezpečuje vykresl’ovanie a zobrazovanie výstupu na
obrazovku.

Poslednou triedou je trieda Output. Uchováva obsah výstupného súboru, ktorý sa vy-
tvoŕı po spracovańı celého videa.

Trénovacia sada

Trénovacia sada v konečnej verzii určená pre trénovanie SVM obsahuje 873 pozit́ıvnych
obrázkov (44 druhov značiek) a 1445 negat́ıvnych obrázkov.
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3.2 Zásuvný modul

Zásuvný modul bol vyv́ıjaný v rovnakom jazyku v akom je naṕısaný editor JOSM,
v Jave. Vývoj a testovanie prebehlo vo vývojovom prostred́ı Eclipse, za použitia editora
JOSM vo verzii 5047. Pre správny beh pluginu je teda potrebná minimálne táto verzia. Pri
implementácii bolo použité rozhranie editora, žiadne d’aľsie knižnice neboli potrebné.

Popis hlavných tried

Štartovacou triedou pluginu je trieda CzSkRoadSigns, ktorej konštruktor je invokovaný
samotným editorom JOSM pri nač́ıtańı pluginov [26]. Trieda zabezpečuje zaregistrovanie
pluginu do hlavného menu programu.

Trieda FileChooser sa stará o nač́ıtanie xml súboru, źıskaného ako výstup aplikácie pre
rozpoznávanie značiek. Obsah súboru sa tu skontroluje a nač́ıta sa do úložiska, do objektu
typu Storage. Pri nač́ıtańı sa odstránia duplicitné záznamy, čiže výskyt rovnakej značky na
rovnakých súradniciach bude uložený len raz. Kontrolu súboru a jeho parsovanie vykonáva
trieda XmlParser.

Po nač́ıtańı a spracovańı potrebných dát je volaná trieda Mapper. Táto trieda pro-
stredńıctvom API editora vytvoŕı novú vrstvu do ktorej sa budú vkladat’ body reprezen-
tujúce značky. Po jej vytvoreńı trieda sekvenčne prechádza záznamami uloženými v Storage

a vykresl’uje informácie o značke do okna pluginu. Ovládacie prvky umožňujú zmenit’ typ
značky, zadat’ doplňujúce informácie (napŕıklad hodnotu v km/h pri značke Najvyššia po-
volená rýchlost’) a pridat’ ju do mapy, pŕıpadne preskočit’ na d’aľśı záznam.

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

Testovanie

Testovanie prebehlo celkovo na jedenástich videách źıskaných v okoĺı Žiliny, Čadce,
Turzovky a Brna. K desiatim z nich bol dostupný aj gpx záznam. Jedenásty videozáznam,
kvôli absencii záznamu o geografickej polohe, nebol zahrnutý do posledného testu finálnej
aplikácie. Všetky videá boli źıskané za dňa, no za odlǐsných svetelných podmienok. Testy
boli vykonané na stroji s procesorom Intel Core2 Duo T5870 @ 2.00GHz a 4GB RAM.

4.1 Porovnanie segmentačných metód

Ciel’om prvých testov bolo porovnat’ úspešnost’ farebnej segmentácie v HSV a RGB pries-
tore. V oboch pŕıpadoch boli predmetom skúmania rovnaké vlastnosti: počet správne/chybne
detekovaných značiek a počet správne/chybne klasifikovaných značiek. Prehl’adávané boli
rôzne intervaly prahov, pričom sa hl’adala ich najoptimálneǰsia kombinácia. Kvôli pomerne
vel’kej časovej náročnosti boli tieto testy vykonané s pomocou upraveného programu, odl’ahčenom
o prácu s geografickými súradnicami, sledovańım optického toku a bez práce so samotným
videom.

Spracovávané boli jednotlivé sńımky źıskané zo všetkých dostupných vidéı. Každá značka,
ktorá sa vo videozázname nachádzala, bola najprv zaznamenaná na dvoch sńımkoch. Na
jednom z väčšej vzdialenosti, na druhom z bĺızka, tak ako je znázornené na obrázku 4.1.
Pre každú značku bol taktiež ručne zaṕısaný jej typ a poźıcia v rámci obrazu do textového
súboru. Celkovo bolo zozbieraných 353 sńımkov, 212 so značkami a 141 sńımkov, na ktorých
sa značka nenachádzala. Úlohou programu bolo vykonávat’ nad sńımkami detekciu a klasi-
fikáciu a porovnávat’ výsledky so súborom obsahujúcim ich poźıcie a typy.

Obr. 4.1: Pŕıklad rozpoznávaných značiek - z väčšej a z kratšej vzdialenosti.
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HSV

V prvom teste sa zist’ovali rôzne hodnoty prahov, ktoré boli dané intervalom pŕıpustných
hodnôt. Horné prahy boli konštantne nastavené na maximálnu hodnotu. Dolné prahy sa po-
hybovali vo vymedzených intervaloch, pričom sa testovali všetky možné kombinácie. Pretože
intervaly sú pomerne vel’ké, hodnoty sa zvyšovali vždy po istom kroku. Skúmané intervaly
sú uvedené v tabul’ke 4.1.

Tabul’ka 4.1: Hodnoty prahov v teste č.1.
H min H max S min S max V min V max

Interval < 160, 200 > 255 < 20, 60 > 255 < 4, 34 > 255
Krok 3 - 3 - 3 -

V tomto teste bolo preskúmaných 2744 rôznych kombinácíı prahov na všetkých 352
sńımkoch. Najlepšia kombinácia prahov, pri ktorých bola dosiahnutá najvyššia úspešnost’

detekcie a klasifikácie, je uvedená v tabul’ke 4.2.

Tabul’ka 4.2: Výsledky testu č.1.
H min H max S min S max V min V max

Hodnota 178 255 35 255 7 255

Úspešnost’ detekcie 58.22%

Úspešnost’ klasifikácie 86.30%

RGB

Pri RGB priestore som vyskúšal dva rôzne pŕıstupy k segmentácii. Prvý spôsob určuje
intervaly pŕıpustných hodnôt pre jednotlivé farebné zložky, rovnako ako predchádzajúci
test. V tomto pŕıpade boli konštantné horná hranica R a dolné hranice G a B. Skúmané
intervaly sú uvedené v tabul’ke 4.3.

Tabul’ka 4.3: Hodnoty prahov v teste č.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 preskúmaných 130 rôznych kombinácíı prahov, opät’ na všetkých
sńımkoch. Najlepšia kombinácia prahov, pri ktorých bola dosiahnutá najvyššia úspešnost’

detekcie a klasifikácie, je uvedená v tabul’ke 4.4.
Druhý spôsob segmentácie v RGB priestore využ́ıva fakt, že ak má byt’ značka červená,

muśı byt’ hodnota červenej zložky väčšia ako hodnota zelenej a modrej zložky. Hodnota
o akú má byt’ väčšia, čiže aký vel’ký má byt’ prah, bola predmetom skúmania. Všetkých 354
sńımkov bolo podrobených testu pre každú hodnotu prahu z intervalu < 0, 100 >. Prah,
pre ktorý bola dosiahnutá najvyššia úspešnost’ detekcie a klasifikácie je uvedený v tabul’ke
4.5.
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Tabul’ka 4.4: Výsledky testu č.2.
R min R max G min G max B min B max

Hodnota 55 255 0 110 0 135

Úspešnost’ detekcie 33.80%

Úspešnost’ klasifikácie 72.22%

Tabul’ka 4.5: Výsledky testu č.3
Hodnota prahu 11

Úspešnost’ detekcie 42.25%

Úspešnost’ klasifikácie 86.67%

4.2 Zist’ovanie optimálnych prahov pre HSV

Ako som už na začiatku kapitoly spomenul, každý videozáznam bol źıskaný za iných
svetelných podmienok, tým pádom obsahuje rozličné hodnoty jasu. Preto bolo ciel’om tohto
testu zistit’ ako moc sa ĺı̌sia, teda zistit’ najlepšie kombinácie prahov pre každý z 11-tich vi-
deozáznamov osobitne. Test prebiehal podobným spôsobom ako predchádzajúci. Za použitia
už źıskaných výsledkov bola zostavená množina testovaných prahov. Horné prahy boli opät’

konštantne nastavené na hodnotu 255. Množina dolných prahov hodnôt prahov je v tabul’ke
4.6.

Tabul’ka 4.6: Hodnoty prahov v teste č.4.

H min S min V min
Množina hodnôt {168, 173, 178} {30, 35, 40, 48} {0, 7, 13}

Celkovo bolo v rámci 198 testov vyskúšaných 18 kombinácíı pre každú sadu sńımkov
zodpovedajúcu jednotlivým videozáznamom. Kombinácie pri, ktorých boli dosiahnuté naj-
lepšie výsledky pre každý videozáznam zvlášt’ sú uvedené v tabul’ke 4.7.

4.3 Testovanie aplikácie

V nasledujúcom teste som použil výsledky predošlého testu a to tak, že pre každý vi-
deozáznam boli nastavené prahy HSV segmentácie na hodnoty, pri ktorých boli dosiahnuté
najlepšie výsledky. Skúmanou vlastnost’ou bola okrem úspešnosti aj časová náročnost’ prog-
ramu potrebná k spracovaniu videa.

Videá boli pomocou finálnej verzie aplikácie na rozpoznávanie značiek podrobené tes-
tom v závislosti na počtu spracovávaných sńımkoch za sekundu (fps). Testy prebehli pre 7
fps, 9 fps, 15 fps, 29 fps, čo znamená, že sa spracovával každý piaty, štvrtý, každý druhý res-
pekt́ıve každý sńımok. Celková d́lžka desiatich videozáznamov, na ktorých bolo vykonávané
testovanie dosahuje 45 minút a 23 sekúnd.

V tabul’ke 4.8 sú spriemerované výsledky úspešnosti a potrebný čas pre spracovanie
všetkých desiatich videozáznamov. Dodatok B obsahuje tabul’ky s úspešnost’ou detekcie
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Tabul’ka 4.7: Najoptimálneǰsie hodnoty prahov a úspešnost’ pre test č.4.

H min S min V min Úspešnost’ detekcie Úspešnost’ klasifikácie
video1 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%
video10 178 35 7 46.15% 100.00%
video11 178 40 7 75.00% 91.67%

priemer 63.47% 87.90%

a klasifikácie pre každý videozáznam zvlášt’.

Tabul’ka 4.8: Celková úspešnost’ pre jednotlivé fps v teste č.5.

7fps 9fps 15fps 29fps
Celkovo značiek 121 121 121 121
Správne detekovaných značiek 54 63 84 94

Úspešnost’ detekcie 44.63% 52.07% 69.42% 77.69%
Objekty nesprávne detekované ako značky 16 20 34 58
Správne klasifikovaných značiek 50 60 80 91

Úspešnost’ klasifikácie 92.59% 95.24% 95.24% 96.80%
Potrebný čas 1h 23m 1h 34m 2h 55m 5h 36m

4.4 Zhodnotenie dosiahnutých výsledkov

Počas testovania bola dosiahnutá najvyššia priemerná úspešnost’ detekcie 77.69%. V nie-
ktorých pŕıpadoch bola však táto hodnota vel’mi ńızka, v jednom testovacom videozázname
(pri 7 fps) dokonca nebola detekovaná žiadna značka. Úspešnost’ detekcie ovplyvňuje via-
cero faktorov. Testovańım bolo dokázané, že pri záznamoch, ktoré boli sńımane oproti slnku
boli dosiahnuté výrazne horšie výsledky.

V prvom rade je to teda kvalita videozáznamu a svetelné podmienky, pri ktorých bol
źıskaný. Značky sú bud’ privel’mi osvetlené alebo sú osvetlené nedostatočne na to, aby
ich farba spadala do pŕıpustných rozsahov prahov (obrázok 4.2). Problematické ja taktiež
určenie optimálnych prahov. Ako ukázal test č.4, pre každý videozáznam je vhodná iná
kombinácia.

V niektorých pŕıpadoch nie je problémom priamo farba značky, ale farba jej pozadia.
Ak má objekt za značkou červenú farbu (napŕıklad strecha domu), splynú v jeden objekt
(obrázok 4.3).
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Obr. 4.2: Pŕıklady nedetekovaných značiek.

Obr. 4.3: Splynutie značky s pozad́ım a vytvorenie binárnej mapy.

Posledným faktorom, ktorý sa do značnej miery podiel’a na úspešnosti detekcie je sle-
dovanie optického toku. Kvôli vel’kému počtu objektov, ktoré sa vyskytovali na výstupe
a neboli značkami som pridal podmienku, že značka sa zaṕı̌se len ak sa nájde na dvoch
za sebou idúcich sńımkoch. Pri vyšš́ıch rýchlostiach vozidla je však často predpovedaná
poloha značky odlǐsná od jej reálneho umiestnenia v obraze a preto sa sledovanie optického
toku preruš́ı. To je aj hlavný dôvod, prečo sa so zvyšujúcim fps výrazne zvyšuje úspešnost’

detekcie.
Čo sa klasifikácie týka, najväčš́ım problémom sú objekty vel’mi sa podobajúce na značky.

Hoci takéto objekty boli zaradené do trénovacej sady, ich výskyt je stále pomerne vysoký.
Na obrázku 4.4 sú pŕıklady takýchto objektov.

Obr. 4.4: Objekty chybne klasifikované ako značky.

Okrem zamieňania objektov SVM klasifikátory v niektorých pŕıpadoch určujú chybne
aj typ značky. Dôvodmi sú vel’ká podobnost’ niektorých značiek medzi sebou, prekrytie
značky iným objektom alebo zlá kvalita obrázku spôsobená normalizovańım značky na
32x32 pixelov. Pŕıklady chybne klasifikovaných značiek možno vidiet’ na obrázku 4.5
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Obr. 4.5: Zl’ava doprava: Zákaz vjazdu autobusov chybne klasifikovaný ako Zákaz vjazdu bi-
cyklov, Najvyššia povolená rýchlost’ klasifikovaná ako Zákaz vjazdu vozidiel ktorých hmot-
nost’ prekračuje danú hranicu, Sneh alebo pol’adovica klasifikovaná ako Nebezpečenstvo
šmyku a značka Iné nebezpečenstvo klasifikovaná ako Zúžená vozovka.

4.5 Import a uloženie dát na server OSM

Prostredńıctvom pluginu bolo všetkých 94 značiek, ktoré boli rozpoznané aplikáciou
pri 29 fps, importovaných do editora JOSM (obrázok 4.6). V editore je možnost’ pracovat’

s viacerými vrstvami súčasne, pričom je možné použit’ mapové podklady z už existujúcich
dát umiestených na serveri OSM (obrázok 4.7). Všetky body boli ručne skontrolované a ich
poloha bola skorigovaná vzhl’adom k mapovým podkladom.

Obr. 4.6: Čast’ naimportovaných značiek v editore JOSM.

Možné problémy pri ukladańı dát na server

Pred samotným nahrávańım dát na server vykonáva JOSM automatickú validáciu tagov.
Pri tejto kontrole môžu vzniknút’ problémy ktoré musia byt’ odstránené (Errors) alebo
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Obr. 4.7: Čast’ naimportovaných značiek v editore JOSM aj s mapovými podkladmi Mapnik.

varovania (Warnings), ktoré opravené byt’ nemusia. V priebehu testovania som narazil na
niekol’ko druhov varovańı, ktoré sa vyskytli pri pokuse o nahranie dát na server:

1. Dva rozličné body majú rovnaké súradnice (duplicate nodes).

2. Značka najvyššia povolená rýchlost’ nie je priradená k ceste (maxpeed without highway).

3. Značka okružná križovatka nie je priradená k ceste (junction without highway).

4. Značka zákaz vjazdu nie je priradená k ceste (oneway without highway).

5. Značka zákaz vjazdu je priradená k bodu (oneway tag on a node).

Pretože plugin slúži len na pridávanie bodov, je odstránenie týchto problémov len na
už́ıvatel’ovi. Prvý problém je možné vyriešit’ ručnou korekciou polohy. Zvyšné problémy sú
spôsobené tým, že hoci je tieto značky možné vytvárat’ ako samostatné body, odporúča sa
priradit’ ich konkrétnej ceste (way). Tým sa platnost’ obmedzeńı aplikuje na celú cestu. Na
vyriešenie tohto problému je potrebné stiahnut’ existujúce dáta zo servera OSM a ručne
priradit’ tieto body k už vytvoreným cestám.
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Záver

V tejto práci som sa zaoberal detekciou a rozpoznávańım dopravných značiek vo videu
a ich zavedeńım do mapy. Počas jej tvorby som sa zoznámil s viacerými metódami pre
spracovanie obrazu a projektom OpenStreetMap. Na základe týchto metód bola navrhnutá
a implementovaná aplikácia pre detekciu a rozpoznávanie dopravných značiek. Navrhnutý
a implementovaný bol taktiež zásuvný modul rozširujúci editor JOSM. Pomocou pluginu
boli detekované značky zavedené do centrálnej databáze projektu OpenStreetMap.

Počas testovania som porovnal niekol’ko spôsobov segmentácie v RGB a HSV farebnom
priestore. Od pôvodného úmyslu vyskúšat’ aj iné spôsoby klasifikácie som upustil, pretože
použitá metóda už od začiatku vykazovala pomerne dobré výsledky. Preto som sa zameral
hlavne na rozš́ırenie trénovacej sady o viaceré typy značiek. V jej konečnej podobe, 44
druhov, pokrýva množinu všetkých červených dopravných značiek, ktoré sa v testovaćıch
záznamoch vyskytli. Vd’aka tomu boli aplikácia a plugin dôkladne otestované.

Na testovacej sade pozostávajúcej z desiatich videozáznamov bola dosiahnutá najvyššia
priemerná úspešnost’ detekcie 77.69% a úspešnost’ klasifikácie 96.80%. Nevýhodou aplikácie
je však čas potrebný na spracovanie videozáznamu a vel’ké množstvo chybných detekcíı,
ktoré sa zvyšuje s rastúcou úspešnost’ou detekcie. Na server OpenStreetMap bolo za pomoci
pluginu vložených celkovo 94 značiek.

Dosiahnuté výsledky a hlavné pŕıčiny nedetekovania, pŕıpadne chybného detekovania
značiek a problémy spojené s nahrávańım dát na server som zhrnul v rámci kapitoly o tes-
tovańı.

Čo sa týka možných rozš́ıreńı, tých sa ponúka viacero. Ak by mal byt’ takto navrhnutý
systém použitel’ný v praxi, bolo by potrebné rozš́ırit’ množinu detekovat’el’ných objektov na
všetky značky ktoré sú platné v danom štáte. Taktiež by musel spracovávat’ značky, ktoré
rušia prechádzajúce zákazy. To znamená, že by bolo nutné vykonávat’ farebnú segmentáciu
aj pre modrú a žltú, pŕıpadne zelenú a šedú farbu. Okrem toho by mala byt’ aplikácia
schopná rozpoznávat’ značky aj v noci. Ked’že v takomto pŕıpade sú väčšinou značky osvet-
lené a majú opät’ rozličné úrovne jasu, znamenalo by to d’aľsiu úpravu prahov. Použitie
dokonaleǰsieho algoritmu pre sledovanie značky by mohlo odbúrat’ závislost’ na vysokom
fps, č́ım by sa výrazne zredukoval potrebný čas na spracovanie videa bez toho aby klesla
úspešnost’ detekcie. Pre širšie využitie by bolo taktiež vhodné zjednotit’ aplikáciu tak, by
obsahovala aj funkcionalitu pluginu, pretože práca s výstupnými súbormi je v istom smere
nepraktická. V tomto pŕıpade by však aplikácia musela zabezpečovat’ aj komunikáciu so
serverom, ktorú v tejto práci pokrýva editor JOSM.
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[17] Spravodajský portál idnes: Samsung Galaxy S II [online]. 2012 [cit. 25. dubna 2012].
Dostupné na:
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Dodatok A

Zoznam podporovaných značiek

Výstražné značky

1. Dvojitá zákruta, prvá vl’avo

2. Dvojitá zákruta, prvá vpravo

3. Iné nebezpečenstvo

4. Nebezpečenstvo šmyku

5. Nebezpečné klesanie

6. Nebezpečné stúpanie

7. Nerovnost’ vozovky

8. Obojsmerná premávka

9. Pozor deti

10. Priechod pre chodcov

11. Sneh alebo pol’adovica

12. Spomal’ovaćı prah

13. Svetelné signály

14. Zákruta vl’avo

15. Zákruta vpravo

16. Železničné priecestie bez závor

17. Zúžená vozovka sprava

18. Zúžená vozovka zl’ava

19. Zúžená vozovka z oboch strán

Značky upravujúce prednost’ v jazde

1. Daj prednost’ v jazde

2. Stop

3. Okružná križovatka

4. Križovatka

5. Križovatka s vedl’aǰsou cestou

6. Prednost’ protiidúcich vozidiel
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Zákazové značky

1. Iný zákaz

2. Najvyššia povolená rýchlost’

3. Zákaz odbočenia vl’avo

4. Zákaz odbočenia vpravo

5. Zákaz otáčania

6. Zákaz predchádzania

7. Zákaz predchádzania pre nákladné automobily

8. Zákaz státia

9. Zákaz vjazdu

10. Zákaz vjazdu v oboch smeroch

11. Zákaz vjazdu autobusov

12. Zákaz vjazdu bicyklov

13. Zákaz vjazdu nákladných automobilov

14. Zákaz vjazdu vozidiel, ktorých š́ırka presahuje vyznačenú hranicu

15. Zákaz vjazdu vozidiel, ktorých výška presahuje vyznačenú hranicu

16. Zákaz vjazdu vozidiel, ktorých okamžitá hmotnost’ presahuje vyznačenú hranicu

17. Zákaz vjazdu všetkých motorových vozidiel

18. Zákaz vstupu chodcov

19. Zákaz zastavenia
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Dodatok B

Výsledky testov

Pomenovanie videozáznamov v tabul’kách odpovedá ich názvom v priloženom DVD.

Výsledky testu č.5

Tabul’ka B.1: Výsledky testu č.5 pre video1.

7fps 9fps 15fps 29fps
Značiek vo videozázname 11 11 11 11
Správne detekovaných značiek 6 6 9 9
Správne klasifikovaných značiek 4 6 9 9
Objekty nesprávne detekované ako značky 1 1 2 6

Úspešnost’ detekcie 54.55% 54.55% 81.82% 81.82%

Úspešnost’ klasifikácie 66.67% 100.00% 100.00% 100.00%

Tabul’ka B.2: Výsledky testu č.5 pre video2.

7fps 9fps 15fps 29fps
Značiek vo videozázname 5 5 5 5
Správne detekovaných značiek 2 3 3 5
Správne klasifikovaných značiek 2 3 3 5
Objekty nesprávne detekované ako značky 0 0 0 2

Úspešnost’ detekcie 40.00% 60.00% 60.00% 100.00%

Úspešnost’ klasifikácie 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
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Tabul’ka B.3: Výsledky testu č.5 pre video3.

7fps 9fps 15fps 29fps
Značiek vo videozázname 12 12 12 12
Správne detekovaných značiek 2 5 10 11
Správne klasifikovaných značiek 2 4 9 10
Objekty nesprávne detekované ako značky 0 0 0 1

Úspešnost’ detekcie 16.67% 41.67% 83.33% 91.67%

Úspešnost’ klasifikácie 100.00% 80.00% 90.00% 90.91%

Tabul’ka B.4: Výsledky testu č.5 pre video4.

7fps 9fps 15fps 29fps
Značiek vo videozázname 13 13 13 13
Správne detekovaných značiek 6 6 8 9
Správne klasifikovaných značiek 6 6 7 8
Objekty nesprávne detekované ako značky 1 2 5 7

Úspešnost’ detekcie 46.15% 46.15% 61.54% 69.23%

Úspešnost’ klasifikácie 100.00% 100.00% 87.50% 88.89%

Tabul’ka B.5: Výsledky testu č.5 pre video5.

7fps 9fps 15fps 29fps
Značiek vo videozázname 3 3 3 3
Správne detekovaných značiek 2 3 3 3
Správne klasifikovaných značiek 2 3 3 3
Objekty nesprávne detekované ako značky 0 0 1 1

Úspešnost’ detekcie 66.67% 100.00% 100.00% 100.00%

Úspešnost’ klasifikácie 66.67% 100.00% 100.00% 100.00%

Tabul’ka B.6: Výsledky testu č.5 pre video6.

7fps 9fps 15fps 29fps
Značiek vo videozázname 13 13 13 13
Správne detekovaných značiek 7 8 9 10
Správne klasifikovaných značiek 7 8 9 10
Objekty nesprávne detekované ako značky 2 2 6 6

Úspešnost’ detekcie 53.85% 61.54% 69.23% 76.92%

Úspešnost’ klasifikácie 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
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Tabul’ka B.7: Výsledky testu č.5 pre video7.
7fps 9fps 15fps 29fps

Značiek vo videozázname 9 9 9 9
Správne detekovaných značiek 0 2 3 4
Správne klasifikovaných značiek 0 2 2 3
Objekty nesprávne detekované ako značky 0 0 0 1

Úspešnost’ detekcie 0.00% 22.22% 33.33% 44.44%

Úspešnost’ klasifikácie - 100.00% 66.67% 75.00%

Tabul’ka B.8: Výsledky testu č.5 pre video8.
7fps 9fps 15fps 29fps

Značiek vo videozázname 20 20 20 20
Správne detekovaných značiek 14 15 17 17
Správne klasifikovaných značiek 13 14 16 16
Objekty nesprávne detekované ako značky 4 5 9 16

Úspešnost’ detekcie 70.00% 75.00% 85.00% 85.00%

Úspešnost’ klasifikácie 92.86% 93.33% 94.12% 94.12%

Tabul’ka B.9: Výsledky testu č.5 pre video9.

7fps 9fps 15fps 29fps
Značiek vo videozázname 27 27 27 27
Správne detekovaných značiek 11 11 17 21
Správne klasifikovaných značiek 10 10 17 21
Objekty nesprávne detekované ako značky 1 0 3 4

Úspešnost’ detekcie 40.74% 40.74% 62.96% 77.78%

Úspešnost’ klasifikácie 90.90% 90.90% 100.00% 100.00%

Tabul’ka B.10: Výsledky testu č.5 pre video10.

7fps 9fps 15fps 29fps
Značiek vo videozázname 8 8 8 8
Správne detekovaných značiek 4 4 5 5
Správne klasifikovaných značiek 4 4 5 5
Objekty nesprávne detekované ako značky 7 10 12 14

Úspešnost’ detekcie 50.00% 50.00% 62.50% 62.50%

Úspešnost’ klasifikácie 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
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Dodatok C

Ukážky aplikácie a pluginu

Obr. C.1: Ukážka grafického výstupu aplikácie. Zelený štvorec vymedzuje oblast’, v ktorej
sa muśı značka nachádzat’, aby sa pokračovalo v jej sledovańı.

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

Obsah priloženého DVD

• Application - adresár s aplikáciou

– bin - vlastná aplikácia a potrebné knižnice pre platformu Windows

– doc - programová dokumentácia

– src - zdrojové kódy aplikácie

– Config - konfiguračný súbor

– Images - trénovacie dáta

– Output - výstupy testovania

– SVM - natrénované modely pre SVM

– Video - testovacie videá

• Latex - zdrojové súbory technickej správy v latexu

• Maps - ukážky máp z prostredia editora JOSM

• Plugin - adresár s pluginom

– doc - programová dokumentácia

– jar - skompilovaný plugin

– src - zdrojové kódy pluginu

• technicka-sprava.pdf - technická správa vo formáte PDF
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