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Abstrakt

Prace se zabyva analyzou zdznamu palubni kamery automobilu. Pri zpracovani zdznamu
probiha detekce zdkazovych dopravnich znacek, nasledna klasifikace konkrétniho typu do-
pravni znacky a pripadné urc¢eni hodnoty rychlostniho limitu. Ze zpracovanych informaci
se pokousi vytvorit vysledny soubor, ktery zahrnuje unikatni vyskyty dopravnich znacek
vcetné jejich GPS souradnic. Za tcelem detekce a rozpoznani dopravnich znacek jsou vy-
tvofeny potrebné datové sady. Jako detektor je pouzit kaskadovy klasifikdtor s priznaky
LBP. Klasifikace typu a hodnot dopravnich znacek je provadéna pomoci klasifikacni me-
tody k-Nearest Neigbour.

Abstract

This thesis focuses on analysis of video from vehicle on-board camera. During the process of
analysis, probihibitory traffic signs are detected and their specific type is classified. For reco-
gnized speed limit signs, their numeric value is extracted. From the processed information,
it will try to create a file containing the unique occurrences of traffic signs including their
GPS coordinates. For the purpose of detection and recognition of traffic signs, several data
sets were created. A cascade classifier with LBP features is used as a detector. Classification
of the type and value of traffic signs is done using the k-Nearest Neigbour method.
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Kapitola 1

Uvod

Vefejné pozemni komunikace jsou lemovany velikjm mnozstvim dopravnich znacek, ziskat
informace o jejich pokryti je vsak problematické. Védét, kde se nachazi jaké dopravni znacka
je dulezité napriklad pro navigac¢ni systémy, ale muze to byt zajimava informace pro vefejnou
spravu nebo i bézné obcany. Proto se tato prace zabyva analyzou zdznamu z palubni kamery
automobilu, kdy se snazi vSechny tyto informace z porizeného zaznamu ziskat.

Cilem préace je pri vyuziti mobilniho telefonu nebo jiného zéznamového zatizeni se schop-
nosti zdznamu videa a informaci o GPS poloze analyzovat pofizené videozdznamy a to za
cilem zmapovani pokryti dopravniho znacéeni podél pozemnich komunikaci. Za timto tcelem
jsou v praci navrhnuty postupy, jak je mozné detekovat zakazové dopravni znaceni z pori-
zeného zadznamu. Déle jsou predstaveny postupy jak urcit konkrétni typ dopravni znacky,
tak aby bylo mozné detekované objekty tridit podle skupin. V pripadé detekce rychlostniho
omezeni je ddle navrzena moznost klasifikace jeho hodnoty, tak aby informace méla presny
vyznam. Tyto vymezené cile vedou k tomu jak z nich vytvorit souhrnné informace, které
budou mit vypovidajici hodnotu pro cilovou skupiny.

V kapitole 2 jsou popsany existujici postupy pouzité nejprve pro detekci dopravni znacky
v obraze a nasledné moznosti klasifikaci typu dopravni znacky pripadné jejich hodnot. Ka-
pitola 3 obsahuje rozbor podstatnych algoritmi pouzitych v této v praci pro jednotlivé
kroky. Obsah 4. kapitoly je vénovano navrhu pro postup celé analyzy a zpracovani video-
zdznamu véetné dostupnych informaci o poloze. Kapitola 5 popisuje vytvareni datovych
sad jak pro trénovani klasifikator, tak pro jejich testovani, kdy jsou pripraveny sady pro
detekci dopravnich znacek, klasifikaci jejich typu a klasifikaci hodnot omezeni rychlosti.
Ptipravu komponent pouzitych pro vymezené cile popisuje kapitola 6, kde jsou uvedeny
podrobnéjsi parametry. Posledni kapitola ¢islo 7 je vénovana experimenttim a vyhodnoceni
implementovanych metod véetné demonstrace zpracovani vzorového zaznamu z palubni ka-
mery a naslednym exportem do externiho systému pro vizualizaci na mapé.



Kapitola 2
Existuijici reseni

Tato kapitola se zabyva tim, jaké existuji pouzité postupy pro detekci, klasifikaci typu ¢i
hodnot dopravnich znacek ze zdznamu ¢i online videa porizovaného z jedouciho automobilu.

2.1 Detekce dopravnich znacek v obraze

Zakladnim bodem této prace je detekce dopravni znacéek, proto jsou zde rozebrany existujici
feseni, které se zabyvaji touto problematikou a predstavuji rizné postupy reseni. Pro detekci
dopravniho znaceni existuji rizné metody odlisujici se rtiznou slozitosti nebo efektivitou.

2.1.1 Metody zaloZzené na detekci tvart

Jednou ze zékladnich metod je zpracovani obrazu s vyuzitim detekce tvard pomoci Hou-
ghovy transformace [1]. V odkazované préaci jsou v bindrni reprezentaci vyhledédvany objekty
specifického tvaru, které pravdépodobné odpovidaji dopravnim znackam. Vyhodou detekce
timto postupem je schopnost detekce i ¢dsteéné zakrytych znacek.

Metodam zalozenym na detekci tvaru ¢asto predchazi segmentovani oblasti podle barvy,
tak aby byl zna¢né zmensen prostor pro vyhledédvani [11]. Vyuziva se toho, Ze dopravni
znacky jsou reprezentovany specifickymi a vétSinou vyraznymi barvami. Ve vstupnim ba-
revném obrazu jsou vyhleddvany oblasti v rozsahu zadané barvy. To probiha tak, ze se pro
kazdy bod obrazu kontroluje zda jednotlivé slozky barvy spadaji do uvedeného intervalu.

Vstupni obraz je ve vétsiné pripadi v RGB modelu, ten sice umoznuje na zakladé
rozsahu naptiklad cervené barvy segmentovat pozadované oblasti, ale pro tyto ucely je
vhodnéjsi prevést vstupni snimek do modelu HSV [9]. To vede k nepatrné vyssi ndro¢nosti na
vypocetni vykon, ale ispésnost segmentace je mnohem vyssi. Coz je dano tim, ze tento typ
barevného modelu neni tak citlivy na zménu osvétleni. Moznost nastavit konkrétni hodnoty
pro sytost a jas je pravé to v ¢em vynikd. V uvedené praci jsou srovnavany uspésnosti
segmentace pro rizné vzorky. Uspénost je vyhodnocovana pomoci néasledujiciho vzorce

_ bua
btd
kde bsq odpovidd poctu spravnych detekei a by celkovému poctu snimkt. V pripadé
znacek Cervené barvy je pri castecné okluzi rozdil velmi markantni, pro cervenou znacku
v RGB modelu je ispésnost 51 %, za to pro HSV model dosahuje tispésnost 77 %. Pti nulové
okluzi je pro ¢ervenou barvu rozdil 10 % opét ve prospéch HSV.

aq % 100 (2.1)



Na zakladé analyzy barevného modelu jsou segmentovany oblasti odpovidajici specific-
kym pozadavkim, kterymi jsme schopni popsat vlastnosti dopravni znacky. Timto postu-
pem je vytvorena bindrni reprezentace urc¢end pro vyhledavani specifickych tvari. K tomu
je vyuzita pravé Houghova transformace ptivodné urc¢end pro detekci pirimek. Jeji vlastnosti
lze vSak vyuzit pro detekci obecnych tvari, které lze parametricky popsat. Pro ucely vy-
hledani zakazovych dopravnich znacek jsou vyhledavany kruznice, jejichz analyticky popis
odpovida nésledujicimu vzorci:

(x —a)® + (z — b)* =12 (2.2)

Pro vyhledavani jsou zadany pozadované parametry a algoritmus se nasledné pokousi
nalézt objekty odpovidajici uvedenému popisu. Ty pravdépodobné odpovidaji dopravni
znacce, ¢asto se ale pouze jednd o objekty podobnych vlastnosti, nikoliv o dopravni znacky.

2.1.2 Neuronové sité

Dalsi moznosti jak detekovat dopravni znaceni je vyuziti konvoluénich neuronovych siti [15].
Jejich aplikace je v oblasti detekce ¢im dal castéjsi, proto se autofi citované prace pokusili
aplikovat tuto metodu na detekci dopravnich znacek.

Podobné jako v predchozim pripadé je vstupni obraz nejprve riaznymi zptsoby predzpra-
covan. Tim podstatnym je to, Ze autori navrhuji jak co nejlépe prevést vstupni barevny ob-
raz do Sedoténového a zaroven omezit oblasti mozné detekce na zakladé analyzy barevného
modelu. Na rozdil od ptfechozich popsanych feseni k tomu nevyuzivaji primo analyzu napii-
klad nad modelem HSV, ale navrhuji pouzit SVM Kklasifikdtor. Ten bude natrénovan, tak
aby byl schopen urcit jestli intenzita pixelu spadd do pozadovaného odstinu barvy. Cilem
tohoto pristupu je zvysit ispésSnost segmentace za riznych svételnych podminek.

Nad pripravenym obrazem je spusténa konvolu¢ni neuronové sit, kterd je natrénovana
pro detekci nékolika typt dopravni znacky. Vysledky detekce uvedené v praci dosahuji velmi
vysokych hodnot a to az pres 95%. Ale jak sami autofi zminuji nejvétsi slabinou tohoto
feSeni je ¢asova narocnost, kterd je i pfes predzpracovani obrazu velmi vysoka.

2.2 Klasifikacéni metody

Detekované dopravni znacky je nutné dale klasifikovat a urc¢it tak jejich konkrétni typ
pripadné pritomnou ¢iselnou hodnotu.

2.2.1 Porovnavani sablon

Pro klasifikaci do vice tiid lze vyuzit zdkladni metodu porovnavani vstupniho obrazu
s preddefinovanymi Sablonami, pro tento postup se Casto pouziva anglicky termin Tem-
plate Matching. Tento postup je prezentovan v citované praci [5], kde je vyuzit pro stejny
ucel a to rozpoznavani typu dopravnich znacek.

Princip je velice jednoduchy, predpokladem je sada vzorkt vici, kterym dochazi k porov-
nani klasifikovaného obrazu. Kazdému typu dopravni znacky by mélo pfedchazet nékolik
vzorktl. Pro Sablonu s kterou jsou porovnavany snimky je vytvoreny nékolik variaci. Ty
obsahuji stejny vzorek na ktery je aplikovana rtzna mira rotace nebo jiné deformace jak
znazornuje obrazek 2.1. Pred samotnou klasifikaci je vstupni obraz normalizovan na zada-
nou velikost. Poté probiha 2D konvoluce, kdy je tato normalizovana forma radek po radku
prikladana na Sablony a je vypocitédvana shoda jednotlivych pixeli. Pokud mira podobnosti



Obrazek 2.1: Ukazka Sablony pro metodu Template Matching [2]

presahne urcity prah, tak jsou porovnavané vzorky prohldseny za shodné. Jako vysledna
trida je urcena trida vzorku, ktery se nejvice shoduje s klasifikovanym vzorkem. Navic diky
tomu, ze vzorky pro porovnani jsou rizné natoceny ¢i jinak deformovany, pti klasifikaci
ziskame tyto informace také, protoze zname naptiklad natoceni vzorku s kterym se vstupni
obraz shoduje.

I kdyZ se jednd na prvni pohled o pomérné primitivni metodu klasifikace, tak jeji tispés-
nost ve zminované praci presahuje 90 % s péti 5 % false positive klasifikaci. Rovnéz rychlost

vvvvvv

2.2.2 SVM Kklasifikator

Klasifikaéni metoda Support Vector Machines (SVM) je zaloZena na principu strojového
uceni. Jednd se o bindrni metodu jejimz zakladnim tkolem je oddélit dvé skupiny dat
pomoci linearni hranice. Jejim cilem je najit maximalni hranici mezi dvéma skupinami jak
je znazornéno na obrazku 2.2.

Obréazek 2.2: Ukéazka principu metody SVM pro nalezeni maximalni hranice oddélujici dvé
skupiny vzorku [13]

Vzhledem k tomu, ze zakladni klasifikdtor SVM je urceny pouze pro binarni klasifikaci
je v takové varianté nevhodny pro klasifikaci typu dopravnich znacek a je nutné nalézt
postup jak jej vyuzit pro klasifikaci do vice t¥id [6].



Jednim z moznych postupti jak vyuzit SVM pro klasifikaci do vice tiid je v pripadé k t¥id
mit k binarnich klasifikatort, kdy klasifikator pouze ovéii zde testovany vzorek spada do
pozitivni sady konkrétni tiidy nebo do té negativni, kterd obsahuje vzorky vsech ostatnich
t¥id. Pro zjisténi ptislusnosti do tridy je nutné spustit vsechny klasifikatory a jako vysle-
dek oznacit ten s nejlepsim ohodnocenim. Tento postup je nazyvan one-against-all a jeho
nevyhodou jsou vyzadované negativni sady o velkém poctu vzorki.

Druhou moznosti feseni je metoda one-against-one. V tomto pripadé je nutné sestavit
k(k — 1)/2 binarnich klasifikdtoru. Tyto klasifikdtory obsahuji pro pozitivni i negativni
sadu pouze jednu tfidu vzorkd. To umozinuje zredukovat potiebné datové sady, ale dojde
tim k velkému navyseni poctu klasifikatora. Z méreni provedenych v citované préci je vsak
patrné, ze tato metoda dosahuje vyssi Gispésnosti.



Kapitola 3
Pouzité algoritmy

V této kapitole jsou popsany principy riznych algoritmt a metod nad kterymi tato prace
stavi cely postup analyzy zaznamu.

3.1 Kaskadovy klasifikator

Pro detekci dopravnich znacek je v této praci zvolen kaskadovy klasifikator v jehoz pouziti
jsou hlavnimi prukopniky dvojice Viola a Jones [11]. Ti pouzili kaskadovy klasifikdtor pro
detekci obli¢ejii v obrazu a dosdhli velmi vysoké spésnosti presahujici 90 %. Autofi prace
stavi na nékolika zakladnich prvcich umoznujici dosazeni uvedenych vysledki.

Zakladem je omezeni analyzy na zdkladé jednotlivych bodia obrazu, ale vyuziti ptiznakt
zahrnujici 8irsi oblast zajmu. To umoznuje ziskat informace, které pri analyze po samostat-
nych pixelech chybi, ale hlavnim dopadem je rapidni zvyseni rychlosti. Autofi vyuzivaji
priznaku, které se odpovidaji tém Haarovym. Aby je bylo mozné vypocitat, je vstupni sni-
mek preveden na reprezentaci integralntho obrazu. Ten lze vyjadrit pomoci néasledujiciho
vzorce, kde aktudlni pixel odpovida souctu pixelu nad a vlevo od aktudlniho pixelu:

ii(z,y) = Z i(x,y) (3.1)

2’ <zy <y

kde ii(z, y) predstavuje integralni obraz a i(z, y) odpovida origindlnimu obrazu. Pomoci
této reprezentace, lze snadno vypocitat obdélnikové piiznaky na kterych tento princip stavi.

Druhym podstatnym bodem je vyuziti algoritmu AdaBoost. Pocet priznakt je v obraze
velmi vysoky a proto je dilezité se zabyvat pouze témi vyraznymi, tak aby bylo mozné pri
klasifikaci postupovat co mozna nejefektivnéji a soustiedit se na maly soubor priznakia. To
je dosazenou modifikaci algoritmu AdaBoost, tak aby kazdy slaby klasifikator zavisel pouze
na jednom ptiznaku. Vysledkem kazdé drovné procesu posilovani je vybér nového slabého
klasifikatoru, coz odpovidé selektivni funkci procesu.

Tretim zakladnim rysem tohoto postupu je pouziti série slabych klasifikatori, které do-
hromady vytvari kaskadu. Tento princip zakldda na tom, ze na zacatku jsou zarazeny mensi
klasifikatory jejichz tkolem je odstinit co nejvétsi pocet negativnich detekci. Diky tomu je
vyrazné snizen pocet negativnich detekci, tak je jejich tikolem odstinit uz jenom zbyvajici
procento nechténych oblasti, tak aby na konci série klasifikatoru byly pouze pozitivni de-
tekce. Na schématu 3.1 je znézornén postup, kdy jsou na vstupu vSechna podokna v ramci
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Zamitnuté oblasti

Obréazek 3.1: Schéma kaskddového klasifikatoru znazornujici sériové zarazeni slabych klasi-
fikator1, které postupné vylucuji negativni detekce

vstupniho obrazu, ktera jsou postupné vyrazovana jako negativni az na konci zustanou ty,
které by mély odpovidat pozitivnim detekcim.

3.1.1 LBP

Tato prace pro pouziti kaskadového klasifikatoru nevoli standardni Haarovy priznaky, ale
priznaky typu LBP (Local Binary Patterns). A to z toho divodu, Ze jejich pouziti je mnohem
efektivnéjsi a vyrazné zvysuje rychlost klasifikdtoru jak dokazuje porovnani [7]. V odkazo-
vané praci prinasi pouziti LBP pro detekci obli¢eju az dvouaptilnasobné zrychleni.

70 | 50 | 95 1 0 1
10100010,
3416237 | — 0 0 _—
16249
82 | 45 | 53 1 0 0
—
Vstupni matice Provedené prahovani

Obréazek 3.2: Postup ziskani hodnoty priznaku LBP prahovanim okolnim hodnot ptes pro-
stredni pixel

Proces ziskani hodnoty priznaku je ilustrovan obrazkem 3.2. Pro urceni hodnoty pii-
znaku LBP slouzi zpracovavany bod a jeho primé okoli, které je tvoreném okolnimi osmi
pixely. Vznika tak matice 3 x 3, kde prostiedni pixel slouzi jako prah s nimz jsou porovna-
vany ostatni hodnoty z matice [10]. Béhem prahovani se porovnd intenzita pixelu s hodnotou
prahu a vytvari se tak matice s binarni reprezentaci. Z takto vytvorené matice je sestaveno
binarni ¢islo o osmi bitech, které je vytvoreno zapisovanim bitd postupnym prochazenim
matice z levého horniho rohu po sméru hodinovych rucicek. Maximalni. hodnota priznaku je
tedy 256 v dekadické soustavé a aktudlni hodnotu ziskdme prevodem z binarni reprezentace.

3.1.2 AdaBoost

Klasifika¢ni metoda AdaBoost, ktera je v této praci pouzita, zaklada na principech boosting
strojového uceni. Tato metoda umoznuje zlepsit presnost klasifikace jakéhokoliv algoritmu
pro strojové uceni. To je zajiSténo tim, Ze jsou postupné vytvareny slabé klasifikatory, které



vytvorii silny klasifikdtor s vyssi tspésnosti. Vystupem pouziti této metody je silny linedrni
klasifikator H(z), ten je tvoren kombinaci slabych klasifikatora h(z) [12].

Slabé klasifikatory vykazuji velmi malé procento tspésnosti srovnatelné s nahodou.
Vstupem je trénovaci mnozina S, sloZena z dvojic (z;,y;), kde ¢ nabyva hodnot 1 az M,
kde M urcuje velikost mnoziny S. Béhem trénovani jsou vyuzivany vahy Dy, které jsou
z pocatku nastaveny rovnomérné. V kazdém prubéhu dochazi k vybéru klasifikatoru, ktery
spliuje podminku maximéalni chyby, kterd by méla mit maximalni hodnotu 0, 5 a zaroven je
tato chyba nejmensi pfi uréenych vahach. Vahy jsou nasledné aktualizovany pro dalsi pro-
ces. V pripadé splnéni podminek je tento slaby klasifikator vybran a pokracuje se na dalsi
uroven. Pokud nejsou splnény podminky maximalni chyby, dojde k vyhledani jiného slabého
klasifikatoru. Vyhledavani by mélo byt uspésnéjsi diky tomu, ze se zvysi vaha Spatné klasi-
fikovaného reseni a naopak se snizi viha spravné klasifikovaného. To zajistuje exponencialni
snizovani chyby pfi zvysujicim se poc¢tu slabych klasifikator.

3.2 k-Nearest Neigbour

Klasifikace podle nejblizsich sousedu spada mezi standardni metody strojového uceni s uci-
telem. JV této préci je zvolena pro rozpoznani typu dopravni znacky klasifikovani hodnoty
rychlostniho omezeni. Jednd se o bezparametrickou metodou jejiz princip je zalozeny na
porovnani Euklidovské vzdalenosti porovnavanych vzorku. Jeji prednosti je to, Ze trénovaci
proces neni naro¢ny na cas. Pri klasifikaci vSak musi mit v paméti vSechny trénovaci vzorky.

Princip klasifikace zdkladni metody Nerarest Neigbour nékdy oznacované také jako 1-
NN lze popsat nasledovnym postupem. Mame dédno n vzorkt Xi, Xo,..., X, v trénovaci
sadé X a chceme urcit tridu klasifikovaného vzorku P. Toho dosdhneme porovnavanim
podobnosti vzorku P se vSemi vzorky z mnoziny X. Podobnost predstavuje vzdalenost
d(P, X;) urcujici vzdalenost vzorku P od daného vzorku X;. Vzorek P patii do té tiidy
vzorku X, kde plati:

d(P, X)) = min{d(P, X;)} (3.2)

kdei=1...n [3].

Rozsirena metoda standardni klasifikace pomoci nejblizsich sousedti neurcuje tiidu podle
vzorku s nejmensi vzdalenosti, ale podle K nejblizsich vzorkt. Jako prislusna trida klasi-
fikovaného vzorku je urcena ta tiida, ktera je mezi K sousedy nejvice zastoupena. Tento
postup umoznuje odstinit situace kdy je jako nejblizsi soused klasifikovan vzorek, ktery
predstavuje pouze odchylku své tridy.

3.3 CLAHE

Kontrastem limitovana adaptivni ekvalizace histogramu Contrast Limited Adaptive Histo-
gram Equalization (CLAHE) [8] je v této préci pro zlepSeni vysledku prahovani. Cilem
ekvalizace histogramu je zvysSeni kontrastu za tcelem rovnomeérného rozlozeni jasu, tak aby
vynikaly rtizné detaily vstupniho obrazu.

Standardni ekvalizace histogramu neni pfilis vhodna jelikoz pfi nerovnomérném osvét-
leni nedokaze upravit intenzity v tmavé Casti obrazu. Z toho duvodu je ¢asto pouzivana
metoda adaptivni ekvalizace histogramu (AHE). Ta vyuziva principu, ze histogram obrazu
je ekvalizovan po castech. Hodnota pixelu je nahrazena ekvalizovanou hodnotou z okoli
upravovaného bodu. Diky tomu vysledek dosahuje vylepseného lokdlniho kontrastu. Tento



postup s sebou vsak nese rizika, ze v homogenich oblastech vstupniho obrazu se zacne
objevovat Sum.

Pravé tento problém tesi pouziti metody CLAHE, ktera zavadi pouziti parametru clip
limit. Ten slouzi k limitaci kontrastu. Pokud je tedy lokalnim histogramu pixelu detekovan
jas s hodnotou vyssi nez je limit, tak se jeho intenzita snizi pravé na zadany limit. To
umozni, ze se hodnota nad limitem rovnomeérné rozlozi do ostatnich ¢asti histogramu.

3.4 Adaptivni prahovani

Pro tucely prahovani sedoténového obrazu je stejné jako v predchozim pripadé nevhodné
globalni pouziti urc¢ité hodnoty prahu. Hodnotu prahu je tedy vhodné volit na zikladé
okoli daného pixelu. Vzorec pro vytvoreni bindrni reprezentace obrazu z Sedoténové pomoci
standardniho prahovani vypada nasledovné:

(3.3)

1 pro f(xz,y) > T
g(@,y) = .
0 jinde,

kde T odpovidd hodnoté prahu v rozsahu 0 az 255. Hlavnim tskalim tohoto postupu
je pravé fixni hodnota prahu, kterd je aplikovana globalné na cely vstupni obraz. To vede
k tomu, Ze pro néktery typ vstupnich vzorka je prah zvolen vhodné, ale pokud naptiklad
nastavime prah ve prospéch svétlejsich obrazt, tak vysledek prahovani nebude pouzitelny
pro obréazek s nizsim jasem.

=

l!‘

(71 4
[ 1 191!
s
813\
Is)t

7 11
{

Adaptive Gaussian Thresholding

oo B3 ‘
161 [a]7] 1|
] ) |
B 5 (8l i
| (7 2] | 19l3lk
8] 5\
4]3] 1 7 i}
'I_'L51 2 | | W
3! | 2] |8l
LI T2l A T 11
= L

Obrazek 3.3: Obrazky demonstrujici rozdil ve volbé hodnoty prahu. Pfevzato z dokumentace
OpenCV [I]
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7 toho duvodu je nutné volit hodnotu prahu automaticky. To mize probihat podobné
jak v predchozi metodé adaptivni ekvalizace histogramu, kdy je vysledna intenzita pixelu
spocitana na zakladé intenzit okolnich pixeli. Upraveny vzorec bude mit nasledujici tvar:

(3.4)

() =40 P f@y) =Ty
gy 0 jinde,

kde T'(x,y) odpovidd hodnoté prahu spocitaného individudlné pro kazdy pixel. Metod jak
spocitat hodnotu prahu muze byt vice. Jednou z nich mize byt prumér intenzit okoli pixelu.
Velikost okoli urcuje hodnota velikosti bloku a standardné muze nabyvat hodnot 3,5,7, ...,
tedy lichych ¢isel.

V této préaci je pro vypocet aktudlniho prahu pouzita metoda, kdy hodnota prahu
odpovidé vazenému souc¢tu okoli, kde vahy odpovidaji Gaussové oknu'. Vysledky aplikace
jednotlivych metod demonstruje obrazek 3.3.

http://docs.opencv.org/trunk/d7/d4d/tutorial _py_thresholding.html
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Kapitola 4
Navrh reseni

V této kapitole jsou prezentovany zvolené postupy k feseni vymezenych pozadavku a to
konkrétné detekce dopravni znacky v obraze, jeji naslednd klasifikaci druhu a pripadné kla-
sifikovani ¢iselné hodnoty. Vysledkem této ¢asti by mél byt navrzeny postup pro kompletni
analyzu zaznamu palubni kamery automobilu na jejimz konci jsou dostupné konkrétni in-
formace o pokryti dopravniho znaceni kolem pozemnich komunikaci.

4.1 Popis systému

Navrzeny systém musi umoznovat zpracovat cely videozdznam véetné prislusnych informaci
o poloze vozu. Zékladni princip je popsan na schématu 4.1. Systém by mél zpracovavat
snimky v porizeném zaznamu z palubni kamery a v kazdém se pokusit detekovat zakazové
dopravni znacky. Po detekovani znacky nasleduje rozhodnuti o jaky konkrétni druh znacky
se jedna. V pripadé detekovani rychlostniho limitu bude systém umoznovat klasifikaci zobra-
zovaného rychlostniho omezeni, tak aby detekce takovéto dopravni znacky méla vypovidajici
hodnotu. Pokud bude detektor netspésny, ale na snimku by se podle piredchéazejicich in-
formaci méla nachazet dopravni znacka, provede se vypocitani nové pravdépodobné pozice
a bude tak umoznéno sledovani detekovanych znacek v predchazejicich snimcich.

Vysledny systém bude umoziovat vytvorit report, ktery bude zahrnovat unikatni vyskyty
dopravni znacky véetné GPS souradnic o jeji pozici na mapé. Proto bude zapotiebi rozhod-
nout v jaky okamzik dojde k exportovani detekovaného objektu a podle ¢eho se urci pozice
dopravni znacky.

4.2 Detekce dopravni znacky

Prvnim bodem pri zpracovani porizeného videozaznamu je detekce dopravni znacky v ramci
aktualné zpracovavaného snimku. K témto ucelim je na zakladé predchoziho rozboru zvolen
kaskadovy klasifikator jehoz princip je popsan v sekci 3.1. Pro jeho trénovani je v nasledu-
jici kapitole popsan postup pripravy datové sady. K jeho implementaci je zvoleno pouziti
priznaka LBP popsanych v sekci 3.1.1, které umoznuji rychlejsi proces trénovani, jehoz
vysledkem nemusi byt tak presnd detekce jako pii pouziti Haarovych priznakt, nicméné
v pripadé detekce zdkazovych dopravnich znacek tento fakt nebude hrat vyrazny problém
diky vlastnostem zminovaného typu dopravniho znaceni.

Vysledkem aplikace kaskadového klasifikatoru na snimek jsou tzv. bounding boxy, které
predstavuji pravdépodobnou pozici dopravni znacky v ramci snimku. S vyuzitim ziskanych
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| Export |
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Obréazek 4.1: Schéma systému zpracovani jednoho snimku zaznamu

soutadnic se provede vytiznuti zdjmové oblasti ze vstupniho snimku a tyto vyrezy budou
predany k dalsimu kroku zpracovani, kterym je klasifikace typu dopravni znacky. Vzhle-
dem k tomu, ze proces detekce pomoci kaskddového klasifikatoru neni z pohledu vyuziti
systémovych prostredku prilis levna zalezitost, tak je navrhnuto, Ze neni nutné zpracova-
vat veskeré snimky predaného videozaznamu, ale bude mozné zpracovavat napriklad kazdy
druhy snimek. To je mozné diky tomu, Ze i ve vyssich rychlostech neni mezi snimky ve vi-
deu pri tTiceti snimcich za sekundu prilis velky rozdil a sousedni snimky disponuji prakticky
stejnou hodnotou informaci.

4.3 Klasifikace druhu dopravni znacky

Pro klasifikaci typu dopravni znacky je vyuzito zpracovani detekované oblasti z predchozi
casti. Proces klasifikace se sestava z nékolika kroku jak zndzornuje obrazek 4.2. Detekovana
oblast dopravni znacky nezahrnuje pouze dopravni znacku, ale také ¢ast okoli, které je pro
kazdou detekci jiné, coz je povazovano za rusivy a nechtény vliv. Proto je nutné detekovanou
oblast jesté zuzit a ziskat tak pouze vytez, ktery obsahuje co nejméné okolniho sumu. To lze
resit vyprahovanim vybéru do binarni reprezentace a pomoci detekce kontur zvolit tu nejvic
vnéjsi, kterd bude pravdépodobné odpovidat dopravni znacce. Na vstupu se vsak mohou
objevit vzorky, s nizkym kontrastem mezi okolim a samotnou oblasti dopravni znacky.
Aby bylo mozné prahovanim ziskat relevantni vysledek, je vhodné nejprve provést ekva-
lizaci histogramu, tak aby bylo mozné od sebe separovat jednotlivé oblasti. Standardni
ekvalizace predpoklada rovnomérné rozlozeni intenzit v rdmci obrazu, to by v tomto pri-
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a) Detekovana oblast

e) Ofiznuti vybéru f) Ekvalizace g) Adaptivni h) Vektor pfiznaku
histogramu prahovani

Obréazek 4.2: Postup zpracovani detekované oblasti pro ziskani vektoru priznakh za tcelem
klasifikace typu dopravni znacky

padé mohlo vést ke splynuti nékterych oblasti. Z toho divodu je navrhnuto vyuzit adaptivni
ekvalizaci histogramu prezentovanou v sekci 3.3, kterd se provadi pro kazdy pixel porovna-
nim hodnot z jeho okoli. Vysledkem je potom kontrastni obraz ve kterém jsou zachovany
a hlavné zvyraznény podstatné prechody. Pro prahovani je opét vhodné zvolit adaptivni
variantu popsanou v sekci 3.4, tak aby bylo mozné respektovat obrazy s riiznou trovni jasu.

Nad takto zredukovanym vytezem lze znovu provést ekvalizaci histogramu a prahovani,
tak abychom ze znacky ziskaly vnitini piktogramy, které jsou hlavnim priznakem pro urceni
typu dopravni znacky. Klasifikace probiha klasifikdtorem implementujicim metodu porov-
nani k-Nearest Neigbour popsanou v sekci 3.2. Jako priznaky pro klasifikaci touto metodou
je navrhnuta pravé konecnd binarni reprezentace dopravni znacky, ktera je serializovana do
vektoru.

4.4 Klasifikace hodnot dopravni znacky

V pripadé dopravni znacky typu rychlostniho omezeni je samotné informace nepfilis vypo-
vidajici a je tak podstatné znat hodnotu omezeni. K jeji klasifikaci je opét pouzita metoda
k-Nearest Neigbour, postup se ale trochu lisi od klasifikace typu dopravni znacky. Pro zis-
kani hodnoty rychlostniho limitu je vhodné klasifikovat ¢iselné symboly samostatné. Z toho
diavodu je nutné nejprve provést jejich extrahovani z vytezu dopravni znacky.

K tomuto ucelu je pouzit upraveny vyrez dopravni znacky, vybrana je pouze hlavni
oblast dopravni znacky na kterou je aplikovano adaptivni prahovani pro ziskani bindrniho
obrazu. V tomto obrazu lze provést vyhledavani kontur a vybrani téch, které spliuji urcité
vlastnosti jako je vyska, Sitka a celkovy pocet nastavenych pixeld, tak aby bylo mozné
urcit, ze se pravdépodobné jednd o ¢iselny symbol, ktery je ze znacky vyriznut. Binarni
reprezentace opét slouzi jako priznaky pro klasifikaci a diky tomu je mozné rovnou ziskat
prislusnou hodnotu tohoto znaku. Postup je zndzornén na obrazku 4.3.

Ziskani vysledné hodnoty se tedy sestava z postupné klasifikace symboli, proto je po-
treba mit na paméti jaké je poradi téchto symboli na vstupnim vzorku. Klasifikovani po
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Obrazek 4.3: Postup klasifikace hodnoty rychlostniho omezeni

jednotlivych znacich mize zpusobit to, ze naptiklad pro dvoucifernou hodnotu bude klasifi-
kace jednoho symbolu spravné a pro druhy ne, to ale znamenad, ze kompletni hodnota neni
validni a takové pripady je potieba rozpoznat. Nejjednodussim moznym feSenim je vyuzit
faktu, Ze rychlostni limitu nabyvaji specifickjch hodnot. Konkrétné vime, Ze na tizemi Ceské
republiky se objevuji limity do hodnoty 130, pravé diky tomu lze oznacit klasifikovanou
hodnotu jako nevalidni pokud presahne tento limit. Dalsim faktem je to, Ze se v naprosté
vétsiné pripadu jednd o hodnoty délitelné cislem deset. Pokud je tedy vysledkem déleni
klasifikované hodnoty a cisla deset nenulovy zbytek, opét to znamend, ze zjisténa hodnota
neni validni. V nékterych pripadech se, ale mohou objevovat i hodnoty délitelné péti. Ty se
vyskytuji v mensi mire a zalezi na konkrétni implementaci jestli jsou brany v potaz i takova
omezeni.

4.5 Sledovani pozice dopravni znacky

Pokud vime, ze pri zpracovani predchoziho snimku jsou pritomny detekované dopravni
znacky, které nebyly detekovany na aktualnim snimku, znamen4 to, ze pravdépodobné doslo
k vypadku detekce. Aby bylo mozné snadnéji postupovat pii dalsim zpracovani, je vhodné
tyto prazdnd mista vyplnit. Tim je mysleno predikovat pravdépodobnou pozici dopravni
znacky na aktudlnim snimku.

Toho 1ze dosdhnout diky uloZenym informacim o pozicich dopravni znacky z predchéa-
zejicich snimkd. Pokud méme alespon dvé predchozi pozice a rozméry, je uz snadné vy-
pocitat na jakych souradnicich a s jakymi rozméry bude interpretovana dopravni znacka,
kterou se nepovedlo detekovat. Vypocet bere v potaz rozdil soufadnic mezi dvéma pred-
chazejicimi snimky a jejich rozdil pricte k predchazejicim souradnicim. Obecny vzorec pro
vypocitani pravdépodobné pozice x, pro aktudlni snimek n lze vyjadrit vzorcem =z, =
ZTpn—1+ (Tp—1 — Tp—_2). Tento vzorec lze pouzit diky vysoké frekvenci snimki a malym roz-
dilim pozic mezi jednotlivymi snimky.

4.6 Exportovani dopravni znacky

Pri prochazeni zaznamu se provadi detekce a klasifikace na vsech snimcich. Pro ucely ex-
portu souboru shrnujicim pokryti dopravnim znaceni je vhodné provést export posledniho
vyskytu konkrétni dopravni znacky v ramci zaznamu. Diky offline zpracovani lze jako po-
sledni vyskyt prohlasit okamzik, kdy se znacka urc¢itého typu nenachéazi na uréeném poctu
nasledujicich snimki. Pokud je klasifikace ispésna muze se prejit k ulozeni. Pokud se ale
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napriklad nepovedlo nad aktudlnim snimkem klasifikovat hodnotu rychlostniho omezeni je
mozné se pokusit dohledat ji v ramci predchozich snimkui. To stejné plati i pro klasifikaci
typu dopravniho znaceni.

Pri findlnim exportovani dopravni znacky je nutné k zapisovanym datim dodat také
informace o poloze dopravni znacky v ramci mapy. K umoznéni tohoto kroku bude po-
zadovano, aby vstupni soubor zdznamu byl doplnén také souborem s GPS soufadnicemi
v ruznych Casech zdznamu. P ukladani se pouzije zdznam, ktery nejvice odpovidd casu
aktualniho snimku.
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Kapitola 5

Tvorba datovych sad

Tato kapitola se zabyva popisem postupu vytvareni vSech potiebnych datovych podkladu
nutnych pro implementaci zvolenych metod v kapitole navrhu reseni.

5.1 Porizovani videozaznamu

Za ucelem vytvoreni datovych sad pro implementaci navrzenych feseni bylo zapotiebi sbirat
zaznamy z palubni kamery automobilu. VSechny tyto zdznamy byly porizoviny pomoci
mobilniho telefonu Vodafone Smart Ultra 6 s opera¢nim systémem Android ve verzi 6. Ten
disponuje kamerou, kterd umoznuje pofizovat snimky o maximalni velikosti 13 Mpix.

Aby bylo mozné pri pozdéjsi analyze zaznamu k detekovanym dopravnim znackam pii-
fadit pozici na mapé je nutné mit nejen samotny videozaznam, ale také GPS soutadnice
pro aktualni polohu vozidla v konkrétnim ¢ase. To neumoznuje zadny néastroj, ktery mobilni
telefon v zdkladni konfiguraci nabizi. Proto bylo nutné nalézt aplikaci treti strany, ktera
bude splnovat uvedené pozadavky.

Jako idedlnim kandiddtem se ukazala aplikace AutoBoy Dash Cam - BlackBoz'. Ta
umoznuje v bezplatné verzi porizovat zaznamy o maximalnim rozliseni 1920 x 1080 px pri 30
snimcich za vtetinu. Pro tcely v této prace vsak bude dostacovat rozliseni 1280 x 720 px, coz
je rozumny kompromis mezi kvalitou a dobou zpracovani, ktera se u vyssiho rozliSeni znacné
prodluzuje. Podstatnou véci je vsak to, ze aplikace ke vSem pofizenym zdznamim vytvari
standardni SRT soubor urceny pro titulky. Ten v tomto pripadé misto titulki obsahuje
aktudlni rychlost, GPS souradnice a nazev ulice v misté polohy vozidla. Jak presné vypada
jeden takovy zaznam je vidét v tryvku:

27

00:00:52,185 --> 00:00:53,185
[2017-04-13 16:54:09] 52Km/h
49,949684,15,324726

38, 285 33 Cirkvice, Cesko

Porizovani videozaznamu probihalo z osobni automobilu, kdy byl mobilni telefon umis-
tén pomoci prisavného drzaku na celnim skle, tak aby se dotykal spodni ¢asti palubni desky
automobilu a minimalizoval se tim vliv otfesti, které zplisobuji znacné rozmazani obrazu.

https://play.google.com/store/apps/details?id=com. happyconz.blackbox&hl=cs
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Nahravani probihalo na raznych typech pozemnich komunikaci, tak aby bylo mozné
sesbirat co nejpestiejsi skalu dopravnich znacek. Nicméné silnice druhych a tfetich t¥id se
pro tyto ucely ukazaly jako nevhodné vzhledem k nizké hustoté pokryti dopravniho znaceni.
Nejvhodnéjsi bylo pofizovat zdznamy na silnicich prvnich t¥id, které slouzi jako obchvaty
centra mést, kde je velmi casto regulovina maximalni povolend rychlost. Diky tomu se
povedlo sesbirat dostatecné mnozstvi znacek rychlostniho omezeni nebo napriklad znacek
zakazujicich vjezd cyklistim ¢ vstup chodctim. Naopak pro znaceni typu zakazu odboceni
bylo nutné zajet do centra mést, kde je vyskyt téchto typu castéjsi.

Vétsina sbirani probihalo v zimnich mésicich, kdy jsou zhorsené svételné podminky;,
které zhorsuji kvalitu porizeného zaznamu, jelikoz ¢ocka mobilniho telefonu nizsi stredni
tfidy neni schopna tyto podminky, tak dobfe zpracovat. To vSak muize simulovat zhorsené
podminky i v jiném obdobi jelikoZ navrhované postupy musi pocitat s méné kontrastnim
zasedlym obrazem.

5.2 Dataset pro kaskadovy klasifikator

Pro natrénovani kaskadového klasifikdtoru, tak aby byl schopen detekovat zakazové do-
pravni znacky je zapotfebi pripravit sadu pozitivnich a negativnich snimku. Pozitivni
snimky jsou v tomto piipadé vytezy zakazovych dopravnich znacek. Vzhledem k tomu,
ze délka vsech porizenych zaznamu je pomérné dlouha, neni vhodné vyhleddvat zakazové
dopravni znaceni ru¢nim prochazenim.

7 toho divodu je pro zautomatizovani procesu vytvoren podpurny skript umoznujici
jednoduchou detekci pomoci segmentace v barevném modelu a nésledné detekce tvart,
v tomto piipadé kruznic. Vstupni obraz je interpretovan ve standardnim RGB modelu, ten
vsak neni vhodny pro vyhledavani na zakladé barvy [9]. Proto je obraz preveden do modelu
HSV, ktery umoznuje vhodnéji nastavit rozsah urcujici, ze se jedna o pozadovanou barvu.
A to hlavné z toho duvodu, ze konkrétni barva se sestava nejen z barevného ténu, ale také
ze sytosti a drovné jasu. To jsou atributy, které se ve snimcich v oblasti dopravni znacky
velmi méni a diky moznosti jejich nastaveni je lze snadno odchytit.

7 obrazu prevedeném do modelu HSV je vytvorena cernobild reprezentace z oblasti,
které vyhovuji rozsahu se spodni hranici 150, 45, 45 a horni 210, 255, 255. Pokud po-
¢et nenulovych bodu v binarni reprezentaci dosahuje experimentalné urcené hodnoty, je
snimek predan k dalsimu zpracovani. V tom dojde k vyhledani geometrickych tvari, kon-
krétné kruznic a to pomoci Houghovych transformaci. Konkrétni parametry téchto kruznic
je minimalni polomér 25px a maximalni 50 px. Minimalni vzdalenost stfedti kruznici je
nastavena na 50 px, coz zabranuje vicendsobnym detekcim stejného prostoru, ale zaroven
dovoluje detekovat rtizné dopravni znacky vedle sebe. Detekovand oblast potom pravdépo-
dobné odpovidé zdkazové dopravni znacce.

Sesbirané zdznamy jsou postupné prochézeny a na kazdy paty snimek je aplikovan po-
psany proces. V pripadé detekovani objektu je vyrez ulozen pro dalsi zpracovani. Béhem
zpracovani téchto zadznamu probiha také sbirani negativnich snimkt. Jako negativni sni-
mek je pouzit kazdy Sedesaty vstupni snimek na kterém nejsou detekovany zadné dopravni
znacky.

Soubory byly vyexportovany do dvou skupin u kterych bylo nutné provést rucéni kon-
trolu. To znamenalo v pripadé pozitivnich snimka odebrat vsechny vzorky, které neodpo-
vidaji dopravni znacCce a presunout je do kategorie negativnich snimki. Negativni snimky
byly také ruéné zkontrolovany a pripadné doslo k odstranéni téch, které obsahovaly dopravni
znacku.
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ID Nazev Pocet pro trénovani Pocet pro testovani
1 Zéakaz vstupu chodcu 7 4
2 Zakaz vjezdu jizdnich kol 45 14
3 Zakaz vjezdu nakladnich automobila 130 25
4  Omezeni rozmeéri nakladnich automobila 10 )
5 Zéakaz predjizdéni 110 15
6 Nejvyssi povolend rychlost 574 45
7 Zakaz stani 12 6
8 Zakaz odbocovani vlevo 55 14
9 Zakaz odbocovani vpravo 21 8

10 Zakaz zastaveni 151 32

11 Zakaz vjezdu 12 4

12 Omezeni rozméru vozidla 29 8

13 Nejvyssi povolena hmotnost 30 10

Tabulka 5.1: Datova sada pro trénovani a testovani rozpoznavani typu dopravnich znacek

Celkové se takto povedlo vytvorit sadu obsahujici 975 pozitivnich snimkt. Negativnich
snimkd bylo timto postupem vytvoreno 4500, nicméné pro trénovani se pocitd s vyuzitim
priblizné dvojnésobku pozitivnich snimkii.

5.2.1 Testovaci sada

Pro otestovani klasifikatoru je zapotiebi pripravit testovaci sadu, pomoci které je mozné
urcit parametry uspésnosti detekce. Proto bylo natoceno 25 minut zdznami stejnym mobil-
nim telefonem jakym probihalo vytvareni datové sady a dalsich 10 minut jinym mobilnim
telefonem. Vsechny tyto zdznamy pochazi z odlisnych lokalit nez zdznamy pro trénovani
a zahrnuji jak centra mést, tak i jejich periferie. Pro ucely testovani je z téchto zdznamu
vybran kazdy Ctyricaty snimek, jejichz celkovy pocet odpovidé ¢islu 1570. Pro vsechny tyto
snimky jsou vytvoreny anotace pomoci pripraveného nastroje, ktery slouzi pro zakresleni
usecky od levého horniho okraje k pravému spodnimu okraji znacky. Pocatecni a koncové
soutadnice se ulozi k ndzvu souboru, aby mohly byt pozdéji vyuzity pti testovani. Vysledkem
je 92 anotovanych dopravnich znacek na 73 snimcich.

5.3 Dataset pro klasifikaci typu dopravni znacky

K natrénovani klasifikdtoru pro klasifikaci typu dopravni znacky je také nutné sestavit
datovou sadu. Ta vychazi z té predchézejici, plus je rozsirena o nové vzorky, které jsou
vybrany zpracovanim dalsich zadznamu ze kterych jsou tentokrat vybirany dopravni znacky
pomoci kaskddového klasifikatoru, ktery vykazuje znac¢né mensi miru False Positive nez
detekce zaloZend na analyze barevného modelu a vyhledavani specifickych tvari.

Vsechny vzorky je nutné roztiidit do jednotlivych t¥id podle typu dopravni znacky. To
z pocatku probihalo vyhradné ruéné. Po naplnéni ttid nékolika vzorky byl natrénovan na-
vrhnuty klasifikator na této malé datové sadé. To vsak stacilo k tomu, aby byl proces tiidéni
o néco jednodussi diky tomu, ze soubory byly tiidény pomoci skriptu a klasifikdtoru, jehoz
uspésnost sice nebyla vysoka, ale znac¢né zjednodusila cely proces. Nad takto setridénymi
vzorky uz stacilo provést jednoduchou ru¢ni korekci. Vyslednd datova sada byla roztiidéna
opét na skupinu pro trénovani a testovani, konkrétni seznam typi dopravnich znacek a pocet
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Obrazek 5.1: Ukazka vzorki jednotlivych typi dopravnich znacek véetné ptitazeného cisel-
ného identifikatoru

prislusnych vzorka je vidét v tabulce 5.1. Priklad jednotlivych vzorka odpovidajici typtm
v tabulce je mozné vidét na obrazku 5.1.

5.4 Dataset pro klasifikaci hodnot rychlostniho omezeni

Aby bylo mozné natrénovat klasifikdtor hodnot rychlostniho omezeni, tak je zapotiebi pri-
pravit datovou sadu, ktera bude obsahovat vSechny ¢iselné symboly, které se na tomto typu
dopravni znacky objevuji, tedy cisla 0-9. K tomu byly vybrany vzorky z predchozi sady
ze skupiny rychlostniho omezeni, k tém byly doplnény dalsi vzorky zpracovanim novych
zédznamu pomoci implementovaného rozpoznavani typu dopravni znacky, dohromady bylo
takto sesbirdno 1005 vzorkl. Z celkového poc¢tu bylo oddéleno 112 vzorkd pro testovaci

sadu.
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Obrazek 5.2: Ukazka pozitivnich vzorka pro klasifikaci hodnot rychlostniho omezeni

K tceltim trénovéani je nutné ze vzorka vyextrahovat jednotlivé symboly, k tomu slouzi
postupy navrhnuté v ¢asti 4.3. Vyextrahované symboly ¢isel jsou zndzornény na obrazku 5.2.
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Ty byly podobnym postupem jako v predchozi ¢asti postupné roztridény do oddélenych
skupin, pocet vzorku v ramci skupiny znazornuje tabulka 5.2.

Testovaci sada se nesestava ze skupin samostatnych symboli, ale ze vzorka dopravnich
znacek rychlostniho omezeni. To pfinasi moznost testovat nejen samotnou klasifikaci sym-
bolti, ale testovat i tispésnost segmentace bez které by klasifikace symboli neméla zadny
smysl. Znacky jsou rozdélen do tfid podle jejich hodnoty jak znazornuje tabulka 5.2.

Symbol Pocet Hodnota Celkem

0 1160 30 7
1 51 40 5
2 13 50 8
3 93 60 31
4 46 70 14
5 232 80 30
6 310 90 4
7 151 100 6
8 169 130 1
9 22

Tabulka 5.2: Sada pro trénovani klasifi- Tabulka 5.3: Sada pro testovani klasifi-

katoru symbola kace rychlostniho limitu
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Kapitola 6

Implementace

Tato kapitola se vénuje konkrétni implementaci navrhnutych algoritmu a postupt v pred-
chozich ¢astech. Stézejni casti této kapitoly je popis postupt pii trénovani kaskddové klasi-
fikdtoru pro detekovani dopravnich znacek v obraze. To je nasledovano popisem trénovani
klasifikatoru pro rozpoznavani konkrétnich druhii znacek a klasifikace hodnot pro rychlostni
omezeni.

VSechny vytvorené skripty v ramci této prace jsou implementovany ve skriptovacim
jazyce Python s podporou pro verze 3.5 a vyssi. Hlavni komponentou slouzici k realizaci
potfebnych algoritmi je knihovna pro podporu pocitacového vidéni OpenCV 3.

6.1 Trénovani kaskadového klasifikatoru

Prvnim krokem je vytvoreni pozitivnich vzorki z pripravené datové sady popsané v sekci 5.2.
K jejich vytvareni je vyuzivana utilita opencuv_ createsamples, kterd dokaze vzit mnozinu
snimkl a z nich podle pripraveného anotac¢niho souboru vytvorit vektor pozitivnich vzork.
Diky tomu, ze v datové sadé jsou snimky obsahujici pouze vyrez jedné dopravni znacky,
neni nutné specialné vytvaret anotace s informaci o pozici dopravni znacky v rdmci snimku.
Anotace odpovida velikosti snimku s informaci o tom, Ze je ve snimku pritomna pouze jedna
dopravni znacka. Anotacni soubor je vytvoren jednoduchym pripravenym skriptem, ktery
prochéazi zadanou slozku a nacitd v ni vSechny obrazové soubory. Po nac¢teni sestavi ab-
solutni cestu ke snimku za kterou doplni jeho velikost a ¢islo jedna odpovidajici poctu
dopravnich znacek na snimku.

Pro vytvoreni pozitivnich snimk je zvolena velikost 30 x 30 px, celkové je pouzitou 975
vzorka viz. konkrétni piikaz pro spusténi:

opencv_createsamples -info info.dat -num 975 -w 30 -h 30 -vec samples.vec

Pozitivni snimky z predchoziho kroku jsou jiz pfipraveny, dalsim nutnym predpokla-
dem je sada negativnich snimku jejichz pocet odpovida priblizné dvojnasobku pozitivnich
snimkud a jejich priprava je popsdna v sekci 5.2. Pro spusténi je potfeba mit pripraveny
soubor obsahujici vSechny negativni snimky, tentokrat vSak neni nutné zapisovat doplnujici
informace o velikosti snimku, ale sta¢i pouhy seznam snimku s absolutni cestou k jednotli-
vym soubortam.

K trénovani kaskadového klasifikatoru je vyuzivana opét utilita knihovny OpenCV a to
konkrétné opencv_traincascaded, ta na rozdil od starsi opencv__haartraining umoznuje volbu
priznakt LBP, které jsou v této praci pouzivany. Parametr mazFualseAlarmRate je snizen
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na hodnotu 0,4 pro dosazeni nizsitho poctu False Positive detekci. Pozitivnich snimki je
zadano pouze 900, jelikoz v kazdé dalsi trovni, kterych je celkové 18 se pocet pouzitych
pozitivnich snimki zvysuje. Pozitivni snimky jsou zahrnuty v souboru samples.vec a seznam
negativnich snimkt je preddvan prostfednictvim souboru bg.tzt, presné spusténi odpovida
nésledujicimu piikazu:

opencv_traincascaded -data training -vec samples.vec -bg bg.txt
-numStages 18 —numPos 900 -numNeg 2000 -w 30 -h 30
-featureType LBP -maxFalseAlarmRate 0.4

Proces trénovani na pocitaci s procesorem Intel Core i3 4330 s frekvenci 3,4 GHz trval
1 den a 16 hodin.

6.2 Trénovani klasifikatoru pro urceni typu dopravni znacky

Za tcelem natrénovani klasifikatoru pro rozpoznani typu dopravni znacky, ktery vyuziva
metodu k-Nearest Neighbour je pouzita datova sada popsdna v sekci 5.3. K té je pripraven
soubor se seznam souboru a prislusnou informaci o jaky typ se jedné. Tento soubor je predan
skriptu, ktery nacitd postupné vsechny vzorky a aplikuje postupy popsané v sekci 4.3. Nad
kazdym se pokusi omezit vybér pouze na oblast dopravni znacky a odstranit prebytecné
okoli. Vybér je pak prahovanim preveden na bindrni reprezentaci, kterd je zmensena na
velikost 30 x 30 px, prevedena do reprezentace jednorozmérného pole. Takto upravené pole je
ulozeno do souboru pro vzorky, ktery vyuziva klasifikator pro urceni tfidy daného vstupniho
vzorku. Vedle toho je postupné vypliiovan soubor, ktery obsahuje informace k jaké tiidé
takto vytvorené priznaky prislusi.

6.3 Trénovani klasifikatoru hodnoty rychlostniho limitu

Postup trénovani klasifikdtoru hodnoty rychlostnitho omezeni je velmi podobny jelikoz je
zde opét pro klasifikaci pouzita metoda KNN. Vstupem je tentokrat datova sada jejiz spe-
cifické vlastnosti jsou popsany v sekci 5.4. Datova sada je jiz rozttidéna do t¥id a vytvoreny
soubor s odkazy na vsSechny vzorky obsahuje vzdy i zadanou skupinu. Vstupni vzorky z da-
tové sady tentokrat nejsou nijak vyrazné upravovany jelikoz uz jsou pri vytvoreni pouze
v Cernobilé reprezentaci. Skript pro natrénovani tedy opét postupné nacita vsechny vzorky
a jako v predchozim piipadé zméni jejich velikost, tentokrat jde o zmenseni na 10 x 10 px,
tato matice je opét prevedena na jednodimenzionalni podobu a serializovana do souboru
vstupnich vzorka, ktery jako v predchozim pripadé doplnuje druhy soubor s informacemi
o prislusnosti priznakia.
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Kapitola 7

Vyhodnoceni

Vyhodnoceni bylo rozdéleno na samostatné ¢asti odpovidajici navrhu feseni, tak aby bylo
mozné otestovat vSechny komponenty samostatné.

7.1 Vyhodnoceni detektoru dopravnich znacek

Tato sekce se vénuje experimentalnimu otestovani kaskadového klasifikatoru jako detektoru
zakazovych dopravnich znacek. K testovani je pouzita datova sada popsana v sekci 5.2.1.
Vyhodnoceni je provadéno pomoci vytvoreného skriptu, ktery k detekovani pouziva jako
v samotné implementaci metodu detectMultiscale a to i se stejnymi parametry. Pro experi-
menty byly spustény celkem tfi testy pii kterych je experimentovano s hodnotou parametru
scaleFactor urcéujici pomér zvétseni detekéniho okna. Tabulka 7.1 ukazuje vyhodnoceni de-
tektoru na ¢tyfech riznych parametrech:

e True Positive (TP) - detekovany vybér odpovida dopravni znacce

e False Positive (FP) - detekovany vybér neodpovidé dopravni znacce

e True Negative (TN) - na snimku neni zaddna znacka a nebyl detekovan zadny vybér
e False Negative (FN) - nebyla detekovdna pritomna dopravni znacka

Vsechny tyto parametry jsou vyjadfovany poméroveé v procentech k prislusnému poctu
snimkd. Vysledky naznacuji, ze nejvhodnéjsi volbou pro parametr scaleFactor je hodnota
1,2. Pfi nastaveni nizsi hodnoty se sice zvysi ispésnost True Positive detekce, ale zvysi se
také hodnota Fulse Positive, kterou chceme udrzet na co nejnizsi trovni. Shrnujici vysledky
jsou zobrazeny v tabulce 7.1. Pti bliz§im zkouméni bylo zjisténo, ze nejvétsimu poctu False
Negative detekci dochazi v pripadé vyskytu dopravni znacky typu zakazu zastaveni nebo
zékazu stani. To je pravdépodobné zpusobeno jejich nizkym zastoupenim v trénovaci sadé
a odlisnou charakteristikou od jinych dopravnich znacek, jako je rychlostni omezeni nebo
zékaz predjizdéni.

Scale factor TP [%] FP [%] FN [%] TN [%]

1,1 91.30 2.42 8.70 97.80
1,2 89.13 0.76 10.87 99.20
1,3 85.87 0.70 14.13 99.33

Tabulka 7.1: Procentudlni vyhodnoceni detektoru zédkazovych dopravnich znacek
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Pro lepsi vyjadreni tspésnosti detektoru je vhodné znazornit na grafu parametr TPR
True Positive Rate, tedy pocet true positive detekei ku celkovému poctu dopravnich znacek
v zavislosti na FPR, False Positive Rate, coz je hodnota odpovidajici po¢tu False Positive
detekci ku celkovému poctu snimki. Vysledek vyjadiruje ROC kiivka v grafu 7.1. Je tak
mozné vidét, ze detektor je velmi kvalitni, jelikoz krivka ukazuje velmi strmy rist, ktery
vyjadruje, ze pri detekovani dochézi pouze k minimalni po¢tu False Positive detekci.

ROC kfivka
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TPR
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Obrézek 7.1: ROC kiivka detektoru znazornujici pomér TPR ku FPR

7.2 Vysledky klasifikace typu dopravni znacky

stovaciPro vyhodnocovani rozliseni typu dopravniho znaceni je vyuzivina pripravend da-
tova sada popsana v sekci 5.3, ta obsahuje vyTezy dopravnich znacek rozdélené do nékolika
skupin. Pii vyhodnocovani tspésnosti probihd postup oriznuti vybéru a vyextrahovani pri-
znakid navrhnuty v sekci 4.3. Spusténi skriptu pro testovani provede postupné klasifikovani
vSech znacek v te sadé a porovnani se zadanymi anotacemi. Celkové vysledky tspésnosti
ukazuje tabulka 7.2.

Celkem TP FP Uspésnost
190 168 22 88.42 %

Tabulka 7.2: Celkova tspésnost klasifikace typu dopravnich znacek
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ID Zkratka Celkem TP Uspésnost
1 Zékaz vstupu chodct 4 3 75.00 %
2 Zakaz vjezdu jizdnich kol 14 12 85.71 %
3 Zakaz vjezdu nakladnich automobilt 25 25 100.00 %
4 Omezeni rozméru ndkladnich automobili 5 0 0.00 %
5 Zéakaz predjizdéni 15 13 86.67 %
6 Nejvyssi povolena rychlost 45 44 97.78 %
7 Zéakaz stani 6 1 16.67 %
8 Zdikaz odbocovani vlevo 14 14  100.00%
9 Zikaz odbocovani vpravo 8 7 87.50 %

10 Zékaz zastaveni 32 31 96.88 %

11 Zakaz vjezdu 4 4 100.00 %

12 Omezeni rozmdéri 8 7 87.50 %

13 Nejvyssi povolend hmotnost 10 7 70.00 %

Tabulka 7.3: Uspésnost klasifikace jednotlivych tifd

ID Zkratka Celkem TP Uspésnost
1 Zakaz vstupu chodcu 4 3 75.00 %
2 Zéakaz vjezdu jizdnich kol 14 12 85.71%
3 Zakaz vjezdu nakladnich automobila 25 23 92.00 %
4  Omezeni rozméra nakladnich automobili 5 0 0.00 %
5 Zékaz predjizdéni 15 12 80.00%
6 Nejvyssi povolend rychlost 45 39 86.67 %
7 Zékaz stani 6 1 16.67 %
8 Zékaz odbocovani vlevo 14 11 7857 %
9 Zakaz odbocovani vpravo 8 3 37.50 %

10 Zéakaz zastaveni 32 16 50.00 %

11 Zakaz vjezdu 4 4 100.00%

12  Omezeni rozméri 8 7 87.50 %

13 Nejvyssi povolend hmotnost 10 6 60.00 %

Tabulka 7.4: Uspésnost klasifikace jednotlivych t¥id p¥i zavedeni maximalni pipustné vzds-
lenosti priznaki

Vysledna hodnota predstavuje pomérné dobry vysledek, nicméné muze skryvat nékteré
detaily zptsobené nevyvazenosti sestavené testovaci sady. Proto byla sestavena tabulka 7.3,
ktera znazornuje uspésnost a pocty uspésnych klasifikaci pro konkrétni typ dopravni znacky.
rozmeéru ndkladnich automobili. To je zptisobeno tim, Ze trénovaci sada obsahuje prilis mélo
vzorkl této znacky. Navic velmi vysokd podobnost se zakazem vjezdu nakladnich automo-
bild zpusobi absolutni zdménu pravé s timto typem, coz ilustruje tabulka 7.5 predstavujici
matici zameén klasifikace jednotlivych typt dopravniho znaceni.

Aby bylo mozné omezit neplatné klasifikace je nutné stanovit maximalni hranici to-
lerance rozpoznani typu. V pripadé klasfikace pomoci metody k-Nearest Neigbour toho
lze dosahnout tim, zZe experimentalné urcime nad jakou hranici vzdalenosti porovnavaného
vzorku s testovacimi priznaky rozhodneme, Ze je pro nas vysledek klasifikace neplatny.
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V tomto pripadé je provedeno dalsi méreni, kdy je jako tento limit stanovena hodnota
9000000. Vysledkem je znatelné nizsi celkova tspésnost detekce, ktera je nyni pouhych
72,10 % a u nékterych typu dopravniho znaceni jako je napriklad zékaz zastaveni, jak je
vidét v tabulce 7.4, doslo k vyraznému poklesu uspésnosti.

v rozpoznani typu, zalezi tedy jaké je vysledné pouziti. V pripadé této prace je pro zpraco-
vani zdznamu implementovana prvni varianta, jelikoz se pri zpracovani klasifikuje posledni
vyskyt dopravni znacky a je porovnan s predchazejicimi snimky, diky tomu dojde k odfil-
trovani nevalidni klasifikace.

1 2 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0 o0 O O 1 0 O O O 0 0 O
2|10 12 0 0 2 O O O O O O O O
310 0 250 0O O O O O O O O O
410 0 5 0 O O O O O O O O O
510 0 0 0 13 1 0 O O 1 0 0 O
6 /0 0 O O O 44 0 O O 1 0 0 O
T/10 0 0o O O o0 1 2 1 2 0 0 O
8|0 0o 0 O O O O 14 0 O O O O
970 0 0 0 O O O 1 7 0 O O O
jo o o 0 o0 0 1 0 0 31 0 0 O
1140 0 o0 O O O O O O O 4 0 O
12f{o0 o o o0 0 1 0 O O O O 7 O
3j0 o o 0o 0 O O O O o0 3 0 7

Tabulka 7.5: Matice zamén trid

1 2 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
113 0 o o0 O O O O O o O 0 0
210 12 0 0 2 o0 O O O O O 0 O
3|0 0 23 0 0O O O O O O O O O
410 0 5 0 0O O O O O O O O O
5|0 0 0 0 12 0 0 O O 1 0 0 O
6 /0 0 O O O 39 0 0 0 O 0 0 O
T 10 0 0O O O O 1 0 0O 1 0 0 O
8|06 0 0 0O O O O 1x 0 O O O O
9]0 0 o0 0O O O O 1 3 O O O O
(0 0 o0 0 O O O O O 16 0 0 O
i1{0 o o o0 0O O O O O O 4 0 O
2{0 o o 0 0O O O O O O o0 7 O
3{0 o o 0 0O O O O o O 3 0 6

Tabulka 7.6: Matice zdmén ti#id pri nastaveni omezeni
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7.3 Klasifikace rychlostniho limitu

K vyhodnoceni uspésnosti klasifikace hodnoty rychlostniho omezeni je tentokrat pouzit
trochu jiny typ datové sady. Ta se nesestava ze samotnych symboli, jelikoz proces klasifikace
hodnoty zahrnuje nejprve segmentaci symboli a az po té jejich postupnou klasifikaci. Za
ucelem testovani touto metodikou je pripravena datova sada s rozlozenim znazornénym
tabulkou 5.2.

Celkem TP FP Uspésnost
106 97 9 91.51 %

Tabulka 7.7: Celkova tspésnost klasifikace hodnoty rychlostniho limitu

Vyhodnocovaci skript pracuje s pripravenou sadou, kdy na kazdou znacku aplikuje po-
stup segmentace znakt popsany v sekci 4.4. Nasledné klasifikuje samostatné znaky a pokousi
se sestavit vyslednou hodnotu. Celkovy vysledek tispésnosti je zndzornén tabulce 7.7.

Vyslednd tspésnost je zde velmi dobra a to i pri pohledu na samostatné tridy hodnot
v tabulce 7.8. Casto se objevujici rychlostni omezeni jsou klasifikovany velmi piesné diky
velkému zastoupeni symbolu v trénovaci sadé. Nejvétsi problém se objevuje u klasifikace
rychlostniho limitu s hodnotou 100. To je zpusobeno nedokonalou segmentaci jednotlivych
symbolt v oblasti dopravni znacky. V testovacich datech se v tomto pripadé neobjevuji
snimky s idedlnimi podminkami a segmentace, tak selhdva pii mensich rozestupech jednot-
livych symboli.

Hodnota Celkem TP Uspésnost

30 7 7 100.00 %
40 5 5  100.00 %
50 8 8  100.00 %
60 31 31 100.00 %
70 14 11 78.57 %
80 30 29 96.67 %
90 4 3 75.00 %
100 6 2 33.33 %
130 1 1 100.00 %

Tabulka 7.8: Uspésnost klasifikace hodnot podle p¥ipravenych skupin

7.4 Celkové vyhodnoceni pri zpracovani jednoho zaznamu

Cilem prace bylo zpracovat zdznam potizeny z palubni kamery automobilu a pomoci zis-
kanych informacich o poloze zmapovat rozmisténi dopravnich znacek. Proto je v této sekci
otestovano zpracovani jednoho takového zaznamu. Porizeny zdznam odpovida vlastnostem
popsanych v sekci 5.1. Svételné podminky pro porizeni testovactho zdznamu byly velmi
dobré, nicméné v nékterych pasazich mohla byt analyzy ovlivnéna piimym sluncem, coz
zhorsovalo kontrast porizeného zaznamu. Délka zdznamu odpovida péti minutam, kdy se
v obraze objevi celkem 26 dopravnich znacek. Pti zpracovani byl zahazovan kazdy druhy
snimek, jelikoz ptivodni frekvence tficeti snimki za vtefinu je velmi vysokad a neni nutné
zpracovavat vSechny snimky.
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Obrazek 7.2: Vytvorend interaktivni mapa po zpracovani jednoho zdznamu

Cely proces zpracovani trval 450 vtefin. Uspésnost detektoru dopravnich znaéek odpo-
vid4 vysledkim zaznamenanych v kapitole 7.1, hodnota True Positive detekei vychdzi 92 %.
Vysledek klasifikace typu dopravni znacky je v tomto pripadé velmi dobry, jelikoz klasifi-
kace je zcela bezchybna pokud nejsou zapocitany falesné detekce dopravnich znacek. Takto
vysoké tspésnosti je dosazeno diky tomu, ze pri klasifikaci byl rozhodujici vzdy posledni
vyskyt dopravni znacky. Detekované vzorky maji maximalni rozméry a jejich kvalita je
velmi vysokd, proto je cely proces klasifikovani uspésnéjsi nez kdyz jsou testovany snimky
z ruznych vzdalenosti. Stejnd situace plati i pro klasifikaci hodnot rychlostniho omezeni.
V zaznamu se objevuji standardni limity jejichz symboly jsou zastoupeny velkym poctem
v trénovaci sadé. Dobré svételné podminky a dostatecné rozméry navic umoznuji kvalitni
segmentaci znaku a vysledkem je opét 100% uspésnost klasifikace hodnot.

Béhem zpracovavani zdznamu probiha podle navrhu v sekci 4.6 exportovani zjisténych
informaci. Tedy pfi poslednim vyskytu dopravni znacky je zaznamenano o jaky typ dopravni
znacky se jedna, jaka je pripadna hodnota rychlostniho limitu, ulozen vytrez dopravni znacky
a zapsan nazev prislusného souboru souboru a nakonec jsou nacteny GPS souradnice auto-
mobilu v nejblizsim case detekce. Vysledkem je tedy soubor, ktery zahrnuje vse co bylo pfi
béhu zpracovano a je mozné ho dale analyzovat. V této praci bylo vyuzito sluzeb Google
Fusion Tables', které umoziuji importovat textovy soubor typu CSV a v piipadé, Ze obsa-
huje GPS souradnice umoznuje jednotlivé radky predstavujici unikatni dopravni znacky ze
zpracovaného zadznamu umistit na interaktivni mapu v podobé bodu, ktery po rozkliknuti
zobrazi informace o konkrétni znacce, jak je vidét na obrazku 7.2.

https://sites.google.com/site/fusiontablestalks/stories
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Kapitola 8
Zaver

V préci je popsan proces vytvareni potfebnych datovych sad. Pro praci s kaskadovym klasi-
fikatorem je pripravena datova sada zahrnujici 975 pozitivnich vzorki. Pro tcely testovani
kaskadového klasifikatoru vzniklo 30 minut zdznamt z rizného prostredi nad jejichz snimky
byl detektor testovan a jeho tspésnost dosahuje témdéi 90 %. Datova sada pripravend pro
trénovani a testovani klasifikatoru typu dopravni znacky je problematickd v nerovnomeér-
ném vyvazeni vyskytu raznych typt dopravnich znacek, coz je dano jejich charakteristikou
vyskytu, vyslednd tuspésnost klasifikace odpovidd 88 %. Datovéd sada piipravend pro klasi-
fikaci hodnot se potykd s podobnym problémem, ale diky standardizovanym vlastnostem
symbolu vykazuje velmi vysokou uspésnost klasifikace 91 %, kterd je z nejvétsi ¢dsti ovliv-
néna uspéchem segmentace symboli na dopravni znacce. P¥i analyze zdznamu za tcelem
vyexportovani unikatnich vyskytt dopravnich znacek je dosahovano vyssi uispésnosti diky
tomu, ze je jako vzdy rozhodujici snimek s poslednim vyskytem dopravni znacky. Ziskané
informace jsou tedy relevantni pro dalsi pouziti.

Béhem prace bylo zjisténo, ze zdkladni metoda klasifikace k-Nearest Neigbour nemusi
byt nejvhodnéjsi volbou pro klasifikaci typu dopravni znacky a mohlo by byt zajimavéjsi
pokusit se o vyuziti sofistikovanéjsich metod jako jsou napriklad konvoluéni neuronové sité.
Dalsim moznym postupem rozsifovani prace je zapracovat urceni pozice dopravni znacky
v ramci prostoru a urcit tak napriklad pro ktery pruh nebo smér mé detekovanad dopravni
znacka platnost.

S touto praci jsem se zicastnil také studentské konference inovaci, technologii a védy
v IT Excel@FIT 2017, kde byla prace prezentovana formou plakatu béhem prehlidky vy-
branych studentskych praci.
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