VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGI
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDII

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

DETEKCE DOPRAVNICH ZNACEK

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR’'S THESIS

AUTOR PRACE MICHAL JURCA
AUTHOR

BRNO 2015



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

NN

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDII

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
fll DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

DETEKCE DOPRAVNICH ZNACEK

ROAD SIGN DETECTION

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'’S THESIS

AUTOR PRACE MICHAL JURCA
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. VITEZSLAV BERAN, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2015



Abstrakt

Tato bakalarskd prace se zabyva detekci dopravnich znacek v obraze se zaméfenim na
klasifikaci dopravnich znacek. Nejprve budou predstaveny stru¢né dostupné feSeni, pouzité
datové sady a metody zabyvajici se objektovymi priznaky. V dalsim kroku budou popsany
postupy pro vytvoreni modelu a nésledné jeho trénovani pomoci klasifikdtoru typu support
vector machines. Nakonec budou popsany metody pro vyhodnoceni modelu a zhodnoceny
dosazené vysledky.

Abstract

This bachelor’ thesis deals with the detection of traffic signs from image, focusing on the
classification of traffic signs. First will be presented shortly available solution, used data
sets and methods of dealing with object-signs. The next step will describe the procedures
for creating a model and then his training classifier using Support Vector Machines. Finally
they will be described a method for evaluation of the model and the evaluated results.
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Kapitola 1

Uvod

Uz od 20.stoleti s rozmachem automobilového primyslu rostla potfeba detekce doprav-
nich znacek. Nyni s rozvojem pocitacd jsou do automobilid implementovany vestavéné a
pocitacové systémy, které umoznuji detekovat a klasifikovat dopravni znacky. Systém muiize
tak detokovat hrozici nebezpeci. S rozvojem autonomnich vozidel bude potfeba detekce
dopravnich znacek stale pozadovana.

Dnesni pocitacové systémy v automobilu hlidaji skoro vSechno, jestli je fidi¢ pfipoutany,
neusind a dava pozornost. S rozvojem techniky dneSni systémy umoznuji noc¢ni vidéni,
sledovani chodctl a dopravnich znac¢eni. A poslednim bodem se bude ve své praci zabyvat.
Detekci dopravnich znacek.

V druhé kapitole této prace bude popsana historie dopravniho znac¢eni od samotného za-
¢atku az po soucasnost. Nasledné budou predstaveny existujici feseni a pouzité datové sady.
V nasledujici kapitole budou popsany algoritmy pro zpracovani obrazu. Ve ¢tvrté kapitole se
budu zabyvat vytvorenim modelu pro trénovani a volbou vhodného klasifikatoru. Nasledné
bude popséano trénovani klasifikatoru, volba vhodnych pramatr a implementace kaskada
klasifikatorti. Dalsi kapitola bude vénovana predstavenim charakteristik pro vyhodnoceni
natrénovaného modelu. A nasledné pomoci charakteritik budou diskutovany dosaZzené vy-
sledky. Zavér kapitily bude vénovan experimentim. V posledni kapitole provedu zhodnoceni
feSeni a predstavim navrhy na vylepSeni.



Kapitola 2

Detekce dopravnich znacek

V této kapitole budou popsany dopravni znacky, pouzité datové sady, existujici feseni a na
zavér popis procedury trénovani a testovani.

2.1 Dopravni znaceni

V déavnych dobach funkci dopravniho znaceni plnily pouze jen stopy, vyslapané péSiny a vy-
jeté koleje od vozti nebo koni. Jiz v Pompejich v dobé pred 2 tisici lety se objevily patniky,
které oddélovaly pesi zonu od ulice. Objevil se zde i prechod pro chodce v podobé vyvise-
ného chodniku oproti silnici. Pozdé&ji Rimané zacali znacit cesty pomoci svislych kamenti
vyznaéujici vzdalenost od Rima. Ve stfedovéku se pokracovalo ve znadeni smérti a vzda-
lenosti. V roce 1868 byl pouzit prvni primitivni mechanicky semafor. Potfeba dopravnich
znacek vzrosla s rozmachem automobilniho priamyslu ve 20.stoleti. Od roku 1924 se kona
kazdé ctyfi roky silni¢ni kongres, ale i pies veskeré snahy se dodnes nepovedlo vSechny
dopravni znacky sjednotit.

V Ceskoslovensku v roce 1935 bylo zavedeno dopravni znaceni s péti druhii vystraznych
znacek. O par let pozdéji pribyly dalsi dopravni znacky a byl zaveden pravostranny silni¢ni
provoz. Rychlost jizdy v obci nesmél byt vyssi nez rychlost koné v poklusu. Jelikoz v té dobé,
reflexni folie jesté nebyly, pfipeviiovaly se né odrazky pro dostatec¢nou viditelnost v noci.
V soucastnosti se prosazuji elektronické a promnéné dopravni znaceni, které se vyuzivaji
pti regulaci dopravy a zajisténi plynulého a bezpecného provozu. V redlném case poskytuji
Fidi¢i informaci o vyskytu dopravni nehody, zhorSeném pocasi na konkrétnich tisecich nebo
provadéni idrzbovych praci. Dale se prosazuje osvétleni znacek s casovym ovladanim, které
se vyuziva zejména u sSkol a pouziva se reflexni zlutozelené oramovani.

Dopravni znacky jsou jednoduché piktogramy urcené pro fizeni a regulaci silni¢niho
provozu na pozemnich komunikacich. Jedné se o zafizeni, které upozorniuje fidi¢e na ne-
bezpecnd mista, uklada jim ptikazy, zdkazy nebo omezeni, poskytuje jim zpiesnéni nebo
inforace, dopliiuje nebo omezuje vyznam jini doporavni znacky. Rozlisuji se dopravni znacky
svislé nebo vodorovné.

Podle zdkona o provozu na pozemich komunikacich §63 odst. 1 svislé dopravni znacky
jsou:

e vystrazné znacky, které upozornuji na mista, kde tcastniku provozu na pozemnich
komunikacich hrozi nebezpedi a kde musi dbat zvysené opatrnosti

e znacky upravujici pfednost, které stanovi prednost v jizdé v provozu na pozemnich
komunikacich



e zakazové znacky, které ukladaji ucastniku provozu na pozemnich komunikacich zakazy
nebo omezeni

e piikazové znacky, které ukladaji icastniku provozu na pozemnich komunikacich pfi-
kazy

e informativni znacky, které poskytuji icastniku provozu nutné informace, slouzi k jeho
orientaci nebo mu ukladaji povinnosti stanovené timto zakonem nebo zvlastnim prav-
nim predpisem

e dodatkové tabulky, které zptesnuji, dopliuji nebo omezuji vyznam dopravni znacky,
pod kterou jsou umistény.

V tloze detekce dopravnich znacek, se pouzivda kromé déleni podle typu taky déleni
podle tvaru, ktery muze byt urcen ¢tvercem, kruhem, trojahelnékem, osmithelnikem a
obdelnikem. Tvar a velikost jsou pevné definovany a nesmi se ménit.

Kompletni prehled vSech dopravnich znacek a vice inforaci o dopravnim znaceni lze
nalést na strankéch Ministerstva dopravy.

2.2 Detekce dopravnich znacek

Detekci a klasifikaci dopravnich znacek se zabyvaji védecké skupiny a stale vytvareji nové
postupy, pro presnéjsi a rychlejsi detekovani a klasifikovani znacek. Dostupné feSeni muze
byt pouzito v autonomnim vozidlech. Detekce znacek by se dala rozdélit do 4 skupin -
barevna segmentace, detekce tvart, extrakce pfiznaki a klasifikace.

Barevna segmentace

P1i barevné segmentaci se vyuziva, ze maji znacky zdkonem definovanou barvu. A dochézi
tedy k vybéru oblasti s barvou uréené dopravnimi znackami. Nejcastéji cervend, zlutd a
modra.

Toho vyuzivaji autofi prace [8] ke segmentaci pouzivaji barevny model HSV, ktery je
popsan v kapitole 3.1. Vytvaii se dvé LUT tabulky na zékladé ziskanych barenych slozek
z modelu a to barevny ton a sytost. Po vytvofeni tabulek jsou snimky normalizovany
na maximéalni hodnotu 255. V nésledujicim kroku jsou vyuzivany genetické algoritmy pro
vyhledani a uréeni pozice dopravni znacky v obraze. Autofi pouzili klasifikdtor neuronové
sité se dvémi vrstvy.

Reseni bylo testovano na stroji s AMD Duron o 1 GHz. Uspésnost detekovani dopravni
znacky ¢inala 70%-90%.

Dalsim feSenim, které vyuziva segmentaci je prace od Hassan Shojania [10], kterd se
sklada ze ¢tyt hlavnich fazi - barevna segmentace, detekce hran, detekce tvaru a klasifikace.
Segmentace je zaloZena na prevedenim vstupniho obrazku do binarniho obrézku. Autor
sestrojil fadu filtracnich masek k nalezeni rohti v obraze. Néasledné je snimek dal zpracovavan
a testovan jestli spliuje tvar dopravni znacky. Klasifikdtorem jsou pouzity neuronové sité
4.3. Metoda je tispésna pro detekci kruhovych éervenych znacek, ¢tverctl, trojihelnikd a
osmitthelnikti. Ale mé jist4 omezeni, snimky se nesmi otacet a je povolen jen mens$i nédklon
zhledem k pozici kamery. V podstaté stejny néklon jako to, co fidi¢ vidi normalné.



Detekce tvaru

Metody zalozené na detekci tvari jsou vice stabilni a neovlivnuji podnebni podminky.

oho vyuzivaji autofi prace [14]. Prace detekuje a rozpoznava evropské a americké vystra-
zni znacky. Model je zalozeny na rozpoznavani kruhu nebo trojuhelniku. Pro rozpoznéavani
potencionalni oblasti umisténi znacky pouziva Sedotonovy obraz a Houghovy transformace.
Klasifikdtorem jsou jsou pouzity neuronove sité a na rozpoznavani Cislic se pouziva ODR.
Datova sada byla manualné vytvorena z dopravnich znacek Francie a Ameriky.

Uspésnost pii detekovani dosahovala p¥iblizné 90%. Program zpracovéaval pfiblizné 20
snimki/s.

Klasifikace

Klasifikace slouzi k urceni jestli tam dopravni znacka je nebo neni a taky se pouziva k urceni
typu dopravni znacky. Nasledujici dvé prace vyuzivaji klasifikator AdaBoost.

Autofi vychazeji ze svého vyzkumu [1] detekce osob. Z analyzovali vic jak 40 detektort
pouzitych béhem poslednich 10 let a na zakladé nasbiranych zkusenosti vytvorili vlastni
detektor, ktery predc¢il ostani. A patfi nyni k nejlep$im FeSeni na védecké trovni. Detektor
je zaloZen na klasifikatoru Adaboost, ktery je popsan v kapitole ??. Klasifikator je sloZen ze
slabych ucicich se dvoudimenzionalnach stromt, kde kazdy uzel je jednoduchy rozhodujici
prvek, definovany trojuhelnikovou oblasti, kanalem a prahovanim.

K natrénovani detektoru autofi pouzili Quad-Core AMD Opteron 8360 SE s 64GBytes
RAM. Vstupni snimky byly zmensSeny na 28x28 pixeli a pfevedeny na Sedotonovy obraz.
Jako datové sady byly pouzity Némecké dopravni znacky [12] a Belgické dopravni znacky
[19], které dohromady obsahuji vice jak péttisic dopravnich znacek. Detekovani znacek
trvalo 45 minut a byl pouzit Intel Core i7 870 o 2.5 MHz spolecné s Nvidia GeForce GTX
470 GPU.

Uspésnost Teseni dosahovala 96 %-99 %. Metoda dosahuje nejlepsich vysledki, ale pii
detekci a datovych sadech se neuvazuje vliv nepfiznivych povétrnostnich podminek napft.
snih, dést, mlha, noc.

Autofi této prace [15] trénuji a rozpoznéavaji Japonské dopravni znacky. Vyuzivaji ba-
revny model HSV s vyuzitim klasifikditoru AdaBoost a integralni obraz . K natrénovéani
metody autofi pouzili 4125 znacek , k detekci pouzili 9036 znacek. Vstupni obrazky byly
zmenseny na rozmér 60 x 60 pixeli.

K rozpoznani dopravnich znacek bylo pouzito 210 znacek, které autori poridili sami pii
rychlosti 40 az 70 km/h s rozlisenim videa 640 x 480. Uspé&Snost rozpoznani dosahovala v
rozmézi 80%-97%.

2.3 Datové sady

V této sekci budou popsany datové sady, které byly pouzity nebo vytvoreny pro testovani,
trénovani SVM a vyhodnoceni navrhnutych experimentid. Nejprve bude popsanad datova
sada GTSRB, kterou jsem jako prvni pouzival ve své praci, jelikoz soucasti byly vypocitané
vektory descripti. Nasledné bude popsana datova sada Belgickych dopravnich znacek, ze
které jsem si pro potfebu trénovani SVM vytvoril vliastni negativni datovou sadu. A zavér
kapitoly bude vénovan vytvoreni vlastni datové sadé s Evropskych dopravnich znacek.



Obrazek 2.1: Datova sada GTSRB

Datova sada GTSRB

Datova sada GTSRB (German Traffic Sign Detection Benchmark) [18] je tvofena némec-
kymi dopravnimi znackami z riznych regiontt Nemécka pofizenych z autokamery. Snimky
byly porizeny behém dne, ale také ve vecernich hodinach. Jednotlivé snimky znacek jsou
realizovany pomoci vyfezli o velikosti mezi 15x15 az 250x250 pixeld. Dopravni znacka neni
presné umisténa ve stfedu snimku a okoli znacky je tvoreno minimalné z 10% z celkového
obsahu plochy obrazku. Obrazky jsou ulozeny ve formatu ppm.

Sada obsahuje celkem 39 209 vyTezt pro trénovani rozdélenych do 43 tiid podle typu
znacky. Snimky lze rozdélit na ¢tyfi skupiny podle typu znacky: zdkazové, prikazové, vy-
strazné a upravujici prednost. Na obrazku 2.1 jsou zobrazeny snimky, které jsou rozmazané,
odlisné velikosti a porizené v rtiznou denni dobu.

K dostupnym vyfeztim jsou k dispozici také vypocitané vektory deskriptord pro histo-
gram orientovanych gradientti, ktery je popsan v kapitole [odkaz|. Snimky byly zmenseny
na velikost 40x40 pixeli. Velikost bunky byla nastavena na 5x5 pixelil, posunuti 5x pixelt
v obou smérech a velikost vysledného vektoru descriptoru nastavena na 1568.

Soucasti datové sady je anotace ulozena ve formatu csv, ktera obsahuje tzn. groundtruth.
Informace jsou oddéleny pomoci ”;”a jsou slozeny z jména souboru, $ifky snimku, vysky
snimky, soufadnicemi dopravni znacky a ¢islem zafazeni do tiidy 0 do 42.

Spolecné s trénovaci datovou sadou je dodana i testovaci sada, kterd obsahuje 12569
snimktl. Testovaci sada dodrzuje stejné rozvrzeni jako trénovaci sada.

Datova sada BelgiumTSC

Datova sada BelgiumTSC (Belgium Traffic Sign Classification Benchmark) [19] obsahuje
4591 vytezd pro trénovani a 2534 vyfezi pro testovani. Snimky jsou rozdéleny do 62 tiid
podle typu znacek. Datova sada dodrzuje stejnou strukturu jako datovd sada GTSRB,
akorat neobsahuje vypocitané vektory destcriptort.

Soucasti datové sady je i sadu obrazkt, které tvori pozadi respektive, kde neni dopravni
znacka. Sada obsahuje 20550 snimki, které byly porizeny pomoci kamery z auta. Snimky
zachycuji bézny silni¢ni provoz a ulice. Dale jsou obsazeny snimky stromi, lidi, domt,
reklamnich ploch a dalsi.

7 datové sady pozadi si vytvarim vlastni negativni datavou sadu pro trénovani kaskady
SVM o velikosti 40 000 vyfezi a pro testovani o velikosti 20 000 vyfezu. K tomutu Gcelu je
vyuzit script create_neg.py, ktery z vybraného snimku vytizné vzdy 5 vyiezi. Pozice vyfezu
ze snimku, je vzdy ndhodné generovana a vysledny vyfez ma také ndhodné generovanou
velikost v rozmezi 50 az 300 pixeld. Z divodu zabranéni generovani podobnich hodnot, je
dany rozsah rozdéleny na pét ¢asti, vzdy s rozdilem 50 pixelt. A z kazdé vzniklé skupiny,
je vzdy porizeny jeden vytez. Kazda pétice vyfezl je vzdy umisténa do jednoho adresare.



Obréazek 2.3: Datova sada Evropskych dopravnich znacek

Na obrazku 2.2 v horni fadé jsou zobrazeny mnou vytvofeny negativni snimky a ve
spodni fadé€ jsou zobrazeny vytezy znacek, které jsou pouzity pro trénovani SVM.

Datova sada evropskych dopravnich znacek

JelikoZ neni dostupné datova sada pro Ceskou Republiku, vytvoiil jsem si vlastni datovou
sadu z Evropskych dopravnich znacek . Ziskané snimky tvofi jenom dopravni znacku bez
okoli. Ale nejprve pomoci scriptu eu.py jsou obrazky rozttidéné do ti¥id podle vzoru datové
sady GTSRB. Ke spravnému roztiidéni znacek jsou implementovany metody ve t¥ide Sort.
V dalsim kroku se pfidava k obrazkdm pozadi, které bylo vygenerovidno pomoci scriptu
create_neg.py. Pro vlozeni dopravni znacky do vyfezu obrazku s okolim, je nutné nejdiiv
vytvorit masku znac¢ky pomoci funkei threshold a bitwise_not z OpenCV [odkaz na kapitolu].
Pomoci funkce add z OpenCV je vznikld maska pfidana ke snimku s okolim. K takto
vzniklému vyfezu se vytvari i anotace ve stejném formatu jako v datové sadé GTSRB,
kterad je popsana v sekci 2.3.

Na obrazku 2.3 jsou zobrazeny vytvorené vyfrezy dopravnich znacek. Znacky jsou roz-
déleny celkem do 106 tiid a obahuji celkem 2 332 snimki.

2.4 Procedura trénovani a testovani

Postup trénovani a testovai je znidzornén na obrazku 2.4 . ReSeni se skldd4 ze ¢tyi bloki
- sbér dat, extrakce priznakt, trénovani modelu a vyhodnoceni. Na zékladé vyhodnoceni
natrénovaného modelu bude zdfejmé jak je model kvalitni ¢i nikoliv. V pfipadé neuspoko-
kivych vysledkd je vhodné se v procesu vratit, na zdkladé vyhodnoceni upravit urcity krok.
A nésledné zopakovat od toho kroku cely postup az po vyhodnoceni. Z névrhu je patrné,
ze nalezeni kvalitniho modelu je ¢asové naroc¢né.

Prvnim krokem pro detekci objekti v obraze je sbér dat. Priprava dat je ¢asové nej-
vyznam pro uspéch vysledné aplikace. Je vhodné mit dostatecné velkou datovou sadu hle-
danych ale i nehledanych objekti. V pripadé bude-li datovy set tvofen napfi. z 95% po-
zitivnich objektl a zbylych 5% negativnich objekti. Bude vysledny systém pii testovéani



Shér dat Eﬁtra kcg Trénovani Vyhodnoceni
priznaki modelu modelu

Obrazek 2.4: Blokové schéma procedury trénovani a vyhodnoceni

davat velmi dobré vysledky pro hledané objekty, ale negativni sadu mize model klasifikovat
jako hledané objekty. A pii tak malé negativni datové sadé, se ve vysledku natrénovany
model mtize chybné povazovat za kvalitni. K zabranéni tomuto nezddoucimu stavu se snazi
predejit pomoci riznych metod vyhodnoceni modelu, které jsou popsany v kapitole 5.1.

Ve své praci se nezabyvym implementaci extrakce priznakt. Nejprve jsem pouzival do-
dané descriptory v datové sadé a nasledné jsem vyuzival vystupu programu Jana Duska.
Ktery decriptory histogramu orientovanych gradient generoval pomoci knihovny OpenCV
s nastavenim: velikost bloku- 10x10 pixelt , velikost bunky- 5x5 pixeli, s posunitim bloku
pfi normalizaci o 5 pixelti v obou smérech, spoctem 8 kanalt v burice a normalizaci L2Hys
s hranici 0,5.

Popis dalsich kroki v procesu je popsan v nasledujicih kapitolach.



Kapitola 3

Obrazové priznaky

V této kapitole budou popséany algoritmy pro zpracovani obrazu a extrakci pfiznak
Ucelem extrakce piiznaktl je ziskani informace z obrazu. Ziskané hodnoty jsou pak
vstupem klasifikatoru.

3.1 Predzpracovani obrazu

V této sekci budou popsany 3 barevné modely, které se vyuzivaji pri vybéru oblasti prav-
dépodobného vyskytu dopravni znacky. Budou zde diskutovany jejich vyhody a nevyhody.

Pfi psani této kapitoly jsem vychdazel z knihy zabyvajici se pocitacovou grafikou [21] a
zpracovani obrazu [5].

Model RGB

Barevny model RGB se ¢asto pouZiva pro vybér oblasti provdépodobného vyskytu znacky.
Model je slozen ze tii slozek - Cervené (R, red), zelené (G, green) a modré (B, blue),
které udéavaji barvu jednoho bodu. Smichanim vSech barevnych slozek vznikne bil& barva.
Dalsi barevné kombinace 1ze ziskat adaptivnim smichédnim téchto zédkladnich barev, které
lze vidét na obrazku odkaz. Tento model je jeden z nejpouzivanejsich modelt a vyuziva na
zobrazovacich zafizenich, jako LCD monitory, plasmové televize apod. Barevny model je
reprezentovan krychli.

Nevyhodou tohoto modelu je jeho zavislot na svételnych podminkach. To se nehodi pii
vybéru oblasti. Snimky pofizené za rizného pocasi nebo v rtéiznou denni se budou lisit.
Jednim z feSenim je pouziti jiného barevného modelu napr. HSV, ktery bude popsan v
nasledujici kapitole 3.1, ktery oddéluje informace o barvé od informace o jasové slozce
daného bodu.

Model HSV

Barevny model HSV (pfipadné HSL) je dalsim ¢asto vyuzivanym modelem pro vybér oblasti
s pravdépodobnym vyskytem dopravni znacky. Tento model mize byt ndhradou za model
RGB. Umoznuje totiz oddélovat informace o barvé od informace o jasové slozky daného
bodu a muze byt odolny vici zméné svételnych podminek. Opét je barva bodu urcena
tFemi slozkami, ale maji zde jiny vyznam nez u RGB modelu. Slozky - barevny tén (H,
hue), sytost (S, saturation) a jasova hodnota (V, value). Barevny tén oznacuje prevlddajici
spektralni barvu, sytost urc¢uje pfimés jinych barev a jas je dan mnozstvim bileho svétla.



(a) RGB (b) HSV

Obrazek 3.1: Ukazka modelu HSV a adaptivni michani modelu RGB

Nevyhodou tohoto modelu je, ze musi byt pfeveden z modelu RGB. Pfevod se provadi
na zakladé rovnic 3.1

R,G,Be<0,1> MAX =max(R,G,B), MIN =min(R,G,B)
0+ 355875 x 60, pokud R=MAX

H={ (24 3ty x 60, pokud G=MAX (3.1)
4+ 3r=Syw < 60, pokud B=MAX

S = MAX—-MIN
- MAX

V=MAX

Pro popis zobrazeni barev v modelu HSV je zde pouzit Sestiboky jehlan umistény do
soutadnicového systému takovym zptisobem, Ze vrchol jehlanu je v poc¢atku a osa jehlanu je
shodné se svislou osou, ktera znazornuje urovné jasu. Barevny ton je definovan jako velikost
uhlu, ktery mize nabyvat hodnot 0-360°. Sytost a jas, které jsou umistény na vodorovné
ose, se méni v intervalu < 0,1 >. Dalsi nevyhodou toho modelu je, ze pfechod mezi bilou
a ¢ernou barvou neni plynuly a pohyb barevného ténu se neodehrava po kruznici, ale po
Sestitthelniku. Zména barevného ténu neni plynuld

Sedoténovy obraz

7 jednim diivodt prevedeni obrazu do odstind Sedi, mize byt, ze se v Sedoténovém obrazu
hledaji hrany, které jsou potfeba pro nasledné rozpoznavani objektt. Nebo dal$im dtvo-
dem mize byt tvorba uméleckych fotografii. Barva bodu je reprezentovana pouze jednou
hodnotou a ne tfemi jako u RGB modelu 3.1. Proto je ¢asto vyuzivan pfi vybéru oblasti
pro svou jednoduchost. Lidské oko je ruzné citlivé na jednotlivé slozky RGB a nelze tak
seCist jednotlivé slozky, ale je nutny prevod pomoci empirického vztahu:

£ =0.299R + 0.587G + 0.114B (3.2)

Kde f je vysledna troven jasu v Sedoténovém obraze a hodnoty R,G,B jsou hodnoty z
modelu RGB. Na obrazku je ukazka prevodu z modelu RGB na Sedoténovy obraz.

3.2 Haarovy priznaky

Haarovy pfiznaky téz znany pod nazvém Haarovy vinky,které jsou zalozeny na rozdilu jasu
mezi obdélnikovymi oblastmi. Byly pouzity v praci Viala & Jones [20].

10



(a) RGB (b) HSV (c) Sedoténovy obraz

Obrazek 3.2: Ukazka prevodu barevnych modeld

Hodnota ptiznaku je ziskdna z obrazu s vypocitanim suma pixelti obrazu odpovidajici
bilé ¢asti. A suma pixeltl v éerné ¢asti. Tyto hodnoty jsou pak odsebe odecteny. Ten to
postup je znac¢né ¢asové naro¢ny a proto se pouziva integralni obraz 3.3.

3.3 Integralni obraz

Integralni obraz (summared area table) se pouziva jako rychly a efektivni zptsob vypoctu
sou¢tu hodnot v obdelnikové oblasti v daném obrazu. Integralni obraz se pouziva pfi po-
slednim kroku extrakce priznaki, protoZe je extrakce C¢asto ¢asové narocna kvuli ¢astym
piistuptim do paméti. Tato metoda byla pouzita v préci [20] pro rychlou extrakci pfiznaki
pro detekci obliceja.

Vypocet integralniho obrazu pro pixel o soufadnicich (x,y) se provede pomoci vzorecku
3.3. Jedna se tedy o sumu hodnot jednotlivych pixeld v obdélniku, ktery je podmnozinou
ptvodniho obrazku.

I(.’L‘,y) = Z i(mlvy,) (3‘3)
o’ <wy' <'y
Integralni obraz lze spocitat jedingm prichodem ptvodniho obrazu v konstantnim case.
Slozitost O(1). Vypocet hodnoty sumy zabere vzdy pouze 4 ptistupy do paméti. Napiiklad
pro vypocet hodnoty sumy na obrazku sta¢i znat oblasti uréené body A, B, C, D odpovi-
dajiciho integralniho obrazu. Pro vypocet stacéi tii aritmetické operace s¢itani a od¢itani:

i(x',y) =s(A)+s(D)—s(B)—s(C)=5+16—-7—8=6 (3.4)

3.4 Histogram orientovanych gradientu

Myslenkou histogramu orientovanych gradienti je, ze hledany objekt v obraze, lze pomoci
tvaru a vzhledu popsat intenzitou gradientu. A lze pouzit pro rozpoznavani objekti a
klasifikaci. V pfipadé kdy objekty neméni své natoceni v obraze. Histogram gradientt lze
pocitat i z éernobilych obraz, ale tim se ziska jenom jedna hodnota. A nebo lze pocitat i pro
barevny obraz, kde se po¢ita pro kazdou barevnou slozku zvlast. Obraz se rozdéli na malé
oblasti - buiiky a pro kazdou buiiku je vypocitany jednorozmérny histogram, ktery se pocita
pro vSechny pixely z buiiky. Obraz pfed vypocty je vhodné znormalizovat. Shomazdovanim
informaci z bunky, ale i z okoli vznika tzv. blok.
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Obrazek 3.3: Integralni obraz

Cely obraz je tedy rozdélen do blokl o stejné velikosti a vzniklé burnky jsou nositely
hodnot. Pri vypoctu histogramu s vyuzitim kruhové nebo pravouhlé obblasti je nutné roz-
délit vypocitany thel na nékolik rozsahti. Velikosti rozsahti se mize dodcilit a prijeti malého
natoceni klasifikovaného objektu.
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Kapitola 4

Klasifikace a modely

V této kapitole budou popsany pouzité knihovny, postupy pro vytvofeni trénovaciho modelu
a nasledné klasifikatory, které se nejcastéji pouzivaji pro detekci dopravnich znacek. Zaveér
kapitoly bude vénovan trénovani SVM a implementaci vysledného programu.

Informace jsem ¢erpal z [17] a [6].

4.1 Pouzité knihovny

Pro implementaci mé prace jsem vyuzil n€které existujici knihovny.

Knihovna OpenCV 2.4.10

Knihovna OpenCV je volné dostupna a multiplatformni knihovna pro praci s obrazem
nebo s videem v redlném case zamefena na algoritmy pocitacového vidéni. Déle poskytuje
nastroje pro extrakci pfiznakt, rozpoznavani a klasifikaci nebo také podporu pro strojové
uceni - SVM, AdaBoost, neuronové sité a dalsi. Knihovna je implementovana v jazyce
C/C++ a poskytuje rozhrani pro jazyky C, C++, C#, Python, Java. Je distribuovana pod
BSD licenci.

Z moznosti knihovny jsem vyuzil funkce pro nacitanim a ukladani obrazku. Vytvoreni
vytezu z obrazku a funkce pro vytvoreni masky obrazku.

Knihovna LibSVM 3.20

Dalsi knihovou, kterou jsem pouzival, je knihovna LibSVM [4] verze 3.20, ktera je napsana
v jazyce C/C++ a je multiplatformni. Je vyvijena na Narodni Taiwanské univerzité.Jedna
se o knihovnu pro praci se support vector machines. Knihovna implementuje kernel funkce
- linearni, polynomiélni, RBF a sigmoidalni. Ve své praci jsem vyuzival RBF kernelu.

Knihovna poskytuje binarni soubory svm-train a svm-predic pro pouziti z prikazové
tfadky. Ve své praci jsem je vyuzival pro hromadné trénovani pfi hledani nejvhodnésich
parametru. Déle jsem vyuzival nékteré funkce knihovny ve vlastnim programu pro trénovani
modelu.

Vice informaci k LibSVM, lze ziskat v manudlu ke knihovné [3]
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4.2 Vytvoreni modelu

P1i trénovani modelu se vétsinou pouzivd metoda uceni s ucitelem, kterou vyuzivam ve
své praci. Vychéazi se tedy z toho, Ze se ucicimu algoritmu pfedaji trénovaci data, ktera
jsou zarazena do odpovidajicich tiid. Na testovacich datech se pak porovnava tspésnost
klasifikovanych hodnot z trénovacich dat. Metod testovani je vice, zalezi jaka data se pouzii
pro testovani a jaka pro trénovani:

e testovani v celych trénovacich datech

kiizova validace (cross-validation)

bootstrap
e leave-one-out

testovani na testovacich datech.

Testovani na datech, které byly pouzity pro uceni klasifikdtoru maji nejmensi vypovi-
dajici schopnost o tom, jak budou hodnotné znalosti ziskané z klasifikovani novych zkou-
manych dat. Pfi trénovani na datech muze ¢asto dojit k preuceni (overfitting) a muze se
tento stav snadno prehlédnout.

Testovaci metoda kiizova validace zamezuje prekryvani testovacich dat. Data se rozdéli
na K c¢asti, kde ¢ast 1 se pouzije pro testovani a zbylé data 1 —% se pouziji pro trénovani.
To se opakuje K-krat. Kazda testovaci ¢ast je pouzita pravé jednou pro testovani modelu
vzniklého ze zbylych ¢asti dat. Nejcastéji volend hodnota K byva 10 nebo 30. Ve své praci
vyuzivam tu to metodu a kvili ¢asové narocnosti testovani jsem zvolil hodnotu K = 3.

U metody bootstrap, ktera je podobné ktizové validaci se mohou vybrané data pro uceni
pouzit vicekrat. Trénovaci data se rozdéli v poméru 63,2% pro trénovani a zbylych 36.8%
pro testovani

Metoda leave-one-out je taky podobna metodé kiizové validace, ale narozdil z dat o N
vzorcich se vybere jenom jeden pro testovani a zbytek N — 1 se pouzije na trénovani. Cely
postup se provede N-krat. Tato metoda se obvykle pouzivé na medicinskych datech.

Testovani na testovacich datech je nejvhodnéjSim zptusobem ovéreni modelu. Problém
muizu vzniknout pfi nedostatku dat.

Vytvoreni trénovaciho modelu

Pro vyhodnoceni natrénovaného modelu vyuzivim metodu kiizové validace, kterd je po-
psana v kapitole 4.2. Z c¢asovych duvodd vyhodnoceni natrénovanych modeld jsem zvolil
postup, ktery pomoci kiizové validace s hodnotou K = 3 rozdéli testovaci a trénovaci sou-
bory na tfi ¢asti. Pro vytvofreni trénovaciho modelu pro binarni klasifikitor je vytvoren
script create_bin_input.py a pro potfeby modelu klasifikatoru do vice tiid je vytvoren script
create_class_input.py.

Script pro binarni klasifikdtor ocekava adresar s pozitivnimi descriptory priznakid a
adresar s negativnimi descriptory. V pripadé scriptu pro klasifikdtor do vice t¥id je ocekavan
jedinny adresar, ve kterém budou uz descriptory piiznakt rozdélené do tiid. Rozdéleni
decriptorii ptiznaki na testovaci a trénovaci je implementovan v metodé split_cross. Metodé
je predany parametry, kde jsou ulozeny absolutni cesty soubord pfiznaki, hodnota zvolené
kfizové validace a hodnota udavajici jaka ¢ast soubort bude pouzita pro testovani. Script je
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umoznuje vytvorit ve spravném formatu soubory poddle zvolené hodnoty kiizové validace.
Vystupem scriptd jsou modely pro trénovani a testovani, které se ulozi na pevny disk.

Oba scripty nejprve upravi vektory decriptortt snimku na pozadovany tvar knihovnou
LibSVM 4.1. Pfevod do pozadovaného forméatu obstaravd metoda prepare_data, které jsou
predany hodnoty decriptory piiznaki jednoho snimku. Metoda postupné iteruje predané
hodnoty a pridava k hodnot€ jeji nactené poradi oddélené ”:”. Tak to vznikly Fetézec, vyu-
ziva metoda format_file.py, kterd jesté pred Tetezec pridava tiidu zafazeni daného vzorku.
Trtida zafazeni muze byt ovlivnéna, jestli se jedna o binarni klasifikator nebo klasifikator
do vice t¥id. V pfipadé binarniho klasifikdtoru hodnota pro hledané objekty bude +1 a v
pripadé nehledaného objektu —1. Tomuto postupu odpovidd metoda one-vs.-one (OvO).
U klasifikdtoru do vice tfid je pouzita metoda one-vs.-rest (OvR), kterd spoéiva v tom, ze
zvolend tfida bude oznacena kladné a zbylé tiidy zaporné. TTidy jsou oznaceny podle poc¢tu
tfid v daném adresafi.

Soucasti scriptti jsou i metody, které umoznuji dodateéné pridani negativnich nebo
pozitivnich ptfiznkd do vyslednych modeld.

4.3 Klasifikatory

Ukolem klasifikdtoru je pfifadit dany objekt k odpovidajici t¥idé. ProtoZe nelze ziskat ¢asto
dokonaly klasifikator a tak obecnéj$im tkolem je urceni pravdépodobnosti pro kazdou t¥idu.
Vystupem klasifikdtoru v tloze detekce dopravnich znacek je tedy informace udavajici jestli
vstupni vyfez obrazu je dopravni znacka ¢i okoli. Nebo muze predstavovat konkrétni typ
dopravni znacky.

Neuronove sité

Neuronové sit€ jsou inspirovany biologickymi neuronovymi sitémi. Zakladnim prvkem je
neuron na obrazkulodkaz na obrazek| je jeho model, ktery navrhli McCulloch a Pitss. Mo-
del obsahuje nékolik vstupti, které jsou ohodnoceny vdhami a jedinny vystup. Cinnost
neuronu lze popsat matematicky. Vstupy jsou oznaceny v; — v, a vahy w; — w,, a prah wy.
Bude-li potencial , ktery se spocita podle rovnice 4.1, vétsi nez prah wg tak neuron vysle
signal s hodnotou 1 a v opacném pripadé s hodnotou 0. Neuron je tim to schopny rozdélit
nedostateéné a proto se jednotlivé neurony usporadavaji do siti neuroni. Neuronova sit je
schopna Tesit nelinearni tlohy.

P = Z?:l V; W5 (4.1)

Nejrozsitenéjsi zptisob propojeni neuront jsou tzv. vicevrstvé sité - nékolik vrstev neu-
ronu je vzajemné propojenych kazdy s kazdym. Piiklad je uveden na obrézku|odkaz na
obrazek]. Z obrazku je patrné, Ze obsahuje minimalné tii vrstvy neuroni- vstupni, vystupni
a alespon jednu vnitini vrstvu. Vstupni vrstvé jsou predany signily, které preposild na
vSechny neurony. Nasledné se signaly zpracovavaji jako v predeslém kroku - sectou se va-
hové vstupy a bude-li potencial dost velky tak neuron vysle signal. Vystupni vrstva predava
informavi o rozhodnuti sité a pripadné rozdéleni do trid.

Béhem uceni neuronové sité muze dojit k uvaznuti v lokalnim minimu. Tento stav vznika,
kdyz se sit nepodafi naucit s dostateéné malou chybou a v takovém pripadé se dosdhne uréité
hodnoty ktera nadale piestane klesat. ReSenim uvaznuti v lokdlnim minumu je vhodonou
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Obrazek 4.1: Neuronové sité

volbou parametrit nebo vhodnym pocateénim nastavenim vah. I pfes tady tento nezadouci
stav se neuronové sité pouzivaji ¢asto rozpoznavani dopravnich znacek.

Boosting

Meto je zalozena na principu kombinovani slabych klasifikatord s horsi tSpésnosti do jed-
noho vysledného klalitniho klasifikatoru. Slaby klasifikator miiZe byt reprezentovan rozhodo-
vacim stromem, perceptronem a dalsi. Omezujicim kritériem vybéru je aby byla chybovost
klasifikdtoru mensi nez 0,5. Vysledny klasifikitor H(z) 4.2 lze matematicky zapsat jako
linedrni kombinaci slabych klasifikatort h;(z). Vysledny klasifikitor linearni neni.

T
H(x) = sign() _ arhi())
t=1

V soucastnosti nejpouzivanéjsi variantou metody boosting je AdaBoost (adaptive bo-
osting). Metoda umoznuje pii navhu pfidavat slabé zéky tak dlouho, dokud neni splnéna
optimalni hodnota klasifikacni chyby. Kazdy trénovaci vzorek dostane pridélenou vahu,
ktera urci pravdépodobnost zatazeni do trénovaci mnoziny pro jednotlivé klasifikatory. Je-li
vzorek klasifikovan presné, jeho opétovné zatazeni do klasifikace klesd a v opaéném piipadé
roste. AdaBoost se zaméruje na obtizné vzorky. Jeho funkce je definovana nasledovné:

e Pii inicializaci dostanou vSechny vzorky stejné hodnoty vah. V kazdém itera¢nim
kroku k se natrénuje klasifikator C},

e V nésledujicim kroku je pro klasifikator C proveden vypocet vahy klasifikdtoru ay.
Hodota vahy je zavisla na trénovaci chybé klasifikatoru.

e Pro chybné klasifikované vzorky se hodnota vahy zvysi a pri spravné klasifikaci se
hodnota snizi. Zj, je normaliza¢ni konstanta.

Kaskada klasifikatoru

Myslenka kaskadnich klasifikator je mit sekvencné sefezené slabé klasifikatory do jedin-
ného silného klasifikdtoru. Napf. prace Viola & Jones [20] na detekci obli¢eji je zaloZena
na skenovani vyrezt pomoci posuvného okna. Tim bude k detekci velka ¢ast vzorki, které
nebudou patfit do hledanych tfid. Viola & Jones si uvédomili, ze rychlost detektoru zavisi
na rychlosti klasifikace pozadi. Pomoci algoritmu AdaBoost je sestavena soustava slabych
klasifikatort, kterym byla nastavena nejvhodnéjsi vaha a vysledkem je pak kaskadovy kla-
sifikator. Velka ¢ast vytezl je tak v kazdé tirovni kaskddy zahozena a cast vyrezl, ktera je
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Obrazek 4.3: SVM- transformace prostoru

klasifikovana kladné, projde do dalsi trovné zpracovani. Vyrtez, ktery projde az na konec
kaskady je s velkou pravdépodobnosti hledany oblice;j.

Na obrazku 4.2 je zobrazena architektura kaskady. Pocatecni klasifikatory vytadi vel-
kou cast negativnich vzorkt a pozitivni vyorky postupuji k dalsimu zpracovani. Vétsina
negativnich vzorki je vyfazena v pocatecnich trovnich kaskddy a tim miize v nasledujicich
fazich stoupnout vypocetni slozitost klasifikace. Do posledni urovné kaskady se dostane uz
jenom malo vzorkl a celké klasifikace je velmi rychla. Vystupem posleniho klasifikatoru v
kaskadé je pak hledany objekt.

4.4 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) je klasifikator, ktery se ¢asto pouziva pro klasifikaci kvuli
jeho velké presnosti a schopnosti pracovat s vicedimensionalnimi daty. Tuto metodu pouzi-
vam ve své praci. SVM patii do kategorie tzv. jadrovych algoritmiti (kernel machines) [11],
které poskytuji efektivni algoritmy pro nalezeni linedrni hranice a zaroven jsou schopny
zpracovavat vysoce slozité nelinedrni funkce. Jednim se zakladnich principt je transfor-
mace nelinedrniho vstupniho prostoru do jiného, vicedimensionélniho, kde jiz lze od sebe
linearlné oddélit t¥idy. Tato myslenka je v podstaté jednoduché. Na obrazku 4.3 v levo
ve dvourozmérném prostoru jsou dvé tridy, oddélené nelinedrni kruznicikteré jsou trans-
formovany do jiného prostoru (future space) pomoci nelinedrni funkce ®. Vzniky prostor
na obrazku 4.3 v pravo je vicedimensionalni, ktery uz umoznuje oddélit obé t¥idy linearni
rovinou.

Zakladni funkci SVM je nalezeni oddélujici roviny mezi dvéma tfidami dat . K nalezeni
roviny pomdahaji podpurné vektory (support vectors) 4.4c, které lezi na okraji prazdné
oblasti a pfimo ovlivnuji feseni. Cim budou mit vétsi vzdalenost od oddélujici roviny tim
zlepsi vysledny klasifikator. Kdyby se ostatni data vypustila z trénovaciho setu, vysledek
by se nezménil. Na obrazku 4.4a a 4.4b jsou znazornény neoptimalni rozdéleni rovinou a na
obréazku 4.4c je zobrrazeno optimélni rozdéleni.

Vice informaci o SVM, lze ziskat v ¢lanku [13].
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Obrazek 4.4: SVM - odélujici rovina

4.5 Implementace

V této Casti kapitoly se budu vénovat popisu trénovani modeli pro kaskdadu SVM. A na
zaver popisu implementaci vysledné aplikace.

Navh kaskady SVM

Pfi navrhu klasifikdtoru jsem vychazl z myslenky prace Viola & Jones [20], kde autofi vy-
tvorili kaskadu slabych klasifikdtort. A v kazdém kroku procesu se snazili, vzdy eliminovat
nejvic negativnich snimku a az ve vysledku jim ztistanou jenom pozitivni objekty. Na za-
kladé této myslenky jsem si vytvoril binarni klasifikator, ktery je prvnim stupném kaskady
a jeho tcelem je eliminovat negativni vzorky a predat dal hledané objekty druhému klasi-
fikdtoru, ktery klasifikuje vzorky do t¥id a tvori tak druhy a koneény stupen kaskady.

Pri testovani kaskady klasifikatord jsem si vSiml, Ze binarni klasifikator oznaci par
vzorkl jako falesné pozitivni a klasifikator slozeny jenom z dopravnich znacek je oznaci
jako dopravni znacky s konkétni t¥idou.

Trénovani kaskady SVM

V této sekci bude popsan popstup trénovani a volba vhodnych parametri. Z navrhu je
patrné, Ze se kaskada sklada ze dvou klasifikatort, které vyuzivaji odlisné trénovaci modely.

7 pocatku jsem pouzival bindrni soubory dostupné v knihovné LibSVM a to pro tréno-
vani konkrétné sum-train a pro klasifikaci svm-predic. Binarni soubory oc¢ekavaly na vstupu
vytvorené modely ve spravném forméatu pozadované knihovnou LibSVM. Popis vytvoreni
modelt pro kontrétni klasifikatory je popsan v kapitole 4.2. Vyuzival jsem jej i pro hromadné
trénovani modeld, pii hledani optimalnich parametri.

Pozdéji jsem si implementoval vlastni program trainSign pro trénovani vyuzivajici funkce
z sum.cpp a sum.h dostupné z knihovny. Program je implementovany v jazyce C++ a pfi
spusténi ocekava trénovaci model. Nac¢té trénovaci model, zjisti se délka priznakovych de-
scripti a pocet vzorkti. Podle ziskanych hodot se alokuje pamét ve struktute sum_model a
pomoci automatu jsou do ni ukladani hodnoty t¥id a hodnoty descritorti. Po nacteni sou-
boru je struktura predana funkci train z knihovny, kterd vraci natrénovany model a pro
ulozeni modelu na pevny disk je volana funkce save_to_file.
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Vyzkousel jsem presnost klasifikace natrénovanych modeli s vyuzitim linearniho kernelu
a kernelu RBF. Ukéazalo se, ze klasifikace pomoci RBF kernelu je presnéjsi, ale proces
trénovani a klasifikovani je pomalejsi. Ve své praci pozaduji vice presnost a tak jsem zvolil
kernel RBF.

Na zakladé testovani jsem zjistil, Ze klasifikace s zadkladnimi parametry pii trénovani neni
idealni. Velka ¢ast pozitivnich vzorku v pripadé binarniho klasifikdtoru byla oznacena jako
falesné negativni. Po prostudovani manudlu ke knihovné LibSVM jsem zjistil, Zze zlepsit
vysledky klasifikace mohu pomoci paramatrd -c¢ a -g. Parametr -¢ muze byt ménén od
hodnoty 27° az po hodnotu 2'°. Pouziva se k posunuti oddélovaci roviny mezi t¥idami dat.
Cim vic bude hodnota parametru c vétsi, tak tim vic se rozhodovaci rovina piikloni k mensi
skupiné t¥idy. V pripadé malé hodnoty se bude priklanét k vétsi skupiné. Defaultni hodnota
je na stavena na 1. Parametr -¢g miize bjt ménén od hodnoty 27 az po hodnotu 23. Je to
konstanta pro funkci kernelu. Defaultné byva nastavena jako:

1
= 4.2
9 delka vektoru descriptoru (4.2)
Podle ¢lanku [1], ve kterém se pouziva stejnd datova sada jako v mé praci, jsem volil

parametr ¢ = 10. Vysledky byly mnohem lepsi. Experimentoval jsem s riznymi hodnotami
¢ a ¢ a na zakladé ¢lanku, kde pouzivaji opét stejnou datovou sadu, jsem volil hodnoty
¢ = 10 a g = 0.01. Vysledky byly nepatrné lepsi. Takto zikané parametry jsou platné
jenon pro klasifikdtor do vice t¥id. Protoze ve své praci pouzivam i binarni klasifikator
s vlastni negativni datovou sadou, tak jsem si vytvoril script pro nalezeni optiméalnich
parametri. Na zdkladé experimentovani a ¢lanku [kaskada], jsem ménil hodnotu ¢ od 1
do 20. A hodnotu g od 1 do 0.00781, kterou jsem ziskal vzdy jako polovinu hodnoty z
predeslého kroku. A z vyhodnoceni byly ziskany nejlepsi parametry ¢ = 14 a g = 0.00391.
Hledani parametrt je implementovano ve scriptu train.py, ktery vyuziva binarni soubory
pro trénovani a klasifikaci.

Vyzkousel jsem i nékolik modeli sestanych s riiznou velikosti datové sady. Testoval jsem
model s relativné malou datovou sadou pfiblizné 2 000 snimkdi, stiedni 20 000 snimki a
vyslednou se 40 000 snimkd. Se vzristajicim poc¢tem snimkd v negativni sade se i zlepSo-
vala presnost klasifikace, ale také se i zvétSovala velikost modelu. Velikost 40 000 snimkt
negativni datové sady je vytvofen na zékladé ¢teni manudlu k LibSVM, kde je doporuceno
mit vyvazenou datovou sadu. V pripadé€ nevyvazené datové sady, je mozné nastavit vahové
hodnoty pro rozhodovani.

Zkousel jsem pouzit pro natrénovani modelu i SVM z OpenCV 4.1, které je zalozené
na LibSVM. Vysledky z testovani byly nepatrné horsi se stejnyma parametrama. Dtvo-
dem je, ze OpenCV pouziva starsi verzi LibSVM. A natrénované modely nejsou vzijemné
kompatibilni tak jsem to to feSeni ve své praci nepouzil.

Vysledna aplikace

Tato sekce bude vénovana nejprve popisu implementace kaskddy SVM a v zavéru popisu
modelu, ktery jsem ptfedal Honzovi Duskovi.

Vysledna aplikace je implementovana v classifySign a je napsand v jazyce C++4. Jsou
realizovany dva moduly pro praci s binarnim klasifikitorem a s klasifikitorem do t¥id.
Vystupem je bud soubour klasifikovanych hodnot a nebo slovni pojmenovéani dopravnich
znacek v Ceském jazyce, ktery je platny jenom pro datovou sadu némeckych dopravnich
znacek 2.3.
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Program ocekava testovaci soubor ve formatu platny pro LibSVM. Testovaci soubor
miizu obsahovat i jedinny vzorek. Nactou natrénované modely pro oba stupné kaskady.
Nasledné se Cte z testovaciho souboru jenom vzdy jeden fadak a hodnoty jsou uloZeny
do struktury svm_node. Nasledné je volana funkce pro klasifikovani z sum.cpp, kterd vraci
double hodnotu a po vyhodnoceni jestli je to hledany objekt se pfeda svm_node druhému
klasifikdtoru na vyhodnoceni. A ziskana hodnota tfidy je zapsana do souboru. V pfipadé,
kdy binarni klsifikdtor oznaci vzorek jako negativni, tak struktura se nepiedava dal a Cte
se dalsi testovaci vzorek z testovaciho souboru.

Jelikoz kolega nemohl ve své praci vyuzit natrénovany model provedl jsem pfepocet
z modelu pro binarni klasifikator. Program je implementovany v ezxtractModel a pomoci
jazyky C++ a vyuzivd knihovni funkce z knihovny LibSVM. Program nac¢te model do
struktury svm_model pomoci funkce loadModelFromFile() a ziské tak potfebné hodnoty
konstant. Nasledné se hodnoty modelu se stejnym poradim vynasobi mezi sebou s kon-
stantou «, kterd vyjadiuje hodnotu konkrétni tfidy zarazeni vzorku a ziskané vysledky
jsou postupné ukladany do pomocného vektoru. Délka vektoru je dana delkou vektoru de-
scriptord na zakladé, kterych byl natrénovany model. Po provedeni vypoctu je obsah v
pomocném vektoru ulozen do souboru na pevny disk.
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Kapitola 5

Experimenty a vyhodnoceni

V této kapitole se budu vénovat vyhodnoceni vystupu klasifikdtoru dopravnich znacek, ktery
byl implementovany v kapitole 4.5 a také vyhodnoceni natrénovanych modeld. Pro vyhod-
noceni klasifikovanych objekt je pouzita charakteritika F' — measure, kterd je popsana
v kapitole 5.1. V prvni ¢asti kapitoly budou popsany metriky pro vyhodnoceni modelu,
nasledné vyhodnoceni a zavér kapitoly bude vénovany experimenttim.

Pro natrénovani a vyhodnoceni klasifikdtoru jsem vyuzival pfevedené snimky na pii-
znaky pomoci prace Jana Duska [7].

5.1 Metriky pro vyhodnoceni kvality modelu

V této kapitole budou popsany metriky, které se pouzivaji k vyhodnoceni natrénovaného
modelu. Pfi psané této kapitoly jsem ¢erpal informace z [10] a [2].

Matice zAmén

Matice zdmén (confusion matrix) je uziteény nastroj k urceni jak dobie nebo s jakou pres-
nosti klasifikator rozpoznal testovaci data a zafadil do tfid. Matice zameén viz tabulka 5.1,
je to ¢tvercova matice o velikosti danych poc¢tem tiid, do kterych se provadi klasifikace. V
matici fadky pfedstavuji t¥idy ve kterych je spravna klasifikace a sloupce znadi klasifikované
t¥idy pomoci natrénovaného modelu. Tabulka 5.1 zobrazuje piipad, kdy klasifikdtor data
zarazuje do dvou tfid, pozitivni a negativni.

Vysvétleni pojmil, které se vyskytuji v tabulce:

e True Positive (TP) - vzorek patii do pozitivni t¥idy a je klasifikdtorem oznaceny
spravné pozitivni

e False Negative (FN) - vzorek patii do pozitivni tfidy a je klasifikitorem oznaceny
chybné negativni

e True Negative (TN) - vzorek patii do negativni tfidy a je klasifikitorem oznaceny
spravné negativni

e False Positive (FP) - vzorek patii do negativni tfidy a je klasifikdtorem oznadeny
chybné pozitivni

Hodnoty TP a TN udévaji jak klasifikator spravné klasifikoval data a zatimco hodnoty
FP a FN udavaji chybnou klasifikaci. V tabulce mohou byt navic fadky a sloupce, pro
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celkové soucty. V tabulce mohou byt jeste uvedeny radky a sloupce pro celkovy pocet
klasifikovatelnych t¥id. Kde P a N udavaji celkovy pocet spravné klasifikovanych vzorku a
to pozitivné nebo negativné. P’ a N’ opét udavaji pocet, ale klasifikované vzorky modelem
a to pozitivné nebo negativné.

Klasifikace modelem

Spravna klasifikace || Pozitivni | Negativni | Celkem
Pozitivni TP FN P
Negativni FP TN N
Celkem P’ N’ P+ N

Tabulka 5.1: Matice zamén

Na zékladé matice zdmén lze spocitat riizné charakteristiky k urceni vyhodnoceni mo-
delu:
Uspésnost (accuracy)

TP + TN
A = - .1
cC PN (5.1)

Uspésnost vraci hodnotu v procentech jak klasifikdtor spravné klasifikoval testovaci
data. Metoda je zavisla na slozeni testovacich datech, které snadno mtizou vést k chybnému

vyhodnoceni.
Chyba (error)

FP+ FN
ERR = ———— 5.2
P+ N (5:2)
Celkova chyba vyjadfuje relativni pocet chybnych rozhodnoti systému. Spole¢né s Gspés-
nosti slouzi jako nejjednodussi charakteristika vyhodnoceni.
Uplnost (Senzivita)
TP TP

SENS = —

P TP+ FN (5-3)

Uplnost je charakteristika, ktera iika kolik z hledanych objektti bylo tispé$né nalezeno.
Specificita (Specificity)

TN TN

PEC = =
SPEC N TN + FP

(5.4)

Specificita je chrakteristikou, ktera urcuje jak byly spravné klasifikované nehledané objekty.
Neni doporuceno pouzivat ji jako jedinnou charakteritiku. Mohlo by to vést k chybnym
zavérim o kvalité systému.Je to tedy pomér spravné negativnich vzorku oproti vSech ne-
gativné oznacenych vzorkd.

Prestnost (Precision)

TP
PREC = TP T FP (5.5)

Pfestnost je charakteristika urcujici jak klasifikator spravné klasifikoval hledané objekty.
Neni doporuceno pouzivat ji jako jedinnou charakteritiku. Mohlo by to vést k chybnym
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zavértim o kvalité systému. Je to tedy pomeér spravné pozitivnich vzork® oproti vsech po-
zitivné oznacenych vzorki.
Efektivita (Efficiency)

EN PE
prF =2 S;S ¢ (5.6)

Efektivita reprezentuje pramér mezi senzivitou a specifitou a vysledek vraci v procentech.
Optimalni hodnota je 100%, ale toho se zfitka dosédhne.
F-mira (F-measure)

_ 2xpresnost x uplnost 2TP
2% presnost + uplnost  2TP + FP + FN

(5.7)

F-mira je sourhné charakteristika prestnosti klasifikace. Nejlepsi hodnota vyhodnoceni do-
sahuje 1 a nejhorsi 0.

5.2 ROC krivka

Pracovni charakteristika pfijimace (Receiver Operating Characteristic) je uzitecny visualni
nastroj pro porovnani dvou modeli. ROC kiivka vznikla béhem druhé svétové valky pro
analyzovani radarovych snimkt. Tato kfivka dava do souvislosti vztah mezi specificitou
5.4 a senzitivitou 5.3 pro vSechny hodnoty prahu 6 . Tedy kfivka davad do poméru spravné
klasifikované pozitivni vzorky a chybné klasifikované negativni vzorky jako pozitivni.

Graf ROC krivky

Grafem ROC kfivky je dvourozmérny graf, kde na ose = je zobrazena pravdépodobnost
chybné klasifikace negativnich vzorkt a na ose y pravdépodobnost spravné klasifikace po-
zitivnich vzorkia. Pro kazdou hodnotu prahu 6, 1ze ziskat jeden bod na ROC kfivce. Pro
realizaci Roc kfivky jsem vychazel z [9].

Na obrazku 5.1 je znazornéna ROC kfivka se ¢tyimi prubéhy. Kde M0 zobrazuje priubéh
nadhodného prediktoru. Bude-li pribéh pod touto diagonélou tak je to nevyhovujici stav a
feSenim je prevratit vysledky klasifikdtoru. Z grafu je patrné, ze ROC kiivka vzdy prochazi
pocateénim bodem (0,0) a koncovym bodem (1,1). Prubéh kiivky je neklesajici. Pribéh
M3 je povazovan za normalni a bude-li se prubéh kiivky blizit pribéhu M4, jde o idealni
stav. Kdy klasifikator zaradil vétsinu vzorkt spravné do t¥id. Idedlni kiivka zacind v bode
(0,0), pokracuje do bodu (0,1) a nasledné do bodu (1,1).

’ velikost AUC ‘ hodnoceni ‘

0.5-0.6 nedostatecné
0.6 - 0.7 dostatecné
0.7-0.8 dobte
0.8-0.9 velmi dobie
0,9-1.0 vyborné

Tabulka 5.2: Tabulka hodnot AUC
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Obréazek 5.1: ROC krivka

Plocha pod ROC krivkou - AUC

Plocha pod ROC kfivkou (Area Under the ROC Curve) slouzi k porovnani ROC kiivek a
to buf vizualné a nebo pocdetné. Hodnota bude vzdy mezi < 0;1 >. Z poznatku o ndhod-
ném prediktoru, ktery nebude klesat pod 0,5 , bude vysledna hodnota mezi 0.5 — 1. AUC
vyjadifuje kromé plochy pod kfivkou také miru usporadanosti vzorki.

Na tabulce 5.2 je zobrazeni ohodnoceni testu podle plochy pod kfivkou:

Jednym z moznych pouziti AUC je pravdépodobnost jak vybrany vzorek byl klasifiko-
vany do t¥id.

Implementace ROC krivky

Ve své praci jsem implementoval vlastni ROC kiivku zdavodu, Ze dostupné existujici feseni
podporovaly jenom binarni klasifikator a ne klasifikator do vice tr¥id. Nejprve ve své praci
jsem pouzival script na vytvoreni ROC kfivky od autort knihovny LibSvm [odkaz]. Ktery
byl implementovany v jazyce Python a pii kazdém spusteni dochézelo k trénovani a klasi-
fikovani a az pak nasledné na zakladé ziskanych vlastnich hodnot se vytvorila ROC kfivka.
To mé pozdéji prestalo vyhovovat a nazédkladé toho scriptu jsem si vytvoril vlastni script
binary_roc.py pro binarni klasifikator, ktery uz neprovadél trénovani a klasifikaci a vyuziva
uz klasifikované hodnoty. Script ocekava model, ktery byl pouzit na testovani a soubor,
ktery obsahuje klasifikované hodnoty. Nejprve se ziskaji hodnoty oznacujici t¥idy z testo-
vaného modelu a nasledné se nactou klasifikované tiidy. Ziskané hodnoty jsou pak predané
funkei plot_roc(), které pro vykresleni kiivky provede kroky:

e Ziska se pocet P pozitivnich t¥id a pocet N vSech negativnich ttid

e Do pomocného pole se ulozi testované a klasifikované vzorky. Pole je pak setfidéno
setupné podle klasifikovanych hodnot

e Setfidéné pole se prochézi a pocita se matice zamén, ktera je popsana v kapitole 5.1,
pro hodnoty TP a TN. Vypoéet senzivity je uklddan do pole tpr = TP/P a vypocet
specifity je ukladan do pole fpr = TN/N.

e Vypocet plochy pod kiivkou

e Vykresleni kiivky na zakladé hodnot v tpr a fpr
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Takto popsany algoritmus neni efektivni a pouzival jsem jej ze zacatku. Algoritmus jsem
upravil, Ze uz neni potieba pocitat pocet vSech pozitivnich i negativnich tiid v testovacim
modelu a pfi pocitani matice zdmén jsem zahrnul i vypocet pro hodnoty FFP a FN. Na
zékladé ziskanych hodnot TP, TN, FP a F'N je vzdy pro kazdy krok spocitana senzivita
podle rovnice 5.3 a specifita podle rovnice 5.4.

Dalsi vyhodou ROC kiivky, kromé zobrazeni kvality natrénovaného modelu klasifika-
toru, je ze pomoci prahu 6 se muze ovliviiovat citlivost klasifikdtoru a zobrazit jeho ROC
kfivka, aniz by se musel znovu natrénovat. Pomoci prahu 6 rozhodovani, se budou ménit
hodnoty TP, TN, FP a FN a tim padem i ROC kfivka. Na zakladé toho poznatku, jsem
upravil vystup klasifikatoru, aby misto t¥id zafazeni vracel miru zafazeni mezi 0 az 1. Kde
hodnota 1 znaci, ze dany vzorek patii do konkrétni tiidy. Nasledné byl upraveny script, aby
ty to hodnoty nacetl. Proces vykresleni kiivky je stejny jako v predeslém kroku.

Pro klasifikator do vice t¥id je implementovanid ROC kfivka v samostatném scriptu mul-
ticlass_roc.py. Vypocet kiivky se provadi stejnym zptisobem jako pro binarni klasifikator,
ale v tom to pripadé se vykresli n kivek podle poctu tiid. Script pfi nacitani hodnot si ulozi
hodnoty tiid a pak jsou nasledné prochazeny postupné. Zkoumana t¥ida se vzdy oznaci za
kladnou a ostani tfidy na zaporné, pricemz hodnoty tfid jim zastanou. Takto upravé hod-
noty tfid jsou ukladany do pole, které je setfiténo a provede se stejné vyhodnoceni ROC
kiivky jako v predeslém kroku.

Ve své praci vyuzivam ROC kfivky s prahem pro vyhodnoceni natrénovaného modelu
a pak ROC kfivky se stupem s klasikovanou t¥idou z vystupu kaskady klasifikatort.

5.3 Vyhodnoceni

Tato cast kapitoly se bude zabyvat vyhodnocenim modeli vytvofenych ze tfech datovych
sad némecké, belgické a evropské. Vysledky jsou méfeny pro tfi klasifikatory. Kde klasifi-
kdtorl znac¢i binarni klasifikator, ktery hledany objekt predava dal dalsimu klasifikatoru.
Klasifikator2 klasifikuje pfedany objekt od binarniho klasifikdtoru do t¥id. Je vyhradné
vytvoreny jenom ze znacek. Jelikoz binarni klasifikdtor neni dokonaly, tak klasifikdator3
je tvoreny tiidami dopravnich znacek a jednou tfidou s pozadim. Jeho ikolem je falesné
pozitvni objekt klasifikovat jako pozadi. Vysledni hodnoty klasifikdtoru 1 a 2 jsou dény
prumérem vsech t¥id

Trénovani a vyhodnoceni bylo provedeno na notebooku Lenovo E530 s procesorem Intel
Pentium B970 @ 2.30GHz a paméti 8GB.

Vyhodnoceni modelu némeckych dopravnich znacek

Pro natrénovani modelu neméckych dopravnich znacek byla pouzita datova sada 2.3. pro
binarni klasifikdtor! je vyuzita trénovaci sada ptiblizné o 40 000 snimcich, kterym je pfi-
déana negativni datova sada o 40 000 snimcich. Klasifikdtor2 do vice t¥id je natrénovany na
znackach a stejném poctu rozdélenych do 43 tifid. A v pripadé klasifikdtorud model natré-
novany stejné jako predchozi a pfidana jedna t¥ida s poctem 3 000 snimkt okol9. Vsechny
natrénované modely do vice tfid byly natrénované s parametrem -¢ 10 a -g 0.01 a binarni
klasifikator s parametrem -c¢ 14 a -g 0.015625.

Na obrazku 5.2a je znazornéna ROC kfivka binarniho klasifikdtoru a na obrazku 5.2b je
ROC kiivka klasifikdtoru2 do vice t¥id. Kde jsou zobrazeny 3 nejlepsi prubéhy a 3 nejhorsi
prubéhy krivek.
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Obrazek 5.2: ROC kfivka trénovaciho souboru vytvoreného kfizovou validaci

V tabulce 5.4 jsou zobrazeny vysledky klasifikace na testovacim modelu vytvoreny kiizo-
vou validaci:

Pocet
26 442

Klasifikdtor 1
99,91%

Klasifikdtor 2
98,91 %

Klasifikdator 3
% 98,90

Tabulka 5.3: Uspésnost na testovacim souboru vytvofeny pomoci kiizové validace.

Soucéasti datové sady je i testovaci sada, kterd obsahuje ptiblizné 12 600 soubort znacek,
ke které jsem pridal piiblizné 20 000 snimkt z okoli. Takto vzniké testovaci sada pak byla
klasifikavana. Na nasledujici tabulce jsou uvedeny dostupné vysledky.

Pocet
32 608

Klasifikdtor 1
99,97%

Klasifikdtor 2
99,12 %

Klasifikdator 3
99,18 %

Tabulka 5.4: Uspésnost na testovacim souboru vytvofeny pomoci kiizové validace.

Vyhodnoceni modelu belgickych dopravnich znacek

Pro vyhodnoceni modelu belgickych dopravnich znacek byla pouzita datova sada 2.3. Kla-
sifikator! je slozen z pfiblizné 4 500 snimki dopravnich znacek pro trénovani a z ptiblizné
5 000 snimku pozadi. Klasifikdtor2 je natrénovany jenom pomoci znacek rozdélenych do 62
t¥id. Klasifikdtor3 je natrénovany stejné jako klasifikdtor?, ale je zde ptridana jedna tiida
navic s poctem 1 000 snimki pozadi. VSechny natrénované modely byly natrénované s
parametrem -c 10 a -g 0.001.

Na tabulce 5.5 jsou zobrazeny vysledky klasifikace na testovacim modelu vytvoreny
kiizovou validaci:

Soucasti datové sady je i priblizné 2 500 snimku pro trénovani, které jsem pridal priblizné
3 000 snimkt pro pozadi. Klasifikované hodnoty jsem porovnéval s anotacemi a vysledky
testovani jsou zobrazeny v nasledujici tabulce:
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Pocet

Klasifikdtor 1

Klasifikdtor 2

Klasifikdator 3

3193

99,47%

85,70 %

85,88 %

Tabulka 5.5: Uspésnost na testovacim souboru vytvoreny pomoci kiizové validace.

Pocet

Klasifikdtor 1

Klasifikdtor 2

Klasifikdator 8

5 526

99,76%

77,26%

77,26ziskanych%

Vyhodnoceni modelu evropskych dopravnich znacdek

Pro vyhodnoceni modelu evropskych dopravnich znacek byla pouzita datova sada 2.3. Pro
trénovani binarniho klasifikdtorul byla pouzita datova sada znacek ptiblizné o 2 300 sou-
bortd, kterym jsem pfidal pfiblizné 3 000 snimku s okolim. VSechny natrénované modely
byly natrénované s parametrem -c 10.

Bohuzel soucasti neni testovaci sada a nasledujici tabulka zobrazuje vysledky testovaciho
souboru vytvoreny kiizovou validaci.

Pocet
1777

Klasifikdtor 1
99,34%

Klasifikdtor 2
69,69%

Vyhodnoceni vysledku

Z namérenych hodnot pomoci F-measure je patrné, ze presnost klasifikace je ovliviiovana
velikosti datové sady. Natrénovany model pro némecké dopravni znacky 5.3 se slozenim
40 000 snimkd pozitvnich objektd a 40 000 negativnich snimkd dosahoval Gspésnosti az
99,12 %. Oproti tomu natrénovany model pro evropské dopravni znacky s datovouo sadou
40x mensi dosahoval tspésnosti ani ne 70 %. VSechny binarni klasifikatory maji vysokou
uspésnost, to je dano vétsi datovou sadou prii trénovani. Naproti tomu klasifikatory do tiid
pro belgické a evropske znacky maji horsi vysledky, nebot u belgickych znacek je v priméru
75 znacek na tfidu a u evropskych znacek 22 snimkt na t¥idu. Na zakladé vysledkt je to
nedostate¢né. Model pro nemecke dopravni znacky obsahuje 918 snimkt na t¥idu.

Dale na zakladé vysledki lze vypozorovat, ze klasifikdtor?2 spavné klasifikoval vzorky,
které binarni klasifikdtor oznacil chybné jako falesné pozitivni.

5.4 Experimenty

V této céasti kapitoly budou provedeny a popsény experimenty.

Experiment ¢.1 - Klasifikace jedinnym modelem

Cilem toho experimentu je ovéfeni,ze klasifikace pomoci kaskady klasifikatri dosahuje le-
pSich vysledkti nez feSeni implementované v jednom modelu. Model je slozeny z datového
setu némeckych dopravnich znacek 2.3 pfiblizné o 40 000 snimcich , kterému je jesté prida
jedna tiida z negativnich snimkd o velikosti pfiblizné 40 000. Model je natrénovany pomoci
parametru -c 10 a -g 0.001.

Na tabulce 5.6 jsou zobrazeny vysledky klasifikace na testovacim modelu vytvoreny
kiizovou validaci:
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Pocet | Klasifikdtor 1
26 442 96,70%

Tabulka 5.6: Uspésnost na testovacim souboru vytvoreny pomoci kiizové validace.

Ocekavanany vysledek je mirné horsi nez pri pouziti kaskady klasifikatort 5.4. Horsi
vysledek je ziskdm tim, Ze v datové sad€ dopravnich znacek jsou snimky rozmazené, potizené
za Sera, v mlze. A binarni klasifikdtor ma jednu t¥idu komplet sestavym z nacek a tak se
na nich mize 1épe naucit nez teto model.

Experiment ¢.2 - Linearni klasifikator

Cilem toho experimentu je ovéfeni vyhod pouzitého RBF kernelu misto linearniho kernelu.
Opét je pouzita datova sada s némeckymi dopravnimi znackami 2.3. Pro vyhodnceni je
pouzit model pro klasifikator do vice t¥id. Na tabulce 5.7 jsou zobrazeny vysledky klasifikace
na testovacim modelu vytvofeny kiizovou validaci:

Pocet | Klasifikdtor 1
13 069 98,26%

Tabulka 5.7: Uspésnost na testovacim souboru vytvofeny pomoci kiizové validace.

S porovani s tabulkou 5.4 jsou ziskané hodnoty pomoci linedrni kernelu mirné horsi.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem bakalaiské prace je navrhout a implementovat systém pro klasifikaci dopravnich
znacek. Tento kol se mé podafilo splnit. Jak je vidét v tabulce 5.4, systém dosahuje
presnosti 99% pro danou datovou sadu némeckych dopravnich znacdek. Pofidil jsem si datové
sady pro trénovani kaskady klasifikator. Implementoval jsem scripty pro vytvoreni modelu
a podpurné nastroje pro vyhodnoceni natrénvanych modelu.

Béhem implementace jsem prostudoval dostupné feseni detekce dopravnich znacek a
nazakladé toho jsem vytvoril vliastni systém pro klasifikaci. Systém umi klasifikovat dopravni
znacku z vytezu. Vytvoril jsem si vlastni datovou sadu a nad ziskanymi datovymi sadamy
bylo provedeno vyhodnoceni systému.

Moznym rozsifenim prace by mohla byt implementace extrace pfiznakti. Nebo imple-
mentace detektoru a mit tak moznost detekovat a klasifikovat dopravni znacky v realném
¢ase. Dal$im moznym Fesenim miiZze byt rozsiteni datovych sad a klasifikovat tak presnéji
nebo i nové typy znacéek. Dalsim moznjm rozsifenim muze byt pouziti CUDA nebo OpenCL
pro paralerni vypocty, pomoci kterych by bylo urychléno trénovani a klasifikace.
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Priloha A

Obsah DVD

K mé praci je ptilozeno jedno DVD, které obsahuje zdrojové kédy, plakat, zpravu a datové
sady. Adresafova struktura prilozeného DVD:

e Aplikace

— bin - prelozeny projekt
— src - zdrojové soubory

— scripty - vytvofené modeld pro trénovani, vyhodnoceni natrénovanych modelf,
prace s datovymi sadami

DataSet - obsahuje obsahuje ziskane a vmé praci vytvofené sady

Modely - natrénované modely, ktré se mohou pouzit pro klasifikaci

Plakat - obsahuje plakat

e Zpréava
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Priloha B

Plakat
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DETEKCE DOPRAVNICH ZNACEK

AUTOR: MICHAL JURCA VEDOUC: Ing. VITEZSLAV BERAN, Phd.

Cil: klasifikace dopravnich znacek na zakladé dostupnych datovych sad.

Datové sady
Vlastni negativni sada obsahujici cca 60 tisic snimkd okoli bez znacek.

Némecké znacky
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Evropské znacky
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Belgické znacky

Support vector machine
Kaskada klasifikator
LibhSVM
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