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Abstrakt

Clanek se zabyva detekci dopravnich znadek v obraze. Cilem této préce je vytvoreni vhodného
detektoru pro detekci a rozpoznani dopravniho znaceni v realném provozu. Problematika detekce
je feSena pomoci konvoluénich neuronovych siti (CNN). Za uc¢elem trénovani neuronovych siti
byly vytvofeny vhodné datové sady, které se skladaji ze syntetického i realného datasetu. Pro
zhodnoceni kvality detekce byl vytvoren program kvantitativniho vyhodnocovani.
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Rozpoznévani dopravniho znaceni je jednim z hlavnich
témat spojenych s rozvojem autonomniho fizeni au-
tomobilt. V redlné dopravé jsou naroky na detekci
dopravnich znacek ztiZeny nejen potiebou rychlé a
spolehlivé detekce, ale také potfebou detekce i za
zhorS$enych podminek zpsobenych vlivem vnéjsiho
prostiedi.

V soucasné dobé existuji systémy TSR [1] (Systémy
pro rozpoznavani dopravniho znaceni), které spadaji
do pokrocilych systému asistence fidi¢e (ADAS). Tyto
systémy maji vSak fadu omezeni. Jsou schopny de-
tekovat pouze znacky omezujici rychlost nebo znacku
zakazujici predjizdéni. VétSina téchto systémill pro
detekci pouzivanych dnes v redlném provozu pracuje
na star$im zptsobu detekce, ktery je zaloZeny na seg-
mentaci zpracovavaného obrazu [1]. S modernéj$im
zptsobem detekce pomoci CNN [2] se dnes uZ miizeme
setkat u prototypl autonomnich aut.

Dopravni znacky jsou navrhovany tak, aby mély
vysoky kontrast vii¢i okoli a byly pro fidi¢e automobilu

dobie zpozorovatelné. Jejich zdkladni tvary v kom-
binaci s vysoce kontrastnimi barvami zarucuji jejich
dobrou viditelnost. U dopravnich znacek je také snaha
odlisit od sebe jednotlivé tvary tak, aby nedoslo k je-
jich nechténé zaméné, coZ by mohlo vést ke vzniku
dopravni nehody.

Pro detektor by mélo byt dopravni znaceni diky
vysokému kontrastu dobfe detekovatelné. V redlném

prostfedi vSak existuje mnoho vnéjSich faktord, které
mohou kvalitu detekce znacné€ ovlivnit.

Béhem dne se stiidaji rizné svételné podminky,
od Spatné viditelnosti za tmy Ci Sera, az do priliSného
osvétleni, coZ mé za nasledek vybledlé barvy a tzv.

,prepaleni bilé“. Zhorsené svételné podminky zptisobuji 3:

i jiné faktory. Mezi n&€ miizeme zatadit désf, mlhu &i
snih. Tyto faktory snizuji dohledovou vzdalenost a
proto je nezbytné, alespoii do jisté miry zarucit i za
téchto ztiZzenych podminek co nejlepsi detekci znacek.

Svételné podminky nejsou vSak jedinym zdrojem
problémti. Pri detekci bylo nutné zohlednit i rizné stafi
znacek. Dopravni znacky jsou béhem své Zivotnosti
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vystaveny riznym povétrnostnim podminkam a jejich
vzhled se tak muZe liSit v zavislosti na jejich stafi.
Mohou byt vybledlé, dochazi ke zméné odstinu barev,
nesou znamky rdznych mechanickych poskozeni.
Detektor by nemél byt ovlivnén témito faktory
a mél by s touto skuteCnosti pocitat a tim zvySovat

kvalitu a miru detekce.

P1i trénovani modelu detektoru byly proto pfipraveny

i zdznamy obsahujici vySe popsané problémy.

Pro vlastni detektor jsem pouZil nastroj YOLO
s fameworkem Darknet, ktery nakonec s pouZitou ar-
chitekturou sité¢ Tiny YOLO vykazoval nejlepsi pomér
rychlosti a kvality detekce [3].

Pro tento projekt byla pouZita architektura sit€¢ YOLO
(You Only Look Once) s frameworkem Darknet [4].

Tato architektura sité sleduje cely obraz v dobé
trénovéni a testovdni, takZe jeho predpovédi jsou ovli-
vnény globdlnim kontextem v obraze. Tento sjedno-
ceny model m4 nékolik vyhod ve srovnani s ostatnimi
detekénimi systémy, ma vSak specifické naroky na
vhodny dataset. O této problematice bude pojednédno
niZe v sekci 4.

Yolo na rozdil od R-CNN (které pouziva dvé sit&,
konkrétné sit pro oblast ndvrhu sité pro generovéni
regionalnich navrhi a sit vyuZivajici tyto navrhy k de-
tekci objektil), vyuziva pouze jednu sif, kterd je zod-
povédna jak za detekci tak i klasifikaci. Dosahuje tak
vétsi rychlosti, nez jiz zmifiované R-CNN.

Pri detekci algoritmus YOLA rozd€li vstupni obraz
na miizku o velikosti § x § [4]. V ptipadé, Ze se
stted objektu vyskytuje v dané buiice, je nasledné tato
burika zodpovédnad za detekci pro tento objekt. Kazda
burika nasledné predikuje ur€ity pocet ramecka a skére

divéry pro tyto rimce. Skore divéry je pravdépodobnost

s jakou si je detektor jisty, Ze se dany objekt v této
oblasti vyskytuje [5].

%3¢ % grid on ingut

Firal desections

€lass probability map

Obrazek 1. Yolo - detekce objektti [4]

Pro zhodnoceni modell bylo vytvofeno kvantitativni
vyhodnocovani. To probihd nad vlastni testovaci da-

tovou sadou, kterd obsahuje redlné snimky z dopravy.
Pro testovaci datovou sadu bylo pofizeno 899 fotek,
které obsahuji 1563 anotovanych znacek.

Pro dcely kvantitativniho vyhodnocovéni jsem vy-
tvofil program v jazyce Python, ktery vyhodnocuje
uspésnost detekce a na zakladé ziskanych tdaji vykresl{
ROC kfivku, a grafy, které vypovidaji o dspéSnosti
modelu.

Pro miru presnosti detekce je pouzito IoU [6] (In-
tersection over Union). IoU je metrika pouZivana
k presnosti detektoru objekti. Pro vypocet IoU po-
tiebujeme dvé sady ohrani¢ujicich boxi:

1. originélni rdmecek, ktery pfesné definuje, kde
se hledany objekt nachézi
2. ramecek, ktery vznikl predikci detektoru
— ADB

Podle vzorce IoU(A,B) = 45 se vypocitd hodnota
IoU. Hrani¢ni hodnota IoU byla pro tento detektor
zvolena 0,5. VSe, co je detekovano s UspéSnosti veétsi
jak 0,5, je povazovano za true positive, naopak vse
s presnosti niZ§i neZ je tato hranice je definovano jako
false negative.

IoU dokéze vyhodnotit presnost detekce, ale ne-
poskytuje informace potfebné ke globalnimu zhodno-
ceni kvality modelu nad valida¢nim datasetem. Pro
tento ucel byla pouZita ROC kiivka [7]. ROC kiivka je
nastroj pro hodnoceni a optimalizaci bindrniho klasi-
fikacniho systému, ktery ukazuje vztah mezi speci-
ficitou a senzitivitou daného testu nebo detektoru pro
vSechny pfipustné hodnoty prahu.

ROC kfivka ndm tedy udava pomér mezi mirou
detekce a poctem faleSnych detekei.

Celd validace probihd nasledujicim zpisobem. Nej-
diive je spustén framework Darknet s pfiznakem valid.
Tento program vygeneruje pro kazdou tfidu soubor.
Ten obsahuje nazvy obrazii z testovaciho datasetu, kde
byla detekovdna tato tfida, miru se kterou si je detektor
jisty, Ze se jedna o danou tfidu a soufadnice prediko-
vaného rdmce. Valida¢ni program poté porovnd tyto
zdznamy s ocekavanymi detekcemi. O tspésnou de-
tekci se jedna tehdy, kdyZz hodnota IoU je vétsi jak
0,5. Na zdkladé vysledki je vykreslen graf, ktery
znazoriiuje ROC kiivku. Na osu Y se vynese True
positive rate a na ose X je vynesen pocet false positive
(FP) pro cely testovaci dataset.

Podle hodnoty skére F1 [8] (celkové méfitko pre-
snosti modelu) je nakonec vybran nejlepsi prah pro
detekci a ten je nédsledné pouZit pro konecnou validaci,
kdy obrazy s predikovanymi i origindlnimi bounding-
boxy jsou uloZeny.

Pro vizualizaci vysledku jsem do frameworku Dark-
net doimplementoval export videa s detekovanymi
znackami.
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Pro trénovani konvolu¢ni neuronové sité€ jsem hledal
vhodnou datovou sadu.

Vétsina datovych sad, které jsou dnes volné k dis-
pozici, neni pfili§ vyhovujicich. Ukazku takového
datasetu mizeme vid€t na obrazku 2. Jak je zfejmé,
tato datova sada obsahuje ve velkém mnoZstvi pouze
ofezané znacky. Prvni pokusy trénovani detekéniho
modelu na tomto datasetu nedopadly tisp&Sné.

Obrazek 2. Ukdzka volné dostupného datasetu [9]

Yolo se pfi tréninku uéi z celého obrdzku a zahrnuje
také velikost objektu, jeho umisténi v obraze, okoli a
dalsf aspekty. V této datové sadé, jejiZz ukdzku vidime
na obrdzku 2, tyto aspekty vSak chybi. Vysledkem
bylo, Ze detektor identifikoval pouze ty znacky, které
stejné jako na trénovacim datasetu zabiraly vice jak
80% plochy vstupniho obrazu a zbytek znacek nebyl
klasifikovan, tudiz se jedna o false negative.

Z nedostatku volné dostupnych vhodnych redlnych
datovych sad jsem vytvofil svij vlastni synteticky
dataset.

V programovacim jazyce Python jsem vytvofil
generator datasetu. Ten pfevezme n€kolik vzorkl
redlnych znacek a postupné je vkldda do pfipravené
sekvence snimkd, které byly pofizeny z palubni kamery

jedouciho vozidla. Cilem bylo napodobit béZzné umisténi

znacek v provozu. Znacky z redlného provozu byly
pred spusténim generatoru upraveny tak, Ze okoli znacek

je obarveno Cernou barvou, kterd je nasledné pii vkladani

vykliovéana. Okraje znacek jsou ve vysledném obrazku
ostré a nedochdzi k prolindni vrstev. Za icelem dosaZeni
co nejrealnéjsiho vysledku byly znacky vkladany na
ndhodnd mista s ndhodnou velikosti.

Pivodni plan byl generovat velikost znacky v za-
vislosti na umisténi v obraze. Cim by byla znacka
vice uprostied, tim by byla mensi. Vice ke krajum
by se velikost znacky zvétSovala, coz by simulovalo
pfibliZovan{ a mijeni znacky z palubni kamery auta. Ve
skute¢ném provozu se vSak ukazalo, Ze tuto teorii nelze
do takové miry predpokléddat, protoZe plné neodpovida
v§em umisténim dopravnich znacek.

Po poufZiti takto vygenerovaného vlastniho datasetu
vSak nebyly vysledky prili§ uspokojivé. Oproti pu-
vodnimu datasetu s ofezanymi znackami se v tomto
pripadé zlepsila schopnost detekce. Pokrok nastal ve

schopnosti detekovat znacky riznych velikosti. Vétsina
znacek, které nemély dobry kontrast a svételné pod-
minky, stdle vSak nebyla detekovéna. Z téchto divodi
byla v dal$im kroku do generétoru pfidédna simulace
vnéjsich vlivi. Vkladanym zna¢kdm byly upravovany
gamma korekce, svétlost, kontrast, Sum a rozmazani.
To mélo za dkol simulovat situace, kdy se znacka
nachdzi ve stinu, nebo je detekce provddéna v Seru.
Naopak pridani svétlosti a kontrastu simulovalo do-
padajici slune¢ni paprsky na znacku, které se dale
odrézeji, ale také vyblednuti znacky a rizné odchylky
v odstinech barev. Dale byly na vkladanych znackach
provedeny deformace prostfednictvim otdceni znacky
kolem vertikaln{ a horizontdlni osy. Ukdzku generovani
konecné verze datasetu lze vidét na obrdzku 3.

Po trénovani modelu s touto verzi datasetu se vy-
sledky vyrazné zlepSily. Nadpolovi¢ni vétSina z valida-
¢niho datasetu byla detekovdna, coZ je patrné na ROC
kfivce na obrazku 4.
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Obrazek 4. ROC kfivka

Dal3i trénovani modelu nad syntetickym datase-
tem lepsi vysledky jiZ nepfineslo a to ani po rozsifeni
datasetu dal$im generovanim.

Bylo tedy nutné dataset néjakym zptisobem ino-
vovat. Aby byla mira detekce uspokojivéjsi, rozsitil
jsem synteticky dataset o anotované snimky z redlného
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datasetu. Mala Cast datasetu byla prevzata od Ing. To-
mdSe Svobody [10], zbytek redlného datasetu byl pofizen
ze zaznamu palubni kamery. Zaznamy byly pofizeny
v riiznych lokalitich, aby obsahovaly vétsi rozmani-
tost prostedi. Dataset obsahuje zdznamy z Jihlavy a
okoli, Prahy, Brna a Zlina. Ty byly nasledné ru¢né
anotovany. Celkem bylo anotovano cca 8000 snimkd.
Prévé pridani Casti redlného datasetu pfineslo tiZzené
vysledky. Pocet Gspésné detekovanych znacek se ra-
zantné zvysil, zatimco pocet false negativi a false po-
sitivil byl vyrazné niz$i. Porovnani ROC kiivek pied a
po pridani redlného datasetu do syntetického Ize vidét
na obrdazku 5. Zelena kiivka zndzoriiuje tspé$nost po
pridani redlného datasetu.
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Obrazek 5. ROC pred a po pfidani realného datasetu

Trend bezpecnosti a snaha o autonomni fizeni dnes
v automobilovém primyslu prudce roste. Poptavka po
systémech rozpozndvani dopravnich znacek na trhu
vyplyva z rostouci potfeby omezit dopravni nehody. Je
tedy velkym zdjem tyto systémy do budoucna zlepSovat.
Prace dokazuje, Ze pouze synteticky dataset, gene-
rovany timto zptisobem, se nevyrovna datasetu z redlného
prostiedi. Je potieba rucni anotace, kterd, jak 1ze vidét
v ¢lanku, ma vyznamny vliv na miru a kvalitu de-
tekce. Spojeni obou datasetl pfineslo lepsi vysledky,
nebof synteticky dataset neni omezen velikosti datové
sady, kterd se mliZe takto vygenerovat, coZ zarucuje, Ze
v datasetu jsou zastoupeny znacky vSech riznych ve-
likosti a pozic. Oproti tomu, redlny dataset je omezen
jeho rozsahem, ale do modelu zase pfinasi vlastnosti,
které vyrazné pfispivaji k lepSimu detekovéni.
Vyslednd aplikace na testovaci sadé dosahuje ma-
ximdln{ uspéSnosti 90,5% a byla testovdna i v redlném
provozu. Aktudlné je schopna detekovat 34 tfid do-
pravnich znacek. V soucasné dob¢ stle probiha tréno-
véani tohoto modelu, coZ by mélo vysledky jeSt€ mirné

zlepsit.

V pokracujicim vyvoji bude snaha o zrychleni de-
tektoru. V soucasné dobé se detekce na grafice Nvidia
GeForce 1050Ti pohybuje okolo 15 fps. Cilem je do-
stat tuto hodnotu na 25-30 fps, coZ by se dalo oznacit,
7e aplikace pracuje v redlném Case. DalSim dil¢im
cilem préace bude otestovat, které vlastnosti syntetic-
kého datasetu nejvice zkvalitiiuji miru detekce, déle
otestovat rizné deformace soucasného datasetu a sle-
dovat jejich vliv na kvalitu nasledné detekce. Cilem
bude zjistit, co nejvice ovliviiuje zvyseni kvality de-
tekce pri trénovani a na tyto prvky se zaméfit a zvysit
tak kvalitu generovanych syntetickych dataseti do bu-
doucna.

Tato prace byla vytvorena pod vedenim Prof. Ing.
Adama Herouta, Ph.D. Timto bych mu rdd podékoval
za veSkerou pomoc béhem prace a cenné rady. Také
bych rad podékoval metacentru Cesnet za poskytnuti
vypocetnich zdroju potiebnych pro trénovani modelt
detektoru.
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