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Detekce dopravnich znacek z kamery ve vozidle

Michal Jurca

Abstrakt

Cilem této prace je detekovat a klasifikovat dopravni znagky. Re&eni je rozdéleno na dvé &asti
detekci a klasifikaci. Detekce je zalozena na kaskadé klasifikator( a klasifikace pomoci klasifikace
do vice tfid. Tento ¢lanek popisuje existujici feSeni, navrh a pouzité datové sady. V dalsi kapitole je
popsana implementace a vyhodnoceni testovacich sadé. Pro vyhodnoceni natrénovanych modeld
byla vyuzita metoda kfizové validace a metrika F-measure. Na testovaci sadé detektor dosahoval
uspésnosti 0.812 a klasifikator do vice tfid 0.99 a vysledna aplikace 0.674. Aplikace umoznuje
zpracovavat vstup pomoci video souboru nebo pfimo z kamery. Rychlost zpracovani pfi rozliSeni

640x480 dosahuje 16 FPS.
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Dopravni znacky jsou klicové pro zajisténi bezpecnosti
a efektivitu provozu. BohuZel se stivd mnoho nehod,
protoZe fidici prehlédli dopravni znacku. Proto stile
vice automobilli jsou vybaveny kamerovym systém,
ktery detekuje a klasifikuje dopravni znacky.

Tato prace vyuziva kaskadovy klasifikator jako
detektor dopravnich znacek. Kde pomoci plouvouciho
okna prohleddva snimek a nalezené objekty jsou pak
ndsledné klasifikovany do tfid pomoci Support Vector
Machines (SVM).

Procesem detekef a klasifikaci znacek se vénuje mnoho
védéckych skupin a stile vytvareji nové postupy, pro
presnéjsi a rychlejsi detekovéni a klasifikovani znacek.
Existuji rizné pristupy fesici detekci.

Autofi ¢lanku [1] udé€lali souhn nejlepSich dostup-
nych feSeni zabyvajici se detekci a klasifikaci dop-

ravnich znacek. Kde metody zaloZené na pfiznacich
ChnFtrs a AdaBoost dosahovali uspésnosti 96%-100%.
Déle ve své préci srovndvaji dostupné datové sady.

Mathias [2] aplikoval Integral Channel Features
detector. Detektor je zaloZeny na histogramu orien-
tovanych gradienti (HOG) s rozhodovacimi stromy.
Ve své praci pouZil datovou sadu GTSRB 3.4, kterou
rozdélil do ti{ skupin podle typu dopravnich znacek.
Ptikazové, zékazové a vystrazné s vysledky vyhodno-
ceni 96.98% , 100% a 100%.

3.1 Navrh reseni

Na zaklad€ existujicich feSeni navrhuji rozd¢lit feSeni
na detekci a klasifikaci. Pro detektor navrhuji pouZit
kaskadovy klasifikator 3.2 spolecné s pfiznaky LBP.
A pro klasifikaci navrhuji pouZit klasifikitor do vice
tfid pomoci SVM 3.3 spolecné s HOG pfiznaky.
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Nalezene objekty

Obrazek 1. Schématicky popis kaskadového
detektoru

3.2 Kaskadovy klasifikator
Kaskadovy klasifikdtor slouZi pro rychlou detekci ob-
jektd v obraze. Myslenkou kaskadové klasifikatoru je
mit sekvencné sefezené slabé klasifikdtory do jedinného
silného klasifikdtoru. Nejcasteji pomoci algoritmu
AdaBoost je sestavena soustava slabych klasifikator,
kterym je nastavena nejvhodnéjsi vaha a vysledkem
je pak kaskadovy klasifikator. Velka Cast vyfezu je
tak v kazdé drovni kaskddy zahozena a Cast vyfezu,
ktera je klasifikovana kladné, projde do dalsi tirovné
zpracovani. Vyfez, ktery projde aZ na konec kaskady
je s velkou pravdépodobnosti hledany objekt.
Kaskadovy klasifikdtor byl pouZit v praci Viola &
Jones [3] pro detekovani obliceju s tspésnosti 93.9%.
Tento typ klasifikatoru byl zvolen spolecné s obra-
zovymi pfiznaky LBP (local binary patterns), které
se vyznacuji svou jednoduchosti a efektivitou. Pro
kazdy pixel obrazu je provedeno prahovani okolnich
bodu s hodnotou prahu stfedového bodu. Okoli je
nejcastéji kruhového charakteru a je urceno poctem
bodi a polomérem. Vysledkem je binarni ¢islo. Diky
své jednoduché vypocetni sloZitosti jsou Casto pouZi-
vany v aplikacich, které analyzuji snimky v redlném
Case.

3.3 Kilasifikator do vice tfid
Support Vector Machines (SVM) se ¢asto pouZiva pro
klasifikaci kvuli velké pfesnosti a schopnosti pracovat
s vicedimensionalnimi daty. Zakladni funkci SVM
je nalezeni oddélujici roviny mezi dvéma tfidami dat.
K nalezeni roviny pomahaji podptrné vektory (support
vectors), které leZi na okraji prdzdné oblasti a pfimo
ovlivnuji feSeni. Cim budou mit v&t§i vzdalenost od
oddélujici roviny tim zlepsi vysledny klasifikator.
Vhodnym typem obrazovych priznaki pro klasi-
fikdtor SVM jsou HOG pfiznaky, které se casto pouZi-
véji spolecné s SVM pro klasifikaci dopravnich znacek.
Principem HOG piiznaka je ureni gradientu hrany
v obraze na zdklad¢ tvaru a vzledu hledaného objektu.

3.4 Pozitivni datova sada GTSRB

Datova sada GTSRB (German Traffic Sign Detection
Benchmark) [4] je tvofena némeckymi dopravnimi
znaCkami z riznych regionti Nemécka poftizenych po-
moci autokamery. Snimky byly pofizeny behém dne,

ale také ve vecCernich hodinach. Jednotlivé snimky
znacek jsou realizovany pomoci vyfezi o velikosti
15x15 az 250x250 pixelt.

Sada obsahuje celkem 39209 vyfezi pro trénovani
rozdélenych do 43 tfid podle typu znacky. Snimky lze
rozdélit na Ctyfi skupiny podle typu znacky: zdkazové,
prikazové, vystrazné a upravujici prednost.

Soudasti sady je také testovaci sada snimkil o roz-
lisSeni 1360x800. Snimky jsou pofizeny pomoci au-
tokamery v rdznou denni dobu. Sada obsahuje 300
snimkd, které jsou anotovény.

3.5 Negativni datova sada

Ve své préci si vytvaiim vlastni negativni datovou sadu.
Jako zdroj snimku s okolim pouzivam sadu snimka
z datové sady [5], které jsou pofizeny z kamery ve vozi-
dle. Snimky jsou potizeny v Belgii za deniho svétla
a dobrych svételnych podminek. A dale pouzivim
vlastni zdznamy pofizené v okoli Zlinského kraje v rtiz-
nou denni dobu s vlivem podnebni ¢innosti. Vysledna
negativni datové sada je navic rozsitend o fale$né pozi-
tivni snimky s pfiblizné 20h zdznamu.

Sada obsahuje celkem 56378 vyfezu.

4.1 Trénovani modelu

Pro detekci dopravnich znacek jsem zvolil kaskddovy
klasifikator knihovny OpenCV ! a pro klasifikaci po-
moci SVM jsem zvolil knihovnu LIBSVM [6]. Pro
vyhodnoceni natrénovaného medelu byla implemen-
tovdna metoda kiizové validace s hodnotou K = 3,
kterd rozdéli datovou sadu na trénovaci a testovaci. Je-
likoZ detektor a klasifikator vyZadaji odliSny pfistup
k datové sadé a taky pro vyhodnoceni testovaci sady
jsem vytvofil pomocné scripty pro praci s datovou
sadou.

Pro trénovéani kaskddové klasifikdtoru byla pouZita
pozitivni sada o poctu snimkd 26 139 a negativni da-
tova sada s po¢tem snimku 37 585.

A pro trénovani klasifikdtoru do vice tfid byla
pouZzita jenom pozitivni datova sada s pouZzitim 26 139
snimkda.

4.2 Aplikace pro vyhodnoceni

Pro vyhodceni dspésnosti natrénovanych modeld je
pouzita ROC ktivka [7], kterd je zobrazena na obrazku
2. ROC kiivka je uzite¢ny visudlni ndstroj pro porov-
nani a vyhodnoceni natrénovanych modelt. Kfivka
ddva do poméru spravné klasifikované pozitivni vzorky
a chybné klasifikované negativni vzorky jako pozitivni.

1http ://docs.opencv.org/2.4/modules/
objdetect/doc/cascade_classification.html


http://docs.opencv.org/2.4/modules/objdetect/doc/cascade_classification.html
http://docs.opencv.org/2.4/modules/objdetect/doc/cascade_classification.html

Receiver operating characteristic to binary-class

o
o

True Positive Rate

=]
S
T

0.2}

[ — ROC (area = 0.94)]

0.0 i i N
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Obrazek 2. Roc kfivka detektoru na testovaci sadé

vytvorené pomoci kiiZové validace. Cerveny bod
znaci zvolenou prahovou hodnotu.

ROC curve multi-class

Obrazek 3. Roc kiivka klasifikatoru

Pro vyhodnoceni snimku z kamery byl vytvofen
anotacni program. Ve kterém se postupné zobrazuji
snimky a pomoci mysi je vybirdna oblast objektu. Ap-
likace je navrhnuti tak, Ze vzdy vysledné soutradnice
jsou zacinajici v levém hornim rohu.

4.3 Vyhodnoceni

Pro vyhodnoceni natrénovaného modelu byla pouZzita
metoda kiizové validace, ktera rozdé€li datovou sadu na
testovaci a trénovaci ¢asti. Trénovaci proces byl prove-
den tfikrat a pokazdé bylo provedeno vyhodnoceni na
odpovidajici testovaci sad€. Na zdkladé vyhodnoceni
byl vZdy zvolen model s nejlepSimy vysledky.

Vyhodnoceni dspésnosti probihalo pomoci ROC
kfivky na testovaci sad& uréené zv143{ detektoru a klasi-
fikitoru. A také pomoci metody F-Measure.

Pro vyhodnoceni natrénovaného modelu detek-
toru byly pouzity poéty snimkad pozitivni sady 13070
a negativni sady 18793. Vysledna ROC kiivka je
zniazornéna na obrazku 2. Zobrazeny Cerveny bod
znaci zvoleni prahu pfi dosaZeni nejlepsi hodnoty F -
Measure, ktera ¢inala 0.812.

Pro vyhodnoceni klasifikatoru do vice tfid byla
pouZita testovaci sada o poctu 13070 snimkd.

Na obrazku 3 ROC kfivka zobrazuje nejlepsi a nej-
horsi pribéh vyhodnoceni tfid. Zobrazeni vSech 43
tiid bylo nepiehledné a pro lepsi zobrazeni pribehi je

Obrazek 5. Vystup z aplikace

ktivka pfibliZend. Vyslednd pfesnost je ddna nejhorSim
pribéhem, ktery dosahoval hodnoty 0.99. A hodnota
F-Measure dosahovala 0.997.

Celkové vyhodnoceni detektoru a klasifikatoru spo-
le¢né na testovaci sadé dosahovala hodnoty 0.674.
Horsi vysledek je ddn vystupem detektoru, ktery v ob-
¢asnych pripadech vraci souradnice nalezného objektu,
nez je jeho pdvodni velikost. A dochazi k tomu, Ze
neni oznacend celd dopravni znacka, ale jenom jeji
¢ast. A Kklasifikator pak hufe klasifikuje znacku do
spravné tfidy.

Pro dalsi vyhodnoceni byla pouZita testovaci sada,
kterd je popsand v kapitole 3.4. Vyhodnoceni bylo
provedeno pomoci metody F-measure, kterd pro jenom
detektor dosahovala 0.842 a v piipadé detektoru spo-
le¢né s klasifikdtorem byla vysledna hodnota 0.784.

5. Pomocnik do vozidla

Natrénované modely a pfipravené feSeni jsem integ-
roval do aplikace do vozidla, kterd detekuje a klasi-
fikuje dopravni znacky pifimo z kamery. Pro videa
v rozliSeni 640x480 je rychlost zpracovani 16 FPS.

Na obrazcich 4, 5 je zobrazen vystup z aplikace.
V zelenych rameccich jsou zobrazeny objekty, které
detektor povaZuje za znacku. A na levo je zobrazena
klasifikovana tfida dopravni znacky.

Cilem této prace bylo detekovat a klasifikovat dopravni
znacky. Tento ukol se mé podarilo spliiit. A na testo-



vaci sad€ vytvorené pomoci kiizové validace a vyhod-
nocené pomoci metody F-measure dosahovala detekce
presnost 0.812, klasifikace do vice tfid 0.99 a vysledna
pfesnost aplikace 0.674.

Aplikace umoZznuje zpracovavat video nebo piimo
vstup z kamery. Pfi rozliSeni 640x480 je rychlost zpra-
covani 16 FPS.

Soucasti feseni je sada scriptl, kterd zpracovava
datovou sadu, vytvaii trénovaci a vyhodnovaci sady.
A scripty pro vyhodnoceni natrenévanych modeld.
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