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Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva zndmymi postupy detekce dopravnich znacek ve video sekvenci.
Z uvodu se vénuje jejich popsani a vytyéeni hlavnich vyhod a nevyhod s ohledem na rychlost
zpracovani a presnosti detekce. V dalsich kapitolach je pak navrZzen kompletni systém pro detekci a
klasifikaci dopravnich znac¢ek. V zavéru je tento systém otestovan na vytvorené testovaci sad¢ dat a
zhodnoceny vysledky experimentd.

Prace je zaméfena na metodu Template Matching pro klasifikaci a model hodnoceni
barevného vzhledu CieCam97, pro hledani kandidatnich oblasti.

Abstract

This bachelor’s thesis is concerned about known methods of detection traffic signs in video sequence.
In introduction are explained and located main benefits in the light of process speed and accuracy of
detection. At the next chapters is designed system for traffic signs detection and classification. In the
end is this system tested on prepared testing data and results are evaluated.

The work is focused on method Template Matching for classification and color appearance
model CieCam97 for detecting candidate areas.
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1 Uvod

Dopravni znacky patii mezi zékladni prvky utvatejici pravidla provozu na pozemnich komunikacich.
Upozornuji fidi¢e na pripadné nebezpeci, upravuji piednost vozidel, informuji o pfitomnosti
dulezitych objekt. Pokud by nasim cilem bylo vytvofeni systému inteligentniho vozidla, ktery by byl
schopny fidi¢i podat dilezité informace o provozu a umoznit mu tak soustiedit se vice na dalsi
dulezité ¢innosti fizeni, detekce dopravnich znacek by byla jedna z nejdilezitéjsich ¢asti.

Dopravni znageni v Ceské republice a na Slovensku se zadalo utvaiet kolem roku 1935. Od té
doby prodélalo velmi rozsahly vyvoj. Ptibylo nékolik novych kategorii barev i tvarl. Rozd¢€leni

dopravnich znac¢ek do skupin, v¢etné specifického popisu si miizeme prohlédnout v obr. 1.1.

Vystrazneé Informativni smérove

Cervené trojuhelnikové znacky, lozitejsi geometricke Utvary, v
vyjimku tvofi navéstni desky a piznych barevnych podanich
vystrazny kiiz

Upravujici prednost Informativni provozni

Cerveng,Zluté, modré znacky IPrevazné modre obdelnikove
vyskytujici se v riznych znacky
loeometrickych tvarech

Zakazové ' ' Informativni jiné

ervené kruhové dopravni zacky, Prevainé modré obdelnikove
vyjimky tvofi informace o ukoceni znacky
Fakazu, ktera je bila

Pfikazové Dodatkoveé tabulky

IModrée kruhove dopravni znacky Cernobilé obdelnikové dopravni
Fnacky

Obrazek 1.1: Prehled dopravniho znageni v Ceské republice



2 Metody detekce dopravnich znacek

Mnoho znamych metod detekce dopravnich znacek se zaklada na zakladnich predpokladech o tvaru
znaCky a barvy kontury, ktera ji ohranicuje. Timto postupem jsou vybrani piipadni kandidati, ktefi by
mohli byt dopravni znackou. Pokud jsou v této ¢asti pouzity vysoké kritéria a metoda je dostatecné
silna, podafi se nam najit s velkou pravdépodobnosti v§echny znacky v obraze.

Dalsi ¢asti je nalezenou oblast znacky klasifikovat. Tato ¢ast nam fekne, jiz spravné oznaceni
dopravni znacky. Klasifikace se také pouziva pro redukci nalezené mnoziny potencionalnich znacek.
V opacném piipadé, kdy nam detekce znacky nékterou z oblasti nenasSla, nam jiz klasifikace

nepomiize.

2.1  Segmentace obrazu pomoci barev

Spole¢nym prvkem téchto metod je, Ze se snazi najit oblasti dopravnich znatek pomoci barevné
informace. Vét§inou se hledd barva kontury, ktera znacku ohraniCuje, jako napiiklad Cervena
v piipad¢ zadkazovych zna¢ek. Nevyhodou téchto metod byva jejich zavislost na kvalité barvy znacky,
osvétleni scény a dal$im podnebnym podminkam. Proto se ¢asto voli barevné modely podavajici

informace odpovidajici vice lidskému vnimani barvy.

2.1.1  Vytvoieni binarniho obrazu pomoci RGB

RGB je jeden z nejpouzivanéjich a nejznaméjSich barevnych modeli. Reprezentuje informaci o
barvach vétSiny monitord a projektort. Pouziva aditivni zpisob michani tfi barevnych slozek —
cervené (R), zelené (G) a modré (B). To znamena, Ze vysledna barva odpovida kombinaci intenzit
téchto tfi barevnych slozek.

Tento barevny model je pro aplikaci detekce dopravnich znacek jen velmi obtizné pouzitelny,
nebot’ zanedbava vliv osvétleni na celkové podavané informaci o barve.

O pouziti tohoto barevného modelu se pokusil napfiklad autor [1]. Jednim z moznych feSeni
vliva osvétleni na celkovém podani barvy bylo vyfeSeno pouZzitim pomérti mezi jednotlivymi
barevnymi slozkami, jaké muzeme vidét ve vzorci (1), pro prah vystraznych dopravnich znacek.
Vysledkem této metody je pak binarni obraz, kde bilé jsou body spliujici dany prah a cerné ziistanou
ostatni. Jednou z vyznamnych vyhod této metody je, Ze si nezada zadné slozité matematické vypocty

pro pievod a je tak velice nenaro¢na.

r'g>a,&rib>p,&glb>y, (1)



Proménné r, g, b odpovidaji hodnotam intenzit téchto tfi barevnych slozek v daném bod¢ obrazu; o,

Bw, Yw jsou konstanty urcujici prah Grovni pro vystrazné dopravni znacky.

2.1.2  Redukce barev pomoci HSV

Jednim z barevnych modell, ktery se snazi popsat barvu mnohem vérngji, s ohledem na lidské
vnimani barvy je HSV (Hue, Saturation, Value). Hue piedstavuje samotny odstin barvy. Zapisuje se
ve stupnich, v rozsahu <0°,360°>. Saturation odpovida nasyceni barvy nebo také ¢istoté barvy. Udava
se v procentech a urcuje ptimes Sedé barvy do vysledného odstinu barvy. Posledni hodnotou je Value
a jedna se o hodnotu jasu barvy.

Jeden z praktickych vyuziti modelu je mozné vidét v [2]. Cely barevny prostor zkoumaného
obrazu je v této praci redukovan pomoci hodnot HSV do osmi zakladnich barev- ¢ervené, zluté,
zelené, azurové, modré, fialové, cerné a bilé. V takto redukovaném obraze jsou pak ptipadni kandidati
dopravni zna¢ky hledani pomoci histogramu vertikalni nebo horizontalni projekce ¢ervené barvy
(pokud tedy hleddme napt. zakazové dopravni znacky). Jedna se o histogram, ktery nam podava
statistické informace o trovnich dané barevné slozky pro urcity sloupec obrazku (vertikalni) nebo
fadek (horizontalni). Vybrana je pak spojita oblast s nejvyssi trovni v téchto histogramech. Vyhodou
miiZe byt i to, ze takovy histogram mizeme porovnavat s histogramy projekce znamych

geometrickych tvart a ziskat tak informace o tvaru takovéto oblasti.

Obrazek 2.1: Vlevo original, vpravo po redukci barev modelem HSV
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Obrazek 2.2: Vlevo: histogram horizontalni projekce ¢ervené barvy, vpravo: histogram vertikalni

projekce Cervené barvy
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Obrazek 2.3: Vlevo: typicka horizontalni projekce pro trojuhelnik, vpravo: vertikalni

Vytvoieni binarniho obrazu pomoci modelu CieCam97

Model pro hodnoceni barevného vzhledu piijaty v roce 1997 organizaci CIE, se snahou o vytvotreni
urcitého standardu na poli této problematiky. Tento model si klade za cil podat vérohodné informace
o vzhledu barvy za odli$nych pozorovacich podminek. Jelikoz vycet vSech vstupt a vystupti z modelu

je celkem obsahly jejich pfehled mizeme vidét v tabulce 2.1.

Tabulka 2.1: Vstupy modelu CieCam97

Oznaceni Popis

X, Y, Z relativni tristimulus barevné slozky

Xw, Yw, Zw  relativni tristimulus bilé barvy

La, Yb jas adaptacni oblasti, relativni jas pozadi

¢, Nc, Fll, F  dalsi parametry popisujici okoli

Tabulka 2.2: Vystupy modelu CieCam97

Oznaceni Popis

svétlost

odstin

sytost barvy

barevnost

nasyceni barvy

O| vl 2| o] =| «

jas

Jak je vidét jedna se o velice Skalovatelny model, ktery podava velké mnozstvi informaci o zkoumané
barvé. Abychom se nemuseli trapit méfenim a vypoftem mnoha vstupnich parametrti, bylo
ustanoveno nékolik zakladnich hodnot parametr pro odlisné pozorovaci podminky, které mizeme
vidét v tabulce 2.3. Organizace CIE pak také definovala standardni iluminant D65, ktery odpovida
dennimu svétlu a ten definuje relativni tristimulus bilé barvy jako X=95.04, Y=100.00, Z=108.88.



Tabulka 2.3: Typické nastaveni modelu CieCam97

Zkoumané okoli F ¢ N[ ‘
Primérné 1 069 1
Matné 09 059 0.95
Temné 0.8 0525 0.8

Mozné uziti tohoto modelu pro detekci dopravnich znacek Ize vidét naptiklad v [3]. Nejdiive
jsou ptevedeny jednotlivé RGB barevné slozky pomoci vztahu (2) na relativni XYZ tristimulus
barevné slozky a dale pak pro kazdy bod vypocteny hodnoty sytosti barvy (C) a odstinu (H). Z téchto
hodnot je pak podle nastavenych prahti vytvofen binarni obraz. Autor se snazi vyuzit plného
potencialu modelu a umoziuje podle odlisnych pozorovacich podminek nastavovat parametry
modelu. Vybira se mezi slune¢nym, deStivym a obla¢nym pocasim. Pro kazdé nastaveni se pak méni
nastaveni prahll hodnot sytosti a odstinu barvy a relativni tristimulus bilé barvy. Je uvadéno az 94%

uspésnosti segmentace dopravni znacky pii slune¢ném pocasi.

X 0.2169 0.1068 0.048 | (R
Y [=]0.1671 0.2068 0.0183|-|G 2
VA 0.1319 -0.0249 0.3209| | B

Toto vSe je bohuzel vykoupeno naro¢nosti implementace a vysokou vypocetni naro¢nosti, diky
¢astému pouzivani mocnin a goniometrickych funkci. Model prosel jiz nékolika vylepSenimi a nyni je

k dispozici i verze CieCam02.

2.2  Segmentace obrazu pomoci hran

Hrana pfedstavuje v obraze mista s prudkou zménou urovné jasu. Vstupem téchto metod byva
obrazek prevedeny do stupiid Sedi. Problémem zakladnich metod pro detekci hran v obraze byva Sum,
proto se provadi prahovani velikosti nalezené hrany, kdy ziistanou pouze ty vyrazné a aplikovani
Gaussova filtru, pted samotnou detekci, pro redukei Sumu.

Dopravni znacky jsou tvoreny zakladnimi geometrickymi tvary a ty je mozné detekovat
metodami uvedenymi v kapitole 2.3, coz je dalsi krok po detekci hran v obraze. Nevyhodou téchto
metod byva detekce v terénu bohatém na geometrické obrazce (sidlisté, méstska centra), naopak
vyznamnou vyhodou oproti metoddm zalozenych na barevné informaci byva odolnost proti

nekvalitnimu obarveni znacky nebo rozdilnym svételnym podminkam.



Dalsi moznosti je podle nalezenych hran, detekovanou oblast primo klasifikovat. Moznou
aplikaci mizeme vidét v [4], kde autor porovnava histogramy orientaci nalezené oblasti a
kandidatnich znacek.

Cilem této kapitoly je seznameni zakladnich moznosti detekce hran v obraze a jejiho mozného
uplatnéni. Nakonec je pak uveden jeden z, v soucasnosti nejpouzivanéjSich detektort — Cannyho

hranovy detektor.

Obrazek 2.4: Vlevo: zdrojovy obraz, uprostired: obraz ve stupnich Sedi, napravo: po pouZiti Canny

hranového detektoru

2.2.1  Hranové operatory

Pouzivaji se vétSinou k feSeni prvni a druhé derivace jasové hodnoty obrazu. Mezi nejznaméjsi
hranové operatory fesici prvni derivaci patii Sobeliv, Robertstiv, pro druhou pak napt. Laplaceuv.
Prvni derivaci obrazové funkce o dvou proménnych X a y ziskdvame gradient, ¢ili informaci o sméru
prudké zmény jasu v oblasti hrany a jeji velikost. Vznika vSak velky problém se Sumem, kdy je tieba
volit spravny prah, urcujici velikost hrany, ktera je je$té vybrana. Pokud zvolime piili§ nizky prah,
propoustime tim do vysledku mnoho Sumu. Pokud naopak zvolime pfili§ vysoky prah, mizeme ztratit

nekteré podstatné hrany.

2.2.2  Cannyho hranovy detektor

V soucasné dobé nejpouzivangjsi detektor. Podava velmi dobré vysledky. Na obraz je aplikovan
Gaussuv filtr pro redukci Sumu. Prilis Siroké hrany jsou ztenceny hledanim lokalnich maxim ve sméru
gradientu. Prahovani velikosti gradientu hran je provedeno s hysterezi, coz znamena, Ze v obrazu
ponechavame silné hrany, tenké pouze pokud navazuje na nékterou ze silngjSich hran.

Mozné vyuziti pro detekci dopravnich zna¢ek mizeme vidét v [5]. Autor se zde v8ak omezuje
pouze na kruhové dopravni znacky. Elipsy jsou v obraze redukovaném pouze na hrany detekovany

pomoci Houghovy transformace.



2.3  Hledani geometrickych tvari v obraze

Nasim dalSim krokem po segmentaci obrazu, at’ jiz pomoci barev nebo hran miize byt hledani
urc¢itych souvislosti mezi nalezenymi body. Mizeme hledat body, které lezi na né&jaké ptimce nebo

body, které utvareji kruznici a klasifikovat dalsi jednodussi geometrické obrazce. Moznou nevyhodou

vvvvvv

2.3.1  Houghova transformace

Touto metodou 1ze hledat objekty, od nichz mame k dispozici analyticky popis. Je vhodna pro hledani
jednodussich typi objektd, jakou je naptiklad pfimka nebo elipsa. Pokud naptiklad v obrazu hledame
primku, vysledkem této metody nam bude rovnice ptimky, na které lezi nejvice bodli z mnoziny bodl
Vv prohledavaném prostoru. Zakladem je tedy rovnice (3). Hledané parametry jsou ¢, r. Vybereme si
libovolny existujici bod v nasi mnoziné o soutadnicich x, y. Vycet vSech moznych feSeni ¢ a r
v daném prostoru nam vytvori spojitou kiivku. V misté, kde se tyto kiivky jednotlivych bodu protnou,
jsou parametry hledané pfimky (na této piimce lezi nejvice bodl). S poétem nezndmych parametrii
V rovnici roste 1 vypocetni narocnost algoritmu. Nevyplati se takto hledat tvary, které maji vice nez

dveé neznamé. Vyuziti pro hledani dopravnich zna¢ek mtize byt napt. hledani elipsy dle rovnice (4).

XCOS@+ysing=r @3)

(X—a)2+(X—b)2 :I’z (4)

2.3.2 RANSAC

RANSAC(Random Sample Consensus) lze pouzit pro hledani geometrickych tvari, které 1ze popsat
né&jakym modelem nebo parametry. Nahodné vybirame v obraze minimalni pocet bodd, ze kterych Ize
vytvorit parametry hledaného modelu. Muzeme si predstavit, Ze hledany model v mnoZziné
zkonstruujeme (napiiklad pfimka) a hleddme body V prohleddvaném prostoru, které¢ s urcitou
toleranci (prahem) jesté konstruovanému modelu nalezeji. Pokud je mnozstvi dostacujici skoncime a

vysledkem nam jsou parametry hledaného modelu. Pokud ne pokracujeme dalsi iteraci algoritmu.

2.4  Metody rozpoznani dopravnich znacek

24.1  Template matching

Metoda vhodna pro hledani malych $ablon v obraze. Sablona (template) je pouzita jako konvoluéni

maska, kterou aplikujeme na zdrojovy obraz. V misté nejvétSiho vystupu se nachdzi hledana Sablona.



Nevyhodou této metody je docela velkd vypocCtova narocnost a zavislost na velikosti a natoCeni

Sablony. Proto vznikaji rizné alternativy této metody.

2.4.2 Neuronové sité

Dle [6] se jedna 0 zakladni vypocetni model pouzivany v umélé inteligenci. Pro nase ucely se
mizeme zaméfit na umélé neuronové sité, jejichz vzorem je chovani odpovidajicich biologickych
struktur. Zakladnim stavebnim kamenem takovéto sité jSou neurony, které jsou vzajemné propojeny.
Podle jejich propojeni pak rozliSujeme rtizné typy architektury sit€. Do jednoho neuronu mize
vstupovat signal z libovolného po¢tu neuronti. Kazdy takovy signal miize mit nastavenu urcitou vahu,
s kterou do neuronu vstupuje. Neuron miize mit pouze jeden vystup, jehoz hodnota je dana vysledkem
specifické pfenosové funkce.
Typickou vlastnosti je moZnost ucit se. Jde o nastaveni vah vstupl a prahi ptenosovych funkci,
tak aby podavaly odpovidajici vystupy. RozliSujeme tyto zakladni pfistupy:
e Uceni s ucitelem — je zde vyuzito zpétné vazby. Siti je pfedloZena sada trénovacich dat
a mame zakladni nastaveni vah vstupti a prahti. Podle vystupu sité uréime chybu a
provedeme korekci pro nové nastaveni prahti a vah. Provedeme novy cyklus a
vyhodnotime novou chybu. Sit’ takto u¢ime, dokud nenalezneme takovou konfiguraci,
abychom dosahli nAmi stanovenou minimalni chybu.
e Uceni bez ucitele — Vystup se nevyhodnocuje, protoze neni znam. Sit’ dostava na

vstupu sadu vzord a tyto vzory si tfidi napiiklad podle typického zastupce.

Pouziti vyhodnocovani neuronovych siti pro rozpoznani dopravni zna¢ky mizeme vidét v [5].
Jako vstupni vektor je pouzito 63 uzll, 3 uréuji primérné hodnoty Grovné ¢ervené, modré, zelené
barvy, dalsich 30 vertikilni histogram, zbytek horizontalni. Hodnot je 30, protoze velikost
zkoumaného obrazu dopravni znacky je normalizovana na 30 fadkut a 30 sloupcu. Pro natrénovani sité
byla vytvofena sada dopravnich znadek, kde pro kazdou znacku bylo aplikovano nékolik typu
zkresleni, jako napfiklad Sum nebo rozmazani. Autor uvadi, ze rychlost rozpoznavani takto
natrénované neuronové sit€ dosahuje pramérné 37.27 ms, pro zpracovani jednoho snimku zkoumané

scény.

243 FOST

Dle [1] je FOST(Foveal system for traffic signs) zaloZzen na metodé BMV(Behavioral model of visual
perception and recognition) [7]. Tento systém se snazi imitovat nékteré z mechanismi lidského
vnimani tvard. Imituje zménu vnimani ostrosti smérem od centra o¢ni sitnice az po jeji periferie a
slozity proces zaméfeni na dilezité fragmenty rozpoznavaného prvku. Systém je odolny vici

jednoduchému natoceni rozpoznavaného prvku, posunuti i ¢aste¢nému roztazeni (zméné velikosti).



Ve FOST je kazdy obrazek uréeny pro rozpoznavani analyzovan pomoci specialniho senzoru,
ktery miizeme vidét na obr. 2.5, dilezité prvky tohoto systému pak mizeme shrnout do nasledujicich

bodu:

e Kazdé okoli jednoho ze 49 fixacnich bodli senzoru je popsano orientovanymi
segmenty, které se v ném nachazeji

e Fixaéni body senzoru se nachazeji na prasecicich 16 pfimek s tfemi kruznicemi o
rozdilnych primérech

e Orientace segmentu je pak dana rozdilem dvou orientovanych gaussovych funkci
S prostorové posunutym stfedem a krokem 22.5°

e Prostorové variantni reprezentace rysti obrazu je emulovana gaussovu konvoluci,

s rozdilnou velikosti operatoru rostouci s vzdalenosti od stfedu senzoru

Obrazek 2.5: Vlevo senzor metody FOST, vpravo nalezené orientace hran okoli jednotlivych fixa¢nich

bodu

Soufadnice jednotlivych fixaénich bodl senzoru mizeme vypocitat podle vzorcu (5), (6).

X, = X, + R, cosy, (5)
yi =Y, + R siny, (6)

Xo, Yo je stfed senzoru, R, odpovida poloméru tfi kruznic utvarejici rozlozeni fixacnich bodt
(Ro=3,R1=9,R=15), wx= 22,5k, k = 0,1,..,15 je tihel rozestupu jednotlivych bodu.

Kazdy fixacni bod Aj,i=1, 2, ..., 48 je popsan orientaci dominantniho uhlu a a jeho hustotou p.

p(A)=maxp,(A) (7)
a(A)=p kdyzp,(A)=p(A) ©)
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P, (A)=p,(x.y;)= ZSg Or(m+x,,n+Y,)) 9)

S( |’ i)
1 kdyzx=p

Sgp(x)z{o jiné (10)

Or(x,y) je orientace detekované hrany v okoli se soufadnicemi (X, y). S(Xi,y;) je plocha oblasti zajmu
a odpovida 49 bodiim; m,n=-3,...,3;a=0, 1, ..., 15.
Z téchto dvojic je pak vytvoren vektor popisujici znacku (11).

F(@ p)=(a(A ) a(Pu) p(A ) a(Asy)) (11)

Samotné rozpoznavani je pak provadéno dle vzorce (12). Mame v obraze kandidatni oblast, pro
kterou mame vytvoien vektor (11) a mame vytvorenu databazi znacek (vzorl), jejichz popis mame
také redukovan do téchto vektorti. Vzorec nam ur¢i miru podobnosti mezi oblasti a vzorem. VétSinou
se prochazi cela databaze znacek a hleda nejvétsi podobnost, je vSak uvadéno, ze dobré vysledky

podava i zvoleny prah podobnosti na 25.

) (12)

-3 [salor” ~or™). L-|o - o
=0

1 kdyzx =0
Sg(x)= {o jiné (49

Or je orientace dominantni hrany v okoli fixa¢niho bodu a p je jeji hustota. Horni index b oznacuje
vzor znacky z databaze, horni index rw oznacuje zkoumanou oblast.

Vyhodou této metody je dle dostupnych materiald jeji rychlost a pfesnost.

2.5 Mozné problémy

Detekujeme prvky casto podléhajici venkovnim vliviim, jako rtiznd mechanicka poskozeni, Spatné
pozorovaci podminky. Musime se proto snazit nalézt zpusob, jak se s nimi co nejlépe vyporadat.
V této kapitole bude proveden souhrn a analyza nejcastéjSich problémii a uveden navrh jejich

moznych feseni.
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Obrazek 2.6: Vlevo: prili$§ vybledlé barvy, uprostied: neZadouci vliv osvétleni, vpravo: rozmazani

Vybledlé barvy

U hodné vybledlych barev, jaké miizeme vidét na obrazku 2.6, uz selhavaji metody zalozené na
detekovani podle barvy. Moznym feSenim by byla detekce pomoci hran. U méné vybledlych znacek

pomaha snizeni prahu pro hledanou barvu.

Rotace a perspektivni zkresleni

Znacky mohou byt snimany z riznych thl, mohou byt rtizné natoceny. Pokud pro klasifikaci zna¢ek
pouzivame metodu, ktera neni odolna proti takovymto jeviim, jako naptiklad Template Matching,
musime si nalezenou znac¢ku upravit. Pomohou nam zakladni afinni transformace, kdy vime, Ze afinni
transformace je definovana pomoci rovnobézniku, ktery 1ze jednoznac¢né definovat pomoci tii bodu.
Princip miizeme vidét na obrazku 2.7.

Toto nam vsak prili§ nepomiize odstranit vliv perspektivniho zkresleni, pro tento problém se

vvvvvv

N —" 1
3

M P2

Obrizek 2.7: Uprava nato¢eni znatky

Rozmazani

Nevyhodou detekce dopravnich znacek ve videu je moZnost rozmazéani obrazu, zvlasté pii vyssich

rychlostech anebo pouzitim nekvalitni videokamery. Nalezeni takové oblasti neni obtizné. Problém
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nastava pii klasifikaci, kdy se nam znacka jakoby zdvoji. ReSenim by mohlo byt umisténi do databaze

znacek, viici které klasifikujeme nalezené oblasti i znacky v takto rozmazané podobé.
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3 Navrh systému

Po fazi nastudovani potfebnych informaci ptichazi ¢ast, kdy se pokusim navrhnout systém, ktery bude
co nejlépe spliiovat naSe predpoklady. Témi jsou robustnost, systém se musi umét vyrovnat
s prudkymi zménami, které se v redlném svété vyskytuji. Rozsititelnost, systém bude sloZen z malych
¢asti, které budou konat svou specifickou ¢innost a bude-li potieba, 1ze tyto ¢asti lehce nahradit
jinymi. Rychlost, systém bude pracovat v realném cCase, proto je nutné volit mechanismy tak, aby
nebyly pfili§ vypocetné narocné.

Navrh takového systému miizeme vidét na obr. 3.1.

Segmentace Klasifikace

-CieCam97s -Template matching

-Vytvoreni binarniho obrazu

Obrazek 3.1: Navrh systému pro detekci a klasifikaci dopravnich znacek

Vstupem takovéhoto systému je jeden snimek ze zpracovavaného videa. Tento snimek prochazi
segmentaci. Segmentujeme pomoci barev, pouzitim modelu pro hodnoceni barevného vzhledu
CieCam97. Tento model spliiuje nasi diive zmifiovanou robustnost. Model se snaZi co nejpiesnéji
popsat zkoumané barvy a navic je Siroce Skalovatelny. Je mozné volit vstupni parametry modelu
podle podnebi. V sou€asnosti existuje mnoho jiz ovéfenych parametri modelu, jak pro sluneéné
pocasi, tak pro zatazené. Prahovat budeme podle Grovné odstinu barvy (H) a sytosti barvy (C).

Vystupem segmentace je pro nds bindrni reprezentace obrazu, kde bilé oblasti reprezentuji ¢asti
obrazu, které vyhovuji barevnym prahim. Tato reprezentace je pro nas je$té nedostacujici, proto
budeme hledat v binarnim obraze kontury. Takto dostaneme jasné hranice a obraz rozdélime na
presné casti, ve kterych by se méla nachizet znaCka. Pokud tyto casti (kontury) spravné
aproximujeme polygony, dostaneme vypovidajici informaci o tvaru.

Mame tedy informaci o tvaru, umisténi a barvé znacky, je tedy spravny okamzik dostat
informace v rozumné formé do dalsi Casti — klasifikace. Jelikoz znacka mize byt lehce natocena,
provedeme na vyiezu znacky afinni transformace, jez byly popsany v piedchazejici kapitole. Vyiez
normalizujeme na standardni velikost a vloZzime do seznamu oblasti potiebnych k oklasifikovani.

Klasifikace je ¢ast systému, ktera je odpové€dna za pojmenovani jednotlivych oblasti jejich
skute¢nym jménem. K dispozici mame databazi znafek rozdélenou podle tvaru a barvy. Pokud

ptislusnad znacka nevyhovuje zadné ze znacek z databaze podle urCenych kritérii, je tato oblast
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vyskrtnuta z oblasti, kde se nachazi znacka. Klasifikace znacek je provedena metodou Template
Matching. Jedna se o kompromis s ohledem na dostupny ¢as a jednoduchost implementace. Metoda je
relativné Casové narocna. Pokud nam ale pomtze pouzity barevny model spravné redukovat
prohledavané oblasti a databazi znacek inteligentné rozdélime podle barvy a tvaru, je dle mne mozné

dosahnout celkem dobré urovné.
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4 Implementace a testy

Cely systém byl implementovan v jazyce C++ s vyuzitim knihovny OpenCV a otestovan pod
systétmem Windows. Tato kapitola se vénuje popisu realizovani jednotlivych ¢asti dle navrhu a
castecné predklada i moznosti dal$i prace s celym systémem. Na zavér jsou popsany sady testd,

kterymi prosel a zobrazeny vysledky.

4.1 OpenCV

Je jedna z nejvyznamnéjsich knihoven na poli poé¢itatového vidéni. Jedna se o celek &itajici pies 500
optimalizovanych algoritmti pro zpracovani obrazu, vyvinuty v zacatcich firmou Intel. Soucasné
nabizi zakladni rutiny pro vytvareni uzivatelského rozhrani a ptehravani videa. Tuto oblast obstarava
cast knihovny nazvana HighGui.

V aplikaci vyuzivam verzi 1.1, jak pro samotné zpracovani, tak vytvoreni jednoduchého

uzivatelského rozhrani.

4.2  Segmentace obrazu

421 Popis

Samotnd segmentace obrazu na ¢asti je provedena pomoci modelu pro hodnoceni barevného vzhledu
CieCam97, byla pouzita revidovana implementace uvedena v [8]. Hlavni vypocetni kod modelu je
ukryty ve tfidé CieCam. Model provadi velkou sadu vypoctt a velké mnoZzstvi z nich 1ze provést jen
jednou, protoze zavisi na vstupnich parametrech modelu. Proto byla vytvofena privatni metoda
precomputeVals (), kterd je volana pii nastavovani vstupnich parametrdt modelu metodou
setConfig() a pfepocitdva vSechny tyto jednordzové vypoCty. Prace s tfidou je intuitivni.
Zdrojovy obraz je nastaven pomoci metody setInput () a klient této tfidy pak vold metodu
get () ktera vraci vystup vypoétu hodnot pro konkrétni bod v obraze.

Tuto tfidu pro svou praci vyuziva tiida CCBinaryMap, kterd vytvafi binarni reprezentaci
obrazu podle hodnot vystupu modelu. Bil¢ budou oblasti, které vyhovuji prahim hodnot a cerné
ostatni oblasti. Hlavni metody jsou setInput (), kterd nastavi pouzivanou instanci CieCam a
metoda make (), jejimz vystupem je binarni obraz.

Mame tedy reprezentaci bodd, ve kterych by se mohla nachazet znacka, nyni tyto oblasti

potfebujeme ohranicit, n¢jak je popsat a rozdélit. K tomu slouzi tfida Countours. Mezi jeji hlavni
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vefejné metody patii setInput (), kterd nastavi zpracovavany obraz binarni mapy a make (),
ktera rozdéli vstupni obraz podle kontur z binarni mapy na jednotlivé ¢asti a pokusi se urcit jejich
tvar. Metoda make () vyuziva pfednostné algoritmli z knihovny OpenCv. Nejdiive se v binarnim
obraze naleznou kontury pomoci metody cvFindContours (). VSechny jsou testovany na
velikost, nevyhovujici (pfili§ malé) jsou vyfazeny ze zpracovani. Vyhovujici kontury jsou dale
aproximovany na polygony pomoci metody cvApproxPoly (). Pokud pocet hran takto
aproximovaného polygonu souhlasi s nékterym ze znamych tvard (trojuhelnik, obdélnik,...), tak je
provedena pomoci afinnich transformaci rotace a zména velikosti. NatocCeni znacky je uréeno pomoci
dvou bodt zakladny tvaru, podrobnéji je mozno docist v kapitole 2.5.

Aby byla v nasledujici ¢asti vylepSena klasifikace dopravni znacky, je okoli kontury vyplnéno

Sedou barvou. Tim je odstranén vliv pozadi znacky na vyslednou klasifikaci.

Binarni obraz Nalezené kontury Aproximace kontur

A

Obrazek 4.1: Postup detekce dopravnich znacek

Urcéovani prahu barev dopravni zna¢ky dle modelu CieCam97

V systému bylo zatim implementovano a odzkouSeno hledani cervenych dopravnich znacek, ptfesto
zde uvedu i moZnosti uréeni barevného prahu pro ostatni barvy.

Samotny prah je urcen na dvou hodnotach a to kompozici odstinu - H¢ pro jednotlivé barvy,
ktery je pfepocitan z hodnoty odstinu — h, pomoci vztahti uvedenych v [8] a hodnoty sytosti barvy -
C. Pichled algoritmu pro pievod a jejich pouzity prah lze vidét v tabulce 4.1.
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Tabulka 4.1: Barvy dopravnich zna¢ek v modelu CieCam97

Pievod na He barvy Prah He

if (H>300) Hc = H-300;

else if (H<100) Hc = 100-H;

else Hc= 0;

if (H<=100) Hc = H; H.> 40 C>10
else 1f(H<200) Hc = 200-H;

else Hc=0;

If (H>300) Hc = 400-H; H.> 40 CcC>10

Else if (H>200) Hc=C54-200;

Else Hc=0;

Hledani kontur v knihovné OpenCV

I kdyZz mame vytvoren binarni obraz reprezentujici body, které vyhovuji nasim prahiim, jesté¢ nemame
informace o spojitych oblastech a jejich hranicich. O toto se nam postara funkce

cvFindContours ().

Kontura je seznam bodd, ktery popisuje v jednom sméru ki'ivku v obraze. Existuje nékolik
zpusobu, jak tuto kiivku popsat. V OpenCV jsou kontury popsany sekvencemi bodut, kdy kazdy prvek
v sekvenci nese informaci o dal§im bodu lezicim na kiivce. Zptisob, ktery funkce pouziva k nalezeni
téchto kiivek je odvozen od metody, kterou piedstavil Suzuki. OpenCV uchovava nalezené kontury
ve specifické stromové struktuie. Vice se Ize o tomto docist v [9].

Nyni se podrobnéji podivejme na samotnou funkei:
int cvFindCountours (
IplImage* img,
CvMemStorage* storage,
CvSeg** firstContour,
int headerSize = sizeof (CvContour),
CvContourRetrievalMode mode = CV_RETR LIST,
CvChainApproxMethod method = CV_CHAIN APPROX SIMPLE

)

Prvni argument oznacuje obrazek, ve kterém hleddme kontury (nejcastéji se jedna o binarni obraz
nebo obraz hran). Druhy argument je ulozisté, kde bude moct funkce vytvaret své dynamické
proménné. Treti parametr — firstContour je ukazatel na pamétové misto prvni nalezené misto
kontury. OpenCV nam ukazatel na tuto konturu sama naplni. Velikost hlavicky neboli argument
headerSize je zavisla od zplsobu ulozeni bodl kontury a miize byt napf.

sizeof (CvContour) nebo sizeof (CvChain) . Pfedposledni argument definuje zpisob

ulozeni kontur a posledni definuje zptsob reprezentace bodt definujici kiivku kontury. Pro naSe
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potieby je uZite¢né pouzit CV_RETR EXTERNAL pro zplsob uloZeni kontur, coz zplsobi, Ze z vice
kontur na jednom misté bude vybrana pouze ta nejokrajovéjsi. Funkce vraci pocet nalezenych kontur.

Mezi dalsi uzite¢né funkce pracujici s vysledkem nalezenych kontur jsou
cvBoundingRect (), ktera vrati obdélnik ohranicujici konturu, cvDrawContours (), ktera
kontury vykresli a cvAproxPoly (). Posledni jmenovana je obzvlasté pro nas velice uzitecna,
protoze miize pomoci v analyze tvaru nalezené kontury. Vstupem metody je jedna kontura, kterou
chceme aproximovat a mira preciznosti vysledné aproximace.

Princip algoritmu aproximace kontury idealniho trojihelniku dopravni znacky lze vidét na
obrazku 4.2. Nejprve jsou vybrany dva nejvzdalengjsi body a je vytvorena prvni piimka
aproximované kontury. Dal§im krokem je nalezeni nejvzdalenéjSiho bodu od této ptimky a jeho
pridanim do aproximovaného polygonu. Cely proces pokracuje takto dal pridavanim nejvzdalenéjsich

bodi, dokud tato vzdalenost neni mensi nez hodnota nastaveni preciznosti aproximace.

R
FAY
Y
l" \
Vi \
/ \
/ \\
7 \
rl L Y
‘ - — ‘

Obrazek 4.2: Princip aproximace kontury polygony

Experimentovanim jsem doSel k zavéru, ze pro uéely rozhodnuti jestli se jedna o obdélnik, ¢tverec
nebo trojuhelnik je vhodné volit vétsi rozptyl preciznosti nachazeni aproximaci s ohledem na velikost
kontury. Metoda je pak méné€ nachylna k porusenym konturdm zptsobené nedokonalosti vytvoreného

binarniho obrazu.

4.2.2  Re$ené problémy

Jednim z hlavnich problému této ¢asti je velmi vysoka vypoctova naro¢nost modelu CieCam97, ktera
znemozinovala detekci vredlném case. Rozhodl jsem se proto hodnoty modelu vypocitat do
trojrozmérného pole, jehoz indexy odpovidaji hodnotdam R, G, B. Tyto vypocitané hodnoty jsou
uloZzeny do binarniho souboru, ktery se nacita pii dal$im spus§téni programu. I toto FeSeni vSak neni
upln€ spravné, nebot’ takovyto soubor vypocitanych hodnot ma velikost pfiblizn¢ 120 MB a tato
velikost se nam také promitne do obsazeni opera¢ni paméti. Mnohem lepsi by bylo feSeni, kdy
bychom méli vyhledavaci tabulku obsahujici pouze prvky kombinaci R, G, B vyhovujici naSim
prahtim. Toto by vSak vyzadovalo implementaci ptevraceného modelu CieCam97, ktera je velmi

narocna a vyzadovala by vymezeni delsiho ¢asu na implementaci i ptesto vSak je urychleni znacné.
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4.3  Klasifikace dopravni znacky

4.3.1 Popis

Aby bylo podle ¢eho klasifikovat oblasti nalezené v pfedchozi Casti je potfeba mit pfipravenu
databazi dopravnich znacek. O tuto ulohu se postara tfida SignDatabase. Mezi jeji hlavni vefejné
metody patii metoda load (), ktera piijima jako parametr soubor s definici dopravnich znacek.
ZnaCky jsou nacteny a normalizovany na standardni velikost 50x50 bodi. Dale jsou znacky
rozdéleny do kategorii podle tvaru a barvy. Dalsi dtlezitou metodou je next (), ktera vraci dalsi
znaCku z databaze o zadanych parametrech a reset (), kterad naopak nastavi iteratory znacek na
prvni pozici.

Za samotnou klasifikaci nalezenych oblasti odpovida tfida SignClassificator a jeji
hlavni vefejna metoda classify (). Pro feSeni je pouzita, jak jiz bylo zminéno v navrhu, metoda
Template Matching. Tady znovu piichazi na fadu OpenCv a funkce cvMatchTemplate ().
Funkce nabizi nékolik typt implementaci. Po vyzkouSeni jsem si vybral metodu nalezeni schody
korelaci, kterd ma ve funkci oznaceni CV._TM CORR_NORMED, podavala totiZ nejlepsi vysledky.
Metoda porovnava Sablonu s obrazkem podle vzorce (14). T je hledana Sablona, I je zkoumany
obrazek. V misté kde se Sablona bude nejvice shodovat s oblasti v obrazku, bude vystup funkce

nejvetsi.

R, y)=>[T(x,y) I{(x+x,y+ y I (14)

XLy

Vysledek metody je navic normovany, coZ je uziteCné nebot umoziiuje redukovat vliv rozdilu
osvétleni mezi Sablonou a obrazkem. Normaliza¢ni koeficient je vypocten dle vztahu (15). Vysledek

metody je pak normalizovan vztahem (16).

Z(x,y)= ZT(X', y') -Zl(x+x', y+ X (15)

Room(X,Y) = ; g ig (16)
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4.3.2  ReSené problémy

Jednim z hlavnich problémt, které jsem fesil, bylo vlibec pouziti metody Template Matching.
Nejdiive jsem v databazi pouzil predkreslené znacky a hledal nejvétsi podobnost. Jelikoz se vSak
v predkreslenych znackach neodrazi vliv osvétleni na celkovém podani znacky, Klasifikace
nepodavala dobré vysledky. Proto jsem se misto pfedkreslenych znacek rozhodl pouzit v databazi
znacky nafocené piimo v terénu, neékteré i vicekrat za riznych podminek. Tady pak vznikal problém,
ze metoda davala Casto vysokou miru podobnosti i na nespravné oblasti, proto jsem se rozhodl
nastavit vysoky prah hodnoty podobnosti vracejici Template Matching. Pokud neni nalezena
podobnost piesahujici tento prah, o oblasti je rozhodnuto, ze neni znackou. Dalsi problémem je, Ze
s velikosti databaze nartistd i vypocetni naroCnost celé klasifikace, protoze metoda neni nijak

optimalizovana a porovnava vzor a kandidat bod po dobu.

Ald

Obrazek 4.3: Ukazka Sablon pouzZitych v databazi dopravnich znacek

4.4  Testy

Jelikoz cilem bylo vytvorit systém rozpoznavani dopravnich zna¢ek ve videu. Byly vytvoreny dva
ukazatele kvality. Prvni, jehoz vysledky jsou uvedeny v tabulce 4.3, maji za cil ukazat relativni
vykonnostni schopnosti systému pro praci v realném case a ukazuji primérné Casy potiebné pro
detekci znacek v obrazu a jejich klasifikaci. Druha ¢ast testi, uvedena v tabulce 4.2, zahrnuje
kvalitativni hodnoceni systému, jeho uspé&$nost v detekci a klasifikaci dopravni znacky. Testovanych
znacek neni sice moc, reprezentativni by byl o néco vetsi vzorek, ale snazil jsem se volit rizné typy
znacek s rtiznou pozorovaci kvalitou.

Pozn. testovano, pro piedstavu, bylo na konfiguraci s dvoujadrovym procesorem frekvence

1.6 MHz. Vysledky s piepocitanim znamenaji, ze byl pouzit predpocitany model CieCam97.

Tabulka 4.2: Vysledky testovani kvality Tabulka 4.3: Vysledky rychlosti zpracovani
Celkovy pocet znacek 29 S piepocitanim | Bez piepocitani
Pocet spravné detekovanych | 27 Detekce 5.755 ms 51.5ms

Pocet Spatné detekovanych 1 Klasifikace | 17.482 ms 17.619 ms

Pocet spravné klasifikovanych | 25

Pocet Spatné Kklasifikovanych | 2
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Pro snadng¢jsi testovani byla vysledna aplikace vybavena i testovacim rezimem, kdy na vstupu
prijima soubor anotaci znaCek. Kazdy takovyto soubor je tvoren nasledujicimi radky:

Soubor[.png|.jpgl, x souradnice, y souradnice, popis_ znacky
Napf.

testl.png, 70, 89, Deti
Muizeme uvést i vice fadkll se stejnym nazvem souboru. Bude pak brano, ze v tomto obrazku je vice
znacek. Po spusténi a probéhnuti testli pak program vypiSe informace podobné tém, které miizeme

vidét v pfedchozi tabulce, véetné nazvli obrazka ve kterych doslo k chybé detekce nebo klasifikace.

& | SMART CAR: DETEKCE DOPRA

AVNICH ZNACEK

Obrazek 4.4: Vystupy detekce pro vybrané vzorky, uprostied chybné vysledky klasifikace
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Na obrazku 4.4 mtizeme vidét nekolik vystupiti z aplikace pro detekci znacek. Uprostred 1ze vidét
Spatné vysledky klasifikace. Diivod chyby obrazku vlevo, kde byla spravné detekovana oblast, ale
S$patné klasifikovana jako vystrazna znacka Déti, je zfejmy. Chybu zakrytim ¢asti znacky, by bylo
mozné vykompenzovat rozsitenim databaze o tyto pfipady. Otazkou je, jestli je to nutné, nebot’ se
jedna o ojedinglé ptipady. Chyba v klasifikaci napravo je zptisobena nedokonalosti vytvoreného
binarniho obrazu, v kontufe tvaru dopravni znacky tak vznikly pterusené ¢asti. Diky tomu nebylo
mozné urcit pozadi znacky a nasledné ho odstranit, protoze vnitiek kontury nebyl uzavieny. Do
porovnavani se vzory se tak zapo&etla i barevna informace o pozadi znagky. Reenim v téchto
ptipadech miize byt pouziti dilatace na binarni obraz, ktera mensi pferuseni slepi. Ta nam vsak oblasti
jednotlivych znacek také rozsifi a mize se stat, Ze pokud se nachazi vice znaéek tésné pod sebou,

spoji se touto operaci dohromady a vytvori jednu oblast.

Obrazek 4.5: Ukazka Spatné odstranéného pozadi a Spatné vytvorené binarni mapy
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5 Z.avér

Jak je vidét z vysledkd test, uspéSnost je docela velika. Je to dano viceméné tim, ze zkoumany
vzorek neni piili§ velky a také tim, Ze v databazi znaéek byly pouzity znacky, které byly nafoceny
piimo z realného prostiedi a testovany pouze piipady znacek, které se nachazi v této databazi.
V soucasnosti databaze obsahuje velkou ¢ast Cervenych trojuhelnikovych znacek a né&jakou cCast
kruhovych. Rozsifteni by nemélo délat dalsi problémy, staci dalsi znacky nafotit a dodat je do
databaze podle dokumentace na piiloZzeném CD. Je dileZité, aby byla pro pouzitou metodu Template
Matching vytvofena vétSi databaze nafocenych dopravnich znacek, protoze metoda porovnava
podobnost k Sablong. Je dobré mit pro jeden typ znacky i vice vzort, nafocenych za riznych
podminek. Bohuzel ¢im vétsi databaze, tim vétSi ¢asova naroCnost na porovnavani. MozZnym
urychlenim by mohlo byt zvoleni urcité hranice podobnosti, ktery by prerusil algoritmus hledani
nejlepsiho vysledku podobnosti.

Velice jsem byl zvédavy, jaké vysledky bude podavat model pro hodnoceni barevného vzhledu
CieCam97, pouzity vtomto systému. Bohuzel jsem nemél moznost detekce napt. v destivych
podminkach a vyzkousSet tak rtizné typy nastaveni parametrt modelu. I pfesto model podava dobré
vysledky, problémy nastavaly v pripadech, kdy se v obraze objevila napiiklad syté Cervena stfecha,
ale tady tyto oblasti odstranila nasledna klasifikace.

Cely systém je nyni ve fazi, kdy kromé toho, Ze je schopen piedvést zakladni detekci
dopravnich znacek v obraze, je také schopen ukéazat jak by pak mohla vypadat takova detekce
Vv realném nasazeni. Programovy kod jsem se snazil strukturovat a psat tak, aby bylo mozné jeho
snadné rozsifeni a diky objektovému ¢lenéni na jednotlivé Casti — detekce, klasifikace i snadnou
zménu pouzitych metod. Kdd je také kvalitné komentovany a obsahuje komentate, které smeéruji
systém k dal$imu vyvoji a rozsifovani.

Zavérem se jesté¢ uchylim k zhodnoceni systému a zamysleni nad jeho idealni podobou.
Myslim si, ze idealni systém, ktery nam pohotové nalezne a rozpozna znacku v obraze zatim
navrhnout nelze. Vzdycky zlistanou aspon ¢astecné problémy s riznymi pozorovacimi podminkami,
poskozenimi znacky, zakrytimi a riznymi svételnymi podminkami. Velmi kvalitni schopnost detekce
modelu CieCam97 prebiji velikd vypocetni ndroCnost, proto bych v této fazi ted’ volil rad&ji
kompromis v podobé modelu HSV. Rozpoznavani tvartt pomoci aproximace kontur na polygony je
docela neptesné a hodné zalezi na kvalit€ binarni mapy, ve které byla vyhledavana kontura. Lepsi by
nejspis bylo pouzit klasifikaci tvard pomoci FOST. PouZiti tohoto modelu by se tato ¢ast programu
skloubila zaroven s klasifikaci znac¢ky a podle toho co se lze docist, je tato metoda o dost rychlejsi,
nez pouzity Template Matching, jehoz nevyhodou je i potfeba velké databaze porovnavanych

dopravnich znac¢ek. Moznou dalsi alternativou pro klasifikaci znacky by mohli byt i neuronové sité.
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