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Abstrakt

Bakalarska praca sa zaobera rozpoznavanim dopravnych znaciek vo videozazname ,ziskavanim GPS
zaznamov a vlozenim dopravnych znaciek s odpovedajucimi GPS suradnicami do centralnej databazy
OSM. V jednotlivych kapitoldch si postupne predstavené metddy detekcie a klasifikdcie obrazu,
obozndmenie s projektom OSM a jeho zdsuvnym modulom JOSM, ndvrh a samotnd implementicia
vyslednej aplikdcie a zdsuvného modulu. V poslednej kapitole si predstavené vysledky testovania
aplikacie na 10 videozaznamoch. Zaver obsahuje zhodnotenie prace s moznymi roz§ireniami..

Abstract

The following Bachelor's Thesis deals with traffic sign recognition in video clips, obtaining GPS
records and inserting traffic sings with accurate GPS co-ordinates into OSM central database. In each
of Thesis' chapters are in sequence introduced methods of image detection and classification,
consecutive familiarization with OSM project and its JOSM plug-in. Afterwards there will be
presented an application and an applicative plug-in design and implementation process. The final
chapter is represented as the results of testing the application in 10 video clips. The conclusion
contains an evaluation of the Thesis with possible extensions..
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1 Uvod

V dnesnej dobe patri automobilova doprava medzi najbeznejsie formy dopravy. Stretavame sa
s nou dennodenné v réznych formach, ¢i uz je to cestou do prace, do Skoly alebo pri inych
kazdodennych ¢innostiach. Kazdy ucastnik cestnej premavky (vodi¢) musi dodrziavat’ pravidla cestnej
premavky §tatu v ktorom sa momentalne nachadza. Je to hlavne z dovodu vlastnej bezpecnosti a
bezpecnosti voci ostatnym ucastnikom cestnej premavky.

Tymto sa dostavame k dopravnym znackam, ktoré musi poznat’ kazdy vodi¢ aby sa vedel
podl'a nich orientovat’ v cestnej premavke a aby dodrziaval zakon o cestnej premavke. Naprick
znalosti dopravnych znacick vodiCom sa moéze stat, ze vodi¢ méze nickedy prehliadnut’ nejaki
dopravnii znacku a zareagovat’ nespravne v dangj situacii. Cim moze niclenze obmedzit' a ohrozit
ucastnikov cestnej premavky ale v najhorSom pripade aj sposobit’ dopravnu nehodu. To bol jeden y
hlavnych dévodov preco zacali rézne automobilky vyvijat inteligentné systémy, ktoré by boli schopné
rozpoznat’ dopravni znacku a vo vhodny ¢as na fiu upozomit” vodi¢a a tym padom predist’ vzniku
nebezpecnej dopravnej situacie. Ti ¢o sleduju dianie v automobilovom priemysle, iste vidia snahu
vyrobcov aut (BMW) ale aj firiem z IT sektoru (GOOGLE) vyvinut autonomne riadené vozidlo.
Jednou z najdolezitejSich sucasti takéhoto informacného systému je vizualne spracovanie obrazu.

To je vlastne oblast’, ktorou sa zaoberam vo svojej bakalarskej praci. Cielom je navrhnat
aplikdciu, ktord je schopnd vo vstupnom videozdzname najst a rozpoznat dopravné znacky,
a nasledne zavedenie GPS pozicie takéhoto znacenia do mapy. V mojej bakalarskej praci by som sa
chcel hlavne zamerat’ na identifikaciu tychto typov znadiek: vystrazné, zakazové, prikazové a nicktoré
informativne dopravné znacky. Po najdeni a zidentifikovani dopravnej znacky, bude potrebné urcit’ jej
GPS poziciu a ndsledne bude moct” uzivatel’ prostrednictvom uzivatel'ského rozhrania rozhodnut” o
zavedeni dopravnej znacky do mapy.



2 Teoreticka cast’

V tejto Casti predstavim projekt Open Street Map, ktory slazi pre vkladanie a editovanie
geografickych dat spolu s editorom Java Open Street Map Editorom (JOSM). V dalsich kapitolach
predstavim zdkladné farebné modely, ktoré¢ sa pouZivaju pri praci s obrazom, nicktoré metody
predspracovania obrazu, ktoré st schopné potlait’ nezelané deformacie v obraze. Takisto tu budd
spomenuté aj zakladné segmentaéné metody, s dorazom na metddu prahovania a detekciu hran, ktoré
sa najcastejsie pouzivaju pri segmentacii dopravného znacenia.

Budem sa tu venovat’ aj morfologickym operdciam a metédam extrakcie priznakov, ktoré
sluzia ako vstup pre klasifikatorv, ako aj metédam sledovania objektov v obraze, ktoré budi v praxi
pouzité na to aby sa rovnaka dopravna znacka rozpoznala v sérif snimok len raz. V poslednej kapitole
predstavim najpouzivanejsie klasifikacné metody.

2.1  Open Street Map (OSM)

Open Street Map (OSM) je projekt sluziaci pre vkladanie a editovanie geografickych dat. Za
zakladatel'a sa povazuje Steve Coast, ktory priSiel s danou myslienkou v roku 2004. V roku 2014 je
pocet registrovanych uzivatel'ov vyse 1,9 miliona [1]. PouZivatelia m6zu podporit’ projekt ziskavanim
dat nasledujicimi spdsobmi:

e Pomocou r6znych GPS zariadeni
e Satelitnymi snimkami
e Vlastnymi audio zdznamami

e Importu z vol'ne dostupnych databaz

Tieto data st nasledne uloZené v centralnej databaze, ktora spada pod licenciu Open Database
Licence. K tymto udajom maju pristup vsetci uzivatelia vyuzivajuci OSM. Ziskane data sa nasledne
vyuzivaju k tvorbe réznych typov map. Data sliziace pre tvorbu map sa na server vkladaju viacerymi
sposobmi. Najcastejsie sa na to vyuziva editor JOSM.

2.2  Java Open Street Map Editor (JOSM)

Java Open Street Map Editor (JOSM) je editor sliziaci pre pracu s geografickymi udajmi, ktory
svojimi pluginmi ponuka vel'a novych moznosti pre pracu s projektom OSM. Aktualne podporuje
pracu s GPX a NMEA zaznamami z ciest, ¢i s GPX datami z databaze OSM, stiahnutim a tGpravou
existujucich prvkov mapy:



e Bodov

e C(Ciest

e Metadit
e Reldcii

Tento editor bol vytvoreny Immanuelom Scholzom.a jeho popularita na vzostupe. Je to dosledok
mnohych faktorov, kde medzi najdolezitejsi patri urCite moznost” spustania JOSM editoru na réznych
platforméch ako su (MS Windows, Linux, MAC OS X). Je napisany v jazyku JAVA, m4 intuitivne
grafické prostredie a zvladne vSetko, o mo6ze zacinajuci ale aj pokrocily mapper potrebovat’ [2].

2.2.1 Vlastnosti editoru JOSM

JOSM dokaze pracovat’ v off-line rezime. To znamena, ze vSetky zmeny sa vykonavaju len
lokélne a az do potvrdenia pouzivatel'om sa na OSM serveri neprejavuju. Tato vlastnost’ robi z editora
JOSM idealny nastroj na pochopenie celej filozofie mapovania a zaroven pontka moznost” ucit’ sa
mapovat’ skusanim na skutocnej mape bez hrozby poskodenia ¢i znienia cudzej prace (samozrejme za
predpokladu, Ze testovacie data pouZzivatel omylom alebo schvalne nepotvrdi na OSM server) [3] .

Jeho d’alSou vyhodou je Siroka skala pluginov. Ked’Ze je JOSM editor napisany v jazyku Java, tak
tato skutocnost” patri medzi jeho hlavné nevyhody pretoze JOSM moézu vyuzivat len uzivatelia, ktori
maju nainstalovanu Javu. JOSM momentalne existuje v 2 verziach:

o Tested: je vel'mi dobre otestovana, takze by nemala obsahovat chyby, nevyhodou je, Ze
neobsahuje najnovsie funkcie.

e Latest: obsahuje najnovsie funkcie (v podstate je aktualizovana takmer dennodenne), ale
obcas obsahuje chybu a vtedy treba pouzit starSiu verziu, pripadne verziu tested[4].

2.2.2  JOSM API

Globélne objekty pristupné z hlavnej triedy Main v JOSM API

e  Main.parent

e  Main.pref:

e  Main.proj

e  Main.map.mapView

Za zmienku stoja takisto aj niektoré JOSM udalosti, ktoré reaguji na zmeny vyvolané samotnym
JOSM a pouzivaju sa pri tvorbe pluginoch s to:

e Layer change events
e Selection change listener
e Data Change events

® Preference change listener



2.2.3 Pracas editorom JOSM a format dat

Prvym krokom pri préci s editorom JOSM je spdsob priddvania alebo editacie uzlov (node) a
ciest (way) v OSM. Uzol (node) je urCeny GPS siradnicami a je reprezentovany jednym bodom v
OSM. JOSM nam umoziuje vlozit’ samostatné uzly .tie sa vyuzivaju tam kde je krizovatka alebo kde
dochadza k zmene organizacie dopravy, alebo vlozit’ uzly za sebou ktoré vytvoria cestu (way). Cesta
(way) je usporiadany zoznam za sebou nasledujicich uzlov.

Uzly a cesty samé o sebe nemaju prili§ velké vyuzitie pokial’ im nie st pridané vlastnosti.
Vlastnosti jednotlivych uzlov a ciest sa priddvaji pomocou atribttov (tagov).
Atributy pozostavaju z 2 zloziek

o Kluc (key)

e Hodnota (value)

2.3 Farebné modely:

Farebny model [5] opisuje zdkladné farby a schémy mieSania tychto zakladnych farieb do
vyslednej farby. Matematicky moézeme farebnému modelu definovat jeho antropomorfny farebny
priestor (alebo aspori jeho aproximaciu), ktory je absolitne meratelny v redlnych fyzikdlnych
jednotkach. Farebné modely potom popisuju v ramci dané¢ho farebného priestoru predovsetkym
relativne pomery jednotlivych bodov snimky medzi sebou vzdjomne. Farebné modely sa sice snazia
napodobnit’ farby ¢o najvernejsie ale v praxi sa vSak pouzivaju modely u ktorych je vybrany vhodny
kompromis medzi presnostou podania farebného dojmu a zlozZitosti, obtiaznosti konkrétneho modelu.
Pozname 2 metoédy miesania farieb:

o Aditivne mieSanie farieb:
Jednotlivé farebné zlozky farieb sa scitaju a vysledok je svetlo viacsej intenzity. Aditivne
skladanie farieb pracuje s tromi zakladnymi farbami cervenou, zelenou, modrou . Ich
zmieSanim vznikne biela farba.

o Subtraktivne mieSanie farieb:
S kazdou pridanou farbou sa odobera ¢ast” pévodného svetla. Svetlo prechadza jednotlivymi
farebnymi vrstvami a je stdle viac a viac pohlcované. Zikladné farby sd azidrova, purpirova,
zIta. Ich zmieSanim vznikné Cierna farba

Obr.1: Aditivne mieSanie. Zdroj [5]. Obr.2: Subtraktivne mieSanie. Zdroj [5].



23.1 RGB

RGB model je zakladny model v pocitacovej grafike. Za skratku RGB sa skryva oznacenie
troch zakladnych farieb R - Red (Cervena), G — Green (zelend), B — Blue (modra). Spdsob pouzitia
jednotlivych zloziek RGB vychadza z aditivneho miesania farieb. V pripade modelu RGB nejde o
micSanie fyzickych farieb, ale o mieSanie troch svetiel. Zlucenim vsetkych troch farieb v plnej
intenzite (255, 255, 255) vznika farba biela, pre nulové hodnoty (0, 0, 0) vznika farba ¢ierna. RGB
model ide skvelo zobrazit” ako kocku, kde jednotlivé hodnoty x, vy, z osy odpovedaju modrému,
¢ervenému a zelenému svetlu. Na uhlopriecke kocky je potom stav, kedy vsetky tri svetla svietia na
maximum svojej intenzity (vid® obrdzok 3). Tento farebny model vSak nie je uplne vhodny pri
rozpoznavani objektov z obrazu kvoli tomu, Zze je naro¢ne urcit’ presnd farbu objektu. To je
zapri¢ineng, tym ze RGB model je dost’ variantny o sa tyka intenzity svetla [6].

RGB=255,255,0 RGB=255,255,255

RGB=255,0,0

»

RGB=255,0,255

RGB=0,255,0

RGB=0,
255,255

Intenzita svétla cerveného (0..255)

RGB=0,00 » ~ RGB=0,0,255
Intenzita svétla modrého (0..255)

Obr. 3: RGB kocka. Zdroj: [6].

23.2 CIELAB

CIELAB farebny model je farebny model, ktory bol vytvoreny v roku 1976. Tento farebny
model vychadza z l'udského vnimania farieb a opiera sa o hodnotu svetlosti a o hodnoty dvoch
farebnych zloziek, pomocou ktorych su popisane vsetky farby viditelné¢ pre ludské oko. Farebné
zlozky su vlastne zakodované koordinaty v CIE XYZ. Farebné zlozky su akoby dve osi, pricom kazda
ma na jednom konci jednu farbu a na druhom opa¢nom konci opac¢nu (komplementarnu) farbu [7].
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Obr. 4: CIELAB kocka. Zdroj: [8].

23.3 HSL

HSL - je farebny model, ktory nie je tak intuitivny ako to je u RGB ¢ CMYK farebného
modelu, taktiez aj nevychadza z I'udského vnimania farieb ako to bolo u CIELAB. Jeho zakladne
zlozky su:

o Hue (Hibka) : jedna sa o jedineény odtiefi
o Saturation (Sytost) : prebicha od plne nasytenej farby po sivu s danou svetlostou
o Lightness (Svetlost) : prebicha od Ciernej cez farbu zvolenu odtieiiom a sytostou az k
bielej
234 HSV

HSV - je farebny model, ktory nie je tak intuitivny ako to je u RGB ¢i CMYK farebného

modelu, taktieZ aj nevychadza z l'udského vnimania farieb ako to bolo u CIELAB. Jeho zakladne
zlozky su:

o Hue (Hibka) : jedna sa o jedineény odtiefi
o Saturation (Sytost) : urcuje vzdialenost’ od osi modelu
. Value (Hodnota) : vzdialenost” od vrcholu modelu



Obr. 5: HLS a HSV model. Zdroj: [7].

2.4 Predspracovanie obrazu

Predspracovanie obrazu [9] (Image preprocessing) je prvym krokom pri spracovani obrazu.
Jeho ciel'om je zlepsenie kvality obrazovych dat, ktora potlaci nezelané deformacie a skreslenia alebo
zlepsi niektoré Crty obrazu, ktoré st dolezité z hl'adiska d’alSicho spracovania. V podstate sa jedna o
operacie s obrazmi na najnizs§ej urovni abstrakcie. Existuju tri zakladné typy metéd predspracovania
obrazu:

e Jasové transformdcie: transformécia z4visi od vlastnosti samotného pixela
e Geometrické transformécie:

e [okdlne predspracovanie: transformdcie zavisia od samotného pixela a jeho okolia

2.4.1 Jasové transformacie

Pozname dve skupiny jasovych transformécii:

e Jasové korekcie: modifikuju jas pixela, kde bertd do dvahy jeho hodnotu a polohu v
obraze:

o f(@,))=e(,]j)gd,)j),kdee (, ) je multiplikativny koeficient chyby
o ak nameriame obraz s konstantnym jasom c, potom:

_cfG.))

g(i.j)= 7)) (D)



e Sedotonové transformacie: menia jasovu uroven bez ohl'adu na poziciu v obraze

q="T(p) 2

Najcastejsie pouzivané Sedoténové transformacie su:
o Roztiahnutie jasového intervalu : q = (gk — q0)(p — a)/(b —a) + q0 3)
o Ekvalizécia histogramu
o Pseudofarebné transformacie: jasovym trovniam su priradené farby, I'udské oko ich
vnima senzitivnejsie ako jasové zmeny

2.4.2  Ekvalizacia histogramu

Histogram vyjadruje pocetnost’ jednotlivych jasovych urovni v obrazku. Umoziuje vycitat’ z
obrazka, ¢i je obrazok prili§ svetly alebo tmavy. To je najdolezitejSia vlastnost’ prec¢o sa histogram v
podstatnej miere pouziva pii spracovani obrazu. Na histogram sa m6zeme pozerat’ ako na diskrétnu
funkciu hustotu pravdepodobnosti, ktord je v ndsledujicom tvare :

[3 k
Y.Gg)=Y H(p). )

i=0 i=0

Histogram moézeme vyrovnavat o sa nazyva tzv. ekvalizacia histogramu. Cicl'om
ekvilizacie histogramu je vytvorit' obraz s rovnako rozlozenymi jasovymi uroviiami v celej jeho
jasovej skale. Ekvalizovany histogram G(g) zodpoveda uniformnej funkcii hustoty pravdepodobnosti
f, ktorej funkcéné hodnoty su konStontanté [9]:

N? 5)

qdr — o

Gaussovo rozmazanie (Gaussian blur)

Gaussovo rozmazanie je jedna z metdd, ktora sa pouziva pri predspracovani obrazka pre
redukciu Sumu v obraze. Je vysledkom rozmazania (blur) resp. vyhladenia (smooth) obrazku za
pouzita Gaussovej funkcie, ktora je v nasledujucom tvare [10] :

F(2) = aexp (_(I%f}g) ©

Vyhladenie obrazku sa realizuje na zaklade masky, ktora sa oznacuje ako konvoluc¢né jadro
(kernel). Maska sa postuva po celom obrazku, pricom sa pri kazdom posunuti vykona sucin kazdého
koeficientu v maske s hodnotou jasu v obraze ,pod™ maskou a spocita sa suma tychto sucinov.
Vyslednd suma je novou hodnotou pixela obrdzka [11].



Obr. 6: Viavo pévodny obrazok, vpravo obrazok po pouZiti Gausového rozmazania.

2.5 Segmentacia obrazu a metody segmentacie

Segmentacia obrazu, sa v odbore pocitacového videnia da chapat’ ako proces rozdel'ovania
digitalneho obrazu na viaceré Casti (skupina pixelov tzv. superpixels). Preto cielom segmentacie
obrazu je rozdelit” digitalny obraz na Casti, ktoré reprezentuju nejaky objekt alebo predmet realneho
sveta. Segmentacia je vlastne prvym krokom pri spracovani obrazu. Segmentacia méze byt

e Uplnd segmenticia: Rozdelenie obrazu na disjunktné oblasti, ktoré zodpovedaji

objektom.

o Ciastona segmentacia: Jej cielom je rozdelit’ obraz na asti, ktoré su homogénne z
hl'adiska vybranej vlastnosti ako su jas, farba, odrazivost’, textira apod. [6].

2.5.1 Prahovanie (Thresholding)

Prahovanie je najjednoduchsia a najrychlejsSia segmentacna metoda, ktora je zalozena na
hodnote urovne jasu kazdého pixelu. Principom prahovania je najdenie takej hodnoty prahu v obraze,
pre ktoru plati, Ze vSetky hodnoty jasu nizSie ako prah odpovedaju pozadiu, zatial’ ¢o vSetky hodnoty
vyssie ako prah odpovedaji poprediu. Je to vlastne transformacia, ktora zobrazuje vstupny obraz f(i, j)
na vystupny obraz g(i, j) pri prahu T nasledovne[9]:

g@jp=1 a f@)=T (7
g@j)=0 ak  f@Gj)<T ®)

V praxi nie je mozné pouzit jeden prah na celej ploche obrazu. Je to v désledku zmeny jasu
objektov a pozadia, zapri¢inenymi nerovnostiam osvetlenia v obraze. V tejto situacii méze pomoct’
prahovanie s premennym prahom, kde hodnota prahu je ur€ovana podla lokalnych vlastnosti obrazu.
Existuje viacero modifikédcii zdkladného prahovania: Intervalové prahovanie, poloprahovanie,
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prahovanie s viacerymi prahmi. Pri prahovani je nevyhodou vobec zistit” a definovat’ spravnu hodnotu
prahu. Hodnota prahu sa méze zadat ruéne alebo automaticky. Pre automatické uréenie prahu sa
pouzivaju nasledujice metédy[9]:

e Metdda p-podielu
e Metdda analyzy tvaru histogramu

e Optimalne prahovanie

Source Image Thresholded Image

Value (0-255): [25

Obr. 7. : Segmentdcia obrazu zaloZend na prahovani. Zdroj: [12].

2.5.2 Detekcia hran (Edge detection)

Detekcia hran je segmentaéna metoda zaloZzenda na principe detekcie hrany v obraze
(boundary-based).Vychadza zo skutoénosti, ze hranice oblasti obrazu su tvorené hranami, ktoré
mdbzeme najst’ pouzitim niektorého z hranovych operatorov:

e Cannyho hranovy detektor
e Sobelov filter

e Robertsov operitor

e Operitor Prewittovej

Vystupom gradientné¢ho operatoru je obraz, kde si sice vSetky hrany zvyraznene ale obraz
mobze obsahovat’ aj nechcené artefakty. K odstraneniu nechcenych artefaktov v obraze sa obvykle
pouziva prahovanie. Detektory hran mézu vyvarat preruSované hranice aj faloSne hranice pri
segmentacii. Obraz hranic je preto potrebné d’alej spracovat’. Hrany sa v obraze vyskytuju v miestach
,kde dochddza k ndhlej zmene jasu[13].
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Obr. 8: Segmentacia obrazu zaloZend na detekcii hrdan. Zdroj: [13].

2.5.3 Regionalne metody ( Region-based methods)

Regionalne metody su segmentacné metody, ktoré pre vyvaranie segmentov(oblasti) vyuZzivaju
pixely s podobnymi vlastnostami. Touto vlastnostou méze byt napriklad jas, textiira a pod. Podstatou
regionalnych metod je, ze segment sa vytvara zdola nahor ¢iZze od jedného pixela po cely segment.
Najprv st urcitym algoritmom v obraze rozmiestnené inicializaéné (semienkové angl. seed) pixely
bud’ rovnomerne alebo nahodne. Cely segment potom vznika iterativnym rozrastanim okolo daného
inicializacného pixela. Pri danych metddach nie je zarucené, Zze pri roznom pocte a rozmiestneni
inicializacnych pixelov bude vysledok segmentacie identicky. Ich vyhodou je, ze dokazu segmentovat
obraz, obsahujuci vel'’ké mnozstvo Sumu. Medzi regionalne metody patria [13]:

Spajanie oblasti

Spéjanie oblasti funguje na principe vyvérania novych oblasti spdjanim malych homogénnych
oblasti. Na zaciatku sa definuje pociato¢né rozdelenie obrazu do vel'kého mnozstva malych oblasti.
Nésledne sa definuju kritéria pre spojovanie dvoch susednych oblasti. Susedné oblasti, ktoré vyhovuji
vybranému kritériu sa budu spajat’ dokial’ sa v obraze nebudi nachadzat dve oblasti, ktoré nie je
mozn¢ spojit’ [13].
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étiepenie oblasti

Stiepenie oblasti ma opaény postup ako je to pri metode spajania oblasti. Na zadiatku sa
vezme cely obraz a ten sa deli tak dlho, dokial’ podoblasti neodpovedaju zadanému kritériu. Postupy
Stiepenia oblasti pracuju s rovnakymi kritériami ako postupy spajania oblasti [ 13].

étiepenie a spajanie oblasti

Stiepenie a spajanie oblasti vyuZiva pyramidalnu reprezentaciu obrazu, kde je Stiepenie a
spojovanie realizované v ramci Stvorcovych oblasti pyramidalnej datovej Struktary. Pokial je oblast’ v
danej drovni pyramidy nehomogénna je rozstiepenia na Styri podoblasti. Ak st Styri oblasti navzajom
homogénne a je moznost ich spojit tak sa spoja do vyssej trovni pyramidy [13].

2.5.4 Watershed

Pri tejto metéde segmentdcie sa vychddza z geografie. Obraz je chdpany ako terén alebo
topograficky reliéf, kde jas vstupného obrazku urcuje vysku terénu —Cierna je najnizSie a bicla
najvyssie. Princip je zalozeny na postupnom zaplavovani terénu vodou alebo stipanim hladiny.
Vysledkom je obraz rozdeleny do jednotlivych povodi (regionov) oddelenych hradzami. Vsetky body
daného povodia su oznacené takym istym unikatnym indexom. Pre obrazy obsahujuce Sum vyvara tato
metodda prili§ vel'a oblasti. To sa da eliminovat’ vhodnou predpripravou obrazku alebo “zaplavovat™
obrazok az od urcitej prahovej vysky [13].

2.6 Morfologické operacie

Matematicka morfolégia zdoraziuje ulohu tvaru v predspracovani, segmentacii a popise
obrazu. Vytvara mnozinu nastrojov, ktoré maju matematicky zaklad a veda k rychlym algoritmom.
Hlavnym pojmom je bodova mnozina. Morfoldgia pracuje s transformaciami, ktoré si opisané v
relativne jednoduchej nelinedrnej algebre.

Rozdel'uje sa na binarnu matematickd morfolégiu, ktord pracuje na binarnych obrazoch s 2D
bodovymi mnozinami a na Sedoténovi matematickii morfologiu, ktora pracuje na Sedoténovych
obrazoch s 3D bodovymi mnozinami. Pouziva sa pri predspracovani (odstraneni Sumu, zjednoduseni
tvaru), pri vytvoreni kostry, stenCovani a zhrubnuti obrazu, vytvoreni konvexného obalu, pri
segment4cii a pri ziskavani kvantitativnych popisov).

Zakladnymi operaciami matematickej morfoldgie si : Erézia a Dilatacia. Ich kombindciou
vznikajui nové operacie ako st morfologicka operacia Otvorenie a morfologicka operacia Uzavretie.

Morfologicka operacia je dana ako relacia medzi dvomi bodovymi mnoZzinami. Prvou
mnozinou je bodova mnozina X. Druhou mnoZinou je mala bodova mnozina B, nazvana Strukturalny
prvok. Strukturalny prvok je tiez bodova mnoZina, ktora sa sklada z mengicho poétu bodov. Obsahuje
jeden vyznaceny bod O, ktory sa nazyva reprezentativny bod. [9]
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2.6.1 Dilatacia
Dilatécia roztahuje objekt o najblizsie pixely z jeho okolia, zviidduje objekt, zaplfia malé

diery a uzke zalivy. Vlastnosti dilatacie su: komutativnost, asociativnost, invariantnost’ voci
posunutiu. Je zalozena na Minkowského sucte.

X®B={peg':p=x+b,xec X abeB}. ©)

2.6.2 Erozia

Erézia zjednodusuje strukturu objektu, stencuje objekt, priGom prili§ malé a tenké objekty sa
stratia. Vlastnosti Erozie su: nie je komutativna, asociativnost’, je prienikom vsetkych posunutych
mnozin, invariantnost’ vo¢i posunutiu. Je zaloZzena na Minkowského rozdieli a je dudlna ku dilatécii
(nie vSak inverzna).

X—B=:peaﬂ:::p+beﬁ’abeﬁ]. (10)

2.6.3 Otvorenie

Otvorenie je morfologickd operécia , ktord ziskame spojenim erdzie a dilaticie. Otvorenie
mnoziny X §trukturalnym prvkom B sa oznacuje X o B.

XoB=(XQB)A B (11)

Hovorime, Ze obraz X je otvoreny vzhl'adom na B, ak sa nezmeni po otvoreni mnozinou B. Otvorenie
zjednodusuje objekt, lebo oddel'uje objekty spojené uzkou Ciarou.

2.6.4 Uzavretie

Uzatvorenie je morfologickd operécia, ktori ziskame spojenim dilaticia a erézie.

Uzatvorenie mnoziny X Strukturalny elementom B sa oznacuje X - B.
X-B=(XAB)QB (12)

Hovorime, Ze obraz X je uzatvoreny vzhl'adom na B, ak sa X nezmeni po uzatvoreni mnozinou B.
Uzatvorenie zjednodusuje objekt, zapiiia malé diery a zalivy, spaja objekty, ktorée su dost blizko seba

2.7  Extrakcia priznakov

Priznak vo vSeobecnosti predstavuje akukol'vek informaciu, ktorii zvoleny bod nesie. MozZe sa
jednat’ napriklad o farbu pixelu, priemernu farbu okolia pixelu, autokovarianciu a d’alsie hodnoty. Vo
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vacsine pripadov je pre kazdy bod vysledkom vypoctu jediné ¢islo. Tieto ¢isla, spolocne s poziciou v
obraze st ulozena pre dalSie spracovanie. Pri ziskavani priznakov je snaha pouzit’ ich ¢o najmenej z
dévodu zniZenia dimenzie dat. Preto sa vyberaju také priznaky, ktoré¢ su efektivne a maju dobré
rozliSovacie vlastnosti [14] .

Extrakcia priznakov je zdkladnym krokom pri , na ktory nadvizuje dalSiec spracovanie.
Jednotlivé priznaky mo6zu byt ziskané bud’ z celé¢ho obrazu alebo len z nejakej jeho casti. Tieto Casti
maju tvar §tvorcov & obd.iznikov.

2.7.1 Houghova transformacia

Houghova transforméacia je technika extrakcie priznakov .ktora sluzi pre najdenie
parametrického popisu objektov v obraze. Pri hl'adani je potrebné vediet’ analyticky popis hl'adané¢ho
objektu. Preto je tato metdda pouzivana pre detekciu jednoduchych objektov v obraze ako st priamky,
kruznice, elipsy atd’. Houghova transformacia sa predovSetkym pouziva pri segmentacii objektov,
ktorych hranice sa daju popisat’ jednoduchymi krivkami. Ciel'om tejto metdédy je najst’ nedokonale
inStancie objektov v ramci ur€itej triedy tvaru hlasovanim. Toto hlasovanie sa vykondva v priestore
parametrov, z ktorého st kandidati na objekt ziskani ako lokalne maxima v tzv. akumulacnom
priestore, ktory je explicitne vytvoreny algoritmom pre vypocet Houghovej transformécie [15] .

Obr. 9: Houghovd transformdcia. Zdroj:[16].

2.7.2  Histogram Orientovanych gradientov (HOG)

HOG je technika extrakcie priznakov, ktord sa pouziva pri spracovani obrazu za uéeclom
detekcie objektu. Zakladnou myslienkou je , Ze tato technika dokaze popisat” vzhl'ad a tvar objektu v
obraze distribuciou intenzity jednotlivych gradientov. Implementacia tychto priznakov je realizovana
rozdelenim obrdzku do malych koncentrovanych oblasti, ktoré sa nazyvaji bunky (cells), kde pre
kazdu takito bunku sa vypocita histogram smeru gradientov pre kazdy pixel v danej bunke.

Pre efektivnejSie vyuzitie tejto techniky je vhodné normalizovat’ lokalne histogramy
vypocitanim vel'kosti intenzity vo vacSich Castiach obrazku, ktoré sa nazyvaji bloky a nasledne sa
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tato vypocitana hodnota pouzije pre normalizaciu vSetkych buniek v bloku. Tato normalizacia vedie k
mens§im nachylnostiam na zmeny v osvetleni a tienov v obraze. Postup pri vypocte lokalnych
histogramov je nasledujuci [17 ]:

1. Vypocitanie hodnot gradientov: NajcastejSou metdodou pre vypocitanie hodnot gradientov je
pouzitic konvoluénej masky v horizontalnom a vertikalnom smere.
Priklad takejto masky je nasledujuci:
1
D.=[-1 0 1}and D, ={ 0 (13)
-1

2. Vytvorenie histogramu pre kazda bunku: V kazdej bunke sa spocita histogram
gradientov sé¢itanim vel'kosti gradientov pre kazdu bunku.

3. Normalizacia histogramu: sa vykonava za ucelom dosiahnutia vys$Sej presnosti a nizSej
nichylnosti na jasové zmeny v obraze. To sa dosahuje spijanim buniek do navzdjom
prepojenych blokov. HOG priznak je potom dany ako vektor buniek v jednotlivych blokoch.

Orientation Voting

——Overlapping Blocks

.

Input Image  Gradient Image ) e

-

Local Normalization

Obr. 10: Normalizdcia histogramu. Zdroj:[17 ].

2.8 Detekcia a sledovanie objektov v obraze

Obsah kazdé¢ho obrazu, ¢i uZz je to samostatny staticky obrdzok alebo snimka vo
videosekvencii, mozno rozdelit’ na niekolko hierarchicky usporiadanych trovni abstrakcie. Prvu,
najniz§iu uroven abstrakcie tvoria pixely, zaklad kazdého obrazu, ktoré predstavuju informaciu o jase
alebo farbe. Dalgia Groveii abstrakcie sa zaobera znakmi alebo vlastnostami, ako su:
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e  Hrany

e Rohy
o Ciary
e  Krivky

e  Farebné oblasti v ramci obrazu

VysSia troven abstrakcie kombinuje a interpretuje ticto znaky ako objekty a k nim
prisluchajice atributy. Na najvySSej trovni sa preto vyuzivaji koncepty spracovania a abstrakcie
obrazu podobné I'udskému vnimaniu, ktoré spajaji jeden alebo viac objektov a definuji vzt'ahy medzi
tymito objektmi. Detekcia objektu vo videosekvencii zahfila urcenie vyskytu dané¢ho objektu v
postupnosti snimok, ako aj ¢o najpresnejSie urcenie jeho polohy pre d’al§i proces rozpoznavania.
Principom sledovania objektu je potom detekcia zmien jeho polohy, velkosti a tvaru v priestore a ¢ase
[18].

Lucas - Kanade metéda (LK)

Lucas - Kanade metoda je jedna z mnohych metdd, ktora sluzi na sledovanie objektov v
obraze. Za jeho tvorcov sa povazuji Bruce D. Lucas a Takeo Kanade. Tato metoda predpoklada, ze
opticky tok je konstantny v lokalnom okoli uvazované¢ho pixelu . Riesi zakladne rovnice optického
toku pre vSetky pixely v tomto okoli pomocou kritéria najmensich §tvorcov. Kombinaciou informacii z
nickol’kych blizkych pixelov, metoda Lucas — Kanade poskytuje rieSenie nejednoznacnosti optického
toku v danom obrazku.[19].

Oproti point-wise metoddm [20] je Lucas-Kanade metdoda menej citliva na Sum v obraze. Tato
metdda najcastejSie vyuziva corner-like priznaky pre vypocitanie optického toku. LK rovnica pre
vypocitanie optického toku je nasledujuca:

O = Li(p:) +71(p:).[uv] (14)
1,(p;) - Casovy gradient
vI(p;) - priestorovy gradient

[-u -U] - flow vektor

V praxi sa tato metoda vyuziva pre sledovanie objektu vo videosekvencii, kde na zaklade
porovnania predoslej a aktualnej snimky tato metoda rozhodne o tom , ¢i zdetegovany objekt vo videu
je ten isty objekt .ktory bol zdetegovany na predoslej snimke alebo sa uz jedna o iplne novy objekt.

2.9 Rozpoznavanie (Kklasifikacia) obrazu

Proces triedenia pixelov do koneéného poctu tried na zaklade ich udajovych hodnét. Je uzko
spitd s pojmom rozozndvanie vzoru (Pattern Recognition).Pri klasifikcii obrazu ide vlastne o
hl'adanie zmysluplnych vzorov v iidajoch, ktoré¢ mézeme extrahovat’ klasifikaciou.
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Napr. technika OCR (Optical Character Recognition). V praxi ide o porovndvanie detekovanych
objektov s databdzou vzorov.

Delenie Klasifikacie [21]:

e Klasifikacia zalozena na pixeloch
o Klasifikacia zaloZzena na objektoch/oblastiach
e Podla sposobu prirad’ovania prislusnosti pixelov/objektov do tried na:
o Twvrdd klasifikaciu
o Mikkau klasifikdciu
e Podla stupiia zasahovania uzivatela do klasifikacného procesu na:
o Kontrolovani klasifikdciu
o Nekontrolovanu klasifikaciu

29.1 Klasifikacné metody

Neuronové siete

Neurénové siete su jeden z vypocetnych modelov, ktoré sa pouzivaju hlavne v oblasti umelej
inteligencie. Medzi d’alSie oblasti ich vyuZitia patri rozpoznavanie kompresia obrazu a zvuku,
predpovedanie vyvoja burzovych indexov, v lekdrstve , k filtrovaniu spamu.

Boli vytvorené na zaklade biologickych neurénovych Struktir. Zakladnym stavebnym
kameniom neurdénovych sieti je umely neurodn, ktory je vytvoreny na zaklade biologického neurénu.
Neurény st ndsledne vzdjomne prepojené a preddvaji si signdly, ktoré ndsledne transformujd
pomocou urcitych prenosovych funkcii. Neurdén ma I'ubovolny pocet vstupov ale iba jeden vystup.

Cielom umelych neurénovych sieti je distribuované paralelné spracovanie dat. Na zaklade
tohto faktu je ich hlavné vyuzitie v oblasti poéitatového videnia pri klasifikacii objektov v realnom
¢ase. Cielom ucenia neurénovej siete je nastavit’ neurdnovu siet’ tak aby davala presné vysledky. V
biologickych sietach su informacie uloZené¢ v dendridoch. V umelych neurénovych sietach su
informacie uloZzene v ich matematickom ekvivalente vo vahach. Ucenie neurénovej siete rozliSujeme
na ucenie s ucitelom a ucenie bez ucitela. Faza ucenia neurdnovej siete sa nazyva adaptivna. Po
nauceni sa tato faza nazyva vybavovacia|22].

e Ucenie s ulitePom: Podobné ako v biologickych sietach aj v umelych je vyuzita spitna
vizba. Neuronovej sieti je predloZzeny vzor. Na zaklade aktualneho nastavenia je zisteny
aktualny vysledok. Ten porovname s vyzadovanym vysledkom a ur¢ime chybu. Nasledne
spocitame potrebnu korekciu (zalezi od typu neurdénovej siete) a upravime hodnoty vah alebo
prahu aby sme znizili hodnotu chyby. Toto opakujeme az do dosiahnutia nami stanovengj
minimalnej chyby. Potom je siet’ adaptovana.

e Ucenie bez ucitel’a: Pri uceni bez ucitel'a nevyhodnocujeme vystup. Pri tomto uc¢eni nam nie
je znamy. Siet’ dostava na vstup sadu vzorov, ktoré si sama triedi. Bud’ si vzory triedi do
skupin a reaguje na typického zdstupcu alebo si prispdsobi topoldgiu vlastnostiam vstupu.
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Template Matching

Klasifika¢na metoda Template Matching je vysoko uroviiova metdda pocitacového videnia,
ktora funguje na principe porovnavania jednotlivych casti obrazku s preddefinovanou Sablonou.
Umoziiuje porovnavat’ obrazky so Sablonou bez ohladu na ich otocenie a hodnotu jasu. Dana
technologia je vel'mi flexibilna a relativne jednoducho sa pouziva. To zapri€inilo ,ze dana metdda je
jednou z najpopularnejSich metdd pouzivanych pri klasifikacii objektov. Jej nevyhodou je vysoka
Casova narocnost’ pri porovnavani vel'a zlozitych vzorov s preddefinovanou Sablonou [23].

Support Vector Machine (SVM)

SVM je jedna metoda strojového ucenia, ktora funguje na principe ucenia ucitel'om. Vyuziva
sa pre rozpoznavanie vzorov, ktoré¢ sa nasledne pouzivaju pri klasifikacii a regresnej analyze. V tlohe
klasifikacie SVM hl'ada nadrovinu, ktora v priestore priznakov (feature space) optimalne rozdeluje
trénovacie data. Trénovacie data sa skladaji z pozitivnej trénovacej sady, ktord obsahuje obrdzky s
objektami, ktoré chceme rozpoznat’ a negativnej trénovacej sady, ktora obsahuje obrazky kde nie si
objekty, ktoré chceme rozpoznat. Optimalna nadrovina je taka, ktorej body lezia v opacénych
polopriestoroch a hodnota minima vzdialenosti bodov od roviny je ¢o najvacsi. Inymi slovami okolo
nadroviny je na oboch stranach, ¢o najsirsi pruh bez bodov, maximalny margin (maximal margin). Na
popis nadroviny stacia iba najblizsie body, ktorych je obvykle malo. Tieto body sa nazyvaji podporné
vektory (support vectors). Rozdel'ujica nadrovina je linearna funkcia v priestore priznakov.

Dolezitou sucastou SVM je jadrova transformacia (kernel transformatio). Tato jadrova
transformacia umoziiuje previest pdvodne linearne neseparovatelné data na data linedrne
separovateln¢. Pouzivaju sa rozne jadrové transformacie. Vyhodou jadrovej transformacie je , Ze
transformacia sa da definovat’ pre rdzne typy objektov nie iba pre body v Rn. Napr. pre grafy, stromy,
atd’. [24]

)(2“ O .
.

X4

Obr. 11: Viavo deliace roviny , Vpravo optimdlna deliaca rovina . Zdroj [25]
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3

3.1

Navrh rieSenia

Schéma aplikacie sluziaca pre spracovanie
obrazu

Obr. 12: Schéma, ktord popisuje spracovanie a klasifikdciu vstupného obrazu.
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3.2

Schéma zasuvného modulu

Obr. 13: Schéma popisujuca jednotlivé Casti zasuvného modulu pre JOSM.
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3.3  Ziskanie vstupnych dat

3.3.1 Vstupny videozaznam

Vstupom aplikacie bude videozaznam obsahujuci dopravné znacky a GPS zaznam, ktory bol
zhotoveny videokamerou pocas jazdy dopravnym prostriecdkom. Video zaznam bol zhotoveny
videokamerou v mobilnom teleféne IPhone 5. Technicka Specifikacia videokamery telefonu je
nasledujica: 8-megapixelov iSight kamera, HD (1080p) az 30 snimok za sekundu, video stabilizator
[26]. Pre ziskavanie GPS zaznamu bude pouzita aplikacia Record GPS [27], ktora umoziuje zistovat
GPS polohu v urcitych casovych intervaloch a ten nasledne exportovat’ vo formate XML. V tomto
pripade je nutné zosynchronizovat’ &asovu stopu videozaznamu s GPS zaznamom. Dal$ou moznostou
je vyuzitie aplikacie Car Camera DVR , ktora umoziluje priamo vo vstupnom videozazname
zobrazovat’ aktualnu GPS polohu. Praca s takymto typom zaznamu je uzivateI'sky jednoduchsia,
uzivatel nemusi ziskavat’ GPS zaznam inymi prostriedkami, ma ho priamo vo videu. Nevyhodou tohto
typu zaznamu je vic§ia Casova naro¢nost’ na spracovanie.

3.3.2  Ziskanie snimKky z videozdznamu

Z kazdého videozaznamu je nutné ziskat’ snimku, ktora bude nasledne spracovana aplikaciou
urcenej pre spracovanie obrazu. Ziskavanie snimkov z videa bude realizované vo viacerych FPS, z
dévodu nasledného testovania ¢asovej narocnosti a uspesnej detekcie dopravnych znadiek.

19102049 13555248
397 35N 2013520 3HE
= 42°2 kmih

Obr. 14: Snimka s GPS zdznamom aplikdciou Car Camera DVR[28].
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3.4  Navrh aplikacie pre spracovanie obrazu

3.4.1 Zakladny popis aplikacie

Cielom navrhu aplikacie je navrhnut’ zakladny koncept aplikacie, ktora bude schopna z videa
rozpoznat’ jednotlivé dopravné znacky a ukladat’ ich do vystupného stiboru. Tento subor bude sluzit
pre d’alSie spracovanie.V navrhu su opisané zakladn¢ stavebné bloky, ktoré budu detailne rozpisane az
v Casti implementacie. Implementacnym programovacim jazykom tejto aplikacie je jazyk C++ za
pouzitia OpenCV knizZnice.

3.4.2 Predspracovanie obrazka (preprocessing)

Po ziskani snimku z videozaznamu nasleduje jeho uprava .Tato uprava obrazka bude mat za
nasledok zvySenie kvality rozpoznavania jednotlivych dopravnych znaciek v obraze. Rozhodol som sa
preto pouzit” Gausove rozostrenie. Gausove rozostrenic mi umozni redukovat’ urcity Sum v obraze a
tym padom zlepsit kvalitu obrazu pri réznych svetelnych podmienkach.

3.4.3 Segmentacia, detekcia objektov

Ako segmentaéniit metddu som si zvolil prahovanie na zaklade farby. Dana metoda sa bude
vyuzivat’ na rozpoznavanie 3 typoch dopravnych znaciek podla farby. Rozpoznavat’ sa budu ¢ervené
dopravné znacky, nicktoré¢ modré dopravné znacky, zIté dopravné znaCky (znacka hlavnej cesty a
koniec hlavnej cesty). Pre pouzitie segmentacie na zaklade farieb je vhodné obrazok previest’ do iného
farebného modelu. Konkrétny farebny model bude Specifikovany az v Casti implementacie, kde sa
experimentalne zisti, ktory farebny model bude poskytovat’ najlepsie vysledky pri mnou vybrangj
segmentacnej metode .

Nasledne sa z vybran¢ho farebného obrazku experimentalne urcia vhodné hodnoty prahu pre
cervenu, modru a zltu farbu. Takto sa ziskaju 3 Ciemobiele obrazky na ktorych bude pozadie
reprezentované Ciernou farbou a popredie biclou farbou. Nasledne sa vhodnou morfologickou
operaciou zvyraznia body v obraze. Na takto upraveny ¢iernobiely obraz sa pouzije metoda na zistenie
kontidr v obraze. Tdto metdda je vhodnd pri zdetegovani objektov na zdklade rdznych geometrickych
tvarov. Ked’ze dopravné znacky su najcastejSie reprezentované nasledujucimi geometrickymi tvarmi:

. trojuholnikovy tvar
. obdiznikovity tvar
. Sestuholnikovy tvar
o kosostvorcovy tvar
o kruhovy tvar
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Rozhodol som sa preto ticto geometrické tvary z obrazu detekovat. Vysledkom tejto cCasti
spracovania obrazu bude zdetegovany objekt, ktory sa zaradeni do jednotlivych kategérii na zdklade
jeho geometrického tvaru. V nasledujicej faze, pri klasifikdcii sa zisti o akd konkrétnu dopravnd
znacku sa jedna a popripade sa odstrania falosne detekcie.

3.44 Klasifikacia vyuzitim HOG priznakov a SVM

klasifikatora

Predtym ako sa za¢ne samotny proces klasifikacie je nutne natrénovat’ klasifikator vhodnymi
trénovacimi datami. Po natrénovani klasifikatora sa prejde k samotnému rozpoznavaniu objektov v
obraze. V prvej faze sa extrahuju priznaky z kazdého najden¢ho objektu a tie sa poslu do klasifikatora,
ktory rozhodne ¢i objekt je vhodnym kandidatom na dopravnu znacku alebo nie. V pripade, Ze objekt
takymto vhodnym kandiditom je, prejde sa k druhej faze klasifikécie a to k zisteni o akd dopravni
znacku sa vlastne jednd. KedZe uz pri detekcii objektov z obrazu sa kategorizovali objekty do
jednotlivych kategdrif na zdklade ich geometrickych tvarov, tak prdve tato ich kategorizicia je vhodnd
pri vytvoreni piatich hlavnych klasifikatorov. Kazdy takyto hlavny klasifikator, ktory funguje na
urovni mnou zvolenych geometrickych tvarov obsahuje mensie klasifikatory pre jednotlivé dopravné
znacky. Napriklad taky trojuholnikovy objekt sa bude klasifikovat v ramci klasifikatora pre
trojuholnikove znacky a uz nie v ramci klasifikatora pre kruhové znacky..

3.4.5 Vytvorenie vystupného siiboru s GPS stradnicami

Po uspesnom  rozpoznani dopravnej znacky je nutné znacku uloZit” a prepojit’ s editorom
JOSM, ktory sluzi pre zavedenie dopravnych znacieck do OSM map. To sa realizuje pomocou pluginu,
ktorého navrh je predstaveny v kapitole 3.4.6. Samotné prepojenie rozpoznanej znacky s pluginom
bude realizované formou xml suboru, ktory bude vystupnym bodom aplikédcie pre rozpoznédvanie
dopravnych znaciek. Tento subor bude obsahovat nasledujice udaje:

o Description:  Typ dopravnej znacky
o Img: Absolitna cesta k rozpoznanému obrdzku
o Time: Cas zdetekovanej znacky vo videu

Ako si mozeme vSimnut’ medzi udajmi vystupného stboru chyba tidaj o GPS pozicii ndjdenej
znacky. Tento udaj sa na zaklade ¢asovej stopy pre dopravnu znacku dopocita az v Zasuvnom module
a to hlavne z nasledujicich dévodov:

e Zbytocne, pridana d’al§ia Casova rézia na spracovanie obrazu.
e Vjazyku C++ nie st vstavané kniznice urCené pre pracu s xml a gpx sibormi , je nutné si
takéto kniznice vyhl'adat’, stiahnut’ a importovat

24



3.4.6 Navrh zasuvného modulu pre JOSM

Zakladny popis zasuvného modulu

Cielom navrhu zasuvného modulu (pluginu) pre editor JOSM je navrhnat’ zakladny koncept
zasuvného modulu, ktory bude sluzit’ na pridavanie najdenych dopravnych znaciek z videa do editoru
JOSM. V navrhu su predstavené jednotlivé funkcie zasuvného modulu kde uzivatel’ nasledne rozhodne
¢i tieto udaje bude chciet’ pridat’ do OSM  mapy alebo nie. Uzivatel'ovi bude umoznené v plugine
rozhodnut o tom ¢i dant dopravnu znacku pridat’ alebo nepridat’ do mapy, takisto mu bude umoznené
zmenit’ typ dopravnej znacky. Implementaénym programovacim jazykom tohto pluginu bude jazyk
Java, bez nutnosti pouzitia d’alSich standardnych kniznic.

Vstup zasuvného modulu

Vstupnymi parametrami do zdsuvného modulu budu stbory, ktoré budi v nasledujicom
forméte:

e XML subor obsahujuci rozpoznané dopravné znacky
e GPX subor obsahujici GPS suradnice zachytené v ur€itych ¢asovych intervaloch

Po nacitani tychto suborov sa nasledne vyparsuju z kazdého suboru délezité udaje, ktoré su
nutn¢ pre zavedenie dopravnej znacky do mapy. Prakticky, ide o priradenie GPS stradnic jednotlivym
dopravnym znackam na zaklade ich Casovej stopy. Ked’ze GPS stradnice su malokedy ziskane v
kazdej sekunde (vacSinou sa zistuju v nejakom cCasovom intervale napr. 10sekund) je nutné ich
dopoditat’ napr. pre kazdu sekundu. To sa bude realizovat na zaklade korelacie medzi
predchadzajucim zdznamom a nasledujucim zaznamom . Po zisteni vSetkych dolezitych udajov sa
prejde k realizacii uzivatel'ského rozhrania, kde sa tieto udaje zobrazia.

Uzivatel’ské rozhranie

Uzivatel'ské rozhranie zasuvného modulu pre JOSM bude vytvorené s ohl'adom intuitivnost
aminimalizmus pre wuzivatela. UzZivatel'ské rozhranie bude zobrazovat 1daje ziskane v
predchddzajicom kroku nasledovnym sposobom. V strede okna, ktoré reprezentuje zdsuvny modul
bude zobrazeny obrazok najdenej dopravnej znadky, v nezmenenom tvare. Dalej sa v lavom hornom
rohu zobrazia GPS stradnice znacky v podobe Lattitude, Longtittude a priradend odpovedajica GPS
hodnota. Typ dopravnej znacky s moznostou zmeny typu tejto dopravnej znacky bude tiez poniknuty
uzivatel'ovi. Uzivatel formou potvrdzujicich tlacidiel rozhodne o vloZeni dopravnej znacky do editoru
JOSM , popripade rozhodne a zahodeni takejto znacky.
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Zavedenie dopravnej znacky do mapy

Zavedenie znacick do mapy sa bude realizovat’ nesledujicimi spésobmi. V prvom kroku
plugin vytvori novu vstvu (layer) pre JOSM. V nasledujicom kroku po potvrdeni znacky uzivatel'om
vytvori novy bod s GPS suradnicami, ktory prida do vrstvy. Pre dany bod je typ znacky je
Specifikovany tagom s atribitmi kl'G¢ a hodnota (key and value). Tomuto bodu sa priradia GPS
suradnice a typ znaCky. Typ znacky je Specifikovany tagom a atribitmi kla¢ a hodnota.

Obr. 15 Obrazok so zavedenymi znackami do mapy
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4 Implementacia

Pri vyvoji aplikacie pre rozpoznavanie dopravnych znaciek a zasuvného modulu boli pouzité techniky
predstavené v kapitole Teoreticka Cast. Aplikacia pre rozpozndvanie dopravnych znadick bola
vyvijana v jazyku C++ v prostredi Eclipse 3.8 . Zasuvny modul bol vyvijany v jazyku Java taktiez v
prostredi Eclipse 3.8 . Tak ako aplikacia aj zasuvny modul boli vyvijané a testované pod operacnym
systémom Linux Ubuntu 14.04 32-bit.

Pouzita kniZnica:

e OpenCV - Tato kniznica bola pouzita pri vyvoji aplikacie uréenej na rozpoznavanie
dopravnych znaciek. Tato kniznica ponuka vel’ké mnozstvo algoritmov a optimalizacif, ktoré
sa vo vel'kej miere pouzivaju v pocitacovom videni.

V prvotnej faze bola aplikdcia vyvijand pod verziou kniznice 3.0 Beta, avSak nakolko sa
jednalo o Beta verziu, tak niektoré algoritmy nemali plnd podporu oproti minulym verzidm.
Preto som bol nuteny prejst ' k  verzii 2.4, v ktorej je vysledna aplikacia zimplementovana.

4.1  Aplikicia pre rozpoznavanie dopravnych

znaciek z videa

Aplikécia pre rozpoznanie dopravnych znaciek je klasicka konzolova aplikacia, s grafickym
vstupom vo forme videa. Aplikacia je spustana s jednym parametrom, ktory reprezentuje relativnu
alebo absolutnu cestu k vstupnému videozaznamu. Tento parameter Specifikuje uzivatel'. Vystupom
aplikécie je XML stbor s rozpoznanymi dopravnymi znackami a absolutnou cestou k miestu uloZenia
rozpoznangj znacky.

4.1.1 Nadcitanie videa a ziskanie obrazku

Prvym krokom aplikdcie pre rozpoznavanie dopravnych znaciek je nacitat” video po
jednotlivych snimkach. Kazda takato snimka sa nasledne bude analyzovat’. Velkost’ nacitanej snimky
z videa som si stanovil na 512x288 px. Tato vel'kost’ je dostacujica pri naslednej praci s obrazom. V
tejto faze aplikacie som sa stretol s vel'mi zavaznym problémom, ktory sa tykal prili§ vysokej asovej
narocnosti na nacitanie snimky z videa. To je zapri¢inené hlavne tym, ze mnou ziskané videozaznamy
su vo full HD rozliseni, ktoré je 1920x1080 px . Nacitanie takejto jednej snimky trvalo 2,6 krat dlhsie
oproti normalu. Tento problém je mozné ¢iastocne eliminovat’ zniZenim kvality vstupného videa avSak
za cenu znizenia kvality snimky, a tym padom zniZenim uspes$nosti rozpoznavania dopravnych
znaciek.
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4.1.2 Predspracovanie obrazka

Predspracovanie obrazka je vhodné, pre zlepSenie kvality snimky a odstranenia neZelanych
artefaktov v obraze. V aplikacii som si zvolil Gausovo rozostrenie, vid’. obr. 6. Gausovo rozostrenie je
v OpenCV realizované pomocou funkcie GaussianBlur . AvSak vyrazni zmenu na kvalitu detekcie a

rozpoznavania som nezaznamenal.

4.1.3 Zmena farebného modelu

Ziskana snimka zo vstupného videozaznamu je vo formate RGB. Avsak takyto farebny model
nie je uplne vhodny pre dalSie spracovanie, hlavne z dovodu, Zze RGB model je dost citlivy na zmeny
jasu v obraze. Preto som sa rozhodol experimentovat’ s r6znymi farebnymi modelmi. Zvolil som si
HSV farebny model, ktory v segmenticii poskytuje uspokojivé vysledky. Prevedenie RGB farebného
obrazka do modelu HSV sa v OpenCV realizuje pomocou funkcie cvtColor, ktorej parametrom je
farebny model do ktorého chceme obrdzok previest. Experimentoval som takisto aj s CIELAB
farebnym modelom , bohuzial’ sa mi pre neho nepodarilo nastavit’ vhodné prahovacie hodnoty, ktoré
by mi poskytovali uspokojujice vysledky.

19.00.95 B:82:17
53N 1904'01"E
. 86.3 kn/h

Obr. 16 : Vlavo obrdzok po prevedeni do HSV , vpravo origindlny obrazok v RGB.

4.1.4 Segmentacia

Ako segmentaéni metodu som si zvolil prahovanie na zaklade ¢ervenej, tmavomodrej, Zltej
farbe. Pri prahovani dokazem oddelit” popredie od pozadia obrazka, kde popredie bude prezentované
bielou farbou a pozadie ¢iemou farbou. Prahovacie hodnoty pre jednotlivé farby som experimentalne
stanovil na zdklade mnou ziskanych videozdznamov. Prahovacie hodnoty pre jednotlivé farby su
zobrazen¢ v nasledujucej tabulke. Priklad takejto segmentacie je v tabulke. ¢.1.

SATURATION VALUE

RED (140 - 190) (68 - 255) (71 - 255)
BLUE (86 - 140) (100 - 255) (132 - 250)

YELLOW (35 - 80) (70-242) (60 - 255)
Tabulka ¢.1: Hodnoty prahov, pre jednotlivé farby.
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4.1.5 Morfologické operacie

Po faze segmenticie obrazu sa prechddza k nasledujucemu kroku, tj. k pouZitiu vhodnej
morfologickej opericie. Po experimentovani s réoznymi morfologickymi operdciami som sa rozhodol
pouzit’ morfologicku operaciu uzavretie, Cize postupnost’ erozia a dilatacia. Tato operacia dokaze
pospajat’ pixely, ktoré su blizko seba, do suvislejsich celkov a tym zlepsit’ kontury objektov v obraze.
Priklad takejto operacie je na obr. ¢. Cislo18. V OpenCV sa uzavretie realizuje pomocou funkcie

morphologyEx.

Obr. 17:Prahovanie podla cervenej farby. Obr.18: Morfologickd operdcia uzavretie.

4.1.6 Extrakcia kontar z obrazka

Po pouziti morfologickej operacie uzavretie sa prejde k hl'adaniu objektov v obraze. To sa
realizuje sposobom, ktory sa nazyva metdda extrakcie priznakov. Metoda extrakcie priznakov dokaze
popisat’ objekty v obraze na zaklade ich geometrickych vlastnosti. Tato metdda tiez dokaze eliminovat’
prili§ malé¢ objekty v obraze, ktor¢ by predstavovali vel'ké mnozstvo faloSnych kandidatov na
dopravnu znacku. V OpenCV je tato metdda predstavena funkciou findContours. Vysledkom tejto
Casti detekcie obrazu je tzv. Region of Interest (ROI), to je obrazok s objektom, ktory sa naSiel v
obraze. vid’ obrazky ¢. 19 a ¢. 20. Tento obrazok sa nasledne upravi na normalizovanu velkost’ 32x32
pX, a nasledne pripusti k samotnej klasifikacii. Ked’ze tato faza produkuje velké mnozstvo objektov

(tic na ktorych sa dopravna znacka nachadza a tie na ktorych nie je dopravna znacka) tak az v
samotnom procese klasifikacie sa tieto faloSne zdetekované objekty odstrania.

Obr. 19: ROI, sprdvne detekcie.
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Obr. 20: ROI, falosné detekcie.

4.1.7 Klasifikacia

Za klasifikaéni metodu som si zvolil Support Vectore Machine, SVM, ktord je detailne
popisana v kapitole o klasifikacii. Prvym a najdolezitejsim krokom pre uspesna klasifikaciu je
natrénovanie klasifikdtora. Trénovanie klasifikdtora prebieha vo viacerych krokoch. V prvom kroku je
nutn¢ si urcit’ pozitivhu a negativau trénovaciu sadu. Za pozitivnu trénovaciu sadu som si zvolil
jednotlivé typy dopravnych znaciek rozpoznanych v predchadzajicom kroku. Tieto obrazky si pod
rOznym natoCenim a na rdznych pozadiach. Za negativnu trénovaciu sadu som si zvolil obrazky s
objektmi na ktorych sa dopravné znacky nenachadzaju.

V nasledujicom kroku trénovania, sa jednotlivé obrdzky trénovacej sady prevedi do
Sedotonového obrazku (GrayScale). Tento krok sa vykonava hlavne pre to, ze Sedotdénovy obrazok je
menej zavisly od zmendch jasu v obraze. Nasledne sa z tychto obrazkov vypoditaju priznaky HOG. V
OpenCV je to tento vypocet HOG priznakov realizovany metddou compute, ktord je zavolana na
objekt typu HOGDescriptor. HOG priznakmi sa nésledne natrénuje klasifikdtor. V aplikdcii mam
natrenovanych tolko klasifikatorov, kolko dopravnych znaciek rozpoznidvam a jeden hlavny
klasifikator, ktory slizi na odstranenie falo$nych detekcii. Pri trénovani klasifikatora je dolezite si
zvolit’ vhodny typ kernelu. Typ kemelu som si experimentarne stanovil kemel typu RBF. Trénovanie
SVM Kklasifikdtora sa v OpenCV realizuje metédou train, ktora sa pouzije na objekt typu CvSVM. Po
natrénovani klasifikatora sa prejde k samotnej klasifikacii, ¢o sa realizuje nasledujicim spdsobom:

e Kazdy obrazok obsahujtici zdetekovany objekt v obraze, ROI (Region of Interest) sa prevedie
do Sedoténového obrazu.

e 7 kazdého Sedoténového obrazu sa ziskaju HOG priznaky, ktoré sa nasledne pouziju ako
vstup do klasifikdtora

e Rozhodnutiec o tom o aku dopravni znacku sa jedna sa realizuje v OpenCV pomocou
metddy predict

4.1.8 Sledovanie objektu v obraze

Algoritmy sledovania optického toku v obraze som sa rozhodol pouzit hlavne, z tohto dovodu
aby sa mi ta ista dopravna znacka nezdetegovala na kazdej snimke za sebou ale iba prave raz. Vyuzil
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som na to Lucas — Kanadeho algoritmus (LK), ktory je v OpenCV reprezentovany funkciou
calcOpticalFlowPyrLK.

Tento algoritmus funguje na principe sledovania bodov z aktualnej snimky a snimky sluziacej
ako sledovaci bod. Tieto body nem6zu byt uplne nahodne. Je nutné aby tieto body, ktoré sa budu
sledovat’ boli vo vnutri dopravnej znacky. Tie som extrahoval pomocou algoritmu, ktory je zalozeny
na hl'adani rohov (corners) a pouzil ich v LK algoritme.

V OpenCV je metoda hladania rohov reprezentovana funkciou GoodFeaturesToTrack. V
pripade, Ze algoritmus rozpozna v aktualnej snimke, ina dopravni znacku ako tu, ktora bola
rozpoznana na snimke sluziacej ako sledovaci bod, aktualizuje ju aktualnou snimkou a zapise do
suboru. V opacnom pripade sa ni¢ nedeje, pretoze sa stale jedna snimku s tou istou dopravnou
znackou. Tento algoritmus ma ale jeden zadrhel, ktory tkvie v tom, Ze ak sa vo videu na rovnej ceste
rozpoznajui za sebou dve rovnaké dopravné znacky, algoritmus ich vyhodnotil, Ze sa jedna o tu istd
dopravnu znacku. V skutoCnosti su to vSak dve rézne dopravné znacky toho istého typu. Tento
problém sa mi podarilo celkom uspesne vyrie§it' nasledujicim spdsobom. Ak bezprostredne medzi
dvoma rozpoznanymi dopravnymi znackami vo videu je Casovy rozdiel minimalne 3 sekundy tak
vieme s uréitostou povedat, Ze sa uz nejedna o ta istu snimku. A aktualizujeme snimku, ktora sluzi
ako sledovaci bod.

11.04.18 8:82:17
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Obr. 21: Rozpoznand dopravnd znacka vo videu ohranicend modrym §tvorcom.

4.2  Zasuvny modul (Plugin) pre editor JOSM

Prepojenie Zasuvného modulu s editorom JOSM

V prvom kroku pri vyvoji pluginu bolo nutné si nastudovat JOSM APL ktoré poskytuje
rozhranie pre komunikaciu Pluginu s JOSM. Samotné prepojenie je realizované v triede SVK_Main,
ktord je invokovand pri spusteni pluginu samotnym editorom JOSM. V Tejto triede sa taktiez vold
konstruktor, ktory vytvori novy objekt triedy Map. V triede Map s realizované vsetky potrebné Casti

zasuvného modulu, ktoré st formou uzivateI'ského rozhrania pontiknuté uZzivatel'ovi.
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4.2.1 Parsovanie xml siiboru s rozpoznanymi dopravnymi

znaCkami

Parsovanie udajov o type, mieste uloZenia a ¢ase najdenia dopravnej znacky je realizované v
triede Input_Parse. Této trieda obsahuje metédy pre kontrolu spravnosti xml stiboru a pre samotné

parsovanie.

4.2.2  Vypocitanie GPS stradnic

Problém dopocitania GPS stdradnic a jeho rieSenie bolo detailne opisané v kapitole Navrh. Je
realizované v triede GPS, ktord poskytuje dve public metédy Map Get_Lat() aMap Get_Lon(), ktoré
na zaklade Casove] stopy rozpoznanej dopravnej znaCky priradia dopravnej znacke jej suradnice
lattitude a longtitude.

Rozhranie Pluginu

Rozhranie Pluginu je realizované v triede Map ,ktoré zobrazuje uzivatelovi informdcie o
najdenej znacke, jej suradnice a prislusny obrazok. Uzivatel'ovi su formou tlacidiel Yes a No pontikne
moznost zaviest’ znacku do mapy editoru JOSM. V pripade ak chce uzivatel' zmenit’ typ dopravnej
znacky z dovodu chybnej klasifikacie alebo z dovodu, ze sa dana dopravnd znacka vobec
neklasifikovala je uzivatelovi tato zmena pontiknutd vo forme jednoduchého ComboBoxu , kde sa
uzivatelovi zobrazia textové nazvy vsetkych moznych dopravnych znaciek na vyber, kde sa on
rozhodne.

@ O J0sM Plugin
Pozor Prechod

Lat: 49.12411577000...

Lon: 19.04720116333...

Typ:PozorPrec"|v|

Yes Mo

Obr. 22: Zdasuvny modul pre editor JOSM.

4.3 Testovanie

Testovanie aplikacie prebehlo na opera¢nom systéme linux Ubuntu 14.04, pod ktorym této
aplikicia bola aj vyvijana. Testovanie prebehlo na zdklade mnou ziskanych 10 videozdznamov, ktoré
boli vybrané s ohl'adom na ich réznorodost’. Volil som tak na zaklade viacerych kritérii. Tieto kritéria

su nasledujuce:
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Rozne svetelné podmienky: Pre testovanie som si zvolil videa, ktoré boli natocené pri jasnom
slnecnom pocasi, a tie ktoré¢ boli natocené pocas sychravého pocasia. Aby som vedel zistit’
aky vplyv ma uroven svetla na kvalitu detekcie a klasifikacie. Vhodné by bolo za testovacie
videa pozit este videa natocen¢ v noci, a videa nato¢ené za dazdivého pocasia,.

Ro6zne uhly pozorovania znacky, rézne urovne stabilizacie: Toto kritérium, bolo urcené pre
vyber testovacich videi bolo myslené nasledujicim spdsobom. Niektoré vided boli ziskane,
za pouzitia stabilizatora kamery, ktory podstatnou mierou ovplyviiuje plynulost’ videa a tym
padom aj kvalitu detekcie a klasifikacie. Niektoré videa zase boli ziskané bez pouzitia
stabilizatora kamery, kde hned’ uz na prvy pohlad je jasné, Ze tieto videa nie su tplne plynulé.
Dalsim kritériom boli rézne uhly pozorovania dopravné znagky. Kde na niektorych videach
bol zdber kamery zamerany vyhradne na svoj vlastny jazdny pruh a na niektorych videdch bol
zaber kamery zamerany na celu cestu, ¢ize aj na opaény jazdny pruh a na cesty, ktoré sa
pripgjali .

Rozne farby a geometrické utvary dopravnych znaciek: Toto kritérium berie do ivahy farby a
geometrické utvary dopravnych znaieck. Do uvahy sa vzali tieto 3 rézne typy farieb
dopravnych znaciek, zIta, cervena a modra. A tieto rozne geometrické tvary znaciek kruh,
obdiznik, kosostvorec, trojuholnik a Sestuholnik .

4.4  Vysledky testovania

Vietky videa spolu Detekc'ia Klasifiké’cia Uspegnost
Uspes. [%] . . | Uspes. [%] rozpoznavania [%]

° Okruhle 41 10 80,39% | 24 17 58,54% 47,06%
§ Trojuholnikové 37 10 78,72% | 20 17 54,05% 42,55%
& | Sestuholnikové o| 2 000%| 0| © N/A 0,00%
‘g Okruhle 11 5 68,75% 2 8 20,00% 12,50%
§ Stvoruholnikové 40 20 66,67% | 28 12 70,00% 46,67%
ZIté | Kosostvorcové 16 9 64,00% | 14 2 87,50% 56,00%

Vietky znacky spolu | 145 ‘ 56 | 61,11% 43,78%

Tabulka 2: Zhodnotenie vysledkov klasifikdcie dopravnych znaciek podla typu znacky
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Detekcia Klasifikacia Uspes.

Uspes. [%] Poz. Neg. U P40 | Rozpoz. [%]
Video ¢islo 1 17 4 80,95% [ 11 5 68,75% 52,38%
Video &islo 2 20 9 68,97% [ 11 9 55,00% 37,93%
Video Cislo 3 13 5 72,22% 8 5 61,54% 44,44%
Video Cislo 4 12 2 85,71% 7 5 58,33% 50,00%
Video Cislo 5 13 5 72,22% 8 5 61,54% 44,44%
Video Cislo 6 24 7 77,42% 13 11 54,17% 41,94%
Video ¢islo 7 14 7 66,67% [ 11 3 78,57% 52,38%
Video ¢islo 8 12 8 60,00% 8 4 66,67% 40,00%
Video ¢islo 9 8 2 80,00% 4 4 50,00% 40,00%
Video ¢islo 10 12 7 63,16% 7 5 58,33% 36,84%
Spolu 145 56 72,14% B 56 61,11% 43,78%

Tabulka 3: Zhodnotenie vysledkov klasifikdcie dopravnych znaciek

90,00%

80,00% -

70,00% -

60,00% -

50,00% -
M Detekcia [%)
40,00% - L.

° m Klasifikacia [%]

30,00% - - Uspes$. Rozpoz. [%]
20,00% - B

10,00% - B

0,00% -
Video Video Video Video Video Video Video Video Video Video
¢islo 1 Cislo 2 Cislo 3 ¢&islo 4 Cislo 5 Cislo 6 Cislo 7 Cislo 8 Cislo9 ¢islo

10

Graf 1. Graf reprezentujuci sumdrne vysledky detekcia a klasifikdcie dopravnych znaciek



4.5  Zhodnotenie vysledkov testovania

4.5.1 Vplyv svetelnych podmienok

Najuspesnejsie dopadli detekcie dopravnych znadiek z videi ¢.4, ¢.9 a ¢.1 NajhorSie to vsak
bolo vo videu ¢.10. Svetelné podmienky maju na to urCity vplyv, ale mensi ako som prvotne
ocakaval. Je to z nasledujiceho dovodu a to, Ze najuspesnejSie obstala detekcia vo videach s
optimdlnymi svetelnymi podmienkami videa ¢.4 a ¢.1 tak aj s nie uplné idedlnymi svetelnymi
podmienkami video ¢.9.

4.5.2  Vplyv stabilizacie videa

Ked’Ze najhorsie dopadla detekcia vo videu €.10, ktora je vyrazne nizsia ako u ostatnych videi
bude to urite zapri¢inené aj tym, ze pri nataani tohto videa nebola pouzita ziadna stabilizacia
kamery, o je hned’ vidno z prvého pohl'adu na toto video.

4.5.3 Vplyv farieb a geometrickych tvarov

Vplyv farieb a geometrickych tvarov na uspesnost’ detekcie a klasifikacie je vel'mi vysoky .
Najuspesnejsie dopadla detekcia ¢ervenych okruhlych znaciek. Najhorsie dopadla detekcia ¢ervenych
Sestuholnikovych znaciek. Preto moja aplikacia nie je vhodna pre rozpoznavanie Sestuholnikovych
znagiek (STOP znacka). Uspesnost klasifikacie ak neberieme do uvahy Sestuholnikové znacky je u
modrych kruhovych znaciek len 20%. Je to zapricinené nedostato¢ne hlbokou analyzou tychto znaciek
a nedostatoénym poctom trénovacich dat. Preto je vhodné pouzit’ lepSie trénovacie data a vyssi pocet
trénovacich dat, ktoré by mohli zlepsit’ tspesnost” klasifikacie tychto typov dopravnych znaciek..
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5 Zaver

V bakaldrskej praci som sa zaoberal rozpozndvanim dopravnych znacick z videa a ich
zavedenim pomocou zasuvného modulu do mapy. Pocas celého procesu tvorby bakalarskej prace som
prisiel do styku s viacerymi metodami detekcie a klasifikacie obrazu. Zoznamil som sa s projektom
OpenStreetMap a jeho editorom JOSM, ktory sluzi pre zavedenie rozpoznanych znacick formou
mdjho pluginu. Pocas testovania som experimentoval s viacerymi farebnymi modelmi a spésobmi
klasifikacie. Od svojho umyslu klasifikovat” za pouzitia metddy TemplateMatching som musel upustit’
hned’ spociatku, pretoze tato metoda mala 0% uspesnost. Preto som sa rozhodol plne zamerat’ na
klasifika¢nii metodu SVM, ktora obsahuje 36 typov trénovacich sad, ktor¢ pokryvaju dopravné znacky
v prilohe A. Na urovni klasifikacie, ¢i je objekt vhodnym kandidatom na dopravnu znacku som pre
natrénovanie klasifikatora vyuzil 206 snimkov, ktoré reprezentuju pozitivnu trénovaciu sadu a 323
snimkov, ktoré reprezentuji negativnu trénovaciu sadu.

Na testovacej sade pozostdvajicej celkovo z desiatich videozdznamov, bola priemernd
uspesnost’ detekcie je 72,14% a klasifikacie 61,11%. Pre zlepSenie uspesnosti detekcie by bolo vhodné
experimentovat’ s jednotlivymi hodnotami prahov pri segmentacii prahovanim alebo experimentovat’ s
inymi lepSimi metddami segmentacie. Pre zlepSenie uspesnosti klasifikacie by bolo vhodné
experimentovat’ s viacerymi typmi priznakov, ktoré popisuju objekt, takisto aj experimentovat’ s inymi
klasifikaénymi metéodami a s rozSirenim trénovacej sady, ktort si méze uzivatel’ sam rozSirit. Na
server OpenStreetMap bolo pomocou pluginu vlozenych 145 znaciek.

Medzi mozné rozsirenia aplikacie sa pontka niekol’ko moznosti. Najvhodnej$im rozsirenim
by urcite bolo rozpoznavanie dopravnych znacick a zavedenie do mapy v realnom case, kde by
uzivatel' mal len kontrolnu wlohu , korigoval by len chybné rozpoznania. Dal§im moznym rozgirenim
je plna podpora dopravnych znaciek, ktoré sa nachadzaju v cestnej premavke s moznostou
rozpoznania textu na informativnych znackach a znackach ktoré signalizuju zaciatok alebo koniec
obce. Medzi mozné roz§irenie Pluginu sa ponuka hlavne moznost’ tzv. PhotoMappingu. Jedna sa o v
podstate o to , ze ak uzivatel’ klikne v mape na danti dopravnu znacku, ukaze sa aj presny snimok na
ktorom sa dana dopravna znacka nasla
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Priloha A Zoznam rozpoznavanych znaciek :

Vystrazné znacky:

Zékruta vpravo
Zakruta vlavo
Nerovnost’ vozovky
Nebezpecenstvo Smyku
Sneh alebo pol'adovica
Priechod pre chodcov
Préca na ceste

Iné nebezpecenstvo

PN R W

Znacky upravujuice prednost’ a dodatkové tabul’ky s tvarom krizovatky:

Daj prednost’ v jazde

Stop, daj prednost’ v jazde
Krizovatka s vedl'ajSou cestou
Krizovatka s vedl'ajSou cestou vpravo
Krizovatka s vedl'ajSou cestou vlavo
Hlavn4 cesta

NNk L=

Zakazové znacky:

Zakaz vjazdu vsetkych vozidiel v oboch smeroch
Zakaz vjazdu vsetkych vozidiel

Zékaz vjazdu ndkladnych automobilov

Zakaz vjazdu vozidiel , ktorych okamzita hmotnost presahuje urcitu hranicu
Zakaz odbocovania vpravo

Zakaz odbocovania vl'avo

Zékaz predchidzania

Zé&kaz zastavenia

Najvyssia dovolena rychlost” 40km/h

10. Najvyssia dovolena rychlost” 50km/h

11. Najvyssia dovolena rychlost” 60km/h

12. Najvyssia dovolena rychlost” 70km/h

13. Najvyssia dovolena rychlost” 80km/h

e A Rl

Prikazové znacky:

1. Prikdzany smer obchadzania vpravo

2. Prikazany smer obchadzania vlavo

3. Prikazany smer obchadzania vpravo alebo vlavo
4. Prikdzany smer jazdy

5. Kruhovy objazd
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Informativne prevadzkové, smerové a iné znacky:

L.

Jednosmerna premdvka

2. Priechod pre chodcov
3. Odporucana rychlost” 70km/h

Informativne iné znacky:

NN AE D=

Zastavka autobusu

Cerpacia stanica

Opravaren

Restauracia

Hotel alebo motel

Taborisko pre stany a obytné privesy
Sedackovy vlek
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Priloha B

Vysledky testov

Video gislo 1 Detekc'ia Klasifika’,cia Uspegnost
Uspes. [%] | Poz. Uspes. [%] rozpoznavania [%]
@ Okruhle 1 0 100,00% 1 0 100,00% 100,00%
§ Trojuholnikové 6 1 85,71% 4 2 66,67% 57,14%
8 | Sestuholnikové 0 0 N/A 0 0 N/A N/A
g Okruhle 1 0 100,00% 0 0 N/A 0,00%
§ Stvoruholnikové 8 2 80,00% 5 3 62,50% 50,00%
ZIté | Kosostvorcové 1 1 50,00% 1 0 100,00% 50,00%
Vsetky znacky spolu 7 q 80,95% 1 5 68,75% 52,38%
Video ¢&islo 2 Uspesnost
rozpoznavania [%]
o Okruhle 8 4 66,67% 5 3 62,50% 41,67%
§ Trojuholnikové 5 1 83,33% 3 2 60,00% 50,00%
8 | Sestuholnikové 0 0 N/A 0 0 N/A N/A
g Okruhle 2 1 66,67% 0 2 0,00% 0,00%
§ Stvoruholnikové 5 2 71,43% 3 2 60,00% 42,86%
ZIté | Kosostvorcové 0 1 0,00% 0 0 N/A 0,00%
Vsetky znacky spolu (0] 9 68,97% 1 9 55,00% 37,93%
Video ¢&islo 3 Uspesnost
rozpoznavania [%]
o Okruhle 7 2 77,78% 4 3 57,14% 44,44%
§ Trojuholnikové 5 1 83,33% 3 2 60,00% 50,00%
8 | Sestuholnikové 0 1 0,00% 0 0 N/A N/A
£ | Okruhle 0] o NAL 0] 0 N/A N/A
§ Stvoruholnikové 1 1 50,00% 1 0 100,00% 50,00%
ZIté | Kosostvorcové 0 0 N/A 0 0 N/A N/A
Vsetky znacky spolu 3 5 72,22% 8 5 61,54% 44,44%

Tabulka 6: Vysledky testovania video &3
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Detekcia Klasifikacia

Video ¢&islo 4 - - Uspesnost
Uspes. [%] | Poz. . | Uspes. [%] rozpoznavania [%]

o | Okrthle 5 0 100,00% 2 3 40,00% 40,00%
§ Trojuholnikové 5 1 83,33% 4 1 80,00% 66,67%
8 | Sestuholnikové 0 0 N/A 0 0 N/A N/A
£ | Okrdhle 0] o NA| o] o0 N/A N/A
2 | $tvoruholnikové 1 1 50,00% 0 1 0,00% 0,00%
ZIté | Kosostvorcové 1 0 100,00% 1 0 100,00% 100,00%
Vsetky znacky spolu p P 85,71% 7 5 58,33% 50,00%

Video &islo 5 Uspe3nost
rozpoznavania [%]
o Okrahle 4 1 80,00% 3 1 75,00% 60,00%
§ Trojuholnikové 4 1 80,00% 2 2 50,00% 40,00%
& | estuholnikové o] o nAl o] o N/A N/A
g Okrahle 0 1 0,00% 0 0 N/A 0,00%
§ Stvoruholnikové 4 1 80,00% 2 2 50,00% 40,00%
ZIté | Kosostvorcové 1 1 50,00% 1 0 100,00% 50,00%
Vsetky znacky spolu 3 5 72,22% 5 44,44%
Video &islo 6 Uspe3nost
rozpoznavania [%]
o Okrahle 1 1 50,00% 0 1 0,00% 0,00%
§ Trojuholnikové 6 0 100,00% 3 3 50,00% 50,00%
& | estuholnikové o] o nAl o] o N/A N/A
g Okrahle 4 2 66,67% 0 4 0,00% 0,00%
§ Stvoruholnikové 9 2 81,82% 6 3 66,67% 54,55%
ZIté | Kosostvorcové 4 2 66,67% 4 0 100,00% 66,67%
Vsetky znacky spolu 4 7 77,42% 3 1 54,17% 41,94%

Tabulka 9: Vysledky testovania video ¢.6
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Video &islo 7 Detekc'ia Klasifika’,cia Uspednost
Uspes. [%] | Poz. Uspes. [%] rozpoznavania [%]
o Okruhle 4 0 100,00% 3 1 75,00% 75,00%
§ Trojuholnikové 1 2 33,33% 0 1 0,00% 0,00%
8 | Sestuholnikové 0 0 N/A 0 0 N/A N/A
g Okruhle 0 1 0,00% 0 0 N/A 0,00%
§ Stvoruholnikové 5 2 71,43% 4 1 80,00% 57,14%
ZIté | Kosostvorcové 4 2 66,67% 4 0 100,00% 66,67%
Vsetky znacky spolu 4 7 66,67% 1 3 52,38%
Video cislo 8 Klasifika’,cia Uspegnost
Uspes. [%] rozpoznavania [%]
o Okruhle 5 0 100,00% 3 2 60,00% 60,00%
§ Trojuholnikové 1 1 50,00% 0 1 0,00% 0,00%
.8 | Sestuholnikové 0 0 N/A 0 0 N/A N/A
g Okruhle 1 0 100,00% 1 0 100,00% 100,00%
§ Stvoruholnikové 4 7 36,36% 4 0 100,00% 36,36%
ZIté | Kosostvorcové 1 0 100,00% 0 1 0,00% 0,00%
Vsetky znacky spolu | 12 8 60,00% 8 4 66,67% 40,00%
Tabulka 11: Vysledky testovania video ¢.8
Video &islo 9 Detekc'ia Klasifika’,cia Uspegnost
. . | Uspes.[%] | Poz. . | Uspes. [%] rozpoznavania [%]
° Okruhle 2 0 100,00% 1 1 50,00% 50,00%
§ Trojuholnikové 2 0 100,00% 0 2 0,00% 0,00%
& | Sestuholnikové 0 0 0,00% 0 0 N/A N/A
‘g Okruhle 1 0 100,00% 0 1 0,00% 0,00%
§ Stvoruholnikové 1 1 50,00% 1 0 100,00% 50,00%
ZIté | Kosostvorcové 2 1 66,67% 2 0 100,00% 66,67%
Vsetky znacky spolu 8 2 80,00% 4 4 50,00% 40,00%

Tabulka 12: Vysledky testovania video ¢.9
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Video &islo 10 Detekc'ia Klasifiké,cia Uspednost
Uspes. [%] | Poz. Uspes. [%] rozpoznavania [%]
o Okruhle 4 2 66,67% 2 2 50,00% 33,33%
§ Trojuholnikové 2 2 50,00% 1 1 50,00% 25,00%
8 | Sestuholnikové 0 1 0,00% 0 0 N/A 0,00%
g Okruhle 2 0 100,00% 1 1 50,00% 50,00%
§ Stvoruholnikové 2 1 66,67% 2 0 100,00% 66,67%
ZIté | Kosostvorcové 2 1 66,67% 1 1 50,00% 33,33%
Vietky znackyspolu | 12| 7| e316% | 72| 5| 5833% 36,84%

Tabulka 13: Vysledky testovania video &10
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Priloha C Obsah DVD

e Aplikacia - Adresar s aplikiciou
src — zdrojové stubory
Blue_Rect_Signs - trénovacie data pre modré obdiznikové znacky
Blue_Ellipse_Signs - trénovacie data pre modré kruhové znacky
Red_Ellipse_Signs — trénovacie data pre ¢ervene kruhové znacky
Red_Triangle_Signs — trénovacie data pre ¢ervene trojuholnikové znacky
Yellow_Square_Signs -trénovacie data pre zlté Stvorcové znacky
videa- ukazky videi
Najdene_Znacky — uloZisko vSetkych najdenych znaciek z videa
Video_File_Output — vystupné subory so znackami
SVM_Models — SVM Kklasifikator
BP_Obraz- binarny spustitelIny subor pod linuxom
make - makefile
lib- externé kniznice

e technicka-sprava .pdf -Technicka sprava vo formate PDF
e Plugin- adresar s pluginom

doc-programovéd dokumentdcia

jar — Samotny plugin do JOSM

src- zdrojové kédy pluginu
¢ README






