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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva detekci dopravnich znacek v obraze nebo videu. Nejprve
budou popsany algoritmy bézné vyuzivané k tvorbé obecného detektoru dopravnich zna-
¢ek. Nasledné popisu detekci dopravnich znacek vyuzivajici metod histogram orientovanych
gradientd a support vector machines. Nakonec zhodnotim vysledky, kterych se podarilo do-
sahnout.

Abstract

This bachelor’s thesis is focused on detection of traffic signs from image or video. Algorithms
common for object detection will be introduced in the beginning. Description of object
detection using histogram of oriented gradients and support vector machines will follow.
Last part will present accomplished results.
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Kapitola 1

Uvod

Detekce dopravnich znacek v obraze je jiz nékolik let zkoumany problém, souvisejici
s potfebou vzniku autonomnich vozidel, kterd budou schopna provozu bez zasahu c¢lovéka.
K tomuto problému se vztahuje obrovské mnozstvi publikaci a mnoho projektt jiz bylo
nasazeno do bézného provozu — at uZ se jedna o vozidlo bez Fidi¢e, nebo o asistenty
zabudované v systémech vozidel vyssich ¢i stfednich tfid. Takovy systém pak napiiklad
umozni Fidi¢i zapnout jakysi méd ,,autopilota“ a vénovat se po kratkou dobu nééemu jinému,
nez fizeni.

Motivaci pro vznik systému detekce dopravnich znacek je jednak zminované vozidlo bez
fidice, jehoz soucasti pak takovy systém bude. Dalsim vhodnym vyuzitim je napovéda pro
bézného fidice, ktery muze znacku prehlédnout, nebo se mize na neznamych a nepiehled-
nych mistech vice vénovat okolnimu provozu. Systém mu pak béhem jizdy bude napovidat
jaka znacka je pred nim, nebo jakou pravé minul. Uplatnéni muze takovy modul najit také
v navigacnich systémech, které mizou na zakladé zpozorovanych znacek upravit trasu pro
ostatni fidice.

Ve své bakalarské praci se zabyvam navrhem a implementaci systému, ktery bude scho-
pen dopravni znacky ve snimcich detekovat a oznacovat. Prace obsahuje také ndhled na me-
tody pocitacového vidéni bézné vyuzivané v tlohéch detekce objektii. V posledni kapitole
se vénuji vysledkim detekce a hodnotim fungovani celého systému.



Kapitola 2

Detekce objektu

Pocitacové videni jako rozsahly problém zasahuje do mmnoha védnich odvétvi. Exis-
tuji proto stovky existujicich feseni zabyvajicich se touto problematikou. Pravdépodobné
nejcastéji je mozné se setkat s detekci oblicejii v obraze, detekci souvisejici se stavebnictvim
nebo detekci souvisejici s dopravou — dopravni znacky, poznéavaci znacky, chodci, vozidla,

V této kapitole predstavim detekci objekti v obraze vSeobecné. Navrh detektoru roz-
délim do jednotlivych Casti a zminim rdzné metody, kterych je prfi feSeni dil¢ich kroku
obvykle pouzivano. Jelikoz jsou predmétem této prace dopravni znacky, zminim jejich vlast-
nosti a odlisnosti. Také popisi datové sady, které jsou vyuzivany pro trénovani a testovani.

2.1 Dopravni znacka

Dopravni znacky se z historického hlediska zménily hlavné svym vzhledem. Prvni znacky
meély podobu dfevénych nebo kamennych milnikd, které urcovaly hlavné vzdalenost mezi
meésty nebo udavaly smér. V pozdéjsi dobé se znacky zacaly objevovat napiiklad u krizo-
vatek — byly tedy vétsi a urcovaly vice smérti, nez jeden. Prvni skutecné dopravni znacky
slouzily hlavné cyklistiim, kteii je sami stavéli aby varovali ostatni Gcastniky provozu pied
nebezpefim na cesté. S rozvojem automobilové dopravy se znacky vyvijely az do soucasné
podoby. Dopravni znacky jsou podobné ve statech sousedicich — napriklad staty Evropy
podepsaly v roce 1968 smlouvu, kterd vedla k jisté standardizaci dopravniho znaceni. Sku-
piny stati pouzivajici podobné znacky jsou samoziejmé k nalezeni v Asii nebo Severni
Americe.

2.1.1 Déleni znadek

Zmacky lze roztfidit do mnoha ruznych kategorii, predstavim proto pouze ramcové ty
nejpouzivanéjsi. Kategorizace znacek je dulezita zejména v illoze detekce a také se podle ni
Fidi findlni testovani detektoru. Nejéastéji se znacky déli nasledovné:

e Podle tvaru — trojuhelnik, ¢tverec, kruh, osmithelnik, ...>— nékteré ze zakladnich
tvari, podle kterych je mozné rozdélit velkou vétsinu vSech znac¢ek. Detekce na zakladé
tohoto tifidéni je velice vyhodna, jelikoz se v pfirodé napriklad pravidelnych kruznic
moc nevysktytuje.

e Podle barvy. Dalsim velice ¢asto vyuzivanym délenim je déleni znacek podle barev.
Znacky vétsinou tvoreny tak, aby se jejich vzhled vyrazné lisil od bézného prostiedi.



At uz zvolenymi barvami (syté modré, ¢ervend, zlutd), nebo kontrastem mezi témito
barvami (bild s ¢ervenou, zluta s ¢ernou).

e Podle typu — prikazové, zdkazové, vystrazné, ostani. Pokud opomineme, Ze se kazda
kategorie muze (a vétsinou déli) jesté do nékolika konkrétnéjsich kategorii, je toto
zjednodusené déleni znacek také velice oblibené. Znacky spadajici do stejné tridy
se pak Casto vyznacuji charakteristickym rysem, podle kterého je mozné provadét
detekci nebo klasifikaci.'

Jak je patrné, volba tvaru nebo barvy znacky slouzi k tomu, aby znacka vizualné vycni-
vala z bézného prostiedi a lidské oko ji rozpoznalo i na velkou vzdalenost. Stejnym zptisobem
pak takové informace muze vyuzit aplikace pocita¢ového vidéni. VétSina detekénich tloh
se pak opird o vicero takovych informaci - napfiklad prace [6], kterd vznikla jako vystup
tymu, Gc¢astniciho se soutéze v detekei znacek [3], se opira o tvar i barevné schéma znacky.
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Obrézek 2.1: Znacky zachycené v obtizngch svételnych podminkach.?

2.1.2 Datové sady

V prubéhu let bylo ve svété vytvoreno velké mnozsvi datovych sad obsahujicich zna-
¢ky nékterych statd. Vybér kvalitni a obsdhlé datové sady hraje podstatnou roli v celkové
uspésnosti detektoru. Kvalitnéjsi datové sady obsahuji jak neklasifikované znacky, tak urcity
pocet znadek s anotaci. Za zminku tedy stoji vétsi projekty (pfevazné z Evropy nebo Spo-
jenych Statt Americkych), obsahujici az desetitisice dopravnich znacek.

Datova sada LISA [7], pochézejici z americké Laboratoie pro Inteligentni a Bezpecna
vozidla, obsahuje 6500 barevnych i ¢ernobilych snimki ze 47 ruznych americkych znacek.

Linkping Universtiy ve Svédsku také piedstavila svou vlastni datovou sadu, nazvanou
jednoduse Traffic Signs Dataset. Datovéa sada pouzita naptiklad v [5] patii k nejrozsahlejsi
viibec. Obsahuje 20 000 snimkii, z nichz je 20% anotovanych. Jedné se o snimky posbirané
ze Svédskych silnic a déalnic. Tvirci uvadéji, ze obsluha automobilu spustila nahravani ka-
mery kdykoli byla znacka v dohledu, poté kameru opét vypnula. D4 se tedy piepokladat,
7e témér vSechny snimky datové sady obsahuji znacku.

Némecka datova sada German Traffic Sign Detection Benchmark [3], vytvofena Né-
meckym Institutem Neuroinformatiky, se pfimo zaméruje na vyzkumné skupiny. Poskytuje
celkem 900 obrazkul, z nichz slouzi 600 k trénovani detektoru a zbylych 300 k hodnoceni.
K datové sadé je také priloZen soubor formatu csv, obsahujici takzvanou ground truth - oce-
kévané vystupy, které mohou slouzit k porovnani dosazenych vysledkt. Nizsi poc¢et snimku

Napiiklad éeské piikazové znacky jsou vzdy vyobrazeny na vyrazné modrém pozadi. Také jsou viechny
kruhového tvaru.
*Prevzato z [3].
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cich. Nejedné se tedy o datovou sadu sloZenou ze snimki porizenych z videa, coz naptiklad
znemoznuje vyuziti predchozich snimkt pro detekci znacky na snimku aktualnim.

Zminovany institut ma na svédomi jeste jednu datovou sadu — German Traffic Sign
Recognition Benchmark [3]. Ta obsahuje trénovaci sadu pro aplikace strojového uceni, ktera
se sklada z bezmala 50 000 snimkd obsahujicich vytez se znackou. Vyrezy jsou navic roz-
déleny do vice nez 40 tfid. K témto vyfeztim jsou k dispozici také vypocitané vektory
deskriptort.

Bohuzel jsem nenalezl zadny oficialni zdroj datové sady, ktery by poskytoval dostacujici
mnoZstvi snimk a zaroven vychézel pouze z ¢eskych dopravnich znacek. Pfi experimentech
a vyhodnoceni detekce jsem tedy pouzil obé némecké datové sady zminéné vyse s védomim,
ze se jedna o blizkého souseda nasi republiky, a tak nebude odchylka ve vzhledu a typech
dopravnich znacek tak markantni. Pravdivost tohoto predpokladu je ostatné potvrzena

na obrazku 2.2.
) = e

o’

\
(a) Pfechod pro chodce ) Zékaz vjezdu (CZ) (c) Prikdzany smér
(CZ) jizdy (CZ)
> : ::
(d) Pfechod pro chodce (e) Zakaz  vjezdu Piikdzany smér
(GER) (GER) ledy (GER)

Obrézek 2.2: Srovnani eskych znacek a jejich némeckych ekvivalenti.?

Vyznam datové sady

Z préce [1] vyplyva, ze datova sada, nad kterou je detektor trénovan, hraje velkou roli
v celkovém vykonu detektoru. Rozdily v detektorech trénovanych nad jednou datovou sadou
se ligily az o 30% pti pouziti kvalitngjsi datové sady. Diilezitym faktorem neni jen objem dat
v datové sadé, ale také jeji obsah. Vysoka ruznorodost prostiedi, pocasi, nebo svételnych
podminek je pro kvalitni trénovani detektoru kriticka.

3Pfevzato z http://www.dopravni-znaceni.eu/ a https://en.wikipedia.org/wiki/Road_signs_in_
Germany.
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2.2 Extrakce priznaku z obrazu

Ucelem extrakce piiznakii je ziskani Giselné informace z obrazu. Tyto informace jsou
pak velice ¢asto vstupem pro aplikace strojového uceni, rozpoznani tvart nebo zpracovani
obrazu vSeobecné. Extrakce tedy zac¢inad nac¢tenim vstupnich dat, ze kterych jsou ziskiny
informacni hodnoty. Béhem tohoto procesu je navic ignorovéana redundance, coz zevseo-
becniuje poskytnuté vstupni data. Metoda extrakce priznaki se pouziva hlavné v piipadech,
kdy je zjevné, Ze nebude mozné zpracovat celkovy objem vstupnich dat, nebo Ze vstupni
data obsahuji velkou redundanci. Vysledkem takového procesu je zpravidla sada priznaki
(¢asto nazyvana priznakovy vektor).

Neni tplné mozné jednozna¢né definovat, jak vysledny piiznak bude vypadat. Casto
se jeho podoba lisi v zavislosti na problému, ke kterému se aplikace vztahuje. Obrazové pii-
znaky jsou také rozdéleny do ruznych kategorii podle svych vlastnosti a vystupu. Napriklad
mezi metody oznacované za detekéni se fadi detekce hran, detekce rohti nebo detekce kapek.
Priznaky, které jsou vypocteny z takovych metod je pak mozné vizualizovat v pivodnim
obrazu, at uZ tfeba vyznac¢enim rohti, nebo vykreslenim vSech hran.

Popisné priznaky jsou naptiklad vystupem metody histogram orientovanych gradientt
nebo metody Scale Invariant Feature Transform®. Pravdépodobné nejzndmnéj$im zastup-
cem této kategorie jsou Haarovy priznaky, které byly pouzity v prvnim detektoru, ktery
byl schopen detekovat objekty v redlném cCase. Priznaky pak zpravidla nabyvaji podoby
vektoru ¢isel. Takovy vektor muze byt dale postoupen nékterému z algoritmu strojového
ucend.

2.2.1 Haarovy priznaky

Tyto pfiznaky dostaly své jméno kvili podobnosti s Haarovymi vinkami. Haarovy pri-
znaky mohou slouzit napiiklad pti detekci objektu pomoci posuvného okna.

Priznaky jsou ziskdvany z obrazu pomoci séitani a od¢itani hodnot pixelt. Pro kazdy
priznak je vypocéitan soucet bodii nad bilym a ¢ernym obdélnikem (viz. 2.3) a tyto hodnoty
jsou odecteny. Je patrné, Ze opakovani takovych vypocti pro kazdy priznak by bylo ¢asové
netnosné a ¢asto by se opakovalo pro jiz zpracované body. Integrélni obraz (2.2.1) vhodné
odstranuje tento problém a vypocet pro jakkoliv velky vyfez posuvného okna je proveden
v konstantnim case.

V detekéni tiloze prace [9] jsou vyuzity slabé klasifikdtory® slozené v kaskadé, ktera
dohromady tvofi silny klasifikator. Kazdy stupen kaskddy vyhodnoti pfiznaky pro vy-
fez, ve kterém se nachézi potenciilni objekt — pokud vyhovi, zasle vyraz dalsimu stupni
kaskady. V pripadé, Ze vyfez jednomu stupni kaskady nevyhovi, je zahozen.

Integralni obraz

Hlavnim divodem pro pouziti integralniho obrazu je velice rychlé provedeni konvoluce
obrazu, nebo extrakce jednoduchych ptiznakia (jako bylo pouzito, a poprvé predstaveno,
v praci [9]) nezavisle na velikosti nebo pozici vyfezu, ze kterého budeme piiznaky extraho-
vat.

Samotné sestaveni integralniho obrazu je provedeno pouze v jednom prichodu obrazem,
coz logicky jesté vice zvysuje efektivitu finalniho vypoctu.

4Respektive pouze st této metody - Scale Invariant Feature Detection.
SPravdépodobnost, s jakou uréuji, zda se jedna o hledany objekt, je mirné vyssi, nez hadani.
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Obrazek 2.3: Priklad nékterych Haarovych priznaki, které jsou vyuzivany pro posuvné
okno.f

i J
s(i, ) =Y > fk,1) (2.1)

k=0 1=0
Ze vzorce je patrné, Ze se jednad o postupny soucet vsech hodnot pixeltt puvodniho
obrazu. Toho pak lze vyuzit pfi rekurzivnim vypoctu zbytku obrazu:

S(Zv.]) = S(Z - 17]) +S(Z.7j - ]—) - S(Z - 17j - ]—) +f(Z7]) (22)

Vysledkem vypoctu je pak matice sou¢ti hodnot vSech pixeli ptivodniho obrazu vlevo-
vzhiru od dané pozice.

Obrazek 2.4: Priklad pouziti integralniho obrazu. Pokud bychom chtéli vypocitat soucet
hodnot vSech pixelt pod pismenem D za pomoci integralniho obrazu, vypocet by vypadal
takto: Dgym = s(4) + s(1) — (s(2) + s(3))

SPfevzato z http://fileadmin.cs.1th.se/graphics/theses/projects/facerecognition/.
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2.2.2 Template matching

Jednd se o metodu zpracovani obrazu, kterd srovnava ¢asti obrazu se vzorem a hled4
shodu. Pokud lze z obrazu extrahovat piiznaky, je srovnani provedeno na bazi téchto hodnot.
V opa¢ném pripadé je provedeno srovnani na zakladé vizualni podobnosti ve vzhledu danych
dvou vytezu.

Ve své zakladni verzi vyuziva tato metoda konvoluéni masku slozenou z pfiznakt hleda-
ného vzoru. Vystup konvoluce pak bude znacit mista v obraze, ktera se shoduji s konvoluc¢ni
maskou. Tento postup je snadno pouZitelny ve snimcich prevedenych do odstint Sedi, nebo
snimcich obsahujicich pouze hrany.

Porovnavani na zakladé podobnosti vétsinou vyzaduje zpracovani velkého mnozstvi
bodt, je proto vhodné uvazovat o sniZeni poc¢tu takovych bodi — napfiklad pomérnym
snizenim rozliSeni obrazu a vzoru. Porovnavany obraz je zmensen vicekrat — tak vznikne
sada obrazu riuznych velikosti. V této sadé je provedeno srovnani se zmenSenymi vzory.
Vysledky tohoto srovnani pak znazornuji mozné oblasti vyskytu hledaného objektu, které
jsou vyuzity pii novém hledéni — ted uZ v obraze plné velikosti.

Zpracovavany obraz muze byt samoziejmé ruzné natocen nebo Spatné osvicen. V tako-
vém pripadé je ¢asto vyuzivano vlastnich prostori (angl. eigenspaces). Pouzivany vzor je
pozméneén, aby pfi porovnavani pokryl co nejvétsi mnozstvi variaci v obraze — je napiiklad
nékolikrat natocen, je zménéna perspektiva, ze které je vzor zachycen, nebo jsou zménény
svételné podminky.

Tato metoda je vyuzita napiiklad v praci [0]. Graficky je pak jeji fungovani znézornéno
na obrazku 2.5.

(c¢) Konvoluce obrazu za pouziti vzoru (d) Prahovanim vznikd zajmové ob-
pro vystrazné znacky. last.

Obréazek 2.5: Fungovani modulu z préce [6] pro detekci zdjmovych oblasti, vyuzivajiciho
template matching.



2.2.3 Cannyho detektor hran

Detekce hran spadé do kategorie detekce priznakt. John Canny vymyslel tento detektor
uz v roce 1986, presto je stale hojné pouzivan v tlohach pocitacového vidéni. Tato technika
se prokazala velice uzite¢nou pii extrakci strukturované informace z riznych objektt. Také
vysokou mérou snizuje mnozstvi dat, ktera je nutné prozkoumat a vyhodnotit (viz. 2.6).
Canny také urcil t¥i zadkladni kritéria, které by mél detektor hran spliiovat, na jejichz zakladé
pak vysledny detektor vznikl.

e Detektor by mél detekovat pouze hrany, které v obraze opravdu existuji

e Vzdalenost (v pixelech) mezi detekovanou hranou a hranou realného objektu by méla
byt minimalni

e Detektor by mél na kazdou hranu obrazu reagovat pouze jednou

(a) Ptvodni obraz (b) Obraz s detekovanymi hranami

Obrézek 2.6: Porovnani ptivodniho obrazu a obrazu s detekovanymi hranami.”

2.3 Histogram orientovanych gradientu

Tato metoda extrakce piiznaki z obrazu byla poprvé predstavena v praci [2]. Z nastu-
dovanych publikaci vyplyva, ze valna vétsina kvalitnich detektort vyuziva tuto metodu —
at uz ve své puvodni verzi, nebo mirné vylepsenou ([1], [10]). Rozhodl jsem se proto ji ve své
préaci také vyuzit.

Metoda je zaloZena na histogramu orientovanych gradienti. Zakladni myslenka spociva
v tom, Ze prestoZe neznidme presnou polohu objektu v obraze, muze byt objekt pomoci
svého vzhledu nebo tvaru charakterizovan intenzitou gradientu.

Obraz je rozdélen na bunky pevné velikosti a pro kazdou z nich je vypocitan jednoroz-
mérny histogram. Obraz je vhodné pred jakymikoli vypocty normalizovat. Toho je docileno
shromazdovanim buriek do tzv. blokd. Histogram orientovanych gradient je pak buiika
normalizovana blokem.

"Pievzato z http://www.ele.uri.edu/ hansenj/projects/ele585/1abs/.
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Burika jakozto hlavni nositel informace zachycuje urcitou oblast snimku. V ramci kazdé
bunky je uréen smér gradientl, ktery by pak mél vymezit hledany objekt. Detekci gradi-
entu lze provést vyuzitim funkce pro detekci vyznamnych hran v obraze — jednoduchého
detektoru hran. V takovych mistech totiz dochazi ke skokové zméné v jasu obrazu.

Orientace hran se pak logicky pohybuje v rozmezi 0° - 360°. Neni ale nutné vyuzivat cely
kruhovy prostor, jelikoz hrany nejsou orientované, prochazi hrana na imaginarni jednotkové
kruznici jak bodem 7 tak bodem ?’7” Vyuzivany stupniovy prostor lze tedy zmensit na 0° -
180°. Tento rozsah by ale pofad obsahoval 181 kategorii, proto jsou vytvoreny tzv. kanaly,
které seskupuji gradienty.

Soucet stejné orientovanych gradienti nalezicich do stejnych kanald pak tvori vyslednou
velikost kanalu. V mé préci jsem vyuzil 8 kandld, coz znamend, ze naptiklad do prvniho
kanalu jsou zarazeny gradienty s hodnotami 0° - 22.5°. Z takovych kanalt se pak vytvori
lokalni histogram, ktery znazornuje zastoupeni gradienti v jednotlivych kanalech. Vysledny
vektor je tedy slozen ze vSech histogramu jednotlivych bunek, normalizovanych dle burek
v jejich bezprostiedni blizkosti.

F——
[ ] [T I ———=> [0,2;0,6;0,1;0;0;0,6;0,7; 0,3; 0,9]

Obrézek 2.7: Ukazka extrakce pfiznaku v metodé histogram orientovanych gradientii.®

Piedzpracovani obrazu

Miuze se zdat, ze je pred vypoctem vhodné provést zménu vstupniho obrazu a vylepSit
tak vykon vysledného detektoru. Autofi metody [2] zkoumali rizné tpravy vstupniho ob-
razu — napfiklad redukci barevného prostoru RGB do stupni Sedi, nebo pouzitim filtra pro
apravu osvétleni a jasu. Autori zjistili, Ze tyto Gpravy vsak maji minimalni vliv na vysledny
vykon detektoru, natrénovaného za pomoci vylepsenych deskriptort.

Vypocet gradientu

Gradient se v kontextu zpracovani obrazu pouZiva nejcastéji pro detekci hran v obraze.
Gradient f v bodé (z,y), oznaceny jako Af je definovan vektorem:

Af = grad(f) = [f]y] (2.3)

8Pfevzato z http://darkpgnr.tistory.com/116.
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Tento vektor udévéa nejvétsi zménu intenzity f v bodu (z,y). Velikost zmény ve sméru

gradientu vektoru je pak:
|Af| Y, gm2 + gy2 (2.4)

Smér gradientu je dan thlem:

a(Af) = tan™t [g—ﬂ (2.5)

fyss . s s . af . of .
K ziskani gradientu obrazu se pouziva parcidlni derivace 7, a By Aproximace par-

cidlnich derivaci je nejcastéji provadéna za pomoci sousednich pixeli zjistovaného bodu.
Rovnice

9o = 2OV pa 1)~ pay) (26)
oy = LD oy + 1) fa) (2.7

jsou vyuzity pro hodnoty x a y filtrace f(x,y) s 1-D maskou. Pokud chceme pfi vypocétu
gradientu zahrnout i pixely diagonalné sousedici se zjisfovanym bodem, je nutné vyuzit 2-D
masku.

Necht existuje obecnd maska, kterd ilustruje vypocty v rovnicich 2.9 a 2.10:

ay ag as
a4 as Aag (2 .8)
ary ag ag

Aproximace 2-D maskou o rozméru 3x3 nazyvanou Sobeliv operator je pak vypoctenas:

d
Go = a—i = (a7 + 2ag + ag) — (a1 + 2a2 + a3) (2.9)
a
of
9o = 5, = (a7 + 2as + ag) — (a1 + 2a2 + a3) (2.10)

Samotny Sobeluv operator je Casto vyuzivan. Vychazi z aproximace dle Prewittové —
jedinym rozdilem je to, Ze stfednimu koeficientu pfifazuje dvojnasobnou vahu — dochézi
pak k vétsimu vyhlazeni obrazu.

Normalizace bloku

Vysledné histogramy se vyznamné lisi v rdmci celého obrazu — to je zptisobeno ne-
rovnomérnym osvétlenim a rozdily v kontrastu mezi popredim a pozadim. Pro pouzitelné
vysledky je nutné tyto vlivy odstranit. VétsSina normalizacnich schémat je zaloZena na se-
skupovani bunek do bloku a jejich néasledné normalizaci. Prekryvani bloka a vicenasobné
zpracovani jednotlivych bunék je velice Zadouci pro ziskani kvalitniho deskriptoru.

Normalizace pak miZe probihat nasledujicim zptsobem. Necht ¥ je nenormalizovany
vektor obsahujici vSechny histogramy v ur¢itém bloku a nechf ¢ je mald konstanta. Pak
|lv ||z je jeho k-norma pro k = 1,2. Rizna normalizaéni schémata pak vypadaji takto:
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L2 — norm : vV (2.11)
Vv 3+ €
L1 —norm: v (2.12)
[o [l + €

Casto vyuzivané schéma L2-hys vyuzivd L2-norm — po prvni normalizaci zahodi hod-
noty vyssi nez je zvoleny prah a normalizuje je jesté jednou. Dochézi tak k potlaceni neza-
douciho Sumu.

Vysledny vektor se sklada z deskriptort — proto je také nazyvéan popisny vektor (angl.
descriptor vector). Jeho délka je zavisla na poc¢tu kanali, bunék, velikosti bloku a také
posunu bloku pfi normalizaci. Poslednim krokem je pfedani tohoto vektoru néjakému algo-
ritmu strojového uceni.

‘HH“HHL
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(a) Ptvodn{ obraz (b) Vysledné deskriptory a jejich orientace

Obrézek 2.8: Grafické znazornéni orientaci a velikosti vyslednych deskriptorti.’

2.4 Strojové uceni a vysledny model

Vystupem algoritmi strojového uceni je vétsinou model, ktery provadi odhady nebo roz-
hodnuti. Existuje mnoho algoritmi strojového uceni — neuronové sité, rozhodovaci stromy,
linearni regrese, .. ., ve své praci zminim pouze jeden — Support Vector Machines. A¢ ve své
préaci tento klasifikdtor pfimo neimplementuji, vyuzivam vystupy tohoto algoritmu poskyt-
nuté z [4].

2.4.1 Support Vector Machines

Ve své zékladni verzi je SVM diskriminativnim klasifikdtorem, ktery dokaze oddélit
data dvou t¥id (pokud jsou linedrné oddélitelnd). Jeho vypocetni slozitost nezavisi v takové
mife na velikosti vstupniho vektoru (narozdil od neuronovych siti). Trénovani SVM zavisi
na mnoziné dat, ve které je kazdy vzorek oznaen za pozitivni (4+1) nebo negativni (-1).
Mezi témito dvéma tiidami hledd SVM délici rovinu, kterd mé od vSech prvka co nejvétsi
vzdalenost. Podptrné vektory (support vectors) jsou pak vzorky, které maji v ramci jedné

SPfevzato z http://answers.opencv.org/question/33689/hog-descriptor-orientation.html.
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t¥idy nejmensi vzdalenost od takové roviny. Na jejich zdkladé je pak tvoren model, ktery
l1ze pouzit pro naslednou klasifikaci. Nalezené rovina linearné oddélujici dvé tridy je vidét
na obrazku 2.9.
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Obrézek 2.9: Linearné oddélitelné t¥idy. Podptirné vektory jsou vyznaceny zelenou teckou. '’

2.5 Detekce objektu v obraze

Poslednim krokem je samotné detekce znacky v obraze. Opét existuje mnoho metod,
kterych se vyuziva pfi hledani potencidlnich oblasti se znackou. V této kapitole zminim
pouze posuvné okno, které jsem vyuzil i ve své praci.

2.5.1 Posuvné okno

Princip této metody prochazeni obrazu za¢ina vytvorenim detekéniho okna. Okno musi
byt stejné velké, jako okno pouzité pti tvorbé priznakovych vektori (délky téchto vektoru
se musi shodovat). Detekéni okno je pak posouvano ve vertikalnim i horizontalnim sméru
pres cely obraz. Délka kroku rozhoduje o kvalité samotné detekce — jemny krok mé potencial
najit mnohem vétsi mnozZsvi znacek. Na druhou stranu takovy krok negativné ovliviiuje
rychlost detekce, jelikoz je nutné vyhodnotit mnohem vice pozic detekéniho okna.

Pro kazdou pozici detekéniho okna je pak vypocten novy histogram orientovanych gradi-
ent1, ktery je predan k porovnani modulu strojového uceni popsaném v predchozi kapitole.

10Ptevzato z http://www.mblondel .org/journal/2010/09/19/support-vector-machines-in-python/.

13


http://www.mblondel

Ten pak rozhodne, zda se v aktualnim vyfezu obrazu nachézi nebo nenachézi hledany ob-
jekt.

KdyZ detekéni okno dojde na konec obrazu, je obraz o malé procento zmensen a cely
postup se nékolikrat opakuje. V obraze je pak mozné nalézt objekty, které jsou vétsi, nez
velikost detekéniho okna.

Non-maxima suppression

Tato metoda je hojné vyuzZivana pravé spolu s posuvnym oknem. Pii pouziti posuvného
okna je totiz Casto vyhodnoceno vice nez jedna pozice detekéniho okna nad hledanym
objektem jako platnd (viz. 2.10). Je proto vyuzita metoda pro potlaceni ostatnich oken a
vybér pouze jednoho vysledného ¢tyituhelniku, ktery by mél spravné ohranic¢it dany objekt.

Zaroven muze byt nalezen objekt i na misté, kde se ve skutecnosti nenachéazi. Tato
chyba je odhalena napriklad tim, Ze na stejném misté jen malo dalSich oken vyhodnotilo
oblast jako platnou. Takova oblast je pak zahozena a neni zobrazena ve vysledném obrazu
s detekovanymi objekty.

(a) Kladné vyhodnocené pozice (b) Vysledna oblast.
posuvného okna.

Obréazek 2.10: Ilustrace metody non-mazima suppresion.'t

"Pptevzato z http://www.pyimagesearch.com/2014/11/17/non-maximum-suppression-object-
detection-python/.
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Kapitola 3

Funkce a nastroje pro detekci
dopravnich znacek

Cilem prace bylo vytvorit aplikaci, ktera bude ve snimcich z kamery ve vozidle detekovat
naucenou sadu dopravnich znacek. V této kapitole blize popiSu samotnou implementaci
mého programu, kterd pfimo vychéazi z informaci nashromazdénych a popsanych v kapitole
2. Zminim nastroje, které jsem vyuzil béhem implementace, a také podptrné skripty a
vedlejsi ¢asti programu.

3.1 Architektura vysledného programu

Vysledny program mé dvé hlavni ¢asti. Prvni poskytuje uZivateli moznost ze zadnych
snimki vytvorit vektory deskriptort, které pak mohou byt pouzity v algoritmech strojového
uceni pro vytvoreni néjakého modelu. Druhé pak predpoklada existenci takového modelu a
pouziva ho. Uzivatel predlozi jednotlivé snimky nebo videosoubor, ve kterych jsou nalezeny
potencialni oblasti obsahujici dopravi znacku a jsou oznaceny. Obé ¢asti programu budou
blize popsany v kapitolach 3.2 a 3.3.

Program je slozen ze sedmi tiid — jejich zavislosti a vzajemné interakce jsou zobrazené
na obrazku 3.1.

Ttida Options poskytuje metody pro zpracovani parametri predanych prikazovou Fad-
kou a kontroluje jejich obsah. Na zakladé pfedanych parametri nastavuje hodnoty odpovi-
dajicich proménnych.

Trida Support_Files nejprve vybere piipony soubort podle toho, zda uzivatel néjaké
zakazal a nasledné za pomoci nastroji knihovny Boost zpracuje cesty ke vstupnim sou-
boriim a pfipravi je pro nasledné vyhodnoceni. Poskytuje také metody pro ulozeni vy-
poc¢tenych deskriptori nebo obrazu ¢i videa s oznacenymi znackami. Ukladani videa je
implementovano pomoci OpenCV tifidy cv::VideoWriter.

Support Detection obsahuje deklaraci struktury, do které jsou ukladany informace
o videosouboru. Struktura obsahuje informaci o velikosti snimku, snimcich za vtefinu nebo
poc¢tu vSech snimkt videa. Tato tiida obsahuje také metodu pro inicializaci zminované
struktury informacemi o videu. Déle obsahuje t¥ida deklaraci struktury pro nalezeny objekt,
obsahujici ohranicujici obdélnik a také informaci o skére. V posledni fadé obsahuje deklaraci
struktury trackeru a také funkci pro sledovani objektt v navazujicich snimcich videosoboru
(kapitola 3.2.1).

Jednou ze dvou hlavnich tfid je tiida Detection. TTida poskytuje metody, které na za-
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kladé predaného SVM modelu detekuji znacky jak v obraze tak ve videu. Dalsi metody pak
znacky ve snimcich oznac¢i. V pribéhu detekce jsou predavany informace t¥ide XmlWriter,
kterd vypisuje informace o detekci na standartni vystup.

Druhou hlavni tfidou je tiida Descriptors. Ta obsahuje pouze jednu metodu, ktera
pfijme vstupni obrazek, vypocte a vrati jeho vektor deskriptort.

Trida XmlWriter tedy poskytuje uzivateli textovy vystup tykajici se detekce. Vypisuje
nazvy prochazenych soubort spolu se soufadnicemi nalezenych potencidlnich znacek, nebo
treba dobu zpracovani jenoho snimku i celé varky soubort.

Nakonec se tfida Error stard o hldseni o chybach, které vypisuje na stadnartni chybovy
vystup. Konstruktoru tfidy je pfeddna chybové zprava a jeji typ (chyba v parametru, jina
chyba), kterd je nasledné vypsana.

SUPPORT_DETECTION < SUPPORT_FILES

A
|
I
I
I Y

DETECTION ERROR < OPTIONS
\ 4

XMLWRITER DESCRIPTORS

Obrazek 3.1: Diagram vztaht mezi tfidami. Plnda ¢ara znaci pouzivani, ¢arkovana dédi¢nost.

Knihovna OpenCV 2.4.10

v

a multiplatformni. Urcéena je jak pro akademické ucely, tak komercéni vyuziti. Poskytuje
rozhrani pro jazyky C, C++, Python, Java. Celd knihovna je napséana v jazyce C/C++ a
je funkéni pod operacnimy systémy Linux, Microsoft Windows a Mac OS. Distribuovana je
pod BSD licenci.

Ve své praci jsem vyuzival zejména knihovny core, highgui, imgproc, objdetect.

Knihovna Boost 1.58.0

Boost? je soubor vice nez 80 knihoven pro jazyk C++, ktery poskytuje podporu pro
rizné tkoly — od linearni algebry, vicevldknového zpracovani po zpracovani obrazu a re-
gularni vyrazy. Knihovny Boost jsou také zarfazeny do standartu C++11 a je planovéano

http://www.opencv.org/
Zhttp://www.boost .org/
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zalazeni dalSich do standartu C++17. Distribuovana je pod vlastni licenci Boost Software
Licence, ktera je dost podobné licenci BSD.
Ve své praci jsem vyuzil zejména knihovnu system a filesystem.

IDE CodeLite 7.0

CodeLite® je multiplatformni v§vojové prostiedi pro jazyky C, C++, PHP, které béz
pod vSemi hlavnimi operac¢nimi systémy. Poskytuje klasické doplitky, jako verzovaci systém,
generovani ¢asti kddu, kontrolu spravy paméti nebo debugger.

3.2 Program pro detekci dopravnich znacek

Parametr --detection logicky vyvola detekéni ¢ast programu. Ke svému fungovani
vyzaduje cestu k souboru nebo sloZce obsahujici snimky nebo videa a navic cestu k SVM
modelu, ktery je preveden do forméatu pro pouziti s knihovnou OpenCV. Stejné jako v ¢asti
pro tvorbu deskriptori jsou nejprve rekurzivné zpracovany vstupni slozky obsahujici snimky
nebo videa. Ty jsou pak pripraveny ke zpracovani. Pro snimky to znamenda pouze ulozeni
cesty, videosoubory jsou nacteny do struktury videoFileStruct, do které se ukladaji na-
priklad informace o velikosti snimku, po¢tu snimka ve videu nebo poc¢tu snimki za sekundu.
Do struktury jsou také pfipraveny instance tiid cv::VideoCapture a cv::VideoWriter,
které slouzi k nacteni, respektivne uloZeni videosouboru s oznacenymi znackami.

Dalsim krokem je vytvofeni instance tfidy cv::HOGDescriptor. Konstruktoru tiidy
jsou predany tyto parametry:

o Velikost bunky — 5x5 pixeli

e Velikost bloku — 10x10 pixelt

e Posun bloku pfi normalizaci — 5 pixeld v obou smérech
e Pocet kanald v buiice — 8

e Typ normalizace — L2Hys s hranici 0.5

Metodou cv: :HOGDescriptor: :setSVMDetector je tfidé predan model, ktery je néa-
sledné vyuzit pro detekci.

Samotna detekce je implementovana metodou cv: :HOGDescriptor: :detectMultiScale,
kterd vyuziva jiz zminéného posuvného okna a metody non-maxima suppression (2.5.1). Pa-
rametry predané metodé jsou:

e Hranice pro vzdélenost mezi priznaky a SVM rovinou — -100.0
e Posun posuvného okna — 10 pixeld v obou smérech
e Koeficient zvétseni detekéniho okna — 1.05

e Koeficient seskupeni ¢tyithelnikd nad jednim objektem — 10.0

3http://www.codelite.org/
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Metoda vyzaduje jako dalsi parametry také snimek a dva vektory. Do prvniho vek-
toru ulozi vSechny nalezené ¢tytithelniky. Do druhého pak vahy, které symbolizuji jistotou,
s jakou oznacila metoda ten ktery ¢tyftuhelnik.

Tretim krokem je pak oznaceni vSech ctyiuhelniki v obraze — vSechny ctyfthelniky
jsou jesté pred oznacenim mirné zmenseny, jelikoz jsou vétsi, nez hledany objekt.

V posledim kroku je snimek ulozen. Pokud byl vstupem detektoru obrazek, je ulozen
(opét v zavislosti na parametru vystupni cesty) ve formatu puvodni_jmeno_processed. jpg.

Pokud se jednalo o videosoubor, vSechny vyjmenované kroky jsou provedeny najed-
nou — tedy je nacten jeden snimek videa, pouzita metoda pro detekci objektti v obraze,
v8echny nalezené vyskyty jsou ve snimku oznac¢eny a snimek je zapsan do vystupniho sou-
boru. Soubor je ulozen s pfiponou avi v kodeku DIVX.

3.2.1 Tracking detekovanych objektt ve videu

Jelikoz detekce ve videosouborech vykazovala také vysoké mnozstvi faleSené deteko-
vanych oblasti, pokusil jsem se implementovat metodu pro sledovani objektd v po sobé
jdoucich snimcich. Cilem bylo odfiltrovat pripadny Sum a snizit pocet falesnych detekci.

7 kazdé detekované oblasti je vytvoren novy tracker. Pfed zacatkem porovnani je doba
zivota vSech existujicich trackert snizena o konstantni hodnotu. Pokud detekované oblast
prekryva jiz existujici tracker, je jeho doba zivota zvysena o konstantni hodnotu a jeho
poloha je aktualizovana na polohu dané detekce. V opa¢ném pfipadé je na misté detekce
vytvoren novy tracker a je mu prifazena hodnota reprezentujici dobu Zivota. V mé imple-
mentaci vydrzi tracker dva snimky bez aktualizace — pak zaniké. Detekce, kterd nepiekryla
zadny tracker, neni zobrazena v aktualnim snimku.

3.3 Extrakce deskriptori

Tok programu je do této Casti pfesmérovan pomoci parametru --descriptors. Ke
svému fungovani potfebuje pouze cestu k souboru nebo slozce, obsahujici snimky. Slozka
je rekurzivné zpracovana a vSechny cesty k nalezenym snimktm s podporovanou pfiponou
jsou ulozeny do vektoru. Béhem prochézeni jsou brany v potaz pripony, které se uzivatel
rozhodl explicitné vynechat.

Jak bude zminéno v kapitole 3.4.1, pfi vypoctu vektoru deskriptort, které budou néa-
sledné pouzity pro trénovani modelu, jsem se snazil pfiblizit hodnotam, které byly prilozeny
k datové sadé [3]. Jelikoz velka vétSina vytezt poskytnutych k této sadé méla rozméry blizici
se 40x40 pixell, autori zménili rozmeéry vSech vyfezl na tuto hodnotu. Pro potfeby testova-
ciho skriptu pro kontrolu spravnosti z kapitoly 3.4.1 jsem tedy vSechny zpracované snimky
zmensil také. P1i trénovani modelu bylo také vSak nutné vytvotit vektory deskriptori pro
negativni snimky?. Ty uz mély riizné velikosti, bylo proto nutné upravit velikost buiiek a
bloki pouzitych pfi vypoctu histogramu orientovanych gradientt tak, aby byla vysledna
délka vektoru vzdy 1568.

Velikost snimku jsem tedy ménil tak, aby se kazdy z jeho rozméru rovnal nasobku 40
(a byl minimalni velikosti 40x40 pixelt1). Kazdou z velikosti (bunka, blok, posun bloku)
jsem pak néasobil pomérem mezi velikosti obou rozméra nového snimku a vychozi velikosti
snimku.

Samotna extrakce priznakového vektoru je implementovana pomoci metody z knihovny
OpenCYV cv::HOGDescriptor: : compute.

4Snimky neobsahujici hledany objekt.
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Poslednim krokem je pak zapsani deskriptori po rfadcich do souboru. Soubor s deskrip-
tory mé stejny nazev, jako soubor vstupni — pouze jeho koncovka je zménéna na tzt. Cesta
vystupniho souboru se fidi parametrem pro vystup. Pokud uzivatel zvolil slozku, do které
chce soubory ukladat, jsou ulozeny do ni, v opacném pripadeé je soubor s deskriptory ulozen
vedle vstupniho souboru.

Soubory s deskriptory byly predany kolegovi Michalu Jurcovi [4], ktery se ve své baka-
larské praci zaméril zejména na problém strojového uceni a také trénovani modelu, ktery
jsem vyuzil v detekéni ¢asti své prace. Tato spoluprace je znazornéna na obrazku 3.2.

Deskriptory

Slozka/soubor

Snimky s detekovanymi znackami

<
«

Slozka/soubor

Obrézek 3.2: Pipeline mezi mymi moduly (zelend) a modulem z [1] (oranzovd).

3.4 Skripty

Vsechny skripty byly implementovany v jazyce Python2.

3.4.1 Kontrola spravnosti vypoc¢tu deskriptoru

Jak jsem uvedl v kapitole 2.1.2, vyuzil jsem ve své praci datovou sadu [3] a [3]. Ze snimkt
prvni datové sady jsem vypocital vektory deskriptort, které byly dale pouzity pro tréno-
vani modelu. K této datové sadé byly ptilozeny také jiz vypocitané vektory deskriptorti —
se tfemi riznymi nastaveni. Prvni z nich jsem zvolil jako referen¢ni a pfi pouzivani metody
pro extrakci deskriptoru z knihovny OpenC'V se jim snazil priblizit.

Autofi datové sady zmensily vSechny vyfezy na velikost 40x40 pixelt, velikost butiky
nastavili na 5x5 pixelt, velikost bloku byla zvolena na 10x10 pixelt (4 buiiky na jeden blok).
Posun bloku pfi normalizaci byl zvolen 5 pixeli horizontalné i vertikalné. Pocet kandli jedné
buniky se nakonec rovnal 8.

Blok o velikosti 10x10 pixelt je tedy posouvan o 5 pixelti v obou smérech pfes obraz
velikosti 40x40. Vznikne tak 49 rtznych pozic bloku v obraze, kazda obsahujici 4 burky.
Burnka se navic sklada z 8 kanala. Délka vysledného vektoru je tedy:

v =Tx7Tx4%x8 =1568 (3.1)

Vypocital jsem tedy deskriptory pro vyfezy stejnym zptsobem a zkontroloval, zda maji
mnou vypocitané vektory nad stejnymi daty podobné vlastnosti, jako deskriptory referencni.
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Jinymi slovy zda jsou stejnd obrazova data popsana zpusobem se stejnym rozloZzenim.

Jedno spusténi skriptu se sklddalo z 20 béhtl, v kazdém béhu jsem ze 40 000 referen¢nich
vektord nahodné zvolil 1000. Pak jsem vybral odpovidajicich 1000 mnou vypocitanych
vektorti. Pro referenéni vektory jsem vypocital euklidovskou vzdalenost kazdého vektoru
s kazdym. Tuto akci jsem provedl i pro mnou vypocitané vektory. Z obou matic vzdalenosti
jsem pak vytvoril histogramy a srovnal je metodou pro srovnani histogramt nazyvanou
prunik (angl. intersection). Vypocet pruniku je nésledujici:

Hy, Hy = min(a;,b;) (3.2)
i=1

Kde H, a Hy jsou dva histogramy (viz. 3.3) slozené ze stejného poctu vstupnich hodnot
a n je pocet sloupcti histogramu. Nakonec a; a b; reprezentuji hodnoty histogramt H, a Hj
v odpovidajicich sloupcich.

10000}
8000]

8000]

6000}

6000]

4000

4000

2000}
2000}

z 4 6 10 1 3 4 5 3
Distance histogram Distance histogram

(a) Histogram vzdalenosti mezi mnou vypoéitanymi (b) Histogram vzdélenosti mezi referenénimi vek-
vektory tory

Obrazek 3.3: Vizualni porovnani dvou histogrami vzdalenosti, které byly pouZity pri srov-
nani.

Soucet je nakonec nutné normalizovat poctem hodnot, které byly pouzity pro tvorbu
histogramu. Prunik identickych histogrami je pak roven 1. Prinik histogrami, které nemaji
zadné spolecné hodnoty je 0.

Primér priseciki histogrami 20 béhd po 1000 hodnotéch je pak vidét v tabulce 3.1.

Intersection | MY-MY | REF-REF
MY-MY 1 0.967917
REF-REF | 0.967917 1

Tabulka 3.1: Vysledné hodnoty priise¢ikid mezi histogramy.
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Kde MY-MY a REF-REF, znac¢i histogram vytvoreny z matice, slozené ze vzdalenosti
mezi mnou vypocitanymi vektory, respektive referen¢nimi vektory. Z vysledku je patrné, ze
shoda obou matic je 96.8%, coZ jsem povaZoval za dostacujici.

3.4.2 Vyhodnoceni detekce

Prvnim krokem vyhodnoceni je nacteni souboru (nebo slozky obsahujici soubory) typu
csv, ktery je vystupem detekce. Do slovniku jsou pak nacteny vSechny souradnice nalezenych
objektli a jejich skoére.

Souradnice jsou predany konstruktoru nového datového typu Rect, ktery se snazi kopi-
rovat datovy typ poskytovany knihovnou OpenCV — cv::Rect. Ohraniceni znacky je zde
reprezentovano souradnici levého horniho rohu, Sitkou a vyskou ¢tyituhelniku. Operace od¢i-
tani a séitani nad timto datovym typem pak implementuje prinik, respektive sjednoceni
dvou ¢tyruhelnikt. Operator & pro prunik dvou ¢tyfuhelnikd je podporovan pouze v jazyce
C'++, musel jsem proto tuto operaci implementovat ru¢né.

Nasleduje nac¢teni souboru (nebo celé slozky) obsahujici ground truth — hranice objekti
jsou opét prevedeny do pripraveného datového typu.

Existuji tedy dva slovniky obsahujici informaci o ndzvu souboru a odpovidajicich naleze-
nych, respektive hledanych soufadnicich. Kazdy ¢tyithelnik z hledané sady je pak porovnan
se vSemi nalezenymi ¢tyfahelniky odpovidajiciho souboru metrikou F-Measure, kterd bude
bliZe popséna v kapitole 4.1. Aby byla znacka oznacena za nalezenou, musi byt skére metriky
alespon 0.5. V opac¢ném piipadé znacka nalezena nebyla. Vztah zvolené hranice F-Measure
a poctu znacek oznadenych jako hit/miss je vidét v grafu 3.4.
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Obrézek 3.4: Pocet znac¢ek oznacenych jako hit/miss ve vztahu k hranici F-Measure.

Skript shromaZduje mimo jiné informace o poctu souborti, spravné a chybné oznade-
nych vyfezi nebo spravné a chybné odmitnutych vyfezi. Informace vypisuje na standartni
vystup.

Pro potfeby vyhodnoceni jsou generovany ROC® kiivky. V piipadé, Ze se jednalo o je-
den soubor, je vygenerovanda ktivka pouze jedna. Pokud byla skriptu pfedana slozka, jsou

Reciever Operating Characteristic
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v8echny kfivky seskupeny do jednoho grafu, aby bylo mozné vysledky vizualné porovnat.
Analjzou kiivky je mozné nalézt hranici detekéniho skére shodujiciho se s pozadovanym
chovanim detektoru (napiiklad vysoky pocet spravné oznacenych oblasti (true positive)
za cenu vysokého mnozstvi chybné oznacenych oblasti (false positive)).

3.4.3 Anotace snimku

Pro potteby vyhodnoceni detektoru jsem shromazdoval snimky z vlastni datovoé sady.
Tato datova sada musela byt anotovana, aby bylo moZné porovnat nalezené vysledky s témi
spravnymi. K tomuto ac¢elu jsem vytvoril skript, ktery takovou anotaci umoznuje.

Nastroj prijme jako parametr slozku obsahujici snimky z kamery ve vozidle a volitelné
obsahujici jiz vytvofeny soubor s anotacemi. Jeden po druhém otevira snimky a umoziuje
uzivateli mysi oznacit hledanou oblast. Jednotlivé akce jsou pak provadény stiskem klavesy.
Kazda oznacena oblast se miize nachazet ve ¢tyfech stavech:

e Pfedem oznacend (Cervend barva) - oblast byla na¢tena z existujictho souboru s ano-
tacemi a pokud uzivatel nezvoli jinak, bude beze zmény uloZena znovu

e Aktivni (zelend barva) - nové vytvorend oblast, se kterou uzivatel préavé pracuje.
V tomto médu miZze uzivatel dané oblasti prifadit t¥idu, GPS soufadnice, mize danou
oblast smazat nebo zménit jeji rozmeéry za pomoci Sipek

e Vybrana (modré barva) - v pfipadé, Ze je ve snimku vice oznacenych oblasti a uzivatel
potiebuje jednu z nich zménit, prejde do médu selekce a pomoci Sipek prejde na tuto
oblast

e Zménéna (zluta barva) - tato oblast bude po zavfeni snimku uloZena do anota¢niho
souboru (pokud uzivatel nerozhodne zaviit snimek bez ulozeni zmén)

Kompletni navod k ovladani je k dispozici uvnitt skriptu. Je vypsan na pozadani a také
ihned po spusténi.

Nastroj je mozné také spustit v médu ,,video“ (za pomoci pfepinace -v nebo --video).
V tomto mddu se predpoklada existence po sobé jdoucich snimkt, které byly shromézdény
z kamery ve vozidle. Pokud uzivatel oznaci oblast v jednom snimku a rozhodne se ulozit
zmény, je dand oblast zobrazena na snimku nasledujicim.

Vysledky jsou do anotacniho csv souboru zapsany v nasledujicim formatu:

nazev_snimku;x1;yl;x2;y2;skére detekce;tfida;zemépisnd Sitka;zemépisna _délka
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Kapitola 4

Vyhodnoceni

V této kapitole se budu vénovat vyhodnoceni vystupu detektoru dopravnich znacek,
jehoZ implementace byla popsana v kapitole 3, a jehoz navrh pfimo vychéazel z informacich
poskytnutych v kapitole 2.

Nejprve popisu metriku F-Measure, kterou jsem vyuzil pfi porovnani vysledki s referen-
¢nimi hodnotami a nasledné popisu vystup tohoto srovnani. V dalsim bodé zminim detekci
provedenou nad videosoubory. Nakonec provedu celkové zhodnoceni vSech téchto vystupt.

4.1 F-Measure

Metrika F-Measure (nékdy nazyvana F-Score), je statisticky test spravnosti, ktery urcuje,
s jakou presnosti byly ziskany informace. V kontextu pocitacového vidéni jej lze vyuzit pro
meéfeni presnosti detekce objektd v obraze. Rovnice pro vypocet metriky jsou nasledujici:

DncC
precision = o) (4.1)
DncC
recall = c (4.2)
Fl— 9 precision * recall (4.3)

precision + recall
Kde D znaci detekovany ¢tyfuhelnik a C' ¢tyfahelnik z referenéni sady — tj. spravny
vysledek. precision urcuje jaké procento oznaceného objektu je relevantni, zatimco recall
urcuje jaké procento hledaného objektu bylo oznaceno. F'1 je pak skére metriky F-Measure.
Vypocet je ilustrovan obrazkem 4.1.
Pokud tedy existuje referenc¢ni hodnota obsahujici rozméry a pozici ¢tyftahelniku ohra-
nic¢ujiciho hledany objekt, je mozné srovnat detekovany ctyithelnik s referenénim a zjistit
jak presna detekce byla.

4.2 Porovnani vysledku s referenénimi hodnotami

Pomoci skriptu zminovaného v 3.4.2 jsem tedy provedl srovnani vysledkt mého detek-
toru s vysledky referenénimi. Z datové sady [3] jsem pouzil vSech 900 snimku a ptedal je
(spolu s prevedenym SVM modelem z [1]) detektoru implementovanému v mé praci.
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Detekce (D)

<«

DNC
Spravny vysledek (C)

Obrazek 4.1: Ilustrace vypoc¢tu metriky F-Measure.

Vyhodnoceni bylo provedeno na notebooku Sony Vaio VPCF2 s procesorem Intel Core
i7-2670QM (@ 2.20GHz) a paméti 6GB. VSechny snimky mély velikost 1360x800 pixelt.
Naméiené hodnty jsou znazornény v tabulce 4.1.

Soubory Znacky True positive False positive False negative Cas FPS
900 1213 680 8035 533 1369s  0.656

Tabulka 4.1: Vysledek detekce znacek na snimcich referencni datové sady

Kde Soubory znaci celkovy pocet soubori predanych detektoru, Znacky celkovy pocet
znacek nachézejicich se na snimcich, sloupec True positive znaci pocet spravné oznacenych
oblasti, False positive zna¢i pocet chybné oznacenych oblasti, sloupec False negative pak
ukazuje pocet chybné neoznacenych oblasti, celkovy ¢as potfebny pro detekci je uveden
ve sloupci Cas a nakonec FPS znad¢i pocet snimkil zpracovanych za vtefinu. Aby byla
oblast oznacena za nalezenou, muselo byt skére metriky F-Measure alespon 0.5.

Vysledna kiivka ukazujici chovani detektoru nad touto datovou sadou je k dispozici
na obrazku 4.2.

4.3 Detekce znacek ve videosouborech

Videosoubory prilozené k datové sadé byly posbirany v okoli Klasterce nad Ohii a
prilehlych obci. Jak je vidét v tabulce 4.2, rychlost zpracovani snimkt (sloupec FPS) je
znatelné vyssi, nez u snimka z predchozi kapitoly. Tento fakt pri¢itam zejména nizsi kvalité
jednotlivych snimkii.

Jak bylo zminéno v kapitole 3.2.1 implementoval jsem jednoduchou metodu trackingu
pro detekci ve videosouborech. Vybral jsem tedy dva videosoubory a porovnal vysledky
detekce s vypnutym a zapnutym trackingem. Vysledky jsou k vidéni v tabulce 4.3.
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Obrazek 4.2: ROC ktivka pro referen¢ni datovou sadu

Nazev souboru Délka videa Rozméry FPS
20150512_145429.mp4 88s @ 30fps 720x480 px 9.7
20150512_143819.mp4  72s @ 30fps 720x480 px 8.8
20150512.142952.mp4  72s @ 30fps 720x480 px 9.2
20150512_143113.mp4 51s @ 30fps 720x480 px 9.8
20150512.143946.mp4  34s @ 30fps 720x480 px 8.7
20150512_145632.mp4  32s @ 30fps 720x480 px 104
20150512_142459.mp4  31s @ 30fps 720x480 px 8.7
20150512.144043.mp4  30s @ 30fps 720x480 px 9.3
Pramér 51.2s @ 30fps 720x480 px 9.325

Tabulka 4.2: Statistické udaje a vysledky detekce nékterych videi z datové sady
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http://20150512.143819.mp4
http://20150512.145632.mp4

Soubor Oznacené oblasti Oznaéené oblasti / snimek

20150512_142952.mp4 5071 2.346
20150512_142952.mp4 (tracking) 4614 2.135
20150512_145429.mp4 10343 3.914
20150512.145429.mp4 (tracking) 8095 3.371

Tabulka 4.3: Porovnani vysledki detekce ve videosouboru s a bez trackingu

Jak je vidét, sledovani nalezenych objektt v po sobé jdoucich snimcich znac¢né zlepSeni
nepfineslo a detekce vykazuje stale velké mnozstvi oznacenych oblasti, z nichZ je valna
v8echny chybné oznacené oblasti pretrvavaji i v po sobé jdoucich snimcich — nejedna
se pouze o ndhodny sum. V tomto pripadé by bylo vhodné vytvorit novy model strojového
uceni.

4.4 Vyhodnoceni detekce

V tabulce 4.1 je vidét, Ze doba zpracovani jednoho snimku je velice vysoka. Tento fakt
ze pri vyuziti kamery ve vozidle budou snimky fadové mensi. Dalsim divodem je s nejvétsi
pravdépodobnosti vyuziti posuvného okna. V tomto pfipadé je nutné ohodnotit obrovské
mnozstvi (v tomto ptipadé az 100 000) rtiznych poloh takového okna. Pocet pozic posuvného
okna potfebnych k vyhodnoceni by bylo vhodné snizit napriklad vyuzitim dalsiho algoritmu
pro detekci zdjmovych oblasti potencidlné obsahujicich znacku.

Dalsi zrychleni by mohlo pfinést zmenseni zpracovavaného snimku nebo vylepseni snimku,
které by alespon z ¢asti snizilo vliv okoli (nadmérné osvétleni, ...) na vyslednou detekci.
Na zékladé pozorovani jsem objevil zna¢nou nelinearitu v dobé zpracovani jednotlivych
snimkt — snimky obsahujici velké mnozstvi jasné osvétlenych ploch (nebe) — byly zpra-
covavany znatelné déle, nez snimky ostatni. Tyto plochy také vétSinou obsahovaly nejvétsi
mnozstvi chybné oznacenych oblasti.

Jak jsem popisoval, rozhodnuti, zda jsem spravné nalezl dopravni znacku, zaviselo
na skére metriky F-Measure. Vypozoroval jsem, Ze zna¢né mnozstvi znacek bylo mym de-
tektorem ve snimku skutecné oznaceno, ale ¢tyfihelnik ohranicujici tuto znacku byl vétsi,
nez samotné znacka. Jelikoz ohranicujici ¢tyfuhelniky referencni datové sady tésné prilé-
haly k hledané dopravni znacce, ¢asto bylo vysledné skore metriky porovnavajici tyto dva
¢tytahelniky nizsi, nez ocekavané.

Ve své praci jsem nevyuzival zadného klasifikatoru, ktery by vSechny detekované oblasti
zafazoval do t¥id podle kategorie dopravni znacky. Pokud bych takovou techniku vyuzil,
vyslednd detekce by pravdépodobné vykazovala nizsi aZz nulové mnozZstvi chybné oznac¢enych
objektd a zaroven by byla ¢ast znacek oznacenych vétsim ¢tyftuhelnikem spravné zafazena
do nékteré z kategorii. To vSe samoziejmé na tkor dalsiho snizeni rychlosti detekce.

Dalsim faktorem, ovliviiujici vysledky celé detekce, je pouzity model strojového uceni.
Tento model byl predan ,jak je“ — je tedy mozné, Ze rozsdhlejSim trénovanim nad jinou
datovou sadou mohlo byt dosazeno jinych vysledk.

Zameéril jsem se také na vyhodnoceni vykonu detektoru za rtzného pocasi a riznych
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svételnych podminek. Vysledky jsou k vidéni na obrazku 4.3 a také v tabulce 4.4. Snimky
vyuzité v tomto vyhodnoceni pochazi jednak z mnou vytvorenych videosoubortu a také
z datové sady vytvorené Doc. Ing. Adamem Heroutem, Ph.D, ktera je k dispozici na jednom
ze $kolnich servertu. Prevzaté snimky byly vyuzity pro vyhodnoceni detektoru ve snéhovych
podminkach a v noci.
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Obrazek 4.3: ROC kfivka srovnavajici riazné podminky
Trida Znacky True positive False positive False negative
Night 59 57 465 2
Normal 57 48 135 9
Rain 45 37 95 8
Snow & Rain 51 42 563 9

Tabulka 4.4: Vysledek detekce znacek v riznych podminkach

Presnost detekce ve videosouborech lze ohodnotit vizualné po shlédnuti pfilozenych vi-
dei. Ukéazka detekce znacek ve videu je na obrazku 4.4. Zrychleni detekce pii zpracovani
videosoubort by spocivala napriklad v nezpracovani nékterych snimkt. Za predpokladu,
7e je bézna kamera schopna nahravat vice nez 40 snimk za vterinu, je teoreticky mozné
zpracovat pouze kazdy druhy, tfeti, ..., snimek (v zavislosti na rychlosti jedouciho vo-
zidla). Soufadnice ¢tyfthelniki s potencidlné nalezenou znackou by pak byly pfeneseny
do nésledujicich nezpracovanych snimku.
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Obrazek 4.4: Ukazka zpracovani snimkt z videa
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Kapitola 5
Zaver

Cilem bakalafské prace bylo vytvorit a implementovat systém pro detekci dopravnich
znacek (predevs§im z kamery ve vozidle). Cil se s drobnymi vyhradami podafilo splnit.
Vyhradou je myslena hlavné rychlost zpracovani jednotlivych snimki. Zpracovani obrazu
z kamery ve vozdile by mélo probihat v redlném case, coz znamend zpracovani alespon 30
snimk za vtefinu (nebo vice, v zavislosti na rychlosti, s jakou kamera ve vozidle snim4). Na-
studoval jsem také nékolik odbornych ¢lankt a publikaci, na zakladé kterych jsem vytvoril
vysledny systém. Mozné rozsifeni tohoto systému jsou zminéna v kapitole 4.4.

Systém je schopen hledat a oznacovat znacky ve snimcich nebo ve videu. Vedlejsi ¢asti
projektu je vypocet a extrakce deskriptorti z poskytnutych vytezt, které jsou predany [4]
k trénovani SVM modelu. Implementoval jsem také jednoduchy tracking nalezenych objekt
ve videosouboru za tcelem snizeni poc¢tu falesnych detekci. Experimentoval jsem s parame-
try pro detekci znacek v obraze za celem nalezeni nejlepsiho poméru mezi kvalitou detekce
a rychlosti zpracovani. Pro potireby vyhodnoceni detekce jsem také vytvoril skoro dvacitku
kratkych videosoubort, na kterych je zachycen provoz vozidla na pozemnich komunikacich
z pohledu spolujezdce. Zaroven jsem vytvoril ¢tyfi anotované datové sady obsahujici snimky
z kamery ve vozidle za riznych podminek.
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Priloha A

Obsah DVD

K mé praci je prilozeno jedno DVD, které obsahuje tyto slozky:

e Dataset - slozka obsahujici videa z kamery ve vozidle, snimky Némecké datové sady
[3] a anotované snimky v riznych podminkich — vSe vyuzité pti testovani detekce

e Poster - slozka obsahujici demonstracni plakat mé bakalarské prace

e Report - slozka obsahujici zdrojovy text technické zpravy a také jeji verzi ve forméatu

pdf
e SourceCodes - slozka obsahujici zdrojové kédy implementovaného programu, SVM
model vytvoreny v [4], podpirné skripty, knihovny potiebné pro pielozeni programu

a také navod k prekladu

e Video - slozka obsahujici demonstrac¢ni video mé bakalaiské prace
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Priloha B

Plakat

DETEKCE DOPRAVNICH ZNACEK Z KAMERY VE VOZIDLE

BAKALARSKA PRACE

JAN DUSEK
AUTOR PRACE

ING. VITEZSLAV BERAN, PH.D.
VEDOUCI PRACE

- SVM MODEL
- EXTRAKCE PRIZNAKU

- HISTOGRAM ORIENTOVANYCH GRADIENTU
- DETEKCE POMOCi POSUVNEHO OKNA

- OZNACENi ZNACKY

-« AZ10 FPS

+ AZ 75 % HIT-RATE

+ OPENCV 2.4.10 PRO C/C++

- BOOST 1.58.0




