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Abstract

ZiDEK, KAREL BC. Usage of GPU acceleration in traffic sing recognition Diploma
thesis. Brno, 2014.

The thesis deals with the problem of GPU acceleration of algorithms for traffic
sign recognition. Theoretical part of the thesis outlines methods for object detection
with emphasis on the traffic sign detection problem. Further, it provides comparison
of two well known tools for programming on the GPU: CUDA and OpenCL. On the
basis of the review, an architecture of own solution is proposed. Finally, the thesis
contains description of the implementation as well as evaluation of the results.

Keywords
GPGPU, object detection, traffic sign, OpenCV, CUDA, OpenCL

Abstrakt

ZipEK, KAREL Bce. Vyuziti GPU vijpocti pro rozpozndni dopravnich znacek. Diplo-
mova prace. Brno, 2015.

Tato prace se zabyva problémem GPU akcelerace algoritmi pro rozpoznavani
dopravnich znacek. Teoreticka cast popisuje metody pro detekci objektu s dirazem
na detekci znacek. Déle poskytuje porovnani dvou nastroju pro programovani na
GPU: CUDA a OpenCL. Na zakladé téchto zkoumani je navrzena vlastni architek-
tura detekce znacek. Prace dale obsahuje popis implementace a porovnani vysledki.
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GPGPU, detekce objektti, dopravni znacka, OpenCV, CUDA, OpenCL
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1 Uvod a cil prace

1.1 Uvod

Potteba dopravniho znaceni se proplétd lidskou historii stejné, jako cesty, které zna-
Zeni obklopuje. I znamé uslovi , Viechny cesty vedou do Rima* je odvozeno od Rim-
skych milnikt, které zacaly byt vyuzivany ptiblizné sto let pred nasim letopoctem
a udavaly vzdalenost od jmenovaného mésta. Znacky moderniho charakteru spatrily
svétlo svéta mnohem pozdéji. Teprve s rozvojem automobilismu byly v Anglii, zacat-
kem minulého stoleti, zakonem stanoveny znacky v podobé tak, jak je znameé dnes,
tedy zvlasté kruhy a trojuhelniky. Tyto tvary se staly natolik univerzalni, Ze a¢ pro-
vedeni znacek se v jednotlivych zemich mize liSit, tento aspekt zlstdava celosvétove
univerzalni.

Potieba rozpoznat dopravni znacky se stala klicovou nejen pro fidice, ale po-
stupné se dostala do spektra zajmu automatickych stroji a nastroji. Nejviditelnéji
se s timto problémem zacali zabyvat vyrobci automobilii, ktefi ve snaze nabizet mo-
dernéjsi vybaveni svych luxusnich vozu vytvorily prvni implementace rozpoznavani
znacek. Jejich postupy vychdazeji sice z védeckych poznatkil a postupt dnesni doby
v oblastech pocitacového vidéni, ale jejich konkrétni feseni jsou bohuzel strezeny,
jako primyslova tajemstvi, a nejspise tomu tak jesté néjaky c¢as bude.

Mnoho firem, které se zabyvaji kartografii a mapovanim narazilo nasledné na
stejny problém. Netizila je sice rychlost zpracovani, které je u vozu treba stihat
v realném case, diky tomu bylo mozné problém teSit ,manudlne“. Technik tedy
stravil vétsinu své pracovni doby prochazenim obrazkii a oznacovanim nalezenych
znacek a jejich popisem. Z tohoto divodu se ukazalo jako pfinosné navrhnout systém
ktery by tuto ¢innost zjednodusil a co nejvice z této stereotypni prace prenesl na
stroj, ktery muze kol resit béhem noci a poskytne technikovi pouze jednoduchy
vhled pro kontrolu.

Jelikoz se jednd o mnoho vypocti nad RGB daty, které stdle dokola pocita
procesor, ukazalo se jako jedna z moznych cest, obohatit navrzené feseni a jeho im-
plementaci o zpracovani zalozené na principu GPGPU (General-purpose computing
on graphics processing units). Ackoliv neni priméarné usilovano o feseni poskyto-
vana v realném case je jisté vhodné pribéh reseni zkratit pomoci bézné dostupnych
technologii, protoze data ziskané béhem mapovani silnic jsou velmi objemné, ¢asto
v fadech stovek GiB.

1.2 Cil prace

V ramci této prace, bude navrzena architektura aplikace pro detekci dopravniho
znaceni a vytvorena jeji experimentalni implementace, které bude déle rozsitena
o GPGPU vypocty pro zvyseni vykonu. Tento modul bude rozlisovat a detekovat
zvolené dopravni znacky v RGB podkladech. Pro splnéni tohoto tikolu je tteba splnit
nékolik dil¢ich cila:
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Prostudovat metody obecnych vypocti na GPU, prostudovat kritéria a zvolit
vhodnou metodu pro pouziti v rameci implementace reseni.

Prostudovat algoritmy pocitacového vidéni a strojového uceni, seznamit se
S nimi.
Stanovit kritéria pro posouzeni a uzitec¢nosti algoritmiti pocitacového vidéni pro

dosazeni cile a zvolit vhodné metody k zaclenéni do vlastniho implementovaného
reseni.

Vytvorit vhodnou testovaci mnozinu dat, na které bude mozné hotové reseni
otestovat a porovnat.

Navrhnout vlastni postup feseni, provést jeho implementaci a ovéteni vysledki.

Pro realizaci hlavniho cile musi byt diléi cile splnény.
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2 Rozpoznani dopravnich znacek

Strucné verze této reserse byla publikovana v ¢lanku Architecture of Assistance Sys-
tem for Traffic Signs Inventory (30).

V soucasné dobé jiz bylo publikovano mnozstvi ¢lanki, které se zabyvaji detekci
dopravnich znacek. Bohuzel velké mnozstvi téchto feseni ukazuje postupy vhodné
pro idealni atmosferické podminky. Mnoho takovych feseni narazi na problémy, po-
kud se dostanou do realnych podminek na silnicich, kde dochézi k rapidnim zménam
pocasi a faktory téchto zmén — napr. do desté, snéhu ¢i mlhy. To v kombinaci s dal-
simi technickymi faktory, jako napf. vyvazeni bilé ¢i optické zkresleni dale snizuje
ucinnost algoritmu. Priklad téchto problémt ilustruje obrézek 1.

Obréazek 1: Snimky znacek narusené Ssumem, Spatnymi svételnymi podminkami a destém.

Zdroj: Karel Zidek, Data: Geodis

Firmy pracujici v oblasti mapovani, jako napt. Google, TomTom ¢i Mapy.cz se
pravé pri inventarizaci potykaji s uvedenymi problémy. Pti zpracovani nevyzaduji
vysledky dostupné v realném case, ale dostatecné presné reseni, které korektné iden-
tifikuje znacky i pri kombinaci neptiznivych faktori je klicové pro vyuziti takovychto
reseni.

2.1 Vyvoj podoby dopravniho znaceni

Dopravni znaceni moderniho charakteru zacalo byt predpokladédno a pozadovano
skrze tzv. Pafizskou konvenci z roku 1909. V Ceskoslovensku byly zakonem zavedeny
vystrazné znacky od 1. listopadu roku 1935. Znacky se tvarové prakticky nelisily od
soucasné podoby vystraznych znacek — jednalo se Sest znacek ve tvaru rovnostran-
ného trojuhelniku. Jejich barevné provedeni vsak bylo v modré barvé, jak ilustruje
obrazek 2. Symbolika se v obecné roviné blizila symbolice, kterd je pouzivana i dnes.

V roce 1938 byl pocet vystraznych znacek rozsiten na jedenédct a déle ptibyly
kategorie zadkazovych znacek a znacek informacnich. Zakon dale zavadeél i svételné
znacky pro tizeni dopravy a znackovani silnic. Podoba zédkazovych znacek byla sta-
novena kruhovym tvarem s ¢ervenym oramovanim.
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Obréazek 2: Podoba dopravnich znacek z roku 1935. Zdroj: V1adni narizeni 203/1935 Sb.
(31)

O rok pozdé&ji roku 1939, v ramci Protektoratu Cechy a Morava, byla provedena
dalsi dprava dopravniho znaceni. Asi nejvyraznéjsi zménou byla zména provedeni
vystraznych znacek z ptivodniho modro-bilého do soucasné podoby s cervenym ora-
movanim. Obrazek 3 ilustruje podobu znacek z tohoto obdobi.
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Obrazek 3: Podoba dopravnich znacek z roku 1939. Zdroj: Vladni nafizeni 242/1939 Sb.
(32)

Povalecné obdobi prineslo dalsi vyvoj a zvlasté rozsifeni poc¢tu znacek. Za za-
jimavou zménu lze povazovat zmeénu znacky ., Stop”“ z trojuhelnikového tvaru na

kruhovy jak ilustruje obrazek 4. Tato podoba vydrzela az do roku 1976, kdy byla
zménéna na dnes stale pouzivany osmithelnikovy tvar.

VOOE

Obréazek 4: Podoba dopravnich znacek z roku 1961. Zdroj: Vyhlaska 141/1960 Sb. (33)

V letech 1961, 1967, 1971 a 1976 dochazelo k aktualizacim a tupravam, které
jiz nemély zasadni vliv na vizudlni podobu znacek. Baze znacek byla rozsifovana,
zvlasté v oblasti informacnich a doplinkovych znacek.
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Soucasna podoba znaceni je dana Vyhliskou ministerstva vnitra ¢. 30/2001
Sb., kterda nahradila pfedchozi ¢eskoslovenskou podobu z roku 1989. I tato tprava
je prubézné novelizovana — napt. v roce 2009 bylo zavedeno znaceni pro méreni
rychlosti a v roce 2010 rozsifeno znaceni tykajici se cyklistického provozu.

2.2 Proces rozpoznani a identifikace

Proces rozpoznani znacky je obecné ilustrovany na obrazku 5. V prvnim kroku je
ziskdn RGB obrazek, ktery mize potencionalné obsahovat znacku. V dalsim kroku je
obrazek pripraven pro zpracovani rozpoznavacimi algoritmy. To obnési zbaveni se co
nejvétsiho mnozstvi nepotiebnych informaci (barva) a napraveni opravitelnych chyb
(zmirnéni Sumu, zkresleni). V dalsim kroku, tedy pfti detekci znacky je nasledné vy-
hledavana oblast zajmu, ve které je pravdépodobny vyskyt dopravni znacky. V této
casti je mozné hledat konkrétni barvu, tvar ¢i kombinaci apod. — tedy vlastnosti
typické pro znacky na zakladé kterych lze z celého obrazu urcit pouze oblasti prav-
dépodobného vyskytu znacky. Zvolené oblasti jsou poté zpracovany klasifikacnim
modulem, ktery se pokusi urcit konkrétni typ znacky. V ptipadé tspéchu je znacka
identifikovana v pripadé neuspéchu je mozné vystup zamitnout ¢i prenechan k pre-
hodnoceni technikem.

Nenalezena shoda

_____________________ .| Vylouéeny
Rozpoznani dopravni znatky vysledek

’ |Preprocessing Detekce Klasifikace
l Zlskan(lobrazu obrazu znatky znatky

1 |
_____________________ |dentifikovana \

R i

e

znacka
Nalezena shoda

Obrézek 5: Diagram procesu identifikace dopravni znacky. Zdroj: Karel Zidek (30)

Zpusoby preprocesingu, detekce a klasifikace se odvijeji od ucelu rozpoznava-
ciho systému. V pripadé systému urceného napr. pro dopravni prostredky je tieba
uvazovat detekci v redlném case a tedy prizptsobit jednotlivé kroky tomuto ucelu.
V pripadé napt. offline systému pro inventarizaci sesbiranych dat je mozné zvolit
feseni nepracujici v redlném case, ale prinasejici predpokladané vyhody v podobé
presnéjsi detekee.

Pro nalezeni oblasti, ve které je predpokladany vyskyt dopravni je mozné vyuzit
rozdilné pristupy. Kazdy pristup zohlednuje nékterou z vlastnosti hledané znacky
(tvar, barva). Kazdy z téchto pristupi ma své slabd a silnd mista proto je pro
dosazeni optimalniho vysledku vhodné tyto pristupy vhodné kombinovat ¢i pouzivat
soubézné, tak aby se vysledky jednotlivych cest navzajem podporovaly. Je ziejmé, ze
takovyto pristup nemusi byt vhodny pro nékteré typy systémi. V ptipadé systému
pracujicich v realném case muze byt takovyto pristup nepouzitelny. Pro identifikaci
znacky taktéz existuje mnozstvi pristupt. U nékterych je nutné v predchazejici fazi
nalézt vhodné oblasti zajmu a tedy znacku nejdiive detekovat, jiné mohou piimo
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na vstupnim snimku znacku identifikovat a proces nalezeni zcela preskocit. Nekteré
pristupy je mozné pouzivat samostatné i kombinovat.

2.3 Zpracovani obrazu

Existuje siroka skala algoritmu zpracovani obrazu, které se pouzivaji jako podptrné
prosttedky pro rizné metody detekce objektii v obraze. Tyto algoritmy lze zara-
dit do kategorie predzpracovdani obrazu (preprocessing). S jejich pomoci lze upravit
vstupni obrazova data do podoby, ktera vede ke zlepseni kvality vysledki zvoleného
detekéniho algoritmu.

Vyuziti preprocessingu pro podporu detekce objektii je tfteba vzdy zvazit v kon-
textu pouziti zvolené detekéni metody. Existuji metody detekce, pti kterych lze po-
vazovat nékteré druhy preprocessingu za nedilnou soucast, u jinych je jejich pouziti
zbytecné, pripadné nevhodné.

Plvodni vyfez Billatelarni rozmazani Egualizace histogramu Otsuho prahovani Zmenseny vyrez

Obrazek 6: Schéma jednotlivych kroki zpracovani obrazu. Zdroj: Karel Zidek

V ramci preprocessingu vstupnich dat je cilem poskytnout do nasledujici faze
detekce data zbavena a vycisténa od co nejvétstho mnozstvi chyb. Dalsim cilem je
zbavit se nepodstatnych ¢i nadbytecnych informaci. Nejcastéji pouzivané metody lze
zahrnout do téchto kategorii:

2.3.1 Redukce Sumu

Sum v digitalnim obraze je produktem nedokonalosti senzorti a obvodi snimaci tech-
niky. Do obrazu snimané reality je pri zpracovani snimacim zafizenim primichana
nadbytecna informace — nahodny signal, ktery zhorsuje kvalitu snimaného obrazu.
Miru sumu v obraze lze odvozovat od kvality samotnych elektronickych prvki, pod-
minek pri kterych pracuji (teplota, ¢as dne) ¢i zvolené citlivosti snimaciho zafizeni.

Cilem odstranéni sumu je nahrazeni barvy pixelu primérnou hodnotou okolnich
pixell. Ze statistického pohledu je mozné vypocitat, ze pri zprimérovani deviti pi-
xelt standardni odchylka hodnoty Sumu v obraze klesne na tietinu své hodnoty (4).
Vedlejsim efektem tohoto postupu je, ze dojde i ke zprimeérovani ostrych prechodii
v obraze a tedy k celkovému poklesu ostrosti obrazu. Presto pro detekci objektti
v obraze i pres ztratu ostrosti obrazu ma snizeni hodnoty sumu obecné vétsi vliv na
kvalitu vysledku detekce a proto je pouziti odstranéni Sumu pro mnoho detekénich
algoritmi doporucenou soucasti.
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Mezi nejcastéjsi operace odstranéni sumu patii:

Primérovani je zédkladnim linedrnim filtrem, ktery lze pouzit k odstranéni
sumu. Na obraz je aplikovany jednoduchy konwvolucni filtr, jehoz vysledkem je
prumérnd hodnota okolnich pixeli. Priklad filtru s matici 3 x 3 ukazuje vzorec 1.

—_ = =
—_ = =

1 1

pizelypy = — 1 (1)
) 1

Gaussuv filtr patii do skupiny linedrnich filtru, ktery pro definici konvoluc-

niho filtru, ktery je pouzit pro vypocet hodnoty kazdého pixelu jsou pouzity

hodnoty Gaussovy distribucni funkce, jak definuje vzorec 2 (21). Proménné z

a y reprezentuji vzdalenosti na osach (tedy sirku filtru) a o standardni odchylku

Gaussovského rozlozeni.

]_ _ 22442

e 202 (2)

G(z,y) =

2mo?
Median je nelinedrni filtr, ktery vyuziva vypoctu stfedni hodnoty okoli pixelu
k nahrazeni jeho ptvodni hodnoty. Tento pristup je efektivni zvlasté pro eli-
minaci Sumu typu pepr a sul. Ptiklad vypoc¢tu median filtru ilustruje vzorec 3,
kde matice ilustruje okoli vypocitavaného pixelu.

88 58 99
pixel, = median | 60 2 76 (3)
92 69 92

Bilateralni filtr Patii mezi nelinedrni filtry, které zachovavaji ostrost hran.
Filtr je definovany vzorcem 4, coz je vysledkem prace tymu Smithse a Bradyho
(22) a znovuobjevitel Tomasiho a Manduchiho (25). Filtr nahrazuje kazdy pi-
xel vazenou hodnotou sousedicich boda. Vaha prifazend kazdému sousedu se
snizuje jak na zdkladé vzdédlenosti v obraze (doména prostoru S) tak i na za-
kladé vzdalenosti na ose intenzity (doména rozsahu R). Hodnotu funkce tak lze
uvazovat jako vzdalenost definovanou na S x R. Parametry og a o, udavaji miru
filtrace obrazku I. G, je gaussovsky kernel snizujici vliv vzddlenych pixeld, Gy,
je gaussovsky kernel snizujici intenzitu pixelt ¢ rozdilnou od I, (19).

1
BF(I, = oo 3 Goullp — alGor (11, — L)1,
e (4)
kde W, = 3 Gog(Ip = al)Gor (11, — 1]}

qeS
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2.3.2 Uprava kontrastu

Mnoho obrazovych dat je kvalitativné naruseno nevhodnou expozici, zvlasté v situ-
acich s neoptimalnimi svételnymi ¢i atmosferickymi podminkami. Tento problém lze
castecné opravit pomoci analyzy a nasledné korekce histogramu. Histogram repre-
zentuje rozlozeni jasu ve zpracovavaném obraze. Miizeme z néj tedy ziskat informace
o dynamickém rozsahu obrazu a na zdkladé toho urcit, zda je obrazek v poradku,
nebo zda doslo k snizeni dynamického rozsahu, preexpozici ¢i podexpozici. Mnohdy
se jedna o obrazky, které jsou prilis svétle, nebo prilis tmavé.

Problém chybné expozice je mozné ¢astecné opravit pomoci tzv. vyrovndni his-
togramu (histogram equalization). Skrze vyrovnani histogramu dojde k vylepseni
kontrastu obrazu — metoda nalezne nejnizsi ¢i nejvyssi hodnoty jasu v obraze a ty,
pokud se nerovnaji maximu ¢i minimu, posune na hodnotu maxima ¢i minima.
Ostatni hodnoty v obraze jsou prepocitany na zakladé tohoto posunu, ktery vizu-
alné ,roztahne“ cely graf. Nevyhodou muze byt potencionalni zvyseni Sumu v obraze,
ktery tato operace muize zvyraznit.

2.3.3 Zména rozliSeni

Prevzorkovani vstupniho obrazku do nizsiho rozlisSeni mize byt v nékterych pripa-
dech vyraznym faktorem pro zrychleni pritbéhu navazujicich algoritmi. Zaznamova
zalizeni disponuji stale vétsim poctem megapixeli, které poskytuji detailni zachy-
ceni reality, ale jejich zpracovani miize byt casové extrémné naroc¢né. V algoritmech
detekce objektl skrze pocitacové uceni je mnohdy vhodné pouzivat vzorky, které
maji fadové pouze stovky pixeli, coz je pro dosazeni vysledku dostacujici.

Dalsi uplatnéni zmény rozliseni mize byt v pripadé vyskytu detekovaného ob-
jektu pouze ve vybrané ¢asti obrazu. Je nutné zvazit ihel snimani a umisténi kamery.
V pripadé detekce znacek lze obraz ofezat o ¢asti, ve kterych je vyskyt znacek ne-
pravdépodobny, ¢imz dojde ke zrychleni samotného procesu detekce, protoze objem
zpracovavanych dat se snizi.

2.3.4 Morphologické operace

Morpohologické operace jsou kernelové operace, které slouzi k transformacim binar-
nich obrazl. V pripadé detekce objekti je mozné vyuzit tyto operace pro zlepseni
vysledki segmentace vyprahovaného obrazu. Ucelem téchto funkei je sniZeni Sumu,
zvyseni odstupu ¢i slouceni element?i v obraze a snizeni ¢lenitosti okraji elementii.
Mezi zédkladni operace, jejichz vizualni reprezentaci ilustruje obrazek 7, patii:

o Eroze (erosion) je operace pii které kernel spolu se stanovenym kotevnim bo-
dem (vétsinou stred kernelu) posouvan skrze obrazek. Pro kazdy pixel je spoci-
tana minimalni hodnota v oblasti prekryvu kernelu a pixel kotevniho bodu je
ve vysledném obrézku nahrazen touto hodnotou.
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« Dilatace (dilatation) je opacéna operace k erozi pri které kernel spolu se stano-
venym kotevnim bodem (vétsinou stied kernelu) posouvan skrze obrazek. Pro
kazdy pixel je spocitana maximalni hodnota v oblasti prekryvu kernelu a pixel
kotevniho bodu je ve vysledném obrazku nahrazen touto hodnotou.

« Otevirani (opening) je operaci pri které je pouzita eroze a nasledné po ni
dilatace. Tento postup se pouzivd v bindrnim obraze k odstranéni drobného
Sumu.

« Zavirani (closing) je operaci pii které je pouzita dilatace a po ni eroze. Tento

postup se pouziva v binarnim obraze k odstranéni dér v souvislych plochéach.

a. Original b. Erosion c. Dilation d. Opening e. Closing

9

Obrézek 7: Piiklad morphologickych operaci. Zdroj: Steven W. Smith (23)

2.4 Metody zalozené na segmentaci

Segmentace obrazu zahrnuje metody, které maji za cil rozclenit obraz na oblastmi
které se vyznacuji nékterou ze spoleénych vlastnosti. Tim je mozné obraz snaze ana-
lyzovat a vyuzit k detekci objektil, rozpoznavani objektt ¢i medicinské vizualizaci.

2.4.1 Prahovani

Prahovani patii mezi zakladni segmentacni metody. V bézném ptipadé se provadi
prahovani na obrazku, ktery je prevedeny do stupnu sedé. Pro zpracovani algoritmu
je nutné stanovit hranici H;, kterd udava hodnotu v rozsahu od 0 do 255. Hranice
udava zda bude novému pixelu P; prifazena hodnota cerné barvy ¢i barvy bilé na
zakladé hodnoty ptivodniho pixelu p, jak je zobecnéno ve vzorci 5. Vysledek procesu
prahovani ilustruje obrazek 8.

) 255 :prop>H,
Pt_{() s pro p < Hy (5)

Otsuho metoda

Otsuho metoda prahovani umoznuje automatické stanoveni hranice H; pro obrazky
z rozdilné exponované obrazky. Stanoveni fixniho prahu muze vést pri zpracova-
vani prilis tmavych pripadné svétlych obrazkt k ziskani Cerné ¢i bilé plochy bez
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Obrazek 8: Ukéazka prahovani. Zdroj: Karel Zidek

analyzovatelnych oblasti. Otsuho metoda Tesi tento problém skrze prochazeni vsech
moznych hodnot prahu H; a hledanim takové hodnoty, kdy je rozdil mezi tiidami
¢ernych a bilych pixeltt minimalni (18). Ziskavame tak vystup, ktery obsahuje ana-
lyzovatelné oblasti i pfi Spatné exponovaném vstupnim obrazku.

Prahovani zaloZené na barvé

Prahovani zalozené na barvé miize byt pomérné silnym segmentacnim nastrojem.
Zvlasté v pripadé specificky barevnych objektd je mozné rychle vymezit pravdé-
podobnou oblast vyskytu objektu a znac¢né tak omezit objem prohledavanych dat
a ziskat tak ROI (regions of interest). Pred zapocCetim prahovéani je prevést vstupni
obrazek z bézného RGB prostoru do prostoru HSL ¢i HSV. Tyto barevné prostory
nabizeji efektivnéjsi moznost filtrovani na trovni barvy, protoze hodnota barvy je
zaznamenana jako samostatny kandl. To vede k presnéjsi detekci barvy, mensimu
zasumeni.

Obdobné jako u klasického prahovani vytvaiime binarni vystupni obrazek, kde
parametrem jsou hodnoty prahtt Hipwer & Hypper, které udavaji hodnotu odstinu
(hue). Vlastnosti odstinu jsou definovany v CIECAMO02 modelu publikovaném ko-
misi CIE (15). Hodnota odstinu vstupniho bodu p je porovnana s hodnotami praht
(vzorec 6). Pokud hodnota spadéd do vymezené hranice ziskava vystupni bod P; bilou
barvu, pokud ne je nastaven jako ¢erny.

_ 255 pro Hlower < p < Hupper
P = { 0  :jinak (6)

Je zrejmé, ze tato metoda je funkéni pouze v pripadé, ze barevnost objektu
v obrazku spada do vymezenych hranic. V pripadné barevné zkreslenych vstupi
vlivem Spatné vyvazeni bile barvy, nevhodné barevna teploty, posunutim expozice
¢i zkresleni barevnosti vlivem pocasi nebo denni doby, mtze tento pristup selhavat.
Jako Teseni je mozné pouzit nékolik sad nastaveni pro ruzné svételné podminky (13).

Porovnani barevnych a bezbarvych metod bylo provedeno tymem Igora Bo-
naciho (3) s vysledkem, Ze barevna segmentace poskytuje obecné lepsi vysledky.
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Presto Sance na uspéch zavisi na vzdalenosti znacky od pozorovatele. V pripadé
vzdalenych znacek byla metoda segmentace méné presnd, protoze metoda ocekava
alespon néjaky objem barevnych informaci, ktery je u vzdalené znacky nedostacujici.

2.4.2 Regionalni metody

Regionové metody maji za cil segmentovat skupiny pixeld, které maji stanovené
spolecné vlastnosti. Princip vychazi z metody seminkového vypliovani. Na pocatku
jsou stanoveny seminkové pizely (seed pizels). Nasledné dochazi z téchto pocatku
k rozriustani vybranych segmentt dle stanovenych vlastnosti (napf. jas). Tim vzniké
segmentovand oblast. Metoda je citlivda na vybér vychozich bodu a stanoveni pod-
minek pii kterych se oblast rozrista.

2.4.3 Hranové metody

Detekce hran je jadrovym (kernelovym) algoritmem, ktery z analyzovaného obrazu
ziskava pozice hran, tedy mist kde dochazi k prudkym prechodiim mezi hodnotami
jasu. Detekci hran je tedy mozné provést skrze analyzu derivace hranové funkce,
kterd bude nabyvat vyssich hodnot pravé v mistech zmén jasu.

Sobeluv filtr

Nejcastéjsim zpusobem je detekce provedena skrze konvolucni jadro. Spravné zvolené
konvolucni jadro umoznuje ziskat vystupni obraz ve kterém jsou zvyraznény pouze
hrany. Nejzndméjsi variantou pro detekei hran je tzv. Sobeluv operdtor (vzorec 7).

-1 0 +1 —1 -2 -1
S, = |-2 0 +2 S,=| 0 0 0 (7)
-1 0 +1 +1 42 +1

Cannyho detektor hran

Cannyho detektor je postup navrzeny v roce 1986 Johnem F. Cannym, ktery je v sou-
casné dobé povazovany za optimalni detektor pro detekci hran. Cannyho detektor
ma za cil nizkou miru chybovosti, korektni a presné nalezeni hrany a minimalni ode-
zvu — tedy neznasobovani hran (17). Cannyho detektor pouziva tyto kroky k nalezeni
hran:

o Filtrace Sumu, ktera je provedena pomoci Gaussova filtru s volitelnym roz-
mérem jadra. Princip Gaussova filtru je podrobnéji popsan v kapitole 2.3.1.

« Nalezeni gradientu intenzity (intensity gradient) v obraze. Tato Cast
je prakticky realizovand pomoci Sobelova filtru. Jako prvni je aplikovana kon-
voluéni maska s jadry uvedenymi ve vzorci 7. Sila gradientu a smér je poté
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vypocitan za pomoci vzorce 8. Smeér gradientu 6 je zaokrouhlen na jednu z hod-

not 0, 45, 90 nebo 135 (17).
S=,/S2+ 52

f = arctan(=2)

(8)

o Potlaceni ne-maxim vede k odstranéni pixelil, které nejsou soucasti hran.
Tim ziskdme pouze tenké linie (17).

« Hystereze ke které je pouzito hodnot dvou prahtt upper a lower. Doporuceny
pomér praht je 2:1, ptipadné 3:1 (17).

1. Pokud je hodnota pixelu vési nez prah upper pixel je prohlasen za soucast
hrany.

2. Pokud je hodnota pixelu nizsi, nez prah lower pak je pixel zahozen.

3. Pokud je hodnota pixelu mezi prahy, pak je prijata pouze pokud je spojena
s pixelem, ktery méa hodnotu vyssi nez upper.

2.4.4 Segmentace rozvodim

Algoritmus segmentace rozvodim (watershed segmentation) byl poprvé navrzen v roce
1979 a je kombinaci regionové a hranové metody. Principem postupu bylo umisténi
,zdroje vody* do lokalnich minim reliéfu a zaplaveni celého obrazu. Pti zaplavovani
dochézi k tvorbé bariér, pokud se potkaji riizné zdroje (2). Tento postup byl pozdéji
rozsiten o myslenku topologické segmentace v roce 1997. Tato segmentace pristupuje
k obrazu jako k topologické mapé a snazi se lépe zachovavat kontrast mezi lokalnimi
minimy puvodniho obrazu (5) coz ilustruje obrazek 9.

Obréazek 9: Topologickd segmentace rozvodim Zdroj: M. Couprie, G. Bertrand (5)

2.5 Metody zalozené na vyhledavani vlastnosti

Pri detekci objektii v obraze je mozné jako kritérium stanovit nékterou z jeho vlast-
nosti (feature). Co lze povazovat za vlastnost ¢i nikoliv se mezi autory lisi. Viastnost
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je tedy treba posuzovat dle pouzité metody. Obecné lze za vlastnost povazovat néco,
co je z pohledu zvoleného postupu dostatecné vyznamné pro schopnost rozlisSovani
a opakovatelné pri dalsich pokusech. Mezi vlastnosti lze zaradit napr. tvar, nebo
gradient.

2.5.1 Vyuziti detektorii tvaru

Metody zamérené na vyhledavani tvaru se snazi zhodnotit vlastnosti nalezenych
objektu. V pripadé detekce znacky je treba nejdiive informaci o tvaru z obrazu
ziskat, poté se pokusit nalezené hodnoty porovnat s o¢ekdvanym tvarem. Pti tomto
procesu je tfeba pocitat s vyskytem deformaci a nerovnosti, takze napt. znacka
z Casti zakryta listem muze ve vysledku nabizet po nalezeni zcela jiny tvar, nez je
ocekavano.

Detekce tvaru v obraze vychazi ve své podstaté z vhodné kombinace morpho-
logickych operaci (viz sekce 2.3.4) a segmentacénich metod (viz sekce 2.4). Obraz
je upraven do podoby, kdy je v obraze mozné detekovat tvary (prahovéani, detekce
hran) a dle potieby vycistén ¢i opraven skrze morphologické metody.

Obrazek 10: Aplikovany Sobelav filtr pfi Cannyho detekci hran Zdroj: Karel Zidek

Cannyho detektor hran

Jeden z béznych postupi, ktery zle zaradit do této kategorie je Cannyho detektor
hran (viz sekce 2.4.3). Pouzitim tohoto algoritmu dostaneme vystup, ktery zobra-
zuje hrany nalezené v obraze a v pripadé implementace v ramci knihovny OpenCV
i morphologicky strom tvarti, ktery lze déle analyzovat. Vizualizaci hran ziskanych
Sobelovym filtrem v ramci Cannyho detekce ilustruje obrazek 10.

Houghova transformace

Pro identifikaci tvar je mozné nasledné pouzit napt. Houghovu transformaci. Tato
metoda, puvodné urc¢ena k detekci ptimek v obraze, dnes umoznuje detekovat bézné
geometrické tvary (kruhy, elipsy). Problémem téchto metod je jejich invariantnost
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na perspektivni zkresleni a velky pocet nalezenych ¢ar mize mit podstatny vliv na
vykon.

Pro provedeni Houghovy transforamce je nutné na vstupnim obraze provést
vyhleddvani hran. Pro tento ucel je bézné pouzivan Sobeluv filtr (viz sekce 2.4.3).
Postup lze odvodit z parametrického zapisu primky uvedeném ve vzorci 9 (1), kde
r udava vzdalenost normaly na primku od pocatku, € udava thel, ktery tato normala
svird s osou z. Pokud méme jiz existujici ptimku, pak pro kazdé (x,y) lezici na
pfimce jsou hodnoty r a 6 konstantni (9).

zcosf + ysinf =r (9)

Pokud budeme na obraz obsahujici kfivku nahlizet z pohledu Houghova prostoru
tedy prostoru (r,6), pak lze pro vSechny body lezici na kfivce pohlizet jako na
sinusoidni kfivku. Pro body lezici v prostoru (x,y) na primce se jejich sinusoidni
krivky protnou v kolinedrnim bodé, coz ilustruje obrazek 11. Skrze nalezeni téchto
bodu a zhodnocenim jejich intenzity zjistime pritomnost kiivek v obraze (20).

theta
(a) (b)

Obrézek 11: Reprezentace piimek v Houghové prostoru Zdroj: Franck Diard (7)

2.5.2 \Vyuziti detektorii gradientd

Gradient je mozné chapat, jako vektor ktery, vyjadiuje smér, pripadné rist ¢i velikost
zmény. Tuto vlastnost je mozné pouzivat pro detekci objektti v obraze, protoze je
gradient, jako veli¢ina, je invariantni vzhledem ke zvolenému souradného systému.

Histogram orientovanych gradientt

Za dalsi z vlastnost pri detekci objektl je mozné povazovat tzv. Histogram oriento-
vangch gradienti (Histogram of Oriented Gradients — HOG). Tuto vlastnost poprvé
definovali v roce 2005 Navneet Dalal a Bill Triggs (6).
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Metoda je zalozena na vypoctu vyskytu orientovanych gradientti v ¢astech ob-
razu. Obraz je rozdélen na malé ¢tvercové regiony (bunky) — typickd velikost bunky
je 8 x 8 pixeli. V kazdé burce je pro kazdy pixel vypocitany gradient. Pro vypocet
gradientu se pouzivaji kernely (vzorec 10) ve vertikdlnim a horizontalnim smeéru (6).

[-1,0,1] a [-1,0,1]". (10)

7 takto vypocitanych gradientl je sestaven tzv. histogram orientovangch gra-
dienti. Histogram bunky je normalizovan na zdkladé svého okoli. Tento postup je
podobny postupu, ktery vyuziva algoritmus SIFT a je invariantni na zmény jasu
a otoceni, protoZze histogram neobsahuje zadné geometrické informace (26). Roz-
déleni na bunky a postup vypocétu histogramu orientovanych gradienti ilustruje
obrazek 12.
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Obrézek 12: Vypocet Histogramu orientovanych gradienti. Zdroj: Gil Levi (11)

Histogramy pro celé buriky jsou sestaveny do popisného vektoru (feature vector),
ktery je mozné nésledné porovnavat a identifikovat tak podobné ¢i totozné objekty.

L]
=h1i
=4 |
£ 3

w5
R X
b i

-
b N
\
L
b
YN
X
vy
Y
x4
.y
Ll ]

i P
o

Obrazek 13: Vizualizace vypoc¢tu HOG deskriptoru. Zdroj: Karel Zidek, Data: Geodis,
Vizualizace: HOGgles (29)

Velikost popisného vektoru je dana velikosti vstupniho obrazu a nastavenim
rozdéleni do bunék. V ilustrovaném piikladu (obrazek 12) je vstupem obrazek o ve-
likosti 16 x 16 pixeli. Ten je rozdélen do bunék po 4 x 4 pixelt. Pro kazdou bunku ve
vypocitan histogram gradientti, ktery tvori 8 hodnot. Pro popis zvoleného obrazku
je tedy vytvoren popisny vektor o velikosti 128 (16 x 8) hodnot (11).
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Ukazka vizualizace HOG deskriptoru je ilustrovana na obrazku 13. Prvni ¢ast
obrazku ukazuje vstupni obraz — znacku. Znacka je ve druhé ¢asti zobrazena upra-
vena do podoby vhodné ke zpracovani v pocitaci. Ve tretim casti je vizualizovan
spocitany HOG deskriptor.

2.6 Metody zalozené na pocitacovém uceni

Metody pocitacového jsou pro oblast pocitacového vidéni velmi vyznamné. Navrh
algoritmu, ktery na zakladé stanovenych parametrii dokaze analyzovat a rozhodovat
se dle dodanych dat je klicovy v mnoha védeckych oblastech. Jiz systémy, které
pouze mechanicky reaguji na nastalou situaci (napf. automobilovy systém ABS), se
ukazaly jako velmi usnadnujici lidsky zivot.

Neni divu, ze dnes jiz existuje nékolik spole¢nosti, které se snazi tuto ptvodni
myslenky co nejdale a vznikaji tak prototypy vozu, které nepotirebuji ridice a dokazi
se v provozu pohybovat sami. Zde jiz neni mozné pouzit jednoduchy mechanicky
systém, ale je treba ,naucit® viz rozpoznavat svoje okoli a naucit jej reagovat na
nastalé situace. Mnozina scénaii jiz neni kone¢nd (jako pro ABS — prokluzuje ¢i ne-
prokluzuje kolo), ale naopak nekonecéna. Situace, provoz i podminky se méni a tvirce
systému musi zarucit, ze se viiz rozhodne v kazdé situaci spravne.

Mezi pouzivané metody, které jsou vhodné k vyuziti pfi rozpoznavani znacek
patii neuronova sit vyuzivajici Viola-Jonesovych deskriptort.

2.6.1 Viola-Jones

Algoritmus Viola-Jones byl navrzeny autory Paulem Violou a Michaelem J. Jone-
sem, ktef se snazili vytesit problém rozpoznavani obliceju. To je také oblast, kde se
algoritmus tispésné pouziva. Presto jeho implementace neni s obli¢eji pevné svazana,
ale lze jej vyuzit k vyhledavani dalsich objekti. Algoritmus ma za cil detekci pred-
definovaného objektu, ne jeho rozpoznani. Je ziejmé, ze cilem implementace byla
robustnost, tedy ziskat co nejvétsi pocet objektii korektné detekovanych. Téchto
vysledki je mozné dosahovat i v redlném case.

Pro detekci objektu algoritmus pouziva tzv. Haar features, neboli Haarovych
priznaki. Haaruv priznak je plosny detektor charakteristickych rysti daného objektu
(14). Jedna se o vyuziti vlastnosti tzv. Haarovych waveleti (Haarova vinka — funkce
pouzivana k vinkové transformaci). Hodnota pfiznaku, napt. definovaném, jako dveé
obdélnikové oblasti, je spocitana jako rozdil sou¢tu hodnot jasu mezi témito regiony.
V obrazku o rozmérech 24 x 24 pixelt je mozné definovat sadu az 160 000 riznych
filtra (28).

Ptvodni sada Haarovych priznaki, které definoval Viola a Jones, zobrazena
na obrazku 14, byla pozdéji rozsitena Linehartem a Maydtem na sadu ptiznaki,
které jsou pootocené o 45° a maji a cil rozsirit sadu pouzitelnych vlastnosti a zlepsit
detekci nékterych typt objekti. Vzhled pootocenych priznakt ilustruje obrazek 15.
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Obréazek 14: Vizualni reprezentace Haarovych piiznakt Zdroj: Karel Zidek
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Obrazek 15: Vizudlni reprezentace pootocenych Haarovy priznaki Zdroj: R. Lienhart and
J. Maydt (12)

Haarovy priznaky je mozné velmi rychle a jednoduse spocitat v obraze pomoci
tzv. integrdlniho obrdzku. Definici integrdlniho obrdzku lze vyjadrit pomoci vzorce
11, kde ii(x,y) je integralni obrazek a i(x’,y') je puvodni obrazek (28).

ii(r,y) = > i@y) (11)
x'<z,y'<y
Pozice ii(z,y) v obraze tedy reprezentuje soucet hodnoty vsech pixeli, které
lezi smérem vlevo a nahote. Pro vypocet jasu libovolné ¢asti obrazu jsou potiebné
pouze tTi matematické operace, jak ukazuje obrazek 16. Suma Sy, jednotlivych pozic
v integralnim obraze A, B,C, D je dana vzorcem 12.

Se=A-B—-C+D (12)

D B

cb—Ia

Obrazek 16: Soucet v integralnim obrazku Zdroj: Karel Zidek

Mezi Haarovy priznaky jsou nejpouzivanéjsi dva typy. Tyto pTfiznaky je mozné
pouzivat samostatné, pripadné jako jejich kombinaci:

o Local binary patterns (LBP), které se vyuzivaji zvlasté na klasifikace textur
v obraze.
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o Histogram of oriented gradients (HOG), které vyuziva techniky hranové orien-
tovanych gradientul.

Viola (28) predpokladd, ze pouze zlomek vsech moznych Haarovijch priznaki
je mozné zkombinovat do efektivniho klasifikatoru. Z toho divodu je pro nalezeni
téchto priznakl pouzita varianta uciciho se algoritmu AdaBoost, ktera vybira pri-
znaky a zaroven uci klasifikdtor. Obrazek 17 ukazuje ptiklad dvou nalezenych pri-
znaku zvolenych metodou AdaBoost.

Obrazek 17: Nalezené Harrovy piiznaky. Zdroj: Paul Viola a Michael J. Jones (28)

Metoda AdaBoost vyuziva pro uspésné zhodnoceni vice Haarovijch priznaki tzv.
kaskddovy klasifikdtor. Jedna se o sadu slabych klasifikdtori (tj. takové, u kterych
neocekdvame nejlepsi vysledek a je postacujici pokud rozlisi objekt ve vice nez 50%
pripadi). Sada slabych klasifikatori setazena v sekvenci je tzv. boostovand a muze
tak ve vysledku poskytnout velkou klasifika¢ni schopnost, ziskavame tak silny klasi-
fikdtor (perceptron) (28). Jednoduché schéma takovéhoto klasifikdtoru ilustruje ob-
razek 18. Vstupem do klasifikdtoru jsou hodnoty jednotlivych Haarovijch priznaki.
Vystupem je tfida reprezentujici obsahuje hledany objekt, nebo trida reprezentujici
nepritomnost objektu.

Vstupni obraz

l Faze 1 Faze N
>50% >50% =50%
slaby klasifkator g L slaby klasifkator — Objekt nalezen
<50% { <50% =50%

Objekt nenalezen

Obrazek 18: Kaskada slabych klasifikdtorti. Zdroj: Karel Zidek

Slaby klasifikdtor h(zx, f, p,0), ktery obsahuje Haarovu vlastnost f, préh 6 a po-
laritu p udévajici smér nerovnosti je definovany vzorcem 13 (14).

Wz f.p.6) :{ é szilr";lz{?f(az) < ph 13
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Sloucenim slabych klasifikatort ziskavame klasifikator silny. Kazdy slaby klasifi-
kator ma pri procesu trénovani stanovenu svoji vahu a4, kterou se podili na celkovém
vysledku. Pokud budeme uvazovat, ze P udava prah silného klasifikatoru vypocteny
pri trénovani a T je celkovy pocet slabych klasifikdtort, pak mtzeme nadefinovat
silny klasifikdtor C' pomoci vzorce 14 (14).

T
C = sign(z_: a-h(z, f,p,0) — P) (14)

Pro korektni natrénovani je potteba trénovaci databaze, ktera ve vhodném pii-
padé obsahuje tisice obrazki daného objektu a obdobny pocet obrazkt negativnich,
tedy takovych, ktery dany objekt neobsahuji. AdaBoost v prubéhu trénovani stanovi
jak vahy pro jednotlivé slabé klasifikatory 6, tak i celkovou vahu P.

2.6.2 Algoritmy podpirnych vektoria

Algoritmy podpurnych vektortu (Support vector machines) je metoda strojového
uceni vynalezena V. Vapnikem v roce 1970. Je zarazena do skupiny tzv. jddrovijch
algoritmi (kernel machines). Jaderné funkce slouzi k tzv. nelinedrni separaci. Ci-
lem téchto metod je snaha vyuzit efektivity algoritmt pro nalezeni linedrni hranice
(hyperplane) mezi dvéma tiidami (pozitivni a negativni). V této podobé jsou SVM
schopné reprezentovat slozité nelinearni funkce (35). V ramci feseni je tak mozné
upravit data, které bézné nelze oddélit linearni hranici, priddnim dalsiho rozméru
prevést do podoby, kdy lze linearni reSeni nalézt. V praxi se tyto metody uplatnuji
zvlasté pro klasifikaci textu.

Pokud posuzujeme data pouze dvourozmérné, jak definuje Verplancke (27) a ilu-
struje na prvni ¢éasti (a) obrazku 19, pak zjistime, Ze linedrni oddéleni je v ilustro-
vaném pripadé nemozné, nebot hranice t¥id je tvofena funkci 2?2 + 3 < 1. Pokud
pfidame puvodnim dvéma atributim (z,z5) treti zalozeny na prvnich dvou zis-
kdme linedrné separovatelnd data. Atributy miizeme nadefinovat funkcemi f; = z%,
fo = 23, f3 = \/2x115. V pifpadé ilustrovaného pifkladu pak miiZzeme v prostoru
(22,22, \/231239) tifdy rozligit pomoci roviny, jak ilustruje druhé ¢ast (b) obrazku
19.

Skrze mapovani do prostoru bylo mozné nalézt feseni pomoci linearniho oddé-
leni, tedy nadrovinu (hyperplane).

Pro trénovani SVN, jak uvddi Mréazova (16), se definuje vstupni vektor
((x1,11), (T2, y2), - - - (T, Ym)), kde hodnoty x; = (z1...x,) udavaji vstupni data
v podobé vektoru a hodnota y, € {—1,1} udava oznaceni pozitivni ¢i negativni
tridy, do které zvoleny vektor spada. SVM poté hleda vahovou funkci:

f(z) ={(w-x;) +0, (15)

kde w udava vahovy vektor. Pak lze stanovit, zZe:
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Obrézek 19: Data v dvojrozmérném a trojrozmérném prostoru. Zdroj: Verplancke (27)

|1 :pokud (w-z;) +b>0
yi_{ —1 :pokud (w-x;) +b<0 (16)

a tedy nadrovina, kterd separuje pozitivni a negativni trénovaci data ma tvar:

(w-z) +b=0 (17)

Téchto nadrovin je v oblasti rozhodovaci hranice (plochy) existuje nekoneéné
mnoho a je tedy treba stanovit jeden nejvhodnéjsi. SVM vyhledd nadrovinu, ktera
ma poskytuje nejvétsi okraj a tedy usiluje o minimalizaci chybovosti (16).
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3 Analyza a metodika

Pro navrh vlastni architektury pro detekci znacek bude tteba porovnat v prvni fazi
pouzivané algoritmy pro detekci objektti. Po prostudovani dostupnych algoritmi
bude tfeba navrhnou vlastni experimentalni reseni, které vhodnou kombinaci zvo-
lenych algoritmi vyuziva.

Néasledné budou porovnany knihovny, které umoznuji vyuziti GPGPU vypo-
¢tu pro implementaci algoritmiti vyuzitelnych k feseni problematiky detekce znacek.
V ramci vybéru knihovny bude zhodnoceno vyuziti moznosti frameworkt pro primou
praci s GPU (Nvidia CUDA, OpenCL). Cilem zhodnoceni bude nalezeni fesent, které
umozni implementovat detekci znacek v efektivni podobé prostfednictvim knihovny
ktera vyuziva obecnych vypocéti na GPU a zhodnotit moznosti vyuziti knihovny
v ramci aplikace s ohledem na efektivitu a kvalitu feseni a zvlasté s cilem zrychleni
provadénych vypocti.

Zvolena knihovna musi nejenom umoznovat implementaci zvolenych algoritmu
na GPU, ale umoznovat realizovat implementaci zvolenych algoritmt v ekvivalentni
podobé k CPU kédu, aby bylo mozné provést méreni a porovnani vysledkii. Neni
tedy nutné, aby knihovna nutné umoznovala low-level programovani na GPU, ale je
postacujici, aby umoznovala GPU efektivné vyuzit ke GPGPU vypoétum (prostied-
nictvim Nvidia CUDA nebo OpenCL), které jsou vyuzitelné pro porovnani piinosu
CPU a GPU implementace detekce znacek.

Pro zvolené algoritmy je tieba pripravit vstupni data (trénovaci sadu) a zvolit
jejich parametry a nastaveni tak, aby aplikace byla schopna navrzené detekce znacek.
Pro ovéreni funkénosti navrzeného reseni bude tieba hotovou aplikace otestovat
skrze realna data a zmérit a porovnat tspésnost implementace ve verzi pocitané na
CPU spolu s verzi poc¢itanou na GPU. V posledni fazi bude zhodnocena efektivita
CPU a GPU feseni, jeho ptinos a diskutované potencialni mista pro dalsi rozvoj
a vylepseni aplikace.

3.1 Navrh experimentalniho detektoru znacek

V réamci literarni reserse bylo prozkoumano Siroké spektrum algoritmt, které umoz-
nuji resit problematiku detekce znacek jak Cisté skrze analyzu obrazu (segmentaéni
metody, vyhledavani tvaru), tak ¢isté metodami pocitacového uceni. Kazda z kate-
gorii ma své prednosti a slaba mista.

Algoritmy segmentace a vyhledavani tvaru

Algoritmy z této kategorie je obecné mozné jednoduse implementovat. V obecném
piipadé je cilem vhodné aplikovat segmentacni filtry tak, aby z obrazu byly od-
stranény vsechny nezadouci elementy a detekované oblasti byly hledanymi objekty.
Tyto postupy jsou obecné nachylné na kvalitu zaznamenanych dat. Napt. pri vhod-
nych podminkach je barevna segmentace velmi tspésnou metodou, ale pri zméné
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pocasi je tfeba potykat se se zménou barevného spektra. Navrzeni robustnich feseni
je 1 presto mozné (napft. prace Hasana Fleyeha (10)).

Vyhodou téchto metod je, ze nevyzaduji predchozi pripravu dat ¢i trénovani,
vyzvou je ovSsem zvoleni vhodnych parametri zvolenych filtrii. Oblast implementace
vétsiny filtri, kterou lze zlepsit v ramci GPU akcelerace, spoc¢iva v maticovych ope-
racich a aplikaci rtiznych druhti konvoluc¢nich filtri. Prinos takového teseni tak lze
ramcoveé odvodit z implementace provedené v ramci ¢lanku Image Processing Me-
thods Optimization by Means of GPU Computing (34). Pro feSenou problematiku se
vlastnosti téchto algoritmi hodi pro ramcové zpresnéni identifikace znacky:.

Algoritmy pocitacového uceni

Algoritmy pocitacového uceni nabizeji postupy zalozené na identifikaci podle nau-
¢enych vzorkti. Vyhodou je, ze dobfe nauceny algoritmus dokaze byt spolehlivy i za
ruznych podminek a je dostatecné robustni. Nevyhodou, ze kvalita vystupu je zavisla
na kvalité trénovacich dat. Trénovani podle typu algoritmu muize trvat od nékolika
minut az po hodiny pripadné dny, pricemz doba trénovani nutné nezarucuje lepsi
vysledky algoritmu.

Vyhodou téchto algoritmti pro inventarizacni systém, skrze ktery proudi ne-
ustale nova a nova data, muze byt schopnost ucit se z nové dostupnych vzorkt
a adaptovat se tak na nové situace, zvlasté pokud se ocekava revize korektnich a ne-
korektnich vzorkii. Pro takovy systému miuze tato vlastnost byti klicovou. Diky této
vlastnosti byla zvolena skupina téchto algoritmi jako vice vhodna pro implementaci
do experimentalni aplikace.

3.1.1 Volba algoritmi a navrh feSeni

Po provedeném zhodnoceni byl zvolen jako feSeny experimentalni postup pro reseni
aplikace kombinace algoritmi Viola-Jones a SVM s pripadnym zpresnénim skrze al-
goritmy segmentace a vyhledavani tvaru. Resenf je uvazovano pro potieby inventari-
zacniho systému a proto po vystupu neni nutné potrebné zpracovani dat v redlném
case, coz umoznuje vyuziti vicestupnové detekce, ktera by mohla byt pro systém
goritmus (zvlasté GPGPU akcelerovand verze), ktery by poskytl co nejefektivnéjsi
feseni upravitelny, v ideadlnim pripadé, do podoby zvladajici i detekci v realném case.

Dvoufazova architektura

Algoritmus Viola-Jones je v pocitacovém uceni povazovan za dostatecné robustni
pro detekci objekt v rdmci pocitacového vidéni. Jeho hlavni nevyhodou je nut-
nost predem pripraveného soubor vstupnich dat (ktery nemusi byt vzdy dostupny)
a velkd ¢asova naroc¢nost na trénovani, pripadné pretrénovani, detekéni kaskady. Pro
klasicky pristup k identifikaci znacek by byla nutnost provést natrénovani algoritmu
Viola-Jones pro kazdou znacku kterych je nezanedbatelné mnozstvi.
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V réamci navrzeného teseni je tak identifikace pomoci Viola-Jones zobecnéna
na danou tfidu znacek. To by mélo usnadnit trénovani, protoze bude mozné pouzit
sirsi mmnozstvi vzorku, které jsou v hlavnich vlastnostech velmi podobné. Mnoz-
stvi detekovanych tiid se tak zmensi na nékolik hlavnich (trojihelnikové, kruhové,
atd.). Stejné tak pocet vypocetnich ikoni k nalezeni oblasti s predpokladanou ob-
lasti daného typu znacky. V rdmci robustnosti algoritmu je mozné predpokladat, ze
tato faze poskytne dostatecny pocet korektné nalezeného typu znacky s minimalnim
mnozstvim chybnych detekei.

V ramci druhé faze byl zvolen algoritmus SVM, ktery bude slouzit pro urceni
konkrétniho typu znacky. Vzhledem k velmi pozitivnim vysledkiim, které tento al-
goritmus poskytuje napr. pfi rozpoznavani znaku (viz prace Antonia Carlose Gaye
Thomého (24)) je predpokladano, ze by identifikace znacek mohla byt touto cestou
efektivné resitelnda. Vyhodou je, Ze vysledné feseni neni cileno na systémy, které se
potiebuji z detekovaného znaceni rozhodovat. Je tedy mozné v ramci algoritmu to-
lerovat vétsi mnozstvi chybnych identifikaci. V ramci inventariza¢niho systému se
predpoklada, ze tento proces pouze usnadnuje praci technikovy, ktery po provedeni
detekce provede findlni potvrzeni vysledkt detekce. Potvrzené pozitivni a zamit-
nuté chybné pozitivni vysledky je tak mozné recyklovat a vyuzit k pretrénovani
celého SVM modulu (trénovani je podstatné méné casové naroc¢né, nez u Viola-
Jones) a tedy dosdhnou progresivniho zlepSovani hotového systému s mnozstvim
analyzovanych dat.

Pro ovéreni zvoleného teseni byla v prvnim pripadé zvolena znacka ,, Dej pred-
nost v jizdé“. Divodem pro volbu této znacky se stal fakt, ze se v dostupnych datech
vyskytovala velmi ¢asto, ¢imz je mozné ovérit schopnost postupu opakované tuto
znacku nalézt a identifikovat. Vyhodou je, Ze je pomérné vyrazna a nesplyva s po-
zadim. Nevyhodou je, ze kategorie trojuhelnikovych znacek orientovanych smérem
dolu obsahuje pouze jednu znacku.

V druhém ptipadé byla zvolena modra ¢tvercova znacka ,, Parkovisté*. Ve vlast-
nich datech se vyskytuje nejcastéji. Vzhledem ke kvalité dat je predpokladand, jako
nejhure detekovatelnou znackou, protoze je nejméné vyrazna a mnohdy splyva s po-
zadim.

3.2 Srovnani knihoven pro praci s GPU

Mezi nejcactéji pouzivané frameworky pro programovani na GPU a vypocty GPGPU
jsou Nvidia CUDA a OpenCL. Jedné se o nastroje, které umoznuji nizkotroviiovou
implementaci Teseni, ale vyzaduji komplexni znalost implementovanych algoritmii.
Oproti nim stoji balik OpenCV, ktery nabizi komplexni sadu funkci a optimalizova-
nych algoritmii pouzivanych v pocitacovém vidéni, které byly a stale jsou rozsitovany
o jejich GPU implementace.

Zvlasté pro knihovnu OpenCV byly hledany alternativy, ale dostupnéd feSeni
byla bud velmi zakladni a pro tcely projektu zcela funk¢éné nedostatecna (knihovna
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MinGPU!'), pfipadné slibné projekty, ale bez podpory GPU akcelerace (knihovna
SimpleCV?).
3.2.1 Nvidia CUDA

Jednd se o framework, ktery vznikl ze spoluprace Jamese Funga (University of To-

ronto) s formou Nvidia. Z¢lanka vydanych v roce 2002 postupné vznikl balik, ktery

vedl k vydéani baliku Nvidia CUDA v roce 2006. Jednalo se tedy o prvni dostupné

feseni na trhu. Tento balik umoznuje pomoci témér standardni verze jazyka C imple-

mentovat aplikace vyuzivajici GPGPU vypocth na grafickych kartach firmy Nvidia.
Mezi vyhody tohoto baliku patii:

o Pokrocila a prehledna implementace. Mnozstvi snadnych funkei.
o Ucelené vyvojové multiplatformni prostredi.
o Proprietarni licence — freeware.
Mezi nevyhody tohoto baliku patri:
e Svazanost s grafickym hardwarem firmy Nvidia.

e Pouze framework — neobsahuje hotova vyuzitelna reseni.

3.2.2 OpenCL

Je frameworkem, ktery byl, zvlasté v poslednich fazich vyvoje, inspirovan praktic-
nosti Nvidia CUDA. Jedna se tedy o obdobné teSeni, které nabizi balik CUDA.
OpenCL je vyvijeno v ramci Khronos group, ktera sdruzuje firmy, které pracuji
v dané oblasti a zastituje dalsf ,, Open-“ projekty. Reseni bylo uvedeno na trh o néco
podéji,nez balik CUDA, v roce 2008.

Mezi vyhody tohoto baliku patii:

e Dostupnost pro Sirokou skalu platforem — Nvidia, Amd, Intel...
e Ucelené vyvojové multiplatformni prostiedi.
o Licence — Royalty Free Open Standard

Mezi nevyhody tohoto baliku patii:

o Slozitéjsi a méné prehlednd implementace

o Pouze framework — neobsahuje hotova vyuzitelna reseni.

'MinGPU: A minimum GPU library for Computer Vision. Knihovna je dostupnd na adrese:
http://vision.eecs.ucf.edu/MinGPU/
2SimpleCV. Knihovna je dostupnd na adrese http://simplecv.org/
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3.2.3 Khnihovna OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je multiplatformni knihovna, kterd sdru-
zuje funkce cilené na oblast pocitacového vidéni. Pivodné vyvinuta Ruskou poboc-
kou firmy Intel, je dnes vyvijena vyzkumnou laboratori Willow Garage a spole¢nosti
Itseez pod open-source BSD licenci. Ptivodni implementace dnes nabizi Siroké spek-
trum funkci jak z oblasti zpracovani obrazu, pocitacového vidéni, detekce objekti,
pocitacového vidéni, clusterovani véetné implementace vybranych funkci s podporou
GPU.

Balik OpenCV se pro ucely aplikace hodi nejvice. Nabizi podptirné metody pro
detekce, rozpoznavani objektl ¢i gest a pocitacového uceni véetné popsanych a zvo-
lenych algoritmii. Knihovna implementuje vétsinu znamych a pouzivanych metod
pro pocitacové vidéni.

Pro tcely aplikace se hodi zvlasté z téchto davodu:

o Knihovna je rozsitend, vyvijena a ma sirokou uzivatelskou zakladnu.
o Implementuje Siroké spektrum algoritmi pocitacového vidéni.

o Implementace algoritmii nejsou naivni ¢i experimentélni, ale jedné se o optima-
lizované produkéni verze.

o Podstatna ¢ast algoritmi je implementovand v GPU verzi prostrednictvim fra-
meworku Nvidia CUDA, ménsi ¢ast skrze OpenCL.

o Knihovna poskytuje kvalitni dokumentaci a podporu.

o Knihovna je multiplatformni.
Za nevyhody lze povazovat:

o Malé praktické moznosti ovlivnéni implementace algoritm.

o Problematicka identifikace chyb v ramci knihoven.

Na zakladé téchto vyhod a pii uvazovani moznosti prevodu aplikace z experi-
mentalni podoby do podoby realné, pripadné transformace do modulu jiz hotového
systému, se jako vhodna volba pro pouziti v ramci experimentalni aplikace jevi
pouziti knihovny OpenCV. Diléi implementace zvolenych algoritmt pouze pomoci
samotném frameworku dosdhnou stejného vykonu, jako implementace skupiny od-
bornikt v ramci udrzované knihovny, pouze ve velmi optimistickém ptipadé. Stejné
tak dalsi rozvoj aplikace spolu s rozsitenim funkcionality je skrze OpenCV daleko
efektivnéjsi, nez v pripadé low-lewel implementace.

3.3 Funkcionalita reseni

Navrzené Teseni ma za cil nalézt a urcit vybrané typy dopravnich znacek na sé-
rii snimki, které byly porizeny béhem realného sniméani ulic. Nalezené znacky bu-
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dou rozpoznany a identifikovany. Pribéh detekce bude zobrazen skrze uzivatelské
rozhrani, které zobrazi jak prichod analyzovanymi snimky, tak vysledné nalezené
znacky s jejich vytezy.

Vlastni experimentalni implementace detekce bude probihat ve dvou fazich.
V prvni fazi bude uréen obecny typ znacky (trojihelnikova, kulatd). V druhé fazi
bude urcena konkrétni varianta znacky z nadefinovanych typi, pripadné dojde k za-
mitnuti chybné nalezené znacky z prvni faze. ReSeni je mozné doplnit o tieti fazi,
ktera vyuziva dalSich detekcnich postupt pro pripadné zpresnéni detekce znacek.

Pro splnéni navrzené funkcionality je tfeba provést:

1. Pripravu testovacich a trénovacich dat

Natrénovat z dostupnych dat diléi moduly pro detekci znacek
Provést prichod sérii snimkt a jejich analyzu

Detekce pozice kategorie znacky pomoci algoritmu Viola-Jones
Urceni typu ¢i zamitnuti znacky pomoci klasifikace SVN

Aplikace metod dale zpresnujici detekci

N o e W

Zobrazeni nalezenych znacek a statistickych dat
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4 Realizace aplikace

Aplikace byla realizovana na zdkladé provedené reserse a s cilem praktického ove-
feni navrhu zvolené funkcionality. Nejednd se tedy o hotovy nastroj pro praktické
vyuziti, ale spiSe o experimentalni implementaci, jejimz cilem je potvrdit, ¢i vy-
vratit, funkénost navrzeného reseni. Presto je v ramci implementace brano v potaz
potencialni praktické vyuziti a vlastni navrh aplikace tak tento fakt zohlednuje.

4.1 Pouzité nastroje

Implementace aplikace byla provedena pomoci jazyka C++11 s prekladacem g++
verze 4.8.2 pod opera¢nim systémem Ubuntu 14.04 LTS s nainstalovanymi ovladaci
s podporou Nvidia CUDA. K GPGPU vypoctum byla pouzita grafickd karta Nvidia
Geforce GT 755M.

Pro umoznéni programovani na GPU bylo nutné nainstalovat balik Nvidia
CUDA 6.5. Jako soucast baliku Nvidia CUDA bylo nainstalovano i vyvojové pro-
stfedi Nvidia Nsight zalozené na editoru Eclipse, které umoznuje spravovat nejenom
projekty urcené pro Nvidia CUDA, ale i klasické projekty psané v C++11 v kombinaci
s knihovnou OpenCV.

Pro tcely vlastni implementace byla pouzita posledni dostupnd stabilni verze
baliku OpenCV, konkrétné verze 2.4.11. Instalac¢ni balik OpenCV je v zakladnich
verzich, i pro operacni systém Ubuntu, distribuovany v kompatibilnim sestaveni,
které ma vypnutou podporu vypoc¢ti na grafickych kartach. Pro jejich zapnuti je
treba provést vlastni sestaveni ze zdrojovych kédu s modifikaci parametri sestaveni
a zapnuti podpory vypoc¢ti na GPU.

Aplikaci bylo vytvoreno, za tucelem efektivni prezentace vystupi, uzivatelské
rozhrani, které zobrazuje zpracovavany obraz, detekované znacky a statistické in-
formace o dobé trvani detekce, jak pro CPU, tak i pro GPU verzi implementace
soucasneé.

4.2 Priprava testovacich a trénovacich dat

V ramci realizace aplikace bylo jednou z klicovych ¢asti priprava trénovacich dat de-
tekénich algoritmii. Jednalo se v prvni fazi o pripravu dat pro trénovani detektoru
vyuzivajicitho algoritmu Viola-Jones, po niz nasledovala ptiprava dat a trénovani
klasifikatoru SVM. Pro ovéreni funkcionality navrzenych postupt byly vyuzity fo-
tografie z realného pozemniho snimani.

Pouzita data

Data, ktera byla pofizena jako soucast pozemniho snimani silnic byla poskytnuta
firmou Geodis. Jedna se priblizné o 800 snimki porizenych ze snimaciho vozidla
o rozliseni 2448 x 2050 pixelt. Snimky byly porizeny dvéma kamerami, prvni z nich
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orientovana po sméru jizdy, druha priblizné ve sméru opacném. Zachyceny usek
reprezentuje ¢ast ulice Uvoz a oblast Mendlova ndmésti v Brné. Data byla pro vyuziti
v ramci aplikace zmensena, pro zlepseni celkového vykonu, na poloviéni rozliseni.

Snimky byly pofizeny béhem pocinajiciho lehkého desté — vyznacuji se tedy
zhorsenou kvalitou v oblasti svételnych podminek, zvysenim hladiny Sumu a zkres-
lenim obrazu vlivem destovych kapek. Tyto negativni vlastnosti nasnimanych dat
umoznuji ovéreni funkcénosti resSeni na datech, ktera se typicky mohou vyskytovat za
bézného provozu.

4.2.1 Trénovani algoritmu Viola-Jones

Algoritmus Viola-Jones pro vygenerovani potiebuje dostatecné velky pocet pozitiv-
nich a negativnich vzorki. Negativni vzorky byly vygenerovany z vybranych obrazki
ze série které by mély reprezentovat vétsinu vizudlnich prvki a prostiedi a velkou
variabilitu.

Splitter tool

Pro ziskani co nejvétsiho mnozstvi vhodnych negativnich vzorkt byl vytvoren jed-
noduchy nastroj pro rozrezani obrazk, které neobsahuji dopravni znacky, do vzorkt
o velikosti 100 x 100 pixelii. Tim vzniklo v zékladni varianté 5760 vzorki pouzivanych
jako negativni pozadi.

Generovani pozitivnich vzorku

Jelikoz data z nasnimanych ulic neobsahovaly dostatecné mmnozstvi znacek jed-
notlivych typi bylo tfeba uméle zvysit pocet vstupnich vzorki. K tomuto tcelu
slouzi nastroj knihovny OpenCV opencv_createsamples jehoz pouziti je zobrazeno
v kodu 1.

Kéd 1: Generovani pozitivnich vzorkt

opencv_createsamples -img positive/positiveO.jpg -bg negative.txt
-bgcolor 0 -bgthresh 0 -num 200
-maxxangle 0.2 -maxyangle 0.3 -maxzangle 0.4 -w 48 -h 48
-info positive_generated/0/annotations.lst

Vstupem se staly vybrané vzorky dopravni znacky, u kterych bylo odstranéno
pozadi. Kazdy jednotlivy pozitivni vzorek je predavan generatoru parametrem -img
a cestou k souboru. Soubor obsahujici seznam negativnich vzorki je generatoru pre-
davan pomoci parametru -bg. Skrze parametry -bgcolor 0 a -bgthresh 0 je
nastaveno, ze prithledné pozadi je ve vstupnim obrazku definované cernou barvou.
Pocet vygenerovanych vystupt je definovany skrze parametr -num. V zakladni vari-
anté bylo, pro kazdy z péti pozitivnich vzorkt nastaven pozadavek vygenerovani 200
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variant, ¢imz vzniklo celkem 1000 pozitivnich vzorka Velikost vystupu byla v prvni
fazi stanovena na zakladni hodnotu na 24 x 24 pixelt. Jelikoz se tato velikost ukazala
jako nevhodna, protoze trénovani bylo ukonceno predcasné po nékolika fazich, byla
zvétsena velkost vzorku na dvojnasobek — 48 x 48 pixeli.

Generator pouzije vstupni obrazek znacky a vlozi jej do negativnich obrazki
coz ilustruje obrazek 20. V ramci vlozeni je pozitivnimu obrazku ndhodné zménéna
velikost a je ndhodné orotovan dle parametrii -maxxangle 0.2, -maxyangle 0.3
a -maxzangle 0.4 ve zvolené ose o thel jehoz maximum (v radidnech) parametr de-
klaruje. Hodnoty byly zvoleny experimentédlné a zohlednuji predpokladané zkresleni
znacky v jednotlivych osach. Hodnoty thli byly stanovenu v rozsahu od cca 10° do
cca 25°. K vygenerovanym vystuptum je vytvoren popisny soubor (definovany para-
metrm -info a cestou), ve kterém je ke kazdému obrazku uloZena cesta a pozice
pozitivniho vzorku.

Obrazek 20: Ukazka generovanych pozitivnich vzorki. Zdroj: Karel Zidek

Popisy pozitivnich vzorkt je nutné sloucit do jednoho souboru. Aby se pri tré-
ningu, ktery probiha sekvenc¢né, predeslo generovanych vzorkt pouze z jednoho po-
zitivniho vzorku jsou zaznamy v popisném souboru skriptem nahodné zptehazeny.
V dalsim kroku je z téchto vzorki vygenerovan soubor, ktery slouzi jako vstup pro
trénovani algoritmu. Tvorba vstupniho souboru je generované skrze stejny nastroj
(opencv_createsamples — kdd 2), jiné funkcionality je docileno zménou parametri
nastroje.

Kéd 2: Generovani souboru s pozitivnim vstupnimi vzorky

opencv_createsamples -info positives.txt -bg negative.txt
-bgcolor 0 -bgthresh 0 -num 1000
-maxxangle 0.2 -maxyangle 0.3 -maxzangle 0.4 -w 48 -h 48
-vec positive.vec

Parametrem -info predava nastroji seznam pozitivnich vzorkl. Parametr -vec
s parametrem souboru udava vystupni soubor s pozitivnimi vzorky . Parametr -num
v tomto pripadé udava pocet vzorkiu ve vystupnim souboru.
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Trénovani Viola-Jones

Pro trénovani algoritmu Viola-Jones je urCen nastroj opencv_traincascade. Tento
nastroj z preddefinovanych vzork vytvori XML soubor, ktery obsahuje kaskadu
jednotlivych Haarovych priznakii. Tento popis je nasledné pouzivan v ramci aplikaci
pro detekci natrénovaného objektu.

Trénovani probihd po jednotlivych fazich (stages) kaskady a je ukonceno, pokud
je dosazen nastaveny limit poctu fazi, nebo kaskada dosahne nastavené minimalni
uspésnosti (minimum hit rate) — v zdkladu nastavené na hodnotu 0.995. Podoba
celého prikazu, ktery nastavuje vsechny potiebné parametry pro trénovani ukazuje

kod 3.

Kéd 3: Trénovani modulu Viola-Jones

opencv_traincascade -data classifier
-vec positive.vec -bg negative.txt
-baseFormatSave
-precalcValBufSize 2048 -precalcIdxBufSize 2048
-numPos 500 -numNeg 2000
-numStages 16
-featureType HAAR
-w 48 -h 48

Aplikaci je predana vystupni slozka skrze parametr -data, vygenerovany vek-
tor s pozitivnimi daty skrze parametr -vec, jejich velikost (-w 48 -h 48) a nega-
tivni vzorky skrze parametr -bg. Parametr -baseFormatSave nastavuje generovani
zpétné kompatibilniho formatu vystupu. Pro urychleni samotného zpracovani bylo
parametry -precalcValBufSize 2048 -precalcIdxBufSize 2048 zvétseno mnoz-
stvi pridélené paméti pro predpocitané hodnoty na 2048Mb.

Pocet pozitivnich vzorki o rozmérech 48 x 48 pixelu (parametry -w 48 -h 48)
byl nastaven na 500 a pocet negativnich na 2000 pfi maximalnim poctu fazi nasta-
veném na hodnotu 16 (parametry -numPos 500 -numNeg 2000 -numStages 16).
Typ priznaku byl nastaven na Haarovy priznaky (parametr -featureType HAAR).

Trénovéani je v mnoha ptipadech velmi ¢asové narocné (v radu az desitek hodin)
a proto je vhodné zvazit hodnoty parametrii a poc¢ty vzorki pro proces trénovani.

Problémy OpenCV

P1i teSeni skrze knihovnu OpenCV se z pocatku ukazalo porovnani CPU a GPU
verze Viola-Jonesova algoritmu problematické skrze chyby v baliku OpenCV. Balik
OpenCV presel, v predchozich verzich, u CPU verze Viola-Jonesova algoritmu na
jiné formatovani XML souboru s kaskadou Haarovych priznakia. GPU implementace
zustala u puvodniho formatovani XML souboru. Trénovani, i se stejnymi daty, do
ruznych formata souboru by znehodnotilo porovnani vysledk.
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Néastroj opencv_traincascade byl tedy programatory doplnén o parametr
-baseFormatSave, ktery by mél umoznovat natrénovana data ulozit do ptivodniho
formatu souboru kompatibilnim s CPU i GPU implementaci. Bohuzel skrze chybu je
XML soubor v kompatibilnim rezimu generovén s chybou (chybéjicim parametrem),
ktery zptisobuje odmitani souboru GPU verzi algoritmu. Tento problém bylo nutné
identifikovat a nasledné nalézt feseni, které se sestava z automatizované tupravy vy-
generovaného souboru po ukonceni trénovani. Upraveny soubor je akceptovany CPU
i GPU verzi algoritmu se stejnymi vysledky.

Dalsim problémem se ukazalo pouziti Sirsi (pootocené) sady Haarovych pii-
znakt. Tato sada po natrénovani sice poskytovala v CPU verzi implementace lepsi
vysledky, ale GPU implementace detektoru odmitala s takto vytvoreny trénovaci
soubor akceptovat. Aby bylo mozné v ramci prace porovnavat CPU a GPU verzi
byla pro dalsi praci pouzita pouze zakladni sada Haarovych priznaki.

Predpokladem je, ze v novéjsich verzich OpenCV bude mozné pouzivat pro obé
implementace novy format XML natrénovanych dat a bude mozné vyuzit i na GPU
rozsitené sady Haarovych priznaki, coz by mélo poskytnout spolehlivejsi detekei.

4.2.2 Trénovani algoritmu SVM

Pro vhodné natrénovani algoritmu SVM bylo tieba pripravit, obdobné jako pro al-
goritmus Viola-Jones sadu pozitivnich a negativnich vzorkt. Vzhledem k nedostatku
realnych podkladii, bylo opét vyuzito generatoru primarné urc¢eného pro Viola-Jones.

Nevyhodou tohoto pristupu je nutnost prizplsobit se vystupu generatoru pozi-
tivnich vzorki a zpracovavat tak vzorky v SVM pouze ve stupnich Sedé.

SVM training tool

Jelikoz trénovani modulu SVM je casové méné narocné, nez Viola-Jones neni jako
soucast OpenCV distribuovany nastroj pro trénovani algoritmu z prikazové radky,
ale je nutné tridu reprezentujici modul SVM natrénovat v ramci vlastni implemen-
tace. Jelikoz je mozné stav natrénovaného modulu ulozit do samostatného souboru
byl vytvoren néstroj, ktery vygeneruje soubor s natrénovanymi hodnotami. Vlastni
feseni detekce tedy pouze nacita pripravena data.

Nastroj provede sekvenc¢ni nacteni pozitivnich a negativnich vzork z predem
definovanych souborti, které obsahuji seznam obrazkit. Pro kazdy obrazek je prove-
dena normalizace (prevzorkovani na velikost 64 x 64 pixeli) a je pro néj spocitan
vektor histogrami orientovanych gradientu. K tomuto vektoru je pritazen ptiznak,
ktery udava, zda se jedna o pozitivni vzorek ¢i negativni. Po zpracovani vSech do-
stupnych souborti je provedeno natrénovani modulu SVM.

Nastaveni SVM je popsano v kédu 4. Typ SVM je nastaveny na CvSVM: :C_SVC,
coz je n-ttidovy klasifikator. Kernel je nastaveny jako CvSVM: : LINEAR, tedy linearni
regrese, kterd je zaroven nejrychlejsi.
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Kéd 4: Trénovani SVM

CvSVMParams params;
params.svm_type
params.kernel_type
params.term_crit

CvSVM::C_SVC;
CvSVM: :LINEAR;
cvTermCriteria (CV_TERMCRIT_ITER, 100, 1le-6);

CvSVM svm;
svm.train(training_data, labels, cv::Mat(), cv::Mat(), params);

Testovani SVM

Pro natrénovani SVM bylo pouzito 4000 vzork, které obsahovaly 1000 pozitivnich
vzorkl a 3000 negativnich vzorki, rozdélenych na dvé skupiny (testovaci a tréno-
vaci). Algoritmus byl skrze prvni skupinu natrénovéan a jeho tspésnost byla nésledné
ovérena na testovaci skupiné coz je uvedeno v tabulce 1. Natrénovany SVM modul
byl nasledné ru¢né ovéren na testovacim tseku silnice.

Tabulka 1: Vysledek testovani SVM

Pocet vzorka | Korektné urcené | Chybné urcené | Uspésnost

2000 1436 264 1%

Trénovani nad generovanymi daty ukazalo, ze algoritmus je schopen dosdhnout,
i na takovychto datech, velmi dobrych vysledku a tspésnosti pres 90%. Generovand
data, ackoliv se redlnym ve velké mife priblizuji, vSsak nedokazou nahradit data
realna. Sady, které vykazovaly po natrénovani vysokou uspésnost na testovacich
datech se ukézaly na testovacim tseku redlné silnice nepouzitelné a nékteré znacky
algoritmus minul. Proto, s ohledem na pouzitelnost celé aplikace, byla vybrana sada,
ktera sice nedosahovala v trénovaci fazi nejlepsich vysledkt, ale dokazala na tseku
realné silnice, i pres zvyseny vyskyt chybné pozitivnich identifikaci, zddnou ze znacek
neminout.

Je predpokladem, Ze natrénovani SVM s dostatkem redlnych dat by mélo tento
krok zcela odstranit a poskytnout dostatecnou presnost identifikace. Stejné tak kva-
litnéjsi a rozsahlejsi sada nasnimanych dat by lépe umoznila ovérit funkénost druhé
faze pri rozliSovani raznych typu znacek patrici do stejné kategorie.

4.3 Implementace

Aplikace pro detekci a identifikaci znacek je implementovand prostrednictvim jazyka
C++11 s prekladacem g++ verze 4.8.2 pod operacnim systémem Ubuntu 14.04 LTS
s vyuzitim knihovny OpenCV v podobé, kterd umoznuje vyuzivat GPU implemen-
tace vybranych algoritmii prostfednictvim Nvidia CUDA. Aplikace poskytuje jed-
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noduché grafické rozhrani, které zobrazuje prijezd nasnimanou trasou a informuje
o probéhu detekce, statistickych tdajich (Casy vypocti) a nalezenych znackéch.

4.3.1 Uzivatelské rozhrani aplikace

Zékladem aplikace je hlavni okno, které zobrazuje detekované ROI, které poskytuje
kombinace detektoru Viola-Jones a SVN. Ty jsou zvyraznény vykreslenim ¢tvercti —
modrou barvou pro CPU verzi, ¢ervenou barvou pro GPU verzi. V dolni ¢asti apli-
kace je jsou vypsany prubézné vysledky detekce. Jedna se zvlasté o hodnoty aktudlni
rychlosti vypoctu CPU verze a GPU verze algoritmu nad zobrazenym obrazem, cel-
kova doba vypoctu pro obé varianty a priamérna doba vypoc¢tu obou variant.

) A
\ B &
b . ¢
\ A\

CPU: Operation Time: 0,119305 s | Total time: 12,813282 s | Avg Time: 0,124401 s
GPU: Operation Time: 0,043862 s | Total time: 7,004738 s | Avg Time: D,068007 s

e RSD Image

Obrazek 21: Vzhled experimentalni aplikace RSID. Zdroj: Karel Zidek

V pravé ¢asti okna jsou pripravené dva sloupce pro vyrezy u kterych algorit-
mus z dostupnych vzorkia zobrazi ty, které povazuje za identifikovanou znacku. Je
tedy mozné porovnat jak rychlost CPU a GPU verze, tak nalezené detekce obou
algoritmt. Okno je je tvoreno s vyuzitim funkcionality OpenCV a jeho vzhled je
ilustrovany na obrazku 21.

4.3.2 Modul Viola-Jones

Modul Viola-Jones byl implementovany v ramci svou tiid — detectSignCpu
a detectSignGPU. Tyto tridy jsou potomky tiidy detectSign. Trida detectSign
deklaruje virtualni metody pro obecnou detekci skrze algoritmus Viola-Jones a tedy
vlastni implementace detekéniho algoritmu je feSena az v ramci potomku (obrézek
22). Toto feseni umoznuje volit typ detekce az za béhu aplikace vytvofenim instance
zvoleného typu tridy. Tento ptistup byl zvolen, protoze grafickd karta podporujici
akceleraci skrze Nvidia CUDA nemusi byt nutné na sestave, kterd aplikaci provozuje
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pritomna, takze je mozné v ramci implementace jednoduchou detekci tuto situaci
osetrit a volit zptisob druh implementace podle dostupného hardware.

detectSign

# lastOperationTime
#totalTime

# startTime

# stopTime

# operationsCount

+ detectSign()

+ ~detectSign()

+ loadViola()

+ detectViola()

+ loadSVM()

+ detectSVM()

+ detectHogSVM()

+ startTimeMeasure()
+ getlLastOperationTime()
+ getTotalTime()

+ getAvgTime()

+ isRed()

+ isBlue()

# opening()
#closing()

# thresholdOtsu()

# redThresh()

# blueThresh()

[ ]

detectSignCpu detectSignGpu
+ loadViola() + loadViola()
+ detectViola() + detectViola()
+ loadSVM() + loadSVM()
+ detectSVM() + detectSVM()
+ detectHogSVM() + detectHogSVM()

Obrazek 22: Diagram dédi¢nosti tfidy detectSign Zdroj: Karel Zidek

CPU implementace

CPU implementace, ktera je zobrazena v koéodu 5, spociva ve vytvoreni tridy
cv::CascadeClassifier do které je nactena natrénovana konfigurace z XML sou-
boru. Tento proces se v ramci implementace provadi pouze pfi inicializaci, pro de-
tekci je nasledné trida vyuzivana opakované. Pro detekci tfida poskytuje metodu
detectMultiScale, kterd detekuje objekty s riznymi rozmeéry ve vstupnim obrazku.

Kéd 5: Implementace CPU detekce pomoci algoritmu Viola-Jones

cv::CascadeClassifier cascade;
cascade.load (xmlFile);

std::vector<cv::Rect> objects;
cascade.detectMultiScale (image, objects,
cv::Size(24,24),

1.1,

cv::Size (400,400));

4,

Parametry metody jsou vstupni obrézek (image) a vystupni vektor étverco-

vych oblasti detekovanych objekti (objects) a omezeni na minimélni a maximalni
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velikost detekovanych oblasti. Mezi klicové parametry patii parametr skalovani a mi-
nimalni pocet sousedtl.

Detekce rizné velikych objektt se provadi postupnym skalovanim vstupniho
obrazku. Parametrem skalovani lze tedy ovlivnit nejenom pocet jednotlivych veli-
kostnich vzorku (a tedy ¢asovou néro¢nost), ale i prenesené presnost detekce, pro-
toze velmi volné nastaveni muze zptsobit minuti nékterych objekti. Parametr byl
nastaven na hodnotu 1.1x.

Pocet sousedii udava kolik nalezenych c¢tvercti musi byt v oblasti detekce urceno,
aby byl vzorek prijat. Hodnota byla experimentalné zvolena na 3 ¢tverce, coz se
ukazalo jako nastaveni poskytujici ptijatelny vystup.

GPU implementace

GPU implementace zaloZena na tiidé cv::gpu::CascadeClassifier_GPU, zobra-
zena v kodu 6, je tiida obdobnd CPU verzi. Metodou detectMultiScale urcenou
pro detekci je obdobou metody CPU verze s rozdilem zaménéného poradi parametrii.
Jejich vyznam je totozny s CPU verzi.

Kéd 6: Implementace GPU detekce pomoci algoritmu Viola-Jones

cv::gpu::CascadeClassifier_GPU cascade;
cascade.load (xmlFile);

cv::gpu::GpuMat gpulmage (image);
cv::gpu::GpuMat gpuObjects;
cv::Mat gpuObjectsDownload;

std::vector<cv::Rect> objects;

int objectCount = cascade.detectMultiScale(gpulmage, gpuObjects,
cv::85ize (400,400), cv::8ize(24,24), 1.1, 4 );

if (objectCount > 0) {
gpulObjects.colRange (0, objectCount).download(gpuObjectsDownload);
cv::Rect* hostObjects = gpulObjectsDownload.ptr<cv::Rect>();

for(int i~= 0; i~< objectCount; ++i)
objects.push_back(hostObjects[i]);

Pro tcely srovnani byly parametry skalovani a minimélniho poc¢tu sousedii na-
staveny na totozné hodnoty jako u CPU verze.

Zéasadnim rozdilem oproti CPU verzi je ptistup ke zpracovavanym datim. Jeli-
koz implementace nemuze obejit principy pouzivané pri GPGPU vypoctech je nutné
na grafické karté nejdrive pamét alokovat, nahrat do ni potfebna data a poté zko-
pirovat vysledek zpét z GPU, jak ilustruje kod 6.
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4.3.3 Modul SVM

Modul SVM je implementovany obdobné jako v pripadé Viola-Jones ve tridach
detectSignCpu a detectSignGPU. Toto Feseni vychazi z predpokladu vybéru vhodné
ttidy za béhu aplikace.

CPU implementace

Pro druhou fazi porovnani prostrednictvim SVM je nejdrive nutné pro vysek obrazku
poskytnuty modulem Viola-Jones spocitat popisng vektor HOG (HOG feature vec-
tor). Vypocet je proveden metodou getHog(), kterd jako parametry prijiméa vstupni
vytez a vektor pro ulozeni vysledku vypoctu.

Metoda getHog(), jejiz funkénost je ilustrovand v kédu 7, prevede obrazek do
¢ernobilych barev a zméni velikost na 64 x 64 pixelt.

Kéd 7: Implementace metody getHog()

cv::HOGDescriptor hog;
hog.winSize = cv::Size(64,64);

std::vector<float> feature;

cv::Mat image;
cv::cvtColor (inputImage, image, CV_BGR2GRAY);
resize (image,image, cv::Size(64,64));

std::vector<cv::Point> locations;
hog.compute (image, feature, cv::Size(8, 8), cv::Size(0, 0),
locations);

Tento krok je ustupek pouzitému zpusobu trénovani. Jelikoz trénovaci data
byla vytvorena generatorem pro Viola-Jones jsou ve stupnich Sedé, je treba do takto
nauceného SVM posilat co nejshodnéjsi vstup. V pripadé, ze by bylo mozné natréno-
vat SVM pomoci mnozstvi redlnych (bavenych) vzorkt mél by tento krok byt zcela
vypustén, protoze SVM samotné dokaze barevné obrazky zpracovat.

Metoda spocita vysledny vektor HOG vlastnosti do proménné feature, k vypo-
¢tu pouzije predem nastavenou velikost okna (winSize — 64 X 64 pixeli) a paramet-
rem predanou velikost kroku (8 x 8 pixeltt). Zbylé parametry nemaji na pozadovany
vypocet vliv a je mozné jejich hodnoty zanedbat.

Jakym zplisobem vypada vizualizace vypocitaného HOG vektoru pro zvolenou
znacku v analyzovanych datech ilustruje obrazek 23. Prvni ¢ast obrazku ukazuje
vytez, ktery poskytuje SVM modulu detekce skrze Viola-Jones. Druha ¢ast ukazuje
obraz, ktery je upraven do podoby pripravené k vypoctu HOG vektoru. V treti casti
je vizualizovany vypocéteny HOG vektor zkoumané znacky.

V ramci samotné detekce (kéd 8) je po vypoctu HOG vektoru provedena kon-
verze z std: :vector do cv::Mat a vysledna matice pojmenovana data je predana
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Obrazek 23: Vypocet HOG vektoru. Zdroj: Karel Zidek, Data: Geodis, Vizualizace: HO-
Ggles (29)

jako parametr metody predict tridy svm. V ptipadé bindrni klasifikace je vystu-
pem hodnota result, kterd nabyva hodnot +1 a —1, coz znaci zarazeni do tiidy
pozitivnich ¢i negativnich vzorki.

Kdéd 8: Implementace SVM predikce (CPU varianta)

CvSVM svm;
svm.load(datFile.c_str());

std::vector<float> hogFeature;
cv::Mat data(l,hogFeaturesCount,CV_32FC1);

getHog (image, hogFeature);
for (int i=0; i~< hogFeaturesCount; i++) {

data.at<float>(0,i) = hogFeature.at(i);
}

float result = svm.predict(data);

GPU implementace

GPU implementace vyuziva tiidy cv::gpu::HOGDescriptor (kéd 9), kterd umoz-
nuje poc¢itani a detekci objektii za pomoci HOG. Implementace této tiidy je primarné
vyuzivana pro detekei lidi a tedy v ramci OpenCV jsou nabizeny prepocitané modely
SVM, které lze v ramci aplikace nastavovat pomoci metody setSVMDetector.
Pokud chce uzivatel pouzit vlastni definici SVM detektoru dostava se do drob-
nych obtizi, protoze samotny cv: :gpu: :HOGDescriptor neumoznuje nacitat natré-
nované hodnoty SVM z datového souboru a naopak trida CvSVM, urc¢ena pro vlastni
detekci SVM (bez podpory GPU), kterda nacitani umoznuje, sice interné pracuje
s potfebnymi natrénovanymi daty, ale proménna, kterd je uklada je typu private
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a tedy nepristupna spolu s neexistujici metoda na jejich ziskani. fesenim se nakonec
ukazal kod uzivatele DXM podtrného programatorského fora StackowerFlow, ktery
poskytl uzivatelim s podobnym problémem kéd potomka t¥idy CvSVM s impelemn-
tovanou metodou getSupportVector (), kterda prevadi interni reprezentaci vektoru
do formatu potrebného pro nacteni ve tiidé cv::gpu::HOGDescriptor (8). Toto
reseni bylo v ramci aplikace vyuzito pro ziskani zminéného vektoru.

Kéd 9: Implementace SVM predikce (GPU varianta)

CvSVM svm;
svm.load (datFile.c_str());

std::vector<float> supportVector;
svm.getSupportVector (supportVector);

cv::gpu::HOGDescriptor svmHog;

svmHog = cv::HOGDescriptor(cv::Size(64,64), cv::Size(16, 16),
cv::Size(8, 8), cv::S8ize(8, 8), 9);

svmHog.setSVMDetector (supportVector);

cv::cvtColor(image , image , CV_BGR2GRAY);
resize (image,image, cv::Size(64,64));

cv::gpu::GpuMat gpulmage;
gpulmage .upload (image) ;

std::vector<cv::Point> objHog;
svmHog.detect (gpulmage , objHog) ;

V rdmci implementace je tak pri inicializaci detekce vytvorena instance modi-
fikované tiidy CvSVM. Z této tridy je ziskan natrénovany vektor pro detekci znacky
(supportVector). Nésledné je vytvorena ti¥ida cv: :gpu: : HOGDescriptor s parame-
try velikosti celého vstupniho obrézku (zde 64 x 64 pixeli), velikosti bloku (podporo-
vané pouze 16 x 16 pixeli) a velikosti kroku a bunky (podporované pouze hodnoty
8 x 8 pixeli) a poctu vzorku (bins), ktery je taktéz fixné stanoven na 9. Po vy-
tvoreni tridy je HOG detektoru nastaven SVM detektor pomoci ziskaného vektoru
supportVector. Poté je provedena tprava obrazku do potiebné podoby nacez je
nahran na GPU. Metodou detect nasledné do proménné objHog ziskame seznam
bodu, které reprezentuji pozitivni nalezy SVM detektoru.

4.4 Porovnani vysledkii

Vlastni implementace byla spolu s natrénovanymi detek¢nimi algoritmy podrobena
testu na realnych datech. Vysledky z této analyzy byly poéty spravnych a chybné
pozitivnich detekci v jednotlivych fazich, ale i casy za které si CPU a GPU verze
dokézala s tlohou poradit. Lze tedy porovnat nejenom funkcionalitu vlastni apli-
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kace, ale i zhodnotit, zda je pri zpracovani totozného tkolu vhodné pouzivat GPU
akcelerované varianty algoritmii.

Vzorek z redlného snimani silnic obsahuje jak primeérné kvalitni fotografie za
bézného osvétleni, tak fotky méné kvalitni, kde postupné se zhorsujici pocasi pre-
chazejici v dést, coz se podepisuje na kvalité porizenych snimki.

Snimany tsek zahrnuje ¢ast ulice Uvoz a okoli Namésti Miru v Brné a je slozeny
ze 418 snimki, které byly poskytnuty firmou Geodis, s pracovnim rozlisenim 2448 x
2050 pixelt a s vyskytem riznych typu znacek.

4.4.1 Vysledky modulu Viola-Jones

V prvni fazi zpracovani vstupnich dat bylo cilem modulu Viola-Jones detekovat
mista predpokladaného vyskytu obecného typu znacky.

Typ znacky: Dolu orientovany trojihelnik

Modul Viola-Jones pri detekci obecné, dolu orientované, trojuhelnikové znacky do-
sahl vysledkt uvedenych v tabulce 2. Z testu vyplynulo, Ze v rdmci OpenCV je im-
plementace CPU a GPU verze je do jisté miry odlisna — tato odliSnost se projevila,
pri stejné nastavenych parametrech, natrénovanych datech a vstupech, v rtiznych
poctech detekeci. Experimentovani s nastavenim parametru skalovani a minimalnim
poctem sousedu dokazalo pocty detekci k sobé vice priblizit, ale i v téchto pripadech
byly obéma verzemi algoritmu detekovany odlisné regiony ve zdrojovém obrazku.

Tabulka 2: Vysledek modulu Viola-Jones na 418 snimcich — dolu orientovany trojihelnik

Varianta algoritmu | Pocet Pocet chybné | Pocet
pozitivnich | pozitivnich minutych
detekci detekci znacek

CPU 19 1574

GPU 20 144

Dilezitym vysledkem je, ze oba algoritmy dokazaly najit v ramci jizdy vozidla
vSechny prijezdy okolo zvoleného typu znacky, kterou lze minout 7x. Predpokla-
dem je, ze vzhledem k neidedlnimu vstupu do trénovani této faze, skrze generovand
data, dochazi k ovlivnéni vlastniho vysledku a trénovani s dostatecnym mmnozstvim
realnych dat by poskytlo kvalitnéjsi vysledek.

U prujezdu okolo znacky je dulezité, aby znacka byla zachycena alespon jednou
v sekvenci po sobé nésledujicich obrazkt a v rdamci prijezdu dané trasy nebyla
minuta.

Na obrazku 24 je zobrazen priklad pozitivni detekce znacky a t¥i typické pri-
klady chybné pozitivnich detekci. Je vidét, ze v pripadé chybné pozitivnich detekeci
se typicky jedna o objekty, které ostrymi hranami trojihelnik znacky vyrazné pri-
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Obrazek 24: Priklad pozitivni a tfech typickych chybné pozitivnich detekci. Zdroj: Karel
Zidek, Data: Geodis

pominaji. Napt. vétsina chybné pozitivnich vzorkt CPU detekce obsahuje rizné
prektizené vedeni, tyto vzorky jsou ve vétsiné pripadu ignorovany GPU verzi.

Typ znacky: Modry obdélnik

Vv

nom, ze jeji tvar se podoba mnoha dal$im objektim ve scéné. Navic je ze znacek
ve snimanych datech pomérné malo vyrazna. Vysledek méreni provedeny stejnym
pristupem, jako v pripadé trojuhelnikového typu znacek, je zachycen v tabulce 3.

Tabulka 3: Vysledek modulu Viola-Jones na 418 snimcich — modry obdélnik

Varianta algoritmu | Pocet Pocet chybné | Pocet
pozitivnich | pozitivnich minutych
detekci detekci znacek

CPU 26 3012 0

GPU 19 1490 1

V réamci prijezdu bylo nalezeno 10 znacek, které slo detekovat. Nékteré z nich
vsak nebyly po sméru jizdy — jednalo se o znacky v odbockach, které byly kamerou
zachyceny. GPU algoritmus minul pouze jednu znacku béhem prijezdu, jednalo se
praveé o znacku umisténou ve vedlejsi silnici (obrazek 25). Jak je mozné z namérenych
dat vyvodit, i pri stejném nastaveni, je GPU algoritmus schopen lepe detekovat
hiite viditelné znacky. Lze tedy predpokladat, ze pri zméné parametrii a zvySenim
citlivosti by znacka byla zaznamenana, protoze citlivéjsi CPU verze ji bez problémi
zachytila. Taktéz, jako v prvnim pripadé, by témto pripadim mélo predejit trénovani
s negenerovanymi, realnymi vzorky:.

Je nutné brat v potaz, ze na vyvojovém hardwaru (dvoujadrovy procesor Intel
Core i5) trvalo natrénovani fiaze Viola-Jones cca 10 hodin. Je tedy obtizné a ex-
trémné c¢asoveé naroc¢né experimentalné v této oblasti hledat nejvhodnéjsi nastaveni
trénovani.

Zbylé chybné pozitivni detekce spadaji zvlasté do kategorie oken (obrazek 25),
které tvarem, zkreslenim (zkosenim) i jasem do zna¢né miry sdili spole¢né charak-
teristiky s hledanym typem.
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Obrazek 25: Priklad minuté znacky a tfech typickych chybné pozitivnich detekei. Zdroj:
Karel Zidek, Data: Geodis

4.4.2 Vysledky modulu SVM

Modul SVM mél za cil z predvybranych vzorki, u kterych se predpoklada, ze obsa-
huji detekovany obecny typ znacky, detekovat konkrétni variantu znacky.

Znacka: Dej prednost v jizdé

V prvnim piipadé (dolu orientovand trojihelnikovd znacka) se jednalo o urceni
znacky ,, Dej prednost v jizde*. Vysledné pocty dobte a Spatné identifikovany vzorkt
jsou uvedeny v tabulce 4. Okolo znacky bylo v ramci celé jizdy projeto 7x.

Tabulka 4: Vysledek modulu SVM pri identifikaci — ,, Dej prednost v jizdé*

Varianta Pocet Pocet Pocet chybné | Pocet chybné

algoritmu | vstupnich | pozitivnich | pozitivnich negativnich
vzorkt detekci detekci detekci

CPU 1593 19 281

GPU 164 20 94

Bylo by jisté zadouci, aby hodnoty chybné pozitivnich identifikaci nabyvaly co
ze zadny vzorek, ktery obsahoval hledanou znacku, nebyl minut. V ptipadé imple-
mentace do systému inventarizace znacek by i tyto hodnoty umoznili technikovi
jednoduse chybné pozitivni vzorky oznacit rucné. Na zakladé schvaleni vysledku
technikem by nasledné bylo mozné rozsitit sady pozitivnich i negativnich vzorku
a preucenim obou fazi vyrazné zpresnit detekci. Predpokladem je, Ze takovato apli-
kace by po nékolika detekénich prichodech méla vyrazné zlepsit svoji pfesnost.

Znacka: Parkovani

V druhém pripadé se jednalo o urc¢eni obdélnikové modré znacky ,, Parkovani®. Vy-
sledné pocty pozitivnich a chybné pozitivnich vzorki jsou uvedeny v tabulce 5. Okolo
znacky bylo v ramci celé jizdy projeto 10x.
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Tabulka 5: Vysledek modulu SVM prii identifikaci — ,, Parkovani*

Varianta Pocet Pocet Pocet chybné | Pocet chybné

algoritmu | vstupnich | pozitivnich | pozitivnich negativnich
vzorkua detekci detekci detekci

CPU 3038 26 792

GPU 1509 19 685

Vv

sledky. Opét lze predpokladat, ze kvalitu detekce lze ovlivnit v ramci obou fazi
pretrénovanim s kvalitnéjsimi vzorky znacek.

Dodatecné zpresnéni detekce

V ramci aplikace byl proveden experiment, kdy navrzené reseni skrze moduly umélé
inteligence bylo experimentalné podporeno volné nastavenym algoritmem z oblasti
segmentace.

Vzorky nalezené pomoci modulu Viola-Jones byly filtrovany na zakladé pred-
pokladu barvy znacky. Filtr byl nastaven velmi volné a bylo predpokladano, ze
staci pouze 1/10 pixeltt nachazejicich se ve stanoveném barevném rozsahu. Stejné tak
byly zahozeny vzorky prilis malé. Tyto kroky efektivné odfiltrovaly vSechny chybné
pozitivni vzorky z budov, oblohy ¢i oken a ukéazaly tak, ze vhodnou kombinaci
dostupnych algoritmii 1ze vysledky podstatné zlepsit. V ramci toho filtru nebyla mi-
nuta zadna ze znacek, béhem prujezdy trasou, dostupna v sadé detekovanych vzorku
modulem Viola-Jones.

Tabulka 6: Vysledky dodate¢ného zpfesnéni detekce

Varianta Pocet Pocet Pocet chybné | Pocet chybné
vstupnich | pozitivnich | pozitivnich negativnich
vzorku detekci detekci detekci

Cervens CPU 300 15 4 4

Cervend GPU 114 16 1 5

Modra CPU 818 24 45 0

Modra GPU 704 19 17 1

4.4.3 Vysledky doby vypoctu
V ramci béhu aplikace byly méfeny jednotlivé vypocetni ¢asti pro obé varianty
algoritmi. Aplikace v rdmci svého prubéhu zobrazuje informace o dobé vypoctu

aktudlniho snimku, celkovém ¢asu vypocti a prumérné hodnoté doby vypoctu. Tyto
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hodnoty jsou vypocitany primérem z deseti prijezda zvolenou trasou na pouzité
konfiguraci.

V ramci ¢asového méreni byla provedena detekce a identifikace prvniho (troj-
tthelnikového) typu znacky. Zmérené hodnoty casu jsou uvedeny v tabulce 7. GPU
algoritmus pri zvolenych hodnotdch a velikosti vstupnich dat dosahuje 29 % zlepseni,
pri aplika¢né pouzivaném rozliseni 1224 x 1025, oproti CPU varianté.

Tabulka 7: Casy vypocéti CPU a GPU detekce na 418 snimcich trojihelnikové znacky
(prumér z 10 prijezdu trasy)

Varianta Rozliseni | Celkovy ¢as | Primérny Zrychleni
algoritmu vypoctu cas vypoctu

CPU 2448 x 2050 225,08 s 0,5463 s

GPU 2448 x 2050 161,50 s 0,3920 s 28%
CPU 1224 x 1025 45,53 s 0,1105 s

GPU 1224 x 1025 32,43 s 0,0787 s 29 %
CPU 816 x 683 17,17 s 0,0417 s

GPU 816 x 683 1291 s 0,0313 s 25%

GPU implementace tak poskytuje dostatecné zrychleni oproti CPU varianté a je
mozné uvazovat implementaci a provoz pravé na GPU. Pro porovnani byl priichod
aplikaci a detekce zmétfena pri plném, poloviénim a tfetinovém rozliseni. Vysledky
tohoto porovnani jsou zobrazeny v tabulce 7 a ukazuji piinos GPU verze pii vsech
testovanych rozlisenich.



58 5 ZAVER

5 Zavér

Hlavnim cilem préce bylo vytvoreni experimentalni aplikace detekujici dopravni
znacky a na zakladé této aplikace provést zhodnoceni vlivu GPU akcelerace pro fe-
seni tohoto tkolu. Vytvorena aplikace ukazala, ze akcelerace prostrednictvim GPU
neni pro pouziti v systému, ktery nebézi v redlném case, kritickd, ale jeji vyuziti
a prinos je znatelny a je tedy mozné teseni zalozené na GPU verzi detektoru dopo-
rucit.

Ptvodni zadani bylo obohaceno o navrh vlastniho feSeni pro detekci znacek
pomoci dvoufazového pristupu, ktery byl uvazovan zvlasté s ohledem na praktické
pozadavky geografickych firem a jejich inventarizacnich systému pro spravu silnic.

Experimentalni aplikace pro detekci znacek potvrdila, ze navrzeny dvoufazovy
pristup zvoleny pro detekci znacek je pouzitelny a ze prinasi predpokladané vyhody.
V prvni fazi dojde k detekci obecného typu znacky. V druhé fazi je mozné, v ramci
obecného typu znacky, dale rozlisit konkrétni druh znacky s moznosti dalsiho tré-
novani na zakladé dat, které systém zpracovava.

Vykon a vysledky aplikace ukazaly, ze dosazené feSeni je zcela akceptovatelné,
ale v ramci aplikace je mnoho mist, skrze které 1ze dosahnou vysledkt daleko lepsich.
Stejné tak experiment ukazal, ze i lehka podpora skrze dalsi algoritmy miize znacné
pomoci k zlepseni dosazenych vysledk.

Zékladni oblasti pro zlepseni je mnozstvi a kvalita redlnych dat — zde lze oce-
kavat, ze firma zabyvajici se porizovanim prostorovych dat pravé témito materialy
disponuje a v pripadé ziskani takovych to dat lze algoritmy pocitacového uceni,
skrze redlna data, natrénovat k vyrazné lepsim vysledktim.

Aplikace muze byt budoucnu rozsiten do podoby, kterd dale spravuje spravné
a chybné identifikované vzorky poskytovat prostiedky pro ziskavani novych dat pro
trénovani a tedy zlepsovat kvalitu detekce v pribéhu svého provozu.

V ramci vyvoje aplikace bylo tieba prekonat i nékolik problémi, které se vazaly,
jak k formatu natrénovanych hodnot které algoritmy akceptuji, tak k nemoznosti
vyuzit Sirsi sadu Haarovych priznakt algoritmu Viola-Jones. Tento problém, ktery
se nejspise vaze k pripravé nové hlavni verze OpenCV 3, se vSak podarilo prekonat
v podobé, Ze nenarusuje béh aplikace, ale zaroven poskytuje misto pro zlepseni,
jakmile budou patti¢né chyby v implementaci OpenCV opraveny.
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