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Detekce dopravnı́ch značek a semaforů
Tomáš Chocholatý*

Abstrakt
Článek se zabývá detekcı́ dopravnı́ch značek v obraze. Cı́lem této práce je vytvořenı́ vhodného
detektoru pro detekci a rozpoznánı́ dopravnı́ho značenı́ v reálném provozu. Problematika detekce
je řešena pomocı́ konvolučnı́ch neuronových sı́tı́ (CNN). Za účelem trénovánı́ neuronových sı́tı́
byly vytvořeny vhodné datové sady, které se skládajı́ ze syntetického i reálného datasetu. Pro
zhodnocenı́ kvality detekce byl vytvořen program kvantitativnı́ho vyhodnocovánı́.
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1. Úvod1

Rozpoznávánı́ dopravnı́ho značenı́ je jednı́m z hlavnı́ch2

témat spojených s rozvojem autonomnı́ho řı́zenı́ au-3

tomobilů. V reálné dopravě jsou nároky na detekci4

dopravnı́ch značek ztı́ženy nejen potřebou rychlé a5

spolehlivé detekce, ale také potřebou detekce i za6

zhoršených podmı́nek způsobených vlivem vnějšı́ho7

prostředı́.8

V současné době existujı́ systémy TSR [1] (Systémy9

pro rozpoznávánı́ dopravnı́ho značenı́), které spadajı́10

do pokročilých systémů asistence řidiče (ADAS). Tyto11

systémy majı́ však řadu omezenı́. Jsou schopny de-12

tekovat pouze značky omezujı́cı́ rychlost nebo značku13

zakazujı́cı́ předjı́žděnı́. Většina těchto systémů pro14

detekci použı́vaných dnes v reálném provozu pracuje15

na staršı́m způsobu detekce, který je založený na seg-16

mentaci zpracovávaného obrazu [1]. S modernějšı́m17

způsobem detekce pomocı́ CNN [2] se dnes už můžeme18

setkat u prototypů autonomnı́ch aut.19

Dopravnı́ značky jsou navrhovány tak, aby měly20

vysoký kontrast vůči okolı́ a byly pro řidiče automobilu21

dobře zpozorovatelné. Jejich základnı́ tvary v kom- 22

binaci s vysoce kontrastnı́mi barvami zaručujı́ jejich 23

dobrou viditelnost. U dopravnı́ch značek je také snaha 24

odlišit od sebe jednotlivé tvary tak, aby nedošlo k je- 25

jich nechtěné záměně, což by mohlo vést ke vzniku 26

dopravnı́ nehody. 27

Pro detektor by mělo být dopravnı́ značenı́ dı́ky 28

vysokému kontrastu dobře detekovatelné. V reálném 29

prostředı́ však existuje mnoho vnějšı́ch faktorů, které 30

mohou kvalitu detekce značně ovlivnit. 31

Během dne se střı́dajı́ různé světelné podmı́nky, 32

od špatné viditelnosti za tmy či šera, až do přı́lišného 33

osvětlenı́, což má za následek vybledlé barvy a tzv. 34

”přepálenı́ bı́lé“. Zhoršené světelné podmı́nky způsobujı́ 35

i jiné faktory. Mezi ně můžeme zařadit déšt’, mlhu či 36

snı́h. Tyto faktory snižujı́ dohledovou vzdálenost a 37

proto je nezbytné, alespoň do jisté mı́ry zaručit i za 38

těchto ztı́žených podmı́nek co nejlepšı́ detekci značek. 39

Světelné podmı́nky nejsou však jediným zdrojem 40

problémů. Při detekci bylo nutné zohlednit i různé stařı́ 41

značek. Dopravnı́ značky jsou během své životnosti 42
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vystaveny různým povětrnostnı́m podmı́nkám a jejich43

vzhled se tak může lišit v závislosti na jejich stářı́.44

Mohou být vybledlé, docházı́ ke změně odstı́nu barev,45

nesou známky různých mechanických poškozenı́.46

Detektor by neměl být ovlivněn těmito faktory47

a měl by s touto skutečnostı́ počı́tat a tı́m zvyšovat48

kvalitu a mı́ru detekce.49

Při trénovánı́ modelu detektoru byly proto připraveny50

i záznamy obsahujı́cı́ výše popsané problémy.51

Pro vlastnı́ detektor jsem použil nástroj YOLO52

s fameworkem Darknet, který nakonec s použitou ar-53

chitekturou sı́tě Tiny YOLO vykazoval nejlepšı́ poměr54

rychlosti a kvality detekce [3].55

2. YOLO56

Pro tento projekt byla použita architektura sı́tě YOLO57

(You Only Look Once) s frameworkem Darknet [4].58

Tato architektura sı́tě sleduje celý obraz v době59

trénovánı́ a testovánı́, takže jeho předpovědi jsou ovli-60

vněny globálnı́m kontextem v obraze. Tento sjedno-61

cený model má několik výhod ve srovnánı́ s ostatnı́mi62

detekčnı́mi systémy, má však specifické nároky na63

vhodný dataset. O této problematice bude pojednáno64

nı́že v sekci 4.65

Yolo na rozdı́l od R-CNN (které použı́vá dvě sı́tě,66

konkrétně sı́t’ pro oblast návrhu sı́tě pro generovánı́67

regionálnı́ch návrhů a sı́t’ využı́vajı́cı́ tyto návrhy k de-68

tekci objektů), využı́vá pouze jednu sı́t’, která je zod-69

povědná jak za detekci tak i klasifikaci. Dosahuje tak70

většı́ rychlosti, než již zmiňované R-CNN.71

Při detekci algoritmus YOLA rozdělı́ vstupnı́ obraz72

na mřı́žku o velikosti S× S [4]. V přı́padě, že se73

střed objektu vyskytuje v dané buňce, je následně tato74

buňka zodpovědná za detekci pro tento objekt. Každá75

buňka následně predikuje určitý počet rámečků a skóre76

důvěry pro tyto rámce. Skóre důvěry je pravděpodobnost77

s jakou si je detektor jistý, že se daný objekt v této78

oblasti vyskytuje [5].

Obrázek 1. Yolo - detekce objektů [4]
79

3. Validace80

Pro zhodnocenı́ modelů bylo vytvořeno kvantitativnı́81

vyhodnocovánı́. To probı́há nad vlastnı́ testovacı́ da-82

tovou sadou, která obsahuje reálné snı́mky z dopravy. 83

Pro testovacı́ datovou sadu bylo pořı́zeno 899 fotek, 84

které obsahujı́ 1563 anotovaných značek. 85

Pro účely kvantitativnı́ho vyhodnocovánı́ jsem vy- 86

tvořil program v jazyce Python, který vyhodnocuje 87

úspěšnost detekce a na základě zı́skaných údajů vykreslı́ 88

ROC křivku, a grafy, které vypovı́dajı́ o úspěšnosti 89

modelu. 90

Pro mı́ru přesnosti detekce je použito IoU [6] (In- 91

tersection over Union). IoU je metrika použı́vaná 92

k přesnosti detektoru objektů. Pro výpočet IoU po- 93

třebujeme dvě sady ohraničujı́cı́ch boxů: 94

1. originálnı́ rámeček, který přesně definuje, kde 95

se hledaný objekt nacházı́ 96

2. rámeček, který vznikl predikcı́ detektoru 97

Podle vzorce IoU(A,B) = A∩B
A∪B se vypočı́tá hodnota 98

IoU. Hraničnı́ hodnota IoU byla pro tento detektor 99

zvolena 0,5. Vše, co je detekováno s úspěšnostı́ většı́ 100

jak 0,5, je považováno za true positive, naopak vše 101

s přesnostı́ nižšı́ než je tato hranice je definováno jako 102

false negative. 103

IoU dokáže vyhodnotit přesnost detekce, ale ne- 104

poskytuje informace potřebné ke globálnı́mu zhodno- 105

cenı́ kvality modelu nad validačnı́m datasetem. Pro 106

tento účel byla použita ROC křivka [7]. ROC křivka je 107

nástroj pro hodnocenı́ a optimalizaci binárnı́ho klasi- 108

fikačnı́ho systému, který ukazuje vztah mezi speci- 109

ficitou a senzitivitou daného testu nebo detektoru pro 110

všechny přı́pustné hodnoty prahu. 111

ROC křivka nám tedy udává poměr mezi mı́rou 112

detekce a počtem falešných detekcı́. 113

Celá validace probı́há následujı́cı́m způsobem. Nej- 114

dřı́ve je spuštěn framework Darknet s přı́znakem valid. 115

Tento program vygeneruje pro každou třı́du soubor. 116

Ten obsahuje názvy obrazů z testovacı́ho datasetu, kde 117

byla detekována tato třı́da, mı́ru se kterou si je detektor 118

jistý, že se jedná o danou třı́du a souřadnice prediko- 119

vaného rámce. Validačnı́ program poté porovná tyto 120

záznamy s očekávanými detekcemi. O úspěšnou de- 121

tekci se jedná tehdy, když hodnota IoU je většı́ jak 122

0,5. Na základě výsledků je vykreslen graf, který 123

znázorňuje ROC křivku. Na osu Y se vynese True 124

positive rate a na ose X je vynesen počet false positive 125

(FP) pro celý testovacı́ dataset. 126

Podle hodnoty skóre F1 [8] (celkové měřı́tko pře- 127

snosti modelu) je nakonec vybrán nejlepšı́ práh pro 128

detekci a ten je následně použit pro konečnou validaci, 129

kdy obrazy s predikovanými i originálnı́mi bounding- 130

boxy jsou uloženy. 131

Pro vizualizaci výsledku jsem do frameworku Dark- 132

net doimplementoval export videa s detekovanými 133

značkami. 134



4. YOLO - trénovánı́ a tvorba datasetu135

Pro trénovánı́ konvolučnı́ neuronové sı́tě jsem hledal136

vhodnou datovou sadu.137

Většina datových sad, které jsou dnes volně k dis-138

pozici, nenı́ přı́liš vyhovujı́cı́ch. Ukázku takového139

datasetu můžeme vidět na obrázku 2. Jak je zřejmé,140

tato datová sada obsahuje ve velkém množstvı́ pouze141

ořezané značky. Prvnı́ pokusy trénovánı́ detekčnı́ho142

modelu na tomto datasetu nedopadly úspěšně.

Obrázek 2. Ukázka volně dostupného datasetu [9]
143

Yolo se při tréninku učı́ z celého obrázku a zahrnuje144

také velikost objektu, jeho umı́stěnı́ v obraze, okolı́ a145

dalšı́ aspekty. V této datové sadě, jejı́ž ukázku vidı́me146

na obrázku 2, tyto aspekty však chybı́. Výsledkem147

bylo, že detektor identifikoval pouze ty značky, které148

stejně jako na trénovacı́m datasetu zabı́raly vı́ce jak149

80% plochy vstupnı́ho obrazu a zbytek značek nebyl150

klasifikován, tudı́ž se jedná o false negative.151

Z nedostatku volně dostupných vhodných reálných152

datových sad jsem vytvořil svůj vlastnı́ syntetický153

dataset.154

V programovacı́m jazyce Python jsem vytvořil155

generátor datasetu. Ten převezme několik vzorků156

reálných značek a postupně je vkládá do připravené157

sekvence snı́mků, které byly pořı́zeny z palubnı́ kamery158

jedoucı́ho vozidla. Cı́lem bylo napodobit běžné umı́stěnı́159

značek v provozu. Značky z reálného provozu byly160

před spuštěnı́m generátoru upraveny tak, že okolı́ značek161

je obarveno černou barvou, která je následně při vkládánı́162

vyklı́čována. Okraje značek jsou ve výsledném obrázku163

ostré a nedocházı́ k prolı́nánı́ vrstev. Za účelem dosaženı́164

co nejreálnějšı́ho výsledku byly značky vkládány na165

náhodná mı́sta s náhodnou velikostı́.166

Původnı́ plán byl generovat velikost značky v zá-167

vislosti na umı́stěnı́ v obraze. Čı́m by byla značka168

vı́ce uprostřed, tı́m by byla menšı́. Vı́ce ke krajům169

by se velikost značky zvětšovala, což by simulovalo170

přibližovánı́ a mı́jenı́ značky z palubnı́ kamery auta. Ve171

skutečném provozu se však ukázalo, že tuto teorii nelze172

do takové mı́ry předpokládat, protože plně neodpovı́dá173

všem umı́stěnı́m dopravnı́ch značek.174

Po použitı́ takto vygenerovaného vlastnı́ho datasetu175

však nebyly výsledky přı́liš uspokojivé. Oproti pů-176

vodnı́mu datasetu s ořezanými značkami se v tomto177

přı́padě zlepšila schopnost detekce. Pokrok nastal ve178

schopnosti detekovat značky různých velikostı́. Většina 179

značek, které neměly dobrý kontrast a světelné pod- 180

mı́nky, stále však nebyla detekována. Z těchto důvodů 181

byla v dalšı́m kroku do generátoru přidána simulace 182

vnějšı́ch vlivů. Vkládaným značkám byly upravovány 183

gamma korekce, světlost, kontrast, šum a rozmazánı́. 184

To mělo za úkol simulovat situace, kdy se značka 185

nacházı́ ve stı́nu, nebo je detekce prováděna v šeru. 186

Naopak přidánı́ světlosti a kontrastu simulovalo do- 187

padajı́cı́ slunečnı́ paprsky na značku, které se dále 188

odrážejı́, ale také vyblednutı́ značky a různé odchylky 189

v odstı́nech barev. Dále byly na vkládaných značkách 190

provedeny deformace prostřednictvı́m otáčenı́ značky 191

kolem vertikálnı́ a horizontálnı́ osy. Ukázku generovánı́ 192

konečné verze datasetu lze vidět na obrázku 3. 193

Obrázek 3. Ukázka vlastnı́ho syntetického datasetu

Po trénovánı́ modelu s touto verzı́ datasetu se vý- 194

sledky výrazně zlepšily. Nadpolovičnı́ většina z valida- 195

čnı́ho datasetu byla detekována, což je patrné na ROC 196

křivce na obrázku 4. 197
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Obrázek 4. ROC křivka

Dalšı́ trénovánı́ modelu nad syntetickým datase- 198

tem lepšı́ výsledky již nepřineslo a to ani po rozšı́řenı́ 199

datasetu dalšı́m generovánı́m. 200

Bylo tedy nutné dataset nějakým způsobem ino- 201

vovat. Aby byla mı́ra detekce uspokojivějšı́, rozšı́řil 202

jsem syntetický dataset o anotované snı́mky z reálného 203



datasetu. Malá část datasetu byla převzata od Ing. To-204

máše Svobody [10], zbytek reálného datasetu byl pořı́zen205

ze záznamů palubnı́ kamery. Záznamy byly pořı́zeny206

v různých lokalitách, aby obsahovaly většı́ rozmani-207

tost prostředı́. Dataset obsahuje záznamy z Jihlavy a208

okolı́, Prahy, Brna a Zlı́na. Ty byly následně ručně209

anotovány. Celkem bylo anotováno cca 8000 snı́mků.210

Právě přidánı́ části reálného datasetu přineslo tı́žené211

výsledky. Počet úspěšně detekovaných značek se ra-212

zantně zvýšil, zatı́mco počet false negativů a false po-213

sitivů byl výrazně nižšı́. Porovnánı́ ROC křivek před a214

po přidánı́ reálného datasetu do syntetického lze vidět215

na obrázku 5. Zelená křivka znázorňuje úspěšnost po216

přidánı́ reálného datasetu.217
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Obrázek 5. ROC před a po přidánı́ reálného datasetu

5. Závěr218

Trend bezpečnosti a snaha o autonomnı́ řı́zenı́ dnes219

v automobilovém průmyslu prudce roste. Poptávka po220

systémech rozpoznávánı́ dopravnı́ch značek na trhu221

vyplývá z rostoucı́ potřeby omezit dopravnı́ nehody. Je222

tedy velkým zájem tyto systémy do budoucna zlepšovat.223

Práce dokazuje, že pouze syntetický dataset, gene-224

rovaný tı́mto způsobem, se nevyrovná datasetu z reálného225

prostředı́. Je potřeba ručnı́ anotace, která, jak lze vidět226

v článku, má významný vliv na mı́ru a kvalitu de-227

tekce. Spojenı́ obou datasetů přineslo lepšı́ výsledky,228

nebot’ syntetický dataset nenı́ omezen velikostı́ datové229

sady, která se může takto vygenerovat, což zaručuje, že230

v datasetu jsou zastoupeny značky všech různých ve-231

likostı́ a pozic. Oproti tomu, reálný dataset je omezen232

jeho rozsahem, ale do modelu zase přinášı́ vlastnosti,233

které výrazně přispı́vajı́ k lepšı́mu detekovánı́.234

Výsledná aplikace na testovacı́ sadě dosahuje ma-235

ximálnı́ úspěšnosti 90,5% a byla testována i v reálném236

provozu. Aktuálně je schopna detekovat 34 třı́d do-237

pravnı́ch značek. V současné době stále probı́há tréno-238

vánı́ tohoto modelu, což by mělo výsledky ještě mı́rně239

zlepšit. 240

V pokračujı́cı́m vývoji bude snaha o zrychlenı́ de- 241

tektoru. V současné době se detekce na grafice Nvidia 242

GeForce 1050Ti pohybuje okolo 15 fps. Cı́lem je do- 243

stat tuto hodnotu na 25-30 fps, což by se dalo označit, 244

že aplikace pracuje v reálném čase. Dalšı́m dı́lčı́m 245

cı́lem práce bude otestovat, které vlastnosti syntetic- 246

kého datasetu nejvı́ce zkvalitňujı́ mı́ru detekce, dále 247

otestovat různé deformace současného datasetu a sle- 248

dovat jejich vliv na kvalitu následné detekce. Cı́lem 249

bude zjistit, co nejvı́ce ovlivňuje zvýšenı́ kvality de- 250

tekce při trénovánı́ a na tyto prvky se zaměřit a zvýšit 251

tak kvalitu generovaných syntetických datasetů do bu- 252

doucna. 253
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