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Abstrakt

Prace se zabyva zpracovanim zaznamu palubni kamery vozidla. P¥i zpracovani probiha detekce
dopravniho znaceni vCetné klasifikace konkrétniho typu a pripadné i zjisténi specifické hodnoty.
K témto ucCelim je vyuzivan kaskadovy klasifikator, ktery umoznuje rychlou detekci dopravniho
znaceni. Nasledné je aplikovana metodda k-Nearest Neighbour pro klasifikaci typu dopravniho
znaceni a pripadného ziskani hodnoty na nalezené znacce. Prace je implementovana v jazyce
Python s vyuzitim knihovny OpenCV pro podporu pocitacového videéni.

Vysledkem prace je program, ktery umoznuje zpracovat videozaznam a ziskat z néj uvedené
informace, které Ize dale vyuzivat. Detekce dopravniho znac¢eni dosahuje spolehlivosti 92 %, coz je
nasledné jesté vylepSovano diky sledovani pozice znacky.

Zpracované informace o dopravnim znac¢enim je mozné snadno vizualizovat na mapé a je mozné
je zverejnovat k dalSim Gcelim. To se muze velmi hodit pro mapové podklady nebo jiné planovani

tras.
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Podél verejnych komunikaci se nachdzi velky pocet
dopravniho znaceni. Nikde vSak nejsou dostupné in-
formace o jeho rozmisténi. Védét, kde je jakd znacka
je dulezité naptiklad pro navigacni systémy, ale muze
to byt zajimavé informace pro vefejnou spravu nebo
i béZné obcCany. Proto se tato prace zabyva analyzou
zédznamu z palubni kamery vozidla, kdy se snaZi tyto
informace z pofizeného zdznamu ziskat.

Tato prace si klade za cil detekovat a rozpoznédvat
dopravni znaceni. Pro feSeni vymezenych cilti se prace
zabyvé detekci v obraze pomoci kaskadového klasi-
fikatoru a rozliSeni konkrétnich dopravnich znacek s
vyuzitim klasifikace metodou k-Nearest Neighbour.
U nékterych typt dopravnich znacek nésleduje klasi-

fikace hodnot v oblasti znacky, napiiklad pfi vyskytu
rychlostniho omezeni.

Zékladnim cilem je takto detekovat a analyzovat
umisténi zdkazovych dopravnich znacek. Ty maji
nejvetsi dopad na mozZnost zvoleni trasy a zaroven
maji specifickou charakteristiku a diky tomu je mozné
je snadno detekovat.

V pribéhu price je navrZeno feSent, které je pos-
tupné implementovéno a jsou prezentovany vysledky
implementovanych postupu.

V tvodni kapitole se nachdzi analyza existujicich
feSeni a porovndni jejich silnych a slabych stranek.
V tieti kapitole je popsan cely navrzeny proces zpra-
covani. Pozdé&ji je popsédna konkrétni implementace a
vyhodnoceni implementovanych metod.
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Moznosti jak detekovat a klasifikovat objekty v obraze
je nékolik. Nékteré jsou jednodussi, ale miZou dosaho-
vat nechténych vlastnosti, nicméné je mozné je vyuZzit

pro podporu pokrocilejSich feSeni.

2.1 Metody detekce dopravniho znaceni
Zakladni pouzivanou metodou je detekce v barevném
modelu. VyuZiva se toho, Ze znacky maji specifické
barvy, které je mozné v obraze vyfiltrovat. To se déje
na zékladé toho, Ze se pro kazdou barvu stanovi speci-
fickd spodni a horni mez, kdy odstin povaZujeme za
barvu, kterd nds zajimé [1]. Tyto metody Casto ex-
perimentuji jaky barevny model pouZit jestli zdkladni
RGB a nebo napiiklad vhodnéjsi pro tuto problematiku
a to HSV, ktery umoZiuje 1épe vymezit Zddany rozsah.
Poté se v binarni mapé€ vyhleddvaji poZadované tvary
pomoci Houghovy transformace [2].

Tyto popsané principy uz nejsou piili§ moderni,
proto se vice pouziva napriklad kaskddovy klasifikitor
[3]. Ten pracuje na principu posloupnosti nékolika
klasifikatord za sebou s vyuzitim algoritmu AdaBoost.
Jeho vyhodou je relativné snadny proces trénovani a
presnd a rychld detekce.

Nejpokrocilejsim zptsobem jsou konvolu¢ni neu-
ronové sité, jejichZ aplikace se velmi rozsifuje [4].

2.2 Metody klasifikace dopravniho znaceni
Jednou z mozZnosti jak klasifikovat dopravni znaceni je
metoda k-Nearest Neighbour. Ta umoziiuje dobfe fun-
gujici detekci s vyuzitim i mensiho mnoZzstvi vzorku
[5].

Dalsi moZnosti je vyuZit klasifikdtory do vice tiid
(SVM). Jejich vyuziti pro klasifikaci dopravniho zna-
¢eni je velmi Casté. Zakladnim principem je zde klasi-
fikace pfiznakt do dvou skupin.

Pro tyto ucely je opét moZzné vyuZit neuronové
sité.

Proces analyzy zdznamu jsem se rozhodl rozdélit na
nékolik ¢asti popsanych v nasledujicich kapitolach. Pfi
navrh je dbano na co nejvetsi dekompozici problému
a proces analyzy zdznamu se tak sestava z prichodu
obrazu nékolika komponentami.

3.1 Detekce znacky

Prvnim bodem analyzy zdznamu je detekce samotného
dopravniho znaceni. Pro tento Gcel je zvolen kaska-
dovy klasifikator. Jeho hlavni vyhodou je rychlost
detekce, coz je dulezity aspekt vzhledem k tomu, Ze se
ocekdva zpracovavani vétstho mnoZstvi dat.

Hlavni tkolem v této Casti je prochdzeni jedno-
tlivych snimki, ve kterych se bude detektor snaZzit
nalézt vSechny dopravni znacky, které se ve snimku
nachazi. Jednim z poZzadavku je aby detektor byl
schopen nalézt vice znacek nikoliv jen jednu a to
jak stejného vyznamu, které jsou umistény na obou
strandch silnice, tak i v piipad€ pfitomnosti vice druhd
znacek na jednom snimku.

3.2 Rozliseni typu dopravni znacky
Detekované znacky je vhodné klasifikovat podle je-
jich typu, ktery vyjadiuje informaci o jakou dopravni
znacku se jedna. To bude ma na starosti klasifikace
pomoci metody k-Nearest Neighbour. Diky tomu, Ze
detektor oznaci ohrani¢enou pozici znacky bude klasi-
fikace v rdmci vyfezu pomérné rychld a spolehliv4.

3.3 Hodnota dopravni znacky

U nékterych dopravnich znacek, zejména u rychlost-
niho omezeni, je zapotiebi déle klasifikovat jejich hod-
notu. Tedy v pripad¢ znacky omezujici rychlost ziskat
hodnotu maximdlni povolené rychlosti v daném misté.

Pro tuto akci je navrhnuto, Ze se nejprve provede
segmentace jednotlivych symbold, které se nachazi
v ohrani¢eném prostoru znacky. Symboly pak jsou
oddélené klasifikovédny a nasledné se sestavi vysledné
hodnota.

Pro popsané tcely bude zapotiebi nejprve zmensit
vyfez oblasti a nasledné upravit histogram vyfezu,
tak aby bylo moZné prahovanim ziskat klicové ¢asti
obrazu identifikujici konkrétni znacku. Po provedeni
prahovani je mozné v bindrni reprezentaci nalézt vnéjsi
kontury, které odpovidaji jednotlivym symboldm na
dopravni znacce.

Binarni reprezentace symbolu slouZi jako ptiznaky
pro klasifikaci pomoci metody k-Nearest Neighbour

[6].

3.4 Mapovani dopravniho znaceni

Vysledkem procesu analyzy je soubor, ktery obsahuje
vSechny informace o detekovanych znackéch jako je
jejich typ, volitelné hodnota, GPS souradnice a vyfez
detekované znacky.

Za timto ucelem jsou predpokladem ke zpracovani
zédznamy potizené pomoci mobilni aplikace, kterd ke
kazdému videozdznamu prilozi soubor obsahujici GPS
soufadnice v konkrétnim Case.

Vytvorené feSeni vyuZivd metod popsanych v pfedchozi
kapitole. Aby bylo moZzné vyuZivat jednotlivé metody,
je nutné pfipravit datovou sadu pro natrénovéani pouZitych
algoritmi.



Obrazek 1. Ukazka vstupniho datasetu pro trénovani
kaskadového klasifikatoru

Vsechny skripty jsou implementovany v jazyce
Python 3 s vyuZitim knihovny OpenCV 3.

Za vytvoreni datové sady, kterd je pfedpokladem
pro natrénovani klasifikatoru probihalo sbirani videi
z riznych typu pozemnich komunikaci. Ty byly pofi-
zovany mobilnim telefonem s rozliSenim zdznamu
1280x720px. Videa pochézi z osobniho automobilu,
natdcené za béZzného provozu a to na riznych typech
pozemnich komunikacich v¢etné délnic a silnic prvni
az treti tiidy. Zaznamy tedy zahrnuji z4béry jak z
centra mést (zejména Brno), tak i z okresnich silnic.
Nataceni probihalo z vétsi ¢asti béhem zimniho ob-
dobi, kdy mobilni telefon nebyl schopen pracovat piilis
dobfe s osvétlenim, to v§ak mtize byt povazovano za
vyhodu, protoze v§echny navrhnuté postupy pocitaji i
s nepiili§ kontrastnim obrazem.

4.1 Trénovani kaskadového klasifikatoru
Zékladem je vytvofit sadu pozitivnich a negativnich
snimkl pro natrénovani kaskddového klasifikatoru. K
tomuto ucelu je vyuzit vytvoreny skript, ktery umoziuje
detekci dopravnich znacek v barevném HSV modelu a
nasledném vyhledavani tvart pomoci Houghovy trans-
formace (v nalezenych konturich).

V piipadé€ nalezeni objektu splitujici definované
poZzadavky je detekovany objekt prohlasen za moznou
znacku a specificky vyfez se uloZi do sloZky pro pozi-
tivni snimky.

Naopak snimek, kde zadny takovy objekt neni de-
tekovan je uloZen jako negativni vzorek.

Celkove bylo pfipraveno 970 pozitivnich snimku
zékazovych znacek a 1000 negativnich vytvofenych
zminovanym postupem. Jak vypadaly pozitivni sminky
Ize vidét na obrazku ¢. 1. Tyto snimky byly pouZity
pro vytvoreni datového souboru pozitivnich vzorkda.

Obrazek 2. Vyprahovana bindrni reprezentace
dopravni znacky pro klasifikaci druhu

Ten byl vytviien aplikaci opencv_createsamples', ktera
vytvéifela vzorky o velikosti 50x50px, vzhledem k
tomu, Ze vstupni snimky obsahovaly pouze poZadovanou
oblast, nebylo pfili§ nutné zpracovavat soubor s ano-
tacemi, ten obsahoval pouze seznam souborl s ve-
likosti obrazki.

K trénovani kaskadového klasifikatoru je pouzita
utilita opencv_traincascade’. Trénovani bylo spusténo
s priznaky LBP, s poctem 10 iteraci a parametrem
maxFalseAlarmRate s hodnotou 0.3.

4.2 Klasifikace druhi znacek

S vyuzitim funkéniho kaskddového klasifikatoru je
mozZné zpracovavat videozdznamy a ziskdvat soubory
s detekovanymi znackami. Tyto snimky jsou ndsledné
rozd&leny podle jednotlivych tfid a to zvIast pro v&tsi
sadu urcenou k trénovani a mensi uréenou k testovan{
klasifikace.

Metoda k-Nearest Neighbour funguje na principu
hledani nejblizsich sousedl v zadefinovanych pfiznacich.
Ty je nutné si nejprve pfipravit. Jejich sestaveni v
tomto pripadé probihd vytvorenim binérni reprezen-
tace dopravni znacky, coZ ilustruje obrazek ¢. 2.
Takovito bindrni reprezentace je prevedena na jednodi-
menziondlni pole, které je serializovano do souboru a
oanotovano pfislusnym vyznamem. Tento soubor si
pozdéji nacte klasifikator pro metodu kNN, ktery je
dostupny v rdmci knihovny OpenCV. Pfi klasifikaci je
nutné klasifikovanou oblast upravit stejnym zptisobem
jako pfi ptfipravé trénovacich dat, poté uz staci nechat
urcit klasifikator do jaké tfidy vzorek zatadi.

4.3 Klasifikace rychlostniho omezeni

Diky implementaci klasifikace typu dopravni znacky
je mozné snadno ziskat v§echny znacky z kategorie
rychlostniho omezeni. Nad touto sadou je spustén algo-
ritmus pro segmentaci znaktl. Vyextrahované znacky
je nutné ru¢né roztiidit podle jejich hodnoty, tak aby
bylo moZné spustit automatické trénovani pro klasi-
fikaci metodou k-Nearest Neigbour, které opét vyuziva-

'Mttp://docs.opencv.org/3.0-alpha/
doc/user_guide/ug_traincascade.html#
training-data-preparation

2http://docs.opencv.org/3.0-alpha/
doc/user_guide/ug_traincascade.html#
cascade-training
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Obra'zek 3. Dataset pro trénovani klasifikace symbold

la bindrni reprezentaci znaku. Jednotlivé extrahované
znaky lze vidét na obrdzku ¢. 3.

Klasifikace hodnoty nebyla vzdy uplné presnd a
proto je pristoupeno k porovndvani hodnot v rdmci
predeslych snimki a naslednému odfiltrovéni pravdépo-
dobné nerelevantnich vysledki.

4.4 Sledovani pozice dopravni znacky
Vzhledem k tomu, Ze detekce ani klasifikace nejsou
vZzdy stoprocentni, je nutné tyto nedostatky odstinit.
V pripadé detekce k vypadku dochazelo zejména u
rozmazanych snimkii. Idedlnim zptisobem se ukazalo
sledovani pozice dopravni znacky a porovnavani klasi-
fikovanych hodnot v pfedchozich snimcich.

Pokud na aktudlnim snimku nenf nalezena Zddna
znacka, dochazi ke kontrole pfitomnosti znacky na
predchozim snimku. V pfipadé, Ze je zde pritomné
minimalné jedno dopravni znaceni, pristoupi se k vypo-
¢itani pravdépodobného umisténi na aktudlnim snimku,
kde nedoslo k uspésné detekci. To probiha ze dvou
predchozich zndmych pozic v rdmci snimku.

5. Experimenty

Pro vyhodnoceni implementace uvedeného navrhu
je vhodné provést experimenty, které vyjadii miru
uspésnosti fesen.

5.1 Uspésnost detekce dopravnich znaéek
Vyhodnoceni dspésnosti detekce bere v potaz dva
zékladni parametry a to True Positive vypovidajici
o spravné detekci a False Positive vyjadiujici chyb-
nou detekci, kdy na snimku zZ4dnd znacka neni, ale
klasifikator oznaci oblast jako dopravni znacku.

Pro vyhodnoceni True Positive je vyuZito pfipra-
vené testovaci video, ze kterého jsou vybrany vSechny
snimky s dopravni znackou, celkové takovych snimki
je 520. Nad témito snimky je spustén kaskaddovy klasi-
fikator, ktery je schopen dopravni znacku detekovat
celkové na 480 snimcich, procentudlni dspésnost je

Obrazek 4. Zakryti dopravnich znacéek pro testovani
False Positive detekce

pak vyjadfena v tabulce ¢. 1. Vyslednd dspésnost je
ovlivnéna hlavné testovacimi snimky, kdy ve vétSiné
ptipadii znacka neni detekovana kvuli nepfili§ kval-
itnimu zdznamu.

V piipadé parametru False Positive jsou z testo-
vaciho videa vyextrahovany vSechny snimky o cel-
kovém poctu 1762. Na snimcich, kde se nachazi do-
pravni znacky jsou tyto oblasti zakryty, jak je vidét na
obrazku ¢. 4. Kaskadovy klasifikator je opét spustén
nad témito snimky a vysledkem je velmi nizké &islo ne-
chténych detekei s hodnotou 0.45% viz. tabulka ¢. 1.
Toto &islo 1ze navic snadno jeSté sniZit, diky tomu, Ze
nad detekovanymi oblastmi probiha dalsi klasifikace.

Tabulka 1. Usp&snost detekce

True Positive 92.3%
False Positive 0.45%

5.2 Uspésnost klasifikace druhu

Testovani rozliSeni druhu dopravni znacky probiha
na datové skupiné zahrnujici celkem 184 dopravnich
znacek riznych skupin. Sada pro trénovani obsahovala
1256 Vzorkﬁ DosaZend dspéSnost dosahuje 88. 04%
zakazu stani a zastaveni. To je zplisobeno tmavou
vyplni, kvtli které pfi prahovani nevyniknou hlavni
rysy téchto typt dopravnich znacek.

5.3 Uspésnost klasifikace hodnoty

Pro vyhodnoceni dspéSnosti zjisténi hodnoty rychlost-
niho limitu je vyuZita testovaci sada, kterd zahrnuje
celkové 105 snimkti dopravnich znacek rychlostniho
omezeni. Ty jsou ru¢né oanotovany podle jejich hod-
not. Nasledné dojde kde spusténi vytvoreného skriptu,
ktery nad snimkem provede segmentaci znakl a je-
jich klasifikaci. Vysledkem je klasifikace s UspéSnosti
91.43 %.
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Obrazek 5. Ukdzka vizualizace jednoho
zpracovaného videozdznamu
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5.4 Zpracovani jednoho zaznamu

Tento experiment ukazuje proces zpracovani jednoho
zdznamu. Zaznam pofizeny béznym mobilni tele-
fonem s operacnim systém Android pomoci aplikace
AutoBoy Dash Cam - BlackBox [7]. Pofizeny zaznam
ma rozliSeni 1280x720 px s frekvenci 30 snimku za
sekundu. Celkova délka zdznamu Cini presné pét
minut a velikost videosouboru je 451 MB. Aplikace
jesté k videosouboru vygeneruje standardni SRT sou-
bor. Ten obsahuje bloky informaci, kde vZdy jeden
zaznam reprezentuje ¢as platnosti, aktudlni rychlost,
GPS soufadnice a adresu mista pofizeni. Tyto infor-
mace jsou vZdy po jedné sekundé€, coz dostacuje k
urceni pozice.

Skript byl spustén se zadanim parametrti pofizeného
videa a pfilozeného SRT souboru. Cely proces zpra-
covani trval 199 s, rychlost zpracovani tedy odpovida
pfiblizné 45 snimki za sekundu.

Vysledkem je CSV soubor, ktery obsahuje celkové
sedm fadku, kdy se na kazdém fadku nachézi hod-
nota rychlostniho omezeni, a zemépisnd Sitka a délka.
Uspé&snost detekce a klasifikace je v tomto piipadé
100%. Vytvoreny soubor byl nahran do webové sluzby
Google Fusion Tables. Ta umoZiluje z importované
tabulky vykreslit interaktivni mapu jejiz nahled lze
vidét obrdzku ¢. 5.

V praci je prezentovan postup analyzy zdznamu au-
tomobilu vedouci ke zmapovani dopravniho znaceni.
Vysledkem je navrhnuty a implementovany proces celé
analyzy.

Price ukazuje jak l1ze vyuZit kaskddovy klasifikator
pro detekci dopravnich znacek a jak je mozné vytvorit

datovou sadu pro trénovani riznych klasifikacnich
metod. Ddle je pfednesena mozZnost jak realizovat
klasifikaci dopravniho znaceni metodou kNN a to ne-
jen pro klasifikaci typu, ale i klasifikaci konkrétni hod-
noty.

VSechny zdrojové kédy jsou zvetejnény v repozitafi
sluzby GitHub® . To ddvd moZznost komukoliv na
né nahlédnout a vyuZzit je jako inspiraci pro vlastni
préci, pfipadné poskytuje moznost navrhnout mozna
vylepSeni soucasné prace.

Jednim z dalSich cild je implementovat zjisténi
pozice v rdmci prostoru a ur€it napiiklad pro jaky pruh
ma detekované dopravni znaceni platnost. Jiny bu-
douci cil prace je pokryt vSechny dopravni znacky a
ziskat tak vét8s{ mnoZstvi dat pro dalSi agregaci. S
tim souvisi nabidnuti moZnosti vefejnosti jak pomoci
se shromazd ovanim dat. Idedlnim feSenim se jevi
webovd aplikace, kterd by byla schopna zaznamenat
zpracovand data ze zdznamil.

Nasledné by bylo mozné realizovat rizné analyzy
nad ziskanymi daty a nabidnout napiiklad prehled do-
pravniho znaceni v §ir§im méfitku.

Za veskerou pomoc béhem bakaléiské prace, v rdmci
které vznikl i tento ¢lanek, bych chtél podékovat svému
vedoucimu Ing. Jakubovi Spatihelovi.
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