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1. Wstep

Stworzenie pojazdu poruszajacego si¢ samodzielnie po ulicach jest celem wielu naukowcéw i kon-
sorcjéw motoryzacyjnych. Zagadnienie to stwarza wiele probleméw. Jak taka maszyna ma przewidywac
ireagowac na zachowania ludzi za kierownica? Jak wiemy z wtasnego doswiadczenia wielu z nich zacho-
wuje si¢ za kierownica nieprzewidywalnie. Innym problemem jest analiza otoczenia. Cztowiek postrzega
swoje otoczenie za pomoca kilku doskonatych zmystéw. Czy jest mozliwe ich odwzorowanie? Jednym
z niezastgpionych zmystow jest wzrok. Cztowiek nie tylko dostrzega swoje otoczenie, potrafi je anali-
zowad, rozpoznawac przerézne przedmioty, nawet takie, ktére swoim ksztaltem znacznie odbiegaja od
poznanych pierwowzoréw. Czy tak doskonata zdolnos¢ jesteSmy w stanie powieli¢ w maszynie? Jednym
z ciekawszych badan jest projekt armii amerykanskiej o nazwie AVIP (The U.S. Army’s Vehicle Intelli-
gence Program). Sa to badania nad zwigkszeniem bezpieczenstwa pojazdéw poprzez systemy ostrzega-
jace kierowce przed niebezpieczenistwami, pomagajace w bezpiecznej i ekonomicznej jeZdzie, nastgpnie
czgSciowo kontrolujace pojazd, az do autonomicznych funkcji kontroli pojazdu.

Badania w tej dziedzinie s prowadzone od dawna. Jak wida¢ nie tylko na uniwersytetach, lecz réw-
niez w laboratoriach wojskowych i prywatnych. Zagadnienie to jest bardzo interesujace i moze w znacz-
nym stopniu zwigkszy¢ bezpieczeiistwo na drogach. Przyktadéw juz dziatajacych systeméw nie trzeba
szuka¢ w armii. Najnowszy model Opla o nazwie Insignia zostat wyposazony w kamer¢ wideo. Przy
jej pomocy samochdd rozpoznaje ograniczenia prgdkosci, ostrzega rowniez przy niezamierzonych zmia-
nach pasa ruchu. Podobna funkcjonalno$¢ mozemy znalez¢é w nawigacji Blaupunkta, ktéra réwniez jest
w stanie rozpoznawaé znaki drogowe (Blaupunkt TravelPilot 500/700).

1.1. Postawienie problemu

Celem pracy magisterskiej jest opracowanie i implementacja systemu detekcji i rozpoznawania zna-
kéw drogowych. Systemy takie staja si¢ coraz popularniejsze na §wiecie i istnieje juz wiele komercyj-
nych rozwiazan.

1.2. Cele

Najwazniejszym zatozeniem pracy jest préba opracowania nowego podejscia. Nie chodzi tutaj o od-
tworzenie juz opracowanego systemu, lecz o probe opracowania czego$ nowego. System powinien by¢
w stanie radzi¢ sobie nawet w trudnych warunkach i przy czgsciowo przystonigtych znakach.

Bardzo waznym zalozeniem jest rowniez proba osiagnigcia tego celu jak najprostszymi metodami.
Analiza obrazu powinna si¢ opieraC o jak najmniej ztozone obliczeniowo algorytmy. Dzigki takiemu po-
dejéciu opracowany system powinien pracowac w czasie rzeczywistym na wspétczesnych komputerach
klasy PC. Jest to rowniez wazne zalozenie. System niewymagajacy specjalistycznego sprzgtu jest tanszy
w produkcji i moze by¢ przez to szerzej spopularyzowany.

Tak postawiony problem musi napotkaé na wiele trudnosci. Najwazniejszymi jest zmiana o§wietle-
nia. Kazdy kolor, reprezentowany cyfrowo, w zaleznosci od oSwietlenia jest reprezentowany poprzez
inny zestaw wartoS$ci. Jest to powazny problem, biorac pod uwage zmiang poér dnia, czy szybkie zmiany

pogody.
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1.2. Cele 11

Innym problemem jest fakt, Zze znaki nie sa zawsze umiejscowione idealnie prostopadle do drogi. Ich
rotacja w innych kierunkach tez jest mozliwa. Sprawia to dodatkowa trudnos$é w procesie rozpoznawania,
gdyz piktogram znaku moze by¢ sptaszczony badZ przekrzywiony.

Kolejny problem wiaze si¢ z mozliwoscia przystaniania znaku, na przyktad przez gataz drzewa, czy
Snieg. W takim wypadku ksztalt znaku moze ulec zmianie. Te zmiany utrudniaja zadanie lokalizacji
znaku.

System powinien zmierzy¢ si¢ ze wszystkimi wymienionymi tu problemami i sprébowac przynaj-
mniej w pewnym stopniu je rekompensowaé i dziata¢ poprawnie.

M. Mazur System detekcji i rozpoznawania znakow drogowych



2. Podstawy teoretyczne

2.1. Rys historyczny

2.1.1. Teoria rozpoznawania obrazow

Teoria rozpoznawania obrazéw jest $cisle powiazana z pracami i badaniami nad sztuczna inteligen-
cja. Dziedzina ta zajmuje si¢ wykorzystaniem maszyn (gléwnie komputeréw) do zadan, ktére wymagaja
ludzkiej inteligencji. Zakres tej dziedziny nieustannie zmienia si¢ z powodu szybkiego rozwoju infor-
matyki. Wiele zagadniefi uwazanych za wymagajace inteligencji, zostato zdewaluowanych na skutek
rozwoju techniki. Zmiany te sa spowodowane nieprecyzyjnym zdefiniowanie pojecia infeligencja. Nie
da si¢ tak zdefiniowac tego pojecia, zeby jednocze$nie nadawato si¢ do opisu zachowania cztowieka i
maszyny. Wiele zagadniei uwazanych za klasyczne problemy sztucznej inteligencji sa obecnie zblizone
poziomem do zadafi szkolnych. Jednym z koronnych przyktadéw, czesto wymienianych w pierwszych
pracach z tej dziedziny, moze by¢ zagadnienie “Wiez z Hanoi”. Sztuczna inteligencja niezmiennie zaj-
muje si¢ zagadnieniem rozpoznawania.

Polska nazwa rozpoznawanie obrazow (ang. pattern recognition) nie oddaje catego zakresu zagadnie-
nia. Kojarzy si¢ ona z analiza dwuwymiarowych fotografii lub trjwymiarowych scen. Aby sprecyzowac
pojecie postuze si¢ definicja ze skryptu Ryszarda Tadeusiewicza i Mariusza Flasifiskiego [32]:

“Ogo6lnie w zadaniu rozpoznawania obrazéw chodzi o rozpoznawanie przynaleznosci roz-
maitego typu obiektéw (lub zjawisk) do pewnych klas. Rozpoznawanie to ma by¢ prowa-
dzone w sytuacji braku apriorycznej informacji na temat regut przynaleznosci obiektéw do
poszczeg6lnych klas, a jedyna informacja mozliwa do wykorzystania przez algorytm lub
maszyng rozpoznajaca jest zawarta w ciggu uczacym, ztozonym z obiektéw, dla ktérych
znana jest prawidlowa klasyfikacja.”

Rozpoznawanie obrazéw jest o tyle ciekawe, ze maszyna musi klasyfikowaé obiekty do klas na podstawie
wiedzy o kilku reprezentantach. Wiedza jej przekazywana nie jest w postaci algorytmicznej, poniewaz
cztowiek sam nie wie do korica, w jaki sposéb jest w stanie rozpoznaé rozne przedmioty, ksztatty, itp.
Maszyna musi wigc uogdlnia¢ wzorce otrzymane podczas procesu uczenia, aby mogta poprawnie funk-
cjonowac. Wtasnie z tych powodéw dziedzina rozpoznawania obrazéw jest pewnego rodzaju poligonem,
na ktérym prébuje si¢ przekaza¢ umiejetnosci cztowieka w klasyfikacji, czy rozpoznaniu. Jest to bardzo
atrakcyjny dzial nauki. Niestety wszystkie te komplikacje powoduja, zZe zastosowanie juz rozwinigtych
teorii sg znikome, a skutecznos$¢ metod wciaz zbyt ograniczona.

Bez wzgledu na obiekty, ktére chcemy rozpoznawac rozpoczynamy zawsze od tych samych podstaw.
Kazdy obiekt jest opisany pewnym zestawem wartoSci, cech. Na nich mozemy dokonywaé obliczefi w
celu zaklasyfikowania obiektu do jednej z klas. W teorii rozpoznawania istnieje wiele metod podejmo-
wania decyzji w oparciu o pewne zestawy cech. Dobér owych zestawdw nie zostat jednak sprecyzowany
i zalezy od intuicji konstruktora. Wytypowane cechy moga by¢ oceniane pod wzgledem przydatnosci do
rozpoznania. Mozna wyr6zni¢ klika podejs$¢ do tego zagadnienia.

Podejscie calosciowe, polegajace na wzigciu pod uwage wszystkich cech opisujacych caty obiekt
badar i zaklasyfikowaniu go w jednym kroku.

Podejscie strukturalne, wyrézniajace najpierw okreslone elementy obiektu i ustalajace ich wza-
jemne relacje.

12
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2.1.2. WyKorzystanie rozpoznawania obrazéw dla znakow drogowych

Jedne z pierwszych publikacji zwiazanych z wykorzystaniem rozpoznawania obrazéw do klasyfika-
cji znakéw powstaty w Japonii w 1984 roku. Ich celem byto przetestowanie kilku metod do wykrywania
obiektéw w zewngtrznym Srodowisku. W latach dziewigédziesiatych pojawito si¢ na Swiecie kilka grup
zainteresowanych tym tematem. Stworzono wiele rozwiazafi skupiajacych si¢ na rozpoznawaniu kon-
kretnych typoéw znakéw, jak i bardziej ogdlnych. Detekcja znakéw w tych systemach opierata si¢ na
réznorodnych rozwiazaniach. Etap klasyfikacji, w wigkszoSci przypadkéw, byt rozwiazany poprzez wy-
korzystanie sieci neuronowych.

W badaniach sprzed 1995 roku, zebranych prze Lalonde’a i Li, mozna zauwazy¢ ogromy wkiad
europejskich badaczy [22]:

Kanada

Praca Ghica i jego zespotu [16] jest czysto akademicka i prawdopodobnie zostata opracowana od
podstaw. Jest oparta praktycznie tylko na sieciach neuronowych, wykorzystanych do filtracji obrazu
(sie¢ Hopfield’a) oraz rozpoznawania znakéw. Wykorzystana sie¢ jest zdegenerowana wersja ART, kt6-
rej wyniki sa blizsze 'nauczonemu’ klasyfikatorowi najblizszego sasiada z kryterium odrzucenia niz
prawdziwej sieci. Caty algorytm dziata off-line i sktada si¢ z etapu detekcji i progowania opartego na
kolorach oraz etapu rozpoznania. W pracy niestety nie zawarto wynikéw eksperymentow.

Projekt ten byt z pewnoScia innowacyjny. Niestety z powodu matej iloSci przeprowadzonych testow,
nie da si¢ potwierdzi¢ jego skutecznoSci.

USA

Bardzo specjalizowane podejScie zaprezentowal w swojej publikacji [18] Kehtarnavaz. Ograniczato
si¢ ono jedynie do rozpoznawania znakéw stopu. Tutaj przetwarzanie rowniez odbywato si¢ off-line.
Znaki byly wykrywane poprzez wyznaczanie czerwonych obszaréw oraz ich geometryczng analize.
Przeprowadzono eksperyment z jedenastoma znakami, spos$rdd ktérych pigé byto znakami stopu. System
rozpoznat wszystkie znaki stopu i1 odrzucit wszystkie pozostate. Wyniki te sa zachecajace, niestety nie
podano czasu przetwarzania.

Kellmeyer i Zwahlen zaprojektowali system detekcji i rozpoznania znakéw ostrzegawczych [19].
Wykorzystali sie¢ neuronowa do segmentacji barwnej i detekcji. Tak wybrane regiony, o znanych bar-
wach, sa poddane analizie przez kolejna sie¢ neuronowa badajaca ksztalty. Czas przetwarzania dla jed-
nego obrazu to 2 minuty 30 sekund na komputerze PC z procesorem 486MHz, co jest raczej stabym
wynikiem. Podano, ze skuteczno$¢ algorytmu to 75% detekcji przy 40 znakach wystepujacych na 55
obrazach oraz trzy fatszywe alarmy.

Francja

Ciekawe podejscie zaproponowat Saint-Blancard z firmy Peugeot [10]. Co prawda system rozpozna-
wal jedynie znaki czerwone, ale uzyskano przetwarzanie w czasie rzeczywistym. Obrazy sa pozyskiwane
z kamery wyposazonej w czerwony filtr odcinajacy (ang. red cut-off filter). Dzigki takiemu podejSciu nie
potrzeba juz przeprowadzaé segmentacji. Kolejnym krokiem jest wykrywanie krawedzi oraz zamknig-
tych konturéw. Rozpoznanie jest przeprowadzane poprzez wydobycie cech i klasyfikacje za pomoca
systemu ekspertowego i sieci neuronowej. Caly projekt dziala na komputerze AT z karta graficzna. Ce-
chuje si¢ 94.9% identyfikacja znakéw, przy 0.8% blednej klasyfikacji i 2.6% niepewnych rozpoznan.
Sredni czas wykonania to okoto 0.7 sekundy dla wykrywania konturéw i klasyfikacji.

Japonia

Jedno z pierwszych podejs¢ do detekcji i rozpoznawania znakéw drogowych w czasie rzeczywi-
stym nalezy do Akatsuka’i i Imai [4]. Projekt powstat juz w 1987 roku. Jego zalozenia skupiaja si¢ na
rozpoznawaniu ograniczen predkosSci. Sa one czerwono-biate z niebieskimi cyframi. Zastosowano pod-
stawowe techniki, jak progowanie koloréw, dopasowywanie wzorcéw dla wykrycia ksztattéw czy proste
rozpoznawanie cyfr wykorzystujace korelacje ze znanymi wzorcami. Dodanie kolejnej klasy znakéw
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do rozpoznania wymagatoby przeprojektowania catego systemu. Wktad naukowy w tym projekcie jest
znikomy. Interesujace jest jedynie wykorzystywanie dedykowanego sprzgtu do progowania barwnego
i dopasowywania wzorca, umozliwiajace przetworzenie klatki filmu w jedna szesédziesiata sekundy. Za-
danie rozpoznania jest przeprowadzane przez komputer PC-AT w czasie pét sekundy. Brak informacji
o skutecznosci systemu uniemozliwia oceng tego rozwiazania.

Wilochy

Istotne prace w badaniach nad rozpoznawaniem znakéw drogowych zostaty przeprowadzone na Uni-
wersytecie Genuii. Piccioli wraz ze swoim zespotem [27, 28] zaproponowatl strategi¢ rozpoznawania
znakoéw oparta na rozumowaniu geometrycznym. Z kazdego monochromatycznego obrazu drogi wydo-
bywane sa linie, umozliwiajace detekcj¢ znakow tréjkatnych. W celu detekcji znakéw kolistych obraz
jest przegladany w poszukiwaniu pierScieni. Etap rozpoznawania jest oparty na korelacji wykrytych zna-
kéw ze znormalizowanymi obrazami zapisanymi w bazie danych. Najlepsze wyniki detekcji to 92% z
11 fatszywymi alarmami na ponad 600 obrazach przy czasie przetwarzania réwnym 6 sekund na obraz,
z wykorzystaniem stacji ELC Sparc. Wyniki detekcji dla znakéw kolistych sa w granicach 93% — 96%
w zaleznoSci od réznorodno$ci sceny, z wigksza iloScia fatszywych alarméw i czasem przetwarzania
jednego obrazu réwnym 15 sekundom. Rozpoznanie zdaje si¢ by¢ bardzo wydajne z 98% poprawnoscia
klasyfikacji i czasem przetwarznia réwnym 500 ms, przy bazie danych zawierajacej 60 kolistych i 47
tréjkatnych znakéw.

Niemcy

Niemieckie zespoty naukowcéw wioda prym w detekcji i rozpoznawaniu znakéw. Grupa bada-
czy z Daimlera-Benza opisata kompletny system detekcji i rozpoznawania znakéw w czasie rzeczy-
wistym [11]. Jest to jeden z najbardziej zaawansowanych prototypéw. Moc obliczeniowa zapewniaja
cztery transputery oraz cztery PowerPC. Specjalisci od segmentacji barwnej (Bartneck i Ritter[5]), ana-
lizy ksztattow (Besserer i jego zesp6t[6]) oraz rozpoznawania piktogramow (zespét Zhenga[34]) do-
starczyli niezbednych informacji dla detekc;ji i Sledzenia znakéw. Jesli chodzi o wydajnosci, liczba klas
znakow jest rozpoznawana z 90% powodzeniem i 5% generowanych falszywych alarméw, w czasie po-
nizej 200ms.

Istotny jest wktad Ritter’a [30] wiasnie z tego zespotu, ktéry przedstawia analizg architektury sys-
temu rozpoznawania znakéw. Dyskusja skupia si¢ na wiedzy o reprezentacji znakéw, o tym jak jest ona
uzyskiwana z modelu, czy jak jest ona wykorzystywana w procesie detekcji i rozpoznania.

Inna grupa z Uniwersytetu w Koblenz-Landau, réwniez wspdtpracuje z Daimlerem-Benzem. Sys-
tem opisany przez zespét Priesea [29] wykonuje typowe zadanie segmentacji barwnej, tworzenia list
regionéw w danych kolorach oraz analiz¢ ksztattéw. Pomimo typowej tematyki, zaproponowano kilka
interesujacych rozwiazan. Wydajno$¢ systemu nie zostala podana, a czasy przetwarzania dla najlepszych
implementacji to 3.3 sekundy na Sparc’u 10 dla catej klatki oraz 0.77 sekundy dla przetworzenia obszaru,
gdzie najprawdopodobniej znajduja si¢ znaki.

Z kolei wstgpne badania przedstawione przez zespét Krumbiegela [21] dotyczg wykorzystania wie-
lowarstwowych sieci neuronowych jako ekspertéw dla detekcji i rozpoznania znakéw. Poniewaz projekt
byt ciagle w fazie rozwoju nie jest znana jego wydajnos¢.

Podsumowanie

Powyzszy przeglad pokazuje jak wiele réznych podejs¢ zastosowano do zagadnienia rozpoznawania
i detekcji znakéw drogowych. Giéwnymi problemami, na ktére napotykaty poszczegdlne zespoty byt
czas przetwarzania, czy wysoka liczba fatszywych alarméw. Kazde z podejs¢ prébowalo w inny sposéb
pokona¢ wszystkie z trudnoSci i prezentuja one powszechne zainteresowanie ta tematyka na Swiecie.
Mozna réwniez zauwazy¢ dynamiczny rozwdj r6znych metodyk analizy obrazéw.
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2.2. Podstawy przetwarzania obrazow

Waznym aspektem komputerowego przetwarzania obrazu jest jego cyfrowa reprezentacja. Wszystkie
cyfrowe przetworniki posiadaja skoficzong rozdzielczo$¢. Skutkiem tego jest fakt, ze obraz cyfrowy jest
dyskretyzacja rzeczywistosci. Obecne systemy przetwarzania obrazu wykorzystuja dwie metody roz-
mieszczania elementéw na obrazach cyfrowych. Jedna z nich to siatka heksagonalna, druga — siatka
kwadratowa.

Siatka heksagonalna jest zblizona do rozmieszczenia receptoréw w ludzkim oku. Natomiast Drugi
z wymienionych sposobdw jest o wiele prostszy i wygodniejszy w obstudze. Dlatego tez jest on najczg-
Sciej wykorzystywany w analizie obrazow.

W zwiazku z dyskretyzacja obrazu pojawiaja si¢ kilka waznych pojeé, migdzy innymi rozdzielczosé¢
obrazu. Cytujac za [33]:

Wyraza sig¢ ona iloScia elementéw podstawowych sktadajacych si¢ na obraz. Najczesciej
przy ptaskich obrazach o kwadratowej siatce zapisywana jest ona jako iloczyn ilosci ele-
mentéw w poziomie i pionie obrazu.

Wyb6r rozdzielczosci jest wazny z punktu widzenia zadania rozpoznania. To ona decyduje o ilosci szcze-
g6téw, ktére beda widoczne na obrazie cyfrowym. Decyzja o wyborze rozdzielczo$ci musi by¢ zawsze
kompromisem. Z jednej strony chcemy znaé jak najwigcej szczego6téw. Z drugiej jednak wzrost rozdziel-
czosci powoduje wzrost czasu przetwarzania obrazu - mamy wigcej elementéw do analizy.

Kazdy element tak skonstruowanego obrazu moze przyjmowaé jedna z ustalonych wartoSci. Ich
liczba zalezy od ilosci bitéw, jaka przeznaczymy na zapis informacji o jednostce obrazu. Powszech-
nie nazywamy ja liczba koloréw. Tutaj réwniez wystgpuje kompromis doboru odpowiedniej liczby barw.
W analizie wystepuje kilka najpopularniejszych wartosci:

binarny - zapis informacji na jednym bicie. To najprostszy zapis, zajmujacy najmniej pamigci. Wiele
algorytmow operuje wlasnie na takich obrazach.

monochromatyczny - zapis informacji na oSmiu bitach. Przy pomocy tego formatu zakodowa¢ mozna
256 odcieni szaroSci.

kolorowy — zapis na dwudziestu czterech bitach. Najczesciej po osiem bitéw zapisuje informacje o ko-
lejnych sktadowych barwy w przestrzeni RGB. Format ten umozliwia zapis okoto 17 milionéw
réznych odcieni koloréw

Istnieje rowniez wiele innych formatéw zapisu informacji barwnych. Warto cho¢by wspomnie¢ o innych
przestrzeniach barwnych, réwniez wykorzystujacych trzy sktadowe, np. HSL.
Mozna przyjaé, ze kazdy obraz jest funkcja dwdéch zmiennych. W najprostszym przypadku zwraca-
jaca pojedyncza wartos¢:
L(m,n):N* = N .1

Roéwnanie 2.1 przypomina nam réwniez, ze obraz reprezentuje funkcje dyskretng — jest to zwiazane z
jego skoficzong rozdzielczoScia.

2.2.1. Przestrzenie barw

Waznym elementem analizy obrazéw kolorowych jest dobdér odpowiedniej przestrzeni barw. Wyrdz-
ni¢ mozemy wiele sposobow i podej$¢ do tego zagadnienia. Oméwimy teraz pokrotce kilka przestrzeni.

RGB

Model barwny RGB (ang. Red, Green, Blue), byt wzorowany na na wlasciwosciach odbiorczych
ludzkiego oka. Byt pierwotnie wykorzystywany w technice analogowej. Obecnie zostal przeniesiony do
techniki cyfrowej, gdzie jest powszechnie stosowany. Rysunek 2.1 przedstawia przestrzen RGB.
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Zotty Zielony Turkusowy
(255,255,0) (0,255,0) (0,255,255)

Niebieski

Czerwony (0,0,255)
(255,0,0)
Fioletowy
(255,0,0) (255,0,255)

Rysunek 2.1: Przestrzen barw RGB

HSL

Ta przestrzen byla préba doktadniejszego odwzorowania funkcjonowania ludzkiego oka. Gléwnym
zalozeniem, oprocz precyzyjniejszego opisu, byto zachowanie prostoty modelu RGB. Skrét ten oznacza:
odcien (ang. Hue), nasycenie (ang. Saturation) oraz jasnos$¢ (ang. Lightness). Z do§wiadczen przepro-
wadzonych w tej pracy wynika, ze czgs¢ jej sktadowych zmienia sig w niewielkim stopniu, w zaleznosci
od oSwietlenia.

l

H«
’ N
Rysunek 2.2: Przestrzen barw HSL

CIECAMO02

Jest to model odwzorowania koloréw oparty na sze$ciu skladowych: jaskrawosci (ang. brightnes-
s/luminance), jasnosci (ang. lightness), barwistosci (ang. colorfulness), chrominancji (ang. chroma), na-
syceniu (ang. saturation) oraz odcieniowi (ang. hue). Jest to do§¢ skomplikowany model barwny. Do
obliczania jego wartoSci brane sa pod uwage parametry takie jak luminancja otoczenia.

2.2.2. Algorytmy przetwarzania obrazu

Wiedza z przetwarzania obrazéw jest obecnie dos$¢ rozlegta nauka. Wykorzystuje ona proste algo-
rytmy analizy, ale tez wspomaga si¢ bardziej zaawansowanymi technikami, jak algorytmy genetyczne,
czy sieci neuronowe. Przeksztatceri obrazu mozna stworzy¢ nieskoficzenie wiele. Niestety nie wszystkie
maja sens. Ogdlnie mozemy je podzieli¢ na sze$¢ grup:

e przeksztalcenia geometryczne
e przeksztalcenia bezkontekstowe

e przeksztalcenia kontekstowe
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e przeksztalcenia widmowe

e przeksztalcenia morfologiczne

Nie bedziemy tutaj opisywaé wszystkich grup przeksztalcen. Ich szczegétowy opis mozna znalezé
w ksigzce Ryszarda Tadeusiewicza i Przemystawa Koeohody [33]. Zajmiemy si¢ jedynie opisem bi-
naryzacji oraz kilku przeksztalcenn morfologicznych, ktére zostaty wykorzystane w pracy.

Binaryzacja

Binaryzacja to przeksztatcenie nalezace do grupy bez kontekstowych, charakteryzujacej si¢ tym, ze
na warto$¢ elementu nie ma wpltywu jego otoczenie. Wazng cecha przeksztalcen morfologicznych jest
to, ze dany element obrazu jest zmieniany jedynie, gdy spelniony zostanie zadany warunek logiczny.

Jest to jedna z wazniejszych operacji przeprowadzonych na obrazach cyfrowych. Jest czgsto wy-
korzystywana w procesie rozpoznawania obrazu. Jej celem jest radykalna redukcja informacji zawartej
w obrazie. Binaryzacja polega na zamianie wartosci pikseli z odcieni szaro$ci badZ koloréw na wartosci
0 lub 1. Sama binaryzacja moze by¢ przeprowadzana na wiele sposobow:

binaryzacja z dolnym progiem

/ [0 dla L(m,n)<a
Lim,n) = { 1 dla L(m,n)>a (2.2)
binaryzacja z gérnym progiem
/ | 0 dla L(m,n)>a
Lim,n) = { 1 dla L(m,n)<a (2.3)

binaryzacja z podwdjnym ograniczeniem

0 dla L(m,n)<a
L'(m,n)=< 1 dla a; < L(m,n) < az 2.4)
0 dla L(m,n) > ay
binaryzacja warunkowa
0 dla L(m,n) <ay
L'(m,n) =< s dla a; < L(m,n) < ay (2.5)

[u—

dla L(m,n) > as

binaryzacja wielokryterialna — Operacja przeprowadzania niezaleznie na obszarach znacznie r6znia-
cych sig jasnoscia.

Oznaczenia stosowane we wzorach to:

L(m,n) — warto$¢ punktu w obrazie Zrédtowym
L'(m,n) — wartos¢ odpowiedniego punktu w obrazie wynikowym
a — prog binaryzacji
a1,az — progi binaryzacji, takie ze a; < as
s — warto$¢ sasiadujacych punktéw, s € {0,1}
W tej pracy proces binaryzacji odbywa si¢ przy pomocy tablicy LUT:
L'(m,n) = LUT(L,(m,n), Ly(m,n), Ly(m,n)) (2.6)

gdzie LUT ma postac:

Vre(0,256) Vge(0,256] Voe(0,256) LU T (1, 9,0) € {0, 1}, r,g,b € N 2.7

natomiast L., L4, Ly, to kolorowy obraz zrédtowy rozbity na na skladowe w przestrzeni RGB.
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Erozja

Pierwszym z uzywanych przeksztalcein morfologicznych jest erozja. W celu definicji erozji, zaktada
si¢, ze istnieje pewien nieregularny obszar X oraz koto B o promieniu r. Erozj¢ mozna wtedy zdefinio-
wac nastepujaco [33]:

Definicja 1 Figura zerodowana to zbior srodkow wszystkich kot o promieniu r, ktore w catosci sq za-
warte we wnetrzu obszaru X.

lub

Definicja 2 Kofo B przetacza sig po wewnetrznej stronie brzegu figury X. Kolejne potozenia Srodka
kota wyznaczajq brzeg figury zerodowanej.

W implementacji na komputerze erozja jednostkowa polega na wyzerowaniu wszystkich punktéw obrazu
o wartosci 1, ktére granicza cho¢by z jednym punktem o wartoSci 0.

Dylatacja

Jest to przeksztatcenie odwrotne do erozji. Tutaj réwniez zakladamy istnienie nieregularnego obszaru
X oraz kota B o promieniu 7, wtedy dylatacje mozemy zdefiniowa¢ za [33] nastgpujaco:

Definicja 3 Figura po dylatacji jest zbiorem Srodkow wszystkich kot B, dla ktorych cho¢ jeden punkt
pokrywa sig z jakimkolwiek punktem figury X.

lub

Definicja 4 Koto B przetacza sig¢ po zewngtrznej stronie brzegu figury X. Kolejne potozenia srodka kota
B wyznaczajq brzeg figury po dylatacji.

Implementacja polega na zamianie warto$ci wszystkich punktéw o wartosci 0, ktore sasiaduja chociaz
z jednym punktem o wartosSci 1, na t¢ wlasnie wartos¢.

Otwarcie

Otwarcie jest operacja morfologiczng polegajaca na przeprowadzeniu erozji, a nastgpnie dylatacji
obrazu. Jest to ciekawa operacja przydatna np. przy usuwaniu drobnych zaktécen z obrazu.

2.3. Transformata Hough

Klasyczna transformata Hough stuzyta do identyfikacji linii na obrazach cyfrowych. P6zniej jed-
nak zostata ona rozszerzona o mozliwosci lokalizowania innych ksztattéw, najczesciej okregéw i elips.
Zostata ona wynaleziona przez Richarda Dudg i Petera Harta w 1972 roku i nazwana “Uogdlniong Trans-
formata Hough” po zwiazanym z nig patencie firmy IBM z 1962 roku, opracowanym przez Paula Hough.
Zostata ona spopularyzowana w cyfrowym przetwarzaniu obrazéw przez Dana H. Ballarda poprzez ar-
tykut pod tytutem “Uogélnienie transformaty Hough do wykrywania dowolnych ksztaltéw” (ang. “Ge-
neralizing the Hough transform to detect arbitrary shapes”) w 1981 roku.

W zautomatyzowanym procesie analizy obrazu czgsto zachodzi potrzeba wykrywania ksztattow czy
linii, w celu identyfikacji interesujacych obiektéw. W wielu przypadkach na poczatku wykorzystuje si¢
detektor krawedzi jako pierwszy krok takiego procesu. Dzigki temu otrzymujemy obraz zawierajacy
tylko interesujace nas elementy. Niestety, ze wzgledu na zaktdcenia, jak i niedoskonatosci detektoréw,
czgsto otrzymane w ten sposéb linie sg niekompletne, badZ sa one zaktécone i mniej regularne niz fak-
tyczne ksztatty. Transformata Hough pomaga uporzadkowaé tak uzyskane piksele w linie, elipsy, czy
kota. Jest to uzyskiwane przy pomocy jednoznacznej procedury glosujacej, dziatajacej na zbiorze spara-
metryzowanych obiektéw obrazu.

M. Mazur System detekcji i rozpoznawania znakow drogowych



2.3. Transformata Hough 19

2.3.1. Wykrywanie linii

Najprostszym przypadkiem transformaty Hough jest transformata liniowa, wykrywajaca proste linie.
W przestrzeni obrazu mozemy ja opisa¢ rOwnaniem:

y=mx—+b (2.8)

Mozna ja zobrazowac dla pary punktéw (z,y). Gléwny pomyst transformaty opiera si¢ na innym zapisie
linii — nie jako par (x,y), lecz za pomoca innych jej parametréw. W przypadku réwnania 2.8 beda to
parametry m oraz b. Przy takim podejsciu linia 2.8 moze by¢ zapisana w przestrzeni parametrow jako
punkt (b, m). Jednakze taki zapis linii pionowych prowadzi do nieograniczonego wzrostu parametréw
b, m. Ze wzgledéw obliczeniowych, lepszym rozwiazaniem jest sparametryzowac je innymi parame-
trami, powszechnie oznaczanymi jako 7 i 6. Parametr r oznacza odlegto$¢ pomigdzy linia, a Srodkiem
uktadu wspétrzednych, natomiast 6, to kat wektora reprezentujacego ta odlegtosé. Po zastosowaniu tych
parametr6w, réwnanie prostej przyjmuje postac:

cosf T
vy= <_sin9)$+(sin0)’ (2.9)

mozna je rowniez przeksztatci¢ do postaci:

r=uxcosf + ysinb. (2.10)

W ten spos6b kazdej linii obrazu mozna przypisaé unikalng parg (7, 6), pod warunkiem, ze 6 € [0, ]
oraz r € R albo 6 € [0,27] ar > 0. Przestrzen par (r, ) jest czgsto nazywana przestrzenia Hough dla
zbioru prostych linii w dwéch wymiarach.

Nieskoniczona liczba linii moze przechodzi¢ przez jeden punkt przestrzeni. Jesli punkt ten ma na
obrazie wspétrzedne (zg, yo), wszystkie linie przechodzace przez ten punkt spetniaja réwnanie:

r(0) = xgcos O + yosin 2.11)

Jest to odpowiednik sinusoidalnej krzywej w przestrzeni (r, #), ktéra jest unikalna dla tego punktu. Jesli
krzywe odpowiadajace dwém punktom przecinaja si¢ (w przestrzeni Hough), przecigcie to odpowiada
linii (w oryginalnym obrazie) przechodzacej przez oba te punkty. Ogdlniej méwiac zbiér punktéw stano-
wiacych prosta linig, bedzie przedstawiony w przestrzeni Hough jako przecigcie wielu sinusoid, a punkt
ich przecigcia bedzie wyznaczal parametry tej proste;j.

Aby wygenerowac transformatg Hough dla linii na naszym obrazie, wybieramy konkretny krok kata
pochylenia linii (np. 10°), a nastgpnie iterujemy przez wszystkie katy wyznaczone przez ten krok. Dla
kazdego 0 rozwiazujemy réwnanie 2.10 i powigkszamy o jeden wartos¢ punktu (r,0) w przestrzeni
Hough, dla ktérego jest ono spetnione. Proces ten jest nazywany “gtosowaniem” punktéw (x, y) na linig
(r,0). Rezultat takiego postgpowania przedstawiono ponize;j:

2.3.2. Wykrywanie okregow

Transformata Hough moze by¢ réwniez wykorzystana do wykrywania okrggéw. Koto mozna spara-
metryzowacd i zapisa¢ przy pomocy réwnania:

(x—a)+(y—b2=r? (2.12)
W tym wypadku para (a, b) to wspétrzgdne Srodka okregu, 7 to jego promieil. Parametr » mozna przy-

jaé za staly, co uprosci obliczenia i ich czas. Transformata bedzie wtedy wykrywacé okrggi o zadanym
promieniu.
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Rysunek 2.3: Liniowa Transformata Hough

2.4. CiSS (Kolista Przestrzen Probkowania)

Aby z powodzeniem rozpoznawaé piktogramy, nalezy opisac je w taki sposéb, zeby ich cechy nie
zalezaty od rotacji. CiSS, czyli Circular Sampling Space, jest to tréjwymiarowa przestrzein budowana
poprzez rzutowanie badanego obrazu na okrggi o danych promieniach. Zostala opisana przez Kima
i Arujo [20]. Niech poszukiwany ksztalt, oznaczony litera (), bedzie funkcja Q : D — 0,1, gdzie
domena D jest okrggiem. Ksztalt moze nie by¢ ciagly, moze tez posiada¢ otwory, co pokazano na ry-
sunku 2.4. Celem algorytmu jest przeanalizowanie obrazu binarnego A w poszukiwaniu ksztattow @,

F/ N 4@“&
T ¢
]
Rysunek 2.4: Przyktady domen w CiSS

ktére moga mie¢ dowolna rotacje. Srodek i promieri domeny moze by¢ zmieniony w celu okreslenia
czesci ksztattu, ktorej bedziemy szukad.

Kolista przestrzefi prébkowania dwuwymiarowego obrazu wejsciowego A : R? — R jest funkcja
Cy : R? x RT — R zdefiniowana nastepujaco:

2
Ca(z,y,r) = A(x +rcosf + rsind)df (2.13)
0

Widad, ze C'4(x,y,r) jest suma wszystkich pikseli o wartosci jeden lezacych w odlegtosci  od punktu
(x,y). Do wydajnego wyznaczenia okregu na obrazie cyfrowym, mozna wykorzysta¢ algorytm Bre-
senhama. W celu przedstawienia poszukiwanego symbolu w przestrzeni, zostaja wyznaczone wartosci
okregéw o réznych promieniach, zmienianych co ustalony krok (np. co 2). Rysunek 2.5 przedstawia
przyktad przestrzeni na piktogramie znaku. Aby poréwnaé zapisany w ten sposob piktogram z bada-
nym obiektem, najpierw wyznaczamy dla danego obiektu przestrzeni CiSS, najlepiej o takich samych
parametrach (krok, maksymalny promien). Nastgpnie wykorzystujemy funkcje odlegtosci w celu oceny
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Rysunek 2.5: Przyktad przestrzeni CiSS dla piktogramu “Uwaga na spadajace odtamki skalne”

dopasowania:
K—1

1
CDag(w,y) = 4 min kZ_O [Calw,y,m) = Co(@,7,m)| 2.14)
Poniewaz badane obiekty posiadaja zakidcenia, akceptowalny prég zostal ustawiony na 11%. Moze sig¢
zdarzy¢, ze dwa obrazy bgda mialy identyczny obraz w CiSS. Mozna wtedy taki obraz dodatkowo spraw-
dzi¢ w przestrzeni RaSS réwniez opisanej w artykule [20]. Tutaj niestety ztozonos$¢ obliczeniowa jest
nieco wieksza.

2.5. Wady i zalety réznych podejs¢

Podczas doboru algorytméw dla Systemu Detekcji i Rozpoznawania Znakéw Drogowych gléwnym
kryterium byta mozliwie najmniejsza ztozonos¢ obliczeniowa. Wiele interesujacych podejsé, ktére za-
powiadaty si¢ naprawdg ciekawie okazywalo si¢ nie spetniac tego kryterium. Inne okazywaly si¢ proste,
ale nie do$¢ skuteczne.

Pierwszy etap, czyli progowanie barwne, mozna przeprowadza¢ w réznych przestrzeniach koloréw.
Najczesciej wykorzystywanymi przestrzeniami sa RGB i HSI. Na obu tych przestrzeniach zapropono-
wano dzialajace systemy detekcji znakéw ([31, 9]). Wykorzystanie przestrzeni HSI wiaze si¢ z konwer-
sja, poniewaz wigkszos¢ filméw jest kodowana w standardzie RGB. Po przeprowadzeniu testéw okazato
si¢, ze bardziej oplacalnym jest jednak wykorzystanie progowania w przestrzeni HSI, gdyz umozliwiato
to lepsze zawegzenie obszaréw zainteresowan.

Najlepszym przyktadem algorytmu, ktéry okazat si¢ nieefektywny, moze by¢ SIFT. Idea tego podej-
Scia oraz prezentowane rezultaty uzyskiwane w publikacjach [14, 12] byly zachecajace. Niestety przy
probie wykorzystania tej transformacji okazalo sig, ze jedna klatka filmu o rozdzielczosci 240x320, przy
wyborze tylko pewnych obszaréw do analizy, jest przetwarzana zbyt dlugo. Dodatkowa wada byto po-
dejscia bylo wydobywanie zbyt matej liczby cech dla znakéw ktérych rozmiary nie przekraczaty 40
pikseli.

O wiele szybszym sposobem okazalo si¢ wykorzystanie najpierw poszukiwania poszczegdlnych
ksztattow (tréjkatéw, okregdw, prostokatdéw) przy pomocy transformaty Hough, a nastgpnie analiza ich
zawartoSci przy uzyciu przestrzeni CiSS. Szczegély opracowanej metody zostang przedstawione w dal-
szej czesci pracy.
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3. Istniejace rozwiazania

Zagadnienie detekcji i rozpoznawania znakéw drogowych staje si¢ obecnie bardzo popularne. Wiele
uniwersytetow zajmuje si¢ znalezieniem skutecznej metody analizy obrazu pod tym katem, celem zwigk-
szenia bezpieczenistwa na drogach.

Badania mozna podzieli¢ na dwa najczestsze podejscia:

1. Segmentacje poprzez progi koloréw, wykrywanie obszar6w oraz analiz¢ ksztattow.
2. Segmentacj¢ poprzez wykrywanie krawedzi na czarno-biatym obrazie i ich analizg.

Pierwsze podejicie zawiera dwie grupy algorytméw. Jedne opieraja si¢ na standardowych przestrzeniach
koloréw, takich jak RGB. Inne wykorzystuja bardziej wysublimowane, nie wrazliwe na zmiany oSwie-
tlenia przestrzenie, jak HSI. Pomimo réznych podej$¢, zadna z powyzszych metod nie daje idealnych
rezultatéw w kazdych warunkach.

W rozdziale tym opiszemy kilka istniejacych podejs¢. Mozna zauwazy¢, ze kazde z nich inaczej
podchodzi do problemu. Wskazuje to na duza game mozliwosci podejscia do tego zagadnienia.

3.1. Road Sign Detection and Recognition

Jeden z zaproponowanych systemow, opierajacych si¢ na przestrzeni barw RGB, zostat zapropono-
wany przez Michaela Shneiera[31].

Aplikacja przetwarza strumienie wideo pobrane z kamery umieszczonej na dachu samochodu testo-
wego. Poniewaz film zawiera przeplot, a pojazd porusza si¢, mozna zaobserwowac znaczne zakldcenia
pomigdzy polami na obrazie. W celu zminimalizowania tego zjawiska, z obrazu sa pobierane jedynie co
drugie wiersze i kolumny. Znaki sa wykrywane w wielostopniowym procesie, rozpoczynajacym si¢ od
segmentacji opartej o kolory. Z powodu zmian otaczajacego oSwietlenia, nie jest mozliwe poszukiwanie
konkretnych wartoSci czerwonego, zielonego i niebieskiego. Aby rozwiazac ten problem, zostaty wyko-
rzystane stosunki sktadowych RGB. Na przyktad dla znakéw ostrzegawczych, wartosci czerwonego (1),
zielonego (g) oraz niebieskiego (b), dla kazdego piksela, musza spetnia¢ réwnanie:

T/g > oparn & T/b > Bwarn & g/b > Ywarn 3.1

Analogicznie dla znakéw czerwonych (np. stop, zakaz wjazdu), wymagamy:

T/g > Qred & T/b > /67‘6(1 & g/b > Yred (32)

gdzie o, (1 7y to state wyznaczone eksperymentalnie. Sa one okre$lane poprzez prébkowanie wartosci
czerwonego, zielonego i niebieskiego na obrazach typowych znakéw. Dokladne wartoSci statych nie
sg istotne dla wykrywania znakéw. Dzigki takiemu podejéciu jest stosunkowo tatwo zwigkszaé zakres
znakow rozpoznawanych przez algorytm.

Powyzsze ograniczenia sa stosowane piksel po pikselu dla calego obrazu. Wynikiem tej operacji jest
obraz binarny, w ktérym piksele bedace kandydatami na przynaleznos$¢ do znaku, sa oznaczane przez 1.
Rézne klasy znakéw moga by¢ polaczone w jeden wynikowy obraz binarny, badZ tez kazda klasa moze
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mie¢ swoj wlasny obraz binarny. W tym opracowaniu ([31]) wszystkie obrazy binarne zostaly potaczone
w jeden.

Po uzyskaniu obrazu binarnego, zostaje przeprowadzona erozja, w celu pozbycia si¢ pojedynczych
pikseli oraz dwie-trzy dylatacje - w celu potaczenia czesci znakow, ktére mogly zostaé rozdzielone przez
obecnos$¢ napiséw czy piktograméw na znaku. Uzyskany w ten spos6b obrys znaku jest wykorzystywany
jako maska na etapie rozpoznania.

Kolejnym krokiem jest znalezienie obiektéw na obrazie binarnym oraz zidentyfikowanie tych, ktére
prawdopodobnie sa znakami. Dla kazdego obiektu sa obliczane: §rodek masy, powierzchnia oraz naj-
mniejszy prostokat, w ktérym miesci si¢ dany obiekt (ang. bounding box). Dane te sa wykorzystywane
w zestawie regut ktore klasyfikuja kazdy obiekt. Reguty wymagaja aby obszar znaku byt wigkszy niz
ustalone minimum i mniejszy od maksimum, stosunek wysokosci do szerokosci réwniez musi si¢ mie-
$ci¢ w zadanym przedziale. Srodek masy réwniez musi znaleZ¢ si¢ w ograniczonym obszarze, w ktérym
mozna oczekiwaé pojawienia si¢ znakow. Stosunek powierzchni i prostokata otaczajacego pozwala od-
rzuci¢ zbyt chude obiekty. Obiekty spetniajace wszystkie powyzsze kryteria staja si¢ kandydatami na
znaki i sa Sledzone z klatki na klatke. Jesli obiekt wystapi na pigciu kolejnych klatkach, jest wysytany do
czeSci algorytmu odpowiedzialnej za rozpoznanie.

Rozpoznawanie znakéw jest realizowane poprzez dopasowanie wzorca. Krok poprzedzajacy rozpo-
znanie usuwa z wycietych obiektéw tto, ktére mogtoby przeszkadza¢ w rozpoznaniu. Aby tego dokonac,
wykorzystywana maska uzyskana w czes$ci odpowiedzialnej za detekcje. Takie podejs$cie daje dobre od-
dzielenie znaku od otoczenia. Obrazy po takiej obrébee sa skalowane do statego rozmiaru (48x48 pikseli)
1 sa poréwnywane z zapisanymi znakami o tym samym rozmiarze. Zapisane wzorce pochodza z sekwen-
cji wideo, wigc sa podobne do rozpoznawanych znakéw. Poniewaz znaki moga si¢ nieznacznie réznic¢
migdzy soba, moze by¢ potrzebne zapisanie kilku wzorcoéw w bazie dla kazdego znaku. Wynik dziatania
algorytmu przedstawia rysunek 3.1.

Rysunek 3.1: Oryginalny obraz ze zlokalizowanym znakiem i obraz binarny

Przeprowadzone testy systemu na 92 znakach (23 637 klatek filmu) pokazuja, ze system wykryt
88% znakéw, rozpoznal 78%. Blednie wykryt 58%, natomiast blednych rozpoznan byto 6,5%. Wyniki
pokazuja dobrg skuteczno$¢ zaréwno detekcji jak i rozpoznania znakéw. Rezultaty nie sa jednak wystar-
czajaco dobre, by méc zastosowac system w praktyce.

3.2. Traffic Sign Detection For Driver Support Systems

Inne podejscie, oparte na przestrzeni barw HSI zostato opisane przez Escalera’e, Armingol’a oraz
Salichs’a [9].

Tutaj réwniez klasyfikacja barwna jest wyjSciowym etapem detekcji. Do tej segmentacji zostata wy-
brana przestrzenn barw HSI, poniewaz zawiera rézne informacje w kazdym ze swoich komponentéw.
W celu wybrania obszaréw zostaly przygotowane tablice LUT. W ten sposéb biedy klasyfikacji pik-
seli spowodowane progowaniem powinny zosta¢ zrekompensowane. Przygotowano dwie takie tablice,
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dla komponentu H oraz S. Po ich zastosowaniu obrazy sa mnozone i normalizowane do maksymalnej

Hue Saturation

Rysunek 3.2: Tablice LUT

warto$ci 255. Warto podkresli¢, ze poprawna klasyfikacja nie bedzie konieczna poniewaz tylko ksztalty
zamknigte beda brane pod uwage. Nastgpnie zostaja wyznaczone obiekty i jesSli sa one odpowiednio
duze, poszukuje si¢ ich krawedzi i ostatecznie szuka znaku.

Po odnalezieniu krawedzi, algorytm musi odnalezZ¢ znaki obecne na obrazie. Do tego celu zostaly
wykorzystane algorytmy genetyczne. Musza one zbilansowa¢ dwa przeciwstawne zadania: przeszuka-
nie calej przestrzeni oraz przeszukanie konkretnych stref. Najpierw szukamy stref, ktére moga posiadac
znaki i nastgpnie w ich obszarze szukamy znakéw. Ryzykiem tej metody jest zatrzymanie si¢ w lokalnym
ekstremum. Chociaz algorytmy genetyczne znajduja réwnowage pomigdzy oboma zadaniami, sg lepsze
w znajdowaniu znakéw niz szukaniu obszaréw. Dlatego tez nalezy unikaé niebezpieczeristwa przed-
wczesnej zbieznosci. Jest to odpowiednik utraty genetycznego bogactwa w gatunku. Krokami algorytmu
genetycznego (ang. GA) sa:

1. Zapoczatkowanie populacji.

2. Ocena dopasowania kazdego osobnika.

3. Wybdr dobrych rozwiazan dla kolejnego pokolenia.
4. Generacja nowego pokolenia.

5. Ocena nowych wynikéw.

6. Zastapienie starej populacji nowa.

Kroki 3 do 6 sa wykonywane stalg liczbe razy (pokolenia) lub do czasu uzyskania konkretnej wartosci
rozwigzania.

Zapis kodu genetycznego rozpoczynamy od modelu znaku w zadanej odlegtosci i prostopadtego do
osi optycznych. Rozwazane modyfikacje to zmiana pozycji i skal, spowodowane wigkszym lub mniej-
szym dystansem do znaku, lub tym, ze nie jest on prostopadty do osi. Model mozna zapisac jako:

X apgo ap1 g2 Xm
Y | =] a0 ann a2 Y (3.3)

1 0 0 1 1

Parametry transformaty to:

agy = Ercos© 3.4
ag1 = E,5in© 3.5
ap2 = T (3.6)
aip = —Eysin®© 3.7
a1 = Eycos© (3.8)
ap2 = Ty (39)

gdzie:
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T, - przemieszczenie poziome
T, — przemieszczenie pionowe
FE, —skala pozioma
E, —skala pionowa
© - rotacja pozioma

Sa dwa powody dla ktérych kodujemy powyzsze parametry, zamiast szeSciu sktadowych transformaty:
jest ich mnie o jeden parametr i ponadto rozwiazania bez fizycznego znaczenia moga by¢ tatwo odrzu-
cone.

W klasycznym algorytmie genetycznym, populacja poczatkowa jest generowana losowo, lecz w tym
przypadku mozemy “poméc” niektérym wartosciom znaleZ¢ si¢ blizej ostatecznego wyniku. W tym celu
binaryzujemy odpowiednim progiem obraz kolorowy, w celu uzyskania liczby i pozycji obiektow. Stata
liczba osobnikéw jest przyporzadkowywana do kazdego obiektu. W ten sposéb obecnos¢ wystarczajace;j
liczby osobnikéw moze by¢ zagwarantowana pomimo obecnosci wigkszych obiektéw.

Reguta dopasowania zostata oparta na odlegtosci Hausdorffa. Odlegtos¢ ta wskazuje jak dwa ksztatty
réznig si¢ od siebie. Jesli mamy dwa zbiory punktéw A = {aq,...,a,} 1 B = {b1,...b, } to odlegtosé
Hausdorffa zdefiniowana jest nastgpujaco:

H(A, B) = max(h(A, B), h(B, A)) (3.10)
h(A,B) = Igleaj((lbléiél(a —b)) (3.11)

Funkcja h(A, B) jest to bezposrednia odlegtos¢ Hausdorffa. Definiuje ona punkt nalezacy do zbioru
A, ktéry jest najdalej, wzgledem wybranej normy, od kazdego z punktéw zbioru B. Wariacja A jest
czgsSciowa odlegtoscia Hausdorffa, w ktérej tylko k odlegtosci jest brane pod uwage:

hi(A,B) = K, min(a - b) (3.12)

Miara hy, jest nieczuta na zakiécenia. W opisanym przypadku oba zbiory zawieraja krawegdzie obiek-
tow wykrytych w poprzednim kroku oraz transformaty zakodowane w chromosomie kazdego osobnika.
Nastepnie obliczana jest transformata odlegtosci oraz liczba punktéw, ktérych wartos$¢ jest mniejsza od
progu. Dopasowanie jest relacja pomigdzy liczba punktéw a catkowita liczba punktéw modelu. Kolejng
zaleta tej funkcji dopasowania jest mozliwos¢ zatrzymania tworzenia pokolen, jesli wartos$¢ jest wystar-
czajaco wysoka. Pokolenie poczatkowe wyznaczone przy pomocy algorytmu przedstawia rysunek 3.3.

Rysunek 3.3: Oryginalny obraz oraz pokolenie poczatkowe

W kazdym pokoleniu wybierani sg rodzice, na podstawie ktérych bedzie tworzone kolejne pokolenie.
Proces selekc;ji jest okreslony poprzez warto$¢ dopasowania rozwigzania. W tym procesie geny zawie-
rajace dobre rozwigzania sg rozszerzane przez populacje¢. Selekcja odbywa si¢ zwykle przy pomocy me-
tody ruletki: prawdopodobienistwo wylosowania jest proporcjonalne do znormalizowanego dopasowania
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wszystkich osobnikéw. Dzigki takiemu podejSciu najlepsze osobniki maja wigcej potomstwa. Czasami
metoda ruletki ma problemy z tréjkatnymi znakami. Jak wspomniano wczesniej, algorytmy genetyczne
sa lepsze w wyznaczaniu niz poszukiwaniu, poniewaz moga zosta¢ uwigzione w lokalnym ekstremum,
z powodu tego, ze wigkszo$¢ osobnikéw jest skoncentrowana w tej strefie. Tréjkatne znaki czesto do-
prowadzaja do tego zjawiska. Powodem jest to, ze kilka osobnikéw moze naktadaé¢ dwa boki tréjkata
na jeden bok modelu. Wygodnie jest op6Zni¢ zbiezno$¢, pomimo ryzyka jej spowolnienia aby zapewnic
znalezienie globalnego ekstremum. Aby to uzyskac zastosowano metodg¢ rankingowa.

Etap krzyzowania szuka dobrej kombinacji genéw, a nie osobnikéw. Dla kazdej pary osobnikéw
wybierane jest losowo kilka punktéw krzyzowan. Potem dokonywane sa drobne zmiany potomkéw (mu-
tacja). JeSli powstaly zle osobniki, zostang one wyeliminowane w nastgpnym doborze. Jesli okaza sig¢
dobre, ich informacja bedzie propagowana w populacji. Wreszcie, najlepsze osobniki poprzedniego po-
kolenia beda zachowane (elitarnos$¢). Zadowalajace wyniki otrzymano dla nastgpujacych parametréw:

e Poziome przemieszczenie: zakres 0/384 pikseli.
e Pionowe przemieszczenie: zakres 0/286 pikseli.
e Pozioma skala: zakres 0.25/1.3 (30/157 pikseli).
e Pionowa skala: zakres 0.25/1.3 (30/157 pikseli).
e Pozioma rotacja: zakres -15/15 stopni.

e Populacja: 101 osobnikéw.

e Prawdopodobiernistwo krzyzowania: 60%.

e Prawdopodobiefistwo mutacji: 3%.

e Maksymalna liczba pokolen: 51.

e Warto$¢ graniczna (ang. escape value): 80%.

Zaprezentowany algorytm moze by¢ zastosowany réwniez do innych obiektéw, nie tylko znakéw.
Algorytm razi sobie ze znanymi trudnosciami istniejacymi w rozpoznawaniu znakéw w Srodowiskach
otwartych. System jest nieczuly na zmiany o$wietlenia, czy deformacje znakéw. Algorytm zostal zaim-
plementowany z pomoca polecenn MMX. Dzigki temu mégt dziata¢ w czasie rzeczywistym. Sredni czas
dla jednej generacji to 17ms dla komputera z procesorem Pentium III 359MHz.

3.3. Detection, Categorization and Recognition of Road Signs for Auto-
nomous Navigation

Na uniwersytecie w Louisville zostal opracowany system oparty o klasyfikator Bayesa oraz trans-
formate SIFT (ang. Scale Invariant Feature Transform) [12, 14]. Gléwnym celem projektu jest stwo-
rzenie inteligentnego, autonomicznego pojazdu, ktéry potrafitby poruszac si¢ w Srodowisku. Mdgtby
dzigki czujnikom, zbiera¢ dane o tym Srodowisku, w celu jego zrozumienia i przeprowadzenia kon-
kretnych zadan. Jednym z celéw systemu jest zapewnienie Systemu Wspierania Kierowcy (ang. Driver
Suport System - DDS). Detekcja i rozpoznawanie znakéw drogowych (ang. RSR) jest bardzo waznym
zadaniem, poniewaz znaki zawieraja wiele informacji koniecznych do udanego, bezpiecznego i tatwego
nawigowania. Opisywane podejscie RSR wykorzystuje klasyfikator Bayesa do wykrywania znakéw na
obrazach, oparte o ich barwng zawartos¢. Kategoria barwna znaku, jest bardzo wazna w procesie jego
rozpoznawania. Na przyktad, dwa identyczne znaki w innych kolorach moga mie¢ zupetnie inne znacze-
nie. Klasyfikator Bayesa nie tylko etykietuje obraz, ale rowniez dzieli etykiety na kategorie znakéw. W
oparciu o wyniki uzyskane przez klasyfikator Bayesa, zostaje uzyta transformata SIFT, w celu dopaso-
wania etykiet z odpowiadajacymi im znakami. Takie podejsScie posiada kilka zalet odrézniajacych go od
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poprzednich prac o RSR. Jedna z nich jest przezwycigzenie czesci trudnosci poprzednich algorytméw,
jak powolno$¢ dopasowywania wzorcow, potrzeby duzej ilosci réznych rzeczywistych obrazéw zna-
kéw do nauki (podejScia oparte o sieci neuronowe), czy potrzeba znajomosci fizycznej charakterystyki
o$wietlenia znakéw. Kolejng zaleta wykorzystania klasyfikatora Bayesa jest akceleracja ekstrakcji cech
1 operacji dopasowania transformaty SIFT, poprzez zmniejszanie obszaru dopasowania tylko to etykiet.
Réwniez ograniczenie przeszukiwanej podprzestrzeni, poprzez barwne kategorie przyspiesza dzialanie
algorytmu.

Zostanie teraz przedstawiony klasyfikator Bayesa i jego wykorzystanie do wykrywania znakéw. Za-
ktadamy, ze obraz bedzie etykietowany przy pomocy pewniej liczby klas C. Dla kazdego piksela x
obrazu, prawdopodobiefistwo warunkowe P(w;/x), i € [1, ], jest obliczane dla w; bedacego i’ta klasa.
Oznacza ono stopient przynaleznosSci danego piksela do tej klasy. Klasyfikator Bayesa wybiera klasg, w
oparciu o maksymalne prawdopodobieristwo warunkowe:

x € w; if P(w;/z) > p(w;/x),Vj # i (3.13)

Prawdopodobienstwo wystapienia kazdej z klas P(w;) moze by¢ uzyte do obliczenia prawdopodobien-
stwa warunkowego w nastgpujacy sposob:

P(x/w;) P(w;)

P(w;/z) = Pr)

(3.14)
Prawdopodobienistwo kazdej z klas moze by¢ w tatwy sposéb oszacowane/zatozone. W naszym pro-
blemie RSR, rozwazamy pigé klas barwnych (czerwona, z6tta, zielona, niebieskq i biata). Zaktadamy
réwno$¢ prawdopodobienistwa wystapienia kazdej z grup. Klasa tta jest wykrywana, jesli maksymalne
obliczone prawdopodobienistwo jest mniejsze od konkretnej warto$ci. Mozna uzy¢ parametrycznej lub
nieparametrycznej estymacji w celu oszacowania warunkowych gestosci klas P(w; /). Rozwazono tutaj
parametryczne oszacowanie. W tym podejsciu, do oszacowania gestosci sa uzyte dane projektowe (ang.
design data). Zaktadamy, ze P(w;/x) posiada rozktad Gaussa, poniewaz jedynymi potrzebnymi parame-
trami, s macierz kowariancji 3 oraz wektor wtasny p. W literaturze jest wiele podej$¢ do oszacowania
tych wartosci. Jednym z najbardziej powszechnych jest estymator maksymalnego prawdopodobienstwa
(ang. maximum likehood estimator - MLE), ktory zostal wykorzystany w tym podejSciu. W MLE, osza-
cowany wektor wlasny (f1) jest uzyskiwany w nastgpujacy sposéb:

n

1
=3 (3.15)

k=1

3

natomiast estymata macierzy kowariancji, jest obliczana przy pomocy wzoru:
.1 . "
L= > (k= i) (xk — 1) (3.16)

k=1

Gdzie n jest liczbg pikseli w zbiorze projektowym (ang. design set), uzytym do oszacowania. Rozwa-
zamy problem jako jednowymiarowy rozktad Gaussa. Jednowymiarowe dane wejsciowe przedstawiaja
element Hue z modelu barwnego HSI. Powodem takiej reprezentacji, jest to, Ze ten element jest niewraz-
liwy na zmiang o§wietlenia i cienie, co jest korzystna cecha w problemie RSR. Poniewaz x;, jest sktadowa
Hue dla k’tego piksela. Jako wejScie mozna réwniez wykorzysta¢ sktadowe RGB, ale w tym przypadku
btad klasyfikacji bedzie wigkszy. Lokalne deskryptory cech niezmiennych sa wektorami opisu, ktére
zawieraja klucze opisujace region obrazu w sposéb nieczuly na transformacje przestrzenne i inne czyn-
niki zaburzajace. Aby by¢ wydajnym w dopasowywaniu cech, deskryptory powinny by¢ rozréznialne i
jednoczesnie nieczute na zmiany warunkéw o$wietlenia, czy btedy w wykryciu punktéw. Zmiany, wy-
stgpujace w obrazach drogowych dotycza o§wietlenia, skali, rotacji i innych zmian. Wiele ostatnich prac
skupiato si¢ na tym, jak zapewnié, by deskryptory byly nie czute na zmiang skali, czy rotacjg, jak réwniez
na zmiang poziomu szaro$ci, iluminacje, czy jasno$¢. Najpowszechniejsze podejscie oparte na deskryp-
torach polega na zbudowaniu niezmiennych “obszaréw obrazu®, ktére sa wykorzystywane jako regiony
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wspierajace do obliczania deskryptoréw. Tego tematu dotyczy wiele prac. Na przyklad Mikotajczyk i
Schmid stworzyli afiniczne, niezmiennicze punkty zainteresowania ze skojarzonymi afinicznymi i inwa-
riantnymi regionami[23]. Zrobili oni réwniez poréwnanie wydajnoSciowe réznych deskryptoréw [24], z
ktérego wynika, ze deskryptory SIFT sa najlepsze przy zmianach skali, rotacji czy oSwietlenia.

Transformata SIFT zostala opracowana przez Davida Lowe [14]. Jest ona gléwnie wykorzystywana
do tworzenia niezmiennych cech na obrazie, nadajacych si¢ do detekcji, rozpoznania, czy §ledzenia. Jej
potencjat lezy w niewrazliwosci wygenerowanych cech na translacje, skalowanie, rotacj¢ i czgs§ciowo na
zmiany o$wietlenia obrazu. Z tego wzgledu zostata ona zaadaptowana do problemu RSR.

Pierwszym krokiem transformaty jest okreslenie kluczowych pozycji lub punktéw zainteresowania.
Jest to realizowane poprzez stworzenie piramidy Gaussa, przy uzyciu gaussowskiego wygtadzania i sub-
sampling. Kazdy poziom piramidy jest budowany z uzyciem obrazu réznicowego Gaussa (ang. diffrence-
of-Gaussian image), uzyskanego poprzez odjecie obrazu od jego wersji wygtadzonej. Nastgpnie ob-
nizana jest rozdzielczo$¢ obrazu, w celu zbudowania kolejnego poziomu piramidy. Lokalizacje cech sa
identyfikowane jako ekstrema, w zaleznosci od otaczajacych pikseli i sasiednich wag. W ten sposéb SIFT
gwarantuje, ze w obszarach sg lokalizowane kluczowe punkty oraz wagi o wysokich wahaniach, ktére
zapewniaja stabilnos¢ tych lokacji, dla scharakteryzowania obrazu. PéZniej kluczowe punkty staja si¢ da-
nymi wejsciowymi dla metody indeksowania (nearest-neighbor) identyfikujacej kandydatow. Ostateczna
weryfikacja kazdego z kandydatéw odbywa si¢ poprzez znalezienie rozwigzania dla nieznanego modelu
parametréw. Lowe nazwat ta metode generowania cech Scale Invariant Feature Transform"(SIFT).

Znaki drogowe sg projektowane przy uzyciu wybranych ksztattéw i1 kontrastowych koloréw, w taki
sposob, aby tatwo mozna je bylo odrézni¢ od otoczenia. Opierajac si¢ na tym fakcie, proponowane pode;j-
Scie wykorzystuje informacje o zaréwno kolorze, jak i ksztalcie. Jak wspomniano wcze$niej, klasyfika-
tor Bayesa jest wykorzystywany do etykietowania koloréw obrazu, na kategorie odpowiadajace kolorom
znakéw. Deskryptory SIFT dla standardowych znakéw sg budowane i zapisywane przed uruchomieniem
aplikacji. Zgodnie z klasa przypisana przez klasyfikator Bayesa, zostaje uruchomiony odpowiadajacy
jej proces pomigdzy deskryptorem SIFT przypisanym do etykiety i tymi zapisanymi dla standardowych
znakéw. Szczegbtowy opis procesu dopasowywania w SIFT jest wyjasniony prze Lowego w [14]. Liczba
niezmiennych cech punktéw zainteresowania jest rézna dla kazdego znaku. Poniewaz dopasowywanie
oparte o absolutna liczbg odpowiadajacych cech moze prowadzi¢ do btgdnych rezultatéw, proces dopa-
sowywania odbywa si¢ przy uzyciu nastgpujacej funkcji celu:

n

Ji N (3.17)
gdzie f; jest to warto$¢ funkcji celu dla i-tego standardowego znaku, n to liczba dopasowan, n; - cat-
kowita liczba niezmiennych cech w i-tym standardowym znaku, a ny to catkowita liczba niezmiennych
cech w badanym obiekcie. Maksymalna wartos¢ f to 1.0, w wypadku petnego dopasowania, a minimalna
to 0, kiedy brak jest jakiegokolwiek dopasowania. Decyzja o dopasowaniu jest podejmowana dla znaku
standardowego o najwigkszej wartoSci f. Jesli najwigksza warto$¢ funkcji celu jest mniejsza od pewnej
zadanej wartoSci, to decyzja jest odrzucana. Algorytm mozna przedstawic¢ nastgpujaco:

1. Zbudowa¢ deskryptory SIFT dla znanych znakéw (offline).

2. Pobrac obraz.

»

Wykona¢ etykietowanie obrazu za pomoca klasyfikatora Bayesa, wedtug barwnej zawartoSci.
4. Zbudowaé deskryptory SIFT dla kazdej z etykiet.

5. Dla kazdej etykiety dopasowac jej deskryptory, do deskryptoréw znakéw standardowych z danej
kategorii barwne;.

6. Dla kazdej etykiety znaleZ¢ znak standardowy z najwigksza wartoscia funkcji celu (f; maz)-

7. Dla kazdej etykiety, jezeli f; 4. jest mniejsze od pewnej zadanej liczby, to dla tej etykiety nie
rozpoznano zadnego znaku.
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8. W innym przypadku znak z f; .44 ZOStaje rozpoznany na obrazie dla tej etykiety.

Wyniki dziatania algorytmu przedstawia rysunek 3.4.

Rysunek 3.4: Wynik dziatania algorytmu. Obraz oryginalny, dziatanie klasyfikatora Bayesa, lokalizacja
znakéw, wyniki rozpoznania.

3.4. Real-Time Detection of the Triangular and Rectangular Shape
Road Signs

Doktor Bogustaw Cyganek przedstawit algorytm detekcji i rozpoznawania znakéw tréjkatnych oraz
kwadratowych[8]. Caly system jest oparty o tréjfazowe podejscie:

1. Pobranie obrazu i filtrowanie
2. Detekcja ksztattu
3. Klasyfikacja

Caly proces rozpoczyna si¢ od pobrania obrazu za pomoca kamery Marlin F-033C, ktéra jest rowniez za-
programowana do przeprowadzenia filtracji dolnoprzepustowej. Nastepnie jest przeprowadzana segmen-
tacja barwna, w celu uzyskania obrazu binarnego wyznaczajacego obszary wystgpowania potencjalnych
znakoéw. Segmentacja odbywa si¢ w przestrzeni barw HSI prostego sprawdzania wartosci sktadowych.
Przedziaty sktadowych wystepujace w znakach drogowych sa nastgpujace (wartosci podane dla znorma-
lizowanego [0-255] HSI):

o Niebieski

— Hue: [120-165]
— Saturation: [80-175]
o Zétty

— Hue: [15-43]

— Saturation: [95-255]
Detektor ksztattéw jest podzielony na 4 modutly. Caty proces zaczyna si¢ od wykrycia punktéw beda-
cych wierzchotkami figur, ktére nastgpnie musza zosta¢ pogrupowane. W kolejnym kroku dochodzi do
detekcji figur i ich weryfikacji. Powyzszy detektor jest w stanie rozpoznac tréjkaty i kwadraty w réz-

nych pozycjach, skalach, czy rotacjach. Weryfikacja figur musi zapewnié,ze tylko ksztatty spelniajace
specyfikacje znakéw drogowych sa przekazywane do klasyfikatoréw.
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Kolejne kroki przetwarzania obrazu, w celu wydobycia waznych cech znakéw i ich klasyfikacji,
rozpoczynaja si¢ od ekstrakcji obszaréw z wykrytymi figurami. Obszary te sa pobierane z obrazu mono-
chromatycznego, poniewaz klasyfikatory nie biora pod uwage informacji barwnej. Obraz monochroma-
tyczny jest po prostu pobierany z kanatu czerwonego, zamiast zosta¢ wyliczony jako Srednia wszystkich
trzech kanatow. Takie podejsScie ma pewne korzystne cechy dla ekstrakcji piktograméw. Celem nastgpu-
jacej po konwersji na obraz monochromatyczny rejestracji ksztattu, jest jego normalizacja. Normalizacji
podlega rozmiar i orientacja, ktéra dostosowuje piktogram do wymogéw klasyfikatora. Jest to realizo-
wane poprzez rozwigzania prostego réwnanie liniowego dla transformacji afinicznej. Zaktada sig, Ze taka
transformacja jest wystarczajaca, poniewaz znaki drogowe sa sztywnymi, ptaskimi przedmiotami. Dobre
funkcjonowanie takiego podejscia, zostalo zweryfikowane eksperymentalnie w rzeczywistych warun-
kach. Wreszcie, potencjalny znak jest binaryzowany i probkowany. Nastepnie binarny wektor cech jest
przekazywany do modutu klasyfikujacego, ktéry w opisywanym systemie jest grupa wspdlpracujacych
sieci neuronowych.

Przyjrzyjmy si¢ doktadnie wykrywaniu punktéw charakterystycznych znakéw - rogom. Znajomos¢
polozenia trzech rogéw znaku jest zwykle wystarczajaca dla jednoznacznego zlokalizowania catego
znaku. Jednakze, jest to czasem kiopotliwe, ze wzgledu na przystonigcia lub niedoskonatosci fazy seg-
mentacji. Technika ta moze by¢ wykorzystana do wykrywania wszystkich ksztattéw, ktére moga by¢
scharakteryzowane przez wierzchotki. Dla innych ksztattéw, na przyktad okrggéw, moga zostac zastoso-
wane inne techniki[ 7], ktére zostana opisane w dalszej czesci rozdziatu.

Wierzchotki sa wykrywane na obrazach binarnych, uzyskanych z modutu segmentujacego. Technika
ta jest bardzo szybka. Aby sprawdzié czy dany punkt jest wierzchotkiem, nalezy przeanalizowaé jego
otoczenie. Jest to realizowane poprzez detektor lokalnych cech binarnych (DLBF). W og6lnym przy-
padku, jest on zbudowany z czterech obszaréw, w ktérych centrum znajduje si¢ punkt zainteresowania
P!. Dla dyskretnej siatki pikseli, punkt centralny lezy w wirtualnej pozycji, ktéra nie pokrywa si¢ z
siatka. Z tego powodu DLBF jest zakotwiczone w rzeczywistym punkcie P, ktéry lezy na dyskretnej
siatce.

Detektor cech binarnych dziata na czterech obszarach Ry, R;, Ra, R3 - kazdy z nich jest rozmiaru
h;xv;. Wykrywanie punktéw, przy pomocy DLBF, odbywa si¢ poprzez liczenie ustawionych pikseli
w kazdym z obszaréw. Z tego powodu, dla kazdego punktu uzyskujemy zbidr czterech licznikéw
o, 1, cotcs. Liczniki te sa pordwnywane ze zdefiniowanymi wzorcami dla wierzchotkéw. Jedli natra-
fimy na zgodno$¢, to punkt P, jest klasyfikowany jako wierzchotek. Dla znakéw drogowych DLBF jest
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Rysunek 3.5: Lokalny detektor cech binarnych

uproszczony do symetrycznego lokalnego detektora cech binarnych (SDLBF), w ktérym wszystkie ob-
szary s3 kwadratami tego samego rozmiaru. Kazdy obszar R; jest dodatkowo podzielony przekatna od
punktu P/. W takim podejsciu SDLBF sktada si¢ z oSmiu segmentéw. Analiza ich licznikéw pozwala
na klasyfikacje punktu centralnego do jednej z grup punktéw wierzchotkowych. Podajac dozwolone
wartos$ci licznikéw, definiuje si¢ typ punktu wierzchotkowego. Dla kazdej mozliwo$ci wierzchotka zo-
stat zdefiniowany odpowiedni zestaw licznikéw. Podczas eksperymentéw okazalo sig, ze dobre wyniki
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mozna uzyskac uznajac obszar za pusty, jesli warto§¢ wspoétczynnika jego wypelnienia jest mniejsza,
badz réwna 5% liczby pikseli w malym obszarze (co stanowi 36/45 dla obszaré6w 9x9). Za pelny, na-
tomiast uznano obszar o wypetnieniu > 95%. Inne parametry sterujace to rozmiar i liczba obszaréw
SDLBF, ktéra oczywiscie zalezy od rozdzielczosci obrazu.

W wyniku poprzedniego kroku otrzymujemy zbiér punktéw wierzchotkowych. Punkty te maja ten-
dencje do tworzenia lokalnych zgrupowari, na przyktad zamiast pojedynczego punktu bedacego wierz-
chotkiem znaku otrzymujemy zbidr punktéw, w ktérym odlegtosci pomigdzy nimi nie przekraczaja kilku
pikseli. Z tego tez powodu kolejny krok sktada si¢ z wyszukania kazdego z takich zbioréw i zastapienia
go pojedynczym punktem, umiejscowionym w Srodku cigzkoSci zbioru. Zbidr S, wszystkich punktéw
wykrytych przy pomocy SDLBF jest opisany w nastgpujacy sposob:

Sp — {POaPh aPTL} — {(x())y())’ (xlayl)a ceey (xnayTL)} (318)

W S, okreSlane sa na podstawie odleglosci, podzbiory K; majace by¢ zastapione przez jeden punkt.
Zbiér wszystkich podzbioréw C(S)) jest przedstawiony nastepujaco:

C(Sp) = {KQ,Kl, ,Km} = {{...,Zﬁil, }, {...,.%1'2, }, ceey {...,.I‘Z'm, }} (319)

Dla kazdego podzbioru K; wyznaczany jest Srodek cigzkosci, ktory reprezentuje caly podzbiér. W wy-
niku tego procesu powstaje zbioér M (C(S))):

M(C(Sp)) = {K1, K2, ..., K} = { (0, 90)s (T1,91); -+-s (¥, Yim) } (3.20)
gdzie

1
G, = ——— . 21
= R EEZK o, (321)

1
=g D U (322)

#Kp Ypi €Kp

Tworzenie podzbioréw jest zarzadzane przez jeden parametr - maksymalng odlegto$¢ d, pomigdzy do-
wolnymi dwoma punktami, powyzej ktérej zaliczamy punkty do réznych podzbioréw. Oznacza to, ze
jesli dla dwéch punktéw P; oraz P; zachodzi:

d(P;, Pj) < d; (3.23)

gdzie d(., .) oznacza metryke (np. Euklidesowa), wtedy te dwa punkty naleza do jednego podzbioru. Dla
zbioru S, zawierajacego n punktéw, proces wyznaczania podzbioréw rozpoczyna si¢ od zbudowania
macierzy odlegtosci D, ktéra zawiera odlegtosci dla kazdej pary ze zbioru S). Istnieje (n(n—1)/2 takich
par. Macierz D jest tréjkatna i posiada zera na diagonali. Przyktad takiej macierzy dla pigciu elementéw
wyglada nastgpujaco (zawiera 5 x 4/2 = 10 r6znych odlegtosci): Testy podejscia przeprowadzono na

0 do1 do2 doz dos
0 di2 diz dia

0 doz dos (3.24)
0 ds
0

Rysunek 3.6: Macierz dystanséw D

komputerze PC, z procesorem Pentium IV 3.4GHz oraz 2GB RAM. Algorytm zostal zaimplementowany
w jezyku C++ przy pomocy Microsoft Visual 6.0 IDE. Przeprowadzone préby wskazuja bardzo wysoka
doktadnos$¢ detekcji, wynoszaca 97% dla wszystkich grup znakéw. Pojawiaja si¢ pewne problemy w
przypadku cze$ciowego przystonigcia znaku, szczegdlnie gdy przyslonigty jest ktoéry$ z wierzchotkéw.
Wyniki dziatania algorytmu przedstawia rysunek 3.7.
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Rysunek 3.7: Rezultaty dziatania algorytmu

3.5. Circular road signs recognition with soft classifiers

Inna publikacja dr Bogustawa Cyganka traktuje o detekcji znakéw kolistych[7]. System klasyfikuje
kolory bezposrednio w przestrzeni RGB. Do klasyfikacji zostala uzyta Maszyna Wektorow Wspieraja-
cych (ang. Support Vector Machine). Jest ona uczona na danych z rzeczywistych obrazéw. Klasyfikator
SVM dziata w trybie jednoklasowym.

3.5.1. SVM

Zatézmy, ze dla zbioru danych o kolorach, chcemy uzyska¢ parametry najmniejszej hiperboli je
zawierajacej. Problem ten mozemy sformutowac nastgpujaco:

O(a,r) =r? (3.25)

Przy ograniczeniach:
Vi fa —al| < r? (3.26)

W celu uzyskania elastycznosci, umozliwiamy na wystapienie w zbiorze uczacym pewniej liczby da-
nych poza hiperbola. Z tego powodu powinniSmy zezwalaé na wigksze odlegtosci niz r, ale z pewnymi
dodatkowymi karami. Aby to uzyskac to réwnania (3.25) dodajemy zapas:

O(a,r) =r*+CY & (3.27)

przy zatozeniu, ze prawie wszystkie dane sa wewnatrz hiperboli:

Vi:lloi —all <+ &6 >0 (3.28)
gdzie &; jest zapasem dla kazdej danej wejSciowej x; oraz C jest parametrem kontrolujacym proces
optymalizacji. Dla wigkszego C' dopuszcza si¢ mniej danych poza hiperbola. Prowadzi to do jej powigk-
szania.
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Dany zbiér uczacy {z;}, rozwiazanie réwnania (3.27), ktére réwnoczes$nie spetnia (3.28), moga by¢
uzyskane dzigki mnoznikom Lagrange’a[25]:

Qu(r,a, 04, 8,6) =" +CY &> i [P+ & — |lvi —al”] =D pi& (3.29)

gdzie
@ >0,8=>0 (3.30)

Wielomian ();, musi zosta¢ zminimalizowany ze wzgledu na r, a i §; oraz maksymalizowana po «; i ;.
Rozwiazanie réwnania (3.29) moze zosta¢ znalezione przy pomocy tzw. dualnej postaci Wolfe’a
Qw, ktora jest uzyskiwana z ()7, po wstawieniu wyrazen na warunki Lagrange’a [13].
Qw przyjmuje postac:

QW = ZO&ZK(Z'I,.CE‘Z) — ZO&jZOJiK(wi,Z‘j) (331)
i j i

Gdzie K (x;,x;) oznacza funkcje jadra (ang. kernel functions) [3, 17]. Z rownania (3.29), w Swietle

warunkéw optymalno$ci Khuna-Tuckera, wynika:

Vitap [rP 4+ & — ||z —all?] =0 (3.32)

Z powyzszego réwnania widaé, ze punkty x;, ktére sa wewnatrz hipersfery musza mie¢ zwigzane ze
soba wartoSci a; rowne zero. Pozostate punkty, dla ktérych «; > 0 sa albo na granicy, albo daleko od
hipersfery. Punkty wewnatrz hipersfery, sa nazywane wektorami podpierajacymi (ang. support vectors).
Wigcej szczegdtow dotyczacych powyzszego klasyfikatora SVM mozna znalez¢é w publikacji [7].

Wyniki eksperymentéw pokazuja, ze taka metoda segmentacji pozwala na lepszy opis przestrzeni niz
na przyktad progowanie statymi warto$ciami dla kanatléw H i S w przestrzeni HSI. Dla detekcji znakéw
drogowych oznacza to mniej bigdnie zlokalizowanych obszaréw.

3.5.2. Adaptacyjne wykrywanie i weryfikacja ksztaltu

Po uzyskaniu binarnego obrazu w wyniku segmentacji, nadszed! czas na kolejny krok algorytmu.
Sktada si¢ on z wykrycia ksztaltéw kolistych na binarnym obrazie. Metoda adaptacyjna wykrywania
ksztattéw zostala opracowana przez dr Cyganka. Jest to proces iteracyjny, zaczynajacy w pewnym punk-
cie z tagiem ’s’. Zaczynajac od tej pozycji, budowane jest pierwsze kwadratowe okno. Nastgpnie jest
ono sekwencyjnie rozszerzane we wszystkich czterech kierunkach (poziomo i pionowo), jak i wzdtuz
przekatnych (od rogéw). Dla kazdego kroku liczba As pikseli ’s’, dodanych w tym kroku jest liczona.

Proces rozszerzania okna jest kontynuowany tylko w kierunkach, w ktérych As > 0. Proces ten
zostaje zakonczony jesli wszystkie As;, ¢ = 1,2,...,7 sa réwne zero, badZ osiagnigto krawedZ ob-
razu. Wtasnosci topologiczne tak znalezionego obrazu sa sterowane poprzez rozmiar zbioru, o ktory
powigksza si¢ okno w kazdym kroku. Jesli zbiér powigksza si¢ tylko o jeden piksel, oznacza to wykrycie
sasiadujaco-potaczonych figur.

Kiedy ksztalt zostaje wykryty, zostaje on wycigty z obrazu poprzez zmiang wszystkich etykiet ’s’ na
etykiety "b’. Nastegpnie algorytm kontynuuje przeszukiwanie obrazu dopdki nie przebada wszystkich pik-
seli obrazu. W ten sposéb odnalezione obszary sa sprawdzane, czy odpowiadaja definicji kolistego znaku
typu "Btub C". Na poczatku odrzuca si¢ najmniejsze obszary, poniewaz zawieraja zbyt mato informaciji
do ich klasyfikacji. W tym systemie wszystkie obszary, ktérych pole jest mniejsze niz 10% Sredniego
rozmiaru (N + M)/2, sa odrzucane. Przez N i M rozumiemy wysokos$¢ i szeroko$¢ badanego obrazu.
Nastepnie analizowany jest ksztatt. Dla okrggu sa sprawdzane wszystkie cztery kwadraty zakotwiczone
w rogach obszaru i opisane na tym okregu.

Klasyfikatory moga tolerowac tylko niewielkie odchylenia obrazu, spowodowane niedoktadnoscia
detektoréw. Niestety nie toleruja réznic spowodowanych znieksztalceniem perspektywy. Z tego powodu
konieczna jest transformacja wykrytych ksztaltéw do ustalonych wymiaréw, takich jak w bazie znakéw.
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Proces rejestracji znakéw opiera si¢ na prostym zbiorze réwnan wynikajacych z przeksztaltcen afinicz-
nych. Po transformacji wspéirzgdnych, nowe wartosci pikseli musza by¢ interpolowane. Nastgpnie ob-
szary sg przeksztatcane do przestrzeni log-polar. Transformacja log-polar punktu o wspétrzednych (o, r)
na wspélrzedne (z, y) mozna opisaé nastgpujaco:

x=B"cosa+ xg,y =B sina+ y (3.33)

gdzie O = (x,, yo) jest Srodkiem transformacji, B oznacza stala, ktérej warto$¢ musi by¢ wigksza od 1.
Stalq ta zazwyczaj wyliczamy ze wzoru:

B = ""%/dmaz, dmas > 1, Tmaz > 1 (3.34)
d%nax = (mmdw - xO)Q + (ymaw - y0)2 (3.35)

Zmienna d?,,, jest maksymalna odlegto$cia punktu danego obrazu, od jego $rodka O. Dla obrazéw cy-
frowych, wartosci r i o powinny by¢ odpowiednio zkwantyfikowane. W tej przestrzeni dobor srodka O
jest bardzo istotny z powodu niejednorodnego probkowania obrazu. Im blizej Srodka, tym punkty sg po-
bierane z wigksza ggstoscia. Ma to kolosalny wplyw na rozpoznanie znaku, w ktérego centrum znajduje
si¢ piktogram. W doborze Srodka mamy dwa wyjscia: wybraé srodek obrazu, badZ Srodek jego masy.
Wybér Srodka obrazu powoduje przyspieszenie obliczen, gdyz wtedy nie musimy dla kazdego obszaru
wylicza¢ §rodka masy. Zauwazono jednak, ze wybdr §rodka masy powoduje wzrost rozpoznawania zna-
kéw 0 2-5%.

Obrazy referencyjne, znajdujace si¢ w bazie danych, jak rdwniez obrazy wejSciowe musza by¢ zbi-
naryzowane. Obrazy sg binaryzowane do dwoch grup, dla koloru niebieskiego i czerwonego. Zostata
opracowana specjalna metoda binaryzacji, oparta na empirycznych obserwacjach histograméw prawdzi-
wych znakéw. Dzigki heurystycznej metodzie prég binaryzacji jest ustawiany jako Srednia pomigdzy
pewna stala (w projekcie przyjeto 128), a pozycja maksimum na histogramie. Metoda ta opiera si¢ na
fakcie, ze maksimum histogramu odpowiada thu znaku.

Ostatnim krokiem jest wydzielenie cech. Przetestowana kilka r6znych metod. Dla wigkszoSci naj-
skuteczniejsze okazalo si¢ probkowanie spiralne. Wektor cech jest budowany od §rodka piktogramu, w
kierunku jego obwddki. Proces ten przedstawia rysunek 3.8.

Rysunek 3.8: Rozszerzanie okna

Wszystkie grupy znakéw sktadaja sig¢ z ponad dwustu réznych znakéw. Jest to niematy problem przy
budowanie odpowiedniego klasyfikatora. Czgsto nawet te same znaki moga si¢ miedzy soba nieznacznie
r6zni¢ piktogramem, chociazby przez niedoskonalosci procesu detekcji. Dodatkowym problem wyste-
pujacym przy znakach okraglych, jest niemozliwos$¢ ustalenia ich rotacji. Z tych wzgledéw wybrano
rozpoznawanie z grupy deformowalnych modeli. Polega ono na deformowaniu wzorcéw i uzywaniu ich
wszystkich w procesie klasyfikacji. W podejsciu klasyfikacja w stalej liczbie deformacji jest przeprowa-
dzana przez sie¢ neuronowa Hamminga. Sieci te s organizowane w grupe wspotpracujacych klasyfika-
toréw ekspertéw, nazwang maszyna komisyjna. Kazdy z klasyfikatoréw gtosuje na swéj wzér. Nastgpnie
najsilniejsze gltosy sa wzmacnianie przez mechanizm wsparcia jednomyslnych ekspertow. Ostatecznie
pojedynczy glos zostaje wybrany przez arbitra i zwrécony przez maszyng komisyjna. Szczegély tego
rozwigzania znajduja si¢ w publikacji[7].
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4. Projekt systemu

4.1. Wymagania

Gléwnym zatozeniem projektu jest wykorzystanie mozliwie najprostszych metod analizy obrazu do
osiagnigcia celu. OczywiScie wybrane metody musza by¢ w stanie wykrywac i rozpoznawac znaki. Caty
system musi dziata¢ w czasie rzeczywistym. Jest to wazne zalozenie, poniewaz ogranicza w znacznym
stopniu metody i algorytmy, ktére mozna zastosowac.

Wazng cechg sytemu powinna by¢ réwniez mozliwie jak najwigksza niewrazliwo$¢ na zaktdcenia.
Chodzi tutaj o wszelkie rotacje znakéw, ich przekrzywienia czy przystonigcia. System powinien radzié¢
sobie z tymi trudnoSciami w celu zapewnienia jak najlepszej jakoSci rozpoznania.

Ostatnim zatozeniem jest wykorzystanie do realizacji algorytmu wspétczesnego komputera PC. Cho-
dzi tutaj o uzycie powszechnie dostgpnych i relatywnie tanich maszyn. Maja one by¢ wystarczajace dla
dziatania programu.

4.2. Projekt rozwiazania

4.2.1. Analiza problemu

Znaki drogowe charakteryzuja si¢ dwoma cechami: posiadaja typowe dla siebie kolory oraz maja
geometryczne ksztatty. Cechy te nalezaloby wykorzysta¢ jako najbardziej oczywiste.
Znaki drogowe pionowe dzielg si¢ na:

e znaki ostrzegawcze (typ A) - tréjkatne w czerwonym obramowaniu, czarny (w niektérych znakach
— kolorowy) symbol na zéttym tle

e znaki zakazu (typ B) - okragte w czerwonym obramowaniu, czarny (w niektérych znakach — kolo-
rowy) symbol na biatym tle

e znaki nakazu (typ C) - okragte, niebieskie, z biatym symbolem na niebieskim tle

e znaki informacyjne (typ D) - prostokatne, niebieskie (ew. z biatym polem na tle niebieskim), z bia-
tym lub czarnym symbolem na niebieskim lub biatym tle

e znaki kierunku i miejscowosci (typ E) - zwane popularnie drogowskazami o réznym ksztalcie
i kolorze zaleznym od sytuacji

e znaki uzupetniajace (typ F) - duze prostokaty lub kwadraty koloréw: niebieski i z6tty, znaki uprze-
dzajace przed ruchem drogowym i znakami

e tabliczki do znakéw drogowych (typ T) - male prostokatne, biale lub z6tte tabliczki z czarnym
napisem lub symbolem, umieszczone pod znakiem

W pracy zajmiemy si¢ detekcja i rozpoznaniem pierwszych czterech grup znakéw. Rysunki 4.1, 4.2, 4.3
oraz 4.4 zawieraja przedstawicieli kazdej z grup znakéw.

35
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A A\
V.

Rysunek 4.1: Znaki typu A (ostrzegawcze)

DICT)
CICIS

Rysunek 4.2: Znaki typu B (zakazu)

Rysunek 4.3: Znaki typu C (nakazu)
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Rysunek 4.4: Znaki typu D (informacyjne)

Jak widaé szukajac zéttych obszaréw wystarczy skupi¢ si¢ w nastgpnym kroku na poszukiwaniu
tréjkatéw. Przegladajac obszary czerwone — okrggéw. Natomiast przeszukujac obszary niebieskie trzeba
szukaé zaréwno prostokatow, jak i okregow.

Kolejna cecha kazdego znaku jest piktogram. Po odnalezieniu znaku, nalezy przeanalizowaé jego
piktogram w celu rozpoznania. Nasuwajacym si¢ od razu rozwigzaniem jest podzielenie bazy na frag-
menty. Stworzenie oddzielnej bazy dla kazdego z koloréw, a nawet figur, powinno znacznie przyspieszy¢
przeszukiwanie i poréwnywanie zapisanych wzorcow, gdyz bedzie ich po prostu mnie;j.

Algorytm
Problem zostat podzielony na dwa moduty:

1. Modut odpowiedzialny za dekompresj¢ strumienia wideo oraz jego wstgpna obrébke i lokalizacje
ksztattow,

2. Modul bedacy interfejsem uzytkownika, zajmujacy si¢ réwniez koficowa faza procesu — préba
rozpoznania znakow.

Kazdy z modutéw dziala w osobnym watku, co umozliwia podzielenie obliczeri na dwa rdzenie pro-
cesora. Takie rozwigzanie nasuwa wspotczesna technika oraz popularno$é¢ w dzisiejszych komputerach
osobistych procesoréw wielordzeniowych.

Ostateczna klasyfikacja
| obstuga interfejsu
uzytkownika

Dekompresja i wstepne
prztwarzanie

Rysunek 4.5: Gtéwne moduty aplikacji

4.2.2. Wstepne przetwarzanie

W pierwszym etapie, po dekompresji ramki filmu, dochodzi do binaryzacji obrazu. Przetestowano
dwa sposoby tej operacji:
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1. W przestrzeni barw RGB,
2. W przestrzeni barw HSI.

Pierwsze z podejs¢ okazalo si¢ zbyt niedoktadne. Wyznaczone w ten sposéb obszary zajmowaty zbyt
duzo niepozadanych fragmentéw obrazu. Testowane podej$cie obejmowato réwniez stosunki poszcze-
gblnych skladowych jak w [31]. Po szerszej analizie zdecydowano si¢ na przestrzen barw HSI. Ze
wzgledu na konieczno$¢ konwersji (filmy sa zapisywane za pomoca przestrzeni RGB), do progowania
uzyto tablic LUT (ang. Look-Up Table). Dzigki ich zastosowaniu progowanie sprowadza si¢ do pod-
stawienia odpowiedniej warto$ci (zera lub jedynki) z tablicy. Caty proces wyznaczania, ktére kolory
z przestrzeni RGB odpowiadaja zakresom wyznaczonym w przestrzeni HSI, odbywa si¢ offline.

Binaryzacja

W celu wyznaczenia zakreséw dla poszczegdlnych sktadowych przebadano rzeczywiste obrazy z wy-
stepujacymi znakami drogowymi i pobrano interesujace nas barwy znakéw. Na ich podstawie wyzna-
czono histogramy z kazda ze sktadowych, a nastgpnie zakresy. Analizie poddano trzy podstawowe kolory
znakdw: z6tty — znakéw ostrzegawczych, niebieski — znakéw informacyjnych i nakazu, czerwony — zna-
kéw zakazu. Kazda z barw jest analizowana z osobna, tworzac odzielny obraz binarny. Takie podejscie
zaproponowat dr Adrian Horzyk — promotor pracy. Widac, ze czg$¢ ze sktadowych miesci si¢ w niewiel-
kich przedziatach. Pozostale sg rozproszone po catym zakresie. Na podstawie histograméw wyznaczono
zakresy poszczeg6lnych sktadowych dla kazdego koloru. Nie wszystkie kolory beda miaty zakresy dla
wszystkich sktadowych. Wyznaczone zakresy przedstawia tabela 4.1. Bardzo wazne jest aby tak dobrac
przedziaty, by uzyskane obszary nie pomijaly zadnego ze znakéw. Dodatkowo bardzo istotne jest to,
zeby wyznaczone obszary zajmowaty jak najmniej klatki filmu, dzigki czemu skracamy czas przetwa-
rzania dalszych krokéw. Jak widaé te dwa kryteria sa przeciwstawne. Nalezy tak dobra¢ te przedziaty,
aby byly swego rodzaju “ztotym Srodkiem” pomigdzy oboma kryteriami.

Algorytm dziatania czg¢$ci binaryzacyjnej wyglada nastgpujaco:

1. OkreSlenie zakresow,
2. Wygenerowanie tablicy LUT (realizowane offline),
3. Dla kazdego piksela obrazu dokonywane jest podstawienie wartosci z tablic LUT,

4. Zwracane sa trzy zbinaryzowane obrazy.

Kolor H Hue ‘ Saturation ‘ Intensity ‘

761ty [31, 54] — [72,151]
niebieski [195, 205] — [55,79] U [96, 116]
czerwony | [0,24] U [60,66] | [11,42] [67,97]

Tablica 4.1: Zakresy sktadowych HSI
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Rysunek 4.6: Czegsto$¢ wystgpowania poszczegdlnych wartosci sktadowej Hue w kolorze z6ttym
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Rysunek 4.7: Czgsto$¢ wystgpowania poszczegdlnych wartosci sktadowej Saturation w kolorze z6ttym
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Rysunek 4.8: Czgstosé wystgpowania poszczegdlnych wartoSci sktadowej Intensity w kolorze z6ttym
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Rysunek 4.9: Czgsto§¢ wystgpowania poszczegdlnych wartosci sktadowej Hue w kolorze niebieskim
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Rysunek 4.10: Czgstos¢ wystegpowania poszczegdlnych wartosci sktadowej Intensity w kolorze niebie-
skim
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Rysunek 4.11: Czgsto$¢ wystgpowania poszczegdlnych wartosci sktadowej Hue w kolorze czerwonym
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Rysunek 4.12: Czgsto$¢ wystgpowania poszczegdlnych wartosci sktadowej Saturation w kolorze czer-
wonym
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Rysunek 4.13: Czgsto$¢ wystgpowania poszczegdlnych wartosci sktadowej Intensity w kolorze czerwo-
nym
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Po testach okazalo sig¢, ze najlepszym sposobem binaryzacji jest analizowanie kazdego koloru
z osobna. wynikiem tego procesu sa trzy obrazy przedstawiajace obszary w poszukiwanych barwach.
Efekt ich zlaczenia przedstawia rysunek 4.14. Jak widac jest to kompromis pomigdzy wczesniej wspo-

Rysunek 4.14: Efekt binaryzacji (polaczenie trzech obrazéw wynikowych)

mnianymi celami.

Wyznaczenie obszarow

Caly obraz zostat juz podzielony na tlo oraz miejsca, w ktérych moga znajdowac si¢ znaki drogowe.
Kolejnym krokiem jest odsianie drobnych, kilku pikselowych zakt6cen. Filtracja ta jest realizowana przy
pomocy operacji morfologicznej otwarcia. Wyjatkiem jest tutaj warstwa zawierajaca kolor czerwony,
ktdra jest przetwarzana w inny sposéb.

Po operacji otwarcia kolejnym krokiem jest wyznaczenie na obrazie prostokatow, w ktérych moga
znajdowad si¢ znaki. W tym celu, dla kazdego koloru liczona jest suma pikseli mogacych naleze¢ do
znaku, w kazdym wierszu i kolumnie. Tak wyliczone histogramy sa poddawane analizie. Zgodnie z pro-
pozycja dr Adriana Horzyka, przeszukujemy oddzielnie oba histogramy, wyznaczajac przedzialy spet-
niajace zadane kryteria. Podstawowym kryterium jest liczba pikseli. Jesli jest ona wigksza badZ réwna
pewnemu progowi, to zaliczamy dany wiersz/kolumng do tych przedziatéw. Tak wyznaczone odcinki, sa
dalej weryfikowane. Kazdy z nich musi spetni¢ warunki:

e Dlugo$¢ odcinka musi by¢ wigksza od 1.2 - minVal, gdzie minV al to zadany prég,
e Pole obszaru musi by¢ wigksze od 250 pikseli,
e Kazdy z wymiaréw obszaru musi by¢ wigkszy od 15 pikseli.

Tak przeprowadzong klasyfikacje prezentuje rysunek 4.15. Tak wyznaczony obszar zostaje jeszcze po-

Rysunek 4.15: Lokalizacja obszar6w zainteresowania

wigkszony w kazda strong o 4 piksele (jesli oczywiscie jest to mozliwe). Celem powigkszenia jest umoz-
liwienie wykrycia krawedzi bedacych bardzo blisko, badZ pokrywajacych si¢ z granicg obszaru. Metoda
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ta skutecznie zakre§la nam obszary, w ktorych nalezy poszukiwaé znakéw. Jej najwazniejsza zaleta jest
niewielka ztozono$¢ obliczeniowa — kazdy z obrazéw jest przegladany w catosci tylko jeden raz.

Analiza obszaréw w poszukiwaniu figur

Po okresleniu potencjalnych miejsc, w ktérych moga wystgpowaé znaki drogowe, obszary te sa pod-
dawane doktadniejszej analizie. Algorytm tego etapu opiera si¢ o wykrycie w kazdym obszarze krawedzi.
Do tego celu wykorzystywany jest algorytm Cannego. Nastgpnie obraz z krawedziami jest analizowany
poprzez wykorzystanie transformacji Hough w poszukiwaniu figur. W zaleznosci od koloru danego ob-
szaru poszukujemy innych figur. Dla obszaréw zéttych beda to tréjkaty, dla obszaréw niebieskich —
kwadraty i okregi, a dla czerwonych tylko okregi. Zostanie teraz pokrétce przedstawiony algorytm wy-
szukiwania i weryfikacji poszczeg6lnych figur.

Transformacja Hough zwraca nam linie wystgpujace w danym obszarze. Bierzemy dwadziescia naj-
bardziej intensywnych linii wyznaczonych przy pomocy transformacji. Nastgpnie odsiewamy linie réw-
nolegle znajdujace si¢ od siebie w odlegtosci do 2 pikseli. Za linie réwnolegte uwazamy linie, pomigdzy
ktérymi kat jest nie wigkszy niz 15°. Znajac ich parametry wyznaczamy wszystkie ich przecigcia, wyste-
pujace w obrebie danego obszaru. Tak wyznaczone przecigcia sa poddawane analizie, tak aby wyszukac
wsrdd nich tréjkaty. Tak wyszukane figury musza spetniaé kilka warunkow:

e Tréjkat nie moze si¢ pokrywaé z zadnym juz znalezionym tréjkatem,

Jego pole, wyliczone przy pomocy dlugosci bokéw, musi by¢ wigksze od 280,

Stosunek bokéw najmniejszego prostokata opisanego na tym tréjkacie moze si¢ r6zni¢ od jedynki
co najwyzej 0 0.15,

Musi to by¢ tréjkat ostrokatny,

Najwigkszy stosunek bokéw trdjkata moze si¢ odchyla¢ od jedynki co najwyzej o 0.45.
Aby wyliczy¢ pole tréjkata wykorzystany jest wzor:

a+b+ec
p= 5 4.1)

s=vVp-(p—a)-(p-0)-(p—c (4.2)
gdzie:
a,b,c — dlugosci bokéw tréjkata
p — potowa obwodu tréjkata
s — pola trojkata

Stosunek bokéw najmniejszego prostokata opisanego na tym tréjkacie liczymy zgodnie ze wzorem:

width
tio = 4.3
rato height .3)
Natomiast najwigkszy stosunek bokow trdjkata:
b b
edge Ratio = max g,f,g,g,f,f 4.4)
b’a"c’a’ c'b

Jezeli trojkat przejdzie pomysSlnie przez ta selekcje, zostaje przekazany do dalszej obrébki.
Kwadraty sa poszukiwane w podobny sposéb. Réznica polega na warunkach, ktére musi spetniac:

e Prostokat nie moze si¢ pokrywac z zadnym juz znalezionym prostokatem,
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Jego pole musi by¢ wigksze od 600,

Stosunek bokéw najmniejszego prostokata opisanego na tym prostokacie moze si¢ r6zni¢ od je-
dynki co najwyzej 0 0.6,

Najwigkszy stosunek bokéw tréjkata moze si¢ odchylaé od jedynki co najwyzej o 0.5,
e Przeciwlegte boki prostokata musza by¢ réwnolegte (akceptowana réznica kata to 5°).

Pole prostokata jest liczone po podzieleniu go na dwa tréjkaty. Pozostate wartosci sg liczone w podobny
sposéb jak miato to miejsce w wypadku tréjkata.

Do wyszukiwania okregéw zastosowano transformacj¢ Hough. Wyszukujemy okregi o promieniu od
11 pikseli do potowy mniejszego wymiaru obszaru, jednak nie wigcej niz 30 pikseli. Nastgpnie bierzemy
pie¢ najintensywniejszych okrggéw, ktdrych intensywnos¢ jest wigksza od 35%. Okregi przecinajace sig
sa eliminowane, poniewaz jest to mato prawdopodobne sytuacja, aby znaki tak intensywnie zachodzity
na siebie.

Wyjatkiem od przedstawionego tu postgpowania sa obszary czerwone. Ze wzgledu na prébg jak
najscislejszego okreslenia koloru, jego wystgpowanie jest najczesciej znikome na obrazie. Dlatego tez
w tym wypadku poszukujemy okregdéw na calej ramce, bezposrednio na obrazie binarnym.

Identyfikacja znakoéw

Ostatnim etapem jest dopasowanie tak znalezionej figury do ktérego$ ze znakéw. Tutaj procedura
dla wszystkich znakéw jest podobna. Na podstawie fragmentu obrazu i odnalezionej figury zostaje ona
wycigta, w ten sposdb, zeby pozby¢ si¢ wszelkich niepotrzebnych informacji. Obraz jest skalowany do
standardowego wymiaru (40x40 pikseli). Nastgpnie jest on konwertowany na odcienie szarosci i liczony
jest histogram. Proces wydobycia piktogramu odbywa si¢ poprzez obliczenie §redniej histogramu, ktéra
jest pdZniej progiem podczas binaryzacji. W ten spos6b z obrazu znaku otrzymujemy binarny piktogram,
wraz z pewnymi zakléceniami (rysunek 4.16). Ostatnim procesem jest przeszukanie bazy znakoéw i od-

B @

Rysunek 4.16: Uzyskanie piktogramu z obrazu znaku

nalezienie piktogramu, ktérego dystans w przestrzeni CiSS od badanego obrazu jest mniejsza od 11%.
Na tej podstawie znak jest identyfikowany.

W wypadku znakéw tréjkatnych, na poczatku sprawdzana jest orientacja znaku. Jesli znak przedsta-
wia odwrdcony tréjkat, a jego wspétczynnik wypetnienia kolorem zéttym jest wigkszy od 70%, to jest
on uznawany za znak “Ustap pierszefistwa przejazdu”, gdyz ten znak nie zawiera zadnego piktogramu.
Algorytm sprawdzenia orientacji jest nastepujacy:

1. Wyznaczamy dwa wierzchoiki, ktére sg najblizej siebie na osi Y, ich odlegtos¢ oznaczamy przez
minDif f,

2. JezelimazDif f > 1.5-minDif f oraz trzeci wierzchotek jest ponizej dwéch wyznaczonych, to
znak moze by¢ znakiem “Ustap pierwszenstwa przejazdu”

3. W przeciwnym przypadku to nie jest ten znak.

Podejscie zaprezentowane powyzej stara si¢ jak najlepiej spetniaé zatozenia projektu. Przedstawione
metody sa stosunkowo mato zlozone obliczeniowo. Ich cechy umozliwiaja kompensacj¢ czgSciowych
przystonigé znakéw (wykorzystanie transformaty Hough) znakéw, pod warunkiem, ze piktogram jest
widoczny.

M. Mazur System detekcji i rozpoznawania znakow drogowych



4.2. Projekt rozwigzania

46

4.2.3. Projekt Aplikacji

Zgodnie z powyzsza analiza i zaproponowanym algorytmem, zostata zaprojektowana aplikacja. Do
dekompresji filméw wideo uzyto biblioteki DirectShow, za czg$¢ operacji graficznych jest odpowie-
dzialna biblioteka AForge.NET. Aplikacj¢ podzielono na dwa gtéwne moduty:

Capture — modut stuzacy do dekompres;ji filmu i wstepnej analizy, odpowiedzialny za:

dekompresje filmu,
e binaryzacje kolejnych klatek filmu,

e wyznaczanie obszar6w zainteresowania,

identyfikacje ksztaltéw w powyzszych obszarach.

GUI - modutl do komunikacji z uzytkownikiem i prezentujacy wyniki:

e umozliwia obstuge aplikacji,

daje mozliwo$¢ ingerencji w zakresy sktadowych barw dla podstawowych koloréw,

e umozliwia edycj¢ baz piktograméw dla poszczeg6lnych klas znakéw,

e weryfikuje przekazane mu przez modul Capture obszary i figury oraz rozpoznaje znaki.

Na podstawie tego podzialu powstaty dwie gléwne klasy: MainForm i DxPlay. System zostat zapro-
jektowany w taki sposéb, zeby mozna byto go podzieli¢ na dwa komunikujace si¢ ze sobg watki. Nacisk
potozono réwniez na zamknigcie podobnych funkcjonalnosci w klasach. Ponizej zostal zamieszczony

&4

| MainForm

1 1==
Class | DxPlay
&5 Form <>_ Class

|

Rysunek 4.17: Schemat gtéwnych klas

schemat zaleznoSci wazniejszych klas wchodzacych w sklad systemu:

1 1/ ImageToolbox

<>—— Class

€|

' AreaOfInterest &) T DxPlay (¥
Class Class
1 1 1
|"~_-.: * () *
' Rectangle ¥ Crossing ¥ |
Class Class

i *

'. Triangle
Class

|

Rysunek 4.18: Schemat zaleznosci klas (DxPlay)

Opis funkcji waznych klas oraz ich wtasciwosci i metod zostal zebrany w tabelach 4.2 i 4.4. W tabeli
4.4 zostaty podane jedynie nazwy wilasciwosci i metod, w celu uproszczenia zapisu.
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Rysunek 4.19: Schemat zaleznosci klas elementéw CiSS

Klasa Opis

AreaOflnterest | Klasa zawierajaca opis obszaru zainteresowania, wyznaczonego przez

algorytm.

CiSS Zawiera opis danego obiektu w przestrzeni CiSS.

CiSSCircle Podstawowy element sktadowy przestrzeni CiSS — okrag.

CiSSDB Statyczna klasa odpowiedzialna za zapisywanie i odczytywanie obiek-
tow klasy CiSS z plikéw.

CiSSSpace Reprezentacja przestrzeni CiSS dla badanego obrazu. Zawiera wiele
obiektéw klasy CiSS.

Crossing Klasa reprezentujaca przecigcie dwdch linii. Wykorzystywana przy ana-

lizie wynikéw transformacji Hough.

DBEditForm Okno pozwalajace edytowac bazy znakow.

DxPlay Klasa odpowiedzialna za dekompresj¢ 1 wstgpne przetwarzanie obrazu.
Framer Kontrola wy$wietlajaca posrednie wyniki dziatania algorytmu.

ImageToolbox | Klasa zawierajaca funkcja operujace na obrazach, np. progowanie, czy
operacja otwarcia.

MainForm Gléwne okno aplikacji, odpowiedzialne tez za rozpoznawanie znakow.
Rectangle Klasa opisujaca wyszukane prostokaty.

Sign Klasa reprezentujaca znak.

SignInfo Kontrolka wyswietlajaca informacje o rozpoznanych znakach.
Triangle Klasa opisujaca wyszukane tréjkaty

Tablica 4.2: Opis wazniejszych klas systemu
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Metoda Opis
CiSS
Id Identyfikator znaku.
Space Lista obiektéw CiSSCircle, reprezentujaca dzie-
dzing.
Sum Suma wszystkich pikseli obiektu w dziedzinie.
CiSSCircle
Radius Promien okregu.
Value Liczba pikseli obiektu na danym okrggu.
CiSSSpace
Space Tablica zawierajaca calq przestrzen.
LocatePattern() Funkcja szukajaca obiektu w przestrzeni, zwraca
koordynaty jego S§rodka, oraz réznice w pikse-
lach.
Crossing
X, Y Wspoétrzedne przecigcia prostych.
Lines Numery linii, ktére si¢ przecinaja

getAllCrossingsWithLine()

Statyczna funkcja wyszukujaca wszystkie linie
przecinajace si¢ z zadana linia.

getAllCrossings WithLines()

Statyczna funkcja sprawdzajaca czy dwie linie
si¢ przecinaja.

ImageToolbox

ApplyTripleLutTable Funkcja binaryzujaca.

Dilation8bits() Funkcja dokonujaca operacji dylatacji na obra-
zie, w ktorym na kazdy piksel przypada osiem
bitéw.

Erosion8bits() Funkcja dokonujaca operacji erozji na obrazie,

w ktérym na kazdy piksel przypada osiem bitow.

GenerateSeparateLutTables()

Funkcja generujaca tablicg LUT.

Histogram()

Funkcja analizuje podane obrazy i zwraca dwa
histogramy —w osi x1y.

LoadTripleLutTable() Funkcja fadujaca do pamigci tablice LUT.
Rectangle
EdgeRatio Warto$¢ stosunku bokéw (por. réwnanie 4.4).
MinimumRatio Warto$¢ stosunku przekatnych.
S Warto$¢ pola prostokata.
X, Y Wspétrzedne Srodka.
Sign
BinBmp Obraz binarny piktogramu.
Bmp Wycigty obraz znaku.
fillFactor Stosunek pola figury do jej wypetnienia poszuki-
wanym kolorem.
ustap Wskazuje czy znak jest znakiem “Ustap pierw-
szenstwa przejazdu”.
Triangle
EdgeRatio Warto$¢ stosunku bokéw (por. réwnanie 4.4).
Ratio Wartos$¢ stosunku bokéw prostokata opisanego
na danym tréjkacie.
S Wartos$¢ pola tréjkata.
X, Y Wspdétrzedne Srodka.
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5. Realizacja i badanie efektywnosci systemu

5.1. Implementacja

System zostat zaimplementowany zgodnie z projektem. Implementacji dokonano w Srodowisku MS
Visual Studio 2008, w jezyku C# przy pomocy .NET Framework oraz dodatkowych bibliotek: Direct-
ShowNet i AForge.NET. Najwigkszy nacisk zostat potozony na wydajnos¢ systemu. Jedyna przeszkoda
w implementacji algorytmu na platformie .NET moze by¢ stosunkowo mata wydajno$¢ kodu zarza-
dzanego. Problem ten zostal rozwiazany poprzez zaimplementowanie wszystkich funkcji graficznych w
blokach kodu niezarzadzanego, co znacznie zwigkszylo wydajnosé i predkos¢ dziatania.

5.1.1. Opis dodatkowych bibliotek

DirectShowNet

Biblioteka DirectShowNet[2] umozliwia dostgp do systemowej biblioteki Microsoft DirectShow
z poziomu aplikacji napisanej przy pomocy platformy .NET. Zarzadzana biblioteka Microsoftu umozli-
wiajaca taki dostep, jest o wiele mniej kompletna. Zawiera ona prawie wszystkie interfejsy z oryginalne;j
biblioteki i umozliwia tatwy do nich dostgp. Dzigki tym zaletom, jak i dobrej dokumentacji zdecydowa-
fem si¢ na wykorzystanie jej w systemie do dekompresji filmu i udostgpniania algorytmowi kolejnych
ramek.

AForge.NET

AForge.NET([1] to biblioteka napisana w jezyku C#, zaprojektowana z mysla o programistach i ba-
daczach zajmujacych si¢ analiza i przetwarzaniem obrazéw, czy zagadnieniami sztucznej inteligencji.
Biblioteka sktada si¢ z kilku podstawowych modutéw:

AForge.Imaging — zbioru procedur i filtréw operujacych na obrazach
AForge.Vision — biblioteki przetwarzania obrazéw

AForge.Neuro — biblioteki zwiazanej z sieciami neuronowymi
AForge.Genetic — biblioteki zwigzanej z algorytmami genetycznymi
AForge.MachineLearning — zbioru zwigzanego z maszynami uczacymi

AForge.Robotics — biblioteki zapewniajacej dostep do funkcji niektérych zestawow robotéw (np. Lego
Mindstorms)

AForge.Video — zestawu funkcji obstugi sekwencji wideo

Ze wzgledu na bardziej skomplikowany i czasochtonny sposéb dostepu do sekwencji wideo w bibliotece
AForge, zostal on zrealizowany przy pomocy wcze$niej wspomnianej biblioteki [2].

Przy pomocy tej biblioteki sa realizowane takie funkcje jak wykrywanie krawedzi, czy transformacja
Hough.
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5.2. Zrealizowana aplikacja

Na podstawie powyzszego projektu i z wykorzystaniem wczesniej wspomnianych bibliotek, zostata
wykonana aplikacja: Po lewej stronie na gérze jest wy§wietlany oryginalny obraz. Pod nim oraz po jego

. : : =[] = ]
Ln_ Road Sign Detection Jrom— . _‘ -A = a

Wl Ustawienia

Emmix

WIEI’ZChOH(I 0 Obszary zainteresowania: 0
il —-— : . Tl

Rysunek 5.1: Gléwne okno aplikacji

prawej stronie rysowane sa histogramy dla poszczegélnych sktadowych. Wiersze/kolumny, ktére spet-
niaja kryteria iloSci pikseli sa rysowane ciemniejszym kolorem. W prawym dolnym rogu Znajduje si¢
obraz zbinaryzowany, ktéry powstat w wyniku sklejenia trzech sktadowych obrazéw. Sq na niego nano-
szone znalezione obszary, wyznaczone linie oraz rozpoznane figury. Po prawej stronie sa wySwietlane
aktualne rozpoznania. Kazdy znak jest wySwietlany przez okoto jedna sekundg. Aplikacja zawiera réw-
niez wbudowany edytor bazy znakéw: Dzigki niemu w prosty sposéb mozemy dodawac nowe znaki, jak

ol Edytor bazy znakow
Znaki ostrzegawcze (26ite tréjkatne)

Zaladuj obraz znaku | | fiazwaizualos Obraz Dane * || Dodaj dane do
: znaku
inne niebezpieczenstwo
] Zaladuj piktogram 4 kol Zapisz baze
do EnEliZy DTZE]EZ 0 E]O\v\’)’ z zaporaml

Promieri: Krok: wypadek drogowy ] Usuri rekord

14 2
x: Min. promieri:
20

y:
21

roboty na drodze ]

oszronienie jezdni )

skrzyzowanie drog [

spadajlice odlamki skalne

Rysunek 5.2: Edytor bazy znakéw
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1 edytowac juz istniejace. Umozliwia on réwniez bardzo proste generowanie zapisu piktogramu w prze-
strzeni CiSS.

5.3. Testowanie aplikacji i algorytmu (skutecznos$¢ rozpoznania)

Testy przeprowadzono na laptopie z Procesorem Intel Core 2 Duo 2x2.4GHz, z 4Gb pamigci RAM
oraz systemem operacyjnym Microsoft Windows Vista Home Premium 32bit. Algorytm zostat zbadany
zaréwno pod wzgledem czasu przetwarzania jednej ramki, jak i jego skutecznosci. Do testéw postuzyto
pie¢ filméw wideo prezentujacych podréz samochdem. Zawieraty one rézne znaki drogowe. Laczna dtu-
gos¢ filméw to 54 sekundy. Na Wszystkich sekwencjach testowych pojawia si¢ tacznie dziewigé znakow
drogowych. Wszystkie zostaly nakrgcone w dziefi, przy trudnych warunkach pogodowych. Przyktadowa
ramke filmu testowego przedstawia rysunek 5.3.

Rysunek 5.3: Przyktadowa klatka z jednego filméw testowych

5.3.1. Testy wydajnosci

Czas obliczen zostal wyznaczony osobno dla etapu wyznaczania obszaréw i osobno dla rozpozna-
wania znakow. Czasy ktére byly mniejsze od 1ms zostalty uznane za bliskie zeru i za takie liczone.
Tabela 5.1 przedstawia wyniki testow dla detekcji, rozpoznawania oraz wynik sumaryczny dla znakéw
drogowych: Z przeprowadzonych badan widaé, ze algorytm jest w stanie przeanalizowac Srednio 10.25

Czas [ms]
Detekcja | Rozpoznanie | Razem
minimalny 43.00 0.00 | 43.00
maksymalny 314.00 63.00 | 324.00
Sredni 95.35 2.17 | 97.52

Tablica 5.1: Czasy dziatania algorytmu

ramek na sekunde, co powinno by¢ wystarczajaca iloScia do sprawnego dziatania w samochodzie. Wy-
nik taki jest spowodowany po czesci jakoScia i umiejscowieniem kamery w sekwencjach testowych.
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Materiat byt zbierany poprzez filmowanie drogi z miejsca pasazera, przez co czgsto w kadr dostaje sig
fragment stupka przedniej szyby, lub przyciemnienia szyby, tworzacego kolory zblizone do niebieskich
znakéw. Skutkowato to w wyznaczaniu dodatkowych, nieistniejacych w rzeczywistosci obszaréw, ktére
byly analizowane. Wynik z pewnos$cia mozna by jeszcze poprawic¢ dopracowujac progowanie barwne po-
przez zastosowanie bardziej wyrafinowanej przestrzeni barwnej, niewrazliwej na zmiany otoczenia, czy
tez lepszej kamery, umiejscowionej poza kabing pojazdu. Zwigkszenie wydajnoSci mozna by réwniez
uzyskaé poprzez lepsza optymalizacje¢ kodu algorytmu.

5.3.2. Testy skutecznoSci

Algorytm zostat poddany réwniez testom skutecznosci rozpoznawania i detekcji znakéw. Za sku-
teczng detekcje uznajemy wykrycie znaku chociazby na jednej z klatek, na ktérej wystgpuje. Udane
rozpoznanie to prawidlowe podanie przez system znaczenia znaku. Falszywe rozpoznanie to te, gdzie
rozpoznano znak w miejscu, gdzie na prawde¢ on nie wystepuje.

Gtéwng wada algorytmu w obecnej postaci jest praktyczny brak wykrywania znakéw prostokatnych.
Jest to spowodowane ich stosunkowo mata r6znica kolorystyczna od tta (giéwnie nieba). Obszary wyste-
powan znakéw czgsto sa dobrze odnajdowane. Niestety filtr krawgdziowy Cannego, nie wykrywa zbyt
wyraZnie krawedzi tych znakéw, co prowadzi do nie odnalezienia prostokata i niemozliwosci detekcji
znaku.

Tabela 5.2 przedstawia statystyki detekcji i rozpoznania znakéw.

Skutecznosé
Wykryto 90%
Rozpoznano 88%

Tablica 5.2: Skuteczno$¢ systemu

Biorac pod uwage prostote metod zastosowanych w systemie oraz czas przetwarzania, wyniki sg
zachgcajace do dalszego rozwijania systemu. Szansa na pojawienie si¢ falszywego rozpoznania na po-
jedyficzej klatce wynosi okoto 1%. Czgs¢ blednych rozpoznan znakéw byta spowodowana trudnymi
warunkami panujacymi na filmach. System nie zostal przestowany na filmach pokazujacych pigkna sto-
neczng pogode. Byly one krgcone w deszczu, a na szybie samochodu zbierata si¢ woda, co bylo przy-
czyna znacznych deformacji znakéw. Pokazuje to, ze zalozenie dziatania w cigzkich warunkach zostato
spetnione.

5.3.3. Poréwnanie z innymi algorytmami

Ponizsze tabele przedstawiaja wyniki dziatania innych algorytméw w poréwnaniu do przedstawio-
nego w tej pracy. Jesli podano parametry procesora, na ktéorym przeprowadzono testy, wyniki takiego
algorytmu zostaly przeskalowane. Przeliczamy najpierw czas i taktowanie na liczbg instrukcji, a nastgp-
nie dzielimy przez czgstotliwos¢ 2GHz, zgodnie ze wzorem:

_ t- fTeQOT‘ig

ln = ;
fTGQScale

6D

gdzie:

t, — przeskalowany czas

t — czas oryginalny

freqorig — oryginalne taktowanie procesora

freqscaie —nowa czestotliwosé
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Niestety nie wszystkie wyniki udato si¢ w ten sposéb przeliczyé. Te, ktérych nie udato si¢ przeliczyé
zostaty oznaczone znakiem “*”. Tabela 5.3 zawiera poréwnanie czaséw wykoania. Skuteczno$¢ detekcji
i rozpoznania zostata najpierw zestawiona z algorytmami przetestowanymi w podobnych deszczowych
warunkach (tabela 5.4). Nie wszystkie opracowania posiadaly wyniki zaréwno dla detekcji i rozpozna-
nia. Jesli brakowato ktérego$ wyniku, w tabeli oznaczono to znakiem “?”. W celu jeszcze lepszego zo-
brazowania wynikéw, w tabeli 5.5 zestawiono wyniki opracowanej metody z algorytmami testowanymi
w lepszych warunkach. Jak wida¢ pomimo prostoty, skuteczno$¢ detekcji nie odbiega od pozostatych

’ Opracowanie ‘ Czas wykonania dla klatki [ms] ‘
’ Opisywany algorytm ‘ 97.52 ‘
[10] *700.00
[29] *3300.0
[27, 28] *6000.00
[19] 36450.00

Tablica 5.3: Poréwnanie czaséw dziatan dla r6znych podejs¢

] Opracowanie \ Detekcja \ Rozpoznanie ‘
’ Opisywany algorytm ‘ 90% ‘ 88% ‘
[26] 29% 68%
[15] (CIECAM97) 85% ?
[15] (RGB) 82% ?
[15] (CIELUYV) 76% ?
[19] 75% ?
[15] (HSI) 73% ?

Tablica 5.4: Poréwnanie jakoSci detekcji i rozpoznawania znakéw drogowych dla réznych podejsé
w cigzkich warunkach

’ Opracowanie ‘ Detekcja ‘ Rozpoznanie ‘
] Opisywany algorytm \ 90% \ 88% ‘
[31] 88% 78%
[27, 28] 92% ?
[10] ? 94%

Tablica 5.5: Poréwnanie jakosci detekcji i rozpoznawania znakéw drogowych dla r6znych podejsé w do-
brych warunkach

rozwigzan. Skuteczno$¢ jest poréwnywalna z innymi algorytmami, testowanymi w podobnych warun-
kach. Czasy wykonaf sa zachgcajace, gdyz sq zauwazalnie mniejsze od podanych w innych publikacjach.
Zestawienie porownujace metode z innymi testowanymi w lepszych warunkach, réwniez wypada pozy-
tywnie. Wyniki poréwnania dowodza skutecznosci proponowanej metody i zachgcaja do dalszego jej
dopracowywania.

5.3.4. Analiza blednych rozpoznan

Przygladnijmy si¢ przypadkom, w ktérych znak zostal poprawnie zlokalizowany, natomiast nie udato
si¢ go zidentyfikowac. Pierwszy z nich to znak ostrzegawczy “skrzyzowanie o ruchu okrgznym” (rysunek
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5.4), drugi to znak “ruch okrezny” (rysunek 5.5).

W VA

Rysunek 5.4: Wykryty znak “skrzyzowanie o ruchu okr¢znym” (rozmiar oryginalny, powigkszenie, wy-
dobyty piktogram)

Na pierwszym widzimy, ze krople deszczu zbierajace si¢ na szybie samochodu zupetnie znieksztat-
city zawarto§¢ znaku. Doszlo réwniez do znacznego ostabienia kontrastu pomigdzy z6ttym tlem, a czar-
nym piktogramem. Bylo to przyczyna btednego rozpoznania piktogramu, ktérego po prostu nie udato si¢
odseparowac od tla.

Drugi przypadek, to réwniez zamazanie piktogramu przez deszcz. Poszczegdlne elementy zlewaja
si¢ z sobg powodujac bledne rozpoznanie. Co prawda piktogram zachowat swdj zarys, ale okazato si¢ to
niewystarczajace do jednoznacznej identyfikacji.

Rysunek 5.5: Wykryty znak “ruch okrezny” (rozmiar oryginalny, powigkszenie, wydobyty piktogram)

Jedyna metoda przeciwdziatania takim przypadkom byloby zamontowanie kamery poza samocho-
dem. Konstrukcja obudowy takiej kamery musiataby by¢ tak pomys§lana, zeby krople deszczu, $niegu czy
btota, nie osadzaty si¢ na obiektywie. Zapewniloby to dobra jako$¢ materiatu wideo i znacznie utatwito
rozpoznawanie znakow.

5.4. Mozliwosci dalszej pracy nad algorytmem i aplikacja

Prezentowany algorytm jest baza wyjsciowa do dalszych prac. W celu zwigkszenia skutecznosci
mozna pokusié si¢ o implementacje lepszego filtra krawedziowego. Powinno to zwigkszy¢ skutecznos¢
detekcji znakéw oraz umozliwi¢ rozpoznawanie znakéw informacyjnych. Réwniez fazg rozpoznawania
mozna podda¢ dalszym rozwinigciom. Rozpoznania otrzymane w wyniku dziatania algorytmu CiSS
mozna dodatkowo weryfikowaé za pomoca przestrzeni RaSS, opisanej w [20].

Cala aplikacja moze zosta¢ lepiej zoptymalizowana, co moze znacznie wplynaé na czas dziatania
algorytmu. Kolejnym krokiem bytoby zaimplementowanie czgsci obliczen na uktadzie GPU komputera.
Wigkszo$¢ wspbiczesnych komputeréw posiada karty graficzne zdolne do akceleracji grafiki 3D. Moc
obliczeniowa drzemiaca w tych uktadach mozna wykorzysta¢ do przyspieszenia dziatania takich aplika-
cji, jak przedstawiony tu System Detekcji i Rozpoznawania Znakéw Drogowych.

M. Mazur System detekcji i rozpoznawania znakow drogowych



6. Podsumowanie

Opracowany algorytm pokazuje mozliwosci drzemigce w prostych algorytmach obrébki obrazéw
cyfrowych. Zamiast od razu implementowac sieci neuronowe, czy algorytmy genetyczne, czasem warto
zastanowic sig, czy przypadkiem nie datoby si¢ uzy¢ do nowych zastosowan, ktérego$ z klasycznych al-
gorytmow. Okazuje sig¢, ze takie dziatanie czesto przynosi lepsze rezultaty niz mozna by si¢ tego spodzie-
wac. Wyniki testéw zdaja si¢ potwierdzac, skutecznos¢ takich rozwiazan i zachecaja do podejmowania
kolejnych préb realizacji algorytméw przetwarzania obrazéw w oparciu o takie techniki.

Powyzsza praca prezentuje kolejne podejscie do zagadnienia detekcji i rozpoznawania znakéw dro-
gowych. Dziedzina ta jest rozwijana na wielu uniwersytetach §wiata. Réwniez firmy zaczynaja si¢ in-
teresowaé takimi systemami. Praca pokazata, ze stosujac nawet bardzo proste techniki przetwarzania
obrazu, mozemy tworzy¢ skuteczne algorytmy detekcji i rozpoznawania obiektéw na obrazach cyfro-
wych. Warto wigc przeanalizowaé dane zagadnienie i zastanowi¢ si¢ nad jego rozwiazaniem, zamiast od
razu decydowac si¢ na rozwiazania bardziej ztozone obliczeniowo.

Zrealizowana aplikacja dziata zaskakujaco szybko biorac pod uwage implementacje w jezyku wyso-
kopoziomowym, ktdry jest raczej uwazany za do$¢ wolny oraz fakt, ze kod nie byt w zaden sposéb opty-
malizowany. Wspotczesne komputery moga zaoferowaé nam spore moce obliczeniowe oraz duze mozli-
wosci multimedialne, co sprzyja implementacji r6znych algorytméw analizy obrazu. Skuteczno$¢ algo-
rytmu rowniez zachgca do stosowania podobnych metod. Opisana technika analizy nie odbiega w swojej
skutecznos$ci od innych opisanych w publikacjach.

Mysle, ze dziedzina ta bedzie si¢ dalej dynamicznie rozwijac i przyczyni si¢ do wzrostu bezpieczefi-
stwa na drogach. Bardzo mozliwe, ze w niedtugim czasie zobaczymy pojazdy bedace w stanie analizo-
wac swoje otoczenie i pomagajace kierowcy w bezpiecznym dotarciu do celu. Wazne jest zeby kierowca
zawsze mial Swiadomos$¢, ze pomimo catej techniki, ktéra znajduje si¢ we wspotczesnych pojazdach, to
zawsze on i jego decyzje beda miaty kluczowe znaczenie dla bezpieczefistwa.

Zaprezentowane tu metody obrobki obrazu oraz opisane rozwiazania pokazuja nam prawdziwy ge-
niusz ludzkiego ciata. Pomimo wielu lat badan, niezaleznych i zupelnie r6znych podejs¢, komputery
w dalszym ciagu nie sa w stanie doréwnaé cztowiekowi w postrzeganiu i analizie otaczajacego §rodo-
wiska. Cztowiek pomimo swojej wiedzy nie potrafi doktadnie przeanalizowaé proceséw zachodzacych
w modzgu, a co za tym, idzie odwzorowac ich w maszynie. Kolejne préby sg jednak coraz skuteczniejsze.

W chwili obecnej najpopularniejsze staja si¢ techniki skupiajace swoj potencjat na jednej waskiej
grupie znakéw. Takie metody staja si¢ juz na tyle efektywne, Ze sa stosowane komercyjnie w pojazdach.
Gtéwnym celem staje si¢ stworzenie kompleksowego systemu bedacego w stanie rozpoznawac wszystkie
rodzaje znakéw. Zadanie to jest mniej trywialne ze wzgledu na ré6znorodno$¢ znakéw. Zaprezentowane
tutaj prace naukowe oraz opracowany przeze mnie algorytm dowodza jednak, ze postep w tej dziedzinie
jest systematyczny i w niedlugiej przysztosci mozemy si¢ spodziewaé wtasnie takiego systemu.
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A.Opis bazy znakow w przestrzeni CiSS

Baza znakéw w projekcie sktada si¢ z dwdch podstawowych plikow:
e nazwa_bazy.db
e nazwa_bazy.visual

Pierwszy z nich zawiera informacj¢ o samym piltogramie i jego wartoSciach. Drugi posiada informacje
o wySwietlaniu. Jest tam nazwa znaku, czy tez nazwa pliku z jego obrazem. Plik nazwa_bazy.db posiada
nastgpujaca strukture:

id|pixel_sum|radius:value[ |radius:value]\n

Gdzie:

id - identyfikator znaku

pixel_sum - liczba wszystkich pikseli w danym piktogramie

radius — promien danego okrggu

value - liczba pikseli na tym okregu

Plik nazwa_bazy.visual ma podobna strukture:
id|nazwa|nazwa_pliku\n

Gdzie:

id —identyfikator znaku

nazwa — nazwa znaku drogowego

nazwa_pliku — nazwa pliku obrazu znajdujacego si¢ w podkatalogu Images
Jesli posiadamy tak zdefiniowana bazg, mozemy ja wczytaé w nastgpujacy sposéb:
using CiSS;

List<CiSS.CiSS> wzory;

Dictionary<int, KeyValuePair<string, Bitmap>> nazwy;
Dictionary<int, string> nazwyPlikow;

WZory new List<CiSS.CiSS>(CiSSDB.Read("nazwa_bazy.db"));
nazwy = new Dictionary<int,
KeyValuePair<string,
Bitmap>> (
CiSSDB.ReadNames (

"nazwa_bazy.visual"
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))

nazwyPlikow = new Dictionary<int,
string> (
CiSSDB.ReadFileNames (
"nazwa_bazy.visual"

))

Aby przeszuka¢ obszar wykorzystujemy funkcje MatchPattern:

CiSSSpace space = new CiSSSpace(step, min, max, srcBtmap);
double[] wynik = CiSSDB.MatchPattern (wzory, space);

string nazwa wyniku = nazwyl[ (int)wynik[2]];
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B. Zawartos¢ ptyty CDROM

Dotaczona do pracy pltyta CDROM zawiera nastgpujace katalogi:

Praca magisterska - LaTeX — katalog zawierajacy tekst pracy magisterskiej w formacie I&TEX

— obrazy — wykorzystane w pracy obrazy w formacie PDF

Praca magisterska - PDF — katalog zawierajacy tekst pracy magisterskiej w formacie PDF

Testowe filmy — katalog zawierajacy sekwencje wideo wykorzystane do testowania algorytmu

Zrealizowany projekt — katalog zawierajacy stworzong aplikacje

— Aplikacja — katalog zawirajacy skompilowana wersjg projektu wraz ze wszystkimi koniecz-
nymi do uruchomienia plikami
+ Images — obrazy znakéw drogowych wySwietlane w aplikacji

— Zrédta - kod Zrédtowy w postaci projektu dla Visual Studio 2008
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