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Abstract: This article deals with the localization, detection and recognition of traffic signs. The
properties of different kinds of features used for traffic signs recognition are described. It focuses on
the features based on histogram of oriented gradients. It describes two methods for selection of the
regions with a high possibility of traffic signs presence. Cascades of support vector machines are used
for detection and their training method is discussed. In the end, the actual results are presented.
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UvVOD

V dnesni dobé rozvoje automobilového prumyslu se velmi uplatiiuji vestavéné systémy a pocitace
piimo v automobilech pro feSeni riznych tdloh spojenych s dopravou. Jednou z téchto tloh je i de-
tekce, lokalizace a rozpoznani dopravnich znacek v obraze, jejiz vysledky je mozné vyuzit v rdmci
systému upozornéni pro fidi€e, modulu pracujicim ve spoluprici s navigacnim systémem nebo jako
¢ast systémi robotického vozidla. V ramci plnéni této dlohy bylo tfeba nalézt vhodny popis doprav-
nich znacek, zvolit typ klasifikitoru a vyfeSit dalsi dkoly, kterymi se budu v tomto ¢ldnku zabyvat.

VOLBA PRIZNAKU PRO POPIS DOPRAVNICH ZNACEK

Priznaky, které jsem pro svou préci zvolil, jsou zaloZeny na histogramech orientovanych gradientd
a jsou popsany v praci autori Chen, Chen a Gao [1]. Vychazi z barevného modelu RGB. Rovnice
v této Casti jsou vztaZzeny k Cervené sloZce modelu. Histogram orientovanych gradientti ziskavam na
zakladé informaci o hranach ve sméru osy x a osy y (vyuZiti konvoluce). Z té€chto dvou udaji (G,
a G,y) je spocitédna sila gradientu a jeho smér. Pro vySsi rychlost vypoctu pocitdm slozky gradientu ve
sméru osy X a osy y, smér a silu gradientu v jednom priichodu obrazem.

Smér je rozdélen do 8 intervall, ¢imz vznika 8 ,,bini* histogramu. Kazdy bin W} ma stejny rozmér
jako pivodni obraz a na pfislusnych soufadnicnich obsahuje nulu nebo hodnotu sily gradientu pro
dany pixel, pokud smér gradientu v daném bodé spada do intervalu predstavovaného binem histo-
gramu. Na biny histogramu jsou aplikovdny masky, tzv. bloky a Sablony, které vybiraji ur€itou Cést
obrazu (vice viz [1]). Pfiznak pro ¢ervenou slozku RGB (pro ostatni obdobné) lze spocitat podle
rovnice (1), kde C; predstavuje t-tou Sablonu a Bj, b-ty blok a G oznacuje silu gradientu. Pfiznaky
zachycuji tvar znacky spole¢né s informaci o barvé, kterd je vSak uvedena v normalizované podobé a
proto jsou priznaky odolné vici zméné svételnych podminek. Celkem je mozné ziskat 1680 priznakt
(8 bind, 14 blokd, a 15 Sablon), které 1ze efektivné pocitat s vyuzitim integralniho obrazu, ¢imz jsou
ziskany v konstantnim cCase.
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3 DETEKCE S VYUZITIM KLASIFIKATORU

Pro detekci dopravnich znacek jsem zvolil vyuziti posuvného okna (24 x 24px), kterym prochazim
pyramidu obrazkd v rGznych méfitcich vzniklych z ptivodniho obrazu. O kazdém okné klasifikator
rozhodne, zda se jednd o néktery typ znacky nebo o prvek okoli. Vyhodou této metody je jeji invariant-
nost vici pozici a rozméru znacky. Nevyhodou je nutnost vysoké rychlosti klasifikatoru a poZadavek
na malé mnozZstvi faleSnych detekci.

Pro trénovani klasifikdtor jsem vytvofil datové sady pro pét typt dopravnich znacek a zaroven da-
tovou sadu predstavujici okoli, ze které vybirdm ndahodné vytfezy. Dalsi prvky datovych sad znacek
generuji z anotované sady tak, Ze anotaci mirné posouvdm (v intervalu (—2,2) px). Timto malym
posunem dochédzi k moZnosti vytvoreni az 625 odlisnych vzorki z piivodniho jednoho vzorku. Ano-
tovany obdelnik je ndsledné bilinearni transformaci zmenSen na velikost posuvného okna.

Pro detekci dopravnich znacek vyuZivam kaskad klasifikatorti support vector machines (viz [1]). Vy-
hodou tohoto typu klasifikatou je, Ze rychle odmita negativni vzorky, ¢imz je dosaZeno velké rychlosti
zpracovani obrazu. Stupné kaskddy jsou pfedstavovdny support vectors machines s linedrnimi jadry.
Vysledky linedrnitho SVM se ukdzaly jako dostatecné dobré, a protoZe jejich implementace napriklad
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v hardware grafické karty je jednodussi, zistal jsem u tohoto typu SVM.

Trénovéni kaskady probiha tak, Ze natrénuji SVM pro jednotlivé pifiznaky samostatné, nasledné vy-
beru nékolik nejlepSich pfiznakd, z nichZ vytvofim jejich kombinace. SVM pokryvajici kombinace
pfiznakl natrénuji s riznymi parametry a na zdkladé validacni sady (odlisnd od trénovaci) vyberu
novy prvek kaskady. Pomér velikosti datovych sad je vychylen ve prospéch negativni datové sady,
proto je tfeba upravit cenu jednotlivych druhl chyb, tak aby pozitivni vzorky byly zvyhodnény
(viz [2]). Odhad ceny pro jednotlivé pfiznaky provddim na ndhodné vybraném vzorku pred trénova-
nim jednotlivych SVM pro kazdy ptiznak. V piipadé vyCerpani prvkl negativni sady jsou doplnény
nové Spatné klasifikované vytezy. Vyzkousel jsem nékolik metod trénovani kaskady pfedevsim s ohle-
dem na velikost a praci s negativni sadou a jako nejvhodnéjsi se z pohledu rychlosti a délky kaskady
jevi relativné vétsi velikost negativni sady (= 40000 prvkil) za cenu del§iho trénovani jednotlivych
stupnid kaskady.

Dals$im problémem je volba vysledného kandidata reprezentujictho znacku z ptrekryvajici se mnoZiny
detekci. Volbu provadim na zdkladé nejvyssi odezvy od kaskady, kde se vyuzivd odezva prvniho
stupné kaskddy, ktery vybird z rovhomérného zastoupeni dat. Tato metoda se ukdzala jeko lepsi nez
napf. vyuziti odezvy posledniho stupné kaskady. Lokalizaci ddle upfesiiuji na zdkladé informaci o
oblastech barvy znacky (kapitola 4).

4 VYBER OBLASTI S VYSOKOU PRAVDEPODOBNOSTI VYSKYTU ZNACKY

Pro urychleni procesu detekce znacek je vhodné predzpracovat obraz tak, aby byly zpracovdvany
pouze oblasti, kde se znacky mohou vyskytnout a oblasti s vysokou pravdépodobnosti, Ze se v nich
znacky nenalézaji, byly vynechany.

Vyzkousel jsem 5 metod provadéjici tento vybér na zaklad€ barvy reprezentované v barevnych mode-
lech RGB a HSV. Jedna z néjzajimavéjsich metod popsand v ¢lanku autor Vavilin a Kang [3], ktera
vyuziva normalizované hodnoty RGB modelu a generuje vétsi mnozZstvi regioni, které vsak obvykle
pokryji vSechny znacky.

Dals{ zajimava metoda byla publikovana v ¢lanku autori Hu, Zhu a Chen [4] vyuziva tzv. ,barevnou



odchylku®, coZ je reprezentace obrazu zvyraziiujici danou (¢ervenou) barvu. Obraz s touto reprezen-
taci je prahovan s vyuZitim Otsuova algoritmu. Tento algoritmus nalezne prdh mezi dvéma oblastmi
tak, aby rozptyl hodnot pixelli v jednotlivych oblastech byl minimalni, ¢imZ maximalizuje rozptyl
mezi obéma regiony. Tato metoda nachdzi mensi regiony nez predchozi metoda, ma vSak i n¢kolik
nevyhod. Mezi nevyhody patfi, Ze metoda témét vZdy nalezne néjaké regiony i v ptipad¢, Ze v obraze
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barvy neZ jsou hledané znacky.
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Binarniho obrazu reprezentujiciho ,,Cervené* pixely vyuzivam pro zpfesnéni lokalizace znacek. Toto

zpresnéni je mozné déle fesit roz§ifenim klasifikatoru o stupen, ktery bude vybirat vhodného kandi-
déta z prekryvajicich se detekci.

5 ZHODNOCENI PRACE, ZAVER
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Systém je prozatim funkéni pro znacky typu ,,dej prednost v jizdé
a ,,jednosmérka‘ a byl testovan na 131 souborech obsahujicich 66
znacek kazdého typu. Pfi pouZiti samostatného klasifiktoru bez
vybéru oblasti je tspésnost detekce 100%, ale vznikd celkem 27
chybnych detekci. Primérnd doba zpracovéani jednoho souboru je
6.58s.

V pripadé vyuziti vybéru oblasti zaloZeném na normalizovaném
prostoru RGB dochézi k nedetekovéani jednoho piipadu znacky
jednosmérka®, pocet chybnych detekci klesd na 21 a Cas zpra-
covani souboru je 3.07s.

Obrazek 1: Vystup systému,

Druhd popsand metoda vybéru oblasti byla zaloZena na barevné metoda barevné odchylky. Zluté
odchylce, tato metoda je nejrychlejsi a primérna doba zpracovéni regiony jsou zvyraznénim ske-
souboru je 0.47s, detekce v8ak neni 100%, ale dochézi k celkem 7 novanych oblasti. Zelen€ je zvy-
nedetekovani znacek, je vSak nalezena pouze 1 chybna detekce. raznéna detekce.

Do budoucna bude systém smérovan ke zrychleni vlastniho zpra-
covani jednoho snimku a praktickym aplikacim pfi zpracovani vi-
dea.
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