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1 Uvod

Od samih pocetaka razvoja racunala javila se potreba kako izgraditi sustave koji ¢e se
ponasati ljudski i pomagati ljudima u njihovim aktivnostima. Jedna od vrlo Cestih
aktivnosti suvremenog ¢ovjeka je upravljanje vozilom u prometu i prepoznavanje
prometnih znakova. Na temelju prepoznatih znakova ¢ovjek odlucuje u prometu. Ljudske
odluke Cesto su smrtonosne pa se u novije vrijeme radi na racunalnim sustavima koji ¢e
upravljati vozilom umjesto covjeka. Jos uvijek racunalo ne moze donositi bolje odluke u
prometu nego ¢ovjek pa se intenzivno radi na usavrSavanju sustava za automatsko
upravljanje. Kako bi takav sustav mogao donositi odluke u prometu, on mora biti u stanju
detektirati prometne znakove. Za detekciju prometnih znakova sustav za detekciju mora
imati neko inicijalno znanje o znakovima. On mora poznavati sve vrste prometnih znakova
koji mu sluze kao predlosci za usporedbu sa znakovima na koje naide u prometu. Prvi
zadatak sustava za detekciju prometnih znakova je zakljuciti da su dva znaka (predlozak i
znak na cesti) istog tipa bez obzira na razlicite fizikalne karakteristike (osvjetljenje, polozaj
znaka, nijanse boja). Njegov drugi zadatak je odrediti to¢nu lokaciju znaka u prometu.
Poglavlje "Racunalni vid" poblize opisuje motivacijske faktore za razvoj inteligentnih
sustava racunalnog vida.

1.1 Racunalni vid

Kako bi inteligentni stroj bio u stanju imitirati ¢ovjeka, on mora mo¢i gledat svijet oko
sebe. Pojam "gledati" ukljucuje mogucnost videnja svijeta svojim "o¢ima", ali i moguénost
analize videnog. Znanstveni radovi u podrucju ra¢unalnog vida zasnivaju se na obradi slike
koja moze biti u nekoliko razli¢itih oblika (video sekvenca, pogledi iz viSe kamera ili
multidimenzionalni podaci iz ¢itaca) [3].

Razvoju racunalnog vida uvelike je pridonio bioloski vid, disciplina koja proucava kako
je vremenska slozenost eksponencijalna mogu se zamijeniti s algoritmima koji se temelje
na oponasanju prirode, polinomske su sloZenosti 1 daju vrlo dobre (ali ne 1 savrSene)
rezultate [3].

Kao znanstvena disciplina poc¢eo se razvijati krajem 70-ih godina 20-og stolje¢a kada su
stvorena racunala koja mogu obraditi sliku. Vecina aplikacija raCunalnog vida nema
sposobnost ucenja, ali se u zadnje vrijeme sve vise radi na tome. Rac¢unalni vid dio je
umjetne inteligencije i njeni podaci su ulaz inteligentnog sustava. Klasifikacijom ulaznih
podataka u skupine bavi se raspoznavanje uzoraka. Kako bi sustavi ratunalnog vida
odrazavali realni svijet, za njihovu implementaciju potrebno je poznavati fiziku, poglavito
optiku. Takvi sustavi detektiraju elektromagnetsko zracenje vidljivog spektra koje se
odbija od objekte i tvori sliku. Neurobiologija je povezana sa racunalnim vidom na nacin
da se grada ljudskog i Zivotinjskog Ziv€anog sustava pokusava implementirati u sustave
racunalnog vida. Ostale discipline koje su vezane za racunalni vid su (Slika 1): obrada
signala, matematika, obrada i analiza slike, robotski vid i strojni vid [3].



1.2 Opis problema

Slike pribavljene iz vozila u pokretu sadrze u sebi trokutne prometne znakove. Polozaj
prometnog znaka na slici otprilike je poznat. Zadatak rada je precizno odrediti polozaj
znaka unutar slike, odrediti poloZaj crvenog ruba znaka i prikazati histogram nijansi crvene
boje unutar ruba. Toc¢na lokacija znaka odreduje se algoritmima gradijentne optimizacije
koji su detaljno opisani u sljede¢em poglavlju. Crveni rub znaka lako je odrediti posto je
rub predloska nakon provedenog algoritma jednak po obliku rubu znaka. Histogram ¢e
prikazati ucestalost pojave odredene nijanse crvene boje u rubu znaka.



2 Poravnavanje slike s predloSkom gradijentnom
optimizacijom

Kako bi se slika uspje$no poravnala sa predloskom koriste se brojni algoritmi gradijentne
optimizacije. Oni se baziraju na iterativnom usporedivanju predloska i slike i modificiranju
predloska da $to vise nalikuje slici ili obrnuto. Svaki algoritam ima definiran maksimalni
broj iteracija i prag koliko predlozak i slika mogu biti razli€iti da bi se algoritam nastavio.
Kada su predlozak i znak najsli¢niji, algoritam se prekida. Konvergencija algoritma
uvelike ovisi o pocetnom polozaju predloska naspram slike. Ako je srediste predloska
smjesteno gdje i srediste znaka te ako je predlozak malo manji od slike, konvergencija
algoritma je skoro pa zagarantirana. Cetiri najée$ée koristena algoritma gradijentne
optimizacije su: algoritam Lucasa i Kanadea (slijedni aditivni), slijedni kompozicijski,
inverzni kompozicijski i inverzni aditivni algoritam. U zadatku je upotrijebljen slijedni
algoritam iz razloga sto se kod slijednih algoritama modificira predlozak u odnosu na znak,
a upravo je modificirani predloZak potreban za to¢no lociranje znaka.

2.1 Algoritam Lucasa i Kanadea

Cilj algoritma je poravnati predlozak T (x) sa ulaznom slikom gdje je x = (X, y)* vektor
koji sadrzi koordinate piksela. Neka je W (x; p) transormacija vektora x = (X,y)" iz
koordinatnog sustava predloska u koordinatni sustav slike. W (x; p) je definirana kao
umnozak matrice transformacije W (p), gdje je vektor parametara p = (p,, Py,..s P,) 1

vektora x = (x,y)" [4].

X
1+p, P Ps
W(x; p) =( y 1)
P, 1+p, P 1

U ovom slucaju parametri p,i p,oznacavaju skaliranje u smjeru 0si X, 0dnosno u smjeru
osi y. Parametri p, i p, oznacavaju rotaciju, a parametri pgi p, translaciju u smjeru x

osi, odnosno u smjeru y osi. Broj parametara moZze biti proizvoljan. Za nas slu¢aj potrebno
je imati svih Sest elemenata jer se predlozak u vecini slucajeva mora nejednoliko skalirati,
rotirati i translatirati.

2.1.1 Cilj algoritma Lucasa i Kanadea

Ovaj algoritam nastoji minimizirati sumu kvadrata razlike intenziteta vrijednosti piksela
predloska i slike[4]:

S [1W(x p)-T(x)]" — min 2)

X



Minimizacija sume mora se odvijati na podpikselnoj razini u slu¢aju da je predlozak manji
od izvorne slike zato $to predlozak sadrzi manje piksela od izvorne slike pa se jedan piksel
predloska preslika u vise piksela izvorne slike.

Buduc¢i da se parametri p stalno mijenjaju, pod pretpostavkom da nam je poznata

vrijednost vektora p moguca je optimizacija algoritma izrazom[4]:

>[I (x; p+ Ap))-T(X)] = min (3)

X

Nakon minimiziranja izraza (3) vrijednost parametara vektora p=(p,, P,,..., P,)* S€
mijenja za neki Ap. U svakom koraku vrijednosti parametara se mijenjaju na ovaj

nacin[4]:

P« p+Ap. (4)
Algoritam se prekida u trenutku kada promjena parametara matrice transformacije Ap
padne ispod zadanog praga, tj. kada vrijedi ||Ap| < & .
2.1.2 Izvod algoritma Lucasa i Kanadea

Kako je formula (3) nelinearna i teSka za programsku implementaciju, ona se moze
linearizirati sljede¢im izrazom:

X

Z{I(w(x; p»m;ﬂpAp—T(x)} . (5)

VarijablaVI = [%%) je gradijent izvorne slike na mjestu W (x; p) odnosno na
X

koordinatama X koje su transformirane matricom transformacije W (x; p) . Derivacija
matrice transformacije po parametrima p naziva se Jakobijeva matrica. [4]:

oW, oW, oW,
W _| o op,  op, ©)
op | oW, oW, oW,
o, P,  op,
Derivacija izraza (1) glasi:
oW x 0y 010
= . )
op 0 x 0y 01

Neka je varijablom a definiran umnozak gradijenta piksela sa njegovom Jakobijevom
matricom:



. ®
op

Hesseova matrica tada je definirana kao [4]:

H=Yaa (9)

Promjena parametara Ap predstavlja malu promjenu predloska prema njegovom kona¢nom
obliku[4]:

Ap = le[w %} [T()-1W(x; p))], (10)

odnosno skra¢eno mozZemo napisati:

Ap=H™ [T(x)-1W(x p))].
(11)

Promjena parametara Ap predstavlja umnozak inverza Hesseove matrice , razlike
predloska i slike i varijable b, gdje varijabla b sume umnozaka svakog piksela gradijenta
sa Jakobijevom matricom tog piksela.

2.1.3 Koraci algoritma
Sada kad su poznati svi potrebni izrazi za izvrSavanje algoritma mogu se definirati koraci
algoritma [4]:
Ponavljaj:
1) Transformiraj izvornu sliku | sa matricom transformacije W (x; p) da bi se
izracunalo | (W (X; p)).

2) IzraCunaj razliku predloska i slike T (x) — I (W (Xx; p)) .
3) Transformiraj gradijent VI sa matricom transformacije W (Xx; p) .

4) Izracunaj Jakobijevu matricu %ﬂ na mjestu transformiranog piksela gradijenta iz
Y

prethodnog koraka.

5) Izracunaj umnozak gradijenta VI i Jakobijeve matrice (Zﬂ
p
6) Izracunaj Hesseovu matricu prema izrazu (9).

7) Izracunaj Z{VI Z—VF\)/T[T ()= TW(x; p))]

10



8) IzraCunaj Apkoristeci izraz (11).

9) Osvjezi vrijednosti parametara koristeci izraz (4).

dok |Ap[ < e.

Na pocetku iteracije potrebno je transformirati piksel predloska u koordinatni sustav

izvorne slike da bi kasnije vidjeli da li su transformirani piksel i piksel predloska

maksimalno sli¢ni. Isto tako moramo dobiti transformirani piksel gradijenta. Gradijent

usmjerava algoritam prema podrucju gdje ¢e on konvergirati. Hesseova matrica je
racunalno najzahtjevniji dio algoritma zato jer je potrebno svaki piksel gradijenta po x osi i
po y osi mnoziti sa dva vektora Jekobijeve matrice od kojih je svaki duljine n. Na kraju

algoritma izracunavaju se vrijednosti promjene parametara i dodaju vrijednostima
parametara prethodnog koraka.

2.1.4 Vremenska sloZenost algoritma Lucasa i Kanadea

U razmatranju vremenske sloZenosti koriste se parametri ni N, gdje je nbroj parametara
matrice transformacije, a N broj piksela predloska. Prvi korak ima slozenost O(nN) zato

jer se svaki od N piksela izvorne slike mnozi za matricom transformacije ¢iji je rang n. U

drugom koraku slozenost je O(N) zato jerse izracunava razlika svih N piksela predloska i

korespondentnih piksela izvorne slike. Treci korak je sloZzenosti O(nN) iz istog razloga kao

i prvi korak, samo §to nije rije¢ o izvornoj slici nego o gradijentu. Cetvrti korak ima

slozenost O(nN) zato jer se izraCunava Jakobijeva matrica ranga n za svaki piksel

gradijenta. U petom koraku se N piksela gradijenta mnoze sa Jakobijevom matricom pa
je slozenost O(nN). Sesti korak je vremenski najzahtjevniji i njegova je sloZenost

O(n*N) jer se za svaki piksel gradijenta izra¢unava umnozak dvaju Jakobijevih matrica.

Sedmi korak je vremenske slozenosti O(nN) iz istog razloga kao i peti. Osmi korak je

slozenosti O(n®) zato jer je u izrazu (11) Hesseova matrica ranga n?, a varijabla b ranga

n. Deveti korak je slozenosti O(N) jer za N piksela predlo§ka mijenjamo vrijednosti

parametara.

Tablica 1 pokazuje vremensku slozenost algoritma po koracima[4]:

Tablica 1

1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. Ukupno
korak korak | korak | Korak | korak korak korak | korak | korak

O(nN) | O(N) | O(nN) | O(nN) | O(NN) | O(n?N) | O(NN) | O(n®) | O(N) | O(n®N +n?)
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2.2 Ostali algoritmi poravnavanja gradijentnom
optimizacijom

Algoritam Lucas-Kanade je prvi algoritam gradijentne optimizacije. Kasnije razvijeni
inverzni algoritmi izraCunavaju Hesseovu matricu prije pocetka iterativnog dijela algoritma
posto njeno izraCunavanje trosi najvise vremena. To je ostvareno na nacin da se zamijeni
uloga predloska i slike, 0dnosno da se oblikizvorne slike transformira u predlozak.
Algoritmi koji se naredno opisuju su: kompozicijski, inverzni kompozicijski i inverzni
aditivni algoritam. Oni nece biti detaljno opisani nego ¢e samo biti naglasene njihove
razlike u odnosu na algoritam Lucas-Kanade.

2.2.1 Kompozicijski algoritam

Ovaj algoritam je vrlo sli¢an aditivnom algoritmu Lucas-Kanade jer takoder izraCunava
Hesseovu matricu u svakoj iteraciji. Formula minimizacije kvadrata razlike ipak se malo
razlikuje od one u algoritmu Lucas-Kanade[4]:

S [TW W (x;Ap); p)) - T (x)] . (12)

X

Ova formula oznac¢ava da ¢e se matricom W (W (x; Ap); p) transformirati piksel predloska
koji je prethodno transformiran matricom W (x; Ap), dok se u algoritmu Lucas-Kanade
trensformira piksel koji nije prethodno transformiran za Ap.

Kod kompozicijskog algoritma se na kraju iteracije parametri mijenjaju prema ovom
izrazu[4]:

W (X; p) «——W (X; p) oW (X; Ap). (13)

Tocnije receno, mijenja se cijela matrica transformacije koja kao parametar X prima samu
sebe, sa parametrom Ap.

Vremenska slozenost ovog algoritma iznosi O(n*N +n®). Kompozicijski algoritam u
pred-iteraciji racuna Jakobijeva matrica % a ostale faze su mu iste kao i kod algoritma
P

Lucas-Kanade. Za viSe informacija o algoritmu pogledati u [4], str. 9.

2.2.2Inverzni kompozicijski algoritam

Najvaznija razlika ovog algoritma u odnosu na prosla dva je u tome §to se u ovom
algoritmu Hesseova matrica racuna prije faze iteracija, a zatim se rabi u fazama iteracija.
Zbog toga je ostvarena znacajna vremenska usteda. Predlozak i izvorna slika sada su

12



zamijenili svoje uloge i izvorna slika se modificira kako bi bila §to sli¢nija predlosku. Cilj
algoritma je minimizirati kvadrat razlike intenziteta predloska i izvorne slike[4]:

ST W (xAp) — 1W(x; p)] (14)

X

Isto kao i u obi¢nom kompozicijskom algoritmu uzima se piksel na mjestu pomaknutom za
Ap1i on se usporeduje sa pikselom izvorne slike koji je transformiran za p od svog

pocetnog polozaja.

Mijenjanje parametara odvija se inverzno, odnosno matrica transformacije se invertira[4]:
W (x; p) «——W (x; p) oW (x; Ap) ™ (15)

Vremenska slozenost ovog algoritma je O(nN +n®) zbog toga $to se Hesseova matrica

racuna samo jednom i to prije pocCetka iteracija. Isto tako, prije pocetka iteracije racuna se

Jakobijeva matrica %ﬂ, gradijent predloska VT i njihov umnozak VT {Zﬂ Inverzni
P P

algoritam moze obraditi manji skup slika nego algoritam Lukas-Kanade jer osim §to §to
matica transformacije W (x; p) mora biti diferencijabilna, ona mora imati svoj inverz

W (x; p) . Za vise informacija o ovom algoritmu pogledati u [4], str. 13.

2.2.3 Inverzni aditivni algoritam

Ovaj algoritam ima isti cilj kao i algoritam Lucas-Kanade, minimizirati kvarat razlike
intenziteta slike 1 preloska[4]:

STIW (X p+ap) -TX] . (16)

X

Kada se izraz (16) linearizira dobiva se:
oW i
Z[I(W(x; p))+Vla—pAp—T(X)} : (17)
Sada se uloga predloska i izvorne slike mora zamijeniti:
I(W(X; p)) =~ VT. (18)
Derivacijom izraza (18) po varijabli x dobiva se:

VA (19)
OX

13



Izraz (19) se uvrstava u izraz (17) i zamjenjuje se uloga predloska i slike primjenom izraza
(18):

Z{T(x) +VT(%—V)\(IJ_ %Ap —T(W(x; p))} . (20)

Parametri se u svakoj iteraciji mijenjaju na ovaj nacin:
p<—p—Ap. (21)

Prije iterativnog dijela algoritma, najprije se izracunavaju gradijent predloska VT ,
matrica I'(x) koja ima sli¢nu funkciju kao Jakobijeva matrica (za jednadzbu matrice I'(X)
pogledati [4], str. 19). Vremenska sloZenost ovog algoritma je najéesé¢e O(n°N +n?).

Inverzni aditivni algoritam se moZze primjenjivati na vrlo mali skup slika, budu¢i da
matrica transformacije mora biti diferencijabilna po varijablama X i p pri raunanju

matrice I'(x) [4].
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3 Precizno lociranje prometnih znakova trokutnog
oblika

Cilj programa je dohvatiti nijanse boje iz crvenih trokuta skupa prometnih znakova i
napraviti histograme nijansi, zasi¢enja i osvjetljenja tih boja. Kako bi to bilo moguce,
potrebno je precizno odrediti polozaj crvenog trokuta znaka. To se postize algoritmom
gradijentne optimizacije. Postoji viSe vrsta algoritama gradijentne optimizacije, a ovdje je
implementiran algoritam Lucasa i Kanadea. Osim kvantifikacije varijacija boja pomocu
histograma ovim programom moze se dodatno testirati detektor znakova koji tipi¢no daje
puno neispravnih detekcija. Ulazi programa su izlazi detektora Viole i Jonesa koji detektira
99,5% znakova, ali zato u prosjeku daje tri krive detekcije za svaki znak, gdje se svaki
znak detektira pet ili viSe puta. [6]. Ovim programom testira se uspjesnost detektora Viole i
Jonesa. Racunalo za daljnju obradu rezultata programa za poravnavanje slike s predloSkom
znakova ¢e zakljuciti da se radi o pogresnoj detekciji po anomalijama u histogramu.
Program za poravnavanje slike s predloskom moguce je nadograditi tako da odbacuje
pogresno detektirane znakove. Pogresno detektirani znakovi su oni za koje bi algoritam
gradijentne optimizacije izrazito brzo divergirao jer bi se predlozak i pogresno detektirani
znak potpuno razlikovali. Kod pogresno detektiranog znaka ¢e u histogramu biti mnogo
vrijednosti nijansi (hue) koje nisu oko nule ili oko 180. Takve vrijednosti predstavljaju
boje koje nisu crvene pa je iz toga o¢ito da u pogresno detektiranom znaku nema crvenog
trokuta pa ni znaka. Program za poravnavanje slike s predloskom moze se integrirati
zajedno sa programom za detekciju znakova u jednu cjelinu. Takav hibrid bi uz detekciju
znakova omogucavao i njihovo precizno lociranje. Takoder, program za poravnavanje slike
s predloskom mogao bi se koristiti kao pomo¢ni modul u postupcima raspoznavanja
uzoraka. Postupci raspoznavanja uzoraka posebno su osjetljivi na "nesavren" izgled znaka
uslijed krivog postavljanja ili perspektivnog izoblicenja. Kada bi se uspjeli detektirati i
ispraviti takvi negativni efekti, postupci raspoznavanja uzoraka bili bi znatno uspjesniji. Za
verifikaciju prometne signalizacije takoder se moze koristiti program za poravnavanje slike
s predloskom[7]. Verifikacija prometne signalizacije temelji se na bazi znanja koja sadrzi
informaciju o tome koji znak se treba nalaziti na odredenom mjestu u prometu. Vozilo u
prometu snima znakove 1 svaki detektirani znak usporeduje sa korespondentnim znakom u
bazi znanja. Ako usporedba rezultira konvergencijom sa dovoljno malim rezidualom tada
se moze re¢i da je na tom mjestu pravilan znak. Pri verifikaciji prometne signalizacije
potrebno je koristiti varijantu postupka sa specifi¢nim predloskom. Specifi¢an predlozak
takoder se koristi pri kvantifikaciji boje u skupu znakova odredenog tipa. Program za
poravnavanje slike s predloSkom moze se modificirati u program za odredivanje tipa
znaka. Specifi¢ni predlosci iz baze predloZzaka usporedivali bi se sa ulaznim znakom 1
vratio bi se onaj predloZak ¢ija je korelacija sa ulaznim znakom najveca.
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4 Precizno lociranje prometnih znakova trokutastog
oblika

Program je implementiran u programskom jeziku C++. Za razvoj programa koriSten je alat
Microsoft Visual Studio 2008.

Precizno lociranje znakova implementirano je na nacin da se prvo parsira ulazna tekstualna
datoteka koja sadrzi informacije o polozaju znakova na slici. Informacije o znakovima se
zatim spremaju u memoriju za kasnije koristenje. Kako bi se ustedilo na racunalnim
resursima uzima se samo dio slike gdje se znak nalazi i dio oko znaka. Radi boljeg
provodenja algoritma gradijentne optimizacije sliku je moguce binarizirati i zagladiti. Slika
je binarizirana crveno-bijelim kontrastom, pretvorena u crno-bijelu i na kraju zagladena.
Crno-bijela binarizirana slika obraduje se algoritmom gradijentne optimizacije koji ju
usporeduje sa predloskom i1 pokusava promijeniti predlozak da $to vise bude nalik slici.
Predlozak je prekriven maskom zato da se ne obraduje podrucje predloska koje nije bitno.
Algoritam kao rezultat daje matricu transformacije. Matricom transformacije trasformira se
predlozak kojeg smo stavili na sliku tako da se on to¢no preklapa sa slikom. Svi pikseli na
slici koji nisu u trokutu predloska zanemaruju se, a nad ostalima se izraduje histogram.
Algoritam preciznog lociranja znakova nalazi se u datoteci alg locateSigns.cpp.

4.1 Priprema za implementaciju

Kako bi se olakSala implementacija i povecala apstrakcija, koriStene su dodatne biblioteke
boost i OpenCV. Biblioteka boost sadrzi funkcije u direktoriju regex kojima se parsira
tekst pomocu regularnih izraza. Biblioteka OpenCV sadrzi Sirok spektar funkcija koje se
koriste u ratunalnom vidu. Od posebne koristi su funkcije za mnozZenje matrica,
izraGunavanje gradijenata, promjenu veli¢ine slike i mnoge druge.

Projekt treba smjestiti u direktorij msvc zavrad\zavrad. Za prevodenje ljuske
potrebne su biblioteke boost [9], Windows Media Format SDK [10] i OpenCV[11].
Biblioteke je potrebno instalirati na lokacije: C: \boost 1 39 0,C:\WMFSDKI11 i
C:\ProgramFiles\OpenCV. Informacije o ru¢noj instalaciji i nacinu koriStenja
biblioteka boost moguce je pogledati na [9] i [11]. Biblioteka WMF u direktoriju

C: \WMFSDK11 Kkoristi se za itanje formata .wmv, a vfw32 omogucuje ¢itanje formata
.avi[11]. Potrebno je instalirati dodatne boost biblioteke[12] i kopirati

libboost regex-vc90-mt-gd-1 38.1ib ilibboost regex-vc90-mt-
1 38.1ib udirektorij gdje se nalazi projekt.

Kreirani projekt otvara se odabirom File — Open — Project/Solution. Putanja do projekta
jec:\...\msvc zavrad\zavrad\nazivProjekta.sln (Slika2).
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Gorenavedene biblioteke moraju se ukljuciti u projekt. Desnim klikom na projekt prikazuje
se padajuéi izbornik u kojem je potrebno odabrati opciju Properties(Slika 3).

Ukljucivanje kazala sa suceljima dodatnih biblioteka obavlja se pozicioniranjem na
Configuration Properties — C/C++ — General — Aditional Include Directories (Slika 4) i
upisivanjem sljedecih putanja:

C:\Program Files\OpenCV _\cvaux\include\
C:\Program Files\OpenCV _\cxcore\include\
C:\Program Files\OpenCV_\cv\include\
C:\Program Files\OpenCV_\otherlibs\highgui\
C:\Program Files\OpenCV _\otherlibs\cvcam\include\
C:\boost 1 38 0

C:\Program Files\Microsoft SDKs\Windows\v6.0A

Ukljucivanje dodatnih biblioteka obavlja se pozicioniranjem na Configuration Properties
— Linker — Input — Aditional Dependencies (Slika 5) i upisivanjem sljede¢ih putanja:

»C:\Program Files\OpenCV _\lib\cv.lib*
»C:\Program Files\OpenCV _\lib\cxcore.lib*
»C:\Program Files\OpenCV _\lib\cvaux.lib*
»C:\Program Files\OpenCV _\lib\highgui.lib*

»C:\Program Files\Microsoft SDKs\Windows\v6.0A\Lib\wmvcore.lib* vfw32.lib

Slike koje ¢e se obradivati moraju biti smjestene u direktoriju source/. Za algoritam su
takoder potrebni predloZak znaka i maska koja odreduje koji pikseli predloSka se obraduju
u algoritmu gradijentne optimizacije, a koji ne. Tekstualnu datoteku u kojoj su smjestene
informacije o znakovima treba smjestiti u direktorij u kojem se nalazi projekt.
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4.2 Parsiranje ulazne datoteke

Algoritmu za precizno lociranje znakova potrebne su slike koje su snimljene iz vozila koje
se kre¢e cestom. Na svakoj slici nalazi se jedan ili viSe znakova. U tekstualnoj datoteci
sadrzane su informacije o znakovima. Zaglavlje tekstualne datoteke sadrzi sve slike koje se
nalaze u datoteci. Nakon zaglavlja slijedi lista slika gdje svaki redak predstavlja jednu
sliku. Format retka izgleda ovako:

[A22_0005.0mp]:A22@ (x=609, y=203, w=58,h=61)&A20@(x=598, y=265, w=62,
h=58)

Oznaka "A22_0005.bmp" predstavlja naziv slike. Nakon grani¢nika ":" navedeni su
znakovi na slici koji su razvojeni grani¢nikom "&". Format znaka zapoc€inje njegovim
nazivom, na primjer "A22". Grani¢nik "@" oznacava pocetak zapisa parametara znaka.
Koordinate x i y oznac¢avaju gornji lijevi kut pravokutnika u kojem je smjeSten znak, a w i
h oznacavaju Sirinu i visinu pravokutnika. Gorenavedeni primjer opisuje sliku

"A22 0005.bmp" koja sadrzi znakove "A22" i "A20". Znak "A22" je omeden
pravokutnikom Sirine 58 piksela i visine 61 piksel ¢ije su koordinate 609 1 203.
Implementacija parsiranja nalazi se na pocetku glavnog programa koji se nalazi u datoteci
alg locateSigns.cpp. Za parsiranje tekstualnih datoteka koristi se klasa

boost: : regex. Parsirane slike pohranjuju se u klasu Slika, smjestenu u datoteci
slika.hpp . Klasa Slika definirana je kao:

public class slika
{
private:
static const int MAX BR ZNAKOVA SLIKE=10;
std::string imeSlike;
int brZnakova;
int indeksSlike;
public:
int getIndeksSlike();
int getBrZnakoval();
char* slika::getIme();
void setZnak (int indeksZnaka, char* oznakaZnaka, int x,
int y, int sirina, int wvisina);
slika (char* imeSlike , int indeksSlike );
slika (void) ;
virtual ~slika (void);
public:
znak *znakoviSlike[MAX BR ZNAKOVA SLIKE];
}i

Svaka slika ima svoj indeks koji odgovara rednom broju pripadajuceg retka u tekstualnoj
datoteci. Isto tako slika ima svoje ime ¢ija je duljina ograni¢ena na

MAX DULJINA IMENA isvoje znakove ¢iji je broj ograni¢en na
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MAX BR ZNAKOVA SLIKE. Navedene varijable su privatne i mogu se dohvatiti
pomocu pripadajucih javnih metoda.

Znakovi slike pohranjuju se u klasu znak koja je definirana kao:

public class znak {

public:
string visinaTmplToString() ;
string sirinaTmplToString() ;
char* getOznakal();
int getX{();
int getY();
int getSirina();
int getVisinal();
znak () ;
znak (char* oznaka , int x, int y, int sirina, int
visina );
virtual ~znak{();
private:
std::string oznaka;
int x;
int y;
int sirina;
int visina;

}s

Znak ima gornje lijevu koordinatu pravokutnika koji ga omeduje, njegovu Sirinu i visinu.
Varijable znaka su privatne pa su definirane javne metode koje ih dohvacaju.

Procitani redak parsira se pomoc¢u funkcije strtok (char*str, const char*
delim) koja uzima znakovni niz i vraca dio niza do grani¢nika de 1 im. Pravilna sintaksa
znakovnih nizova provjerava se funkcijom boost: : regex match (char* znak ,
boost::cmatch matches, boost::regex re) kojauzimaznakovni niz

znak_kojeg ¢e provjeravati regularnim izrazom re.

4.3 Pripremanje slike za algoritam gradijentne
optimizacije

Kako bi se nad slikom mogao provesti algoritam gradijentne optimizacije potrebno ju je
binarizirati u crveno-bijelu sliku. Binariziranu sliku potrebno je pretvoriti u crno-bijelu i
nakon toga ju zagladiti. Ako se ne provedu ova tri koraka, algoritam vrlo ¢esto divergira i
ne daje dobre rezultate. Uz navedena tri koraka pretvorbe slike, potrebno je imati pravilni
predlozak i pravilnu masku. Pravilni predloZak je onaj koji ima ravnomjerno rasporedenu
debljinu crvenog okvira, sli¢i jednakostrani¢nom trokutu i jednakog je tipa kao i znak na
slici(Slika 6). PredloSci se izvlace iz baze znakova koja sadrzi 48 razlicitih tipova
trokutastih znakova. Pravilna maska je ona koja prekriva crnom bojom podruc¢je manjeg
trokuta unutar trokuta i dijelove izvan trokuta (Slika 7).
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Slika 1 PredloZak koji oznacava znak za skretanje ulijevo

A

Slika 2 Maska za za predloZak

Konvergencija algoritma takoder ovisi o pocetnom poloZaju i veli¢ini predloska naspram
slike. Predlozak se treba smjestiti tako da njegovo srediSte bude jednako srediStu znaka i da
mu veli¢ina bude 90% veli¢ine znaka(Slika 8).

Slika 3 Polozaj predloska na slici

Metoda koja pretvara izvornu sliku u crveno-bijelu nalazi se u datoteci binaryRed. cpp
i definirana je kao:

void binaryRed(IplImage* pImgI, IplImage* pImgl Dest,
char opcijaPrikaza);
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Binarizacija slike u crveno-bijelu sliku temelji se na funkciji koja odreduje je 1i neki piksel
crveni ili nije. Ako je funkcija vec¢a od nule piksel je crven, inace se pretvara u bijelog.
Funkcija odreduje je li udio crvene boje u pikselu veci nego udio plave i zelene zajedno.
Definicija funkcije je:

F(X)=R(X)-G(xX)—B(X)+D. (22)

Varijabla x je piksel, a funkcije R(x), G(x)i B(x)vracaju vrijednost crvene, zelene,
odnosno plave komponente piksela. Konstanta D oznacava mjeru strogoce kriterija kojega
piksel treba zadovoljiti kako bi se proglasio crvenim. Sto je konstanta D manja to piksel
treba biti crveniji da bi se proglasio crvenim. Algoritam binariziranja odvija se iterativno.
U svakoj iteraciji konstanta D se povecava za jedan pocevsi od -30. Kako se konstanta D
povecava sve vise piksela zadovoljava kriterij za crvenu boju. Iteracije se odvijaju sve dok
udio crvenih piksela na slici ne dosegne 50%.

Pretvorba slike iz RGB modela u sivu sliku temelji se na formuli za pretvorbu[12]:
Y (X) =0.3R(x) + 0.59G(x) + 0.11B(X) . (23)

Funkcija Y (x) oznacava intenzitet piksela X na sivoj slici. Funkcije R(x), G(x)1 B(x)
imaju jednaku ulogu kao u izrazu (22). Implementacija pretvorbe modela boje slike iz
jednog u drugi ostvarena je funkcijom:

cvCvtColor (const CvArr* Sourcelmage, const cvArr*
DestinationImage, int code);

Varijabla int code oznacava tip pretvorbe. U ovom slu¢aju njena vrijednost je
CV_RGB2GRAY. lzraz (23) ne predstavlja jedinu funkcija pretvorbe, ali se najc¢esce
koristi[12].

Uklanjanje $uma postize se gladenjem slike. Sum moze naskoditi performansama
programa jer vodi algoritam gradijentne optimizacije u krivom smjeru §to moze dovesti do
divergencije algoritma. Gladenje se postiZze konvolucijom matrice veli¢ine 3x3 sa slikom.
Matrica prolazi kroz sve piksele slike. Za piksel na slici koji se preklapa sa sredinom
matrice racuna se nova vrijednost. Ona se dobije izraCunavanjem aritmeticke sredine
vrijednosti piksela koji okruzuju sredi$nji piksel. Implementacija gladenja ostvarena je
funkcijom[13]:

void cvSmooth (const CvArr* src, CvArr* dst,

int smoothtype=CV_GAUSSIAN,

int paraml=3, int param2=0, double param3=0,
double param4=0 );

Varijable param# oznacavaju standardne devijacije o , odnosno rang matrice
konvolucije. Za vise informacija o parametrima funkcije pogledati na [13].
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4.4 Algoritam gradijentne optimizacije

Najvazniji dio algoritma za precizno lociranje znakova je algoritam gradijentne
optimizacije koji nastoji minimizrati kvadrat razlike intenziteta slike i predloska prema
izrazu (2). U ovom radu implementiran je algoritam Lucas-Kanade. Funkcija koja
implementira algoritam nalazi se u datoteci forwardsAdditive.cpp i hjena
deklaracija glasi:

void align image forwards additive (IplImage* pImgT, IplImage*
maska, CvRect template rect, IplImage* pImgI, CvMat* W, char
opcijaPrikaza);

Parametar ITplImage* pImgT oznacava predlozak, a parametar IplImage* maska
masku koja prekriva dijelove predloska koji nisu bitni i koji se nece obradivati. CvRect
template rect je pravokutnik koji omeduje predlozak i poveznica je izmedu
koordinatnog sustava slike 1 predloSka. Izvorna slika deklarirana je kao Ipl Image*
pImgI. Matrica transformacije CvMat* W je izlaz algoritma i ona predstavlja nacin na
koji ¢e se predlozak podesiti u odnosu znak. Opcija prikaza definira odabir hoce li se
rezultati prikazivati na ekranu ili nece.

Algoritmi gradijentne optimizacije sadrze dva dijela: prediteracijski 1 iteracijski. Pozeljno
je obaviti §to je viSe moguce posla u prediteracijskom dijelu jer se taj posao obavi samo
jednom, dok bi se u iteracijskom dijelu obavljao vise puta.

Prije izvodenja algoritma potrebno je definirati maksimalni broj iteracija i prag sli¢nosti.
Prag sli¢nosti je vrijednost koja uvjetuje nastavak algoritma. Ako su predlozak i slika
najvise moguce slicni, njihova promjena parametara Ap biti ¢e ispod praga slicnosti i
algoritam Ce stati sa izvodenjem. Sto je prag sli¢nosti manji, to ¢e maksimalni broj iteracija
morati biti veci ako se Zeli posti¢i podudaranje slike i1 predloSka. Pri malom maksimalnom
broju iteracija, prag slicnosti ¢e morati biti ve¢i kako bi algoritam $to brze iskonvergirao i
naSao znak. Prije samog pocetka iterativnog dijela raCunaju se gradijenti u smjeru x 1y osi
pomocu funkcije:

cvSobel (IplImg* pImgIl, IplImg* pGradIx, int xDir, int yDir,
int apertureSize);

Gradijent u smjeru x osi racuna se tako da se za svaki piksel izvorne slike (osim onih na
rubovima) racuna razlika izmedu x koordinata njega i njegovog susjeda. Isti princip vrijedi
I za gradijent u smjeru y osi.

Kao rezultat algoritma dobije se matrica transformacije W (x; p) i ona je definirana kao:

S, -w,+h t \Xx
W(x;p)=|w,+0 s, t, |yl (24)
0 0 101
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Matrica W omogucuje skaliranje predloSka u smjeru x iy osi pomocu varijabli s,i s,
rotaciju pomocu varijable W, , transformaciju pomocu varijabli t, i t , te smik pomocu
varijabli hi g.

Iterativni dio temelji se na prolasku kroz predlozak 1 modifikaciji matrice transformacije.
Kako bi bila moguca usporedba piksela predloska i slike, potrebno je na temelju
koordinatepredloska saznati koordinatu slike. Koordinata slike dobije se zbrojem
koordinate predloska i koordinate gornjeg lijevog kuta pravokutnika koji omeduje
predlozak(Slika 9):

( ° X, Y,
Xs'ys

Predlozak

Slika

Slika 9 Odnos koordinata predloska i slike

Dobivene koordinate slike x = (x,, y,) transformiraju se matricom matricom W (x; p) u

koordinate x"=(x{,y:.). Za svaki piksel predloska racuna se razlika D:

D=1W(x p))-T(x). (25)

Funkcija I (W (x; p)) racuna intenzitet u transformiranim koordinatama slike x’, a funkcija

T (X) racuna intenzitet u koordinatama predloska X =(X,,Y,).

Sljedeci korak algoritma izraCunava slike takozvanog "najstrmijeg pada"(Steepest descent).
Broj slika "najstrmijeg pada" jednak je broju parametara, a za njihov izra¢un potrebno je
znati derivaciju matrice transformacije po svim njenim parametrima. Derivacija matrice
transformacije u izrazu (24) po parametrima p glasi:

X, 0 - 10
W _[% Y . (26)
op 0 vy, x, 01

Piksel slike "najstrmijeg pada" dobije se umnoskom stupca matrice Y koji odgovara
Y

rednom broju slike i gradijenta slike u tocki X" =(x,,y,), VI(X"). Na primjer, piksel prve
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X
slike "najstrmijeg pada" na lokaciji x" dobije se kao VI (x")( OS] , piksel druge slike kao

VI (x”)( 0

S

] itd. Izraz (8) definira slike "najstrmijeg pada" u opéenitom obliku.

Vrijednost Hesseove matrice dobije se umnoskom svake slike "najstrmijeg pada" sa
svakom §to je opisano izrazom (9). Inverz Hesseove matrice implementiran je funkcijom:

double cvinvert( const CvArr* src, CvArr* dst, int method=CV_LU );.

Konac¢no, promjena parametara definirana je izrazom :

4 oW |’
Ap =H ;{w 6_p} D. (27)

Izraz (27) ekvivalentan je izrazu (10). Parametar D opisan je izrazom (25). Faktor H™ je
inverz Hesseove matrice, a faktor Z{VI %} predstavlja slike "najstrmijeg pada".

Iterativni dio algoritma odvija se sve dok parametar Ap nije manji od granice sli¢nosti &.
Na kraju algoritma izmjereno je vrijeme izvodenja algoritma i inicijalizira se matrica
tranformacije na temelju parametara p = (s,,s,,w,,t,,t,).

4.5 Izrada HSV histograma

Kada je poznata matrica transformacije W (x; p) lako je moguce locirati polozaj znaka.
Znak se locira na nacin da se predloZak koji se preklapa sa slikom (Slika 8) pomnoZi sa
W (X; p). Mjesto gdje se slika preklapa sa trokutaskim rubom transformiranog predloska
oboja se u crvenu boju(Slika 10). Funkcija koja implementira crtanje trokuta nalazi se u
datoteci drawTriangle. cpp i deklarirana je kao:

void drawTriangle (IplImage* pImgSrc, CvMat* W, CvRect omega,
IplImage* plImgDest, IplImage* plImgTempl, float step);

Funkcija za svaki crveni piksel predloska trazi pripadajuci piksel u slici, trenformira ga 1
oznaci crvenom bojom. Varijabla f1oat step oznacava koliko jedan piksel predloska
ima pripadajuéih piksela u slici. Ako, na primjer, postavimo vrijednost varijable f1oat
step na 0.1 to znaci da svaki piksel ima deset pripadajucih piksela na slici. Razlog
postojanja te varijable je u tome Sto je predloZzak manji od slike pa se jedan piksel
predloska preslikava u viSe piksela na slici.
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Slika 10 Znak sa oznacenim trokutom

Vrijednosti koje ¢e se prikazivati u histogramu su HSV vrijednosti onih piksela koji se
nalaze unutar crvenog trokuta. Pikseli koji se ne nalaze unutar crvenog trokuta zanemaruju
se, odnosno pretvaraju u bijelu boju(Slika 11). Funkcija koja pretvara nebitne piksele u
bijelo smjestena je u datoteku excludeIrrelevantPix.hpp i deklarirana kao:

void excludelrrelevantPix (IplImage* pImgSrc, IplImage*
pImgRedTriangle, IplImage* plImgDest);

Slika 11 Izolirani crveni trokut znaka

Podrucje koje nije oznaceno bijelom bojom razlaze se na tri komponente: nijansu(hue),
zasic¢enje(saturation) i osvjetljenje(lightness/value). Vrijednosti nijansi kre¢u se od 0 do
180, gdje vrijednosti oko nule i oko 180 predstavljaju crvenu boju. Vrijednosti zasi¢enja i
osvjetljenja kre¢u se od 0 do 255. Zasi¢enje predstavlja gustocu boje. Malo zasi¢enje
predstavlja sivu boju, a veliko predstavlja jarke boje. Kada osvjetljenje ne postoji ili je
maksimalno boja ¢e biti crna odnosno bijela, bez obzira na ostale komponente.
Razlaganjem slike na HSV komponente dobiju se tri slike od kojih svaka predstavlja
pojedinu komponentu. Kako bi se raspodjela vrijednosti pojedinih komponenta mogla
memorirati postoje tri polja (int* vr histograma H, int*

vr histograma S, int* vr histograma V)ukojima se pojedini ¢lan
povecava za jedan uvijek kada se naide na vrijednost piksela koja odgovara indeksu ¢lana
polja. Na primjer, ako se tokom prolaska kroz sliku komponente nijansi(hue) naide na
vrijednost vr, tada ¢e se ¢lan vr histograma H[ VI ] povecati za jedan. Kada se sve
slike obrade, vrijednosti triju polja predaju se funkciji za crtanje histograma. Funkcije za
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crtanje i raGunanje vrijednosti histograma nalaze se u datoteci histogram.hpp i

deklarirane su kao:

void drawHistogram(int* vr histogramaHl,
int* vr histogramaV) ;

int* vr histogramas,

void calcHistogram(IplImage* pImgI, int* vr histograma H,
int* vr histograma S, int* vr histograma V);.
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5 Eksperimentalni Rezultati

Eksperimentalni rezultati obi¢no se klasificiraju u tri skupine: ispravni rezultati, rezultati u
kojima postupak nalazi objekte koje nismo trazili (false positive errors) i rezultati u kojima
postupak ne nalazi trazene objekte(false negative errors)[14]. Pretpostavljena vrijednost
praga sli¢nosti & iznosi 0.005, a maksimalnog broja iteracija 1000. Kod znakova koji nisu
zarotirani i dobrog su osvjetljenja algoritam gradijentne optimizacije iskonvergira u
otprilike dvostruko manje iteracija nego u slucaju zarotiranih i/ili loSe osvjetljenih
znakova. Smanjivanjem praga sli¢nosti povecavaju se Sanse za precizno lociranje znaka,
ali se takoder povecavaju Sanse za divergenciju algoritma. Ako algoritam divergira to
moze znaciti i da ¢e postupak locirati znak tek nakon maksimalnog broja iteracija.
Povecavanjem praga sli¢nosti dobiva se suprotan efekt. Slika 12 pokazuje rezultat lociranja
znakaza £ =5*107° i za £ =5*107°. Posto se za dvije razli¢ite vrijednosti & dobije
jednaki rezultat, prag sli¢nosti nije dobro previSe smanjivati jer algoritam postaje sporiji.
Za & =5*107° algoritam iskonvergira u 73 iteracije (0.686 sekundi), aza £ =5*107°
algoritam ne iskonvergira niti u 10000 iteracija (99 sekundi). Brzina detekcije takoder ovisi
o veli¢ini znaka. Veéi znakovi se sporije detektiraju od manjih. Kvaliteta konvergencije ne
ovisi o veli¢ini jer se veli¢ina predloska modificira u skladu sa veli¢inom znaka. Ako je
znak perspektivno iskrivljen ili premalo/previse osvijetljen, moguca je slabija kvaliteta
konvergencije.

5.1 Ispravni rezultati

Ispravan rezultat o€ituje se preklapanjem jarko crvenog trokuta sa crvenim trokutom
znaka. Algoritam gradijentne optimizacije za 80% znakova iz direktorija \ source dobro
detektira crveni rub znaka. Dobra detekcija dogada se kada je znak sli¢an predlosku (ima
priblizno iste kuteve rubnog trokuta kao i predlozak) te se ne nalazi u jako tamnoj okolini
(Slika 12). Isto tako, znak ne smiju prekrivati nikakvi objekti.

Slika 12 Dobro osvjetljen znak i njegov predloZak za vrijednosti praga €=5%107 i £=5%10°

Znakovi snimljeni u tamnijoj okolini takoder se mogu dobro detektirati (Slika 13). Rotacija
znaka ne utjece na kvalitetu detekcije.
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Slika 13 Losije osvjetljen zarotirani znak i njegov predlozak

5.2 Neispravna konvergencija algoritma

Losa konvergencija zabiljezena je u 20% znakova u direktoriju \source. U tim slu¢ajevima
algoritam gradijentne optimizacije divergira. Znakovi za koje je zabiljezena divergencija
perspektivno su iskrivljeni u odnosu na predlozak (Slika 14), loSe su osvjetljeni (Slika 15)
ili ih jednim dijelom prekriva neki drugi objekt (Slika 16).

Slika 14 Perspektivno izoblic¢eni znak i njegov predlozak

Znak na slici 14 je perspektivno izobli¢en i postavljen je ukoso pa se dosta razlikuje od
izvornog predloska. Njegova izoblicenost razlog je divergenciji algoritma poravnavanja

slike sa predloskom.

Veca stijena

Slika 15 LosSe osvjetljeni znak sa "dvosmislenim" crtezom stijene

Osim loseg osvjetljenja drugi uzrok divergencije je vrlo specifican. Radi se o crtezu stijene
sa odronom koja se nalazi unutar znaka. Unutar nacrtane stijene na znaku moze se pronaci
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manja stijena istog oblika. Algoritam poravnavanja slike sa predloskom ¢e prije naici na
manju stijenu nego na vecu pa ¢e pomisliti da je upravo znak sa manjom stijenom trazeni
znak. Takav problem moze se nazvati problem "dvosmislenog" objekta koji u sebi ima
manji objekt istog oblika.

FAN
Slika 16 Znak prekriven ogradom
Svaki pogreSan rezultat postupka poravnavanja slike sa predloskom moze se klasificirati
kao false negative ili false positive, ovisno o interpretaciji. Klasifikacija se moze opisati na
primjeru iz stvarnog zivota. Primjer false negative rezultata bio bi test koji pokazuje da
Zena nije trudna, a zapravo jest. Analogno tome, false positive rezultat bio bi test koji
pokazuje da je zena trudna, a zapravo nije. Moguce su dvije interpretacije rezultata sa slika
14, 151 16. Rezultati na slikama su tipa false negative jer postupak nije pronasao znak koji
je trebao pronaci iako se on nalazi na slici. Isto tako, rezultati na slikama su tipa false
positive jer je postupak pronasao znak (onaj ozna¢en crvenim trokutom), a on se ne nalazi
na slici.

5.3 Analiza histograma

Rezultati vidljivi iz triju histograma u skladu su s o¢ekivanjima. Histogrami prikazuju
HSV komponente izracunate na skupu slika koje se nalaze u direktoriju \source.
Vrijednosti nijansi (hue) grupirane su oko nule i oko 180 §to govori da je vecina boje u
rubima znakova crvena(Slika 17). Pojavljivanje ostalih nijansi boja uzrok je loSe detekcije
znakova. Zelena boja pojavljuje se u histogramu nijansi zato jer je algoritam lociranja
znakova detektirao znak na mjestu gdje se nalazi flora oko znaka. Histogram zasi¢enja
(saturation) pokazuje kako je crvena boja unutar znaka izrazito gusta i prepoznatljiva iz
razloga §to prometni znakovi moraju biti uocljivi. Pojavljivanja vrijednosti slabog
zasi¢enja takoder su razlog loSe detekcije. Boje okoline znaka nisu toliko guste i izraZene
kao boje prometnih znakova. Osvjetljenje (value/lightness) izra¢unato nad skupom slika
ravnomjerno je rasporedeno jer se slabije i bolje osvjetljene slike pojavljuju u
podjednakom omjeru. Vrijednosti zasi¢enja i osvjetljenja kre¢u se od nule do 255.
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Slika 17 Histogram nijansi boja

Slika 18 Histogram zasicenja

Slika 19 Histogram osvjetljenja

5.4 Rezultati razlicitih varijanti osnovnog postupka

Osim osnovnog postupka za poravnavanje slike sa predloskom, mogu se koristiti i njegove
razli¢ite varijante. Tako osnovni postupak moze koristiti binarizaciju izvorne slike,
univerzalni predlozak i/ili masku.

5.4.1 Varijanta sa koristenjem binarizacije slike

Binarizacija slike pomaze u slucaju kada je slika tamnija i/ili kada je unutra$njost znaka
definira crveni rub znaka koji je na originalnoj slici teze uocljiv. Isto tako, binarizacija
moze imati negativne efekte jer se njome gube informacije sadrzane u originalnoj slici.
Kada znak na slici nije taman niti ima zutu unutra$njost, koriStenjem binarizacije ¢e
algoritam poravnavanja slike i predloska sporije konvergirati. Ako je znak na slici taman
1/ili ima zutu unutraSnost, algoritam poravnavanja slike sa predloSkom ¢e koriStenjem
binarizacije brze konvergirati jer mu je tada lakse prepoznati znak. Na temelju
eksperimenata je pokazano da je binarizacija ve¢inom korisna zbog nesavrsenosti ulaznih
slika. Originalna slika uvijek oslikava realne vrijednosti piksela dok ih binarna slika
iskrivljuje.
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b) Znak za nagib,
postupak bez binarizacije

a) Znak za nagib,
postupak sa binarizacijom

‘ é

c) Znak opasnosti nailaska jelena, d) Znak opasnosti nailaska jelena,
postupak sa binarizacijom postupak bez binarizacije

Slika 20 Rezultati algoritma sa i bez binarizacije

5.4.2 Varijanta sa koriStenjem univerzalnog predloska

Koristenje univerzalnog predloska umjesto predloska specifi¢nog tipa je generalno losiji
izbor (Slika 21). Predlozak specificnog tipa sadrzi dodatne informacije o znaku. Svaki
specificni predlozak sadrzi njemu specifi¢an crtez u sredini. Ti crtezi pomazu algoritmu
poravnavanja slike sa predloskom da ne divergira ili da brze iskonvergira. Eksperimenti sa
univerzalnim predloskom koriste se pri verifikaciji rezultata detektora koji generira gomilu
neto¢nih detekcija. U tom slucaju, zbog velikog broja netoc¢nih detekcija, nije moguce
Koristiti specifi¢ni prelozak jer nije moguce sa velikom sigurno$éu odrediti o kojem se tipu
znaka radi. Univerzalni predloZzak moze se koristiti u postupku poravnavanja prije
detekcije, kada je tip znaka nepoznat.

1A
a) Znak za sporednu ulicu, b) Znak za sporednu ulicu,
postupak sa univerzalnim postupak sa specificnim

predloskom

c) Znak za ostri zavoj d) Znak za ostri zavoj
postupak sa univerzalnim postupak sa specificnim
predloskom predloSkom

Slika 21 Rezultati algoritma sa univerzalnim i specificnim predloskom
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5.4.3 Varijanta bez koristenja maske

Uloga maske je zanemarivanje elemenata predloska koji nisu relevantni za algoritam
gradijentne optimizacije. Pikseli predloska koji se zanemaruju su oni koji se poklapaju sa
crnim pikselom maske. Maska uvelike poboljSava performanse algoritma poravnavanja
slike sa predloskom. Bez maske se u obzir uzimaju nevazni bijeli pikseli koji se nalaze
daleko od crvenog ruba. Takvi pikseli uvelike pridonose divergenciji algoritma(Slika 22).

Da bi algoritam bez maske sigurno konvergirao, okoli§ oko znaka bi u stvarnosti trebao biti

potpuno bijel $to je nerealno za ocekivati.

a) Znak za'sporednu ulicu,
postupak bez koristenja

c) Znak za ostri zavoj,
postupak bez koristenja
maske

Slika 22 Rezultati algoritma bez maske i sa maskom

b) Znak 2a sporednu ulicu,
postupak sa koriStenjem

d) Znak za ostri zavoj,
postupak sa koriStenjem
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6 Zakljucak

Ovaj rad opisuje specifi¢an lokalizator prometnih znakova koji precizno lokalizira
isklju¢ivo prometne znakove trokutaskog oblika. Na njegov ulaz $alju se rezultati
algoritma detekcije prometnih znakova koji detektira opcenitiji skup prometnih znakova sa
ne tako velikom preciznoséu. Detekcijom trokutastog prometnog znaka, nad njegovim
crvenim rubom Kreiraju se tri histograma koji opisuju komponente nijansi (hue), zasi¢enja
(saturation) i osvjetljenja (value/lightness). Informacije o koncentraciji crvene boje i
njenom zasi¢enju mogu biti izrazito korisne pri detekciji kuteva. Za neku tocku moze se sa
velikom vjerojatnos¢u pretpostaviti da se nalazi u kutu trokuta znaka ako u jednom dijelu
svoje okoline sadrzi isklju¢ivo crvenu boju, a u drugom dijelu ne sadrzi. Postoje vise
varijanti algoritma za precizno lociranje znakova. Osim na Lucas-Kanade algoritmu,
precizno lociranje znakova moze se temeljiti i na kompozicijskom, inverznom
kompozicijskom i inverznom aditivnom algoritmu. Svaka od tih Cetiriju varijanti ima svoje
podvarijante. Ako se analizira jednostavniji skup slika iz postupka se moze izbaciti
binarizacija slike. U slucaju da je baza predlozaka prevelika, moze se koristiti univerzalni
predlozak za sve tipove znakova §to uzrokuje slabiju detekciju. Programska
implementacija algoritma poravnavanja slike sa predloskom provodi se u Cetiri faze:
parsiranje ulaznog niza, pripremanje slike za algoritam gradijentne optimizacije, provedba
algoritma gradijentne optimizacije, izrada histograma. U prvoj fazi se u pohranjuju podaci
o polozaju i tipu detektiranih znakova. Nakon toga se u drugoj fazi iz cijele slike uzima
samo relevantno podrucje gdje se nalazi detektirani znak. Slika relevantnog podrucja se
zasivljuje i takva se spremi u sliku za obradu. Trec¢a faza usporeduje predlozak sa slikom
za obradu i kao rezultat vraca matricu transformacije. Ovdje je vazno napomenuti da se za
tre¢u fazu uzima onaj predlozak koji po tipu odgovara znaku koji se sa njim usporeduje.
Matricom transformacije se transformira predlozak i dobije se to¢na lokacija detektiranog
znaka. U zadnjoj fazi se pomocu histograma kvantificira varijacija boje unutar crvenog
trokuta znaka.

Program poravnavanja slike s predlosSkom u 80% slucajeva daje zadovoljavajuce rezultate.
Neispravni rezultati najcesée su posljedica perspektivne deformacije, premalog/prevelikog
osvjetljenja i objekata koji zaklanjaju znak. Neispravna konvergencija takoder moze biti
uzrokovana problemom "dvosmislenog™ objekta koji je opisan u poglavlju 5.2.
Koristenjem specifi¢nog predloska i binarizacije, postotak ispravnih rezultata je oko 90%.

Precizno lociranje znakova vazan je dio sustava za implementaciju inteligentnih sustava u
prometu. Ono se moze koristiti za kvantifikaciju varijacija boje unutar znaka, provjeru rada
detektora znakova, pomo¢ pri raspoznavanju uzoraka ili za verifikaciju ispravnosti
prometnih znakova.
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7 Sazetak

Precizno lociranje znakova temelji se na algoritmu gradijentne optimizacije koji modificira
predlozak kako bi bio dovoljno sli¢an detektiranom znaku. Znakovi Koji se usporeduju sa
predloskom detektirani su nekom drugom metodom. Tip predloska mora odgovarati tipu
detektiranog znaka, a sam predlozak se dohvaca iz baze predlozaka. Prije obrade ulazna
slika se zasivljuje. Algoritam gradijentne optimizacije usporeduje predlozak i detektirani
znak i ako oni nisu dovoljno sli¢ni mijenja matricu transformacije W (x; p) . Mijenjanje

matrice transformacije i usporedba predloska sa znakom iterativno se ponavljaju do
trenutka kada su predlozak i znak dovoljno sli¢ni. Dijelovi predloska koji nisu bitni za
usporedbu zanemaruju se pomoc¢u maske. Rezultat optimizacije je matrica tranformacije.
Za precizno lociranje znaka potrebno je postaviti predlozak na sredinu znaka i pomnoziti
predlozak matricom transformacije. Na temelju precizno lociranog znaka izrade se tri
histograma koji predstavljaju nijanse (hue), zasi¢enje (saturation) i osvjetljenje
(value/lightness) slike crvenog ruba znaka.

8 Summary

Precise sign detection is based on gradient optimization algorithm which modifies the
template in order to be as similar as the detected sign. Signs which are being compared are
detected with some other method. Template type must be equal as the type of the detected
sign and the template is taken from the set of templates. Before processing the entry picture
must be concerted to grayscale. Gradient optimization algorithm compares the template
and the detected sign and if they are not similar enough it changes the transformation
matrix W (x; p) . Transformation matrix is being modified and the template and the
detected sign are being compared until they are similar enough. Parts of the template which
are not relevant for the comparison are ignored with a mask. The result of the optimization
is the transformation matrix. In order to locate the sign precisely the template should be
placed in the middle of the sign and multiplied with the transformation matrix. Based upon
the precisely located sign, three histograms are made. They represent hue, saturation and
value of the sign's red edge image.

Kljucne rijeci: detekcija prometnih znakova, algoritam gradijentne optimizacije, HSV
histogram, matrica transformacije, predlozak, maska.
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10 Privitak

Uz dokumentaciju je prilozen CD koji sadrzi kod, ulazne slike, slike preloska i izvrSnu
datoteku programa za precizno lociranje znakova. Program se pokrece pozicioniranjem u
direktorij \Precizno lociranje prometnih znakova debug. Prije pocetka izvrSavanja
programa potrebno je odabrati broj slika nad kojima ¢e se izvrSiti kvantifikacija boje
pomocu histograma i zatim nacin prikaza rada programa. Detaljan prikaz rada ¢e za svaku
sliku prikazivati njene meDurazultate dok ¢e obi¢an prikaz na kraju rada programa iscrtati
histogram.
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