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ABSTRAKT

Cilem prace je vytvofeni algoritmii pro detekci a rozpoznani dopravnich znacek v obraze.
Vysledny program bude zpracovavat realna data z kamery zabudované v automobilu. Z
tohoto duvodu je diuraz kladen na spolehlivost detekce a optimalizaci, ktera povede k
minimalizaci vyuziti vypocetnich prostfedki a schopnost rozpoznavani v realném case.

KLICOVA SLOVA

pocitatové vidéni, dopravni znaceni, histogram orientovanych gradientii, segmentace,
HSL, detektor Viola-Jones

ABSTRACT

The goal of this thesis is the utilization of computer vision methods, in a way that will
lead to detection and identification of traffic signs in an image. The final application is to
analyze video feed from a video camcorder placed in a vehicle. With focus placed on
effective utilization of computer resources in order to achieve real time identification of
signs in a video stream.

KEYWORDS

Computer vision, traffic signs, histogram of oriented gradients, segmentation, HSL,
Viola-Jones detector
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UvVOoD

Metody pocitacového vidéni nalézaji v dopravé mnoha uplatnéni, at” uz se jedna o
slozky dopravu monitorujici ¢i fidici. Oblasti ve které pocitacové vidéni naléza velké
uplatnéni, je pak mimo jin¢ snaha o monitorovani okoli vozidla a poskytovani informaci
o dulezitych vnéjsich udalostech, do této kategorie pak bezesporu muzeme zaradit i
extrakci informaci spojenou s dopravnim znacenim podé¢l, nad, ¢i na dopravnich
komunikacich.

Systémy zabyvajici se ziskavanim téchto informaci pak mohou napliiovat sluzbu jak
asistenéni, kde o zptisobu naloZeni s témito daty rozhoduje uzivatel systému, alternativné
pak takovy systém muze byt soucasti autonomniho zafizeni, které tyto informace
zohlediiuje ve svém rozhodovani. V soucasné dobé se objevujici autonomni silni¢ni
vozidla jsou pak bez takovéhoto systému nemyslitelna. Jednim z pristupu k feseni této
ulohy je Castecné, ¢i uplné spolehnuti na pocitacové videéni.

Prvni ¢ast této prace si klade za cil seznamit se s metodami, které mohou byt pouZity
k detekci a naslednému rozpoznani dopravniho znaceni v obrazu. Druha ¢ast prace, je pak
vénovana zuzitkovani téchto informaci za uéelem vytvofeni aplikace, ktera bude schopna
v realném Case zpracovavat obrazova data. UvaZuje se, Ze zdrojem obrazovych dat bude
videokamera a snimky budou pofizeny za jizdy.

Zadani této prace jsem si zvolil pravé kvuli skutenosti, ze se tento problém
pocitacového vidéni v poslednich letech fesil, tudiz se stale jedna o aktualné se rozvijejici
oblast vyvoje. Absence definitivniho feSeni pak navic predstavuje moznost seznameni se
a vyhodnoceni vicera moznych pfistupt k feseni jednotlivych casti tohoto zadani.



1 DOPRAVNI ZNACENI

Dopravni znaéeni v Ceské republice piedstavuje prostiedek k fizeni a regulaci silniéniho
provozu na pozemnich komunikacich. Dopravni znaéeni v Ceské republice je dle zakona
¢.361/2000 Sb., o pravidlech provozu na pozemnich komunikacich, stanoveno vyhlaskou
ministerstva vnitra ¢. 30/2001 Sb. [1] a vyhlaskami, kter¢ ji novelizuji. Vzhled znacek je
dany zakonem a to jak barva, tvar, tak pfipadny piktogram nalézajici se vné znacky.

Tato prace se zabyva predev§im identifikaci svislych dopravnich znacek. Tato
skupina muaze byt dale roztfidéna, n¢které moznosti tfidéni odpovidaji platné legislative
CR a jin¢ délime s ohledem na apriomi informace, s ohledem na které budou dale
rozvijeny principy detekce ¢i identifikace.

1.1  Rozdéleni svislych dopravnich znacek dle vyhlasky

Vyhlaska Ministerstva dopravy a spoja 30/2001 Sb. d€li svislé dopravni znacky na

e Vystrazné dopravni znacky — Upozomiujici na mista kde hrozi nebezpeci

e Znacky upravujici prednost — Stanovujici pfednost jizd¢ v provozu na pozemnich
komunikacich

e Zakazové dopravni znacky — Ukladajici ucastniku provozu zakaz nebo omezeni

e Prikazové dopravni znacky - Ukladajici ucastniku provozu prikazy

e Informativni znacky provozni — Poskytujici Gicastniku provozu nutné informace,
slouzi k jeho orientaci, nebo mu ukladaji povinnosti stanovené timto zakonem
nebo zvlastnim pravnim predpisem

Znacky vystrazné, upravujici prednost, zakazov¢ a prikazové 1ze nalézt v ptiloze této
prace. Znackami informativnimi se prace v tomto bod¢ nezabyva.

Prohlédnutim znacek muzeme dale pozorovat opakujici se vyznamné vlastnosti,
které umozni déleni znacek podle jiného systému tridéni.

1.2 Rozdéleni svislych dopravnich znacek dle tvaru

Prestoze nasledujici pozorovani nelze vztahnout na vSechny katalogizované znacky, tak
muzeme jednoznacné€ pozorovat, ze vyznamnou mnozinu znacek l1ze identifikovat pomoci
jednoho z definovanych tvarta. Vyuziti téchto vlastnosti je vhodné diky skutecnosti, Zze
rozméry jednotlivych znaéek, a tim potazmo poméry a uhly, jsou pevné dany a
definovany Vzorovym listem VL. 6.1. Rozméry jsou definovany pro trojuhelnik, kruh,
¢tverec, obdélnik a osmiuhelnik. Rozméry jsou uvedeny v Tab. 1.1.



Tab. 1.1: Zakladni vnéjsi rozméry pro znacky v mm]|2]

Velikost Trojuhelnik | Kruh Ctverec Obdélnik Osmiuhelnik
Zmensena 700 500 | - - -

Zakladni 900 700 500 | 500x700 700
Zvétsena 1250 900 750 | dleVL. 6.1 900

Znacky vystrazné a n¢které ze znacek upravujicich prednost odpovidaji tvarem
trojuhelniku.

Obr. 1.1: Dopravni znaCky trojuhelnikového tvaru

Znacka trojuhelnikového tvaru se nachazi i v o 180° oto¢eném tvaru.

Dalsim Casto zastoupenym tvarem je pak kruh. Obvod prikazovych a zakazovych
znacek ma vzdy tvar kruznice, znacka Prednost protijedoucich vozidel je jedinym
zastupcem kruhovych znaéek ze skupiny znaéek upravujicich prednost.

110

Obr. 1.2: Dopravni znacky kruhového tvaru

Pfi navrhu metody, ktera by vyuzivala apriomi znalost tvaru, by bylo tiecba navic
zohlednit alespon dva dalsi tvary, které jsou pro pohyb po dopravnich komunikacich
dualezité a to diamant a Sestiuhelnik. Diamant je ¢tverec otoceny o 45°.
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Obr. 1.3: Sestiuhelnikova a diamantova dopravni znacka

1.3  Rozdéleni svislych dopravnich znacek dle
charakteristické barvy

Stejné jako generalizovat dopravni znaceni tvarem, muzeme podobné roztridit velké
mnozstvi dopravnich znacek na zaklad¢ vyrazngé barvy. I zde cerpame z vyhody, Ze barvy
jsou pevné definovany.

Mezi nejvyraznéjsi charakteristické barvy existujicich svislych dopravnich znacek
patii Cervena, ktera je intenzivné zastoupena jak mezi zakazovymi a vystraznymi
dopravnimi znackami, tak i znackami upravujicimi prednost. Mlizeme si v§imnout, Ze
s vyjimkou diamantu je ¢ervena zastoupena pro vSechny obecné dfive popsané tvary.

AAOD

Obr. 1.4: Cervené znagky

Druhou nejcastéji zastoupenou barvou je modra, kterou mizeme identifikovat
valnou vétSinu prikazovych dopravnich znacek a velkou ¢ast informac¢nich dopravnich
znacek. Znacka Prednost pred protijedoucimi vozidly je jedinou znackou ze skupiny
znacek  upravujicich  prednost, jejiz  charakteristicka barva je  modra.
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Obr. 1.5: Modré znacky

Dalsi barvy, kter¢ je tfeba sledovat, jsou zluta, kterou jsme mohli vidét na
diamantové znacce Hlavni pozemni komunikace.

Prekazkou pro vyuziti barevné informace je skutecnost, Ze mezi vSemi skupinami
znacek se nachazeji znaCky bez charakteristické barvy. Jedna se predevsim o znacky
ukoncujici platnost informacni ¢i zakazové barvy. Napiiklad Konec nejvyssi dovolené
rychlosti nebo Konec zony s dopravnim omezenim. Dalsi nesnazi je pak skutecnost, ze
barva znacek se vlivem vné&jSich podminek méni a rizné svételné podminky mohou vést
k rizné zjevné barvé. Témito zaleZitostmi se bude zabyvat ¢ast prace rozebirajici pristup
k feSeni problému.

2 METODY DETEKCE DOPRAVNIHO
ZNACENI

Standardni fetézec zpracovani obrazu se sklada z jednotlivych operaci, které¢ vedou ke
kyzenému vysledku. Na Obr. 2.1 miizeme pozorovat obecny fetézec operaci, kterymi pfi
zpracovani obrazu projdeme, a které pii uspéSné implementaci, vedou k ziskani zadané
informace. Pod pojmem zadané informace v této praci uvazujeme uspésnou klasifikaci
dopravniho znacéeni nalezeného v obraze.

NiZs8i uroven Vys$si uroven
zpracovani zpracovani
Snimani »| Predspracovani > Segmentace > Popis > Klasifikace

Obr. 2.1: Retézec zpracovani obrazu

Detekce dopravniho znaceni tak predstavuje mezikrok, ktery je tieba za ucelem



uspésné klasifikace ucinit. Tato ¢ast prace si klade za cil popsat metody, s pomoci kterych
bude provedeno nizko uroviiové zpracovani obrazu predev§im pak operace slouzici
k predzpracovani a segmentaci.

S ohledem na prvni ¢ast prace, kde jsou identifikovany apriorni informace, které
mohou byt vyuzity pro segmentaci, budou nyni pfedstaveny mozné zpusoby segmentace.
Jak jiz bylo naznaceno, dvé zakladni metody uvazuji detekci pomoci segmentace na
zaklad¢ znamé barvy hledan¢ho objektu a detekei zaloZzené na s vyuziti informaci tykajici
se tvaru hledaného objektu.

Za tucelem kone¢ného ovéfeni hotové aplikace byla zajisténa databaze snimku
z projektu The German Traffic Sign recognition Benchmark|3], ve kterém se naléza 600
snimki pofizenych z vozidla. V téchto snimcich jsou hledané objekty identifikované a
jejich soutadnice katalogizované dale databaze obsahuje 300 obrazkt bez téchto
informaci. Snimky maji rozliSeni 1360x800 pixeli. Z popisu databaze vime, Zze velikost
jednotlivych znacek ve snimku je v rozpéti 16x16 — 128x128px.

Pro uceni byla ze stejného ustavu zajisténa databaze GTSRB German Traffic Sign
Recognition Benchmark. Tato databaze jiz neobsahuje obrazy celé scény, nybrz pouze
vytezy s identifikovanymi znackami. Databaze obsahuje 43 typtu dopravnich znacek
v zastoupené mezi 360 az 2250 znacek na kategorii. Vzhledem k chybéjicimu pozadi,
budou tyto snimky pouzity pro ucely uéeni.

2.1 Segmentace s ohledem na tvar

Diky skutecnosti, ze tvar dopravniho znaceni je definovan zdkonem s ohledem na
snadnou zpozorovatelnost ve scén€, da se predpokladat, ze vyuzitim metod hranové
detekce a nasledného hledani objektu spliiujici pozadavky na predpokladany tvar, povede
k uspésné detekci dopravnich znacek.

Metody pro detekci hran, jak nazev napovida, slouzi k hledani vyznamnych hran
v obraze. Hrana je v optimalnim pfipadé reprezentovatelna informaci, ktera definuje
hranice objektu. Matematicky vzato pak hrana pfedstavuje misto v obrazu, kde mezi
dil¢imi ¢astmi dochazi ke strmé zmén€. Tato strmost nam nasledné uréuje magnitudu
hrany, zatimco normala pak jeji smér. Sum v obraze a skuteénost, ¢ magnituda maze
nabyvat jak skokovych zmén, tak pozvolnych, ¢ini z problému zaleZitost netrivialni.

Dvourozmémy gradient miize byt reprezentovan vektorem dle nasledujiciho zapisu.

5f(xy) (1)

Gy 5
Vf () = [Gy] =l67Ge.y)
8y

Kde slozky Gya Gy udavaji zménu podél osy x a osy y. Absolutni velikost gradientu
pak v zavislosti na pozadavky na pfesnost, muze byt vypocitana jako délka prepony, kde
Gy a Gx predstavuji odvésny, alternativné 1ze tuto hodnotu aproximovat, napriklad jako
maximalni hodnotu sloZek, ¢i jejich soucet.

ProtoZze u uloh pocitaCového vidéni nejcastéji pracujeme s diskrétnimi obrazy,
gradient zmény je pak nejcastéji aproximovan jako diference mezi jednotlivymi



obrazovymi body.

6 )
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6 )
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Casto se pak detekce hran realizuje pomoci konvoluce a vybranych maticovych
operatoru. Diskrétni konvoluce pro praci s obrazy je aproximovana nasledovne.

k k

9@y =@y h= Y > fex=iy=)-hG)) (4)
i=k j=k

Jako maticovy operator muzeme zvolit jeden z existujicich hranovych detektoru ¢i
podobny vychazejici z obecného principu. Nize nasleduji nejznaméjsi maticové
operatory. Je také tfieba pamatovat na to, Ze hranové detektory zalozené na 1. derivaci
nejsou hranové invariantni a uspéSnou detekei hran je tfeba operatory rotovat a aplikovat
pro hrany vice orientaci.

—1
he=[-1 1] mo= 7] (5)
(-1 0 1] -1 -1 -1
Gy=|-1 0 1 G,=(0 0 0 (6)
-1 0 1l 1 1 1
0 1 0]
Ly=]1 -4 1 (7)
0o 1 ol

Konvolu¢ni maska ( 5 ) predstavuje operator pro obecnou diferenci, operator ( 6 ) je
pak zastupcem hranovych detektori aproximujici 1. derivaci, znamy jako operator
Prewittové, a operator ( 7 ) pak hranovy detektor aproximujici 2. derivaci, jmenovité se
jedna o Laplacetiv operator, v tomto pripadé pracujici pro Ctyfokoli obrazového bodu.
Hrana se u prvnich dvou operatorti nachazi v oblastech maxima, tfeti operator vyuzivajici
2. derivaci pak hranu indikuje prichodem nulou.

Pri volbé vhodného operatoru je tieba zvazit, jestli a do jaké miry se bude v obrazu
nachazet Sum. Ten je tfeba vhodnou metodou potlacit, aby nebyl identifikovan jako
falesna hrana. Velké konvolucni jadro mize na jednu stran potlacit Sum, ale na druhou
stranu zvySuje vypocetni narocnost této operace, coz je obzvlast u aplikaci s pozadavkem
na zpracovani v realném cCase, tieba zohlednit.

Na zaklad¢ reserse byla identifikovana metoda Histogramu orientovanych gradientu
(HOG) jakozto postup vychazejici z hranové detekcee, ktera diky vyuziti jednoduchého
konvolu¢niho jadra maze byt dostateéna pro splnéni rychlostnich pozadavki, a navrzené



metody zpracovani a uceni pak mohou vést ke spolehlivé detekei tvart [5].

Pivodné navrzeny algoritmu, prochazi sérii krokd, které obsahuji metody
predzpracovani, vypocty pfiznakti a nasledny popis jakym zpasobem lze zjiSténé
priznaky vyuzit k detekci hledan¢ho tvaru. Piestoze puvodné byl algoritmus navrzen jako
prostiedek k detekci chodcu, posledni krok jeho implementace, je binarni klasifikator a
pouze zvolené positivni obrazy nasledn¢ urci, které objekty budou detekovany. Blokové
schéma HOG je uvedeno na Obr. 2.5, v nasledujici ¢asti jsou jednotlivé casti tohoto
schématu popsané.

Sbér

© > Hasifikatnich |- Kasifikator L5, Popis obrazu

priznak VM

) ! Normalizace & Vpotet Vypoiet histogrami
Vstupni obraz H obrazu H gradients [ ®|  prostorovych orientaci

Obr. 2.2: Schéma HOG

e Normalizace obrazu je uvedena jako prvni krok, ale autofi této metody konstatuji
[5] Ze efekt normalizace na vyslednou GspéSnost ma pouze marginalni efekt.

e Vypocet obrazi gradientu se provadi pomoci operace konvoluce. Vysledné
obrazy derivaci pro smér x a y nabizeji informace o hranach, které metoda
nasledné vyuziva. Pro vypocet muze byt pouzita libovolna konvoluéni maska
navrhnuta pro hranovou detekci, le¢ autofi v praci [5] dosli k zavéru, ze
konvoluéni masky na Obr. 2.4 vedou k nejkvalitnéjsim vysledkim. Na obrazku
vidime obrazy gradienti dx a dy

(a) (b)

Obr. 2.3: Obrazy gradientii

e Histogramy jsou vypocitany v nékolika krocich. V prvni fadé zvolime pocet
orientaci, do kterych budeme derivaty dx a dy d¢lit. Na rozsahu 0-360° nejcastéji
volime 9 tzv. binu a v zavislosti na orientaci gradientti rozdélime vahu hrany do
pfislusného binu. Nad obrazem té€chto vektorti uvazujeme sit’ o zvolené velikosti
blok, napt. 8x8. Pro kazdy krok zkonstruujeme histogram hodnot pro jednotlivé
biny. Je mozn¢ pracovat jak s Sedotonovym obrazem, tak s barevnym. V piipadé
prace s barevnymi obrazy, autofi pouzili pfi konstrukci histogramu tu slozku,
ktera vracela nejsilngjsi vektor.
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Obr. 2.4: Konvolu¢ni maska pro gradient dy (a) a dx (b)

e Zvolenou mnozinu bloku v pfedchozim kroku nasledné normalizujeme. Nejéastéji
se vyuziva mnozina 2x2 ¢i 3x3.

Pro jasngjsi pfedstavu jaké priznaky miizeme z obrazku metodou HOG ziskat, jsme
pouzili funkei extractHOGFeatures(), ktera provede vSechny kroky metody HOG az na
finalni klasifikaci pomoci SVN klasifikatoru. Na Obr. 2.5 si muzeme prohlédnout vstupni
obrazek zpracovany metodou HOG. Scéna byla zvolena, protoZze obsahuje jak kruhovou
dopravni znacku zakazu, tak trojuhelnikovou vystraznou znacku.

V ukazce si muzeme v§imnout, ze priznakovy vektor v ¢astech pozadi nevykazuje
vyznamnou charakteristiku. Priznakové oblasti, ve kterych se nachazi hrana, naopak
vyznamnou charakteristiku vykazuji. Uéelem vhodné zvolen¢ho klasifikatoru je detekce
shlukt pfiznaku, které s vhodnou toleranci identifikuji pfiznaky odpovidajici hledanému
objektu.
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Obr. 2.5: Ukazka Histogramu orientovanych gradienta

2.2 Segmentace s ohledem na barvu

2.2.1 RGB prostor

Prestoze hlavni zabarveni dopravniho znaceni je definovano legislativou, nelze tuto
informaci vyuzit trividlnim zptisobem. Za idealnich podminek by v prostoru RGB bylo
mozné vstupni snimek prahovat pomoci hodnot popsanych v Tab. 2.1. Le¢ protoze
pracujeme s obrazovymi snimky z realn¢ho svéta, podminky nejsou idealni. Nejvetsim
problémem pfi praci s barevnym modelem RGB jsou svételné podminky a vliv vnéjsich
podminek na barvu dopravniho znaceni.



Tab. 2.1: Teoretické idealni hodnoty barevnych slozek pro jednotlivé tiidy dopravniho znaceni

Hodnoty barevnych slozek
Barva znacky R G B
Cervena 255 0 0
Modrd 0 0 255
Zluta 255 255 0
Bila 255 255 255

Za tcelem teoretického rozboru byl proveden pruzkum s cilem urcit, v jakych ¢astech
barevného modelu RGB (a posléze HLS) se nachazi barvy dopravniho znaceni na
snimcich. Na kazdém z 250-ti snimku byly zvoleny 3 body, pro které byly zjistény
hodnoty jednotlivych barevnych slozek. Aby se minimalizoval vliv Sumu pro pfipadné
vybran¢ pixely a mnozina datovych sad byla co nejvétsi, byly zaroveri zjistény hodnoty
barevnych slozek v osmiokoli zvoleného pixelu.

Timto zpusobem byla ziskana datova sada obsahujici nasledujici pocet barevnych
informaci.

Tab. 2.2: Datova sada pro ucely segmentace s ohledem na barvu

Barva Pocet hodnot

Modrd 1242
Cervena 4590
Zlutd 756

Datova sada byla nasledn¢ projektovana do 3D prostoru a do vS§ech kombinaci 2D rovin
RGB, jak si muzeme na Obr. 2.6 a obrazcich v pfiloze A Obr. 7.1, Obr. 7.2, Obr. 7.3
vS§imnout. Byt miZzeme pozorovat, ze modra barva od zluté a Cervené diverguje, zluta a
¢ervena maji v projektovaném prostoru piekryv, je také tieba konstatovat, ze Zluta a
hlavn¢ pak Cervena slozka vykazuje v prostoru RGB velky rozptyl.
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Obr. 2.6: Zastoupeni barev znaeni v RGB prostoru

2.2.2 THLS prostor

Datova sada byla takt¢Z transformovana do barveného modelu IHLS[4]. Vyhoda tohoto
barevného modelu spociva v oddéleni svételné slozky od barevné.
Rovnice (8),(9), (10)a(11) byly pouzity pro transformaci z RGB do IHLS.

Y(c) = 0.2126R + 0.7152G + 0.0722B (8)
S(c) = max(R,G,B) —min(R,G,B) (9)

R —%G —%B (10)
H'(c) = cos™!

1
(R? + G? + B2 — RG — RB — BG)2

360°—H'if B>G (11)
else H'

H(e) ={

Transformovana data byla nasledné projektovana do 2D roviny hue a saturation. Jak je
z obrazku Obr. 2.7 zfejmé, rozdé€leni hlavnich barev zajmu je zde mnohem

intervalech saturace.

11
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Obr. 2.7: Zastoupeni barev znaCeni v prostoru IHLS (slozky HS)

Vypocitanim histogramu, kde osa x reprezentuje hodnotu odstinu (hue), v intervalu
po Sti stupnich, ziskame nasledujici graf Obr. 2.8. Vyskyty na interval byly pod¢leny
celkovym mnozZstvim prvku v datové sad€, osa y tak reprezentuje relativni zastoupeni
odstinu pro respektivni datovou sadu. V grafu muzeme pozorovat, ze pro ¢ervené a modré
znacky jsme schopni identifikovat dominantni odstin a skutecnost ze v blizkém okoli
barvy ztriceji na vyskytu. Zluta barva se pak vymyka vice vyskyty v §ir§im intervalu
odstint a jako jedina obsahuje dva dominantni odstiny.

A .
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Obr. 2.8: Histogram zastoupeni slozek Hue

Jako koncepéni priklad je na obrazku zobrazeno prahovani s pouzitim ziskanych
informaci, na obrazku je vyuZzit rozsah odstina <355,6°>, je vhodné podoktnout, Ze se
v obraze nachazi velké mnozstvi nechténé¢ho Sumu. Tento Sum by pak bylo tfeba dal$im
zpusobem odstranit. Napiiklad morfologickymi operacemi, ¢i odstranénim objekta

12



nespliujicich vybrané radiometrické deskriptory. Kdyby tak nebylo uc¢inéno, nastala by
situace, kde by se popisna ¢ast algoritmu vénovala i témto nechténym castem. Vzhledem
k tomu, Ze se jedna pouze o prukaz konceptu, mizeme konstatovat, ze hledan¢ objekty
jsou v obraze jednoznaéné zvyraznéné, viz Obr. 2.9 k nahlédnuti.

Obr. 2.9: Ukazka obrazku filtrovan¢ho v THLS prostoru
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2.3 Detektor Viola-Jones

Metoda detekce objekti navrhnuta Michelem Jonesem and Paulem Violou byla piivodné
navrzena za uéelem detekce obliceju v realném cCase [6]. Detektor Viola-Jones vychazi
z mySlenky, ze mnozina ¢asti lidského obliceje zachyceného na snimku je jednoznacné
odlisitelna od pozadi, problémem vSak je, Ze jednozna¢na jednokrokova detekce je
vypocetné prili§ narocna, nez aby se dala provadét v realném ¢ase, namisto toho vyuziva
detektor velké mnozstvi jednoduchych priznakii spojenych do jednoho silného detektoru.
Za celem vyssi rychlosti jsou vyuzity nasledujici principy.

Obraz je v prvnim kroku pfeveden do §edotonového obrazu, coz na jednu stranu vede
ke ztrat¢ dvou tfetin obrazové informace, ale metoda pocita s tim, Ze hledany objekt je
detekovatelny 1 v Sedotonovém obrazu a ztrata informace je pfijatelna s ohledem na
nasledné snizeni narokii na vypocetni vykon.

Metoda pro detekci pravdépodobnych casti lidského obliceje vyuziva Haarovych
filtra. Tato jednoducha obrazova primitiva jsou vyuzita v lokalni jasové transformaci pro
vypocet obrazovych priznaku. V této kapitole se s nimi seznamime blize a na uvod tak
staci fict, ze za ucelem efektivnéjsiho vypoctu téchto priznaki, je Sedoténovy obraz
preveden do takzvaného integralniho obrazu. V tomto obrazu jsou tyto jasove
transformace konstantné vypocetné naro¢né. Jinymi slovy at' vypocet lokalni
transformace provadime pro libovolné velkou ¢ast puivodniho obrazu, doba vypoétu by
m¢la zistat zachovana pro vSechny zvolené velikosti.

Rychlost vypoctu je dale dana vhodnym vybérem priznaku, detektor Viola-Jones
vyuziva pro tento ucel metodu strojového uceni AdaBoost. Tato metoda identifikuje
vhodnou mnozinu pfiznaku, ktera pro mnoZinu tréninkovych obrazovych vzorii bude
spliiovat pozadavky na dostatecné vysokou pravdépodobnost detekce skuteéné
pozitivnich pfipadi a dostatecné nizkou pravdépodobnost detekce fale$Sn¢ pozitivnich
piipadi. Timto zptisoben je nalezeno mnoZstvi snadno vypocitatelnych pfiznaki, skrze
které je hledan, v porovnani s nimi, komplexni objekt.

Konecné kaskadova architektura detektoru umoziiuje vylouceni sub oken obrazu
hned jak je rozhodnuto, Ze se nejedna o hledany objekt. Timto zpusobem je mozno
algoritmus vypoctu pro vybrané sub okno ukoncit pfed¢asn¢ a dale tak celkovy vypocet
zrychlit.

Na Obr. 2.10 si miuzeme prohlédnout blokové schéma ilustrujici zptisob, jakym
detektor Viola-Jones pracuje. Stejné jako algoritmus je obrazek rozdélen na dvé faze, fazi
trénovaci a detekéni respektive.
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Obr. 2.10: Blokové schéma detektoru Viola-Jones

2.3.1 Haarovy filtry a integralni obraz

Haarovy filtry predstavuji primitivni plosné detektory, kde vypocitany pfiznak
predstavuje rozdil sum jasovych hodnot pod svétlou a tmavou cCasti Haarova filtru.
Pivodni sada Haarovych filtri byla navrzena ve clanku [7], ve které byly popsany
zakladni obdélnikové filtry. S touto sadou pracuje i detektor v puvodné popsaném
detektoru Viola-Jones. Nasledné vsak byla sada rozsifena o 45° natocené pfiznaky v praci
R. Lienharta a J. Maydta [8]. Tyto upraven¢ filtry byly v tomto ¢lanky popsany véetné
jejich vlivu na vysledky Viola Jones detektoru.

Haarovy filtry podle svého navrhu délime na nckolik skupin. Obr. 2.11 zobrazuje
filtry, které slouzi k hranové detekei, Obr. 2.12 a Obr. 2.13 pak filtry uréené k detekci
¢ary. S pomoci filtra vyobrazenych na Obr. 2.14 detekujeme silné stfedové priznaky.

Metoda uvazuje, ze vypoctem Haarovych priznaki vSemi ¢i vybranymi typy filtra a
jejich zvétsenych variant budeme schopni najit dostatecné mnozstvi slabych detektord,
tedy detektort, jejichz uspésna detekcee je vyssi nez 50%, ze kterych bude mozné postavit
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detektor silny.

Clanek Prof. Lienharta demonstruje, Ze pro okno o velikosti pouze 24x24 pixelu lze
aplikaci nize uvedenych filtri a jejich variaci vypocitat 117,941 priznaku [8].

(a) (b) e) (d)

Obr. 2.11 Hranové Haarovy filtry

-

Obr. 2.12: Carové Haarovy filtry 1

(e) (f) (8) (h)

Obr. 2.13: Carové Haarovy filtry 2

(a) (b)

Obr. 2.14: Stfedové Haarovy filtry

Avsak jak jsme jiz v teoretické casti podotkli, vypocet diferenci pro obraz napfiklad
pouzitim konvoluce by pro takto obrovské mnozstvi zamyslenych priznaku predstavovalo
neunosné pozadavky na vypocetni vykon. Predevs§im s ohledem na skute¢nost, narocnost
pro vypocet priznaku by rostla s velikosti pouzitého filtru.

Aby vypocetni naro¢nost byla co nejnizsi, je za timto ucelem vyuzit integralni obraz.
Integralni obraz je reprezentaci piivodniho obrazu. Kazdy bod integralniho obrazu je jako

soucet vSech predchazejicich jasovych hodnot nalevo a nad nim, véetné bodu samotného.
Vypocet integralniho obrazu pak Ize matematicky definovat nasledujicim zptisobem.
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I(x,y) = Z i(x,y" (12)
%

Kde I(x, y) predstavuje integralni obraz a jeho indexy a i(x’, y’) obraz ptivodni. Vyse
uvedena definice je naprosto spravna, avSak puvabem integralniho obrazu je, Ze jeho
vypocetni naro¢nost 1ze pfi implementaci snizit na tfi aritmetické operace. Jiz v pivodnim
¢lanku z roku 1984, ve kterém jsou vyhody integralniho obrazu vyuZity k detekci objekta
[10], je popsan zpusob, jak lze integralni obraz vypocitat jednim prichodem piivodniho
obrazu s pomoci jiz vypocitanych casti obrazu integralniho. Vypocet je definovan
nasledovné.

Ixt,y) =i, y) +1x=Ly)+1x,y-1)-I(x—-1Ly—-1) (13)

Takto vytvofeny integralni obraz lze pouzit pro rychlé zjisténi souctu hodnot ve
zvolené plose obrazu. Soucet jasovych hodnot pro podokno obrazu lze poté vypocitat
s pomoci pouhych ¢tyf pristupti do paméti tfech aritmetickych operaci.

i(x,y) = 1(x0,y0) + I(x1,y1) + I(x1,y0) — I(x0, y0) (14)
x0<x<x1
yo<y<yil

Vzhledem k tomu, Ze obdélnikové Haarovy filtry prave s témito hodnotami pracuji,
sta¢i pro vypocet libovolné velkého pfiznaku pouze relativné maly pocet pristupu do
paméti a trivialni matematické operace. Jak si na Obr. 2.15 muZzeme vSimnout, diky
rigidnosti dopravniho znaceni, pfedstavuji Haarovy filtry velice atraktivni moznost
detekce, ktera bude v praci dale prozkoumana.

Originalni obraz Sedotonovy obraz Integralni obraz

|
Al

Originalni obraz Sedotonovy obraz Integralni obraz

| 'I

Obr. 2.15 Ukazka RGB, Sedotonového a integrdlniho obrazu
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2.3.2 Algoritmus uceni

Detektor vyuziva modifikovanou verzi algoritmu AdaBoost jako metodu strojového
uceni. Ucelem algoritmu je vybrat vhodny pocet pfiznaku a zkonstruovat silny detektor,
jehoz uspésnost bude spliiovat nami zadané parametry.

Jak bylo uvedeno, algoritmus vyuziva mnozinu slabych detektori. Kazdy slaby
detektor je vytvoren na zaklad¢ prave jednoho Haarova priznaku[6]

() = { 0 jinak (15)

Nasledujici rovnice popisuje matematicky zapis operace spojujici slabé klasifikatory
do silného
T T

. 1
h(x) = 1 kdyzz achy(x) = EZ (16)

t=1

0 jinak

Kde T predstavuje vSechny vypodéitané Haarovy pfiznaky. Hodnota prahu 6 a
koeficient a jsou vypocitany v priabéhu algoritmu AdaBoost, p predstavuje paritu urcujici
smér nerovnosti.

Puvodni navrh detektoru Viola Jones pracuje s nasledovné upravenym
algoritmem|[6]

e Na vstupu algoritmu mame trénovaci mnoZzinu pozitivnich a negativnich vzoru x;
¢itajici m pozitivnich a n negativnich vzora. Spole¢né s nimi popis, zda se jedna
o predstavitele obrazu s hledanym objektem, v tom pfipad¢ yi = 1, ¢i obraz bez
néj, pak yi=0

e e , 1.1
e Provedeme inicializaci vah o1 pro kazdy trénovaci obraz na hodnotu o ¢l

podle toho zda se jedna o positivni ¢i negativni vzor.
e Nasledné pro t=1,..., T kde T predstavuje pocet priznaku provedeme nasledujici:
1. Provedeme normalizaci vah, aby jejich soucet byl roven jedné, pro obé
kategorie
2. Pro kazdy priznak j, u¢ime detektor h; tvofeny pravé jednim priznakem.
Chyba je vyhodnocena viéi e vztahem

6= Ziwilhj(xi -] (17)

~

3. Jako detektor hzvolime ten s nejnizsi chybovosti &
4. Vahy jsou prepoéitany s pomoci vztahu

Wer1; = W) " (18)

£t

kde e¢;= 0 v pripad¢ spravn¢ klasifikace a 1v pfipad¢ chybné. 5, =

l—gt

18



2.3.3 Kaskadova architektura

Pii bézném vyuziti detekce pomoci Haarovych priznaki, bézn¢ vyuzivame posuvného
okna o ur€ité velikosti. Na kazdé toto okno aplikujeme detektor a jeho binami vystup nas
informuje o pfipadné detekci hledaného objektu. Tuto operaci musime postupnym
posunem aplikovat na cely analyzovany obraz, coz znamena velké mnozstvi pouZziti
detektoru a v pfipad€ Ze vyzadujeme invariantnost, co do velikosti hledaného objektu, se
tento pocet dale zvysuje.

Jak uz bylo fe¢eno v podkapitole o algoritmu AdaBoost, metoda hleda velké
mnozstvi slabych detektort, v pripadé¢ ze pro kazdé okno provadime vSechny tyto
vypocty, opét dochazi k neefektivnimu vyuziti vypocetnich prostfedki kvuli skutecnosti,
ze v drtivé vétsSing pripada obraz objekt neobsahuje a odliSnost od vzoru je natolik velka,
ze 1 mnohem slabsi podminky by jej byly schopny bezpecné vyloucit. Prave tento problém
fesi takzvana kaskadova architektura.

Kaskadova architektura je zalozena na myslence kaskady stfedn¢ silnych detektora.
Silny detektor muze byt naucen s pravdépodobnosti uspésné detekce napriklad 90% a
chybovosti blizici se nule. Aby bylo dosazeno nizké chybovosti, bude zapotiebi pouzit
velké mnozstvi slabych detektorti. Na druhou stranu detektor, ktery chybné oznaci 50%
obrazi tak i s pfisnym pozadavkem na pozitivni detekci az 99.5, bude pro prvni urovné
vyzadovat pouze malé mnozstvi pfiznaku a jejich sloZitost a pocet pfiznaku bude stoupat
s pribyvajicimi urovnémi. Sila pak spociva v myslence, Zze v kterémkoliv okamziku, je
v pfipad¢ nesplnéni podminek mozné kaskadu opustit a pokracovat v detekénim
algoritmu pro dalsi okno. Zobecnéné fungovani N troviiové kaskadni architektury si
muzeme prohlédnout na Obr. 2.16.

Analyzované ckno
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Obr. 2.16: Blokové schéma kaskddové architektury

Pravdépodobnost falesné pozitivnich detekci a skute€né pozitivnich detekei je
matematicky definovana nasledovneé.

N
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Kde N predstavuje pocet urovni kaskady a fa s pak dil¢i pravdépodobnosti pro
stupenn kaskady i. Pro lepsi ilustraci nasleduje tabulka, ktera demonstruje efektivitu
detektoru v zavislosti na poc¢tu urovni kaskady. Koeficient f=0.995 a s = 0.5 pro kazdou
uroven.

Tab. 2.3: Ukazkovy kaskddovy detektor

Ur. kaskady | Skutecné pozitivni | FaleSné pozitivni
1 99.50% 50.00%
2 99.00% 25.00%
3 98.51% 12.50%
4 98.01% 6.25%
5 97.52% 3.13%
6 97.04% 1.56%
7 96.55% 0.78%
8 96.07% 0.39%
9 95.59% 0.20%

10 95.11% 0.10%
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3 KLASIFIKACE DOPRAVNIHO ZNACENI

Kapitola 2 se zabyvala detekci dopravniho znaceni. S ohledem na zkoumané metody,
ocekavanym vystupem z této ¢asti bude za idealnich podminek okno, ve kterém se bude
nachazet zastupce hledaného objektu.

Logickou druhou ¢asti pak musi byt popis nalezeného objektu a jeho pfifazeni
k jednomu z existujicich vzoru dopravniho znaceni. Tato ¢ast se zabyva popisem dvou
pristupu, které by dle reserSe mohly vést ke kyZzenému vysledku.

3.1 Porovnani se vzorem

Tato metoda predstavuje nejpfimocarejsi zpusob klasifikace. Predpoklada se, Zze jako
metoda pouzit¢ detekce bude bud'to pouzita detekce zaloZzena na barve, ¢i detekci hrany.
V obou pfipadech ziskame masku hledané znacky. Diky pfedem znamym barevnym a
tvarovym vlastnostem jednotlivych dopravnich znaéek, jsme schopni provést
geometrické transformace vedouci ke zméné detekovaného tvaru na tvar a rotaci
standardni, nasledné¢ ji porovnat proti idealnimu vzoru a kone¢n¢ identifikovat, pro ktery
vzor vykazuje detekovany objekt nejvyssi podobnost.

Klasifikace by tak prob¢hla v n¢kolika krocich. V prvnim kroku bychom detekovali
geometricky tvar. [14] Objekt, ktery by spliioval nase prahovaci podminky, v pfipadé
barevné detekce by to mohl byt napiiklad cerveny, uvnitf prazdny trojihelnik, ktery
bychom normalizovali na zvolenou velikost. Tento nové vznikly objekt bychom fadek po
fadku porovnavali proti vzoru o stejné velikosti a pocitali jeho odchylku podle ( 20)

D(n) = |X —T(n)|? (20)

V pfipadé, Ze odchylka je nizs§i nez zvoleny prah, bude tvar povaZovan za uréeny.

V druhém kroku, miazeme pocitat odchylku objektu proti znackam spadajicim do
identifikovaného tvaru. Aby tato metoda byla fungujici, je tfeba zajistit, aby normalizace
probéhla presné. Alternativné pak pripravit knithovnu vzori, ktera by krom¢ idealnich
tvaru a piktogramu obsahovala vzory zarusen¢ ¢i jinak geometricky upravené.
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3.2  Sekundarni vyuziti detektoru Viola Jones

Princip fungovani detektoru Viola Jones byl jiz blize popsan v kapitole 2.3. V této
¢asti tak jiz pouze budeme konstatovat, ze vzhledem k tomu, Ze detektor je obzvlast
vhodny pro detekci objekta s rigidni geometrii, jedna se o teoreticky velice prihodny
zpusob klasifikace dopravniho znaceni.

Je zde vsak problém, ktery je ticba adresovat. Detektor obliceju dle svého ptivodniho
navrhu [6] byl vyvinut za ucelem rychl¢ detekce. Avsak rychlost je uvazovana pfi pouziti
pouze jednoho detektoru na obraz, jmenovité detektoru obliceje. Rozsifit metodu na jiné
tvary je pochopitelné¢ primocaré, avSak vzhledem k tomu, ze dopravnich znacek jsou
desitky a nové stale pribyvaji, je nerealné¢ pripravit pro kazdou vlastni detektor, ten
aplikovat na kazdy obrazek a pfitom dodrZet real-time.

Reseni této situace je dle reserSe malo diskutovanou zalezitosti. Aviak viechny
pristupy vychazeji ze stejného principu. Jak jiz nadpis této podkapitoly napovida,
detektory Viola Jones pro jednotlivé dopravni znacky nemohou byt prvnim krokem
klasifika¢niho fetézce. Aby byl splnén pozadavek na real-time, je tfeba nejprve co nejvice
vymezit mnozstvi oblasti, ve kterych se hledany objekt muze nachazet a teprve na tato
okna aplikovat detektory, idealné pak jen mensi mnozinu z nich. Metody schopné vybéru
téchto oblasti byly popisovany v predchozi kapitole.
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4 VOLBAMETODY

Na zaklad¢ reserse bylo rozhodnuto, Ze jako nejslibnéjsi metody se jevi pouziti detektora
ve spolupraci s algoritmy strojového uceni. S pouzitim dostatecné sady obrazovych vzoru
pro uceni, tento postup slibuje robustni algoritmus, a dle reSerSe, 1 pfislib splnéni
podminky real-time.

Metody barevného prahovani predstavuji dva vzajemné nepiimo umémé problémy.
Pro jejich spolehlivé fungovani je tfeba nastavit prahy takové, aby vykazovaly malou
miru fale$n¢ pozitivnich nalezi, ale zaroven musi byt natolik pfisné, aby nalezen¢ objekty
byly snadno rozliSiteln¢ na objekty hledan€ a ostatni. V prib&hu testovani praktické casti
této prace, bylo zjisténo, Ze statisticky zpracované prahy, jak v prostoru RGB, tak IHSL
by mohly dobie slouzit k detekci modrych dopravnich znacek. BohuZzel rozsah jasovych
hodnot ¢ervenych dopravnich znacek vykazuje tak vysokou miru variace, ktera se navic
prekryva s rozsahem Zlutych jasovych hodnot, Zze autor této prace nebyl schopen
vymyslet, jak tuto metodu prakticky zuzitkovat pro detekéni algoritmus.

Vzhledem k pozd¢jsi snaze této prace dale optimalizovat klasifika¢ni algoritmy, byla
provedena uvaha, jestli by barevna segmentace nemohla byt pouzita jakozto cast
algoritmu predzpracovani. V této Casti by byly vylouceny ¢asti obrazu, ve kterych se
hledany objekt s jistotou nevyskytuje. Pokud by se timto zptuisobem podarilo vyloucit
naptiklad oblohu, silnici ¢i stény domu, vedlo by to ke zrychleni celého algoritmu.
Realizace této funkcionality je vSak pouze namétem na budouci zpracovani.

Metoda detekce s pomoci detektoru zalozeném na HOG byla koncepéné
vyzkouSena v prostiedi Matlab. Le¢ uz vypocet priznakové mapy s pomoci
implementovanych funkci zabral vice nez vtefinu bez jakéhokoliv dalsiho vypoctu.
Prestoze nasledné implementované algoritmy s pomoci knihoven OpenCV tuto dobu
podstatné zkratily na zlomky vtefiny, bylo nutn¢ konstatovat, Ze vzhledem k tomu, Ze se
jedna o prvni krok metody, navic o pouh¢ vytvoreni mapy priznaku, nejevi se tato metoda
jako efektivni zptisob vice objektoveé detekee.

Nakonec byl pro ucely této prace zvolen nékolika-troviiovy detektor Viola Jones.

4.1  Priprava tréninkovych vzoru

Jak bylo feceno, pro ucely trénovani kaskadniho detektoru byla vyuzita databaze GTSRB.
Aby mohl byt vytvofen viceuroviiovy detektor Viola Jones, je pro kazdou uroven tieba
vytvofit tréninkovou sadu.

Databaze GTSRB obsahuje 43 unikatnich druhti dopravniho znaceni, a pro tyto
dopravni znacky je tfeba pripravit kaskadové detektory. Avizovaného viceuroviiového
detektoru bude dosazeno pomoci rozdéleni vizualné podobnych dopravnich znacek do
osmi skupin.

Detektory budou vytvoreny jak pro kazdou znacku zvlast, tak pro typové skupiny.
Nasleduje seznam skupin a znacek, které do nich spadaji.

23



o Zakazové
o Nejvyssi dovolena rychlost 20
Nejvyssi dovolena rychlost 30
Nejvyssi dovolena rychlost 50
Nejvyssi dovolena rychlost 60
Nejvyssi dovolena rychlost 70
Nejvyssi dovolena rychlost 80
Nejvyssi dovolena rychlost 100
Nejvyssi dovolena rychlost 120
Zakaz predjizdéni
Zakaz predjizdéni pro nakladni automobily
Zakaz vjezdu vSech vozidel (v obou smérech)
Zakaz vjezdu nakladnich automobilu.
e Stij, dej prednost v jizdé!
e Hlavni pozemni komunikace
e Vystrazné
o Kiizovatka s vedlejsi pozemni komunikaci
Jin¢ nebezpeci
Zatacka vlevo
Zatacka vpravo
Dvojita zatacka, prvni vlevo
Nerovnost vozovky
Nebezpeci smyku
Zuzena vozovka
Prace
Svételné signaly
Pozor, prechod pro chodce
Déti
Cyklisté
Naledi
o Zver
e Degj prednost v jizd¢!
e Zakaz vjezdu vSech vozidel
e Prikazové
Prikazany smér jizdy vpravo
o Prikazany smér jizdy vlevo
o Prikazany smér jizdy pfimo a vpravo
o Prikazany smér jizdy pfimo a vlevo
(]
(]

O O OO O OO0 OO0 OO0 OO0

O 0O O OO 00O OO0 O0OO0OO0OO0

O

Prikazany smér objizdéni vpravo
Prikazany smér objizdéni vlevo
o Kruhovy objezd
e Konec

O

Konec nejvyssi dovolené rychlosti

o Konec vSech zakazi

o Konec zdkazu predjizdéni

o Konec zakazu predjizdéni pro nakladni automobily

Aby bylo mozné implementovat detektor v programovacim jazyku C++, budou
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v této praci vyuzity knihovny OpenCV. OpenCV mimo jiné obsahuje programy, které
jsou navrzen¢ primo pro tvorbu detektoru Viola Jones.

4.2  Tvorba kaskad pro detektor Viola Jones

Aby bylo mozné vytvorit kaskadni detektor, je tfeba data nejprve pfevést na tvar, se
kterym uméji moduly OpenCV pracovat. To znamena, Ze negativni a pozitivni tréninkové
vzory musi byt pfistupné a hlavné musi byt pfistupny seznam téchto soubort
v definovaném formatu.

Negativni tréninkové vzory predstavuji takové obrazy, na kterych se nenachazi nami
hledany objekt. ProtoZe modul opencv_createsamples je schopny vytvaret z velkého
obrazu mnozstvi negativnich vzorti o velikosti nami zvoleného okna, je v této fazi lepsi
této moznosti vyuzit.

V prub¢hu testovani byla Casto identifikovana situace, ve které dochazelo k falesné
pozitivni detekci pro zcela odlisny typ znaceni. Aby prikazova znacka nebyla falesné
detekovana jako zakazova, byly do negativni tréninkové sady pfidany vyfezy zakazovych
znacéek, doba uceni kaskady se znatelné prodlouzila, ale mira fale$né pozitivnich detekci
tohoto typu byla prakticky eliminovana.

Obr. 4.1: Obraz bez znaceni pro negativni tréninkové vzory

Pozadavky na seznam negativnich tréninkovych vzori jsou nenaroc¢né. Musi se
jednat o textovy soubor a na kazdém tadku je uvedena jedna relativni ¢i absolutni cesta
k souboru.

Pozitivni tréninkové vzory jsou naopak obrazy, na kterych se idealn¢ bude nachazet
pouze hledany objekt, vzhledem k tomu Ze algoritmus bude uvazovat jakékoliv zbytkové
obrazové pozadi za soucast objektu.
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Na nasledujicich dvou obrazcich jsou uvedeny ukazky sérii vzoru, které byly
pouzity, mimo jiné, pfi trénovani svych respektivnich detektorti. Obr. 4.2 je ukazkou
vzori pro koneény klasifikator, ukolem klasifikatoru bude oznacit nalezeny objekt za
,Maximalni povolena rychlost 20° a tudiz to jsou pouze znacky tohoto typu, které se
budou v této mnozin¢ vyskytovat.

Obr. 4.2: Ukazky obrazovych vzori jedné znacky

Obr. 4.3 naopak reprezentuje sadu pro detektor, ktery bude hledat vsSechny
Ltrojuhelniky® v obraze. Aby tato uloha byla co nejspolehlivési, je tieba, aby v této
mnoziné bylo zastoupeno mnozstvi vSech znacek tohoto typu. Idealné pak rovnoméme,
aby jedna skupina nepropadla ucicim algoritmem jako pfijatelna ztrata.

¥ ".. L
- ’

Obr. 4.3: Ukazky obrazovych vzoru jednoho typu

V piipadé¢ pozitivnich uéicich mnozin je nutné seznam cest k souboru navic obohatit o
poloze, poctu a velikosti znacek v obraze. Format obrazové informace musi mit
nasledujici tvar:

%nazev a cesta k souboru% n x0 yO w0 hO x1 y1 wl hl...

Nazev a cesta k souboru opét mohou nabyvat jak absolutniho tak relativniho tvaru.
Parametr se pouziva ke sdéleni, kolik hledanych objektt se v obraze nachazi. Nasledu;ji
tolikrat opakované informace o znackach, kolik jsme zadali n. Poté, co mame mnoziny
pripraveny ve spravném formatu, je muzeme predat spoleéné s dalSimi parametry
modulim.

4.2.1 Modul opencv_createsamples

Tento modul je schopen pracovat ve dvou rezimech. V prvnim je na vstupu pouze
vzorovy obraz a modul vygeneruje tréninkovou obrazovou mnozinu vyuzitim
geometrickych transformaci, zménou jasovych hodnot a dal§imi metodami.

Ve druhém rezimu pak vyuZijeme nas pfedem vytvoreny seznam souborii. Pro nas
dulezité parametry tohoto modulu tedy jsou:

e -info cesta k textovému souboru se seznamem pozitivnich vzoru
e -num kolik obrazu bude z textového souboru pouzito. Vychozi hodnota je
1000, pokud chceme pouzit vice, musime tento parametr zadat, jinak bude
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pouzito maximalné 1000 obrazi
e -h vyska predzpracovanych vzoru
e -w Sitka pfedzpracovanych vzoru
e -vec jméno vygenerovancho souboru vektoria

Soubor vektorli vec ve své hlavicce obsahuje informace o rozmérech vzort, jejich
poctu a dale pak samotné vzory, které byly zmenSeny na nami nastavenou velikost.
Samotné nastaveni velikosti je tfeba zvazit, vét§i vzory umozni presnéjsi detekei s nizsi
chybovosti, ale jak bylo v teorii rozvadéno, jiz malé rozméry davaji vzniknout velkému
mnozstvi pfiznaki a dal§im zvétSovanim toto Cislo dale stoupa.

V této praci bylo pouzito okno o velikosti 24x28 pro trojihelnikové vzory, aby byl
aproximovan pomg¢r stran trojuhelniki, a aby nedochazelo k distorzi. 24x24 pro vSechny
ostatni, jejichz pomér stran je roven jedng.

4.2.2 Modul opencv_traincascade

Program opencv_traincascade skrze algoritmus strojového uceni je schopen vytvorit
samotny kaskadovy systém vytvofeny z HAAR priznaku a ulozitho do souboru xml.

Tento program je velice flexibilni co do nastaveni vlastnosti uceni a je siln¢€ ovlivnitelny
skrze velké mnozstvi parametru|11]. Zde nasleduji ty nejdalezité;si:

e -vec cesta k vektoru vytvofeného programem opencv_createsamples

e -bg cesta k souboru negativnich tréninkovych vzora

e -data slozka, do které budou ukladany urovné kaskady a po skoncéeni
kompletni systém

e -numStage pocet urovni kaskady

e -minHitRate jak velky pomér pozitivnich tréninkovych vzori ma byt

klasifikovano jako spravné pozitivni
e -maxFlaseAlarmRate = maximalni mira falesné pozitivni detekce na uroven
kaskady

e -w,-h vyska a Sitka vzori musi souhlasit s velikosti v hlavi¢ce vektoru

Vypocet kaskadového systému je, obzvlasté¢ pro mnoha uroviiové systémy, ¢asove
nesmirné narocna operace. 15ti troviiové kaskady, které byli pouZivany pro ucely této
prace zabrali 10-15 hodin na vypocet. Vzhledem ke skuteénosti Ze tato prace vyzadovala
51 kaskadovych systému, samotny vypocet zabral stovky hodin.

Na niZe uvedeném obrazku si miZzeme prohlédnout nastaveni a vzhled programu
opencv_traincascade pred a za béhu.
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Obr. 4.4: Ukazka opencv_traincascade

28


file:///apps/trai

5 IMPLEMENTOVANE RESENi ULOHY

Pro ucely této prace, nazyvejme ty kaskadové systémy, které slouzi k detekci
jednoho z mnoha podobnych objekti (zakaz, vystraha) detektory a ty kaskadové systémy,
které slouzi k detekci jednoho typu klasifikatory.

Vysledny algoritmus byl implementovan v jazyce c++. Aby byla dodrzena podminka
real-time, bylo tfeba upravit algoritmus tak, aby detekce probihala postupné. Vzorové
obrazky maji rozliSeni 1300x800px. Aplikace jednoho detektoru vyuZzivajici Haarovy
priznaky na cely obraz, s pouzitou velikosti detekéniho okna od 24px do 200px, zabere
v pruméru 50ms. Z tohoto divodu neni mozné aplikovat vSech 43 klasifikatorti naraz.

Jako feseni byla zvolena metoda postupné detekce. Na zaklad¢ podobnosti bylo
vybrano 8 skupin, kter¢ sdileji tolik spoleénych visualnich prvki, Ze na n¢ kaskada muaze
byt naucena i pres jejich rozdily. Zvolené skupiny byly urceny nasledovne:

e Znacky zakazové s vyjimkou znacek ukoncujici zakaz a zdkaz vjezdu vSech vozidel
Zakaz vjezdu vsech vozidel

Znacky vystrazné a Krizovatka s vedlejsi pozemni komunikaci

Znacky prikazové

Stij, dej prednost v jizdé

Dej prednost v jizdé

Hlavni pozemni komunikace

Znacky ukoncujici zakaz

Ctyii z vyse uvedenych kategorii obsahuji pouze jednu znadku, ale na dale popsanou
metodiku to nebude mit vliv.

PakliZe detektory pro tyto kategorie aplikujeme v prvni fadé€, tak docilime vyrazného
omezeni oblasti, na které budeme v druhém kroku aplikovat velké mnozstvi klasifikatora.
Na tyto oblasti aplikujeme pouze ty typy detektort, které spadaji do kategorie prvni sady
detektorit.

S pomoci xml souboru kaskadového detektoru, jehoz tvorba byla popsana
v predchozi kapitole, muze byt v nasi c++ implementaci pouzit pro inicializaci datového
typu CascadeClassifier. Skrze proménnou tohoto datového typu jsme pak schopni zavolat
nasledujici metodu[10].

void CascadeClassifier::detectMultiScale(const Mat& image, vector<Rect>& objects, double scaleFactor=1.1, int

minNeighbors=3, int flags=0, Size minSize=Size(), Size maxSize=Size());

Kde parametry image slouzi k vybéru obrazu, na ktery bude detektor aplikovan,
object urCuje, kam budou deteckované oblasti ulozeny ve formatu Rect (obdélniku).
scaleFactor predstavuje koeficient, o ktery budou budto pfiznaky zvétSeny ¢i obraz
zmen$en, aby mohla byt provedena detekce pro vice moznych velikosti hledaného
objektu v zavislosti na hodnoté flags. Parametr minNeighbors urCuje minimalni pocet
sousedu detekci v t¢sné blizkosti, aby byl objekt uznan jako detekovany.

Vyse uvedena funkce v algoritmu figuruje dvakrat, v prvnim pripadé provadi detekce
typu a v druhém pouziva detekované oblasti a v nich hleda objekty. Blokové schéma
tohoto principu je ilustrovano na Obr. 5.1.
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Obr. 5.1 Algoritmus detekce a klasifikace dopravniho znaceni

Vlastnosti kaskady jiz neni mozné po vytvoreni jednoduse modifikovat a jedina
moznost, jak za béhu v programu ovliviiovat pribéh detekce zptisobem, ktery by mél na
vysledky prfimy vliv, je skrze parametry scaleFactor, minNeighbors. Obzvlast’ diky tomu,
Ze je mozn¢ je nastavit pro kazdy detektor i klasifikator individualné. Z tohoto duvodu
byly do projektu pfidany knihovny pro praci s konfigura¢nimi ini soubory minlni [15].

V zdrojovém adresari aplikace se nachazi soubor param.ini, ktery je pfi volani
konstruktoru pro tfidu detektor otevien, a hodnoty v ném jsou pfecteny a pouzity mimo
jiné k inicializaci vektorti, ale hlavn¢ k nacteni parametri, které¢ budou uplatnény pfi
volani metody detectMultiScale();

Algoritmus lze spustit dvéma zpusoby bud’to volanim funkce
vector<result>& singleImageDetector(string path, char MODE = ALLDET)
nebo

vector<result>& multipleImageDetector(string path, char MODE = 0)

Funkce singleImageDetector(), jak nazev napovida, zpracuje jeden obraz, k némuz
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cesta je predana parametrem path a vrati vektor s vyslednymi detekcemi. Detekce maji
podobu jednoduch¢ struktury:
[RFFxxxxxx%%GStructure for returning resultgkFskkkkkktxxx /
struct result{
int x, y, w, h;
signinfo si;
std::string img_name;
¥
Tato struktura drzi pouze informace o detekovaném objektu, jmenovit¢ souradnice
levého homiho bodu v obraze, Sitku a vysku okna, dale pak index identifikované znacky,
ulozeny jako celoCiselna hodnota 0-42 a konecné cesky ekvivalent znackového indexu.

Fungovani detekéniho algoritmu je ovlivnéno flagem MODE. Flag miize nabyvat
nasledujicich hodnot.

/***********Detektor Modes**************/

#tdefine DETANDCLAS ©
#define DETONLY 1
#tdefine ALLDET 2
#tdefine TEST 4
#tdefine SIMAGE 8

Kde DETANDCLAS pii kazdém spusténi provede detekei pouze dvéma detektory,
pfi dal$im volani pouzije dal§i dva v pofadi. Po pribchu vSemi osmi detektory se
pocitadlo resetuje.

ALLDET na kazdy obrazek je aplikovano vSech osm detektoru

TEST Testovaci flag, umozni naéteni scv souboru s testovymi daty, je diskutovano
v kapitole o Testovani feseni.

SIMAGE s timto flagem, bude kazdy analyzovany obrazek zaroveri uloZen do slozky
result.
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6 TESTOVANI RESENI

Pro tucely testovani programu jsme pouzili databazi z GTSDB, ktera obsahuje 600
obrazku se seznamem, jehoZ soucasti je poloha a typ vSech znacek, které se na nich
nachazeji. V pipad¢, Ze se v obraze nachazi vétsi mnozstvi znacek, je v seznamu uvedeno
vice zaznamu, kazdy pro jednu znacku. Abychom byli schopni tento seznam dist, byly
vytvofeny mechanismy, které umozni soubor parsovat do formatu, ktery nam vyhovuje.
Z dokumentace GTSRB vime, ze prilozeny soubor gt.txt obsahuje informace
v nasledujicim formatu.

#CisloObr.#.ppm;#levySloupec#; ##homiRada#:#pravySloupec#;:#spodniRada#;#index
Znacky#

Za timto ucéelem byla vytvofena nasledujici struktura

/***********Structure 'FOI" test data entlty**************/
struct testformat{
std::string name;
int x, y, w, h,sign,index, found;
¥
Pfi inicializaci je vytvoren vektor vektoru s touto strukturou jako Sablonou.

vector <vector <testformat>> tf_vec;

Pokud je uzivatelem funkce detektoru volana v rezimu TEST, nasledujici ¢ast kodu
precte soubor definovany v param.ini a ulozi ho ve tvaru struktury testformat do vektoru
prislu$iciho k analyzovanému obrazku.

while (getline(tf, line))
{
if (line.empty())
continue;
sscanf(line.c_str(), "%[";];%d;%d;%d;%d;%d", name, &x, &y, &x2, &y2, 8&k);
index = atoi(name);
t.name = name;

W = X2 - X;
ho=y2 - y;
.index = index;

t.found = 9;
tf_vec[index].push_back(t);

Vyuzitim hodnoty index vytvafime vlastni vektor udaju pro kazdy obraz. Tato
uprava siln¢ zjednodusuje praci s obrazy, ve kterych se nachazi 2 a vice znacek. Protoze
jsme schopni pocet znacek zjistit prostym volanim metody size().

V pribéhu nasecho méfeni uvazujeme, Ze detekce je skutecné pozitivni, kdyz
sttedobod nasi detekce se nachazi uvnitf obdélniku definovaného seznamem vysledki a
zaroven nami vyhodnoceny typ znacky odpovida tomu ze seznamu. PakliZe jedna ze dvou
podminek neni splnéna, vysledek je veden jako falesné pozitivni. Kazda v seznamu
vedena znacka, ktera neni spravné klasifikovana, je poté vedena jako faleSn¢ negativni.
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Pro ucely ovéfovani vykonu algoritmu, byly do projektu pfidany mechanismy, které
umoziuji schranovani informaci o skutecné pozitivnich detekcich, falesné pozitivnich
detekcich, a faleSné negativnich detekcich. Nasledujici struktura slouzi prave
k prabéznému ukladani stavu detekce, tedy ke kolika skuteéné pozitivnim, fale$né
pozitivnim a falesn€ negativnim udalostem doslo.

[RF¥xxxxxxx%Stpucture for storing test resultgiidkddktxxxxxx/
struct testAnalysis{

std::vector<int> FP_k;

std::vector<int> TP_k;

std::vector<int> FN_k;
std::vector<clock_t> time;

¥
Nejdulezitéjsi ¢ast kodu obstaravajici analyzu detekee je uvedena nize

for (int i = @; 1 < results.size(); i++)

{
tp = 9;
fp = 0;
fn = 0;
for (int j = @; j < tf_vec[findex].size(); j++)
{
Rect rect(tf_vec[findex][j].x, tf_vec[findex][j].y, tf_vec[findex][j].w,
tf_vec[findex][j].h);
Point p(results[i].x + results[i].w*@.5, results[i].y + results[i].h*@.5);
if ((rect.contains(p)) && (tf_vec[findex][j].sign == results[i].si.type))
{
tp = 1;
fp = 0;
tf_vec[findex][j].found = 1;
break;
}
else{fp = 1;}
}

test_ana.TP_k[results[i].si.type] += tp;
test_ana.FP_k[results[i].si.type] += fp;

}
for (int i = @; 1 < tf_vec[findex].size(); i++)
{
if (tf_vec[findex][i].found== 0)
test_ana.FN_k[tf_vec[findex][i].sign]++;
}

Tento kod kontroluje vSechny detekované oblasti ve vektoru result a porovnava je
proti znamym hodnotam ve vektoru ¢f vec. Paklize je detckovana shoda v poloze a typu
znaceni, vektor TP pro dané znaceni je inkrementovan a prvek ¢f vect je oznacen jakou
found. Pokud shoda neni nalezena, FP je inkrementovan. V druhé smycce pak provedeme
kontrolu proti flagu found, kazda nenalezena znacka je vedena jak FN. Blokové schéma
tohoto postupu si lze prohlédnout na Obr. 6.1.

33



Allresults ) FalseMNegative i=
compared? modified

Load resule

Checked 3gainst
allzigns

Compars result with
=ign on plcture

True positiveis LT FalePositiveis
madified ition ? i modified

Obr. 6.1: Algoritmus porovnani zjiSténych dat se zndmymi

Pro hodnoceni testu provedeme také vypocet sensitivity dle vztahu ( 21 ) a
prediktivni hodnoty pozitivniho testu dle ( 22 ). TP reprezentuje vyskyt skute¢né
pozitivnich detekcei, FN falesné negativni a FP falesné pozitivni.

TP
SE = TP+FN (21)
TP
PPV = ———— (22)
TP+ FP

Tab. 6.1 zobrazuje kumulované vysledky ziskané analyzou 600 obrazi a Tab. 6.2
pak vysledky podle typu.
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Tab. 6.1: Kumulované vysledky vsech detektora

TP FP FN TPR PPV

678 212 180 0.79 0.76

Tab. 6.2: Kumulované vysledky detektora podle typu

Typ TP FP FN SE PPV
Zadkaz 335 99 61 0.85 0.77
Stop 15 0 7 0.68 1.00
Hlavni u. 50 2 4 0.93 0.96
Viystraha 335 99 61 0.85 0.77
Dej pfednost 15 0 7 0.68 1.00
Jednosm 50 2 4 0.93 0.96
Prikaz 73 50 41 0.64 0.59
Konec zadkazu 0 0 33 0.00

Podobny pomér mezi falesné pozitivnimi a fale$n¢ negativnimi je dobrou indikaci
skutecnosti, ze podminky, proti kterym byly kaskady pfi uceni testovany, byly zvoleny
dobie. Prisnéjsi podminka na skutecné pozitivni miru by dal zvySovala falesné negativni
detekce a zprisnéni podminky pro skutecné negativni, by vedlo ke zvySenému vyskytu
fale$n¢ pozitivnich.

Nejvetsi abnormalitu predstavuje skupina znacek, Konec zakazu, ktera selhala ve
vsSech pripadech. Vzhledem k absolutnosti tohoto jevu, byla tato chyba ziejmé zptisobena
jiz pti uceni kaskadového systému. Tato kaskadda bude muset byt v budoucnu naucena
znova a lépe. Problém falesnych detekei je prihodné ilustrovan na Obr. 6.2, kde je objekt
chybné identifikovan jako znacka typu: KfiZzovatka s vedlej$i pozemni komunikaci. Je
snadné si vSimnout na Obr. 6.3, Z¢ tyto dva objekty skutecné¢ sdileji vysokou miru
podobnosti.
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Obr. 6.3: SkuteCna pozitivni detekce
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Pro zminénych 600 analyzovanych obrazka bylo zaroven provedeno méreni
uplynulého ¢asu mezi zacatkem a koncem detekéniho cyklu. Téchto 600 intervala
meéfenych v milisekundach bylo uloZeno do datového souboru a v tabulkovém procesoru
Microsoft Excel pak byla vypocitana pruméma hodnota analyzy obrazu a to 395ms.

Ziskana hodnota byla naméfena pfi spousténi algoritmu v rezimu ALLDET, tedy
rezimu, ve kterém jsou na jeden obrazek aplikovany vSechny dostupné detektory. Pii
pouziti rezimu DETANDCLAS je pouzita pouze ¢tvrtina detektort na kazdy obraz a
vypocetni ¢as se umern¢ zkrati.

Pfi cestovni rychlosti vozidla 50km/h urazi vozidlo za 1s t¢méf 14 metr,
uvazujeme-li primémou dobu detekce 400ms, znamena to, Ze obraz zpracujeme kazdych
5.6 metru. V piipadé mensiho obrazku by tato vzdalenost dale klesla. Pro ucely této prace,
muze byt pozadavek na real-time za splnény.

Testovani prob¢hlo na laptopu Eurocom M4 s CPU Intel® Core™ i7 — 4710MQ,
s operacni paméti 8GB a OS Microsoft Windows 7 -64bit.

Aplikace byla vyvijena a testovana v IDE Visual Studio 2013 na x64 platforme.
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7 ZAVER
Tato prace se zabyvala detekci a klasifikaci dopravniho znaceni v obrazu.
Tréninkové a testovaci obrazové mnoziny pochazeji z databaze vzniklé v ramei projektu

GTSDB a GTSRB, kter¢ jsou pro vSech 43 ucenych vzora identické s jejich ceskym
ckvivalentem.

V ramci této prace doslo k seznameni se s metodami, které mohou byt vyuzity pro
tilohu detekce objektu v obraze. Na zakladé prozkoumani dopravniho znaceni v Ceské
republice a obeznameni se s pravidly, kterymi se fidi, byly diskutovany pfistupy k této
uloze ajejich vhodnost.

Pro implementaci algoritmi segmentujici hledané objekty s pomoci znalosti o barvé
hledanych objekti byla vytvorena datova sada jasovych hodnot pro zvolené typy znacek
z tréninkové mnoziny obrazki. Pomoci takto ziskanych dat byly zmapovany barevné
roviny RGB a IHLS a poloha hledanych hodnot na nich.

Byla implementovana metoda Histogramu orientovanych gradientd, ale casova
naroc¢nost vypoctu této metody vedla k poruseni podminky pro real-time a tento pristup
byl opustén. Namisto HOG pokracoval vyvoj detektoru zalozeny na detektoru Viola
Jones a jeho implementace v programovacim jazyku C++.

Prvni faze detektoru Viola Jones byly naprogramovany v jazyce C++ piimo,
jmenovité knihovny pro nacitani obrazu ze souboru, pfevod do §edotéonového obrazu a
vypocet integralniho obrazu. Pfed implementaci algoritmu AdaBoost bylo zjisténo, Ze je
soucasti knihoven OpenCV s podporou TBB a bylo rozhodnuto pokracovat dale s
témito knihovnami.

S pomoci programi OpenCV bylo vygenerovano 8 kaskadovych systému
zalozenych na Haarovych priznacich, které byly uceny na typové podobné dopravni
znacky. Aby program byl schopny rozeznat i podobné znacky s odliSnym piktogramem
mezi sebou, bylo dale vytvoreno dalSich 43 kaskadovych systému, jejichz acelem je prave
finalni klasifikace.

Vysledkem prace je pak funk¢ni algoritmus, napsany v jazyce C++. Algoritmus je
schopny detekce dopravniho znaceni a jeji nasledné klasifikace. V tuto chvili se jedna o
obecné algoritmy, které¢ vysledky detekce vraceji jakozto navratovy parametr. Jak je
v kapitole o programu napsano, je mozné zménou jedné definice program upravit tak, aby
byl vysledny obraz s ozna¢enymi detekovanymi objekty uloZen do souboru.

Systém je schopny v tuto chvili rozpoznat az 39 druhti dopravnich znaéek a diky
nastavitelnosti programu skrze konfigurac¢ni soubor ini lze tento pocet dale zvySovat. Pro
ucely vySetfovani byly do systému implementovany metody schopné automatického
porovnavani vysledki s pomoci csv souboru se skutecnymi vysledky. Timto zptisobem
byla také zjisténa pramérna sensitivita algoritmu 0.79 a prediktivni hodnota pozitivniho
testu 0.76 pii prumérng rychlosti 400ms na obrazek.

Prediktivni hodnota pozitivniho testu a sensitivita prvnich kaskadnich systému se
pohybovala pod 50% a skrze studium akademickych ¢lanku a modifikace tréninkovych
mnozin se podafilo miru detekce zlepsit do kone¢ného stavu. Velky pokles v mite vyskytu
falesnych pozitiv pfinesla uprava tréninkové mnoziny takova, kde mnoziny obsahovaly
krom¢ obrazi pozadi navic tréninkové pozitivni mnoziny ostatnich znacek.
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V této praci byl otestovan detektor Viola Jones jak pro ucely detekcee, tak pro ucely
klasifikace a tato metoda byla seznana jako platny pristup. Algoritmus byl vytvoren tak,
aby bylo mozné pridavat dalsi dopravni znacky. Pozornost by vSak v tuto chvili bylo tfeba
vénovat znackam znacicim konec zakazu, jejichz mira detekce je v tuto chvili nejnizsi ze
vSech skupin a vybranym zakazovym znaCkam, které vykazovaly vys§i miru falesné
pozitivnich vysledki, nez ostatni.

Skrze tuto praci jsem teprve koneén¢ docenil silu strojového uceni, o kterych jsem
do této chvile mél pouze teoretické povédomi. V tomto sméru bych rad své znalosti dale
roz§ifoval.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

IHLS
HOG
SVM
TP
FP
FN
TBB

Improved Hue Lightness Saturation
Histogram of oriented gradients
Support Vector Machine

True positive — skutecna positivni
False positive — falesna positivni
False negative — fale$na negativni
Threading Build Blocks
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A DOPLNUJICI OBRAZOVE INFORMACE

Vyskyt barev znaceni v modelu RGE (cervena a zelena slazka)
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Obr. 7.1: Zastoupeni barev znaCeni v prostoru RG
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Obr. 7.2: Zastoupeni barev znaceni v prostoru RB

300 —

250 |-

200 |-

Green

Vyskyt barey znaceni v modelu RGB (zelena & modra slozka)

K
. . M o .
" ».,’.' A N ’.kx
. .. L e
o F PRI

300

100 150 200 250
Elue

Obr. 7.3: Zastoupeni barev znaCeni v prostoru GB
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B VYSTUPY

B.1  Ukazky detekci

Obr. 7.4: TP naledi

Obr. 7.5: TP dvojita zataCka, nej. povolend rychlost 50



Obr. 7.6: TP Zakaz predjizdéni

Vv

Obr. 7.7: TP Nejvy$si povolend rychlost 50
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Obr. 7.8: TP hlavni ulice, nej. povolena rychlost 50
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Obr. 7.9: TP hlavni ulice
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Obr. 7.10: FN Prace na silnici

Obr. 7.11: TP Kluzka vozovka
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B.2

Kompletni vysledky statistiky

Type TP FP FN TPR PPV F1
0 3 0 1 0.75 1| 0.857143
1 39 24 9| 0.8125 | 0.619048 | 0.702703
2 50 9 9 | 0.847458 | 0.847458 | 0.847458
3 19 1 2 | 0.904762 0.95 | 0.926829
4 24 2 7 | 0.774194 | 0.923077 | 0.842105
5 32 31 5 | 0.864865 | 0.507937 0.64
6 0 0 17 0| # 0
7 33 0 4 | 0.891892 1| 0.942857
8 40 9 7 | 0.851064 | 0.816327 | 0.833333
9 25 2 7| 0.78125 | 0.925926 | 0.847458
10 57 0 6 | 0.904762 1 0.95
11 26 9 1| 0.962963 | 0.742857 | 0.83871
12 50 2 4 | 0.925926 | 0.961538 | 0.943396
13 51 9 2 | 0.962264 0.85 | 0.902655
14 15 0 7 | 0.681818 1| 0.810811
15 7 21 3 0.7 0.25 | 0.368421
16 6 0 1| 0.857143 1| 0.923077
17 22 3 4 | 0.846154 0.88 | 0.862745
18 26 4 2| 0.928571 | 0.866667 | 0.896552
19 2 6 0 1 0.25 0.4
20 7 5 2| 0.777778 | 0.583333 | 0.666667
21 2 1 3 0.4 | 0.666667 0.5
22 7 2 2| 0.777778 | 0.777778 | 0.777778
23 9 2 4 | 0.692308 | 0.818182 0.75
24 1 1 1 0.5 0.5 0.5
25 21 0 1| 0.954545 1| 0.976744
26 11 4 1| 0.916667 | 0.733333 | 0.814815
27 1 1 2| 0.333333 0.5 0.4
28 3 2 6 | 0.333333 0.6 | 0.428571
29 2 2 0.5 0.5 0.5
30 13 5 1]0.928571 | 0.722222 | 0.8125
31 1 5 0 1| 0.166667 | 0.285714
32 0 0 3 0 | ## 0
33 11 11 2 | 0.846154 0.5 | 0.628571
34 6 7 3| 0.666667 | 0.461538 | 0.545455
35 11 21 4| 0.733333 | 0.34375 | 0.468085
36 5 0 3 0.625 1| 0.769231
37 0 0 1 0 | ## 0
38 36 1 21| 0.631579 | 0.972973 | 0.765957
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39 2 2 2 0.5 0.5 0.5
40 2 8 51 0.285714 0.2 | 0.235294
41 0 0 6 0 | ## 0
42 0 0 7 0| ## 0
average 678 212 180 | 0.79021 | 0.761798 | 0.775744
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