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Abstrakt

V ramci této prace byl navrzen a implementovan systém pro detekci dopravnich znacek z
videa. Tento systém umoznuje detekovat a klasfikovat dopravni znacky. Navrzeny systém
pracuje s dobrou prestnosti detekce a klasifikace. Aplikace je schopnd pracovat v redlném
case.

Abstract

A system for detection and classification road sign was designed and implemented during
work on the thesis. The system is able to detect and classify road sign. The accuracy of
detection and classification is good. The system runs in real time.
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Kapitola 1

Uvod

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

Dnesni pocitacové systémy ADAS (Advanced Driver Assistance Systems) v automo-
bilu hlidaji skoro vSechno, jestli je Fidi¢ pripoutany, neusind a dava pozornost. S rozvojem
techniky dnesni systémy umoznuji no¢ni vidéni, sledovani chodct a dopravnich znaceni.
A poslednim bodem se bude ve své préaci zabyvat. Detekei a klasifikaci dopravnich znacek.

Ve druhé kapitole této prace bude popsana historie dopravniho znaceni od samotného
zacatku az po soucastnost. Nasledné budou predstaveny existujici reseni, pouzité datové
sady a klasifikatory. Ve treti kapitole budou rozebrany problémy tykajici se feseni detekce a
klasifikace. Nésledné bude popsan navrh reseni. Dalsi kapitola bude vénovana implementaci
aplikace a pomocnych scriptu. Dalsi kapitola bude vénovana predstavenim charakteristik
pro vyhodnoceni natrénovaného modelu. A nésledné pomoci charakteristik budou diskuto-
vany dosazené vysledky. Zavér kapitoly 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 reseni.

2.1 Dopravni znaceni

V davnych dobach funkei dopravniho znaceni plnily pouze jen stopy, vyslapané pésiny a vy-
jeté koleje od vozii 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. Pozdéji Rimané zacali znaéit cesty pomoci svislych kament
vyznaéujici vzdalenost od Rima. Ve stfedovéku se pokracovalo ve znaceni smérii a vzda-
lenosti. V roce 1868 byl pouzit prvni primitivni mechanicky semafor. Potifeba dopravnich
znacek vzrosla s rozmachem automobilniho primyslu ve 20.stoleti. Od roku 1924 se kona
kazdé ¢tyri roky silniéni kongres, ale i pres veskeré snahy se dodnes nepovedlo vsechny
dopravni znacky sjednotit.

V Ceskoslovensku v roce 1935 bylo zavedeno dopravni znaceni z péti druhfi 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, pripeviiovaly se né odrazky pro dostatecnou 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
ridi¢i informaci o vyskytu dopravni nehody, zhorseném pocasi na konkrétnich tsecich nebo
provadéni udrzbovych praci. Déle se prosazuje osvétleni znacek s ¢asovym ovladanim, které
se vyuziva zejména u skol a pouziva se reflexni zlutozelené ordmovani.

Dopravni znacky jsou jednoduché piktogramy urcené pro Tizeni a regulaci silni¢niho
provozu na pozemnich komunikacich. Jedna se o zafizeni, které upozornuje ridi¢e na nebez-
pecna mista, uklada jim piikazy, zdkazy nebo omezeni, poskytuje jim zpfesnéni nebo infor-
mace, dopliiuje nebo omezuje vyznam jiné dopravni 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 nebezpeci a kde musi dbat zvySené opatrnosti

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



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

e prikazové znacky, které ukladaji acastniku provozu na pozemnich komunikacich pti-
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 zpresnuji, doplnuji nebo omezuji vyznam dopravni znacky,
pod kterou jsou umistény.

V tloze detekce dopravnich znacek, se pouziva kromé déleni podle typu taky déleni
podle tvaru, ktery muaze byt urcen ¢tvercem, kruhem, trojihelnékem, 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 strankach Ministerstva dopravy'.

2.2 Detekce dopravnich znacek

Detekci a klasifikaci dopravnich znacek se zabyvaji védecké skupiny a stile 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 priznakl a strojové uceni.

Barevna segmentace

Pii barevné segmentaci se vyuziva, ze maji znacky zdkonem definovanou barvu. A do-
chézi tedy k vybéru oblasti s barvou urcéené dopravnimi znackami. Nejcastéji cervena, zluta
a modra.

Toho vyuzivaji autofi prace [7], ktef{ ke segmentaci pouzivaji barevny model HSV.
Vytvaii se dvé LUT tabulky na zdkladé ziskanych barenych slozek z modelu a to barevny
tén a sytost. Po vytvoreni tabulek jsou snimky normalizoviny na maximalni hodnotu 255.
V néasledujicim kroku jsou vyuzivany genetické algoritmy pro vyhledani a urceni pozice
dopravni znacky v obraze. Jako klasifikitor pouzili neuronové sité se dvémi vrstvami. ReSeni
bylo testovano na stroji s AMD Duron o 1 GHz s tspésnosti 70%-90%.

Dalsim feSenim, které vyuzivd segmentaci je prace od Hassan Shojania [17], kterd se
skladé ze ¢ty hlavnich fazi - barevna segmentace, detekce hran, detekce tvaru a klasifikace.
Segmentace je zalozena na prevedeni vstupniho obrazku do bindrniho obrazku. Autor se-
strojil fadu filtra¢nich masek k nalezeni rohii v obraze. Nasledné je snimek dél zpracovavan
a testovan jestli splnuje tvar dopravni znacky. Klasifikitorem jsou pouzity neuronové sité.
Metoda je tspésnd pro detekci kruhovych c¢ervenych znacek, ¢tvercu, trojihelniki a os-
mithelniki. Ale m4 jistd omezeni, snimky se nesmi otdcet a je povolen jen mensi néklon
zhledem k pozici kamery. V podstaté stejny naklon jako to, co fidi¢ vidi normalné z vozidla.

http://www.ibesip.cz/
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Detekce tvaru

Metody zalozené na detekci tvara jsou vice stabilni a nejsou ovlinovany podnebnimi pod-
minkami.

Toho vyuzivaji autofi prace [15]. Prace detekuje a rozpoznavd evropské a americké
vystrazni znacky. Model je zalozeny na rozpoznavani kruhu nebo trojihelniku. Pro roz-
poznavani potenciondlni oblasti umisténi znacky pouziva Sedotonovy obraz a Houghovy
transformace. Klasifikdtorem jsou pouzity neuronove sité a na rozpoznavani cislic se pou-
ziva ODR. Datova sada byla manualné vytvorena z dopravnich znacek Francie a Ameriky.

Uspésnost pfi detekovani dosahovala piiblizné 90%. Program zpracovéval piiblizné 20
snimki/s.

Strojové uceni

Metody zalozené na strojovém uceni dosahuji lepsich a stabilnéjéich vysledki. ReSeni je
mozné pouzivat v aplikacich zpracovavajici obraz v redlném case. Algoritmy strojového
uceni, které pouzivam ve své praci budou popsany v kapitole 2.4.

Mathias [13] aplikoval Integral Channel Features detector. Detektor je zaloZeny na his-
togramu orientovanych gradienti (HOG) s rozhodovacimi stromy. Vychézeji ze svého vy-
zkumu [1] detekce osob, kde z analyzoval vic jak 40 detektoru pouzitych béhem poslednich
10 let a na zakladé nasbiranych zkusSenosti vytvorili vlastni detektor, ktery dosahoval lepsich
vysledkt nez ostatni. A patii nyni k nejlepsim feseni na védecké trovni.

K natrénovani detektoru autofi pouzili Quad-Core AMD Opteron 8360 SE s 64GBytes
RAM. Vstupni snimky byly zmenseny na 28x28 pixelil a prevedeny na Sedotonovy obraz.
Jako datové sady byly pouzity Némecké dopravni znacky [11] 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.

Datovou sadu rozdélil do tti skupin podle typu dopravnich znacek. Piikazové, zadkazové
a vystrazné s vysledky vyhodnoceni 96.98% , 100% a 100%. Metoda dosahuje nejlepsich
vysledku. Ale ve své praci neuvazuje vliv neptiznivych povétrnostnich podminek napt. snih,
dést, mlha, noc.

Autori této prace [16] trénuji a rozpoznéavaji Japonské dopravni znacky. Vyuzivaji ba-
reviny model HSV s vyuzitim klasifikdtoru AdaBoost a integralni obraz . K natrénovani
metody autofi pouzili 4125 znacek , k detekci pouzili 9036 znacek. Vstupni obrazky byly
zmenseny na rozmeér 60 x 60 pixeli.

K rozpoznani dopravnich znacek bylo pouzito 210 znacek, které autori poridili sami pri
rychlosti 40 az 70 km/h s rozlisSenim videa 640 x 480. Uspésnost rozpoznan{ dosahovala
v rozmézi 80%-97%.

2.3 Obrazové priznaky

Obrazové priznaky jsou velmi diilezitou soucasti detekce objekti. Ovliviuji pfesnost a také
rychlost detekovani. Ucelem extrakce priznaki je ziskani informace z obrazu, které jsou pak
vstupem klasifikatoru.



Haarovy priznaky

Jednim typem nejacastéji pouzivanych priznaki jsou Haarovy priznaky téz znany pod na-
zvém Haarovy vinky, které jsou zalozeny na rozdilu jasu mezi obdélnikovymi oblastmi. Byly
pouzity v praci Viala & Jones [20].

Hodnota ptiznaku je ziskdna z obrazu s vypocitanim suma pixelti obrazu odpovidajici
bilé ¢asti. A suma pixelid v Cerné ¢asti. Tyto hodnoty jsou pak odsebe odecteny. Ten to
postup je znacné Casové naro¢ny a proto se pouziva integralni obraz 2.3.

Prace Viala & Jones byla navrhnuta za icelem detekce oblic¢ejl v redlném case za pouziti
stojového uceni AdaBoost.

Integralni obraz

Integralni obraz (summared area table) se pouziva jako rychly a efektivni zptusob vypoctu
souc¢tu hodnot v obdelnikové oblasti v daném obrazu. Integralni obraz se pouziva pii po-
slednim kroku extrakce priznakti, protoze je extrakce casto casové narocna kvili ¢astym
pristuptim do paméti. Tato metoda byla pouzita v préaci [20] pro rychlou extrakci priznaku
pro detekci obliceju.

Vypocet integréalniho obrazu pro pixel o souradnicich (x,y) se provede pomoci vzorecku
2.1. Jednd se tedy o sumu hodnot jednotlivych pixeli v obdélniku, ktery je podmnozinou
puvodniho obrazku.

Iwy)= Y. i@.y) (2.1)

2’ <z <y

Integralni obraz lze spocitat jedinym prichodem ptivodniho obrazu v konstantnim case.
Slozitost O(1). Vypocet hodnoty sumy zabere vzdy pouze 4 pristupy do paméti. Napiiklad
pro vypocet hodnoty sumy na obrazku sta¢i znat oblasti urcené body A, B, C, D odpovi-
dajiciho integralniho obrazu. Pro vypocet staci tii aritmetické operace sc¢itani a odcitani:

i(z',y) = s(A) + s(D) —s(B) —s(C) =54+16 —7—8 =6 (2.2)

Histogramu orientovanych gradientt

Dalsim typem pouzivanych priznaku je histogramu orientovanych gradienti, ktery se pou-
ziva zejména pri detekovani dopravnich znacek s pouzitim SVM klasifikatoru. Myslenkou je,
ze hledany objekt v obraze, lze pomoci tvaru a vzhledu popsat intenzitou gradientu. A lze
pouzit pro rozpoznavani objektt a klasifikaci. V pripadé kdy objekty neméni své natoceni
v obraze. Histogram gradientt lze pocitat i z ¢ernobilych obrazu, ale tim se ziskd jenom
jedna hodnota. A nebo lze pocitat i pro barevny obraz, kde se pocita pro kazdou barevnou
slozku zvlast. Obraz se rozdéli na malé oblasti - bunky a pro kazdou bunku je vypocitany
jednorozmérny histogram, ktery se pocita pro vSechny pixely z bunky. Obraz pred vypocty
je vhodné znormalizovat. Shomazdovanim informaci z bunky, ale i z okoli vznika tzv. blok.

Cely obraz je tedy rozdélen do bloku 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 rozsahu. Velikosti rozsahti se mize dodcilit a prijeti malého
natoceni klasifikovaného objektu.



LBP

Dalsim typem pouzivanych piiznaki jsou LBP(Local Binary Pattern), které jsou jednodu-
ché a efektivni. Oznadi se jednotlivé pixely obrazu a pomoci prahovani se ziska vysledek v
binarnim tvaru. Diké své jednoduché vypocetni slozitosti jsou ¢asto pouzivany v aplikacich.
které analyzuji snimky v redlném case.

Zpracovavany obrazek musi byt preveden do stupni Sedi a nasledné se za¢né prochazet
pixel po pixelu. Origindlni LBP operator (Ojala et al. 1996) provadél prahovani nad 3x3
okoli a bod ve stfedu slouzil jako prahovaci hodnota a vysledkem bylo binarni ¢islo. LBP
operator byl pozdéji zménen a umoznoval pouzivat rozdilnou velikost okoli.

2.4 Klasifikatory

Ukolem klasifikdtoru je piifadit dany objekt k odpovidajici t¥idé. Protoze nelze ziskat casto
dokonaly klasifikator a tak obecnéjsim tikolem je urceni pravdépodobnosti pro kazdou tridu.
Vystupem klasifikatoru v tloze detekce dopravnich znacek je tedy informace udavajici jestli
vstupni vyrez obrazu je dopravni znacka ¢i okoli. Nebo miuze predstavovat konkrétni typ
dopravni znacky.

Boosting

Metoda je zaloZena na principu kombinovani slabych klasifikatora s horsi uspésnosti do
jednoho vysledného kvalitniho klasifikatoru. Slaby klasifikdtor mtze byt reprezentovan roz-
hodovacim stromem, perceptronem a dalsi. Omezujicim kritériem vybéru je aby byla chy-
bovost klasifikdtoru mensi nez 0,5. Vysledny klasifikator H(z) 2.3 1ze matematicky zapsat
jako linedrni kombinaci slabych klasifikdtortu h:(z). Vysledny klasifikdtor neni linedrni.

T
H(x) = sign(y" auhi()

V soucastnosti nejpouzivanéjsi variantou metody boosting je AdaBoost (adaptive bo-
osting). Metoda umoznuje pii trénovani pridavat slabé zaky tak dlouho, dokud neni spl-
néna optimalni hodnota klasifika¢ni chyby. Kazdy trénovaci vzorek dostane pridélenou vahu,
kterd urci pravdépodobnost zatfazeni do trénovaci mnoziny pro jednotlivé klasifikatory. Je-li
vzorek klasifikovan presné, jeho opétovné zarazeni do klasifikace klesd a v opacném pripadé
roste. AdaBoost se zaméruje na obtizné vzorky. Jeho funkce je definovdna nésledovné:

e Pii inicializaci dostanou vSechny vzorky stejné hodnoty vah. V kazdém iteracnim
kroku k se natrénuje klasifikdtor Cy

e V nasledujicim kroku je pro klasifikator Cj, proveden vypocet vahy klasifikdtoru ay.
Hodota vahy je zavisla na trénovaci chybé klasifikatoru.

e Pro chybné klasifikované vzorky se hodnota vahy zvysi a ptfi spravné klasifikaci se
hodnota snizi. Zj, je normalizacni konstanta.
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Obrazek 2.2: SVM- transformace prostoru. Zdroj [0].

Kaskada klasifikatoru

Myslenka kaskadnich klasifikdtor je mit sekvencéné sefezené slabé klasifikatory do jedin-
ného silného klasifikdtoru. Napi. prace Viola & Jones [20] na detekci obliceju je zaloZena
na skenovani vyrezu pomoci posuvného okna. Tim bude k detekci velkd ¢ast vzorka, které
nebudou patfit do hledanych tiid. Viola & Jones si uvédomili, Ze rychlost detektoru zévisi
na rychlosti klasifikace pozadi. Pomoci algoritmu AdaBoost je sestavena soustava slabych
klasifikatorid, kterym byla nastavena nejvhodnéjsi vaha a vysledkem je pak kaskadovy kla-
sifikator. Velkd c¢ast vytezl je tak v kazdé drovni kaskady zahozena a Cast vytezi, kterd
je klasifikovana kladné, projde do dalsi Grovné zpracovani. Vytez, ktery projde az na konec
kaskady je s velkou pravdépodobnosti hledany objekt.

Na obrazku 2.1 je zobrazena architektura kaskady. Poc¢atecni klasifikatory vyradi vel-
kou ¢ast negativnich vzorkid a pozitivni vzorky postupuji k dalsimu zpracovani. Vétsina
negativnich vzorkl je vyrazena v pocatecnich trovnich kaskddy a tim miize v nasledujicich
fazich stoupnout vypocetni slozitost klasifikace. Do posledni tirovné kaskady se dostane uz
jenom malo vzorku a celka klasifikace je velmi rychla. Vystupem posledniho klasifikdtoru v
kaskadé je pak hledany objekt.

Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) se ¢asto pouziva pro klasifikaci kvili jeho velké presnosti a
schopnosti pracovat s vicedimensionalnimi daty. Tuto metodu pouzivam ve své praci. SVM
patii do kategorie tzv. jddrovych algoritmu (kernel machines) [10], které poskytuji efektivni
algoritmy pro nalezeni linedrni hranice a zaroven jsou schopny zpracovavat vysoce slozité
nelinearni funkce. Jednim se zakladnich principi je transformace nelinearniho vstupniho
prostoru do jiného, vicedimensionalniho, kde jiz Ize od sebe linedrlné oddélit tiidy. Tato
myslenka je v podstaté jednoducha. Na obrazku 2.2 v levo ve dvourozmérném prostoru
jsou dvé tridy, oddélené nelinearni kruznici, které jsou transformovany do jiného prostoru
(future space) pomoci nelinearni funkce ®. Takto vzniky prostor na obrazku 2.2 v pravo je
vicedimensionalni, ktery uz umoznuje oddélit obé tfidy linearni rovinou.



Obrazek 2.3: Datovd sada GTSRB

Zakladni funkci SVM je nalezeni oddélujici roviny mezi dvéma tiidami dat . K nalezeni
roviny poméhaji podpurné vektory (support vectors) , které lezi na okraji prazdné oblasti
a pifmo 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
nezmeénil.

Vice informaci o SVM, lze ziskat v ¢lanku [12].

2.5 Datové sady

V této sekci budou popsany datové sady, které byly pouzity nebo vytvoreny pro testovani,
trénovani detektoru a klasifikdtoru. Nejprve bude popsand datova sada GTSRB, kterou
pouzivam ve své praci, jelikoz soucasti byly vypocitané vektory descripti HOG. Nasledné
bude popsédna datova sada Belgickych dopravnich znacek, ze které jsem si vytvoril vlastni
negativni datovou sadu.

Mogelmose [14] provedl srovnéani vefejnych dostupnych datovych pro aplikaci ADAS.

Datova sada GTSRB

Datova sada GTSRB (German Traffic Sign Detection Benchmark) [18] je tvofena némec-
kymi dopravnimi znackami z rtiznych regioni Nemécka porizenych z autokamery. Snimky
byly pofizeny v ruznych podnebnich podminkach. Jednotlivé snimky znacek jsou realizo-
vany pomoci vyTezli o velikosti mezi 15x15 az 250x250 pixeli. Dopravni znacka neni presné
umisténa ve stfedu snimku a okoli znacky je tvoreno miniméalné z 10% z celkového obsahu
plochy obrazku. Obrazky jsou ulozeny ve formatu ppm.

Sada obsahuje celkem 39209 snimki pro trénovani rozdélenych do 43 trid podle typu
znacky. Snimky lze rozdélit na ¢tyri skupiny podle typu znacky: zikazové, prikazové, vy-
strazné a upravujici prednost. Na obrazku 2.3 jsou zobrazeny snimky, které jsou rozmazané,
odlisné velikosti a pofizené v ruznou denni dobu.

K dostupnym vytezim jsou k dispozici také vypocitané vektory deskriptorti pro his-
togram orientovanych gradientd. Snimky byly zmenSeny na velikost 40x40 pixela. Velikost
bunky byla nastavena na 5x5 pixelil, posunuti 5x pixelt v obou smérech a velikost vysled-
ného vektoru descriptoru nastavena na 1568.

Soucésti datové sady je anotace ulozena ve formatu csv, ktera obsahuje tzn. groundtruth.
Informace jsou oddéleny pomoci ";"
snimky, souradnicemi dopravni znacky a Cislem zatazeni do tiidy 0 do 42.

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

a jsou slozeny z jména souboru, sitky snimku, vysky
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Datova sada BelgiumTSC

Datové sada BelgiumTSC (Belgium Traffic Sign Classification Benchmark) [19] obsahuje
4591 vyrezu pro trénovani a 2534 vyrezi pro testovani. Snimky jsou rozdéleny do 62 trid
podle typu znacek. Datovd sada dodrzuje stejnou strukturu jako datovd sada GTSRB,
akorat neobsahuje vypocitané vektory descriptoru.

Soucésti datové sady je i sadu obrazku, které tvori pozadi respektive, kde neni dopravni
znacka. Sada obsahuje 20550 snimki, které byly porizeny pomoci kamery z auta. Snimky
zachycuji bézny silnicni provoz a ulice. Déle jsou obsazeny snimky stromu, lidi, dom,
reklamnich ploch a dalsi.
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Kapitola 3

Navrh

V této kapitole budou popsany problémy pii detekci a klasifikaci. Nasledné bude popsan
navrh reseni a navrh validace existujicich reseni.

3.1 Analyza problému

Nalezeni kvalitniho feseni detekce a klasifikace dopravnich znacek neni jednoduché. Reseni
je ovliviiovano riznymi faktory, které budou nasledné predstaveny.

Cilem detekce dopravnich znacek je urceni oblasti zdjmu s potencidlné hledanym ob-
jektem ve snimku z videa. Tento problém lze povazovat za segmentaci obrazu, kdy existuji
dvé tiidy: dopravni znacka a pozadi. A tkolem je identifikovat hledany objekt od pozadi
zachycené v snimku.

Klasifikace dopravnich znacek klasifikuje potencidlni kandiddty znacek do predem sta-
novenych t¥id nebo do nadttidy.

Klasifikace

P1i procesu klasifikace existuje mnoho problémiu. Prvnim problémem je existence velkého
poc¢tu tfid dopravnich znacek napi. v Chorvatsku existuje 332 konkrétnich tiid znacek.
A vznika tak obtizny problém klasifikace to vice t¥id. Moznym Tesenim problému je zjed-
noduseni poctu trid, kdy se podobné tiidy znacek spoji do jedné nadtridy. Dalsi pro-
blém vznika, aby algoritmy strojového uceni fungovaly spravné vyzadaji velké mnozstvi
dat v dobré kvalité uz v predpripravenych tridach. Toho 1ze pro urcité tiidy tezko dosdh-
nout vzhledem k nerovnomeérné pritomnosti dopravnich znacek v realném svété, coz mé za
nasledek nevyvazené rozlozeni t¥{dy v datové sadé. Tretim problémem jsou podobné znacky
ve stejné podmnoziné a ¢ini je to tak vice obtizeji rozeznatelné. Na obrazku 3.1 je zobra-
zena podmozina vystraznych znacek, které jsou charakterizovany stejnym tvarem, barvou
a podobnym piktogramem. Ctvrtym problémem jsou rozdily dopravnich znacek mezi jed-
notlivymi staty. Na obrazku 3.2 je zobrazena dopravni znacka typu konec hlavni silnice,
kterd je mirné odlisnd mezi jednotlivymi staty. A mnoho dalsich problemi je tvofeno zmé-
nou povétrnostnich podminek, riznym natoc¢enim dopravni znacky, zpracovani v realném
¢ase, pozorovani znacky z ruzné perspektivy. A tvori tak kol mnohem tezsi. Na 3.2 jsou
zobrazeny dopravni znacky, které jsou ruzné osvétleny, pootoceny a zakryty prekazkou.
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Obréazek 3.2: V hornim fadku jsou zobrazeny dopravni znacky, které jsou rizné osvétleny,
pootoceny a zakryty prekazkou. V druhém radku je zobrazena znacka konec hlavni silnice
v riznych statech. Z leva Rakousko, Belgie, Ceska republika, Némecko a Estonsko.

Detekce

Detekce doravnich znacek mé podobné problémy jako proces klasifikace. Ale mé& navic
problémy v lokaliza¢n{ nepfesnosti a nalezeni falesné pozitivnich objektt. Je-li dopravni
znacka nalezend je dal predana klasifikac¢ni fazi. Je-li lokalizace dopravni znacky neprestnost
[3] snizuje se tak prestnost klasifikaéni metody. Nebot vétsinou klasifikator nebyva natréno-
vany na datech, které jsou posunuty vlivem neptesné lokalizace znacky. S touto skutecnosti
je tfeba pocitat a natrénovat tak model pro klasifikaci. Falesné pozitvni objekty mohou byt
detekovany, kdyz se objekty podobaji dopravni znacce v barvé, vzhledu nebo tvaru. Cilem
je minimalizovat pocet falesné pozitivnich poplachi, tak Ze feSeni lze pouzit v asiste¢nich
systémech. V. ADAS neni zddouci a by se FP ¢asto objevovaly a narusovaly tak pozornost
fidice vozidla. A systém by byl tak nepouzitelny. Pro lokalizaci dopravni znacky je nutné
prohledavat cely snimek pomoci posuvného okna v rizném méritku snimku coz je vypocetné
narocné.

Dopravni znacky jsou jednoduché rigidni objekty, které jsou omezeny tvarem, intenzi-
tou barvy a jsou navrzeny tak, aby byly c¢itelné pro ¢lovéka. Detekce dopravnich znacek
je lokalicaze rigidnich objekti.

3.2 Navrh reseni

Pfi ndvrhu feseni jsem vychézel z myslenky prace Viola & Jones [20], kde autofi vytvorili
kaskadu slabych klasifikatoru. A v kazdém kroku procesu se snazili, vzdy eliminovat nejvic
negativnich snimki a az ve vysledku jim ztstanou jenom pozitivni objekty, které se mohou
klasifikovat. Na zakladé toho jsem rozdélil lohu na dvé ¢asti detekci a klasifikaci.

Do névrhu feseni jsem zahrnul pfedstavené problémy v kapitole 3.1 zabyvajici se ana-
Iyzou problému detekei a klasifikaci dopravnich znacek.
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Detekce

Detektor je zalozeny na kaskddovém klasifikdtoru 2.4, ktery je zndzornén na obrazku 2.1
a jeho ucelem je eliminovat negativni vzorky a predat dal nalezené objekty klasifikdtoru
do vice tfid. Pro nalezeni dopravni znacky je nutné prohledat cely snimek a proto bude
pouzita metoda posuvného okna, kterd skenuje snimek v rtuzném méritku. Vystup jsou
nalezené oblasti objektu. Na zakladé zvoleného prahu pomoci experimentovéani, 1ze rozhod-
nout jestli dany objekt je dopravni znacka ¢i nikoliv. Timto krokem lze snizit pripadné
FP objekty.

Pro natrénovani detektoru bude pouzita pozitivni a negativni datova sada. Pro vyhodno-
ceni spravné natrénovaného modelu bude pouzita metodu kiizova validace, které je popsdna
v kapitole 3.4 spolec¢né s dalsimi metodamy, které se casto pouzivaji. Na zdkladé vyhodno-
ceni a analyzy problému budou FP snimky pridany k negativni datové sadé a znovu bude
natrénovany detektor.

Na zéakladé dostupnych feseni jsem zvolil pro impementaci detektoru dopravnich znacek
kaskadovy klasifikitor knihovny OpenCV !, ktera je predstavens v kapitole 4.7. Kaskadovy
klasifikator je implemetovany pomoci AdaBoost 2.4.

Podle dostupnych existujicich feseni, kde se casto a ispésné pouzival pro detekci Wald-
Boost, jsem se rozhodl v ramci experimentu 7?7 nahradit kaskadovy klasifikator Wald-
Boostem. Vyhodou je rychlé trénovani a vyhodnocovani v redlném case. Pro implementaci
jsem zvolil knihovnu OpenCV.

Klasifikace

Klasifikace je zalozend na SVM 2.4 a tkolem je nalezené objekty pomoci detektoru klasi-
fikovat do tiid. Nalezené objekty bude pak nasledné nutné prevést na HOG priznaky 2.3
a provedeni klasifikace do vice trid. Na zakladé zvoleného prahu pomoci experimentovani,
lze rozhodnout jestli dany objekt je dopravni znacka ¢i nikoliv. Timto krokem lze snizit
pripadné FP objekty.

Pro natrénovani bude pouzita jenom pozitivni datova sada, ktera je rozsifend a nepresné
lokalizované dopravni znacky pro zvyseni prestnosti klasifikace. Pro spravné vyhodnoceni
natrénovaného modelu bude pouzita metoda krizové validace.

Na zdkladé vysledku v existujicich [13] FeSeni jsem rozhodl pouzit knihovnu LIBSVM,
kterd je vice popsana v kapitole 4.7.

Navrh validace existujicich reseni

Zakladni podminkou pri validaci existujich feseni bude verejna dostupnost pouzité datové
sady. Jestli je dostatecné velka, kvalitni a anotovand ¢i nikoliv. Dalsim dilezitym bodem
je vyhodnoceni natrénovanych modeli. Je vhodné pouzit béznych metod pro vyhodnoceni
detektoru napr. ROC kfivku, kterd je popsand v kapitole 5.1 nebo klasifikaci pomoci matice
zémeén, kterd je popsand v kapitole 5.1. Dalsim bodem je uvedeni konktétnich parametru
pouzitych pri trénovani a extrakci priznakt. V ptipadé feseni zpracovavajici video v redlném
¢ase uvedeni konfigurace zafizeni pii testovani.

http://docs.opencv.org/2.4/modules/objdetect/doc/cascade_classification.html
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< Extrakce Trénovani Vyhodnoceni
Sbér dat o N
pfiznakd modelu modelu

Obréazek 3.3: Blokové schéma procedury trénovani a vyhodnoceni

3.3 Procedura trénovani a testovani

Postup trénovani a testovani je zndzornén na obrazku 3.3. ReSeni se sklddéd ze ¢tyf bloki
- sbér dat, extrakce priznaki, trénovani modelu a vyhodnoceni. Na zakladé vyhodnoceni
natrénovaného modelu bude zdiejmé jak je model kvalitni ¢i nikoliv. V pripadé neuspo-
kojivych vysledkt je vhodné se v procesu vratit, na zakladé vyhodnoceni upravit urcity
krok. A nasledné zopakovat cely postup az po vyhodnoceni. Z navrhu je patrné, ze nalezeni
kvalitniho modelu je ¢asové narocné.

Prvnim krokem pro detekci objekti v obraze je sbér dat. Piiprava dat je ¢asové nej-
vyznam pro uspéch vysledné aplikace. Je vhodné mit dostatecné velkou datovou sadu po-
zitivnich ale i negativnich objekti. Bude-li datovd sada tvorena napi. z 95% pozitivnich
objektu a zbylych 5% negativnich objektu. Pri vyhodnoceni natrénovaného modelu bude
mit natrénovany model velmi dobré vysledky pro hledané objekty. Ale v piipadé negativnich
dat mize klasifikdtor nagativni data oznacit jako FP a vyrazné se to neprojevi pii vyhodno-
ceni. A pri tak malé negativni datové sadé, se ve vysledku natrénovany model mize chybné
povazovat za kvalitni. K zabranéni tomuto nezddoucimu stavu se snazi predejit pomoci
ruznych metod vyhodnoceni modelu, které jsou popsany v kapitole 5.1.

Extrakce priznaki je dilezitym krokem a d& se sni ovlivnit rychlost a prestnost detekce
a klasifikace. Velikost descriptoru priznaku ma urcitou velikost, ktera ovliviiuje rychlost
zpracovani. Neni vhodné mit velky descriptor priznaku, ktery obsahuje hodné informaci pro
zpracovani, ale také neni v hodné co nejmensi, pii kterém se zrychluje rychlost zpracovani,
ale klesa prestnost.

Dalsim krokem je vytvoreni modelu pro trénovani. Pro spravné vyhodnoceni se pouzivaji
urc¢ité postupy, které jsou popsany v nasledujici kapitole 3.4.

Poslednim krokem je vyhodnoceni natrénovaného modelu. Na zdkladé vyhodnoceni
lze vyhodnotit jestli natrénovany model je kvalitni ¢i nikoliv. V pfipadé neuspokojivych
vysledkl je vhodné rozsitit datovou sadu. V pripadé detektoru rozsitit negativni datovou
sadu o FP snimky a pti klasifikaci rozsirit sadu a neptresné lokalizované dopravni znacky.

3.4 Vytvoreni modelu

P1i trénovani modelu se vétsinou pouziva metoda uceni s ucitelem, kterou vyuzivam ve své
praci. Vychazi se tedy z toho, Ze se uc¢icimu algoritmu predaji trénovaci data, kterd jsou
zalazena do odpovidajicich tiid. Na testovacich datech se pak porovnava tspésnost klasi-
fikovanych hodnot z trénovacich dat. Metod testovani je vice, zalezi jaka data se pouziji
pro testovani a jaka pro trénovani:

e testovani v celych trénovacich datech

e kiizova validace (cross-validation)
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e bootstrap
e leave-one-out
e testovani na testovacich datech.

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

Testovaci metoda krizova validace zamezuje prekryvani testovacich dat. Data se rozdeéli
na K ¢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 volena 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, kterd je podobné krizové validaci se mohou vybrané data pro uc¢eni
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 pouziva na medicinskych datech.

Testovani na testovacich datech je nejvhodnéjsim zptsobem ovéreni modelu. Problém
miuze vzniknout pii nedostatku dat.
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Kapitola 4

Implementace

V této kapitole budou popsany implementované programy a scripty pro realizaci prace.
Na zavér kapitoly budou predstaveny pouzité knihovny.

4.1 Vytvoreni trénovaciho modelu

Pro vyhodnoceni natrénovaného modelu vyuzivam metodu kiizové validace, ktera je pop-
sana v kapitole 3.4. Z c¢asovych dvodt vyhodnoceni natrénovanych modelt jsem zvolil
postup, ktery pomoci kiizové validace s hodnotou K = 3 rozdéli testovaci a trénovaci
soubory na tii ¢asti. Pro vytvoreni trénovaciho modelu pro detektor je vytvoren script
prepare__detector.py a pro vytvoreni modelu klasifikdtoru do vice trid je vytvofen script
prepare__class.py. Oba scripty ocekdvaji adresarovou strukturu jak je pouzita v datové sadé
GTSRB 5.4.

Script pro detektor o¢ekava adresar s pozitivnimi snimky obrazku s prislusnym anotac-
nim souborem a adresar s negativni datovou sadou. Script pracuje a nacte zvlast absolutni
cesty k souborim v datovych saddm. A podle krizové validace jsou vytvoreny soubory
pro trénovani a testovani, které obsahuji cesty k soubortim. V pripadé zpracovavani pozi-
tivni datové sady je k cesté souboru priddna velikost obrazku a pozice levého horniho bodu
oznacujici zacatek dopravni znacky. Vystupem scriptu jsou také soubory pro testovani a vy-
hodnoceni pomoci ROC kiivky.

V ptipadé scriptu pro klasifikaci do vice tiid je ocekavan adresar, ve kterém bude po-
zitivni datovd sada uz prevedend na descriptory priznakd HOG. Script nacte absolutni
cesty k soubortim a pomoci metody krizové validace, kterd je implementovand v metodé
split__cross rozdéli soubory na trénovaci a testovaci. Protoze hodnoty descriptoru nejsou
v pozadované formé knihovnou LIBSVM 4.7 je proveden prevod na pozadovany tvar. Pre-
vod do pozadovaného formatu obstarava metoda prepare data, které jsou predany hodnoty
decriptoru priznakl jednoho snimku. Metoda postupné iteruje predané hodnoty a pridava
k hodnoté jeji nactené poradi oddélené ":". Tak to vznikly Fetézec, vyuziva metoda for-
mat_file, ktera pred takto vznikly fetezec pridava tridu zarazeni daného vzorku. Pro vy-
tvoreni modelu je pouzita metoda one-vs.-rest (OvR), kterd spociva v tom, ze zvolend trida
bude oznacéena kladné a zbylé t¥idy zaporné. Tridy jsou oznaceny podle poctu tiid v da-
ném adresari. Vystupem scriptu jsou modely pro trénovani a testovani, které se ulozi na
pevny disk. Soucasti scriptu jsou i metody, které umoznuji dodatecné pridani negativnich
nebo pozitivnich priznakt do vyslednych model. Vystupem scriptu jsou také soubory pro
vyhodnoceni natrénovaného modelu pomoci ROC kiivky.
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4.2 Trénovani modelu

V této sekci bude popsian popstup trénovani detektoru a klasifikatoru a volba vhodnych
parametru.

7 pocatku jsem pouzival pro natrénovani klasifikatoru jsem pouzival binarni soubory
dostupné pomoci knihovny LIBSVM a to pro trénovani konkrétné suvm-train a pro kla-
sifikaci svm-predic. Binarni soubory ocekavaly na vstupu vytvorené modely v pozado-
vaném formatu. Pro trénovai detektoru pouzivam binarni soubory opencv_createsamples
a opencuv__traincascade.

Pozdéji jsem si implementoval vlastni program train pro trénovani klasifikdtoru. Pro-
gram je implementovany v jazyce C+-+. Program ocekava trénovaci soubor a vystupem je
natrénovany model.

V pripadé detektoru je ocekdvan vytvoreny soubor pozitivnich snimkt popsany v kapi-
tole 4.1 spolecné s poCtem pozitivnich snimku a s idajem o vysce a sifce snimku. Vysledkem
je kolekce snimkii ve stupnich Sedi v jednom souboru. V dalsim kroku je vyzadovan takto
vznikly vektorovy soubor pozitivnich snimku spolecné s po¢tem snimkt vynasobeny pomeé-
rem 0.9. Déle je ocekdvan soubor s negativnimi snimky vytvoreny v kapitole 4.1 a pocet
negativnich snimki. Rozméry negativnich snimka musi byt vétsi nez pozitivnich, nebof pti
trénovani budou pozitivni snimky vkladany na negativni a vyhodnocovany v kazdé tréno-
vaci etapé. Dale muzou byt predany parametry o pouziti priznakia LBP nebo Haarovych
vlnek. Po skonceni trénovani kaskady klasifikatori bude natrénovany model uloZeny v cas-
cade.xml.

V pripadé trénovani klasifikdtoru je vyzadovan trénovaci soubor spoleéné s parametry.
Pro trénovani vyuzivim funkce z svm.cpp a svm.h dostupné z knihovny LIBSVM. Pro-
gram nacte trénovaci soubor zjisti se délka priznakovych descriptorii a pocet vzorku. Podle
ziskanych hodot se alokuje pamét ve struktufe svm_model a pomoci automatu jsou do
ni ukladany hodnoty t¥id a hodnoty descritorti. Po nacteni souboru je struktura predana
funkci train z knihovny, ktera vraci natrénovany model a pro ulozeni modelu na pevny disk
je volana funkce save to_ file.

Vyzkousel jsem presnost klasifikace natrénovanych modeli s vyuzitim linearniho kernelu
a kernelu RBF. Ukazalo se, ze klasifikace pomoci RBF kernelu je presnéjsi, ale proces
trénovani a klasifikovani je pomalejsi.

Na zakladé testovani jsem zjistil, ze klasifikace s zakladnimi parametry pri trénovani
neni idealni. Velka ¢ast vzorku byla spatné klasifikovana do tiidy. Po prostudovani manudlu
ke knihovné LIBSVM jsem zjistil, ze zlepsit vysledky klasifikace mohu pomoci paramatri -c
a -g. Parametr -c miize byt ménén od hodnoty 27° az po hodnotu 2'°. Pouziva se k posunuti
oddélovaci roviny mezi tfidami dat. Cim vic bude hodnota parametru c vétsi, tak tim vic
se rozhodovaci rovina prikloni k mensi skupiné tiidy. V pripadé malé hodnoty se bude
priklanét k vétsi skupiné. Defaultni hodnota je na stavena na 1. Parametr -g muze byt
ménén od hodnoty 271 az po hodnotu 2. Je to konstanta pro funkei kernelu. Defaultné
byva nastavena jako:

1
= 4.1
g delka vektoru descriptoru (4.1)
Podle ¢lanku [13], ve kterém se pouziva stejnd datova sada jako v mé préci, jsem volil

parametr ¢ = 10. Vysledky byly mnohem lepsi. Experimentoval jsem s rtiznymi hodnotami
¢ a g a na zakladé zakladé experimentovani jsem zvolil hodnoty ¢ = 10 a g = 0.01.
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Zkousel jsem pouzit pro natrénovani modelu i SVM z knihovny OpenCV 4.7, které je
zalozené na LIBSVM. Vysledky z testovani byly nepatrné horsi se stejnyma parametrama.
Divodem je, ze OpenCV pouziva starsi verzi LIBSVM. A natrénované modely nejsou vza-
jemné kompatibilni tak jsem to to TeSeni ve své praci nepouzil.

4.3 Vysledna aplikace

Vysledna aplikace je implementovana v classifySign a je napsand v jazyce C++. Jsou re-
alizovany dvé tiidy pro praci s detektorem a s klasifikdtorem do t¥id. Program ocekava
soubor obsahujici absolutni cesty obrazka nebo videi a adresar do kterého se budou ukla-
dat vysledky. Testovaci soubor muze obsahovat i jedinny snimek. Pii spusténi jsou nacteny
natrénované modely pro detekci a klasifikaci. Z predaného souboru jako argument, je vzdy
vybiran jedinny radek s cestou souboru, ktery je nacten a zmensen na velikost 640x480.
Nésledné je snimek preveden do stupnu Sedi a predan funkci DetectMultiScale z OpenCV,
kterd detekuje dopravni znacku. Funkce DetectMultiScale je zalozena na principu posuv-
ného okna a principu pyramidy obrazku,ktery se zmensuje na zakladé predaného parametru
scaleFactor a na daném snimku pomoci posuvného okna se prohledava snimek. Funkce spo-
le¢né s nalezenym objektem vraci hodnotu s pravdépodobnosti nalezeného objektu, ktera je
ukladana do souboru pro vyhodnoceni pomoci ROC krivky spoleéné s anotaci. Na zdklade
prahové hodnoty je rozhodovano jestli nalezeny objekt je dopravni znackou nebo FP.

P1i nalezeni objektu, jsou ziskany soufadnice a podle nich je vyTiznuty vyrez, ktery se
extrahuje na descriptor histogramu orientovanych gradientt jako vektor typu float. Podle
délky vektoru se alokuje pamét ve strukture sum_ node a jsou do ni ulozeny hodnoty z vek-
toru a pro klasifikovani se vola funkce svm_ predic_probhility, které se preda struktura
s priznakem a struktura nacteného modelu. Vystupni hodnoty jsou uklddany do souboru
pro vyhodnoceni pomoci ROC kiivky. Na zikladé prahové hodnoty je jesté rozhodovano
jestli dany snimek je dopravni znacka ¢i nikoliv. Je-li nalezeny snimek dopravni znackou
k nalezenému objektu do obrazku je vlozena ikonka klasifikované tridy. Ikona se zobrazuje
na levo od nalezeného objektu a ma stejnou velikost jako nalezeny objekt. A navic nalezeny
objekt je ohranic¢en zelenym c¢tvercem o velikosti objektu. Vysledné obrézky nebo video
soubor jsou ulozené v cilovém adresari.

Pri experimentovani jsem narazil na problém, ze u snimk®i zmensenych na 6402480
dochézi k mirné deformaci a z horseni kvality snimku a to vede k horsi prestnosti klasifikace
nalazenych objekti. A proto vzdy je klasifikace provedena nad nezmensenym snimkem
a prepocitana lokalizace objektu z menseného snimku na ptvodni.

Aplikace také umoznuje do adresire ukladat FP objekty pro opétovné natrénovani de-
tektoru. A také umoznuje ulozit TP objekty pro natrénovani klasifikatoru pro zvyseni prest-
nosti klasifikace na lokaliza¢né posunutych nalezenych dopravnich znacek.

4.4 Vyhodnoceni

V této sekci bude popsany nastroje pro vyhdnoceni. Nejprve anotacni nastroj, vyhodnucujici
kiivky a confusion matrix tabulka. A na zavér metoda F-measure.

Anotacéni program

Ve své praci umoznuji pridani dalsich snimkt k pozitivni datové sadé a pro anotovani
pridanych snimk® jsem vytvoril program v C++ vyuzivajici funkce z OpenCV. Program
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ocekava na vstupu soubor s cestami snimki a soubor do kterého se budou ukladat anotacni
udaje. Program ¢te jeden snimek po jednom. Program okamzité ohranicuje objekt pomoci
stavu EVENT LBUTTONDOWN kliknutim levého tlac¢itka mysi a vykresluje dokud neni
tla¢itko uvolnéno. Aplikace je navrhnutd, ze vzdy vysledné souiadnice jsou zacinajici v
levém hornim rohu.

ROC a Precision-recall krivka

Pro vyhodnoceni natrénovanych modelt jsem implementoval ROC krivku 5.2 a Precision-
recall kiivku. Pro realizaci pouzivaim knihovnu scikit-learn'. Pro vykresleni pritbéhu grafu
vyuzivam vykreslovaci framework matplotlib.pyplot 2

Pro detektor je implementovan script roc__detector.py a klasifikator do vice trid roc_ mul-
ticlass.py. Vstupem jsou vyhodnocovaci soubory a vystupem je graf ROC a Precision-recall
krivky.

Confusion matrix

Realice tabulky confusim matrix je implementovana ve scriptu confusion_matriz.py, ktery
ocekava soubor, ktery je vystem klasifikdtoru do vice trid a testovaci soubor. Program
nejprve nacte soubor do pole a nasledné je rozdélen na skupinu tiid. Kde jednotlivé tiidy
jsou secteny a zpumeérovany. Vysledkem je tabulka o poctu tiid, ze které lze vycist prestnost
klasifikace vaci jinym tridam. Hodnoty v nejlepsim pripadé na hlavni diagondale davaji 1.

4.5 Pomocné scripty

Extrakce HOG priznaki

Ve své praci se zabyvam implementaci extrakce priznakit HOG pro klasifikator zalozeny
na SVM. Pro vypocet descriptou vyuzivam funkci HOGDescriptor z knihovny OpenCV.
Program ocekava adresar se snimky a cilovy adresar, kde se budou ukladat vysledné des-
criptory. Kazdy snimek je zmensen na velikost 40x40 a nasledné pomoci funkce vypocitan
descriptor s nasatvenim velikost bloku 10x10 pixelti , velikost buniky 5x5 pixell, s posunutim
bloku pri normalizaci o 5 pixelt v obou smérech, spoc¢tem 8 kanald v burce a normalizaci
L2Hys s hranici 0,5.

Generovani negativni sady

Ve své praci si vytvarim vlastni negativni datovou sadu. Jako zdroj snimki s okolim pouzi-
vam sadu snimku z datové sady 2.5, které jsou porizeny z kamery ve vozidle. Snimky jsou
porizeny v Belgii za deniho svétla a dobrych svételnych podminek. A dale pouzivam vlastni
zaznamy porizené v okoli Zlinského kraje v riznou denni dobu s vlivem podnebni ¢innosti.
Vysledna negativni datova sada je navic rozsitend o falesné pozitivni snimky s priblizné 20h
zaznamu.

Script ocekava adresal s negativnimy snimky a vystupni adresaf, ve kterém budou
ulozeny vytezy. Script nacte vzdy jeden snimek, ktery nasledné zmensi na velikost 640x480
a pomoci posuvného okna jsou generovany vyrezy o velikosti 75x75. Celkem negativni datova
sada obsahuje 56 378 vyftezi, kterd je navic rozsitend o FP objekty pii detekci.

http://scikit-learn.org/stable/
*http://matplotlib.org/api/pyplot_api.html
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Slouceni datové sady

Pro natrénovani klasifikatoru nad snimky, které jsou lokaliza¢né posunuté oproti anotaci.
Jsem vytvoril script concat_set.py. Ktery ocekava na vstupu dva adresare s datovou sadou,
kterou sloudi a ukladé do jiného adresare.

4.6 WaldBoost

V ramci experimentu jsem se rozhodl nahradit detektor jako kaskadovy klasifikator za Wald-
Boost. Pro implementaci pouzivam WaldBoost z experimentalni vétve OpenCV. Program
waldboost je implementovany v jazyce C++. Na zakladé vstupnich parametri program
umoznuje trénovani a detekovani.

P1i trénovani program vyzaduje soubor absolutnich cest k pozitivni datové sadé a soubor
cest negativni datové sady. Nasledné program si vygeneruje z negativni datové sady Hx vic
negativni vzorku na zakladé poctu pozitivnich snimku. Negativni vzorky jsou generovany
o velikosti snimku 24224. Snimky jsou prevedeny na LBP priznaky a pro trénovani je volana
funkce fit z knihovny. Vysledkem je natrénovany model, ktery se ulozi na pevny disk.

Pri detekovani je oCekdvan seznam snimku a natrénovany model. Nacteny snimek se
prochézi pomoci plovouciho okna 24x24 a pyramidy obrazku. Takto vzniklé vyrezy se vy-
hodnocuji pomoci knihovni funkce predic a vyrezy jsou dal predany funkci groupRectangles.

Na zékladé experimtovani jsem zjistil, ze Teseni neni vhodné z casovych narokid pro
detekovani nad plnymi snimky. Ale pro detekovani vyrezu je dostatecné.

4.7 Pouzité knihovny

Pro implementaci mé prace jsem vyuzil nékteré dostupné existujici knihovny.

Knihovna OpenCV 3.1

Knihovna OpenCV' je volné dostupnd a multiplatformni knihovna pro préaci s obrazem
nebo s videem v redlném case zamerena na algoritmy pocitacového vidéni. Déale poskytuje
nastroje pro extrakei priznaka, rozpoznavani a klasifikaci nebo také podporu pro strojového
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.

7 moznosti knihovny jsem vyuzil funkce pro nacitani a ukladani obrazku nebo videa. Vy-
tvoreni vyrezu z obrazku, extrakci priznakt, trénovani kaskadového klasifikatoru a detekci
objekt.

Knihovna LIBSVM 3.21

Dalsi knihovou, kterou jsem pouzival je knihovna LIBSVM [5] verze 3.21, ktera je napsand
v jazyce C/C++ a je multiplatformni. Je vyvijena na Narodni Taiwanské univerzité. Jednd
se o knihovnu pro praci se support vector machines. Knihovna implementuje kernel funkce:
linedrni, polynomialni, RBF a sigmoidalni. Ve své préaci jsem vyuzival RBF kernelu.

http://opencv.org/
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Ve své praci jsem vyuzival funkce pro trénovani a klasifikaci ze soubori sum.cpp a svm.h.
Na zakladeé ndvodu' jsem upravil funkce v sum.cpp pro podporu OpenMP?, kterd umoznuje
paralerizaci pro rychlejsi trénovani modelu a klasifikaci.

Vice informaci k LIBSVM, lze ziskat v manualu ke knihovné [/]

Knihovna Boost 1.51.0

Posledni knihovnou, kterou pouzivim ve své praci je Boost® ve verzi 1.51.0, ktera je napsand
v jazyce C++ a je multiplatformni. Jednd se rozsahlou knihovnu usnadnujici programovani
nékterych obecnych tloh v jazyce C++ napi. datové struktury, iterdtory, sprava paméti,
genetické programovani a dalsi.

Ve své praci jsem vyuzival funkce pro praci se soubory.

"https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/faq. html#£432
Zhttp://openmp.org/up/
3http://www.boost .org/
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Kapitola 5

Experimenty a vyhodnoceni

V této kapitole se budu vénovat vyhodnoceni detektoru a klasifikatoru dopravnich znacek
na natrénovanych modelech. Pro vyhodnoceni je pouzita charakteristika F'—measure, ktera
je popsana v kapitole 5.1. V prvni ¢asti kapitoly budou popsany metriky pro vyhodnoceni
modelu, nasledné vyhodnoceni a zavér kapitoly bude vénovany experimenttm.

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 cerpal informace z [9] a [2].

Matice zAmén

Matice zdmén (confusion matrix) je uziteény nastroj k urceni jak dobfe nebo s jakou pres-
nosti klasifikator rozpoznal testovaci data a zaradil do tiid. Matice zdmén viz tabulka 5.1,
je to Ctvercova matice o velikosti danych poctem tiid, do kterych se provadi klasifikace.
V matici radky predstavuji tiidy ve kterych je spravna klasifikace a sloupce znaci klasifiko-
vané tiidy pomoci natrénovaného modelu. Tabulka 5.1 zobrazuje ptipad, kdy klasifikator
data zarazuje do dvou trid, pozitivni a negativni.

Vysvétleni pojmu, které se vyskytuji v tabulce:

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

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

e True Negative (TN) - vzorek patii do negativni t¥idy a je klasifikdtorem oznaceny
spravné negativni

e False Positive (FP) - vzorek patii do negativni t¥idy a je klasifikdtorem oznaceny
chybné pozitivni

Hodnoty TP a TN udavaji jak klasifikator spravné klasifikoval data a zatimco hodnoty
FP a FN udavaji chybnou klasifikaci. V tabulce mohou byt navic fadky a sloupce, pro
celkové soucty. V tabulce mohou byt jeste uvedeny radky a sloupce pro celkovy pocet
klasifikovatelnych tiid. Kde P a N udavaji celkovy pocet spravné klasifikovanych vzorku a
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to pozitivné nebo negativné. P’ a N’ opét udavaji pocet, ale klasifikované vzorky modelem
a to pozitivné nebo negativneé.

Klasifikace modelem

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

Tabulka 5.1: Matice zdmén

Na zékladé matice zamén lze spocitat riizné charakteristiky k urceni vyhodnoceni mo-
delu:
Uspésnost (accuracy)
TP+ TN

A T —— .1
cC . (5.1)

Uspésnost vraci hodnotu v procentech jak klasifikitor spravné klasifikoval testovaci
data. Metoda je zavisld na slozeni testovacich datech, které snadno muzou vést k chybnému
vyhodnoceni.

Chyba (error)

FP+ FN
ERR = ———— 5.2
P+ N (52)
Celkova chyba vyjadiuje relativni pocet chybnych rozhodnoti systému. Spole¢né s Gspés-
nosti slouzi jako nejjednodussi charakteristika vyhodnoceni.
Uplnost (Senzivita)

TP TP

ENS = — = ——
SENS P TP+ FN

(5.3)
Uplnost je charakteristika, kters ¥{ka kolik z hledanych objekti bylo isp&sné nalezeno.
Specificita (Specificity)

TN TN

SPEC = - = 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 zaveé-
riam o kvalité systému.Je to tedy pomér spravné negativnich vzorki oproti vSech negativné
oznacenych vzorki.

Prestnost (Precision)

TP
PREC = —— 5.5
TP + FP (5:5)
Prestnost je charakteristika urcujici jak klasifikdtor spravné klasifikoval hledané objekty.
Neni doporuc¢eno pouzivat ji jako jedinnou charakteritiku. Mohlo by to vést k chybnym
zévérum o kvalité systému. Je to tedy pomér spravné pozitivnich vzorkd oproti vsech po-
zitivné oznacenych vzorkd.
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Efektivita (Efficiency)

EN PE
prE =2 S‘;S ¢ (5.6)

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

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

F (5.7)
F-mira je sourhna charakteristika prestnosti klasifikace. Nejlepsi hodnota vyhodnoceni do-
sahuje 1 a nejhorsi 0.

5.2 ROC krivka

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

Graf ROC krivky

Grafem ROC krivky je dvourozmérny graf, kde na ose x je zobrazena pravdépodobnost
chybné klasifikace negativnich vzorkl a na ose y pravdépodobnost spravné klasifikace po-
zitivnich vzorkid. Pro kazdou hodnotu prahu 6, lze ziskat jeden bod na ROC kiivce. Pro
realizaci ROC krivky jsem vychézel z [8].

Na obrazku 5.1 je zndzornéna ROC kfivka se ¢tyrmi prubéhy. Kde M4 zobrazuje pribéh
nahodného prediktoru. Bude-li pribéh pod touto diagonalou 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. Priubéh
M2 je povazovan za normalni a bude-li se prubéh kiivky blizit pribéhu MO, jde o idedlni
stav. Kdy klasifikator zaradil vétsinu vzorka spravné do tridy. Idedlni kiivka zacind v bode
(0,0), pokracuje do bodu (0,1) a néasledné do bodu (1,1).

’ velikost AUC ‘ hodnoceni ‘

0.5-0.6 nedostatecneé
0.6 -0.7 dostatecné
0.7-0.8 dobte
0.8-0.9 velmi dobre
0,9-1.0 vyborné

Tabulka 5.2: Tabulka hodnot AUC
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Obréazek 5.1: Znazornéna ROC kiivka s pribéhy. Kde MO0 priibéh je nejlepsi.

Plocha pod ROC krivkou - AUC

Plocha pod ROC kfivkou (Area Under the ROC Curve) slouzi k porovnani ROC kiivek
a to but vizualné a nebo pocetné. Hodnota bude vzdy mezi 0 — 1. Z poznatku o ndhodném
prediktoru, ktery nebude klesat pod 0,5, bude vysledna hodnota mezi 0.5—1. AUC vyjadruje
kromé plochy pod kfivkou také miru usporadanosti vzorkt.

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

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

5.3 Vyhodnoceni

Tato ¢ast kapitoly se bude zabyvat vyhodnocenim natrénovanych modeli detektoru a kla-
sifikatoru.

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

Vyhodnoceni modelu némeckych dopravnich znacek

Pro vyhodnoceni natrénovaného modelu byla pouzita metoda krizové validace, ktera rozdéli
datovou sadu na testovaci a trénovaci ¢asti. Trénovaci proces byl proveden tiikrat a pokazdé
bylo provedeno vyhodnoceni na odpovidajici testovaci sadé. Na zakladé vyhodnoceni byl
vzdy zvolen model s nejlepsimy vysledky.

Vyhodnoceni tspésnosti probihalo pomoci ROC kiivky na testovaci sadé urcené zvlast
detektoru a klasifikdtoru. A také pomoci metody F-Measure.

Pro natrénovani modelu neméckych dopravnich znacek byla pouzita datovi sada 5.4,
kterd obsahuje priblizné 40 000 snimkt znacek. A negativni datova sada priblizné o poctu
0 56 000 obrézki.

Testovaci sada pro detektor obsahovala priblizné 30 000 snimki a detektor dosahoval
uspésnosti 74%. Testovaci sada pro klasifikdtor obsahovala priblizné 15 000 snimkt a Gspés-
nost klasifikace 99,7%. Prfi spoleéném vyhodnoceni detektoru a klasifikdtoru na testovaci
sadé tspésnost dosahovala 42%.
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Obrézek 5.2: ROC kiivka trénovaciho souboru vytvoreného kiizovou validaci

(a) Vystup z aplikace (b) Vystup z aplikace

Obrazek 5.3: Vyhodnoceni na dat68ové sadé GTSDB.

Na obrazku 5.2a je znazornéna ROC krivka detektoru s vyuzitim priznakd LBP a na
obrazku 5.2b je ROC kiivka klasifikatoru do vice trid s vyuzitim priznaki HOG. Ktera je
priblizena a jsou zobrazeny nejlepsi a nejhorsi prabéhy.

7 grafu k¥ivky 5.2a je patrné, ze detektor nachézi hodné FP snimki. ReSenim je znovu
natrénovat novy model s FP snimky. A z vyhodnoceni celého systému je patrné, ze klasifi-
kator hute klasifikuje lokaliza¢né posunuté dopravni znacky z vystupu z detektoru.

5.4 Experimenty

V této sekci budou popsany provedené experimenty.

Testovaci sada

Cilem toho experimentu je vyhodnotit detektor a klasifikator nad celymi snimky. Testovaci
sada GTSDB obsahuje 900 anotovanych snimka porizenych z autokamery. Snimky jsou
pofizeny v riznou denni dobu a riiznych podnebnich podminek. Snimky zachycuji dopravni
situaci v mlze a v désti. Prestnost detekce dosahuje 67% a prestnost celého systému 58%.
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(a) Vystup z aplikace. (b) Vystup z aplikace.

Obréazek 5.4: Vyhodnoceni na datové sadé v desti.

(a) Vystup z aplikace. (b) Vystup z aplikace.

Obréazek 5.5: Vystup z aplikace.

Rzné podnebni podminky

Cilem experimentu je vyhodnotit systém nad celymi snimky za desté. Snimky byly pofizeny
v okoli Prahy a obsahuji celkem 42 snimki. Snimky jsou zmenseny 640x480. Na snimcich
se vyskutuji i dvé dopravni znacky najednou. Pfevazné je sada tvofena dopravni znackou
hlavni silnice, kterd je horsi pro detekci.

Detekce na datové sadé dosahovala tispésnosti 54% a cely systém 50%. Z obrézku 5.3 a
je patrné, ze na systém nema vliv dést, ale prestnost detektoru.

5.5 Pomocnik do vozidla

Natrénované modely a pripravené reseni6868 jsem integroval do aplikace, ktera detekuje a
klasifikuje dopravni znacky primo z kamery. Pro videa v rozliseni 68 6402480 je rychlost
zpracovani 12 FPS.

Na obrazku 5.4 je zobrazen vystup z aplikace. V zelenych rameccich jsou zobrazeny
objekty, které detektor povazuje za znacku. A na levo je zobrazend Kklasifikovana trida
dopravni znacky.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem bakalafské prace je navrhout a implementovat systém pro detekovani a klasifikaci
dopravnich znacek. Tento kol se mé podarilo splnit. A na testovaci sadé vytvorené pomoci
krizové validace a vyhodnocené pomoci metody F-measure dosahovala detekce presnost
74%, klasifikace do vice t¥id 99% a vyslednd presnost aplikace 42%. Nizk4 prestnost vysledné
aplikace dana neprestnou lokalizaci dopravni znacky v obraze.

Aplikace umoznuje zpracovavat video nebo primo vstup z kamery. Pri rozliseni 6402480
je rychlost zpracovani 11 FPS.

Soucésti feseni je sada scripti, ktera zpracovava datovou sadu, vytvari trénovaci a vy-
hodnovaci sady. A scripty pro vyhodnoceni natrenévanych modela.

Béhem implementace jsem prostudoval dostupné reseni zabyvajici se detekei a klasfikaci
znacek a na zakladé ziskanych informaci jsem navrh a implementoval feseni. Ve své praci
jsem si vytvoril vlastni negativni datovou sadu pro trénovani a vyhodnoceni.

Moznym rozsitenim prace by mohlo byt znovu natrénovani modelt s FP a lokalizacné
posunutymi dopravnimi znackami. Dalsim rozsifenim muze byt rozsifeni datovych sad.
Dalsim moznym rozsifenim mize byt pouzité CUDA pro paralerni vypocty, pomoci kterych
by bylo urychleno trénovani a detekovani.

Jsou préci jsem prihlasil na Exel@Fit 2016.
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Seznam priloh

A Obsah CD

B Plakat

33

33

34



Priloha A

Obsah CD

K préci je prilozené jedno DVD, které obsahuje zdrojové kédy, plakat, demostracni video,
zpravu a datové sady. Soucéasti jsou i natrénované modely a vysledky.

e Aplikace

— src - zdrojové soubory aplikace pro trénovani, extrakci priznaki a detekovani

— tools - obsahuje scripty pro vytvoreni modela pro trénovani, vyhodnoceni natré-
novanych modelt, prace s datovymi sadami

DataSet - obsahuje ziskané a nebo vramci prace vytvorené datové sady

Modely - natrénované modely

Plakat - obsahuje plakat

Video - obsahuje demostrac¢ni video

e Zpréava

Vysledky
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Priloha B

Plakat
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Detekce dopravnich znacek
z kamery ve vozidle

Michal Juréa, xjurca07@stud.fit.vutbr.cz
Vedouci Ing. Vitézslav Beran, Ph.D.

Pozitivni datova sada Detekce znacek

Kaskadovy klasifikator
LBP pfiznaky

*  Némecké dopravni znacky

*  Celkem 39,102 snimkd

© 43 tfid zna®ak

Kfizova validace
&% A
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Pomocnik do auta

*  Pfirozliseni 640x480 rychlost zpracovani 12 e v
is Klasifikace znacek

Support Vector Machine
HOG pfiznaky
Kfizova validace

Testovano na testovaci sadé s ispésnosti 99%
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