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Abstrakt

Této bakalarska préaca sa zaoberd detekciou dopravnych znaciek v obraze. Popisuje zname
postupy, ich vyhody a nevyhody. Je v nej uvedeny popis implementécie systému pre de-
tekciu dopravnych znaciek. V poslednej kapitole st uvedené testy prevedené na systéme
s vyuzitim testovacej sady, ktorti som zostavil a anotoval.
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Abstract

This bachelor’s thesis is about traffic sign detection in picture. There are written some
known methods, their advantages and disadvantages. There is present implementation of
the system for traffic sign detection. There are present in the last chapter some tests that
were done on the system with using testing set, which was created specialy for this purpose.
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Uvod

Dopravné znacky st neoddelitelnou stcastou vedenia tak motorového, ako aj nemoto-
rového vozidla po dopravnych komunikaciach. Usmerniuji dopravu, obmedzuji maximalnu
rychlost, snaZia sa zabranit zbytoénym koliziam a informuji vodi¢ca o moZnych nebez-
pecenstvach a prekdzkach na ceste. Pre vodi¢a je velmi dolezité pozorne sledovat situdciu
na ceste, pricom mu casto unikaju informaécie, ktoré dopravné znacky poskytuji a to moze
sposobit neziadici chaos, v horsom pripade dopravnt nehodu a nasledne straty na zivotoch.
Z tohto dovodu je potrebné dokazat vodic¢a véas upozornit na prislusni dopravni znacku,
pripadne prisposobit jazdu tomuto dopravnému nariadeniu. Toto je jedna z veci, preco
sa snazif o najdenie a rozpoznanie dopranej znacky pomocou pocitaca. Dalsie vyuzitie
je mozné v systémoch tempomat, ktory udrziava vodi¢om nastavent rychlost. Tempomat
by bol schopny po nasadeni systému pre rozpoznanie dopravnych znaciek upravit rychlost
v tom pripade, ak by to dopravné znacenie nariadovalo. Inym doévodom moze byt aj au-
tonémne vedenie motorového vozidla tak, aby boli dodrzané dopravné predpisy a pravidla
cestnej premavky. Tymto problémom sa zaoberd projekt Darpa Urban Challenge’.

Struktira price

V mojej praci sa budem venovat ndvrhu systému pre detekciu dopravnych znaéiek v ob-
raze. Pracu som rozdelil na 2 hlavné kapitoly — kapitola 1 Metddy detekcie dopravnich
znaciek a kapitola 2 Ndvrh riesenia. V kapitole 1 sa budem snazit priblizit zndme po-
stupy pri detekcii dopravnych znaéiek a ich rozne rieSenia, nasledne v kapitole 2 porovnat
vyhody a nevyhody jednotlivych pristupov a vysvetlit preco som si vybral prave to riesenie,
ktoré som naimplementoval. V tejto kapitole bude uvedeny aj mnou navrhnuty systém pre
detekciu dopravnych znaciek. Nésledne v kapitole 3 bude moj naimplementovany systém
otestovany a budi tu vyhodnotené vysledky a zhodnotend jeho spolahlivost.

Thttp://www.darpa.mil/ GRANDCHALLENGE/



Kapitola 1

Metody detekcie dopravnych
znaciek

Aby boli dopravné znacky lahko rozoznatelné vodi¢om pri vedeni motorového vozidla mu-
sia maf jednozna¢ni vypovednt hodnotu. Nemozu byt zloZité na pochopenie. Preto sa
ich tvorcovia snazili podat informdciu, ktori dopravné znacka nesie, pomocou farieb, tva-
ru, pripadne si doplnené jednoduchym piktogramom alebo néapisom. Tieto ich vlastnosti
je mozné vyborne vyuzit pri ich hladani v obraze. Ako sa uvéddza v roznych zdrojoch
(ndpriklad aj v [1]), je vhodné pouzit pri detekcii dopravnych znaciek v obraze nasledujtice
kroky:

1. Segmentacia farieb

e Prahovanie farebnych zloziek v RGB farebnom priestore
e Prahovanie farebnych zloziek v HSI farebnom priestore

e RG farebny priestor
2. Detekcia rohov

e Detekcia hran
e N3ijdenie rohov pomocou konvoluénych masiek

e Hladanie rohov pomocou algoritmu Adaboost
3. Rozpoznanie utvaru

e Trojuholnikové dopravné znacky

e Obdlznikové a kruhové dopravné znacky
4. Klasifikdcia dopravnych znaciek

e Normalizicia ndjdenej dopravnej znacky
e Tample matching
V tejto kapitole bude néasledne v jednotlivych sekciach vysvetleny kazdy krok s najcastejsie

sa pouzivanymi technikami. Kazdé technika mé svoje vyhody a nevyhody a preto je len na
programatorovi, ktori z uvedenych metéd si vyberie.



1.1 Segmentacia farieb

Dopravné znacky si charakteristické svojou jednozna¢nou a jasnou farebnostou. Preto
je v rAmci ¢o najefektivnejsieho spracovania obrazu dobré predspracovat si obraz tak, ze
ponechame iba pixely, ktorych farebnd informécia sa aspon priblizuje tej, ktord znacky
mozu niest. Pre d'alsie spracovanie ndm sta¢i bindrny obraz (obraz zlozeny iba z dvoch
farieb). Toto je mozné urobit roznymi sposobmi. My si vysvetlime tri najpouzivanejsie.
Takto moze vyzerat obrizok po segmentécii farieb:

Obrézok 1.1: Vlavo: origindlny obrdzok, vpravo: obrazok po segmentdcii farieb

1.1.1 Prahovanie farebnych zloziek v RGB farebnom priestore

Ako sa piSe v [1], najintuitivnejsi farebny priestor je RGB, kde kazdy bod je reprezentovany
tromi farbami — Red (¢ervend), Green (zelend), Blue(modra). Potom je mozné rozhodnut
o tom ¢&i dany bod splna, alebo nespliia podmienky pomocou funkcie:

Ra < fT(aj,y) < Rb
g(x,y) = ki G, < fg(xay) <Gy
Ba < fb(xvy) < Bb

g(x,y) = ko v ostatnych pripadoch (1.1)

Kde fr(z,y), fo(x,y), fo(x,y) si funkcie vracajice hodnotu farebnej zlozky na pozicii
z, Y, Rq, Gq, Bg st dolné medze a Ry, Gp, By st horné medze, ktoré ohrani¢uju hodnotu
jednotlivych farebnych zloziek na nami zvolent oblast zdujmu. Ak bude hodnota farebnej
zlozky v medziach, bude bodu na stradniciach z, y priradend hodnota ki, v opa¢nom
pripade ko.

Této metdda je velmi rychla, jednoznaénd, jednoduchd na pochopenie a implementdciu.
Ale m4 svoje zdsadné nevyhody. Najvicsou nevyhodou je velké citlivost na zmeny osvet-
lenia scény, ¢o moze sposobit nemalé neprijemnosti kedZe v realnom svete sa svetelné pod-
mienky menia velmi ¢asto, ¢ uz zmenou pocasia alebo striedania diia a noci.

1.1.2 Prahovanie farebnych zloziek v HSI farebnom priestore

PodTa [4], je odpovedou na citlivost zmien osvetlenia v obraze farebny priestor HSI (Hue,
Saturation, Intenzity). HSI je vyjadrenie farebnej informdcie tak ako ju vnima ludské
oko. ,Hue* predstavuje samotni informéciu o farebnom odtieni (¢ervend, zelend, modra,

..), »Saturation® predstavuje sytost farby a ,Instensity® jej intenzitu. Ked'Ze viésinou



je farebnd informécia obrazka ulozenda v RGB farebnom priestore, je pred samotnou seg-
mentaciou farieb potrebné previezt obrazok do HSI farebného priestoru. Potom je uz mozné
pokracovat s vhodnym uréenim dolnej a hornej medze podobne ako v 1.1.1.

Pri tejto metdde uz nie je problém s réznou intenzitou osvetlenia, ale nebolo to zadarmo.
Predspracovanie obrazu prevodom do HSI farebného priestoru je velmi vypoétovo ndroéna
operacia. Pri prevode sa vyuzivaju goniometrické funkcie a odmocniny, ktoré sposobuju
tito casovi a vypoétovi naroénost prevodu. Tym sa ndm modze proces detekcie velmi
spomalit, preto je dolezité rozhodnit sa, ¢i ndm to stoji za tito ¢asovii stratu, alebo nie.
Dalsou moznostou je hladat ind alternativu.

Prevod do HSI farebného priestoru

Ako sa uvddza v [0] je pred samotnym prevodom potrebné znormalizovat hodnoty RGB:

R G B

""R+G+B YT R+G+B R+G+B (1.2)
Potom je kazda normalizovand zlozka HSI ziskand z :
1
ho= cos™t {2 c g b< 1.3
o8 { =0+ —5)(g-b)] (0.7 pre b < g (13)
1
_ el 3 [(r—g)+(r—b)]
h = 2m—cos {\/[(T—g)2+(r—b)(g—b)]} h € [r,2n] pre b> g (1.4)
s = 1-=3-min(r,g,b); s €1]0,1] (1.5)
. (R+G+ B) .
—_— 1 1.
' 3255 ¢ ¢ 0 (1.6)
Hodnoty h, s a i nésledne konvertujeme do intervalov h € [0,360], s € [0,100] a i € [0, 255]:
h - 180
H= , S =s-100, I =i -255 (1.7)
T

1.1.3 RG farebny priestor

RG farebny priestor je podla [12] farebny priestor, ktory vyuziva iba dve farebné zlozky, red
(¢erventi) a green (zelent). Tento formét sa na zobrazovanie uz velmi nepouziva. Prestal
sa pouZivat najméi kvoli tomu, Ze tento systém nie je schopny vytvorit bielu farbu a vela
farieb zobrazenych v tomto farebnom priestore je skreslenych. Ziadna farba obsahujica
modri farebni zlozku nemdze byt zobrazend v RG spravne.

Ale ako sa pise v [2], je RG farebny priestor vhodny pri segmentécii farieb v obraze.
Nie je sice tak schopny eliminovat svetelné podmienky ako HSI (vid 1.1.2), ale viac ako
RGB (vid 1.1.1). Jeho najvécésou vyhodou je jeho nizka vypoctovd naroénost. Na prevod
do RG stadia dva jednoduché vypocty pre kazdy bod obrazu.

R G

_ . __ G 1.
"“"R¥c+B YT RIG+B (1.8)

Potom na urcenie oblasti, ktord najviac splita podmienky pre farbu znacky je mozné
pouzit dvojrozmerni Gaussovu funkciu. Bez Gaussovej krivky by sme museli vymyslat
opéf vhodné hranice kedy sa jedn4 eSte o pozadovani farbu a kedy uz nie. PouZitie tejto
krivky ndm pomdze urcit jej hranice a pre zistenie prislusnosti k pozadovanej farbe staci
zistit & farebnd informécia skiimaného bodu spadd pod dvojrozmerni Gaussovu funkciu.
Cim blizie k jej stredu tym pravdepodobnejsia je farebna zhoda.



2D Gaussova funkcia

2-rozmernd Gaussova funkcia ako sa uvadza v [10] je reprezentovana funkciou:
_ ( (2=20)® ) _ ((y—ygﬂ )
flay)=Ae \ > 27y (1.9)

Kde koeficient A je amplitida (maximalna vychylka), o, yo je stred a o, o, s z-ové a y-
ové roztiahnutost 2-rozmernej Gaussovej krivky.
Existuje aj vSeobecny tvar funkcie, ktory je vyjadreny ako:

F(z,y) = A e (alz=2e)* +b(z=r0)y—v0) +e(y=y0)?) (1.10)

Kde matica { Z

] je zlozend z kladnych zloziek.

d

Obrézok 1.2: RG farebny priestor zobrazeny pomocou 2-rozmernej Gaussovej krivky

1.2 Detekcia rohov

Dalsou §pecifickostou dopravnych znaciek je ich tvar. Kazdy druh dopravnej znacky pred-
stavuje iny geometricky tvar. Vacsinou vSetky geometrické tvary su jednoznaCne urcené
svojimi vrcholmi. Preto sa pri hladani geometrickych tvarov v obraze vyuziva detekcia
rohov. Ako sa uvddza v [1], existuji 2 metédy pre ndjdenie rohov v obraze a jedna menej
pouzivana, ale o to zaujimavejsia metoda:

1. Detektor rohov, ktory potrebuje predspracovanie obrazu. Jedna sa o rozdelenie obrazu
do viacerych oblast{ pomocou hrdn. V takomto pripade je potrebné najskor néjst
hrany, potom rozdelit obraz do oblasti a nakoniec detekovat rohy. T&to metdda je
velmi vypoctovo a aj implementaéne naroéna.



2. Detektor, ktory pracuje priamo na vstupnom obrazku. Tento typ detektoru je zavisly
na gradiende obrazku. Zmeny v intenzite a smere gradiendu su kritéria pre oznacenia
vstupného bodu ako roh. Ani jedna z doterajsich metéd nedokazala rozlisit roh podla
typu, ¢o ako uvidime d'alej je velmi potrebné pri detekcii dopravnych znaciek. Preto
je vhodné pouzit mensiu dpravu na tento detektor a to tak, ze bude obréazok konvo-
luovany s vhodnou maskou prislichajicou uréitému typu rohu.

3. Detektor vyuzivajuci algoritmus Adaboost. Tato metdda je robustnd, dokaze roz-
lisovat typy rohov a je aj velmi rychla. Jej jedinou nevyhodou je velks naroénost na
vytvorenie vhodného klasifikdtoru pre kazdy roh.

1.2.1 Detekcia hran

Vychadzajiic z [15], je hrana vektorova veli¢ina, ktora je uréend velkostou a smerom. Hrana
indikuje body v obraze, v ktorych dochadza ku zmenam. Operatory pre detekciu a ohodno-
tenie hran v obraze vychddzaji z parcidlneho diferencidlneho operdtoru. Velkost gradiendu

V je dany vztahom:
B g 2 dg 2
IVg(z,y)| = \/(m«) + <8y> (1.11)

Druhou zlozkou gradiendu je smer W

ox

& )
¥ = tan ! (gz) . pre % £0 (1.12)

Niekedy sa zaujimame iba o velkost gradiendu a jeho smer nés nezaujima. V takomto
pripade sa ¢asto pouziva Laplaceov operdtor, ktory aproximuje druhi derivéciu a je nemenny
voci rotacii. Laplaceov operdtor V? sa vypoéita podla vztahu:

%g(z,y) N 9%g(x,y)

2 —
v ($7y) - 8.1'2 8y2

(1.13)

Hranové operdtory je mozné rozdelit do dvoch skupin:

1. Skupina operatorov vyuziva diskrétnu konvoliciu. Operatory, ktoré sa nezaujimaju
o rotaciu sa realizujui jedinou konvoluénou maskou (napriklad Laplaceov operdtor), na-
opak operdtory zaujimajtice sa o rotaciu pouzivajui niekolko masiek. Smer gradiendu
sa odhaduje pomocou najdenia masky, ktord odpoveds najviicsej velkosti gradiendu.

2. Skupina operatorov, ktora oznac¢i miesta ako hrany tam, kde druha derivacia obrazovej
funkcie prechadza nulou (napriklad Cannyho operdtor).

7 prvej skupiny operatorov je najznamejsi a najoblibenejsi Laplaceov gradiendnsj operdtor
V2. Ako uz vieme je necitlivy voéi otoceniu, udéva len velkost hrany a nie jej smer. Dve
najpouzivanejsie konvoluéné jadra (jeden pre 4-okolie a druhy pre 8-okolie):

0 1 0 1 11
h4—okolie = 1 -4 1 h8—0kolie = 1 -8 1 (114)
0 1 0 1 11

Laplaceov gradiendnyj operdtor je velmi citlivy na $um, pretoze aproximuje 2. derivaciu.
Ak je vstupny obraz zaSumeny je nepouzitelny.
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Obrézok 1.3: Intuitivna konvoluéna matica pre 90°

7 druhej skupiny operatorov je znamy Cannyho hranovy operdtor.Jeho zakladom je
hladanie priechodu druhej derivécie nulou. Nie je citlivy na sum a dokdze pracovat aj so
znacne zasumenym obrazom. Vysledkom Cannyho detektoru je aj velkost a aj smer hrany.
Blizsie informécie o Cannyho hranovom operdtore je mozné néjst v [9].

1.2.2 Najdenie rohov pomocou konvoluénych masiek

Ako sme si uz uviedli skor, pri detekcii dopravnych znaciek je dobré vediet aky typ rohu sme
nasli. Pre tento tcel je vhodné vyuzif konvoluovanie obrazovej funkcie pomocou vhodne
zvolenych masiek. Ale ¢o je to t4 maska a ako ju ziskat? Ako sa uvddza v [1], si to
korelaéné filtre a idealny obraz po filtracii by mal mat rovnaki troveii Sedi vo vntitri objektu
a nulovii mimo objektu. Potom by mohla maska pre 90° roh vyzerat ako na obrazku 1.3.
Po konvolicii s touto maskou dava kladné hodnoty v mieste vyskytu rohu, ostatné su
nulové. Ale tdto maska nie je idedlna pretoze ziskané hodnoty st rovnaké v mieste rohu
ako aj vo vntitri objektu. Ked zmenime nulové hodnoty matice na zdporné, pozadie ostane
s nulovymi vyslednymi hodnotami, maximum bude v rohu objektu a bude mozné ho aj
lokalizovat. Této maska funguje ovela lepsie, ale je pouzitelnd iba na idedlnom vstupnom
obraze. V skuto¢nom obraze nebude roh tak jasne definovany, ale moze sa tam vyskytnut
aj zasumenie. Aby sme toto minimalizovali je potrebné zvolit vhodné hodnoty kladnych
a zapornych zloziek masky.

Nech je roh umiestneny do pociatku sdradnicového systému tak, ze X-ova os bude
rameno uhla tvoreného hranami tohto uhla. Potom funkcia popisujica stupen Sedi bude:

A akz>0 AN —mx<y<mz
I(:v,y)z{ 0 inak Y (1.15)

Ak n(z,y) je Sum, potom funkcia popisujica stupen Sedi okolo rohu je:

F(z,y) = 1(z,y) + n(z,y) (1.16)
Funkcia g(z,y) pre vhodny hranovy operdtor musi spl,ﬁat7 nasledujuice kritéria:
e g(x,y) nesmie byt citlivy na sum.

Ked predchadzajice kritéria zapiSeme matematicky dostaneme rovnice:

mmx

gl@,y) = ersin == [ (&Y + W) + (e + e )] (1.17)
g(z,y) = czsin n$$ - sin ngy (1.18)
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Obrézok 1.4: Konvoluénd matica pre 60° roh

Kde W je velkost masky a ci, ¢a, n1, no, m a z st konStanty. Pre tu cast masky, kde sa
nachddza roh plati funkcia 1.17 a pre zvysok 1.18. Konstanty ¢; a cs ndsobia vSetky hodnoty
masky takZe ich hodnota je Tubovolna. Vysledok rovnice 1.17 bude vzdy zédporny pre y €
(0, W). Ale kedze vztah 1.17 predstavuje ¢ast konvoluénej matice kde sa nachédza roh, musf
jej vysledok byt vidy kladny. Preto zvolime konstantu m = —1. Pre ziskanie zdpornych
hodnét pre ¢ast masky prislichajicu pre pozadie (vztah 1.18) musia byt konstanty n; a no
opaé¢nych znamienok, preto mézeme zvolit n; = 1 a no = —1. Autori metédy nenasli ziadnu
zdkonitost, podla ktorej by sa dala uré¢it hodnota z, ale zistili, Ze jej zvySovanie zvysuje
schopnost filtrovania Sumu. Preto bola experimentélne zvolend hodnota z = 0, 2. Z hodnot,
ktoré boli pouzité v priklade, je mozné vytvorit konvoluénii masku o rozmeroch 9 x 9 pre
60° roh, ktori je mozné vidiet na obrazku 1.4. Ako uZ bolo spominané vyssie na detekciu
dopravnych znaciek je potrebné viac druhov rohov. Konvoluéné matice pre jednotlivé typy
rohov su uvedené v prilohe A.

Ked uZz mame vytvorené konvoluéné matice pre jednotlivé typy rohov mozeme zacat so
ziskavanim rohov z obrazu. Budeme postupovat podla nasledujicich bodov:

e Obraz konvolujeme jednotlivymi konvoluénymi maskami.

e Vysledné hodnoty porovname s urcenym prahom, ak si vécsie ponechdame, ostatné
nastavime na hodnotu pozadia.

e 7 vyslednych hodnot ponechdme iba najviicsie hodnoty vo svojom okoli. Velkost
okolia moéze byt zvolend podla potreby.

Diskrétna konvolicia

Ako sa uvadza v [14], diskrétna konvolicia sa Casto pouziva v algoritmoch spracovania
digitalneho obrazu. Vzorec diskrétnej konvoltcie ma tvar:

k k

i=—k j=—k

Kde funkcia h(i, j) sa nazyva konvoluéné jadro, pri diskrétnej konvolicii nazyvané aj kon-
voluénd maska. Kazdy bod prekryvajuci sa s maskou vynasobime koeficientom z masky
a potom hodnoty s¢itame, vyslednii hodnotu zapiSeme namiesto bodu prekryvajiceho sa
so stredom masky.



Non-maxima suppression

Vychddzajuc z [3], non-mazxima suppression (potlacenie nemaxim), je algoritmus, v ktorom
sa prehlad4va okolie ur¢itého bodu a ponechdva sa iba maximélna intenzita. T4to metdda
sa najcastejSie pouziva pri hladani rohov a hrdn na zamedzenie viacndsobnych detekcii.
Algoritmus pozostava z:

1. Mame bod (z,y), kde =,y si jeho siradnice a I(x,y) je intenzita tohto bodu.
2. Vypoécitame gradiend obrazku a jeho velkost v bode (z,y).
3. Vypocitame velkost gradiendu bodov v blizkom okoli bodu (z,y)

4. Ak nie je tento bod maximum, potom nie je rohovy (resp. hranovy) bod.

1.2.3 Hladanie rohov pomocou algoritmu Adaboost

Podla [5] bol tento algoritmus prvy krat formulovany v roku 1995 panmi Yoav Freund a Ro-
bert E. Schapire. Adaboost je skratka zo slév Adaptive (adaptivny) a boosting (posilnenie).
Je to metéda strojového ucenia. Ako tranovaciu sadu pozaduje vstup (21,y1) - .. (Tm, Ym)s
kde z; € X su data a y; € Y = —1,1 je udaj o tom, ¢&i je prislusnikom pozadovanej sku-
piny, alebo nie. Dalej je potrebnd mnozina zakladnych (tzv. slabych) klasifikdtorov, ktoré
st schopné klasifikovat lepsie ako ndhodne. Na zaciatku maji nastavené pociatoéné véhy,
ktoré sa v priebehu trénovania menia podla toho, & klasifikdtor uréil vysledok spréavne
alebo nie. Po ukonceni trénovania vznikd zo slabych klasifikdtorov jeden silny.

Takymto sposobom je mozné natrénovat vsetky druhy rohov. T4to metéda je ndrocénd
hlavne na natrénovanie dobrého klasifikatoru. Dalej sa pontka otdzka, ¢i nepouzit adaboost
na najdenia a klasifikovanie celej dopravnej znacky. Pre blizsie informdcie viz [5].

1.3 Rozpoznanie utvarov

Dopravné znacky su charakteristické svojim tvarom. Toto vyuzijeme pri rozpoznani utvaru
(v nasom pripade dopravnej znacky). Ako sa uvddza v [1], mézeme ich rozdelit do dvoch
skupin podla typov rohov, ktoré budeme u nich ocakdvat:

e Trojuholnikové (vystrazné) dopravné znacky. Su zlozené z troch typov 60° rohov. Ako
je vidiet na obrdzku 1.5, st to dolny vrchol T1, horny lavy (T2) a pravy (T3) vrchol.
Ak médme opacne orientovany trojuholnik si aj rohy orientované opac¢ne (jeden hore
a dva naspodu).

e Obdiznikové (informaéné) a kruhové (zékazové, prikazové) dopravné znacky. St
zlozené zo $tyroch 90° rohov. Ako je vidiet na obrdzku 1.5, si to dolny Tavy (C1)
a pravy (C2) roh a horny lavy (C3) a pravy (C4) roh.

1.3.1 Trojuholnikové dopravné znacky

Ako bolo uvedené vyssie, dopravné znacky trojuholnikového typu je mozné néjst pomocou
troch rohov. Tieto rohy, ako sa piSe v [1], musia spolu skladat rovnostrannym trojuholnik.
KedZe pracujeme v realnom svete, pri zosnimani dopravnej znacky bude tato znacka uréite
pootocend, nebude to nikdy tplne presny rovnostranny trojuholnik, ale budeme musiet
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Obrazok 1.5: Typy rohov pre rozliéné geometrické tvary

pocitat aj so splostenim, pripadne s natiahnutim trojuholniku. Pre nijdenie vystraznej
dopravnej znacky je potrebné vykonat nasledujice kroky.

1. N4jdeme vsetky typy rohov, ktoré su pre trojuholnik délezité (T1, T2, T3).

2. Podla vzdjomnej polohy najdenych rohov uréime ¢i sa naozaj jedné o vystrazni do-
pravni znacku. Budeme postupovat podla nasledujticeho algoritmu:

I. N&jdeme spodny roh (typ T1).

II. Od rohu T1 budeme hladaf roh typu T2. Ked'Ze trojuholnik nebude ideslny,
uréime si oblast v ktorej by sa dany vrchol mohol nachddzat. V rovnostrannom
trojuholniku a v idedlnom pripade by sme roh T2 hladali pod sklonom —60°.
Potom moze byt oblast zdujmu sklon od —68° do —52°. Ak je T2 ndjdeny
pokracujeme d'alsim krokom, ak nie vratime sa sp#t na krok I

III. Druht oblast nasho zdujmu vytvorime podobne ako v kroku II, len sklon bude
od 52° do 68°. Dalej musime oblast ztzif na vyrez, ktory je priblizne v rovnakej
horizontélnej pozicii ako vrchol T2. V tejto oblasti budeme hladat roh typu T3.
Ak budeme tspesny mame kompletny trojuholnik, ak nie vratime sa na bod II.

1.3.2 Obdlznikové a kruhové dopravné znacky

Budeme postupovat podobne ako pri trojuholnikovych znackdch, vychadzajic z [4]. Rozdiel
bude v typoch rohov a oblastiach zaujmu. Pre obdlznikové znacky si typické 90° rohy.
Konkrétne st to dolny Tavy (C1) a pravy (C2) roh a horny lavy (C3) a pravy (C4) roh.

1. Najdeme vietky typy rohov, ktoré si pre obdlznik délezité (C1, C2, C3, C4).

2. Pri studovani vzdjomnej polohy rohov budeme postupovat podobne ako pri troju-
holniku. Budeme postupovat podla nasledujticeho algoritmu:

I. N4jdeme Tavy spodny roh (typ C1).

II. Napravo od rohu C1 hladdme roh C2. Bude sa nachidzat priblizne v rovnakej
horizontélnej polohe ako C1. Aku velki toleranciu zvolime, zalezi na nds (v [4]
sa uvadza +5°), pripadne sa doladi pri testovani. Ak nebol roh C2 ndjdeny
vratime sa na krok I, inak pokracujeme dalej.
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ITII. Po najdeni pravého horného rohu (C2) budeme hladat pravy dolny roh (C3),
ktory mé priblizne rovnaku vertikalnu polohu ako C2. Pri ispesnosti pokracujeme
dalej, inak sa vratime sp#f na krok II.

IV. Posledny roh, Tavy dolny (C4), budeme hladat v oblasti, ktord mé priblizne
rovnaku horizontalnu polohu ako roh C3 a vertikalnu ako roh C1. Ak sa v tejto

oblasti nachédza lavy dolny roh médme kompletny obdfinik, inak sa vratime na
krok III.

Kruhové dopravné znacky

Pre najdenie kruhu, ktorym su Specifické asi najpouzivanejsie zakazové a prikazové do-
pravné znacky je mnoztvo moznosti. Ale kedze sme pouzivali doteraz konvoluéné masky
ostaneme pri tom aj teraz. Vytvorit konvoluénii masku, aby detekovala ¢ast kruZmice
dokdzeme. Problém je v tom, Ze by tychto masiek muselo byt vela, aby sme dokdzali dete-
kovat rozne velké kruhy. Ale ako je uvedené v [1], je mozné vyuzit uz vytvorenych masiek
a to tych istych ako pri detekcii obdiznika. Tieto masky by nam mali dokézat detekovat
roh v 45°, 135°, 225°, 315° kruhu. Kladné c¢ast masky bude opit oznacovat néjdeny roh
na obvodovej kruznici a zdporné hodnoty pozadie. Najvéacsou vyhodou tejto metddy je, ze
nemusime konoluovat obraz znovu, ale kruhové dopravné znacky detekujeme uz pri detekcii
obdfinikovych dopravnych znagciek.

1.4 Klasifikacia dopravnych znaciek

Po uspesnej segmentacii farieb, najdeni rohov a rozpoznani geometrickych dtvarov mame
dopravni znacku najdent. Teraz ndm ostdva tito znacku identifikovat. Pre spravnu kla-
sifikdciu najdenej dopravnej znacky je potrebné maft jej obraz normalizovany na urciti
velkost. Potom moze prebehnitf samotna klasifikdcia. Pre klasifikdciu existuje vela metéd
ako napriklad adaboost (viz sekciu 1.2.3), template matching, . ...

1.4.1 Normalizacia najdenej znacky

V naSom pripade sa normalizdciou mysli zmena velkosti na rovnakd velkost, ako bude
vzorové znacka, pomocou ktorej sa bude klasifikovat. Pre zmenu velkosti existuji rozne
metddy, napriklad:

o Interpolicia najblizsieho suseda (Nearest-neighbor interpolation) — Ako sa uvédza
v [11], je to najjednoduchsia a najrychlejsia metéda interpoldcie, Casto vyuzivana
v praxi. Algoritmus jednoducho zoberie hodnotu bodu najblizsicho suseda a o os-
tatnych susedov sa nezaujima.

e Bilinedrna interpoldcia (Bilinear interpolation) — Vychadzajic z [3], je bilinedrna in-
terpolécia rozsirenim linedrnej. Zakladné myslienka tohto algoritmu je urobit linedrnu
interpoldciu v jednom smere a potom v druhom. Predpokladajme, Ze chceme zistit
hodnotu funkcie f v bode P = (x,y). Vychddzame z toho, ze vieme hodnotu funkcie

J v bodoch Q11 = (71,y1), Q12 = (%1,%2), Q21 = (2,%1), Q22 = (22,%2). Ako prvi
urobime interpolaciu v z-ovom smere:

f(Ry) =~ %f(@n)—k%f(@m) kde Ry = (z,y1)  (1.20)
f(R2) =~ %f(@m)—l—%f(@m) kde Ry = (w,32)  (1.21)
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Dalej urobime interpolaciu v y-ovom smere:

~ Y2 — Y y—uy
f(P) 2 () 4 (Ro) (1.22)

Z toho vyplyva vztah pre f(z,y):

f(Q11)

(1’2 - 331)(1/2 - yl)
f(Qa1)

(fUz - $1)(y2 — W
f(Q12)

($2 - 531)(212 -
f(Qa2)

(332 - fUl)(y2 - yl)

fz,y) ~ (2 — 2)(y2 — v)

)(w —z1)(y2 — )

)(332 —z)(y — )

(z —21)(y — v1) (1.23)

Vysledok bilinedrnej interpolécie nie je zavisly od poradia jednotlivych interpolécii.

e Bikubickd interpoldcia (Bicubic interpolation) — Podla [7], je bikubicka interpoldcia
rozsirenim kubickej. Pouziva sa najméi vtedy, ked nie je rozhodujici ¢éas, ale kvalita.
Obréazky zviacsené pomocou bikubickej interpolacie si hladsie a maji menej inter-
polaénych artefaktov. Pre tuto interpolaciu sa vyuziva Lagrangeov polynom, kubicky
spline alebo kubickd konvolicia. Viac informécii je mozné najst v [7].

1.4.2 Template matching

Vychédzajic z [13], je template matching (Sablénové spédjanie) technika vyuzivajuca sa
v spracovani digitdlneho obrazu. Pouziva sa na nédjdenie malych ¢ast{ v obrazku, ktoré sa
zhoduji so Sablénou. Moze byt vyuzitd pri navigdcii mobilnych robotov, hladanie hrin
v obraze, alebo vo vyrobe ako ¢ast kontroly kvality.

Existuje viac pristupov k tejto metode:

e Zakladnou metédou je prechddzanie celého obrizku pixel po pixeli a porovnévanie
so Sablonou. Téato metdda je sice jednoduchd na pochopenie a implementaciu, ale je
velmi pomald. Najviac sa vyuziva v zariadeniach, ktoré maji na template matching
Specializovany hardware.

e Sposob ako zrychlit algoritmus, je rozdelif obrazok na viac malych obrazkov. Vytvor{
sa takzvand obrazova pyramida (pre obrazok 128 x 128 px je to 64 x 64, 32 x 32,
16 x 16, ...). Potom sa template matching vykona najskor na malych obrazkoch,
postupne na vicsich az po skutoént velkost, pricom oblast kde sa porovnéva je uréend
z podobrazkov.
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Kapitola 2
Navrh riesenia

Podla zadania bolo potrebné prestudovat zdklady spracovania obrazu a klasifikicie, vytvorit
si prehlad o sti¢asnych metédach detekcie dopravnych znaciek. Navrhnit a implementovaf
systém pre detekciu dopravnych znaciek v obraze a tento nasledne otestovat na redlnych
datach. Zaklady spracovania obrazu a prehlad aktudlnych metéd pre detekciu dopravnych
znaciek boli uvedené v kapitole 1. V tejto kapitole sa budem zaoberat samotnym nivrhom
systému a jeho implementaciou. Bude tu uvedené aky postup pri detekcii dopravnych
znaciek som zvolil a preco som zvolil prave ti metédu, ktord som vybral.

2.1 Analyza a navrh rieSenia problému

Dopravné znacky boli navrhované a vyrobené tak, aby boli pre vodi¢a Iahko rozoznatelné
pri vedeni motorového vozidla. Vodi¢ ich dokonca musi dokézat rozoznavat intuitivne, bez
toho, aby ho rozptylovali pri Soférovani. Preto by mali mat znacky svoju typickd sytu
farbu a tvar. Tieto ich vlastnosti vyuzijem aj pri zostavovani a tvorbe systému pre detekciu
dopravnych znaciek v obraze.

Dopravné znacky je mozné rozdelit podla tvaru a farby tak ako je vidiet v tabulke 2.1.

Farba znacky Tvar znacéky | Priklad
Zakazové dopravné znacky cervena kruh O
Prikazové dopravné znacky modra kruh o
Vystrazné dopravné znacky cervena trojuholnik A
Informativne dopravné znacky | modré, zelend, biela obd{znik ﬂ

Tabulka 2.1: Prehlad tvarov a farieb dopravnych znaciek.

Podla vizudlnych vlastnosti a typov dopravnych znaciek a po prestudovani sic¢asnych
met6d v tejto oblasti som sa rozhodol zvolit takito struktiru systému:
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1. Segmentdcia farieb — tu vyzijem prave uz spominant farebnt specifickost dopravnych
znaciek. Pokisim sa oddelit poteciondlnu znacku od zvysku scény obrazu pomocou
segmentdcie farieb. Téato metdéda znacne urychli d'alsiu pracu s obrdzkom. Na se-
gementdciu farieb je mozné vyuzit viacej pristupov, ako som uZ spominal v sekcii
1.1. Niektoré su rychlejsie iné pomalSie, niektoré viac citlivé na zmenu svetelnych
podmienok, iné zas menej citlivé. Kazdad metéda ma svoje vyhody aj nevyhody:

e Prahovanie farebnych zloziek v RGB farebnom priestore: RGB farebny priestor
je najznamejsi a najintuitivnejsi. Ked'ze v takomto farebnom priestore mozeme
ocakdvat vstupné ddta , nie je potrebné robit Ziadnu konverziu a preto je tato
metéda jedna z najrychlejsich. Na druhej strane je tento farebny priestor velmi
citlivy na zmenu svetelnych podmienok.
vyhody: Tahk4 na implementovanie a pochopenie, nizka vypoctovd a ¢asova
narocnost
nevyhody: velmi citlivé na zmeny svetelnych podmienok v obraze

e Prahovanie farebnich zlozZiek v HSI farebnom priestore: HSI farebny priestor je
vyjadrenie farebnej informdcie tak, ako ju vnima Iudské oko. Ako sa uvddza v [0],
je tento farebny priestor odpovedou na zmeny svetelnych podmienok v obraze.
Podl'a uvedeného by sa mohlo javit, Ze mame idedlny farebny priestor pre nasu
situdciu, ale opak je pravdou. Vychddzajuc z [0], je potrebné najskér vstupnu
farebni informéciu previezt do HSI, tento proces je ale velmi vypoétovo naroény.
T4to skutocnost sposobuje neziadice velké spomalenie.
vyhody: nie je citlivd na zmeny svetelnych podmienok
nevyhody: metdda zlozitd na implementovanie, mé vysoku vypoctovi a Casovi
naro¢nost

e Prahovanie farebnych zloZiek v RG farebnom priestore: Podla [12] sa tento
farebny model uz dlho nepouziva na zobrazovanie farebnej informécie najmé
kvoli jeho neschopnosti zobrazit v obraze modri farbu. Napriek tomu sa velmi
casto vuziva v oblasti pocitacového videnia a spracovania obrazu. Je to farebny
priestor podobny RGB, preto aj prevod nie je velmi naroény, vid sekcia 1.1.3.
vyhody: je menej citlivd na zmeny svetelnych podmienok ako RGB, jedno-
duchd na implementdciu, ma nizku vypoctovi a éasovii naroénost
nevyhody: je viac citlivd na zmeny svetelnych podmienok ako HSI

Po zvézeni vyhod a nevyhod, ktoré tieto pristupy ponikaji som sa rozhodol zvolit
segmentaciu farieb pomocou RG farebného modelu s vyuzitim dvojrozmernej Gaus-
sovej funkcie (vid sekcia 1.1.3). Rozhodol som sa tak najmi kvoli tomu, Ze pontika
rychlost vyssiu ako pri HSI farebnom modeli a jeho citlivost na zmenu svetelnych
podmienok nie je az tak vysokd ako pri RGB farebnom modeli.

2. Ndjdenie rohov — v tejto Gasti systému vyuzijeme dalsej Specifickosti a tou je tvar
dopravnych znaciek. Ako je vidief v tabulke 2.1 mézu byt znacky troch geomet-
rickych tvarov — kruhové, trojuholnikové a obdlznikové. Ako som pisal aj v kapitole
1.2 a uvadza sa v [1] je pre detekciu geometrickych titvarov vhodné vyuzit toho, ze ob-
sahuju §pecifické druhy rohov a ich rozpolozenie. Existuje viac pristupov ako hladat
rohy v obraze:

e Ndjdenie rohov pomocou detekcie hrdn: Této metéda nie je velmi stastnd. Pred
samtonym hladanim rohov je potrebné najskor v obraze néjst hrany, potom
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obraz rozdelit na segmenty a nakoniec hladat rohy. Toto robi tiito metédu
velmi vypoctovo a implementaéne narocnou. DalSou nevyhodou tejto metédy
je jej neschopnost hladat rohy konkrétneho typu, ¢o je pri detekcii dopravnych
znaciek velmi potrebnd vlastnost. Najmi kvoli jej vipoctovej ndro¢nosti sa tdto
metdda prakticky nepouziva.

e Ndajdenie rohov pomocou konvolucniych masiek: Tato metdda pracuje priamo na
vstupnom obraze a tym Setr{ vela ¢asu pri vypoctoch. Je vypoctovo velmi rychla
hoci implementa¢ne néro¢nejsia. Pomocou tejto metdédy je tiez mozné hladat
konkrétny typ rohu. Jeho nevyhodou sa méze zdat nutnost vyroby masiek, ale
tieto st vyrobené iba raz pri tvorbe programu, d’alej ich uz mame uloZené. Pre
aplikdciu konvoluénych masiek sa vyuziva diskrétna konvolicia, vid sekcia 1.2.2.
Niektoré typy masiek vid' priloha A.

e Ndjdenie rohov pomocou algoritmu adaboost: Tato metdéda, podobne ako pred-
chadzajica, pracuje priamo na vstupnom obrazku. Je pomocou nej tiez mozné
néjst konkrétny typ rohu. Jej nevyhodou je ovela vicsia zloZitost pri tvorbe
klasifikdtoru pre rozne typy rohov. Blizsie informécie o tomto algoritme vid
sekcia 1.2.3.

Po zvazeni vyhod a nevyhod, ktoré jednotlivé metédy pontkaji som sa rozhodol pre
hladanie rohov v obraze vyuzit metédu pomocou konvolucnijch masiek. Rozhodol som
sa tak preto, ze tato metdda je rychla a poskytuje detekciu konkrétnych typov rohov,
¢o metdéda pomocou detekcie hran neponika. Pred adaboostom som ju uprednostil
najmé kvoli zlozitosti pripravy klasifikatorov.

K tomu aby som mohol pouzit metédu konvoluénych masiek si potrebujem vyrobit
masky pre rozne typy rohov. Podla tvaru zna¢ky ich moézme rozdelit na:

e trojuholnik: Obsahuje tri vrcholy. V idedlnom pripade je dopravnd znacka tro-
juholnikového tvaru, rovnostranny trojuholnik. Rovnostranny trojuholnik ma
vietky uhly 60°. Ked'ze ja budem pracovat s redlnymi ddtami, budem pripistat
aj miernu odchylku od idedlneho rovnostranného trojuholnika. Pre najdenie tro-
juholniku v obraze je potrebné najst horny (pripadne dolny, ak je opa¢ne otoceny
trojuholnik) roh a lavy a pravy dolny (respektive horny) roh.

o obdlznik: Obsahuje $tyri v idedlnom pripade 90° rohy. Takisto ako pri troj-
uholniku bude pripustna urcitd odchylka od idedlneho pravého uhla, pretoze
pracujem s redlnym a nie s idedlnym obrazom. I ked obdlznik obsahuje Styri
rozne rohy, je to v podstate ten isty typ len inak otoceny, takze mi staci vyrobit
jednu konvoluéni masku pre 90° roh a ti potom vhodne otocit, aby som ziskal
ostatné masky.

o kruh: Aj ked kruh vo svojej podstate rohy neobsahuje je mozné na jeho obvode,
ako sa uvddza v [1], ndjst pomocou konvoluénych masiek rohy rovnaké ako pri
oblzniku. Takymto pristupom uSetrime jedno prehladdvanie obrazu, ked'ze pri
hladan{ rohov pre obdiznik najdeme zaroven aj tie pre kruh.

Pre lepsiu ndzornost vid obréazok 1.5, kde st zndzornené jednotlivé typy rohov. Po-
trebné konvoluéné masky k ndjdeniu rohov vyrobené podla [1] st uvedené v prilohe.
Po prevedeni diskrétnej konvolicie s konvoluénou maskou dostaneme vela bodov,
ktoré mozu byt s viicSou alebo mensou pravdepodobnostou rohami. Tieto su zhluk-
nuté do uréitého okolia zavislého povicsine na velkosti detekovaného rohu. Pre od-
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stranenie neZiadtcich detekcii a ponechanie iba najlepsej som sa rozhodol pouZif
metodu non-mazima suppression.

3. Rozpoznanie geometrického tutvaru — po néajdeni vSetkych potrebnych rohov potre-
bujem zistit & som pomocou nich schopny zostavif nejaky pozadovany geometricky
utvar (rovnostranny trojuholnik, obdlznik, alebo kruh). Algoritmus ako postupovat
pri rozpoznavani geometrickych ttvarov je uvedeny v sekcii 1.3. Tento algoritmus
vychadza z predpokladu, ze kazda dopravna znacka je urcitého geometrického tvaru
a ten je zlozeny z usporiadanej n-tice rohov. Po lspesnom ukonéni algoritmu pre
nijdenie gemometrickych titvarov je mozné predpokladat, ze som s velkou pravdepo-
dobnostou detekoval dopravni znacku.

4. Klasifikdcia dopravnej znacky — po uUspeSnom ndjdeni dopravnej znacky je vhodné
urc¢it akd dopravnt znacku som detekoval. Na klasifikdciu existuje v dnesnej dobe
vela pristupov. Asi najznamejsi je algoritmus adaboost. Je to sofistikovany a ro-
bustny algoritmus, pomocou ktorého je mozné klasifikovat prakticky vsetko. Ale
mojim cielom nebolo pouZitie klasifikdtorov pri samotnej detekcii dopravnej znacky
a vyuZitie robustného adaboostu na samotné uréenie nazvu dopravnej znacky je podla
mojho ndzoru zbytoéné. Bolo by potrebné vyrobit klasifikdtor samostatne pre kazdui
dopravnu znacku. Z tychto dévodov a aj preto, ze v zadani nebolo vyzadované do-
pravnd znacku klasifikovat som sa rozhodol vyuzit algoritmus template matching.
Je to algoritmus ako sa piSe v [13], ktory sa vyuziva pri rozpozndvani malych asti
v obrazku. Viac o template matchingu je uvedené v sekcii 1.4.2.

Ako vstupné data bude systém pozadovat obrazok v niektorom zo standarnych formétov
(bmp, jpeg, png, ...). Jeho vystupom bude v pripade ¢isto detekcie povodny obrézok
s vyznacenou dopravnou znackou a na Standardny vystup sa vypisu stradnice lavého
horného a pravého dolného vrcholu obdenika, ktory vyznacuje najdend dopravnu znacku.
V pripade, ked bude pozadovani aj klasifikdcia bude vystupom povodny obrizok s vy-
znacenou dopravnou znackou a popisom o aki dopravnu znacku sa jedna, na Standardny
vystup sa vypiSu suradnice rovnako ako pri detekcii a navySe aj ndzov dopravnej znacky.
Celkovy navrh systému je zobrazeny na obrazku 2.1.

Detekcia dopravnych znaciek
néjdenie geom. Utvarov
S o [ L
8 2 lhinarnvll S s [haidensl S 2 naidena o [Klasifikovana
RGB o | £ 8Py §sptaeng £ 3| |vecene |} §
el =0 o> , > D
obraz g“- obraz || 2 =| rohy” | 85| |[dopravna © dopravna
Y I::t::- znacka ¥ znacka

Obréazok 2.1: Navrh systému pre detekciu dopravnych znaciek
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2.2 Popis implementacie

Implemetacia navrhnutého systému bola urobend podla prevedenej analyzy. Bolo ptrebné
vybraf si vhodny programovaci jazyk. Zvazoval som viac moznosti, ¢i uz matlab, java,
pripadne niektori zo skriptovacih jazykov (python, perl, ...). Vedicim prdce mi bola
odporuéen kniznica OpenC'V, ktort je mozné vyuzit v skriptovacom jazyku python, alebo
v programovacom jazyku C/C++. KedZe interpretované jazyky, ku ktorym patri python,
sti ovela pomalsie ako kompilované, ku ktorym patri C/C++, rozhodol som sa pouzit pre
implementéciu mojho systému jazyk C/C++ s kniznicou OpenC'V.

2.2.1 Kniznica OpenCV

OpenC'V (Open source Computer Vision) je kniznica povodne vyvinuta firmou Intel. Ako uz
z nézvu vyplyva, je to volne §iritelnd kniznica s otvorenymi zdrojovymi kédmi, takze moze
kazdy prispiet k jej vylepseniu. Ako sa piSe v [1], kniZznica OpenCV je napisand v jazyku
C/C++, je mozné ju teda v fiom aj pouzit, ale je moznost pouzit tito kniznicu aj v jazyku
python. Je pouzitelna ako pod systémom Linuz, tak aj Windows a MacOS X. Jej najvicsie
vyuzitie je v oblasti pocéitacového videnia v redlnom case. Priklady pouzitia OpenCV
kniznice v praxi: rozpoznavanie objektov, segmentacia obrazu, rozpozndvanie tvare v obra-
ze,rozpoznavanie gést, . ... Tuito kniznicu vyuzivam najmé na nacitanie vstupného obrazku
a zobrazenie vysledku.

2.2.2 Popis jednotlivych casti systému

Ako je vidiet na obrazku 2.1, rozhodol som sa rozdelit systém na tri zdkladné ¢asti. Vstu-
pom do systému je RGB obrdzok, v ktorom chceme detekovat dopravni znacku:

e Segmentdcia farieb: Je to prva cast systému, takZze pracuje priamo so vstupnym
obrazkom. Farebnd skala, ktord je pozadovand, aby v obrizku zostala je pomocou
RG farebného modelu a dvojrozmernej gaussovej krivky ulozena v sibore uréujicom
suradnice jej stredu , jej rozptyl v oboch smeroch a minimalnu hodnotu. Nazov siboru
sa zaddva pri spusteni programu, ak nie je zadany pouzije sa implicitne sibor red.rg.
Tento subor je vytvoreny a dodany spolu zo systémom ako demons§tracny priklad, ale
je mozné vytvorit si vlastny pomocou programu rg, ktory je tiez si¢astou. Vystupom
tejto Casti systému je binarny obraz, kde biela farba je pre pozadovanu farbu a sed4 pre
zvysok. Sed4 farba bola zvolend kvoli najlepsim odozvém pri hladani rohov pomocou
konvoluénych masiek.

Program rg sa sptsta s parametrom, ktory uréuje nazov obrazka, z ktorého budeme
vyberat poZadovanu farebni §kalu. Po vybrati poZadovanie farebnej skaly program
vytvori v RG farebnom priestore dvojrozmernt gaussovu krivku (vid obrdzok 1.2)
a jej parametre ulozi do stiboru. Tento proces sta¢i urobit raz, pripadne ak by sme sa
cheeli v budiicnosti orientovat na ini farebni §kdlu, je moznost vytvorit novy sibor.

e Ndjdenie geometrickyjch titvarov: Této ¢ast systému je rozdelend na dve podéasti:

— ndjdenie rohov: Vstupom je bindrny obraz, v ktorom budd hladané rohy. Na
vyhladanie sa pouZije diskrétna konvoltcia s konvoluénymi maskami pre kazdy
typ rohu zvl4st. Po prevedeni konvolicie je jeden roh oznaceny viac krat, ¢o je
neziadice. Toto je mozné odstranit pomocou metédy non-mazima supression.
Je to metdda pomocou, ktorej sa v urcitej oblasti ndjde maximum to je ponechané
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a ostatné hodnoty sa nastavia na nulu. Potom sa ulozia suradnice najdeného rohu
samostane pre kazdy typ zvI4st.

— rozpoznanie utvarov: Ako vstup pozaduje suradnice rohov jednotlivych typov.
Prevedie sa algoritmus na rozpoznanie geometrickych utvarov uvedeny v sekcii
1.3. Po tspesnom ndjdeni su stiradnice lavého horného a pravého dolného rohu
obl#nika ohranicujiceho ndjdeny geometricky utvar, pravdepodobne dopravnu
znacku, bud pouZité na zvyraznenie nijdenej dopravnej znacky a vypisanie na
standardny vystup, alebo pouzité d’alej pri klasifikécii.

o Klasifikdacia dopravngch znaciek: Dopravnd znacku som uspes$ne nasiel, zostava ju
iba klasifikovat. Aby som mohol previest samotnu klasifikdciu je potrebné znorma-
lizovat vyrez obsahujiici ndjdenti znacku, ktory je ohrani¢eny siradnicami ziskanym
z detekcie na velkost zhodni so vzorom, s ktorym sa bude porovndvat.

— normalizicia ndjdenej znacky: Vstupom pre normaliziciu je vyrez najdenej
znacky v RGB farebnom priestore. Normalizacia, v mojom pripade zvacSenie
(respektive zmenSenie) vyrezu, je prevedend pomocou algoritmu nearest-neighbor
interpolation. Po prevedeni normalizacie je vysledkom pévodny vyrez s rozmermi
85px x 85px, ktory je aj jej vystupom.

— Kklasifikdcia: Ako vstup pozaduje normalizovani dopravnu znacku, ktord sa mé
klasifikovat a vzor pomocou, ktorého sa m4 klasifikovat. Pre lepsiu pracu som sa
rozhodol pouzit pre zaddvanie vzorov XML stbor, v ktorom je uvedend relativna
cesta k vzorovému siboru a presny nazov dopravnej znacky. Zo XML suboru sa
vyberajui postupne vzory a prevadza sa template matching so vstupnym norma-
lizovanym vyrezom, obsahujicim dopravni znacku. Po prevedni template mat-
chingu dostanem vysledok, na kolko percent sa dany vzor zhoduje s vyrezom.
Potom je vybraty najlepsi, ktory musi zaroven spiﬂat’ aj minimalnu hranicu zho-
dy a podla neho sa uréi presny nazov dopravnej znacky vo vyreze. Vystupom
st suradnice ohranic¢ujice klasifikovanti dopravni znacku a jej presny nazov.

2.2.3 Obmedzenia systému

Ako kazdy systém aj tento mé svoje obmedzenia. Pri jeho tvorbe bola pouzita kniznica
OpenCV, takze pri kompildcii zo zdrojovych siborov je nutné mat nainstalovant tiito kniznicu.
Pre samotné pouzivanie vopred zkompilovanych zdrojovych textov to uz nie je potrebné.
Systém bol testovany len na operaénom systéme Linux (konkrétne aj na servery merlin),
takZe jeho plnt funkénost mozem zarucit iba pod tymto opera¢nym systémom.

Vstupné obrazky su nacitané pomocou funkcie cvLoadImage z kniznice OpenCV. Funkcia
podporuje tieto formaty siborov: Windows Bitmap (BMP, DIB), JPEG stbory (JPEG,
JPG, JPE), Portable Nerwork Graphics (PNG), prenosny formét obrdazku (PBM, PGM,
PPM), Sun rastre (SR, RAS), TIFF stubory (TIF, TIFF).

7 casovych dovodov bola do systému naimplementovand iba detekcia a klasifikdcia
zékazovych dopravnych znaciek. Ale systém je navrhnuty tak, aby bolo mozné jednoduché
roz8irenie jeho funkénosti aj pre iné typy dopravnych znaciek.
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Kapitola 3

Testovanie systému

Po naimplementovani systému bolo potrebné previest otestovanie i systém pracuje spravne.
Pri testovani systémov, ktoré sa zaoberaju ¢i uz detekciou alebo rozpoznavanim objektov
v obraze sa skiimaju tieto faktory:

e detection rate (dr) — percentuélne vyjadrenie kolko z pozadovanych objektov systém
spravne detekoval.

e false positives (fp) — pocCet nespravne najdenych objektov v obraze.

e false negatives (fn) — pocet detekcii, ktoré nemali byt detekované, ale systémom boli
oznaené ako hladané objekty.

o false detections (fd) — sucet false positives a false negatives.

Pre testovanie je potrebnd testovacia sada, ktori som nedokdzal nikde zohnat. Preto som
sa rozhodol vytvorif svoju vlastni testovaciu sadu pre detekciu zdkazovych dopravnych
znaciek.

3.1 Testovacia sada

Moj systém pozaduje ako vstup obrazok vo formate, ktory dokaze kniznica OpenCV nacitat.
Tieto formaty si uvedené v sekcii 2.2.3. Rozhodol som sa zvolif formét JPG, kvoli jeho
mensej velkosti, a rozmery obrazkov 800px x 566px. Obrazky boli fotené za plnej premavky
a za bieleho diia, ale pri roznych svetelnych podmienkach. Snazil som sa fotit dopravné
znacky, na ktoré svietilo slnko aj tie, ktoré boli v tieni. Testovacia sada bola vyrabana
najmé pre detekciu zakazovych dopravnych znaciek, pretoze moj systém, ako bolo uvedené
v sekcii 2.2.3, v jeho sticasnej podobe dokéze detekovat iba zdkazové dopravné znacky.

Po nafoteni dopravnych znaciek bolo potrebné ich anotovat. Anotéciu som sa rozhodol
urobit tak, Ze k testovacej sade je pridany textovy stibor, v ktorom st informécie o kazdom
obrazku zvlast na riadku. Informécie si oddelené bodkoéiarkou a popis ku kazdému obrizku
je na samostatnom riadku pre lepSie spracovanie automatickym skriptom.

Priklad anotacného suboru:

nazov suboru;pocet znaciek;x1;yl;x2;y2;Nazov;
1.jpg;2;544;50;640;145;339;239;415;325;Stop;Zakaz vjazdu;
2.jpg;1;232;45;456;354;Zakaz zastavenia;
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V ktorom x1,y1 st stradnice lavého horného rohu a x2,y2 pravého dolného rohu, obdlznika
ohrani¢ujiceho dopravnt znacku. Pocet znaciek predstavuje pocet anotovanych dopravnych
znaciek v obrdazku. Nézov znacky je brany do tuvahy iba ak je robeny test pre klasifikaciu.
Je potrebné, aby anotacny stibor bol ukoncéeny prazdnym riadkom.

3.2 Vysledky testovania

dr fp/obrazok | fn/obrazok | fd/obrazok
detekcia 77.52% 2.19 0,29 2.48
1. klasifikacia | 62,96 % 0,33 0,37 0,70
2. klasifikacia || 55,56 % 0,31 0,44 0,75

Tabulka 3.1: Testy prevedené na systéme detekcie a klasifikdcie dopravnych znaciek.

V tabulke st uvedené vysledky mnou prevedenych testovani. Pri detekeii je sice tispes-
nost relativne dost vysok4, ale aj hodnota nespravne oznacenych detekcii je velmi vysoka.
Nespravne detekcie by sa dali ¢iastoéne odstranit prisnejsimi kritériami na farbu doprav-
nej znacky. Pripadne zmensit povolené maximélne posunutie rohov, jeden vzhladom na
ostatné, alebo maximélne sploStenie kruhu na elipsu. Pomocou tychto tprav sa ale po-
tom znizuje tspesnost najdenych znaciek, ked'ze dopravné znacky mozu mat rozne odtiene
¢ervenej farby a pri odfotografovani z uhla mozu nadobudnif tvar elipsy. Preto som sa roz-
hodol urobit kompromis medzi dspesnostou a nespravnymi detekciami. Vysledkom tohto
kompromisu st vysledky v tabulke 3.1.

Dal%ou moznostou ako znizit pocet zlych detekeii je vyuzif klasifikdcie, tymto sa od-
strdni vicSina neziadicich detekcii. V tabulke st vysledky od dvoch roéznych testov. Pruvd
klasifikdcia bola prevedena so vzormi, ktoré boli vybrané z redlnych obrézkov a nebolo
im zmenené pozadie. Pri druhej klasifikdcii boli pouzité vzory, ktoré boli sice z redlnych
obrazkov, ale pozadie dopravnej znacky bolo konStantne, pre vSetky vzory, nastavené na
bielu farbu. Ako je z vysledkov testovania vidiet, pri klasifikdcii pomocou metédy template
matching, je lepSie ked’ je pozadie vzorov ¢lenité ako konstantnej farby. Pri vyuziti takej-
to jednoduchej klasifikdcie som dosiahol to, ¢o som potreboval, odstréanil som prebytocné
detekcie. I ked je pravda, Ze klasifikdcia niekedy zle zaradila znacku a pridelila jej iny
vyznam. Pre presnejsiu a citlivejsiu klasifikdciu by bolo potrebné vyuzit sofisitkovanejse;
metddy akou je napriklad algoritmus adaboost.
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Zaver

Cielom mojej prace bolo nastudovat zndme metédy pre detekciu dopravnych znaciek a na-
implementovat systém, ktory by zvlddol znacky v obraze detekovat. Pracu som sa snaZil
pisat tak, aby jej porozumel aj ¢lovek, ktory sa s podobnou problematikou nikdy nestretol.
V kapitole 1 som priblizil ako sa v dnesnej dobe k tejto problematike pristupuje. St v nej
popisané rézne pristupy k detekcii dopravnych znaciek. Niektoré su viac, iné menej prefe-
rované, ale jednozna¢ne sa ani pri jednej neda povedat, ktord metéda je tiplne zl4 a ktord
t4 najlepsia. Preto je vzdy na programatorovi akou cestou sa vyberie

Po prestudovani problematiky som sa rozhodol naimplementovat moj systém tak ako
je uvedené v kapitole 2. V tejto kapitole som sa snazil priblizif pre¢o som si vybral tu
metédu, ktord som naimplementoval. SnaZzil som sa priblizif ako som konkrétnu metédu
implementoval. Nasledujica kapitola sa zaoberala testovanim systému. Testovania som
robil aj priebezne pocas implemetéacie, kde som odhalil niekolko chyb, ktoré sa mi podarilo
odstranit. V tejto kapitole st uvedené vysledky testov prevedenych na mnou vytvorenej
a anotovanej testovacej sade. Z vysledkov testovania je zrejmé, Ze na systéme je eSte o
zlepsovat.

Na systéme by bolo mozné v budticnosti zlepsit samotni detekciu, odstranenim fa-
losnych detekeii, ktoré spomaluji cely proces a st neziaddce. Dalej by bolo mozné pridat
detekiu aj inych ako zdkazovych dopravnych znaciek a pri klasifikdcii pouzitf sofistikova-
nejsiu metédu ako je template matching, ¢fm by sa uréite zvysila ispesnost dobre klasifiko-
vanych dopravnych znaciek. Asi poslednym pripadnym rozsirenim by mohla byt moZnost
vyberu medzi spracovavanim statického obrazku a videa.
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Dodatok A

Konvoluéné masky

-6 |-11|-11| 6|0 4 7 7 4
-11]-18|-18 | -11 |0 8| 13| 13 8
-11}-18|-18 |-11 |0 | 10| 17 | 17 | 10

6 |-11|-11} 60| 12| 19| 19| 12

0 0 0 0/0| 12| 20| 20| 12

-6 |-11/|-11} 60| -6|-11|-11| -6
-11}-18|-18 | -11 |0 | -11 | -18 | -18 | -11
-11 | -18 | -18 | -11 | 0 | -11 | -18 | -18 | -11

6 (-11|-11}| -6 (0| -6|-11|-11| -6

Tabulka A.1: Tavy dolny 90° roh
-6 |-11|-11] -6 0| -6|-11|-11| -6
-11 | -18 | -18 | -11 0f-11|-18|-18 | -11
-11 | -18 | -18 | -11 0|-11|-18|-18 | -11
-6 |-11|-11 | -6 0| -6|-11|-11| -6
-6 |-11|-11} 12|12 | 12| -11|-11| -6
-11(-18|1-18 | 19| 20| 19 | -18 | -18 | -11
11 (-18 | 17| 19| 20| 19| 17 | -18 | -11
-6|-11}10| 12 |12| 12| 10| -11| -6
0] 12| 20| 20|12 | 20| 20| 12 0

Tabulka A.2: horny 60° roh
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-6 |-11|-11| -6
-11 | -18 | -18 | -11
-11 | -18 | -18 | -11

-6 |-11|-11 | -6

0 0 0 0

-6 |-11|-11| -6
-11 | -18 | -18 | -11
-11 | -18 | -18 | -11

-6 |-11 |-11 | -6

-6 7 7 4
-11 | 13| 13 8
10| 17 | 17| 10
12| 19| 19| 12
12 | 20| 20 | 12
-6 |-11|-11] -6
-11 | -18 | -18 | -11
-11 | -18 | -18 | -11
-6 |-11|-11 ] -6

(o) o]l Hen) Nenll Hen) Nen)l Hen) Hen) Han)

Tabulka A.3: Tavy dolny 60° roh

Tieto konvoluéné masky boli pouzité z [4]. Ich rotaciou je mozné ziskat ostatné typy
rohov.
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