SVEUCILISTE U ZAGREBU

FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

ZAVRSNI RAD br. 1928

EKSPERIMENTALNA EVALUACIJA
USPJESNOSTI DETEKCIJE RAZLICITIH
RAZREDA PROMETNIH ZNAKOVA

Ilvan Culina

Zagreb, lipanj 2011.






SADRZA]

£ U AV OO 1
2. METODA VIOLE I JONESA ....ovoveeeeeteteeeeeeeteteeeesee e ss s s sssestesssesssassesssssssassessssanes 3
2.1 HAAROVE ZNACAIKE ......ceevveveeeeeteeeeee et esese s ssssas et sssssas st sssssasaesesessanassssans 4
2.2 INTEGRALNA SLIKE ..ovoeeceevveveececteteeeeeeee e tevessee et sss s st sess et s sesssasaesesessnassesssans 5
2.3 GRADNJA KLASIFIKATORA KORISTENJEM ADABOOST METODE ......cevvverecrnnnnes 7
2.4 ULANCAVANJE KLASIFIKATORA U KASKADU ......ovvveeeececiereierneeeeeeeesecee s 10
3. PROGRAMSKO RIESENJE ....eevvieececteeeeeeceete ettt sttt sessesss e ssnaneeens 10
30 0111 N OO 12
3.2 OPIS PROGRAMA ..ottt tessee et ese st sss sttt enasaetssesnsnastesasenanes 13
4. EKSPERIMENTALNI REZULTAT oottt teeeetesseetessae s ssae s s st esasaesenansans 17
4.1. PARTICIONIRANJE PROMETNIH ZNAKOVA U HOMOGENE RAZREDE ................ 17
4.2 REZULTATI EVALUACHE ....cvvieeveeecee et et sesae e ae s sanaes 21
5. ZAKLIUCAK ...ttt b bbb bbbt s s s s 26

6. LITERATURA ..ot 28



1.UVOD

Cesta je uporaba rac¢unalnih programa koji automatski detektiraju, raspoznaju i
prate prometne znakove. U zadnje vrijeme, sve veca. Vozali Cesto previde prometne
znakove Sto lako dovodi do nesrece. Ako automobil sadrzi racunalo koje automatski
raspoznaje te znakove i upozori vozaca, znacajno se moze povecati sigurnost u prometu.
Dogada se da prometni znakovi nisu u stanju ili poloZaju u kojem bi trebali biti. Mogu biti
osteceni, prekriveni biljem ili nestali. Sluzbe zaduZene za sigurnost u prometu moraju to
popraviti. Proces pronalaska takvih znakova treba biti automatiziran. Ako bi se napravilo
vozilo koje bi se trebalo samo kretati po cesti, bez pomoc¢i ¢ovjeka, racunalo bi moralo

automatski raspoznavati prometne znakove...

Slika 1.1: Detekcija



Detekcija je pronalazenje polozaja prometnog znaka na slici. Raspoznavanje je
odredivanje vrste detektiranog prometnog znaka. Pradenje je odredivanje pomaka

detektiranog prometnog znaka.

Ovaj zavrsni rad bavi se detekcijom prometnih znakova. Ta primjena nalazi se na
presjeku umjetne inteligencije, raspoznavanja uzoraka i racunalnog vida. Postoji vise
metoda koje se mogu koristiti za detekciju prometnih znakova. Prethode studije su
uputile na dobre rezultate detekcije najées¢ih homogenih nadrazreda prometnih znakova
koristenjem metode Viole i Jonesa. Homogeni nadrazredi znakova su grupirane vrste
znakova koje slicno izgledaju i mogle bi se detektirati istim klasifikatorom (znakovi
opasnosti, znakovi ogranicenja brzine, znak stop...). Metoda Viole i Jonesa temelji se na
kaskadama ojacanih (eng. boosted) Haarovih klasifikatora. Dobri rezultati detekcije
naj¢e$¢ih homogenih nadrazreda ne garantiraju dobre rezultate za ostale homogene
nadrazrede. Ovaj rad ispituje rezultate koristenja iste metode i na ostalim nadrazredima.
Na proslogodisnjem projektu [2] pronaslo se 97,55% trokutastih prometnih znakova u
skupu za testiranje. Koristilo se 2150 slika za uéenje. Veéina homogenih nadrazreda iz
ovog rada ne koristi priblizno toliko, ali je vecina znatno homogenija od nadrazreda koji

sadrZi trokutaste prometne znakove.

U ovom radu opisana je metoda Viole i Jonesa. Particioniran je skup svih
prometnih znakova u homogene nadrazrede. Za svaki nadrazred pokrenuto je ucenje

klasifikatora i evaluacija. Prikazani su dobiveni rezultati.



2. METODA VIOLE I JONESA

Paul Viola i Michael J. Jones su stvorili metodu za robusno i ekstremno brzo
pronalazenje objekata na slikama. Njeno vrlo bitno svojstvo je detekcija objekata u
realnom vremenu. Za razliku od ostalih metoda za detekciju ova ne koristi pomoéne
informacije poput boja i usporedivanja slika koje slijede jedna drugu u videu. Koriste se
samo informacije koje su dobivene iz pojedinacnih slika prikazanih u nijansama sive boje.
Metoda koristi strojno u€enje. Primarna svrha joj je detekcija lica, ali ucinkovita je i kod

detekcije ostalih objekata.

Metoda se sastoji od faze ucenja i faze detekcije. U fazi u¢enja nad skupom za
ucenje se stvara klasifikator. Skup za ucenje Cine slike koje mogu biti pozitivni i negativni
primjeri. Na pozitivnim primjerima traZeni objektni se pojavljuju, dok kod negativnih to
nije slucaj. Slike koje ¢ine skup za ucenje prethodno su obradene i zna se sadrze li objekt i

na kojem se poloZaju objekt nalazi ako ga sadrze. Primjeri moraju biti kvadratnog oblika.

Ako je napravljen klasifikator, moze se raditi detekcija. U fazi detekcije koristi se
pomic¢no okno (potprozor). U oknu se nalazi dio slike nad kojom se vrsi detekcija. Pocetni
sadrzaj okna nalazi se gore lijevo na slici. Klasifikator odreduje sadrzi li okno trazeni prozor
ili ne. Nakon svakog klasificiranja sadrzaja okna, okno se pomiée jedan piksel u desno.
Kada okno dode do kraja desno, pomice se jedan piksel prema dolje i skroz lijevo. Kada se
okno viSe ne moZe pomaknuti ni desno ni dolje povecava se i ponovno prolazi slikom.

Zadnji sadrzaj okna je cijela slika.
Metoda koristi kaskade ojacanih Haarovih klasifikatora. Glavna tri doprinosa metode su:

= integralna slika
= izrada klasifikatora koristenjem AdaBoost algoritma

= ulancavanje klasifikatora u kaskadu



2.1 ZNACAJKE

Detekcija se temelji na znacajkama (eng. features). Koriste se Cetiri osnovna tipa.
Prikazana su na slici 2.1.1 (Viola, 2004). Znacajke A i B su Haarove znacajke, a Ci D su
dodali Viola i Jones. Znacajke su pravokutne. To ih Cini grubima, ali zato se jako brzo
odreduju njihove vrijednosti. Vrijednost znacajki se odreduju kao razlika zbroja svih
vrijednosti piksela unutar dvaju podrucja slike. Te vrijednosti govore o prisutnosti nekih

karakteristika slike.

Znacajke se odreduju na slici koja je fiksne veli¢ine. Obi¢no je ta veli¢ina 24x24
piksela. Skup znacajki za sliku veli¢ine 24x24 piksela sadrzi 160 000 znacajki. TraZe se

znacajke koje najbolje odvajaju pozitivne od negativnih primjera.
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Slika 2.1.1: Osnovni tipovi znacajki

Slika 2.1.2: Pronadena znacajka



2.2 INTEGRALNA SLIKA

Pri ucenju klasifikatora mnogo puta se odreduju vrijednosti znacajki. Stoga je jako
bitno ubrzati odredivanje vrijednosti znacajke. Najbolji rezultat dobiva se koriStenjem
integralnih slika. Svaki piksel u integralnoj slici ii izraCunava se kao zbroj vrijednosti svih
piksela originalne slike i lijevo i iznad piksela uklju¢ujuéi i originalnu vrijednosti samog

piksela.

1i(x,y) = Z 1),

xX'<x,y'<y

(1)

X.¥)

Slika 2.2.1: Vrijednost piksela u integralnoj slici

Na slici 2.2.1 vrijednost piksela (x,y) u integralnoj slici je zbroj vrijednosti svih piksela u

originalnoj slici koji se nalaze u sivom pravokutniku.

Postupak izraCunavanja vrijednosti piksela integralne slike moze se obaviti u samo
jednom prolazu originalne slike koriste¢i sumu svih piksela u stupcu s iznad trazenog

piksela.



s(x, y)=s;y—=1)+i(x;y)

t(x, y)=1ii(x —1,y) +s(x,y)

(2)

Jednom kad se izra¢una vrijednost integralne slike, racunanje znacajki postaje ekstremno
brzo. Zbroj vrijednosti piksela unutar pravokutnika se vrlo lako izracuna. Bilo koji zbroj
vrijednosti piksela unutar pravokutnika moZe se izraCunati koristeci Cetiri reference na
polje na polje podataka. To znadi da se znacajke mogu izracunati koriStec¢i samo 6, 8 ili 9
referenci na polje podataka. Na primjer, Zelimo izracunati sumu piksela unutar
pravokutnika D na slici 2.2.4. Dovoljno je zbrojiti vrijednosti piksela u tocki 4 i 1 te

oduzeti vrijednosti u tockama 2 i 3.
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Slika 2.2.2: Zbroj pikselauD =4 +1—(2 + 3)



2.3 ADABOOST METODA

Binarni Haarov klasifikator dobivamo usporedbom znacajke sa pragom. Ovisno o
rezultatu usporedbe, dobiva se pozitivan ili negativan odgovor. Zbog dva moguda
odgovora Haarov klasifikator nosi naziv binarni. Samo jedan ovakav klasifikator
neuspjesan je u detekciji. On se naziva slabi klasifikator (eng. weak classifier) jer ga Cini
samo jedna znacajka. Nuzno je kombinirati viSe znacajki kako bi se dobila dobra detekcija.
Klasifikator koji nastaje kombinacijom viSe znacajki naziva se jaki klasifikator (eng. strong
classifier). Nuzno je kombinirati viSe znacajki da bi se dobili dobri rezultati detekcije. Zbog
toga se koristi AdaBoost metoda koja ojacava slabe klasifikatore. Metoda od svih mogudéih
znacajki odabire klju¢ne koje cine klasifikator. Stvara se T pojedinacnih znacajki (slabih
klasifikatora). Konacni klasifikator je njihova linearna kombinacija s dodanim teZinama.

TeZine su obrnuto proporcionalne greSkama nastalim u ucenju.

Selekcija slabog klasifikatora se odvija na sljedeéi nacin. Za svaku znacajku primjeri
se poredaju ovisno o vrijednosti znacajke za taj primjer. Optimalni prag za jednu znacajku
se moze izracunati u jednom prolazu. Za svaki element sortirane liste 4 sume odreduju

vrijednost:
T+ - ukupan zbroj teZzina pozitivnih primjera
T- - ukupan zbroj tezina negativnih primjera

S+ - ukupan zbroj tezina pozitivnih primjera ispod primjera kod kojeg je algoritam

trenutno

S- - ukupan zbroj tezina negativnih primjera ispod primjera kod kojeg je algoritam

trenutno

Izabire se ona znacajka, tj. onaj slabi klasifikator koji ima minimalnu e vrijednost. e se

racuna prema formuli (3).



e=min (St + (T~ =S57),5" +(T* -5
(3)

AdaBoost algoritam:

>
>
>
>
>
>
>
>

odredi slabi klasifikator

dodaj teZine primjerima na kojima klasifikator grijesi
nauci novi slabi klasifikator uzimajuci u obzir tezine
kombiniraj novi klasifikator sa starim

dodaj teZine primjerima na kojima klasifikator grijesi
nauci novi slabi klasifikator (uzimajuci u obzir tezine)

kombiniraj novi klasifikator sa starim



+' - pozitivni primjeri o
"' - negativni primjeri . 3 -

slabi klasifikatori

jaki klasifikator

Slika 2.3.1 : AdaBoost algoritam



2.4 ULANCAVANJE KLASIFIKATORA U KASKADU

Dobar klasifikator koristi jako puno znacajki. Sadrzaji okna koji se ispituju
uglavnom su negativni. Odredivanje vrijednosti svih znacajki za svako okno predugo bi
trajalo. Zato se koristi kaskada. Kaskada se sastoji od ulancanih jakih klasifikatora i ima
oblik degeneriranog stabla odlucivanja. Prikazana je na slici 2.4.1 (Viola, 2004). Nakon Sto
se nauci klasifikator, dodaje se u kaskadu i racuna se novi klasifikator koji u kaskadi treba
biti iza njega. Negativni primjeri za ufenje novome klasifikatoru postaju oni koje je
prethodni klasifikator odbacio. Od pocetka prema kraju kaskade klasifikatori su sve
sloZeniji. Ako neki klasifikator sadrzaj okna oznaci kao negativni primjer, odmah prestaje
klasificiranje. Jednostavni klasifikatori mogu uz malo racunanja odbaciti ve¢inu negativnih
primjera. Tako kaskada u pocetku ispitivanja odbaci mnogo negativnih primjera i vise se
usmjeri na one primjere koji ,,obecéavaju”. Tako se u veéini slucajeva izbjegava koristenje
sloZenijih klasifikatora koji dugo racunaju. Koristenjem kaskade znacajno se ubrzava

detekcija.

All Sub—windows

\T'_//
y T

FF T

Reject Sub-window

Slika 2.4.1: Kaskada
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Prema formuli (4) (Viola, 2004.) odreduje se stopa detekcije kaskade.

(4)

D je stopa detekcije kaskade. K je broj klasifikatora u kaskadi. d; je stopa detekcije svakog

klasifikatora u kaskadi.

Prema formuli (5) (Viola, 2004)racuna se stopa laznih pozitiva kaskade.

(5)

F je stopa laznih pozitiva kaskade. K je broj klasifikatora u kaskadi. f; je stopa laznih

pozitiva svakog klasifikatora u kaskadi.

Ako se pri u€enju klasifikatora kao parametre zadaju: di = 0,995, fi = 0,5, broj klasifikatora
koji se pokusavaju napraviti i koji ¢e Ciniti kaskadu: 14, onda D = 0,995 = 95,11% i F =
0,5 = 0.0061 %. U stvarnosti se jako teSko dobivaju ovi rezultati. Uglavhom se ne
uspijeva napraviti svih 14 klasifikatora za kaskadu. U svakom jakom klasifikatoru koji je dio
kaskade izgenerira se onoliko primjera koliko di i fi odrede. Ukoliko nije moguce

zadovoljiti di i fi u¢enje se prekida i ostaju samo dotad izgenerirani klasifikatori.

11



3. PROGRAMSKO RJESENJE

U okviru rada bilo je potrebno automatizirati postupke ekstrakcije slika znakova
pojedinac¢nih homogenih nadrazreda iz sveukupnih skupova za ucenje i testiranje. Trebalo
je i automatizirati postupke ucenja klasifikatora i evaluacije kvalitete detekcije za svaki
predloZzeni homogeni nadrazred. Napisan je program koji to obavlja. Program koristi neke

gotove postupke koji su implementirani u biblioteci OpenCV.

3.1 OPENCV

Open Computer Vision je biblioteka koja sadrZzi mnoStvo algoritama iz podrucja
racunalnog vida. Biblioteka je dostupna za sve programske sustave, a pisana je u
programskim jezicima Ci C++. Sadrzi algoritme za obradu slike, rad s video sadrzajima, rad
s matricama, strojno ucenje... U radu se koriste 3 programa koji su dio OpenCV biblioteke.
To su opencv_createsamples.exe koji sijeCe i skalira slike za udenje,
opencv_haartraining.exe koji trenira klasifikator i opencv_performance.exe koji evaluira

uspjesnost detekcije.

12



3.2 OPIS PROGRAMA

Program je napisan u programskom jeziku C#. Pokrece se iz komandne linije.

Program kao parametre prima:

- datoteku u kojoj su zadani nadrazredi

- datoteku u koju se spremaju rezultati detekcije

- opisnu datoteku slika za uéenje

- opisnu datoteku slika za testiranje.

Opisne datoteke su u .seq formatu, a opencv_createsamples.exe kao parametar
prima opisnu datoteku zapisanu u .dat formatu. Zato za svaki zadani homogeni nadrazred

program opisne datoteke iz .seq formata program pretvara u .dat format.

Oblik datoteke .seq formata je:
kazaloDoSlike/vrstaPrometnogzZnaka/koordinate (gornja lijeva)/visina/8irina
Ovo je primjer linije iz takve datoteke:

[e:\sekvence\pune\B31 0025.bmp]:B32@ (x=438, y=244,w=26,h=26) &B31Q (x=441,y=272,w=24
,h=26)

Oblik datoteke .dat formata je:

imeSlike brojZnakovaNaSlici koordinataXGornjeglLijevogKuta

koordinataYGornjegLijevogKuta SirinaZnaka visinaZnaka
Gore navedeni redak iz .seq pretvoren u .dat izgleda:
B31 0025.bmp 2 438 244 26 26 441 272 24 26

Prilikom konverzije iz .seq u .dat program istovremeno ekstrahira retke. Odabir redaka
koji ¢e se ekstrahirati ovisi o nadrazredu za kojeg Zelimo pokrenuti ucenje i evaluaciju. U
opisnoj datoteci primjera za testiranje oznacdeni su svi znakovi koji se nalaze na slici.

Programu su potrebne oznake samo onih znakova koji pripadaju odredenom nadrazredu.

13



Tako je potrebno prije preslikavanja oznake provjeriti pripada |i znak odredenom
nadrazredu. Iz gornjeg primjera .seq datoteke znak B32 nede biti opisan u .dat datoteci.

Nakon primjene samo ovog kriterija, gornji redak pretvoren u .dat format ¢e izgledati:
B31 0025.bmp 1 441 272 24 26

Ipak, gornji primjer iz .seq datoteke uopce nece biti prepisan u .dat datoteku jer postoji

jos$ jedan kriterij. Visina ni Sirina slike ne smije biti manja od 25 piksela.

Nakon podjele opisnih datoteka koriStenjem opencv_createsamples.exe dobije se
.vec datoteka koja sadrzi skalirane slike zapisane u vektorskom formatu. Nakon skaliranja

slike su u obliku kvadrata jer je to potrebno za rad algoritma Viole i Jonesa.

Nakon $to program dobije .vec datoteku pokrece se ucenje klasifikatora pozivom

opencv_haartraining.exe koji kao parametre prima :
- ime klasifikatora koji ¢e se nauciti
-.vec datoteku koja sadrzi slike za u€enje

- datoteku s popisom pozadina — slike iz perspektive vozaca na kojima se ne nalaze

pozitivni primjeri
- nneg — broj negativnih primjera koji se rade iz jedne pozadine
- parametri koji odreduju nacin na koji program uci:

- nstage (eng. number of stages)— Zeljeni broj jakih klasifikatora koji Cine

kaskadu

- mhr (eng. minimum hit rate)- udio pozitivnih primjera koji za svaki jaki

klasifikator u kaskadi mora biti potvrden

- mfa (eng. maximum false alarm) — postotak koji odreduje koliko najvise

negativnih primjera smije biti oznaceno

Nakon Sto se nauci klasifikator program poziva opencv_performance.exe koji

evaluira kvalitetu detekcije. Parametri koje prima su:

14



- klasifikator
- opisnu datoteku skupa za testiranje
- datoteku u koju se spremaju rezultati detekcije

- sf (eng. scale factor) — odreduje koliko se povecava okno svaki put kada ponovo

krece iz pocetka slike

Rezultati koje daje opencv_performance.exe se zapisuju u privremenu datoteku. Ta

datoteka se parsira i iz nje se uzimaju tri vrijednosti:
- hits: broj pronadenih pozitivnih primjera u skupu za testiranje
- missed: broj pozitivnih primjera koji nisu pronadeni

- false: broj laznih pozitiva

Program jo$ racuna stopu detekcije (hits/missed) te uz gore navedene vrijednosti, broj
primjera za ucenje i broj napravljenih klasifikatora koji ¢ine kaskadu sprema ga u zadanu
datoteku. Tu se nalaze rezultati za sve klase za koje je pokrenut postupak. Primjer

sadrZaja datoteke nakon Sto je program zavrsio s radom nalazi se na slici 3.2.1.

15



“| rezultati - Notepad a— R P 5

File Edit Format View Help

B-03:-07-24 -25:31::32::33 -
pronadjeni: 430

romaseni: 4

azni: 3763

Eostotak detekcije: 99,07%

r. pr. za ucenje: 645

napravljeni nstages: 12 |

B 28 29

pronadjeni: 40

romaseni: 7

azni: 252

Bostotak detekcije: 85,1%
r. pr. za ucenje: 24
nstages: 6

slika 3.2.1: Zadana datoteka u koju se spremaju rezultati detekcije za zadane nadrazrede

B 0307 24 25 31 32 33 i B 28 29



4. EKSPERIMENTALNI REZULTATI

4.1. PARTICIONIRANJE PROMETNIH ZNAKOVA U HOMOGENE
NADRAZREDE

Iz skupa svih prometnih znakova predlozeno je 14 homogenih nadrazreda. Clanovi
istog nadrazreda imaju sli¢an oblik, strukturu i znacenje. Zbog toga se mogu detektirati
istim klasifikatorom. Sto su veée sliénosti, klasifikator je bolji, a time i detekcija. Ime
nadrazreda sastoji se od slova koje oznacava razred znakova u nadrazredu i indeksa
svakog znaka odvojenog podvlakom. Tipovi znakova su: znakovi opasnosti (A), znakovi
izric¢itih naredbi (B), znakovi obavijesti (C), znakovi obavijesti za vodenje prometa (D),

dopunske ploce (E) i promjenljivi prometni znakovi (F).

Ispod su prikazani svi predloZeni nadrazredi. Za svaki nadrazred prikazani su svi ili

nekoliko ¢lanova.

(1)
A_01_03_04_05_06_07_08_09_10_11_12_13 14 15_17_20 22 23 2532 33_34_41_4
3 44 45_46

Nadrazred se sastoji od skoro svih znakova opasnosti. Izuzetak je andrijin kriz. Cine ga

trokutasti prometni znakovi. Neki ¢lanovi su prikazani ispod.

17



(2) B_01

(3)B_02

)

(4) B_03_07_24_25 31 _32 33

Nadrazred se sastoji od okruglih prometnih znakova koji imaju crveni obrub, a u sredini

dominira bijela boja. Neki od ¢lanova su prikazani ispod.

JOIC D] |
I®

®

(5)B_28 29

(6) B_39

18



(7) B_50_52 57 59 60 61

Nadrazred cCine okrugli plavi znakovi koji u sebi imaju bijelu strelicu ili strelice. Neki su

prikazani na slikama ispod.

(8) C_02

(9) C_08

(10) C_11_13 16

Nadrazred cine bijeli znakovi. PrekriZzeni su crtom sive boje. Svi €lanovi su prikazani na

0o

slikama ispod.

(11) C_35

19



(12) C_44

(13) C_70

(14) E_35
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4.2 REZULTATI EVALUACIJE

Za svaki predlozeni nadrazred napravljena je evaluacija. Za izradu klasifikatora
koriStene su vrijednosti parametara koje su se na prethodnim radovima pokazale najbolje.

To su:
- nstage: 14
- nneg: 10000
- mhr: 0,995
-mfa: 0,5

Za ucenje se koristi 712 pozadina. Za detekciju se koristi scale factor iznosa 1.05. Za ovu
vrijednost parametra scale factor dobiva se dobra detekcija, ali ne prevelik broj laznih
pozitiva. Kada se joS smanji scale factor dobiva se malo vedéi broj pronadenih pozitiva, ali
puno vedi broj laznih pozitiva i duza detekcija. UspjeSnost detekcije nadrazreda jednaka je

broju pronadenih pozitiva u odnosu na sve pozitive u skupu za testiranje tog nadrazreda.

U tablici 4.2.1 prikazana je ukupna statistika. Rezultati uéenja i evaluacije za svaki
homogeni nadrazred prikazani su u tablici 4.2.2. 1z primjera koji se koriste za evaluaciju
uklonjeni su znakovi sa rezolucijom manjom od 25x25 piksela. Poéetna veli¢ina pomicnog
okna koji se koristi unutar opencv_performance.exe je 24x24 piksela. Znakove sa malom
rezolucijom tesko je detektirati, a pogotovo znakove Cija je rezolucija manja od pocetne
veli¢ine okna. U tablici 4.2.3 su usporedbe uspjesnosti detekcije kad se uklone znakovi

manji od 25x25 piksela i kad ne.
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tablica 4.2.1: Statistika

314 8 79,73% 7.67

tablica 4.2.2: Rezultati uéenja i evaluacije

(4) 645 12 377 0 3673 | 100,00%
(14) 224 9 14 0 199 100,00%
(8) 213 8 188 3 1771 98,43%
(9) 337 11 48 1 632 97,95%
(12) 46 8 138 5 826 96,50%
(1) 2150 12 852 34 3850 96,16%
(2) 106 8 7 1 97 87,50%
(11) 59 5 7 1 31 87,50%
(10) 53 10 120 18 1916 86,95%
(5) 24 6 40 7 252 85,11%
(7) 59 11 25 8 250 75,75%
(3) 456 10 5 3 89 62.50%
(6 18 5 18 25 515 41,86%
) ,
(13) 9 2 0 2 16 0,00%
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tablica 4.2.3: Uspjesnost detekcije

ime homogenog bez slika manjih od 25x25 sa slikama manjim od
nadrazreda 25x25
(4) 100,00% 80,88%
(o] (o]
(14) 100,00% 66,67%
(8) 98,43% 79,56%
(o] (o]
(9) 97,95% 82,81%
0 0
(12) 96,50% 84,50%
(1) 96,08% 90,35%
0 0
(2) 87,50% 62,50%
(11) 87,50% 58,33%
(10) 86,95% 87,50%
5 85,11% 63,24%
(5) ; )
(7) 75,75% 41,93%
(3) 62,50% 18,75%
6 41,86% 30,77%
(6) ) )
13 0,00% 0,00%
(13) ) )

Nadrazred (4) ima 100%-tnu uspjesnost detekcije. Za izradu klasifikatora koristi se
relativno visok broj primjera. 100%-tnoj uspjesSnosti mnogo pridonosi uklanjanje znakova
manjih od 25x25 piksela iz skupa za testiranje. Sa tim znakovima uspjesSnost detekcije je

80,88%.

Nadrazred (14) takoder ima 100%-tnu uspjesSnost detekcije, iako ne koristi mnogo
primjera za u€enje. Razlog 100%-tne uspjesnosti je mali broj primjera za testiranje. Da se
koristi viSe primjera za testiranje, uspjesnost bi sigurno bila manja. Uspjesnosti detekcije
uvelike pridonosi velika homogenost nadrazreda. Homogenost je velika zbog toga sto

nadrazred sadrzi samo jednu vrstu znakova.
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Uspjesnost detekcije nadrazreda (8) je 98,43% Sto je relativno visoko, a koristi se relativno
mali broj primjera za u€enje. Razlog tome je velika homogenost nadrazreda koji sadrzi

samo jednu vrstu znakova.

Uspjesnost detekcije nadrazreda (9) je 97,95%, a koristi se prosjean broj primjera za
ucenje u odnosu na ostale nadrazrede. U jedinom primjeru gdje je promasen pozitivni
primjer, klasifikator ga zapravo pronalazi, ali ne pogada veliCinu dobro. Visokoj
uspjeSnosti detekcije pridonosi jako velika homogenost razreda koji sadrzi samo jednu

vrstu znakova.

Uspjesnost detekcije nadrazreda (12) je relativno visoka unato¢ malom skupu za ucenje.
Uspjesnosti detekcije pridonosi velika homogenost razreda koji sadrzi samo jednu vrstu
znakova. U primjerima za evaluaciju znakovi se Cesto nalaze na desnom rubu slike pa su

mali. To oteZava detekciju.

UspjeSnost detekcije nadrazreda (1) iznosi 96,08%. Visokom postotku pridonosi mnogo
primjera za ucenje. Velika vecina promasenih pozitivnih primjera se dogada kod detekcije
znaka A33 (obiljezen pjeSacki prijelaz). Osim znakova male velicine, Cest razlog promasaja
pozitivnih primjera je loSe odredivanje njegove veliCine i tamni znakovi. Tamni znakovi su
problem jer smanjuju kontrast pa ih klasifikator slabije detektira u nekim slikama. Znak
A15 (suzenje ceste) ne moZze se detektirati jer je nakoSen. Primjer sa znakom A15 prikazan
je naslici 4.2.1. Za razliku od vecine ostalih homogenih nadrazreda, ovaj ima jako mnogo
razli¢itih vrsta pa je homogenost mala u odnosu njih. Relativno mala homogenosti ne
pridonosi uspjesnosti detekcije. Koristenjem znakova manjih od 25x25 iz skupa za
testiranje uspjeSnost detekcije nadrazreda (1) je 90,35%. To je najveca uspjeSnost
detekcije nekog nadrazreda kada su u skup za testiranje ukljuceni znakovi manji od 25x25

piksela.

Uspjesnost detekcije nadrazreda (2), (10) i (11) iznosi oko 87%. Sva tri nadrazreda sadrze
relativno malo primjera za ucenje. U nadrazredu (10) problem detekciji predstavljaju
znakovi koji su dosta udaljeni od kamere. Za svaku cetvrtu sliku (najudaljenija od kamere

iz skupa slika potpuno istih znakova) jako je upitno hode li se detektirati.
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UspjeSnost detekcije nadrazreda (5) iznosi 85,10% . Na Cetiri slike znak B28 je oStecen.
Samo je jedan pozitivan primjer detektiran od ta Cetiri. Na tri slike je prilicno taman znak
B28 i ni jedan pozitivan primjer nije detektiran od tri. Zbog ovih stvari dobivena

uspjeSnost detekcije je manja nego Sto bi trebala biti.

UspjesSnost detekcije nadrazreda (7) iznosi 75,75%. Detekcija nije kvalitetna, ali koristi se

malo primjera za ucenje.

Nadrazred (3) unatoc relativno visokom broju primjera za ucenje ima malu uspjesnost
detekcije koja iznosi 62,5%. Najvedi razlog tome je Sto su slike znaka stop (jedini ¢lan
nadrazreda) na primjerima za evaluaciju uglavnom nakosene i loSe kvalitete. To je zato Sto
se na velikom dijelu slika znak nalazi na sporednoj cesti koja se prikljucuje glavnoj. Primjer

je prikazan na slici 4.2.1.

Nadrazred (13) nema nimalo uspjeSnu detekciju. Razlog tome je premali broj primjera za
ucenje. Kaskada se sastoji od samo dva klasifikatora. Svi znakovi na primjerima za

evaluaciju su loSe kvalitete.

Ostali nadrazredi s jako malim skupom za ucenje nisu predloZeni u ovom radu.
Neki nadrazredi se nisu mogli predloZiti jer imaju oblik pravokutnika. Algoritam Viole i
Jonesa zahtjeva kvadratne slike iz kojih uc¢i. Nema smisla skalirati takve slike jer su na

slikama za testiranje primjeri pravokutnika. Primjer nadrazreda ¢iji ¢lanovi imaju oblik

pravokutnika bio bi £ 01_02 03 _04_08_12 18 19 34.
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Slika 4.2.1: Nemogucénost detekcije zbog nakoSenosti

Slika 4.2.2: Nemogucnost detekcije zbog oSteéenosti

Slika 4.2.3: Nemoguénost detekcije zbog niske rezolucije znaka
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5. ZAKLJUCAK

U okviru ovog rada predloZena je particija skupa svih prometnih znakova u
homogene nadrazrede koji se detektiraju istim klasifikatorom. Ipak, neki homogeni
nadrazredi nisu predlozeni zbog premalog broja slika za ucenje, a neki zbog toga Sto
znakovi koji ih ¢ine imaju oblik pravokutnika. Potonji problem bi se eventualno mogao

rijeSiti na nacin da primjeri za u€enje postani izrezani zajednicki dijelovi slika.

Za nadrazrede s nemalim i kvalitetnim skupom za ucenje i testiranje dobivena je i
uspjeSna detekcija. UspjeSna detekcija nekih nadrazreda pokazala se ve¢om nego kod
trokutastih prometnih znakova koji imaju relativno velik broj primjera za u€enje. Razlog
tome je znatno ve¢a homogenost tih nadrazreda. Detekciju najviSe otezavaju mali, tamni

i nakosSeni znakovi.

Napravljen je program koji sadrzi mehanizme koji se traze u zadatku. Program bi se
mogao nadograditi GUI-em preko kojeg korisnici mogu zadavati nadrazrede, odabirati

koje mehanizme Zele koristiti, podesiti parametre za uéenje i evaluaciju...
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EKSPERIMENTALNA EVALUACIJA USPJESNOSTI
DETEKCIJE RAZLICITIH RAZREDA PROMETNIH
ZNAKOVA

SAZETAK

U ovom radu opisan je postupak detektiranja objekata prema Violi i Jonesu.
Razmatra se primjena postupka za detekciju prometnih znakova. Predlozen je skup
homogenih nadrazreda prometnih znakova za koje se moZe napraviti zajednicki
klasifikator. Za svaki nadrazred naucen je klasifikator i evaluirana uspjeSnost detekcije.
Prikazani su dobiveni rezultati. Za dio nadrazreda dobivena je kvalitetna detekcija.

Implementirana je automatska ekstrakcija redaka iz opisne datoteke, automatsko
ucenje klasifikatora i automatska evaluacija uspjesnosti detekcije za zadane homogene
nadrazrede. Za ucenje klasifikatora i evaluaciju uspjesSnosti detekcije koristi se OpenCV

biblioteka.

Kljuéne rijeci: detekcija prometnih znakova, Viola i Jones, integralna slika, AdaBoost
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EXPERIMENTAL PERFORMANCE EVALUATION OF
DETECTION OF DIFFERENT CLASSES OF TRAFFIC SIGNS

ABSTRACT

This paper describes the object detection technique, proposed by Viola and Jones.
Application of the procedure for the detection of traffic signs has been taken into
consideration. This paper proposes a set of the homogenous superclasses whose common
classifier can be learned. For each superclass, single classifier has been learned and
performance of detection has been evaluated. These evaluations are shown in the paper.

For some of the superclasses, high detection performance has been achieved.

Automatic extraction of rows from the descriptive file, automatic classifier
learning and automatic performance evaluation of the default superclass have been
implemented. OpenCV libray has been used for training classifiers and performance

evaluation.

Keywords: traffic sign detection, Viola and Jones, integral picture, AdaBoost
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PRIVITAK

Uz rad je prilozen DVD-ROM sa izvornim kodom i izvrSnom verzijom razvijenog

programskog rjeSenja te skupovi slika za ucenje i testiranje.
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