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Abstrakt

V sticasnej dobe mozme pozorovat rychly narast motorovych vozidiel v cest-
nej premdavke. Aby sa zvysila bezpeénost v dopravnej infrastruktiire, vyvyjaji
sa rozne inteligentné bezpecnostné systémy.

Tato praca sa zaobera problematikou detekcie a rozpoznavania dopravnych
znaciek. Okrem opisania existujicich technik a postupov je stcastou aj po-
pis implementacie konkrétnej aplikdcie na tento ucel. Na konci st zhrnuté

dosiahnuté vysledky ziskané pomocou tejto aplikacie.

KItcové slova: dopravné znacky, spracovanie obrazu, detekcia, rozpoznd-
vanie, MATLAB



Abstract

Nowadays, we can observe the rapid growth of motor vehicles in the traf-
fic. Different intelligent security systems are being developed to increase the
security in the transport infrastructure.

This document deals with detection and identification of the traffic signs. In
addition to describing existing techniques and procedures, the description of
implementation of a specific application for this purpose is also included. At

the end, the results obtained by this application are summarized.

Keywords: traffic signs, image processing, detection, recognition, MATLAB
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Uvod

Dopravné znacky st dolezitym elementom dopravnej infrastruktiry. Znalost
ich vyznamu a dodrziavanie ich pravidiel je pre ucastnika cestnej premavky
nevyhnutnd. KedZe hraji takd doleziti tilohu, je potrebné, aby boli vyrazné
a jednoznacné. Pre tento tcel maju dopravné znacky Specificky tvar, farbu
a znakovu informéciu.

V poslednych rokoch sa zacali vyvijat systémy, ktoré majui za tlohu zvysit
bezpeénost vodica pocas jazdy. Medzi tieto systémy patria aj systémy na de-
tekciu a rozpozndvanie dopravnych znaciek. Vd'aka $pecifickym vlastnostiam
tychto tabul je ich mozné identifikovat v prirode.

Cielom tejto bakaldrskej prace je popisat metédy zaoberajice sa roz-
poznavanim dopravnych znaciek a s tym suvisiace metédy. Okrem toho im-
plementovat jednu z metdd a vyhodnotit dosiahnuté vysledky. Vicsina prac
zaoberajica sa s touto problematikou riesi detekciu ¢ervenych dopravnych
znaciek. Preto nasim cielom je vytvorit aplikdciu, ktord dokdze rozpoznat
modré dopravné znacky, ktoré sa ovela tazsie segmentuj.

V prvej kapitole opiseme zdkladné rozdelenie znaciek a sposoby detek-
cie znaciek. V d'alsej kapitole si vysvetlime zdkladné pojmy pri rieseni tejto
problematiky. V tretej kapitole uvedieme postup rieSenia a nésledne v stvrtej
kapitole opiseme navrh risenia. Piata kapitola predstavuje implementovani
aplikaciu na detekciu modrych dopravnych znaciek. V poslednej kapitole zhr-

nieme dosiahnuté vysledky.



Kapitola 1
Prehlad problematiky

Dopravné znacky si dolezitou sicastou cestnej infrastruktiry. Kontroluji do-
pravu, udavaji smer a rychlost jazdy, informujui u¢astnikov cestnej premavky
o vzdialenosti a smere ciela, upozorfiuji na nebezpecné tseky atd'.

Zmalost vyznamu vsetkych dopravnych znaciek je pre jazdu nevyhnutnd.
Existuji aplikdcie, ktoré vedia rozpoznat znacky zo snimaného videa a upo-

zornuju vodica na aktualne dopravné znacenie.

1.1 Historia dopravnych znaciek

Rast populacie, objavenie motorovych vozidiel a rozvoj automobilizmu viedli
k vyraznému vyvoju verejnej dopravy na konci devétnédsteho storocia. Stéle
rastice mnozstvo dopravnych prostriedkov bolo potrebné nejakym sposobom
riadit. Prva zmluva o tprave cestnej premavky bola podpisand v roku 1909
v Parizi. Okrem podmienok, ktoré museli spfﬁat’ vodici aj motorové vozidla,
zaviedli styri vystrazné dopravné znacky [3].

Najdolezitejsia dohoda o dopravnom oznaceni vznikla v roku 1949 v Zene-
ve. Tato zmluva tvori zaklad sticasného eurépskeho systému. Dopravné znacky
definuje ako znakové symboly, ktoré neobsahuju slové, aby boli zrozumitelné
aj pre negramotnych Tud{ a cudzincov [26].

V roku 1968 sa konala Viedenskad konvencia, ktori podpisala vicsina



KAPITOLA 1. PREHLAD PROBLEMATIKY 3

eur6pskych krajin, vratane Ceskoslovenska. Tato zmluva bola rozsirenim

Zenevskej zmluvy [27].

1.2 Rozdelenie dopravnych znaciek

Dopravné znacky delime na zvislé a vodorovné. Zvislé dopravné znacky deli-
me d'alej na vystrazné, zdkazové, prikazové, informativne prevadzkové, infor-
mativne smerové, informativne iné a na znacky upravujice prednost v jazde.
Z pohladu spracovavania obrazu ich delime podla farebnosti a geometrického

tvaru.

Rozdelenie podla farebnosti:

e Cervené - najdolezitejsie a zaroven najbeznejsie dopravné znacky su
cervenej farby. Tato farba je najlepsie rozoznatelna vo farebnom pro-
stredi, preto st vystrazné, zdkazové a znacky upravujice prednost

v jazde Cervené.

e Oranzové a zlté - podobne teplé farby sa pouzivaji na informovanie
vodic¢ov o docasnych alebo trvalych nebezpecenstvéach. Docasné upozor-
nenia, prevazne z dovodu vystavby, su znacky oranzovej farby s ¢iernym
textom. Na trvalé upozornenia sa pouziva ¢ierny text, alebo znak na

7ltom podklade pre maximdlnu ¢itatelnost a viditelnost.

e Modré - tieto znacky obsahuji menej zasadné informacie ako cervené.
Toto sfarbenie je menej rusivé, aby neodviedlo pozornost vodi¢ov. Cha-
rakter tychto znaciek je informativny. Véésina prikazovych a infor-

mativnych dopravnych znaciek je modrej farby.

e Zelené - zelené znacky obsahuji informécie, ktoré zavisia cisto na
zémere vodica (napriklad vyjazdové cesty na dialnici). Patria sem in-

formativne smerové tabule.
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e Cierne a biele - primérny ciel ¢iernych a bielych tabil je jasne a zre-
telne informovat vodi¢a bez rozptylovania. Patria sem dodatkové ta-

bule, ktoré obsahuju ¢ierny text alebo znak na bielom podklade.

Rozdelenie podla tvaru:

e Kruhové znacky - oznacujui zakaz alebo obmedzenie (zdkazové, prikaz-

ové znacky).

e Trojuholnikové znacky - varuji pred nebezpecenstvom (vystrazné

znacky).
e Osemuholnik - tento tvar ma iba jedina znacka, znacka Stoj.

e Obdlznikové alebo Stvorcové znacky - obsahuju doplnkové in-

formacie (informativne znacky a dodatkové tabule).

e Kosostvorec - znacka oznacujuca hlavnu cestu, alebo koniec hlavne;j

cesty.

1.3 Dopravné znacky v roznych krajinach

Vicsina eurépskych krajin a mnoho d'alsich krajin podpisali Viedenski kon-
venciu, ktora obsahuje striktne predpisané pravidla, ako maju dopravné znac-
ky vyzerat. Avsak stédle sa ndjdu rozdiely medzi znackami tychto statov. Tieto
odlisnosti st pre ¢loveka nepodstatné, ale moézu sposobovat tazkosti pre al-
goritmus na rozpoznavanie znaciek (Obr. 1.1).

V Spojenych statoch americkych, v Australii a na Novom Zélande pouzivaju
znacky s textom. Podobné Struktira ako predstavuje Viedenska konvencia
bola zavedend v Strednej a v Juznej Amerike a v niektorych azijskych kra-
jinach. V africkych statoch sa pouziva systém, ktory je kombinaciou symbolov
a textu [26].
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Obr. 1.1: Rozdiely v znackach medzi statmi ktoré podpisali Viedensku kon-

venciu (Chorvétsko, Nemecko, Spanielsko, Franctizsko, Taliansko, Polsko) [2]

1.4 Bezpecnostné systémy do auta

Kvoli zvyseniu bezpecnosti cestnej premdavky sa zacali vyvijat systémy, ktoré
pomahaju vodicovi pri riadeni motorového vozidla. Tieto systémy sa spolocne
nazivaji ADAS (Advanced Driver Assistance Systems) - pokrocilé asistencné
systémy vodica [8]. Bezpecnostné funkcie boli vyvinuté tak, aby dokazali
predist nehoddm, tym, Ze upozornia vodi¢a na potencionélne nebezpecenstvo.
Niektoré dokazu prebrat kontrolu nad vozidlom z dovodu zabranenia zrézke.
ADAS prvky moézu byt zabudované do auta, alebo si k dispozicii ako do-
plnkové funkcie. Patria sem funkcie ako automatické parkovanie, parkovacie
senzory, adaptivny tempomat (Adaptive cruise control (ACC)), odhalenie
ospalosti vodi¢a (Driver drowsiness detection), alebo blokovanie moznosti
nastartovania auta pri detekcii alkoholu v dychu (Ignition interlock device).
Dalsim prikladom ADAS systémov je aplikécia, ktord dokdze upozornit vo-
dica na aktudlne dopravné znacenie. Je to takzvany TSR systém, skratka
z anglického nazvu Traffic Sign Recognition - systém na rozpoznavanie doprav-

nych znaciek.
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1.5 Rozpoznavanie znaciek

Hlavnym cielom TSR systémov je zvysit bezpecnost jazdy vodica. Preto
sa vyvojari tychto systémov skor zameriavaji na vystrazné, zdkazové a na
znacky upravujice prednost v jazde. Z nich hlavne na znacky uddvajiice
najvyssiu povolenti rychlost, prednost v jazde, zékaz predbiehania a na znac-
ku Stoj.

Tieto systémy sa daji vyuZitf aj na ukladanie dopravnych znaciek do ma-
povych siborov podla GPS stradnic (Global Positioning System,). Nésledne
sa tieto tidaje pouziju pri hladani optimdlnej trasy v navigaénych systémoch,
alebo na tradoch na zapisanie vsetkych dopravnych znaciek v regiéne.

Vyskumy tykajice sa detekcie dopravnych znaciek si tazko porovnatelné,
pretoze ucel jednotlivych systémov je rozny. Metédy na detekciu st rozdelené
do troch kategérii: rozpoznavanie na zaklade farby, tvaru alebo strojového
ucenia [2].

Faktory v ktorych sa jednotlivé metédy lisia su:
e Typy vstupu: video alebo obraz.

e Oblasti pouzitia: metéda je bud pouzitelnd len na jednu triedu do-

pravnych znaciek, alebo na viacero tried.

e Podmienky natdc¢ania: systém moze byt uréeny na pouzivanie vynimocéne
len pocas denného svetla, pocas noci alebo pocas celého dna. Okrem
toho je este otazne, ¢i systém funguje aj za nepriaznivych poveter-

nostnych podmienok ako je dazd, sneh alebo hmla.

e Typy senzora: video moze byt nasnimané s vysokym alebo s nizkym
rozlisenim, d’alej rozhoduje, ¢i sa pracuje s farebnym alebo s ¢iernobie-

lym obrazom, ¢ sa déta zbieraju len pomocou jednej kamery atd.

e Poziadavky na spracovanie: detekcia bud prebieha v redlnom case,

alebo je urcena na offline spracovanie.
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e Povaha problému: st akceptovatelné drobné nepresnosti, alebo je po-

trebné aby aplikacia fungovala bezchybne.

Na zéklade tychto faktorov sa vyberie najvhodnejsia metdda pre riesenie
danej oblasti. Napriklad rozpoznavanie na zaklade farby je bezpredmetné
v pripade, ak pracujeme s ¢iernobielym obrazom. Na druhej strane, tato
metéda moze byt velmi uzitoénd, ak sa snazime rozpoznat dopravné znacky
z videa vo vysokom rozliseni, s farebnym obrazom zachytenym za denného
svetla s kvalitnou kamerou. Detekcia pomocou tvaru nefunguje v pripade ak
pouzivame kameru s prekryvanim (interlacing). Metédy pomocou strojového
ucenia vyhovuji, ak mame vela oznacenych dat, avsak v pripade, ked déta

nemdme k dispozicii, tdto metdda je nevyuzitelna.

1.5.1 Detekcia podla farby

Najbeznejsia metoda pri rozpoznavani dopravnych znaciek je detekcia na
zéklade farby. Znacky boli navrhnuté tak, aby sa dali lahko odliit od okoli-
tej prirody. Této ich vlastnost umoznuje pouzivat tito metédu.

Najprv sa pomocou prahovania a segmentacie najdu oblasti na snimke, kde
sa nachadza ziadtca farba. Tieto ¢asti si bud hned vyhldsené za dopravni
znacku, alebo este prechddzaji d'alsou fazou overovania (napriklad ¢i sa tato
oblast nachédza na pravej casti snimky, ako znacky vedla cesty). Hlavna
nevyhoda tohto sposobu spoc¢iva v tom, ze vysledky prilis zavisia od pove-
ternostnych podmienok, tiefiov, ked sa osvetlenie scény moze znacne lisit.
Farebny model RGB je velmi citlivy na osvetlenie, preto je pri tejto metéde
vhodnejsie pouzif segmentéciu pomocou iného farebného modelu, napriklad
modelu HSI alebo L*a*b.

1.5.2 Detekcia podla tvaru

Pri tejto metdode sa najcastejsie pouziva Houghova transformécia. Pomocou
tejto techniky vieme néjst lubovolné tvary v obraze. Pri implementécii je po-

trebné poznat parametricky popis tvaru hladaného objektu. Preto sa vyuziva
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hlavne pre detekciu jednoduchych objektov v obraze, ktorych hranice vieme
urcit jednoduchymi krivkami ako si priamky, kruznice, elipsy, trojuholniky,

Stvorce atd.

1.5.3 Detekcia na zaklade strojového ucenia

V predoslych metédach sa do algoritmu vkladali nejaké znalosti (farba alebo
tvar dopravnych znaciek), avsak tieto poznatky by sa dali ziskat aj stro-
jovym ucenim. P. Viola a M. J. Jones predstavili algoritmus, ktory dokazal
spolahlivo zdetegovat rozne objekty v redlnom ¢ase. Detektor bol natrémova-
ny pomocou sady pozitivnych a negativnych prikladov. Pévodne bol tento
algoritmus urc¢eny na detekciu tvére, ale neskor sa zacal pouzivat aj v inych

oblastiach, napriklad na detekciu dopravnych znaciek [21].



Kapitola 2

Zakladné pojmy

2.1 Farebné modely

2.1.1 Farebny model RGB

RGB (Red, Green, Blue) - je zékladny a najpouzivanejsi farebny model
v pocitacovej grafike. Zakladnou vlastnostou tohto modelu je aditivne skla-
danie farieb. Zakladné zlozky pre tento model st R - cervena, G - zelena a B
- modrd farba. Pomocou tychto zloziek vieme vytvorit d'alsie farby, pricom
farbu. Rozsah tychto hodnét je na intervale (0,1), alebo sa ¢asto pouziva roz-
sah 0 az 255.

Farebny model RGB sa reprezentuje ako jednotkova kocka (Obr. 2.1). Vo
vrcholoch tejto kocky sa nachddzaju zakladné farby: ¢ervena [1,0,0], zelend
[0,1,0], modra [0,0,1], ¢ierna [0,0,0], biela [1,1,1], zlta [1,1,0], fialova [1,0,1]
a tyrkysova [0,1,1]. Na diagondle medzi ¢iernou a bielou lezia Sedoténové
farby.

Hlavnou nevyhodou tohto modelu je to, Ze sa tazko urcuji jednotlivé

farby a ich odtiene.
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Obr. 2.1: RGB jednotkova kocka [14]

2.1.2 Farebny model HSV

Tento model definuje farbu pomocou troch zloziek, ktoré vsak uz nepred-
stavuju zakladné farby a st blizsie k Tudskému vnimaniu farieb. Hlavnymi
parametrami modelu HSV st H - farebny tén, S - sytost a V - jasovd hodnota.

Na priestorové zobrazenie modelu sa pouziva ihlan so Sestuholnikovou
podstavou (Obr. 2.2). Sdradnice S a V sa menia od 0 po 1, stradnica H
reprezentuje uhol, ktory nadobida hodnotu z intervalu (0°, 360°). Vrchol
ihlana predstavuje ¢iernu farbu a stred Sestuholnika bielu farbu, kedZe jas
rastie smerom k podstave. Sytost odpoveda vzdialenosti bodu od osi ihlanu.
Dominantné farby tak lezia na plasti, ¢isté farby si na obvode podstavy [13]
28].

2.1.3 Farebny model CIE L*a*b*

CIE L*a*b* je farebny model ktory bol navrhnuty na CIE konferencii (Com-

mission internationale de [’éclairage) v roku 1976 ako Standard zdkladnych
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0

Obr. 2.2: HSV ihlan: H - farebny tén, S - sytost a V - jasova hodnota [5]

farieb. Pri definovani tohto modelu sa vychadzalo z hlavného CIE XYZ fa-
rebného modelu z roku 1931. Ten definuje vSetky farby vazenym sictom troch
zékladnych farieb. Kazda skutocnd farba je uréend mnozstvom zakladnych
farieb potrebnych na jej vytvorenie. V normalizovanom tvare ich zapiseme

ako:

X Y Z
x‘:i = 227
X+vY+2z YT X¥viz X+Y+Z

Pretoze plati x+y+z = 1, na vyjadrenie kazdej farby ndm stac¢ia dve Iubo-
volné zlozky. Pomocou zlozky x a y vieme reprezentovat vsetky farby dvoj-
rozmernym diagramom.

Preto je farebny model CIE L*a*b* reprezentovany vo forme kocky, kde
zlozka L* (lightness) reprezentuje jas a zlozky a* b* reprezentuju farbu. Hod-
nota L* = 0 predstavuje najtmavsiu ¢iernu a hodnota L* = 100 je najsvet-
lejsia biela. Farebné kanaly a* a b* reprezentuji odtiene Sedej pri hodnote

a*=0 a b*=0. Kontrastné farby cervend a zelend sa nachddzaji na osi a*,



KAPITOLA 2. ZAKLADNE POJMY 12

100

Obr. 2.3: CIE L*a*b* farebny model [9]

pricom v zdpornych hodnotdch a* sa nachadzaju odtiene zelenej a v kladnych
hodnotéch odtiene ¢ervenej farby. Na osi b* sa od zdpornych ku kladnym

hodnotdm nachadzaji odtiene modrej farby k odtieniom zltej [13] (Obr. 2.3).

2.2 (Odstranovanie sumu

Odstranovanie Sumu je velmi uzitoénd operdcia pri digitalnych upravach ob-
razu. Pri tejto operacii zalezi na sposobe ziskania obrazu a na charakteristike
sumu. Ak mame k dispozicii viacero exemplarov toho istého obrazu, Sum
odstranime priemerovanim. Vysledkom toho bude, ze kazdy vysledny pixel
bude priemerom alebo medianom vsetkych pixelov z tej pozicie. Avsak ob-
vykle mame k dispozicii len jediny obrazok. Vtedy sa Sum odstranuje na
zaklade charakteristiky okolia kazdého pixelu. Najcastejsie sa pouzivaju fil-
tre ktoré sSum rozmazu.

Najjednoduchsia filtrovacia metdéda pocita hodnotu pixelu ako priemer
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z jeho okolia. Této metéda sa nazyva priemerovanie. Dalsou moznostou je
medialny filter, kde hodnotu pixelu nahradime hodnotou medianu z okolitych
pixelov. Gaussov filter vyhladzuje obrazok podobne ako pri priemerovani,
ale vyuziva sa pri tom korelacia na zaklade masky, ktora sa oznacuje ako
konvolu¢né jadro. Toto jadro je reprezentované maticou, ktora nadobtida
hodnoty gaussovej krivky, vd'aka comu vieme ziskat presnejsi a lepsi vysledok

ako pri priemerovani [13].

2.3 Hranové detektory

Pri hladani nejakého objektu v obraze sa ¢asto vyuzivaji hranové detektory.
Pomocou nich vieme vytvorit obrysy ttvarov, ktoré sa nachddzaji na obraze.
Algoritmy na detekciu hran funguju na predpoklade, ze hrany sa nachadzaju
tam, kde je velky rozdiel v intenzite jasu.

Najpouzivanejsie hranové detektory si Cannyho a Sobelov algoritmus [20].

2.4 Morfologické operacie

Pri hladani objektov v obraze je potrebné upravit obraz tak, aby sme od-
stranili ¢o najviac nepotrebnych informacii a zaroven uviedli do pozornosti
tie dolezité. Na to sluzia aj morfologické operacie ako erdzia (erosion) a di-
latacia (dilation).

Dilatacia sa vécsinou pouziva na binarne obrazy, avSsak v niektorych
pripadoch funguje aj na Sedoténové obrazy. Zdkladnym cielom tohto operd-
tora je postupne rozsirit hranice pixelov a tak zvicsit objekt a zdroven zaplnit
mensie diery a uzke zalivy.

Erézia sa taktiez aplikuje hlavne na binarne obrazy. Narozdiel od di-
latacie, erdzia zmensuje objekt tym, ze odoberie hrani¢né pixely objektu.
Vdaka tejto operécii dostaneme objekt so zvyraznenymi (véicsimi) dierami

a odstranime malé objekty.
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Otvorenie (opening) a uzavretie (closing) st zlozené operacie z erdzie a di-
latacie. Otvorenie ziskame ak najprv aplikujeme na objekt eréziu a nasledne
dilataciu. Uzavretie dosiahneme ak pouzijeme tie isté morfologické operacie,

len v opa¢nom poradi [7].

2.5 Identifikacia tvaru

2.5.1 Kruhovitost

Na identifikdciu tvaru objektov sa pouziva vypocet na kruhovitost. Na zdklade
vysledku sa tak vieme rozhodnit, ¢i je aktudlny objekt v tvare kruhu, §tvorca
alebo trojuholnika. Hodnotu kruhovitosti ziskame z pomeru obsahu objektu
a z obsahu kruhu s rovnakym obvodom.

kde C je kruhovitost, A je obsah objektu a O je obvod kruhu [12].

Kruh je najviac kruhovity objekt, kedze s danym obvodom uzatvéra ¢o
najvacsiu plochu. Preto pre kruh plati C = 1; pre 1x2 obdlzmik C = 0,698; pre
rovnostranny trojuholnik C = 0,605; pre stvorec C = 0,785 a pre Sestuholnik
C = 0,907.

2.5.2 Houghova transformacia

Houghova transformécia povodne slizila na hladanie priamok a tiseciek v ob-
raze. Neskor bola funkcionalita rozsirend aby vedela identifikovat aj jedno-

duché tvary. Najcastejsie sa pouziva na detekciu kruhov a elipsy [23].

2.6 Template matching

Porovnavanie sablén (Template matching) je bezny problém v poéitacovom

videni.
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Existuje mnoho algoritmov, ktoré riesia tito problematiku. Hlavnym zame-
rom algoritmov je nédjst vyznamné body v obraze, ktoré sa porovnavaji
s vyznamnymi bodmi zo Sablény. Ak je dostatocne vysoka zhoda vyznamnych
bodov z oboch vstupov, tak sa na obrazku pravdepodobne nachadza objekt
zo Sablény.

Detektor sluzi na to, aby nasiel vyznamné body v obraze a deskriptor opise
zaujimavy bod a jeho okolie priznakovym vektorom. V pripade, ak vstupy
maji podobné vlastnosti (rozsah, orientdcia atd.), na hladanie podobnych
objektov postacia aj rohové detektory, inak je potrebné pouzif algoritmus,

ktory poéita s roznymi vlastnostami obrazu.

2.6.1 Harrisov rohovy detektor

Harrisov rohovy detektor (Harris corner detektor) bol prvy krat publikovany
v roku 1988 [10]. Je jeden z najcastejsie pouzivanych rohovych detektorov aj
vdaka tomu, Ze je dostatocne rychly.

Vyznamné body sa urcia tak, Ze metéda hladd miesta v obraze, kde sa
meni gradient svetla v dvoch smeroch. Vyhodou tohto detektoru je to, ze je
rotacne invariantny. To znamend, Ze natocenie nema vplyv na vyhladdvanie
vyznamnych bodov. KedZe je vypocet gradientu velmi nachylny na sum, pri

tomto algoritme sa pouziva Gaussova funkcia na odstranenie sumu.

2.6.2 SIFT

SIFT (Scaleable Invariant Feature Transform) je skélovo a rotacne inva-
riantny detektor a deskriptor zaujimavych bodov.

Hlavnou motivaciou pre vytvorenie SIFT deskriptoru bolo to, ze Harrisov
rohovy detektor nie je skalovo invariantny. V dosledku toho bol Lowe-ovym
hlavnym cielom vytvorit deskriptor, ktory dokdze pracovat s typickymi zme-
nami v zobrazovani, ako je skdlovanie, rotécia, osvetlenie, uhol pohladu a iné.

V prvom kroku SIFT generuje niekolko oktav povodného obrazu. V kazdej

oktéve je velkost obrazku poloviéna v porovnani s predchadzajticou oktévou.
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V oktave su obrazky postupne rozmazané Gaussovym operatorom:

1 7w2+y2
G(x7 y? U) = 27T02 € 202

kde hodnota o je standardna odchylka. Pocet oktav a pocet obrazkov v oktave
zévisi od velkosti vstupného obrazka. Tieto hodnoty sa daji zvolit, pricom
tvorca SIFT-u navrhuje pre idealne fungovanie algoritmu styri oktavy s pia-
timi levelmi rozmazania.

V dalsom kroku sa v kazdej oktdve vygeneruje n-1 obréazkov, ktoré pred-
stavuju rozdiel Gaussianov (Difference of Gaussians - DoG). Tento rozdiel
je priblizne ekvivalentny k Laplacidnu z Gaussianu (Laplacian of Gaussian
(LoG). Pomocou Laplacidnu z Gaussidnu sa daji urcit klticové body, avsak
je vypoctovo velmi ndroény proces. Gaussianov rozdiel ziskame odéitanim
dvoch nasledujticich obrazkov.

Potom sa urcia lokdlne maxima a minimé. V okoli 3x3x3 sa porovnavaju
hodnoty pixelov a ak aktualny pixel ma najvacsiu alebo najnizsiu hodnotu
s pomedzi 26 pixelov, ktorymi sa porovnava, tak je to lokalny extrém. Oko-
lie 3x3x3 predstavuje okolie 3x3 okolo skimaného bodu a okolie 3x3 na
predoslom a nasledujicom obréazku.

Tymto sposobom sa ziska prili§ vela bodov na to, aby sme ich mohli oznaéit
za vyznamné body. Preto je potrebné odstranit tie, ktoré leZia na hranéch
alebo maju nizky kontrast.

Dalsfm krokom je priradenie orientécie vietkym vyznamnym bodom. Orienté-
ciu ziskame pomocou histogramu a malého regiéonu okolo bodu. Pomocou his-
togramu sa identifikuji najvyznamnejsie orientacie gradientu. Okolo vyznam-
nych bodov vytvorime oblast velkosti 16x16 pixelov. Tuto oblast rozdelime
na Sestndst 4x4 regiénov. Z kazdého regiénu sa vygeneruje histogram, ktorého
hodnoty budi od 0 po 360, rozdelené na osem usekov. Tieto hodnoty pred-
stavuji orientaciu gradientu v danom bode. Takto sa ziska 128 hodnot pre

jeden vyznamny bod [15] [16].
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2.6.3 SURF

Tento algoritmus je zalozeny na rovnakom principe ako SIFT, ale pouziva ini
schému, vdaka ¢omu je rychlejsi. Podobne ako SIFT, aj SURF (Speeded Up
Robust Features) pocita s oktdvami a levelmi, ale narozdiel od neho, SURF
postupne zvacsuje povodny obrazok. Namiesto pocitania Gaussidnov pre
ziskanie aproximalnej hodnoty LoG, SURF pouziva box filtre na ziskanie pri-
bliznej hodnoty Gaussianov druhej parcidlnej derivéacie. Na ziskanie vyznam-
nych bodov pouziva potlacenie nemaximélnych hodnot v okoli 3x3x3 a de-
terminanty Hessianovych matric. Pre vyznamné body sa vypocita deskriptor
pomocou susednych bodov. Orientacia bodu sa uréi pomocou odozvy Haa-
rovho waveletu, ktorej sa prideli vaha na zaklade Gaussovho kruhového okna.
Okolo vyznamného bodu sa vytvori oblast 4x4, kde sa podobnym spdsobom
urci orientécia.

Vo vysledku deskriptor obsahuje 64 hodnét pre jeden vyznamny bod [1].

2.6.4 MSER

MSER (Mazximally Stable Extremal Regions) je metéda pre detekciu zaujima-
vych oblasti v obraze. Algoritmus oddeli z obrazu stabilné prepojené regiény,
ktoré zostavaju rovnaké pri aplikovani roznych prahovych hodnot.

Na zaciatku sa zvoli prahova hodnota. Vsetky pixely pod danou praho-
vou hodnotou budt biele a ostatné ¢ierne. Postupnym zvySovanim praho-
vej hodnoty sa biele skvrny zvacSuju a vytvaraju prepojené oblasti az kym
cely obrazok nebude biely. Prepojené stabilné regiény predstavuji miestne
extrémy, ¢o znamend, ze vietky pixely z regiénu maji bud nizsiu alebo vyssiu
intenzitu ako pixely za hranicou regiénov. Vybrané regiony sa oznacia elipsou

a su vyhldsené za vyznamné oblasti [17].
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Postup pri rieseni problematiky

Vécsina algoritmov na detekciu a rozpoznavanie dopravnych znaciek postu-

puje podla nasledujticich krokov:
1. snimanie obrazu
2. predspracovanie obrazu
3. segmentacia vyznamnych oblasti
4. detekcia dopravnej znacky

5. rozpoznavanie konkrétnej znacky

3.1 Snimanie obrazu

Algoritmy na detekciu a rozpoznavanie dopravnych znaciek pracuji so sadou
obrazkov alebo s videom. V niektorych autach sa nachadzaju zabudované vi-
deokamery, ktoré zachytavaju obraz ak je vozidlo v pohybe. Pre niektoré
znacky aut st TRS systémy uz sticastou vybavy a na palubnej doske sa ob-
javuju jednotlivé dopravné znacky, ktoré sa nachadzaju prave popri ceste.

Dalsou moznostou je ziskat video z externych kamier, ktoré sa pozivaji

18
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v autdch bez stavanej kamery. Okrem toho, video méZeme nasnimat aj mo-
bilnym telefénom, ktoré si kvoli navigacnym systémom casto umiestené na

¢elnom skle, alebo nad palubnou doskou.

3.2 Predspracovanie obrazu

Predspracovanie obrazu je Standardny krok pri rieseni problémov v poc¢itaco-
vom videni. V tejto faze sa upravuje obraz tak, aby sa pri segmentacii urcili
¢o najpresnejsie tseky. Aplikuji sa operdcie, ktoré pomahaji prekonat nedo-
konalosti snimacieho zariadenia, napriklad odstranuji sum alebo upravuju
farby. NajpouzivanejSia operacia pri algoritmoch na detekciu dopravnych
znaciek je gaussov filter, ktory rozostruje obrazok a odstranuje malé detaily.
Taktiez pouzivany, ale narocnejsi na vypocet je medianovy filter, ktory okrem

odstrdnenia sumu aj zvyraziuje ostré hrany [23].

3.3 Segmentacia vyznamnych oblasti

Po predspracovani je dalsim krokom rozdelenie upraveného obrazka na vyz-
namné Casti (oblasti zdujmu) a na pozadie (zvysnu oblast). Na segmentéciu
sa bezne pouzivaju metddy na zaklade farebnej informacie alebo na zaklade
tvaru. Kedze dopravné znacky su standardizované co sa tyka tvaru i farieb,
obe metédy su vhodné. BeznejSou metdédou na rozdelenie obréazka je seg-
mentdcia na zaklade farby, pricom treba ratat s réoznymi poveternostnymi
podmienkami. Preto pri zaddvan{ prahu treba vymedzit §irsiu §kélu, ako len
konkrétnu farebni hodnotu, ktorou st definované dopravné znacky. Podla
studie [28] najvhodnejsim farebnym modelom na segmentaciu je model HSV.

Pri segmentdcii na zdklade tvaru sa hladaji jednoduché tvary v ob-
raze ako kruh, trojuholnik alebo obdlznik. Na najdenie tychto tvarov sa
najbeznejsie pouziva Cannyho hranovy detektor [22], alebo Houghova trans-
formdcia [4]. Pri tejto metdéde je nutné pocitat aj s deformovanymi tvarmi

kruhu, trojuholnika a Stvorca, kedze sa znacky snimaju z rozneho uhla.



KAPITOLA 3. POSTUP PRI RIESENI PROBLEMATIKY 20

Kvoli vyhodam a nevyhoddm oboch sposobov sa v tomto kroku casto

kombinujui obe metody.

3.4 Detekcia dopravnej znacky

V tomto kroku sa zo segmentovaného obrazu vyberu konkrétne oblasti, kde by
sa mohla dopravna znacka nachédzat a nasledne sa uréi typ znacky (kruhova,
trojuholnikové alebo Stvorcova znacka). Ak v predoslej casti sa zvyraznili
hrany, prebehne analyza tychto hran a na zdklade toho sa urcuju tvary.
Dalsou metédou je Houghova transformécia, ktord dokéze hladaf priamky
a kruhy v obraze pomocou parametrického vyjadrenia tychto ttvarov [11].
Na uréenie tvaru je mozné pouZit aj vypocéet na kruhovitost. Pomocou

nej vieme definovat nielen kruhové dtvary, ale aj stvorcové a trojuholnikové.

3.5 Rozpoznavanie konkrétnej znacky

Po rozdeleni kandidatov na kategorie sa pre kazdy kandidat urci prislichajica
dopravna znacka. V niektorych pripadoch sa tento krok zlucuje s detekciou,
v inych je na zaklade detekcie obmedzend mnozina moznych vysledkov. To
znamenad, ze pri rozdelovani kandiddtov na rozne tvary, rozpozndvanie pre-
behne len na konkrétnych piktogramoch. Casto sa urcuji dalsie vlastnosti
kandidatov pred klasifikaciou, aby samotnd detekcia prebehla v ¢o najuzsom
kruhu. Vysledna dopravnd znacka sa ur¢i pomocou porovnavania kandidéta
s piktogramami. Na to existuju rozne algoritmy, ktoré najdu vyznamné body

a porovnavaju ich navzajom. Takéto algoritmy st napriklad SIFT a SURF.
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Navrh riesenia

Rozpoznavanie dopravnych znaciek je zaloZené na analyze obrazu ziskaného
z videokamery. Najprv sa musia odhalif oblasti, ktoré obsahuji nejaké do-
pravné znacenie, potom identifikovat znacku a nakoniec odovzdat informéciu
vodicovi.

Automatické rozpozndvanie znaciek vieme rozdelit na dve fazy. V prvej
faze sa vybert oblasti, kde sa méZu potenciondlne znacky nachadzat a v dru-

hej faze sa urci, ktora znacka to presne je.

4.1 Ziskavanie obrazu

Aby sme dosiahli ¢o najlepsie a najpresnejsie vysledky, potrebujeme kvalitné
zédbery. Kvalita videa méa byt dostato¢nd, aby sa na jednotlivych snimkach
dala presne segmentovat oblast s kandidatmi, zistif ich tvar a rozpoznaf
znacku. Prilis vysokd kvalita vak zbytotne spomaluje proces. Preto sme
otestovali viacero kamier, rozliSeni a zdberov, ziskanych za roznych poveter-

nostnych podmienok.

1. Zaznamova kamera do auta Sencor SCR 2100FHD
Automobilovéd kamera Sencor SCR 2100FHD pontika rézne moznosti

nastavenia rozligenia. Zvolili sme rozlisenie 1920 x 1080 px (16:9), ¢o

21
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bola najvyssia ponikand hodnota. Pri tychto podmienkach kamera
snima 24 snimok za sekundu vo formate AVI (Audio Video Interleave).

Rozligenie snimaca je 1,3 Mpx (Megapizel).

2. Sony Cyber-shot DSC-HX50V
Video pomocou tohto zariadenia je mozné natdcat vo Full HD rozliseni
(1920 x 1080 px) pri 50 snimok za sekundu v AVCHD (Advanced Video
Coding High Definition) forméte. RozliSenie snimaca je 20,4 Mpx.

3. Apple iPhone 6
Tretim zariadenim ktorym sme ziskavali videa bol mobilny telefon Apple
iPhone 6. Videa taktiez nataca v 1920 x 1080 px rozliseni s 59 snimkami
za sekundu, pricom rozliSenie snimaca ma 8 Mpx. Videa su v MOV

formate.

4.2 Nastroje

4.2.1 MATLAB

Detekciu a rozpoznavanie dopravnych znaciek sme sa rozhodli riegit v MAT-
LAB-e. MATLARB je programovacie prostredie, ktoré sa Specializuje na vedec-
kotechnické vypocty, modelovanie, navrhy algoritmov, analyzu a prezentaciu
tdajov atd. Pouziva vlastny programovaci jazyk MATLAB [18].

Na spracovanie obrazu sme pouzili Image Processing Toolbox, ktory po-
skytuje komplexnu sadu Standardnych algoritmov na spracovanie obrazu,
ich analyzu a vizualizdciu [19]. Okrem toho aj VLFeat, ¢o je multiplatfor-
mova open source kolekcia vizuadlnych algoritmov so Specidlnym zameranim

na vizudlne funkcie [29].

4.2.2 Wondershare Video Editor

Na tpravu nasnimanych videi pouzijeme softvér na editovanie videi - Won-

dershare Video Editor [6]. Pomocou tohto programu vytvorime vided roznej
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kvality, rozliSenia, forméatu a poc¢tu snimok za sekundu. Pripravime aj Special-
ne video na testovanie vysledného programu, kde sa bude nachddzat zvyseny

vyskyt modrych znaciek.

4.3 Predspracovanie obrazu

V tejto faze sa na snimky aplikuju vyhladzovacie filtre, aby sa pri seg-
mentacii dosiahli presnejsie vysledky. Porovname dve techniky: Gaussov fil-
ter a medianovy filter. Gaussov filter odstranuje Sum pomocou rozmazania

obrazka. Medianovy filter okrem odstranenia Sumu aj zvyrazni hrany.

4.4 Segmentacia modrych oblasti

Po vyhladen{ snimky sa hladaji oblasti v obraze, kde sa nachadzaji modré
pixely, teda kde je Sanca, Ze sa bude dopravna znacka nachadzat. Segmento-
vat modri farbu vSak nie je lahké. Je potrebné ¢o najpresnejsie urcit prah
aby sme vyhodili zbytocné oblasti, ako napriklad jasno modri oblohu alebo
velké reklamné tabule popri ceste.

Segmentaciu modrych pixelov skisime pomocou troch farebnych mode-

lov: RGB, HSV, CIEL*a*b*.

4.5 Morfologické operacie

Dalsim krokom je upravif segmentovany obraz. Pomocou morfologickych
operacii ako erdzia, dilatdcia, otvorenie a uzatvorenie vieme odstranit prilis
malé objekty alebo vyplnif diery v objektoch. Casto sa stéva, Ze po segmen-
tovani sa objekt rozdeli na dve mensie casti. Pomocou tychto operécii ich

vieme znovu spojit a nestratime informécie o objekte.
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4.6 Detegovanie tvaru

Aby sme vedeli urcit znacky, potrebujeme vediet ich tvar. Pomocou hra-
novych detektorov vieme vytvorit obrysy itvarov, ¢o ndm moze pomoct pri
urcovani tvaru objektu. Pre tento ticel nam rovnako vyhovuje aj Cannyho ¢i
Sobelov algoritmus.

Pomocou Houghovej transformécie vieme detegovat kruhové tvary v ob-
raze. Ked'Ze sa zaoberdme aj so stvorcovymi znackami, potrebujeme metédu,
pomocou ktorého najdeme aj iné utvary. Na tento 1cel zvolime vypocet
kruhovitosti. Na zaklade vyslednej hodnoty daného objektu sa vieme roz-
hodnut, ¢ je utvar v tvare kruhu, $tvorca, trojuholnika alebo je to pre nds
nezaujimavy objekt. Ked'ze kamera snima znacky z roznych uhlov, nemozeme
pocitat s dokonalymi tvarmi. Preto treba upravit intervaly hodnot tak, aby

sme vedeli spravne zaradit aj elipsy ¢i kosostvorce.

4.7 Databaza znaciek

Aby sme vedeli rozpoznat znacky, potrebujeme Sablény jednotlivych znaciek,
s ¢fm vieme porovnat kandiddtov. Databdzu znaciek sme ziskali z Prilohy ¢.
1 1. diel Vyhlasky Ministerstva Vnttra Slovenskej Republiky ¢. 9/2009 Z. z.
[30] (Obr. 4.1). Rozdelili sme ich podla tvaru, aby sme nemuseli kontrolovat
kazdu sablénu. Po zisteni tvaru kandidata ho porovname len so Sablonami

rovnakého tvaru.

Q@O NI

Obr. 4.1: Ukézka pouzitych sablén [30]
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4.8 Druha faza - detekcia

Po ziskani segmentovanych oblasti a nasledne urceni ich tvaru prichadza faza
zistovania, ktord znacka sa vyskytuje na obraze. Na rozpoznavanie objektov
existuje viacero algoritmov.

Pomocou porovndvania $ablén vieme najst vyznamné body v oboch ob-
razoch a zistit ¢i sa zhoduji. Tieto zaujimavé body vieme ziskat aj pomocou
rohovych detektorov. Tato metéda vsak ¢asto nie je postacujica. Algoritmy
SIFT, SURF alebo MSER okrem urcenia vyznamnych bodov k nim vytvoria
deskriptory a tym presnejsie urcia okolie vyznamného bodu.

Dalsia moznost ako rozpoznat ktora znacka sa nachddza na snimke, je
spocitat mnozstvo zhodujicich sa pixelov. V tomto pripade je potrebné mat
presne segmentovaného kandiddta z okolia a upravit jeho velkost na rovnaki,

ako je sablona.

4.9 Uzivatelské prostredie

Nasim cielom je aj vytvorit uzivatelské prostredie, kde zndzornime detego-
vant oblast so znackou a rozpoznant prislusni znacku. Pripravime aj pro-
stredie na testovanie jednotlivych technik a d’alsie na porovnavanie tychto
technik.

Postupnost krokov algoritmu na detekciu dopravnych znaciek sme zobra-

zili na obrazku 4.2.
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Obr. 4.2: Postup pri rieseni problematiky
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Kapitola 5
Implementacia

Nasou tlohou bolo vytvorit aplikdciu na detekciu a rozpozndvanie doprav-
nych znaciek. Ako sme uz spomenuli v ndvrhu riesenia, rozhodli sme sa to
implementovat v MATLAB-e.

Prvym krokom pri spusteni programu je nacitanie vzorovych znaciek,
aby sme s nimi vedeli neskor pracovat a nespomalovali program. Potom si
pouzivatel moze vybrat video, ktoré sa naéita a podla volby pouzivatela sa
aj spusti. Postupne sa na kazdu snimku zavolaji funkcie, aby odhalili poten-

cionalny vyskyt znaciek.

Vo faze predspracovania obrazu sa snimka vyhladi a odstrani sa Sum z ob-
razu. Skusali sme pouzit Gaussov a medidnovy filter. Po porovnani vysledkov
z oboch filtrov sme zistili, ze Gaussov filter je vhodnejsi pre pouzitie v nasej

s . . o . s e ’ . v ~ ’ )
praci. Nie len preto, zZe sme pri segmentéacii ziskali presnejSie urcenti oblast,
ale aj kvoli tomu ze medianovy filter je narocnejsi na spracovanie a spo-

maloval beh programu.

Po vyhladeni obrazku sme vytvorili binarny obrazok, kde biele pixely

reprezentovali modré oblasti z povodného obrazu a cierne vsetky ostatné.
Porovnavali sme RGB, HSV a CIE L*a*b farebné modely (Obr. 5.1).
Farebny model RGB vykazoval dobré vysledky za urcitych podmienok.
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Segmentovanie pomocou RGB Segmentovanie pomocou CIE L*a*b* Segmentovanie pomocou HSV

Obr. 5.1: Segmentovanie pomocou RGB, CIE L*a*b* a HSV farebného mo-
delu

Prah sme nastavili tak, aby vyhovovali len pixely, ktoré maji hodnotu modrej
farebnej zlozky viac ako 72 a zaroven menej ako 80 z ¢ervenej aj zelenej zlozky.
Ked'ze je model RGB velmi citlivy na osvetlenie, ¢asto sa po segmentovani
vyradili oblasti, kde sa modré znacky nachadzali.

Ani farebny model CIE L*a*b* sa neosved¢il ani napriek dlhému skisaniu
roznych prahovych hodnot.

Najlepsie vysledky sa podarilo dosiahnut pomocou farebného modelu
HSV. Pre jednotlivé zlozky sme uréili hodnoty tak, aby vedeli segmentovat
modri farbu v réznych odtienioch. Farebny tén (H) sme previedli na interval
od 0 po 1. Na tomto intervale sa odtiene modrej nachadzaji medzi hodno-
tami 0,55 az 0,7. Aby sme zuzili pocet kandidatov, nastavili sme obmedzenie
aj pre dalsie zlozky. Jasovd hodnota (V) zaujimavého pixelu musi byt medzi
0,2 az 0,8 a sytost farby (S) nesmie byt mensia ako 0,4. Tieto hodnoty ndm
zabezpecili presnejsi vysledok.

Po prahovani sme snimku upravili pomocou morfologickych operacii (Obr.

5.2). Aplikovali sme otvorenie a uzatvorenie. Morfologické otvorenie odstrani
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Obr. 5.2: Obrazok pred a po uprave morfologickymi operaciami

prilis malé oblasti, teda oblasti ktoré sa povazuju za sum. Morfologické uzat-
vorenie zjednoti a uzatvori oblasti, ktoré sa pri segmentécii mohli oddelit
a zaroven vyplni diery.

Po ziskan{ regiénov, kde sa mozu znacky nachddzat sme pouzili vypocet
na kruhovitost. Nie len Ze takto ziskame informéciu o tvare kandidata, ale aj
zahodime oblasti, kde znacka nie je s velkou pravdepodobnostou. Z dévodu,
Ze sa znacky nachadzaju popri ceste, teda nie priamo ich snima kamera, ich
tvar sa casto zd4 zdeformovany. Vzhladom na to sme uréili intervaly, podla
ktorych sme zaradili objekty na zaklade ich hodnoty kruhovitosti. Ak vsak
kamera priamo nasnimala Stvorcovi znacku, kvoli upravenym intervalom ho
zaradila medzi kruhové tvary.

Preto sme zaviedli d'alsiu kontrolu. Objekt sa vyhldsi za kruh az po tom, ak
sa nachadza v ur¢enom intervale pre kruhovy tvar a zaroven sa tam nasiel
kruh pomocou Houghovej transformacie.

Ak na zaklade hodnoty kruhovitosti usudime, ze kandidat nie je ani kruh,

ani §tvorec, tak ho za znacku nepovazujeme a dalej snim uz nepracujeme.

V dalsom kroku rozpozndvame konkrétnu znacku. Implementovali sme
viacero metdd a porovnavali ziskané vysledky.
Pre testované detektory a deskriptory bol postup skoro rovnaky. Najprv sme
nastavili rovnaki velkost pre kandiddta a sablény. Potom sa uréili vyznamné
body kandiddta a vSetkych Sablén z databdzy znaciek (Obr. 5.3). Kedze
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Obr. 5.3: Vyznamné body ziskané pomocou roznych algoritmov

v tejto faze uz vieme tvar znacky, pracujeme len so Sablonami toho istého
tvaru ako ma kandidat. Po ziskani vyznamnych bodov prebehne ich parovanie
a spocitame pocet zhod. Sabléna, ktord ma s kandiddtom najviac spoloénych
vyznamnych bodov sa vyhlasi za spravnu znacku. V pripade, ze kandidat
nem4 so ziadnou Sablénou viac ako tri zhody, zahadzuje sa.

Deskriptory SIFT a SURF fungovali pomerne spravne. KedZe st rotacne
invariantné, mali problém so znackami, na ktorych sa nachadzala nejaka
Sipka.

Algoritmus MSER a Harrisov rohovy detektor fungoval uz o cosi horsie.
Malokedy nasli zhodu s nejakou znackou a ak nasli, ¢asto to nebola ta
spravna.

FAST [24] a BRISK [25] fungovali najhorsie. Algoritmus FAST nenasiel
v skusanych pripadoch ziadne zhodujice sa body medzi obrazkami a BRISK
ich nasiel velmi malo. Preto sme ich uz pri d'alsich testovaniach nebrali do

uvahy.
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Okrem tychto metéd sme implementovali aj d'alsiu, pomocou ktorej sme
taktiez zistovali, ktord znacka sa nachddza na snimke. Najprv sme nastavili
rovnaki velkost pre kandidéta a pre sablénu. Najlepsie vysledky sme dosa-
hovali pri velkosti obrazu 128 x 128 pixelov. Potom sme obrazky premenili na
bindrne obrazy a spocitali sme, kolko pixelov mé na rovnakej pozicii rovnaki
hodnotu. Za spravnu znacku sme vyhodnotili Sablénu s najvéaésim poctom
rovnakych pixelov s kandiddtom, pricom pocet zhod musela byt viicsia nez
200 000. Tato metdda fungovala bezchybne, ak sa presne urcila znacka pri seg-
mentovani. V pripade, Ze sa za znackou nachadzala nejakd modra reklamna

tabula, alebo iné, ¢o skreslil regién znacky, dostdvali sme zlé vysledky.

Uvedeny postup aplikujeme na kazdu snimku, avSak nie stale sa zdeteguje
spravna znacka, alebo vobec nejakd. Preto sme sa rozhodli pocitat vyskyt
znaciek a zobrazit t1, ktord mé najviac bodov. Ak sa na danej snimke zdete-
guje znacka oznacujuca prechod pre chodcov, pripoc¢itame jeden bod k hod-
note, ktora reprezentuje tito znacku. Pred ur¢enim spravnej znacky sa najprv
pozrieme na hodnoty a zobrazime znacku s najvacsim poctom bodov. Takto
zvysime pravdepodobnost vyhodnotenia spravnej znacky. Na to, aby sa ne-
jakd znacka zobrazila, musi mat minimalne dva body. Ak sa na troch po sebe
idudcich snimkach ziadna znacka nenajde, tak to znamend, ze dané znacka uz

zmizla z obrazu a vynulujeme spoc¢itané hodnoty.

Pripravili sme tri rozne pouZivatelské rozhrania. Dve rozhrania na testo-
vacie tcely a jedno findlne rozhranie. Do findlneho rozhrania sme zapracovali
metody a funkcie, ktoré sa pocas testov najviac osvedéili.

Do vsetkych sme implementovali tlacitko na nacéitanie lubovolného videa
z priec¢inka. Pouzivatel pusti video tla¢itkom Play a tym sa za¢ne aj detekcia.
Pomocou tlacitka Pause moze video zastavit a tlacitkom Play znovu spustit.
V kazdom rozhrani je tlacitko Fxit, ktorym sa detekcia skonéi a program sa
zatvori.

Prvé rozhranie slizi na testovanie vybranej techniky. Popri prehravani
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videa sa pod nim zobrazuji zdetegované znacky za poslednych Sest snimok.
V najvéicsom okienku sa zobrazuje znacka, ktora ma najviac bodov a teda je

s najvécsou pravdepodobnostou t4 spravna znacka (Obr. 5.4).

Detekcia a rozpoznavanie dopravnych znaciek

Obr. 5.4: Pouzivatelské rozhranie ¢.1

Dalsie rozhranie umoziuje testovanie vsetkych implementovanych technik
naraz. Pod videom sa zobrazi vysledok pre kazdi metédu (Obr. 5.5).
Findlne rozhranie zobrazi zdetegovani oblast a vedla nej aj prislusni roz-

poznant znacku (Obr. 5.6).
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Detekcia a rozpoznavanie dopravnych znadiek

PixelCount

Open Play Exit

EETN

Obr. 5.6: Pouzivatelské rozhranie ¢.3
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Kapitola 6
Vysledky a testovanie

Program sme otestovali pomocou nasnimanych videl z kamier, ktoré sme
opisali v casti “Néavrh rieSenia”. Vysledok sme ziskali na zéklade zostaveného
videa, v ktorom sa vyskytovali zabery s modrymi znackami zo vSetkych troch
kamier. Testovacie video obsahovalo zabery natocené za roznych poveter-
nostnych podmienok. Vyskytovali sa tam zabery ziskané pocas slnec¢ného
dna, zamraceného pocasia ale aj zabery natocené v noci.

Najvyssiu tspesnost zdetegovanych znaciek mali vided natocené ked kolo
zamracené pocasie alebo za tmy. Zabery nasnimané za slnecného pocasia mali
najhorsiu ispesnost. Dovodom bola jasno modré obloha, ktord sa ¢asto seg-
mentovala spolu so znackou a preto sa znacka stratila v regiéne. Algoritmy
SIFT a SURF by sice vedeli najst vyznamné body a sparovat ich s bodmi
zo Sablény, ale pri detegovani tvaru sa neurcity tvar oblasti znacky a ob-
lohy zahodil. Dalsfm problémom pri tychto zéberoch bolo to, ze lice slnka
sposobili skreslenie farieb. KedZe sa snimané modré znacky javili ako Sedé,
zle sa odsegmentovali.

Testovacie video obsahovalo 50 modrych dopravnych znaciek. Z toho bolo
zdetegovanych 45 znaciek (tab. 6.1), ktoré sme nasledne pomocou algoritmov
rozpoznavali.

Testovali sme hlavne metédy SIFT, SURF a porovnavanie pixelov.
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Pocet dobravnych znaciek Pocet Pocet
v testovacom videu zdetegovanych nezdetegovanych
znaciek znaciek
50 45 5
90% 10%

Tabulka 6.1: Zdetegované dopravné znacky z testovacieho videa

6.1 SIFT

Algoritmus SIFT fungoval na 78% spravne (tab. 6.2). Najvacsi problém
sposobovali kruhové znacky obsahujice nejaku sipku. SIFT je rotacne in-
variantny, preto casto zdetegoval inak otocenu sipku, ako bola na snimke
(Obr. 6.1). Keby informécia o orientécii tabule nebola nevyhnutnd, ziskali

by sme 91%-n1 tispesnost.

Pocet Spravne Nespravne Neklasifikovani
kandidatov klasifikovani klasifikovani kandidati
45 35 10 0
78% 22% 0%

Tabulka 6.2: Uspesnost klasifikicie pomocou algoritmu SIFT

6.2 SURF

Pomocou algoritmu SURF sme mali len 56%-n1 tispesnost (tab. 6.3). Taktiez
ako SIFT, aj SURF je rotacne invariantny. Ak by sme spravnu tabulu so zlou
orientdciou vyhodnotili ako spravnu detekciu, ziskali by sme 69% spravnych

vysledkov.
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Detekcia a rozpoznavanie dopravny
o
Obr. 6.1: Priklad zlej klasifikacie
Pocet Spravne Nespravne Neklasifikovani
kandidatov klasifikovani klasifikovani kandid4ti
45 25 13 7
56% 29% 15%

Tabulka 6.3: ﬁspeénost’ klasifikdcie pomocou algoritmu SURF

6.3 Porovnavanie pixelov

Tretia metdda porovnavala jednotlivé pixely kandidatov a Sablon, na zédklade

rovnakych hodnot na rovnakej pozicii. Pomocou tejto metédy sme ziskali 80%

spravne detegovanych tabul (tab. 6.4). Pri tejto metdde je nevyhnutné, aby

sa presne segmentoval tvar znacky. Ak sa dostal do regiénu, kde sa nachadzala

znacka nejaky iny objekt, metéda nefungovala spravne. To sa stavalo najmé

v pripadoch, ak sa za znackou nachadzali modré objekty, reklamné tabule,
modré autd alebo jasno modra obloha (Obr. 6.2, 6.3).
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Obr. 6.2: Zle segmentovand oblast Obr. 6.3: Zle segmentovand oblast

kvoli oblohe kvoli reklamnej tabuli

Metdédy SIFT a porovnavanie pixelov mali pomerne dobri tspesnost,
avSak pokusali sme sa ziskat eSte presnejsie vysledky rozpoznavania. Ked'ze
tieto techniky mali rozne vyhody a nevyhody, rozhodli sme sa ich skombi-

Y ’ . ’ ~ a . 7 . ~ 7 ’ ~ 7
novat. Takto sme ziskali spravne urcenu orientaciu sipky a spravne urcéenu
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Pocet Spravne Nespravne Neklasifikovani
kandidétov klasifikovani klasifikovani kandidati
45 36 9 0
80% 20% 0%

Tabulka 6.4: Uspesnost klasifikdcie pomocou porovndvania pixelov

tabulu aj pri nie uplne presnej segmentacii tabule. Kombindcia technik pri-

niesla 93%-n1 dspesnost (tab. 6.5).

Pocet Spravne Nespravne Neklasifikovani
kandidatov klasifikovani klasifikovani kandidati
45 42 3 0
93% ™% 0%

Tabulka 6.5: Uspeénost’ klasifikdcie pri kombinécii dvoch technik

Tabulka 6.6 zobrazuje celkovi tispesnost rozpoznavania modrych doprav-

nych znaciek. Najlepsie vysledky sme dosiahli pri kombinovani dvoch technik,

SIFT-u a porovnavania pixelov.

Metoda Pocet znaciek Spravne Spravne
klasifikované klasifikované
v %
SIET 50 35 70%
SURF 50 25 50%
Porovnévanie 50 36 72%
pixelov

Kombinécia 50 42 84%

dvoch metdd

Tabulka 6.6: Celkova tspesnost rozpoznivania




Z.aver

V tejto praci sme sa venovali detekcii a rozpoznavaniu dopravnych znaciek.
Opisali sme zdkladné pojmy, postup a navrh riesenia pri spracovani tohto
problému. Zameriavali sme sa na modré dopravné znacky, nakolko sa pred-
chadzajiice prace sistredovali iba na cervené. Velkou vyzvou bolo sprdvne
segmentovat modré znacky bez inych rusivych objektov.

Pri detekcii dopravnych znaciek sme najprv porovnavali filtrovacie metody
a segmentaciu pomocou roznych farebnych modelov. Na zaklade vysledkov
sme urcili vhodnejsiu metddu, ktort sme implementovali do findlneho prog-
ramu. Na segmentované oblasti sme pouzili morfologické operacie otvorenie
a uzatvorenie.

Na identifikdciu tvaru sme pouZili vypocet na kruhovitost a Houghovu
transfoméciu. Vd'aka tejto informécii sme vedeli upresnit typ znacky.

V dalsom kroku sme rozpoznavali konkrétnu znacku. Pre tento tcel sme
porovnavali viacero algoritmov. Deskriptory SIFT a SURF vykazovali naj-
lepsi vysledok spomedzi detektorov a deskriptorov. Implementovali sme aj
metddu, ktord porovnavala jednotlivé pixely na oboch snimkach na rovnakej
pozicii a na zaklade najvyssej zhody sme urcili vysledok.

7 implementovanych technik sme dosiahli najviésiu dspesnost spravne
rozpoznanych znaciek pri kombinovani dvoch technik - SIFT-u a pocitania
pixelov.

V budticej praci by sme sa mohli venovat rozpoznavaniu textu z in-

formaé¢nych tabul.
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