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Uvod

1. Uvod

Posljednjih nekoliko desetlje¢a, raCunala postaju sve prisutnija u ljudskoj
svakodnevici. Postoji mnostvo problema koje racunala rjeSavaju puno efikasnije
od ljudi i stoga su mnogi poslovi nezamislivi bez radunalne potpore. Unato¢
izrazitoj moc¢i obrade podataka, racunalima se i dalje ne mogu efikasno rjeSavati
neki problemi koje ljudi rjeSavaju svakodnevno i bez velikog napora. Umjetna
inteligencija, kao grana raCunalne znanosti, izu¢ava takve probleme i trazi njihova
rieSenja. Racunalni vid je grana umjetne inteligencije koja razmatra probleme

obrade slike i videa te izdvajanja korisnih informacija iz njih.

U ovom se radu rjeSava problem raspoznavanja prometnih znakova koji su
automatski detektirani u sljedovima slika iz perspektive vozaa. Razmatra se
eksperimentalna evaluacija utjecaja odabira znacajki na rezultate raspoznavanja.
Ovaj je problem vrlo zanimljiv te bi njegovo rjeSenje imalo Siroku prakti¢nu
primjenu: kao pomo¢ u odrzavanju prometnica, kao pomo¢ vozacima tijekom

voznje, kao sigurnosni sustav u vozilima, itd.

U okviru rada, prouceni su pristupi za raspoznavanje prometnih znakova.
Uhodani su i ispitani postupci klasifikacije k-NN i SVM te pristupi za smanjenje
dimenzionalnosti uzoraka (PCA, FLD). PredloZeni postupci su primijenjeni na
prometne znakove upozorenja, no primjenjivi su i na druge vrste prometnih
znakova. Koristeni postupci, njihova teorijska osnova i dobiveni rezultati slijede u

nastavku.
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2. Znacajke slike

Da bi se iz slike izdvojila korisna informacija, potrebno je odrediti nacin
izlu€ivanja znacajki iz slike. Takoder, prije izluCivanja znacajki potrebno je obraditi
sliku da bi se ispravile eventualne smetnje ili postigli Zeljeni efekti. Ovo poglavlje
obraduje navedene probleme: obrada slike te izlu€ivanje zna&ajki.

2.1. Obrada slike

2.1.1.0znacavanje prometnih znakova

Slike nad kojima se vrsi klasifikacija ru¢no su izdvojene iz video snimke. Za
izdvajanje je koriSten program Marker razvijen u sklopu rada [1]. Originalne slike
nalik su slici 1.

Slika 1 Primjer ulazne slike snimljene iz vozila u pokretu

Pri izdvajanju iz video snimke, slike su imenovane po prometnom znaku koji se
nalazi na njima. Slika znaka prikazanog slikom 1 ima naziv A07_0015. A01 jest
klasa znaka, a 0015 redni broj znaka te klase. Zajedno sa izdvojenim slikama,
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dobivena je datoteka koja sadrzi pripadajuce koordinate znaka koji se nalazi na toj
slici (A01_0015.bmp 1 600 168 84 80) (Dodatak A).

2.1.2.I1spravljanje smetnji uzrokovanih preplitanjem slike

Pri snimanju prve grupe video snimaka koriStena je kamera koja na izlazu daje
prepleteni video signal (eng. interlacing). Kao rezultat toga, javljaju se
karakteristicne smetnje na slici pri brzim pokretima kamere. Slika 2 prikazuje

primjer slike sa smetnjom.

Slika 2 Preplitanje slike

U skupu slika koje se koriste u ovom radu, postoji okvirno 10% slika sa
smetnjom prouzroenom preplitanjem te bi adekvatna obrada takvih slika
poboljSala rezultate klasifikacije. Jednostavna metoda s dobrim rezultatima je
odbacivanje polovice linija te interpolacija linija koje nedostaju (eng. deinterlacing)
[2]. Na taj nacin od jedne slike nastaju dvije, jedna odbacivanje parnih linija, druga
odbacivanje neparnih. Slika 3 prikazuje primjer slika nastalih odbacivanjem linija.

Slika 3 Originalna slika, slika nastala odbacivanjem parnih linija i slika nastala

odbacivanjem neparnih linijja
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2.2. Histogram orijentacije gradijenta

Upotreba histograma je jednostavan nacin izlu€ivanja znacajki nad dijelovima
slike. Adekvatnim odabirom veli€ine i polozaja segmenata slika nad kojima se rade
histogrami znacCajki postize se odredena otpornost na pomake slike.

Posebno zanimljiv je histogram orijentacije gradijenata. Nakon odabira
segmenata slike nad kojima se rade histogrami, za svaki slikovni element u
segmentu, promatra se kut gradijenta. Histogram kutova gradijenata daje opis
orijentacije rubova za doti¢ni segment slike te time daje informaciju o obliku koji se

nalazi u segmentu.
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Slika 4 Histogram orijentacije gradijenta

Slika 4 prikazuje sliku koja je podijeliena na Cetiri segmenta te histograme
smjera gradijenata za svaki od odabranih dijelova. Vrijednosti kutova linearno su
rasporedene od 0 do -150 stupnjeva (1=0, 2=-30 itd) [3]. Histogrami vjerno

prikazuju moguénost izdvajanja informacije o smjeru rubova slike.

U navedenom primjeru histogram se temelji na smjeru to jest na rasponu od
180 stupnjeva. Detaljniju informaciju o rubovima moze se dobiti proSirenjem
histograma na orijentaciju, to jest na 360 stupnjeva te proSirenjem na

dvodimenzionalni histogram dodavajuci dimenziju iznosa gradijenta [4].

Uz histogram orijentacije gradijenta Cesto se koriste i histogrami bazirani na
znaCajkama iz razliCitih sustava boja. Takve znacajke su otporne na rotaciju i

translaciju objekta [5].
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3. Stroj s potpornim vektorima

3.1.Linearno odvojivi razredi

Stroj s potpornim vektorima (eng. Support vector machine, SVM) izvorno je
linearni stroj. Osnovna zamisao SVM-a je konstrukcija hiperravnine kao decizijske
plohe, ali tako da je margina odvajanja izmedu “pozitivne“ i “negativne” skupine
uzoraka za u¢enje maksimalna [6], [7].

Potporni
A vektor

P

_ Potporni
vektor

Potporni -

vektor =

Oplirhalna

hiperravnina

\j

Slika 5 Primjer optimalne hiperravnine za dva linearno odvojiva razreda

Neka je skup uzoraka za ucenje {()?d)}N gdiejeX,, i=12,..,N, ulazni vektor

iMi=1>

uzoraka za i-ti primjer, a d, Zeljeni odgovor klasifikatora:

w —d, =+l
Pretpostavka je da su razredi w, i w, linearno odvojivi (slika 5). Jednadzba
decizijske ravnine jest:

WX +b=0 (3.2)

W je vektor tezinskih koeficijenata, X je ulazni vektor te b je pomak. Vrijedi:
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W'X+b>0za d, =+1 (3.3)
W'X+b<0za d, =-1 (3.4)
Za zadani vektor teZzinskih koeficijenata W i pomak b , udaljenost izmedu
hiperravnine i najblize to¢ke (uzorka) u n-dimenzionalnom prostoru naziva se
margina odvajanja i oznacena je s p (slika 5). Cilj je pronaci onu hiperravninu za
koju je margina odvajanja p maksimalna. Takva hiperravnina naziva se optimalna

ravnina (slika 5).Optimalna hiperravnina sa optimalnim vrijednostima {Wo,bo} je:
W)X +b,=0 (3.5)
Decizijska funkcija
g(X)=W/'X +b, (3.6)

daje mjeru udaljenosti ulaznog vektora X od optimalne hiperravnine. Na slici 6 je
primjer hiperravnine [7]. Svaka hiperravnina karakterizirana je svojim smjerom

(oznaCeno s u ) te toénim polozajem u prostoru (oznaceno s b ). Udaljenost

vektora X od hiperravnine dana je sar.

\

Slika 6 Primjer decijzijske funkcije

Par *O,bo} mora zadovoljavati slijede¢a ogranicenja:
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W/'X, +b,>1za d, =+1 (3.7)
W'X, +b,<-lza d, =-1 (3.8)
Sada se moze skalirati W,i b, tako da za najblize (hiperravnini g(a)) uzorke iz

razreda o, i w,bude:

g()?)z 1zaw, (3.9)

¢(X)=-1zam, (3.10)
Za uzorke (to€ke u n-dimenzionalnom prostoru) iz skupa za uc€enje i to za one za
koje vrijedi:

W/'X, +b,=1za d, =+1 (3.11)

W'X, +b,=-lza d, =-1 (3.12)

kazemo da su potporni vektori (slika 5). Potporni vektori su one tocke koje leze

najblize decizijskoj hiperravnini i zato se najteze klasificiraju. Zbog toga one imaju

izravan utjecaj na optimalni poloZaj decizijske hiperravnine. Potporni vektor X ©':
g X =W'X" +h, =+lzad, =+1 (3.13)

Algebarska udaljenost potpornog vektora X’ od optimalne hiperravnine je

g(X")
rz‘ H#H (3.14)
0
1 . (s)
—...ako...je...d"”" =+1
r= ||w01|| - (3.15)

—H...ako...]e...d(” =-1

Wo

gdje predznak + oznadava da X leZi na pozitivnoj strani optimalne hiperravnine,

a predznak — pokazuje da je X’ na negativnoj strani optimalne hiperravnine.
Optimalna vrijednost margine odvajanja izmedu dva razreda koji definiraju skup za

ucenje je:

(3.16)
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iz Cega slijedi da se maksimiziranje margine odvajanja temelji na minimizaciji
norme vektora teZinskih koeficijenata W,. Optimalna hiperravnina W, X +5, =0 je

jedinstvena u tom smislu da vektor W, daje maksimalnu separaciju izmedu

pozitivnih i negativnih uzoraka iz skupa za ucenje. Cilj je razvoj djelotvorne

procedure (uporabom skupa uzoraka za ucenje) tako da se nade optimalna

hiperravnina uz zadovoljenje ogranicenja d, -(WTX[ +b)>1zai=12,...,N.
Formalno postavljen problem glasi:

- Zadan je skup uzoraka za u€enje {()?i,di )}Nzl

- Nadi optimalnu vrijednost vektora teZinskih koeficijenata W i pomak b tako

da su zadovoljena ogranicenja,

d-W'X,+b)y>1zai=12,..,N (3.17)
a pri tomu vektor tezinskih koeficijenata W minimizira kriterijsku funkciju
- | QS — 12
TO7)=JWW = W (3.18)
Optimizacijski problem rjeSava se metodom Langrageovih multiplikatora.
Primjer [7]:

Odredivanje vezanih ekstrema funkcije z = f(x,y)uz uvjet ¢(x,y) =0svodi se na

racunanje slobodnih ekstrema Lagrangeove funkcije:

F=f(xy)+Ap(x,y)

oF oF
— = 0;— = O; , =0
. % P(x,y)

Iz tog se sustava jednadZbi odreduju vrijednosti x,y i Lagrangeov multiplikator A.
- Ako je d’F < Ou izracunatoj tocki, funkcija z = f(x,y) ima maksimum

- Ako je d’F > Ou izracunatoj tocki, funkcija z = f(x,y) ima minimum

: S Qg : S
Dakle imamo J(W)EEWTW uz uviet d-W'X,+b)>1 za i=12,...,N .

Lagrangeova funkcija definira se kao:
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- 1 N
L(W,b, A) =5WTW—Z/L.[dI.(WTxI. +b)-1] (3.19)

i=1

gdje su A Lagrangeovi multilikatori. Uvjeti koji moraju biti zadovoljeni su:

iL(W,b,/l) =0 (3.20)
w
iL(vifb/i)—o (3.21)
ob '
120, i=12,.,N (3.22)
Ala WX, +b)-1]=0, i=12...N (3.23)

— — N —
Deriviranje aiL(W,b,/l) =W -> 4d X, =0 daje rezultat:
w i=1

— N —
W=>1dX, (3.24)
i=1
Vektor W je optimalno rjesenje!

~ N
Deriviranje %L(W,b,/l) =-> Ad, =0 daje rezultat:

i=1
N
> 2d; =0 (3.25)
i=1

Nakon postavljanja svih svojstava optimalne hiperravnine stroja s potpornim
vektorima, slijedeci korak je racunanje svih umijeSanih parametara. lzracunavanje
Cesto nije jednostavan zadatak te postoje brojni algoritmi upravu u tu svrhu [6]. U
obzir se uzima Lagrangeova dualnost (dualni problem) i problem se postavlja kao

maksimizirati
L(W,b,A) (3.26)
— N —_
uz uvjet W=> Ad.X, (3.27)
i=1
N
> 4d, =0 (3.28)
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A 20,i=12,...,N (3.29)

1

UvrStavanjem (3.27) i (3.28) u (3.26) i sredivanjem izraza, dobiva se slijedeci
optimizacijski zadatak

N 1 L
mﬂa){;ﬂi —Egﬂiﬂjdi,dj,XiTij (3.30)
N
Uz uvjet > Ad, =0 (3.31)
i=1
A0 (3.32)

Jednom kad se izraCunaju optimalni Lagrangeovi multiplikatori, maksimizacijom

— N —
(3.30), optimalna se hiperravnina racuna preko W = Z/Ldiixi gdje su A optimalni

i=1
Lagrangeovi multiplikatori, a b, preko jednog od uvjeta /L[di-(WT)?i+b)—1]=0,

i=12,.,N za 4 #0.

3.2. Neodvojivi razredi

Sve gore navedeno vrijedi za slu¢aj kada su razredi linearno odvoijivi. Tezi
slu€aj stroja s potpornim vektorima nastupa kod linearno neodvojivin uzoraka. Za
zadani skup uzoraka za ucenje nije moguce konstruirati hiperravninu koja razdvaja
uzorke bez pogreSke. Zbog toga Zzelimo naéi optimalnu hiperravninu koja

minimizira vjerojatnost klasifikacijske pogreske. Margina razdvajanja naziva se

mekom ako za uzorak (X,.d,) ne vrijedi d,-(W'X,+b)>1, i=12.....N . Povreda

uvjeta d,- (W' X, +b) =1 moze nastupiti na dva nagina (slika 7):

i) uzorak ()?,.,d,.) pada unutar podru€ja odvajanja, ali na ,pravu” stranu

decizijske hiperravnina (na slici a)

ii) uzorak (Xi,di) pada na ,krivu® stranu decizijske hiperravnine (na slici b)

10
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Slika 7 Prikaz sluéajeve povrede uvjeta d,- (W' X, +b) > 1

Margina je definirana kao udaljenost izmedu para paralelnih hiperravnina
opisanih s W'X, +b==1. Uzorci za uéenje pripadaju jednoj od tri kategorije
uzoraka:

i) vektori koji padaju izvan pojasa i koju su ispravno klasificirani (vektori koji

zadovoljavaju d,- (W' X, +b) =1, i=12,...,N)

ii) vektori koji padaju unutar pojasa (margine), ali su pravilno razvrstani

(slika a) ( vektori za koje vrijedi: 0<d, - (W' X, +b) <1)

iii) vektori s pogresnom Kklasifikacijom (slika b) (vektori za koje vrijedi

d,-(W'X,+b)<0)
Sva tri slu€¢aja mogu se objediniti u jedinstveni oblik:
dW'X, +b)>1-¢ (3.3)
i) slucaj: odgovaraju uzorci za koje je & =0
i) slu¢aj: odgovaraju uzorci za koje je 0< & <1
iii) slu¢aj: odgovaraju uzorci za koje je & >1

Varijable & se nazivaju ,labave” varijable (eng. slack variables), a predstavljaju

mjeru odstupanja vektora od idealnog uvjeta separabilnosti uzoraka. Za

0< ¢ <1 uzorak se nalazi unutar podru¢ja odvajanja, ali s prave strane

decizijske plohe. Za & >1 uzorak pada na krivu stranu decizijske ravnine.
11
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Potporni vektori su oni posebni uzorci koji zadovoljavaju jednadzbu
dW'X, +b)>1-¢&,, i=12,...,N &akizasludaj & >1.

Zadatak je naci decizijsku funkciju (hiperravninu razdvajanja) za koju je
klasifikacijska pogreska minimalna. Drugacije interpretirano, uciniti marginu $to
je moguce vec¢om, ali uz uvjet da je broj uzoraka sa &, >1 §to je moguée maniji.

Matematicka interpretacija: minimizirati funkciju kostanja:

J(W,b,E) E%HWHZ +Ci1(§i) (3.34)

gdje je & vektor s komponentama ¢,

1 &>0

0 F_o (3.35)

1(§)={

Parametar C je pozitivha konstanta kojom se upravlja relativan utjecaj %HW”Z [

N
Zl(fi). Dva su moguca nacina izbora C:

i=1

i) eksperimentalno preko standardne uporabe uzoraka za ucenje i
validaciju
ii) C se odreduje analiti¢ki procjenom VC (Vapnik-Chervonenkis) dimenzije

koja je mjera ekspresivnosti porodice klasifikacijskih funkcija koje su

2
ostvarene strojem za ucenje dimenzija hﬁminﬂl)—z]’mo}“s D -
Yo,

dijametar najmanje kugle koja sadrzi sve ulazne vektore x,,x,,....,Xy, P —

2
Il

- - R N
Optimizacija izraza J(W,b,¢&) E%HWHZ +C) £ tedka je jer je ukljugena i funkcija
i=1

margina = i m, je dimenzionalnost ulaznog prostora.

I(-) koja je diskontinuirana. Uobi€ajen pristup je izabrati funkciju koja je ,bliska“

funkciji kostanja:

12
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10708 = <3¢

uz uvjet dW'X. +b)21-¢&,, i=12,..,N

£>0,i=12..,N

Odgovarajuci Lagrange dan je kao
LoV ,b,E A, i =—HWH +CZ§ ny 2/1[ WX, +b)-1+¢]

Odgovarajuéi Karush-Kuhn-Tucker uvjeti su

oL e
—=0ili Y 4d. =0
ab gl 1 l

Pridruzena Wolfeova dualna prezentacija postaje

Maksimiziati LW.b,E, A, jI)
—_ N —_
uz uvjet W=> 4dX
i=1
N
> Ad; =0

C—p,—A4=0,i=12..,N
A 20, 1,20,i=12,..N

Uvrstavanjem gornjih eksplicitnih ogranic¢enja u Lagranga dobiva se

m?x(ili—%ZEl]dld,X Xj
i1

uz uvjet 0<A<C,i=12..,N

(3.36)

(3.37)

(3.38)

(3.39)

(3.40)

(3.41)

(3.42)

(3.43)

(3.44)

(3.45)

(3.46)

(3.47)

(3.48)

(3.49)
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Lagrangeovi multiplikatori koji odgovaraju toCkama (uzorcima) koji leze unutar

margine ili na krivoj strani klasifikatora, tj. £, > 1 su jednaki maksimalnoj dopustenoj
.. . - Y 1 =1 - "
vrijednosti C. Ako se promotri izraz m?x(;/li —E;ﬂiljdidjxij] vidi se da niti

labave varijable &, niti Lagrangeovi multiplikatori pridruzeni labavim varijablama
U, ne ulaze eksplicitno u problem. Oni su neizravno prisutni kroz C odnosno kroz
uvjet 0< A <C . Razlka u odnosu na linearno separitabilni slucaj je Sto
Lagrangeovi multiplikatori moraju biti ograni€eni na C (0< A4 <C). Z linearno
separitabilni slu¢aj C -~ ( 4 20 ). Osim navedene modifikacije postupak

radunanja optimalnih vrijednosti vektora W i pomaka b je jednak kao i kod

N‘r —_
separitabilnog sluéaja. Rjesenje je W, = Z/lo,idixi gdje je N, broj vektora koji su
i=1

potporni. Pomak b, se mozZe odrediti uzimajuci bilo koji (X[,di) iz skupa za ucenje

za koji vrijedi 0< 4, <C.
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4. Analiza svojstvenih komponenti

PCA (eng. Principal Component Analysis) ili analiza svojstvenih komponenti je
statistiCki postupak za reduciranje dimenzionalnosti podataka [8]. Pri reduciranju
se zeli izgubiti §to je manje moguce informacija i ovaj postupak upravo to

omogucava. Metoda je nasla veliku primjenu i u podrucju raspoznavanja uzoraka .

Primjena metode PCA nad skupom slika omogucava dobivanje potprostora svih
mogucih slika koje sadrze znakove. ldeja je da se pronade takav potprostor
zadane nize dimenzionalnosti koji najbolje prikazuje pojedini razred uzoraka u
smislu da pogreska izmedu originalnog uzorka i projekcije uzorka u taj potprostor
bude minimalna. U nastavku slijedi detaljnije objasnjenje navedene ideje [9].

Svaku sliku znaka mozemo zamisliti kao vektor slikovnih elemenata. Primjer 2D

vektora dan je slikom 8.

Slika 8 Primjer 2D vektora

Pretpostavimo da podatke sa slike 8 zelimo prikazati u 1D prostoru. Da bismo
to postigli odaberemo pravac u prostoru na kojeg ortogonalno projiciramo svaku
tocku. Slika 9 prikazuje ortogonalnu projekciju 2D vektora sa slike 8.
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Slika 9 Ortogonalna projekcija

Neki pravci ¢e bolje prikazivati podatke, neki loSije. Pravci koji dobro prikazuju
podatke su oni koji pri ortogonalnoj projekciji to¢aka na pravac daju malo
odstupanje originalnih podatka od projiciranih (slika 10). Lo§ prikaz podataka
predstavljaju pravci za koje je odstupanje originalnih podataka od projiciranih
podataka toliko da nereprezentativno prikazuju podatak, gube se bitne informacije
(Slika 11).

16
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\J

Slika 10 Dobar prikaz podataka

Xs

/

Slika 11 Los prikaz podataka

Umjesto pravca na koji projiciramo uzorke, bolje je pronaci vektor koji pokazuje

smjerovima u kojima podaci viSe variraju [10].

smjer u kojem podaci variraju. Da bi se to odredilo, potrebno je promatrati
suodnose uzoraka. Tu dolazimo do kovarijacijske matrice. Ona prikazuje kako se
svake dvije varijable iz viSe skupina varijabli, mijenjaju zajedno. Svojstveni vektori

simetricne kovarijacijske matrice s ve¢im svojstvenim vrijednostima odgovaraju

17
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Pronalazenje najvecih svojstvenih vrijednosti i svojstvenih vektora kovarijacijske
matrice predstavlja glavu ideju PCA ili analize svojstvenih komponenti [8].

Na slici 12 mozemo vidjeti dvije varijable x,i x,te njihovu kovarijacijsku matricu
C [9]. Svojstvene vrijednosti te matrice dane su vektorima v,i v,, kao i njihove
svojstvene vrijednosti x, i u, . Vidimo da vektor v, s vecom svojstvenom

vrijednoS¢u y, prikazuje smjer u kojem podaci viSe variraju.

A

Xs

0.617 0.615
0.615 0.717

—-0.735 —-0.678
Vl = vV, :|: :|
0.678 0.735

1, =0.049 1, =1.284 -

Slika 12 Kovarijanca varijabli

4.1. Analiza svojstvenih komponenti na skupu znakova

Svaka slika znaka sastoji se od nslikovnih elemenata (piksela). Slika se moze
prikazati u jednodimenzionalnom obliku kao stupCasti vektor s n elemenata. Takvi

vektori oznaceni su s I,..I',, (N je broj slika znakova) za svaku normaliziranu sliku

iz baze te organizirani u matricu S dimenzija nxN [11].
S=[r..TI,] (4.1)

Slijededi korak je pronalazenje prosjecne slike znaka ¥ .

18
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¥ =i2rl. (4.2)

Potom je potrebno naéi vektore koji predstavljaju razliku pojedine slike u bazi i
prosje¢nog znaka kao

q)[ :Fi —‘P,iZl,Z,..,N (4.3)

QOd tako dobivenih vektora tvori se matrica A kao

A=[9,.0,..9,] (4.4)
Matrica A ima N stupaca i n redaka, nx N . Da bi se pronasla svojstvena baza
prostora trokutastih znakova, potrebno je pronaéi najvece svojstvene vektore v,

kovarijacijske matrice C koja se moze dobiti kao
C=AA" (4.5)

Racunanje svojstvenih vektora matrice C bilo bi vrlo dugotrajno zbog njenih
velikih dimenzija. Zato se svojstvene vrijednosti i svojstveni vektori matrice C ne

racunaju izravno nego pomocu matrice C’
C'=A"A (4.6)

Do navedene pomocéne matrice C” doslo se na slijedeci nacin. Razmotri li se na
trenutak, umjesto svojstvenih vektora matrice C = AA” svojstvene vektore matrice
A"A

ATAvi =Av,i=12,..,N (4.7)

Dimenzije ove matrice su NxN . OcCito je da ¢e izraCunavanje svojstvenih
vektora ove matrice i¢i daleko brZze nego izraCunavanje svojstvenih vektora
matrice C dimenzija nxn gdje je n>> N . Sada mnozZenjem jednadzbe (4.7) s A

s lijeve strane dobiva se

T _ .
AA Ay, = ﬂl.Avl.,l =12,....N (48)

Usporedi li se dobivena jednadzba s definicijom svojstvenih vektora i

svojstvenih vrijednosti moze se zakljuCiti da su vektori Av, zapravo svojstveni
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vektori matrice C = AA" . Takoder se moze pokazati da su svojstvene vrijednosti

odgovarajucih svojstvenih vektora za obje matrice jednake.

Oznace li se svojstvene vrijednosti i normalizirane svojstvene vektore matrice

A"A kao A i v, tada N najveéih svojstvenih vrijednosti A, i odgovarajuce

4

normalizirane svojstvene vektore v, matrice C = AA” mogu se dobiti kao

(4.9)

v, =LAvg,i =12,.,N (4.10)

i \/l_l
Svojstveni znakovi predstavljaju svojstvenu bazu prostora u kojem ¢e se
prikazivati i usporedivati slike znakova. Svaka slika & iz svojstvene baze

projicirana je na k -tu komponentu prostora svojstvenih znakova kako slijedi:

, =vaCI>,k=1,2,...,m (4.11)

Oznaka w, je projekcija podataka na k-tu dimenziju, m predstavlja

dimenzionalnost uzetu za prostor svojstvenih znakova. Sto se veéi m odabere to
¢e se viSe svojstvenih znakova Kkoristiti i prostor ¢e biti to ve¢e dimenzionalnosti.
Ideja metode svojstvenih znakova je da se kao baza uzimaju samo oni svojstveni
vektori koji su znaajni za prikaz znakova. Projekcija slike ® na prostor

svojstvenih znakova dobiva se kao vektor Q pojedinaénih projekcija ..

Q' =|w, o,.. 0l (4.12)

Da bi se odredilo kojoj klasi pripada ulazna slika znaka moze se koristiti
klasifikator 1-NN [12]. To je specijalan slu¢aj metode k-najblizih susjeda.
Neklasificirani znak iz skupa za testiranje pripada onoj klasi znaka iz skupa za
uenje kojoj pripada najblizi susjed. Najblizi susjed je onaj koji ima najmanju
euklidsku udaljenost do neklasificiranog uzorka.

e, =la-2,] (4.13)
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5. Fisherova linearna diskriminantna analiza

Fisherova linearna diskrimantna analiza jedan je od glavnih pristupa linearnoj
klasifikaciji [6], [13]. Osnovna ideja Fisherove analize je d-dimenzionalan vektor
znacajki reducirati na jednu dimenziju (u slu€aju za dva razreda) i tada ga
upotrijebiti za klasifikaciju. Potrebno je pronaéi orijentaciju pravca na koji se
projiciraju d-dimenzionalni uzorci X, pri ¢emu je i=12,.,n, ali tako da su
projicirani uzorci budi Sto viSe odvojivi. Upravo to predstavlja cilj klasi¢ne

diskriminantne analize.

.

o

Slika 13 Projekcije uzoraka na dva razlicita pravca. Desna slika prikazuje bolju

razavojenost projekcija crvenih i zelenih toCaka nego lijeva slika

Pretpostavimo da imamo skup od »n d-dimenzionalnih uzoraka x,,...,x, od ¢ega
n,uzoraka Cini razred D, (oznaceni s w,) i n, uzoraka razred D, (oznaceni s w,).
Tvorimo linearnu kombinaciju komponenti x :

v, =szT?cl.,i=1,2,...,n (5.1)

Dobivamo odgovaraju¢i skup od n uzoraka y,,..,y, Kkoji su podijeljeni u
podrazrede Y,i Y, . Ako je |[w]|=1, svaki y, je projekcija odgovarajuceg vektora %,
na pravac (u smjeru w , slika 14). Norma vektora w nema posebno znacenje, ona

samo skalira y,, bitan je smjer vektora w .
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)

\

Slika 14 Projekcija uzorka X, na pravac u smjeru w

Trazimo w za koji se projekcije uzoraka mogu dobro odvojiti. Mjera odvojivosti
izmedu projiciranih uzoraka je razlika srednjih vrijednosti projiciranih uzoraka.

Srednja vrijednost zadanih uzoraka definirana je izrazom:

m, :ni Zx (5.2)

i xeDj;

Srednja vrijednost projiciranih uzoraka:

i =3 5.9)

i yeY

Uvrstavanje (5.1) i (5.2) u (5.3) dobivamo relaciju:

m, 1 wix=w'm,. (5.4)

1 L

Slijedi da je razlika izmedu srednijih vrijednosti projiciranih uzoraka:
|’7ll _ﬁl2| = ‘WT (m, —m, )‘ (5.5)

Da li je udaljenost srednjih vrijednosti projiciranih uzoraka ,dobra mjera“ da se

odijele projicirani uzorci razliitih razreda?
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~ ®
m,. o " O
2 ! .}712 ®
| | ()
I |
| |

T

Slika 15 Utjecaj udaljenosti srednjih projiciranih uzoraka na klasifikaciju uzoraka

Na slici 15 se vidi da vertikalna os bolje razdvaja uzorke unato€ manjoj
udaljenosti srednjih projiciranih uzoraka naspram udaljenosti srednjih projiciranih
uzoraka na horizontalnu os. Razlog tomu jest Cinjenica da definirana mjera
odvojivosti ne uraCunava varijancu unutar razreda zadanih uzoraka. Kako bi se to

izbjeglo, definira se mjera rasprdenosti za projicirane uzorke:

55 =2 (y-m)* (5.6)

yey;

Primijetimo da (1/n)(5> +5,) je procjena varijance projiciranih uzoraka, a
57 +5, je ukupna mijera rasprSenosti projiciranih uzoraka unutar razreda.
Fisherova linearna diskriminanta odreduje da linearna funkcija w'x, za koju je

kriterijska funkcija J(w) maksimalna vodi najboljem razdvajanu izmedu projiciranih

skupova.
~ ~ 2
- _|m1—m2|
JOW)=—F— (5.7)
S1 +82
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Kako bi gore navedeni izraz bio maksimalan, potrebno je imati Sto vec¢u razliku
srednjih vrijednosti i §to manju rasprSenost unutar projiciranin uzoraka istog

razreda (slika 16).

Sto veéa udaljenost srednjih projiciranih
vrijednosti razlicitih razreda

Projicirani uzorci razreda 1 grupirani su Projicirani uzorci razreda 2 grupirani su
oko srednje praojicirane vrijednosti oko srednje prajicirane vrijednosti

Slika 16 Da bi razdvajanje projiciranih uzoraka bilo najbolje, potrebno je imati
sto vecu razliku srednjih vrijednosti razlicitih razreda i sto manju rasprsenost

unutar projiciranih uzoraka istog razreda.

Potrebno je izraziti kriterijsku funkciju J(w) kao eksplicitnu funkciju od w .

Definirajmo matricu S, :

S; = Z(X_mi)(x_mi)T (5.8)

D,
| matricu S, :
S =8+, (5.9)
Uvrsti se (5.1) i (5.4) uizraz (5.6):
5= (W x—w' m)?

xeD;
= 2w (e=m)or=m,)’ (5.10)
xeD;
=w'S.w
Ukupna mjera rasprsenosti je:

’s'lz + 322 = wTSww (5.11)

Sli¢no, razlika srednjih vrijednosti projiciranih uzoraka je:
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~2 ~2\2 T T 2
(m; —my) " =(w m,—w m,)

=w' (m, —m,)(m, —m,)" w (5.12)
=w'S,w

Gdje je:
S, =(m, —m,)(m, —m,)" (5.13)

S, je matrica raspr8enosti unutar razreda, a S, matrica rasprSenosti izmedu
razreda. Rang matrice S, za slu€aj dva razreda je jedan.

Uvrstavanjem (5.11) i (5.12) u (5.7) dolazimo do kriterijske funkcije koja ovisi
samo o parametru w:

TSB
rs

w

p
=y

T () = (5.15)

p
=y

Preostalo je pronaéi maksimum funkcije J(w). Do njega se dolazi deriviranjem

funkcije i izjednaCavanjem sa nulom:

J (W)
=0

ow

(W) _ 9 WSy

ow dw w'S w

(7S, 70) -2 (7S )= (7 S, 78) 2 (7S, )

WS, W) (WS W)= (S w) o (S, W I (5.16)

'S W)’ -

(7S, W)-28 i — (W' S ,i0)- 28 =0
S W' S, iw’ S W) =S, w

A=w'S,ww's, w)™
AS . w=S,w (5.17)

Dobiveni izraz AS w=S,w naziva se generalizirani problem svojstvenih

vektora. Medutim, nije uvijek potrebno pristupati ovom problemu tako se traze

svojstvene vrijednosti i svojstveni vektori za S'S, zato $to je S,w uvijek usmjeren

kao m, —m,. Budu¢i da nas faktor skaliranja za vektor w ne zanima (zanima nas

samo smjer), moze se napisati rieSenje za w:
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w=S8"(m, —m, (5.18)

Dobiveni izraz za vektor w odreduje linearnu funkciju koja maksimizira omjer
izmedu udaljenosti srednjih vrijednosti projiciranih uzoraka i rasprSenja unutar
razreda. Drugim rijeCima, pronaden je smjer vekiora w za kojeg se moze vrSiti

najbolja klasifikacija.

5.1.FLD za vise razreda

Fisherova linearna diskriminanta se mozZe poopciti odnosno primijeniti na

problem viSe razreda [6], [12]. Imamo ¢ razreda dimenzionalnosti D,,..., D, iliti

w,,..,w, . Generalizirana FLD c¢—1 diskriminantnih funkcija tj. projekcija d -

c

dimenzinalnog prostora u (c —1) -dimenzionalni prostor d > c.

Generalizirana matrica rasprdenosti unutar razreda je:

s,=35, (5.19)
i
gdje je
S, =Y (F—m)GE—m;)" (5.20)
D,
i, :nizDsc (5.21)

Matrica rasprSenosti izmedu razreda S, ne dobiva se tako ocigledno. Ukupan

vektor srednje vrijednosti m jest:

A=t =LY (5.22)

n-y n -

gdje je n, broj uzoraka u razredu D,(w;), a m, vektor srednjih vrijednosti w, .

Ukupna matrica rasprsenosti S, je:
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Sy =2, (X—m)E-m)’

Sy = 2 20 G i, = )X it + i, = )

i=1 %D,

Sy = Z D G =)(E—m)" +i > (i, — i), — )" (5.23)

i=1 %D, i=1 %D,

S -G -y + 3 S Gy iy (- )

i=l XeD; i=l XeD;

Sy =8, + > n,(m, —m)(m, —m)"

i=1

Drugi ¢lan zni(ﬁ%—ﬁ?)(’ﬁi—’ﬁf je poopéena matrica rasprSenosti izmedu
i=1

razreda S,:

Su =3, Gi, =i, —i)" (5.24)
i=1

S, =S+, (5.25)

Projekcija iz d-dimenzionalnog prostora u (c—1) -dimenzionalni prostor postize
se uporabom (c—1) -diskriminantnih funkcija te je dana izrazom y, =wxX ,
i=12,..,c—1 Ako y, promatramo kao komponentu vektora y, teZinske faktore w

kao stupce matrice W (dx(c—1)) tada je projekcija :
y=W"x (5.26)

Uzorci X, ,..., X, projiciraju se u odgovarajuci skup uzoraka y,,..., y, koji mogu biti

opisani svojim srednjim uzorcima i matricama rasprsenosti:

PR o (5.27)
n; Sey,
- 1 & L
m=— ) nmi, (5.28)
ni i=1
S, = (F = )5 —in,)" (5.29)
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=3, (i, )G, — )" (5.30)
i=1

S =W'S W (5.31)

S,=Ww's,w (5.32)

Jednadzbe (5.31) i (5.32) pokazuju kako se matrice rasprSenosti unutar i
izmedu razreda transformiraju projekcijom u nizedimenzionalni prostor. Trazimo
transformacijsku matricu W koja maskimizira omjer raspr§enosti izmedu razreda s
rasprSenoS¢u unutar razreda. Jednostavna skalarna mjera rasprSenosti je

determinanta matrice rasprdenosti.

[Su| _|w7s,w]
JW) = 5w (5.33)

Determinanta je produkt svojstvenih vrijednosti matrice. Problem traZzenja (i
nalazenja) pravokutne matrice W koja maksimizira J(-) je tezak problem. RjeSenje

je slijedece. Stupci optimalne matrice W su generalizirani svojstveni vektori koji
odgovaraju najvec¢im svojstvenim vrijednostima u :

B, = A,S, i (5.34)

Ako je S, nesingularna onda se problem moze pretvoriti u konvencionalni
problem svojstvenih vrijednosti [10]. Medutim, to zahtijeva raCunanje inverzne
matrice S,, (S,,~'S,w=Aw). Umjesto toga moZe se naci svojstvene vrijednosti kao

korijene karakteristicnog polinoma:

S, = A.8,|=

1 w

(5.35)
i zatim rijeSiti:

(S5 —A4,8,), =0 (5.36)

1 w
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Slika 17 Projekcija 3-D distribucije na 2-D potprostore koji su opisani

normaliziranim vektorima w, i w, [6]

Na slici 17 prikazana je projekcija triju trodimenzionalnih distribucija na

dvodimenzionalne podprostore opisane normalama w,i w,. ldeja FLD je da se

pronade onaj podprostor za koji je su projicirani uzorci najbolje razdvojeni. U ovom

primjeru taj podprostor je definiran normalom w, .

5.2.Usporedba FLD i SVM

Linearna diskriminatna analiza kao i stroj s potpornim vektorima pronalaze

optimalne hiperravnine uzimajuci u obzir razli€ite kriterije.

FLD pronalazi optimalnu hiperravninu na nacin da maksimizira udaljenost
izmedu razreda, a minimizira udaljenost unutar razreda. Matrica rasprsenosti koja
se dobiva pri izvodenju metode FLD velikih je dimenzija u slu€aju kada su
dimenzije vektora znacajki velike. Osim racunalne zahtjevnosti pri radu s velikim
matricama, problem predstavlja i to Sto se Cesto dobiva singularna matrica (broj
uzoraka manji od dimenzionalnosti uzorka). Pronalazak inverza matrice u tom
slu€aju nije mogué, pa se FLD ne koristi direktno, nego u kombinacija s metodom

PCA koja prethodno smaniji dimenzije.

SVM predstavlja vrh klasifikacijskih algoritama. Cilj je pronaci onu hiperravninu
za koju je margina odvajanja maksimalna. Optimalni polozaj hiperravnine uzima u
obzir potporne vektore, one tocke koje leze najblize decizijskoj hiperravnini i
najteZe se klasificiraju.
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U vecini slu¢ajeva koristenje metode SVM daje bolje klasifikacijske rezultate od
FLD [14]. Stroj s potpornim vekiorima pokazao se stabilan i pri velikim
dimenzijama. Ipak postoje slu€ajevi u kojima metoda FLD daje bolje rezultate od
SVM-a. Takav primjer dan je slikom 18.

A Optimalna
/hiperravina
(SVM)
m ® =
[]
[] e
O] ] o *
[] @
@
o0
o9 ¢

Optimalna "

hiperravina
(LDA)

\

Slika 18 Usporedba FLD i SVM

Na slici 18 dani su uzorci dviju klasa. Prva klasa (zeleni kvadratic¢i) nije
jednoliko rasprSena, postoji uzorak koji se izdvaja iz grupe. Kako SVM pronalazi
granicu na temelju potpornih vektora, moze se primijetiti da je u ovom sluc¢aju
pronasao prestrogu granicu jer u obzir uzima samo lokalne karakteristike, a ne
globalne karakteristike uzoraka. FLD naime uzima u obzir Citavo rasprSenje
uzoraka zbog €ega nalazi bolju granicu. MozZe se zakljuciti da je FLD robusnija
metoda od SVM-a.

Optimum bi bio koristenje kombinacije klasifikatora. Dakle radilo bi se o
proSirenju stroja s potpornim vektorima na nacin da uzima u obzir globalna

svojstva uzoraka kao $to to €ini linearna diskriminatna analiza [15] .
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6. Evaluacija

6.1.Skup za ucenje

Skup za u€enje klasifikatora sastoji se od 2162 ru¢no oznacena isjecka slike na
kojima se nalaze znakovi. Radi se o skupu T2009 prikupljenom u radu [1]. U
skupu je zastupljeno 25 od ukupno 50 razreda znakova upozorenja. Pri tome je
broj uzoraka po razredu razliCit te se krece od 4 do 248. Slika 19 prikazuje
zastupljene razrede i razdiobu broja primjeraka po razredima.

300 O A01
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>r1>2 1>
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O~NPEWN=2000~
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200

150 —
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Slika 19 Zastupljeni razredi znakova i broj primjeraka po razredima.

Slike iz skupa su pod utjecajem smetnje uzrokovane preplitanjem te se za njih

provodi uklanjanje smetnje, na nacin opisan u poglavlju 2.1.2.

6.2. Odabir ulaznih znacajki

Pri klasifikaciji znakova pozeljno je odabrati ulazne znacajke koje dobro opisuju
razliku izmedu razli€itin klasa znakova. Informacija o razlici izmedu klasa se nalazi

na podrucju sredista znaka.

6.2.1.Histogrami orijentacije gradijenata
Razlika izmedu razli¢itih klasa znakova je u oblicima koji se nalaze u sredistu te
se histogram orijentacije gradijenata (poglavlje 2.2) koji nosi informaciju o

rubovima na sredistu slike namece kao logi¢an odabir ulaznih znac€ajki.
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Slike se skaliraju na veli€inu 48x48 te se luminantna komponenta normalizira na
raspon od 0 do 255. Slijedi filtriranje Gaussovim filtrom, a potom se izraduju
histogrami orijentacije gradijenata nad blokovima smjeStenim u srediStu slike.
Postoje dva skupa blokova, jedni veli¢ine 4x4, te drugi veli€ine 6x6. Slika 20
prikazuje raspored blokova [16].

6x6 4x4

Slika 20 Raspored blokova

Histogrami nad blokovima veli¢ine 6x6 se rade za Cetiri kuta i 180 stupnjeva,
dok se histogrami nad blokovima veli€ine 4x4 rade za sedam kutova i 360
stupnjeva.

6.3. Klasifikacija

6.3.1.Skup za testiranje

Skup za testiranje (T2010) sastoji se od dvije vrste slike, detekcija i anotacija.
Svaki skup sadrzi po 991 znaka. Slika 21 prikazuje zastupljene razrede i razdiobu
broja primjeraka po razredima.

250 = AO1
m A03
0 A04
e
— m

200 = A07
m A08
2 A0
- ™

150 - mA11
OA16
oAi17
mA23
100 - mA24
mA25
m A26
mA27
50 - 0O A33

0 A34
OA35
o A39
0 o Ad4

Slika 21 Zastupljenost znakova u skupu za testiranje.
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Anotacije predstavljaju ru¢no oznacene znakove, Kkoji su pravilno centrirani. Za
razliku od anotacija, detekcije su automatski oznaceni znakovi. Pri takvom
oznacavanju, detektirani znakovi su €esto neprecizno locirani. Slika 22 prikazuje

znakove na kojima se vidi pomak od idealne pozicije.

Slika 22 Neprecizno locirani znakovi

Kako skup za testiranje sadrzi nepostoje¢e klase znakova iz skupa za ucenje,
dolje navedeni rezultati klasifikacije odnose se samo na one znakove koji se

nalaze u skupu za ucenje.

6.3.2.Stroj s potpornim vektorima
Rezultati navedeni u tablici 1 prikazuju postotak to¢nosti klasifikacije stroja s
potpornim vektorima nad znakovima Cc&ije su znacajke izlu€ene histogramom

orijentacije gradijenta. Implementacija algoritma je preuzeta iz rada [3].

HOG+SVM
Anotacije 96,6089% 903/934
Detekcije 83,6188% 781/934

Tablica 1 Rezultati klasifikacije HOG+SVM

Rezultati klasifikacije ru¢no oznacenih znakova (anotacije) daleko su bolji od
automatski detektiranin znakova (detekcije). Razlog je decentraliziranost

detektiranih slika, pri €emu se gube bitne informacije za raspoznavanje znaka
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HOG+SVM

= B et
60 1\\\ / U
- \

0

To€nost raspoznavanja

AO1|AO03 |A04 |A05|A07 |AO8 |A09 |A10|A11|A17 | A23|A25 | A33 | A34 |A44
—e— ANOTACIJE | 100|90,6|93,3|86,5/91,7| 100 | 100| 100 | 100 |72,7|93,8/83,3/98,5/97,7| 100
—s— DETEKCIJE | 100|85,9|78,2|71,2/16,7|97,4| 100|91,7/97,9/63,6|62,5/66,7| 83 [95,5| 100

Slika 23 Rezultati klasifikacije SVM-a po klasama.

Na slici 23 prikazani su rezultati klasifikacije za pojedinu klasu. NajloSiji
rezultati klasifikacije su za klase A07, A17, A23 i A25. Razlog tomu je mali broj
uzoraka pojedinih klasa u skupu za ucenje (redom 4, 26, 11, 21) kao i jako loSa
preciznost lociranja znaka pri automatskoj detekciji. Klasa A07 osim Sto sadrzZi
najmanje uzoraka u skupu za ucenje, u skupu za testiranje (detekcije) ima uzorke
malih dimenzije, loSe kvalitete te neprecizno locirane. Upravo zbog toga
odstupanje u to€nosti raspoznavanja za detekcije je najprimjetnije. Slika 24
prikazuje neke od uzoraka klase A07.

Slika 24 Uzorci iz klase A07

6.3.3.Analiza svojstvenih komponenti
Tocnost raspoznavanja analizom svojstvenih komponenti (PCA) uvelike ovisi o
broju svojstvenih vektora [17]. Svojstveni vektori s najvec¢im svojstvenim

vrijednostima su upravo oni koji sadrze najvaznije informacije.
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Slika 25 PCA klasifikacija za ru¢no i automatski oznacene znakove (64X64).

Slika 25 prikazuje to¢nost raspoznavanja ru¢no oznacenih znakova (anotacija) i
automatski oznacenih znakova (detekcija) u ovisnosti o broju svojstvenih vektora u
intervalu od 10 do 200 (korak 10). Plava linija prikazuje to€nost raspoznavanja
anotacija. Ispravnost klasifikacije raste do 40 svojstvenih vektora. Najbolja to¢nost
klasifikacije anotacija se postize za 110 svojstvenih vektora. Iznad tog broja,
toCnost se smanjuje i potom stagnira. LjubiCasta linija prikazuje toCnost
raspoznavanja automatski oznaCenih znakova (detekcija) u ovisnosti o broju
svojstvenih vektora. Maksimum se postize za 30 svojstvenih vektora. U intervalu
od 40 do 150, znatno se ne mijenja. Nakon 150 svojstvenih vektora, smanjuje se.
Gledajuci prosje¢nu to€nost raspoznavanja detekcija naspram anotacija, vidi se da
je klasifikacija detekcija loSija. Razlog je decentraliziranost detektiranih slika, pri
¢emu se gube bitne informacije za raspoznavanje znaka. Dimenzije slika koje su
testirane su 64x64. Dolje navedena slika prikazuje rezultate za slike dimenzija
48x48.
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Slika 26 PCA klasifikacija za ru¢no i automatski oznacene znakove (48X48).

Rezultati nad slikama manjih dimenzija su l0Siji i to za zamjetnih 5%. Maksimum

raspoznavanja kod anotacija postize se za 110 svojstvenih vektora, a kod

detekcija za 40. Vidimo da dimenzije slike utje€u na tocnost klasifikacije.

Promjenom veli¢ine slike

(eng.

resize),

smanjenjem dimenzija, pikseli se

interpoliraju te dolazi do gubitka informacija koje u ovom slu€aju bitno utjeCu na

rezultate raspoznavanja.
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Slika 27 Rezultati klasifikacija PCA po klasama.

Na slici 27 dani su rezultati klasifikacije pojedine klase metodom PCA. Slike su

dimenzija 64x64. Odabran je broj svojstvenih vektora koji je dao najbolje rezultate.

Za anotacije broj svojstvenih vektora je 110, a za detekcije je 40. NajloSije
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klasificirane klase su AO1, A07, A23, A25 i A33. Radi se o klasama koje imaju mali
broj sliku u skupu za uc€enje (A07, A23, A25, A33) kao i klasama koje su loSe
kvalitete u skupu za testiranje (A01). Na slici 28 dan je uzorak iz klase A01.

Slika 28 Klasa A01

6.3.4.Fisherova linearna diskriminanta

Tocnost raspoznavanja FLD metodom dana je donjim tablicama. Slike su
prethodno obradene na jednak nacin kao i za PCA metodu (Dodatak A).
Posivljene su i skalirane na dimenzije 64x64 , odnosno 48x48. Koristenjem maske
izdvojeno je podrucje interesa i izjednaceni su histogrami u svrhu pojacanja
kontrasta.

Prethodno su dimenzije uzoraka sa originalnih dimenzija smanjene na 40, 75,
110 metodom PCA [17]. Tablica 2 prikazuje rezultate u ovisnosti o razli€¢itom broju
svojstvenih vektora za slike dimenzija 64x64, tablica 3 za slike dimenzija 48x48.

FLD 40 75 110

Anotacije 93,7901 93,3619 92,3983

Detekcije 77,5161 77,409 78,9079

Tablica 2 Klasifikacija metodom FLD (64x64)

FLD 40 75 110

Anotacije 92,0686 92,0686 93,462

Detekcije 79,7428 79,7428 75,4555

Tablica 3 Klasifikacija metodom FLD (48x48)

Iz tablice 2 vidimo da su za anotacije najbolji rezultati za 40 svojstvenih vektora,
a kod detekcija za 110. Za dimenzije 48x48 (tablica 3), najbolji rezultati za
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anotacije su za 110 svojstvenih vektora, a za detekcije za 40 svojstvenih vektora.
Zanimljivo je primijetiti da smanjenje dimenzija slike na 48x48 poboljSava

raspoznavanje detekcija, a pogorSava raspoznavanje anotacija.

Tablice 4 i 5 prikazuje rezultate FLD kada se prethodno odaberu znacajke
koristenjem histograma orijentacije gradijenta.

HOG+FLD 40 75 110

Anotacije 92,1842 92,3983 91,863

Detekcije 82,9764 78,9079 78,1585

Tablica 4 HOG+FLD (64x64)

HOG+FLD 40 75 110

Anotacije 88,2227 88,2227 90,257

Detekcije 81,7987 81,7987 78,3726

Tablica 5 HOG+FLD (48x48)

Iz priloZenih rezultata vidi se da je koriStenje histograma orijentacije povecalo
to¢nost klasifikacije detekcija, a smanjilo anotacija. Histogrami orijentacije
gradijenta se raunaju nad blokovima smjestenim u srediStu slike, gdje se nazale
relevantne informacije po kojima se znakovi razlikuju. Kako automatski detektirani
znakovi nisu dobro centrirani, to¢nost se povecava jer se HOG-om izlu€uju bitne
znacCajke €ime se povecava otpornost na pomake slike. Vidno povecanje to€nosti
klasifikacije za detekcije vidi se za odabrani broj svojstvenih vektora 40 (64x64.) te
110 (48x48). Ukupna klasifikacija bolja je pri dimenzijama 64x64.

Radi provjere rezultata vezanih za smanjenje tocnosti klasifikacije pri
kombinaciji HOG+FLD za anotacije, dodatno je testirano raspoznavanje za broj

svojstvenih vektora 30 i 50 (dimenzije 64x64).
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Slika 29 To¢nost raspoznavanja anotacija u ovisnosti o izlu¢ivanju znacajki
HOG-om.
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Slika 30 Tocnost raspoznavanja detekcija u ovisnosti o izlu€ivanju znacajki
HOG-om.

Iz priloZzenih rezultata vidimo da izlu€ivanje znacajki histogramom orijentacije

gradijenta povecava to€nost klasifikacije detekcije, $to je bilo i oCekivano, a

iznenadujuée je da smanjuje to¢nost klasifikacije anotacija. Za oc¢ekivati je bilo da

neée znatno utjecati na njihove rezultate raspoznavanja.
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6.3.5.Veli¢ina skupa za ucenje

U poglavlju 6.1. opisan je koristeni skup za ucenje. Broj uzoraka po razredu
krece se od 4 do 248. Razlike u broju uzoraka za ucenje pojedine klase su dosta
velike. Slijedece testiranje provest ¢e se samo nad klasam koje imaju preko 80

uzoraka u skupu za u€enje. Takvih razreda je 10 i prikazane su slikom 31.

Slika 31 Klase sa velikim brojem uzoraka

Rezultati testiranja dani su tablicom 6. 1z prilozenog se vidi da broj uzoraka u
klasi uvelike utje¢e na toénost klasifikacije. Sto je broj uzoraka u skupu za ugenje
veci to su rezultati klasifikacije bolji.

SVM
Anotacije 99,57% 233/234
Detekcije 97,44% 228/234
PCA
Anotacije 95,65% 223/234
Detekcije 92,46% 217/234
FLD
Anotacije 97,35% 228/234
Detekcije 94,48% 221/234

Tablica 6 Klasifikacija velikih klasa SVM-om
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6.3.6.Problem nepreciznog lociranja

UspjeSnost klasifikacije detekcija pokazala se relativno niskom. Pri
raspoznavanju uzoraka, u ovom slu€aju slika znakova, trebala bi klasifikacija biti
invarijantna na translaciju i skaliranje ulaznih podataka [6]. Jedan od pristupa
rieSavanja ovog problema je prilagodba skupa za ucenje. Osnovna ideja je
dodavanje loSije pozicioniranih primjeraka znakova u skup, poput isjeCaka
prikazanih na slici 22. Dodavanje loSije pozicioniranih primjeraka u skup za ucenje
svodi se na generiranje istih pomoc¢u operacija pomaka, uvecanja i smanjenja nad

pocetnim skupom za ucenje.

Horizontalni i vertikalni pomaci kao i uvecanje modelirani su normalnom
razdiobom s odgovarajuéim parametrima [16]. U skup je dodano 10 novih,
pomaknutih znakova za svaki znak (slika 32).

Slika 32 10 novih pomaknutih slika

Tablica 7 prikazuje rezultate klasifikacije SVM-a za detekcije i anotacije.
Razdioba pomaka po x-osi modelira se normalnom razdiobom s parametrima
(u=-0.48, 6=1.15). Razdioba pomaka po y-osi modelira se normalnom razdiobom s
parametrima (u=-0.74, 6=1.31). Razdioba uveéanja se modelira s normalnom
razdiobom s parametrima (u=0.83, 6=22).

HOG+SVM
Anotacije 93,8972 877/934
Detekcije 91,4347 854/934

Tablica 7 Klasifikacija SVM s novim, prosirenim skupom za ucenje.
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Rezultati tablice 7 pokazuju veliko poboljSanje pri klasifikaciji detekcija, s
83,6188% na 91,4347%. To¢nost klasifikacije anotacija se smanijila.
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O Neporotreseni skup
B Protreseni skup
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Toénost raspoznavanja

80

75

Anotacije Detekcije

Slika 33 Usporedba SVM klasifikacije nad razlicito treniranim skupovima za
ucenje.

Na slici 33 graficki je predoCena razlika rezultata klasifikacije anotacija i
detekcija nad razliito treniranim skupovima za uc€enje (nad neprotresenim
skupom i nad protresenim skupom). U protresenom skupu dodani su loSije
pozicionirani uzorci generirani na ve¢ opisan nacin (Dodatak A), dok neprotreseni
skup podrazumijeva originalni skup za ucenje u kojem su uzorci (znakovi) precizno

locirani.
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Detekcije
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Slika 34 Usporedba klasifikacije detekcija nad razlicito treniranim skupovima za
uc¢enje PCA metodom.

Na slici 34 mozemo vidjeti usporedbu rezultata klasifikacije detekcija za PCA
metodu nad protresenim i neprotresenim skupom za ucenje. Vidimo da
neprotreseni skup daje bolje rezultate, najveéa razlika je pri 40 svojstvenih vektora
(sa 76,695% na 80,5247%).

Anotacije
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Slika 35 Usporedba klasifikacije anotacija nad razlicito treniranim skupovima za

uc¢enje PCA metodom.
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Slika 35 prikazuje usporedbu rezultata klasifikacije anotacija PCA metodom nad
razliCitim skupovima za ucenje. To¢nost raspoznavanja anotacija pri u¢enju nad
protresenim skupom se smanjuje nakon 30 svojstvenih vektora. Vidimo da

protresanje skupa ne poboljSava klasifikaciju ru¢no oznacenih znakova (anotacija).
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Anotacije Detekcije

Slika 36 Usporedba klasifikacije metodom FLD nad razli¢ito treniranim

Skupovima za ucenje

Slika 36 prikazuje usporedbu klasifikacije anotacija i detekcija nad razli€ito
treniranim skupovima za ufenje FLD metodom. Vidimo da se Kklasifikacija
anotacija pogorsala pri u€enju nad protresenim skupom, dok se Kklasifikacija
detekcija pobolj$ala za 1%.
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Slika 37 FLD nad neprotresenim skupom za ucenje, klasifikacija 1-NN nad

protresenim skupom za ucenje

Rezultati dani slikom 37 dobiveni su tako da je FLD nau€en nad neprotresenim
skupom, a klasifikator 1-NN klasificira nad protresenim skupom. Time su se
rezultati znatno poboljSali. U slu€aju detekcija poboljSanje je 13 %, a u slucaju
anotacija 2%. Moze se zakljuciti da kondicioniranje skupa za ucenje loSe utjece

na kvalitetu transformacije u nizedimenzionalni prostor.

6.3.7.Klasifikacija SVM-om za viSe razreda

Stroj s potpornim vektorima je originalno binarni klasifikator. U ovom radu
koristen je za klasifikaciju 25 razreda. Postoji viSe nacina kojim se pristupa
prilagodbi SVM-a kao klasifikatora za viSe razreda [18]. Tri najéeSc¢a su: jedan
protiv jednoga, jedan protiv svih i DAGSVM (eng. Directed Acyclic Graph Support
Vector Machines) [18], [19].

Pri klasifikaciji jedan protiv jednog za sve moguce parove klasa grade se binarni
klasifikatori. Takvih klasifikatora ima n(n—1)/2 gdje je n broj klasa. Svaka
klasifikacija glasa za jednu od dvije klase te se na kraju uzorak pridjeljuje klasi sa

najviSe glasova.

Strategija jedan protiv svih konstruira n klasifikatora, gdje svaki klasifikator ima
dvije klase: klasu tog znaka i klasu u koju spadaju svi ostali znakovi. Svaki

klasifikator osim izlaza daje i mjeru sigurnosti u svoj izbor. Od svih klasifikatora koji
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su izabrali klasu znaka, a ne klasu svi ostali, izabire se onaj koji ima najveéu mjeru

sigurnosti.

DAGSVM je pristup u kojem se gradi usmjereni aciklicki graf koji izgleda kao
obrnuto binarno stablo gdje su listovi sve raspolozive klase. U svakom koraku,
klase koje nisu eliminirane upare se i onda se nad njima vrSi binarna klasifikacija.
Na taj nacin, svakim korakom se prepolovi broj klasa, dok ne preostane jedna koja
je ujedno i odgovor klasifikatora. Primjer je dan slikom 34 [16].

A |vs| B C |vs| D 1. korak A |vs| C B |vs| D
AN N A /
AN AN
N N N /
AN N N 7
B vs D 2. korak C Vs B
7 < \\
B odluka C

Slika 38 SVM za vise razreda [3]

Slika 38 prikazuje dva primjera DAGSVM stabala. Klase su podijelijene u
parove. Na lijevoj strani su parovi (A;B) i (C,D), a na desnoj parovi (A,C) i (B,D). U
svakom koraku se radi binarna klasifikacija. U slijedeéi korak idu samo pobjednici
(puna linija), (A protiv B, B pobjeduje, C protiv D, D pobjeduje, A protiv C, C
pobjeduje, B protiv D, B pobjeduje). Gubitnici se iskljuuju (iscrtana linija). Proces
se izvodi dok ne preostane samo jedna klasa. Razli¢ito uparivanje moze

uzrokovati razli¢ite rezultate kao $to se i vidi u primjeru sa slike.

Tokom evaluacije nasih eksperimenata koriStena je biblioteka LIBSVM koja
inicijalno koristi strategiju jedan protiv jednoga. U ovom testiranju koristimo

DAGSVM implementiran u radu [16] . Rezultati su dani tablicom 8.

SVM
Anotacije 89,677% 837/934
Detekcije 80,0556% 752/934

Tablica 8 Rezultati SVM klasifikacije koristenje strategije DAGSVM
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Kriticne klase znakova zbog kojih se to€nost smanjuje su klase A03, A04, A05 i
A23. U slu€aju detekcija radi se i o klasi A33. Klase A03, A04 i AO5 imaju premalo
uzoraka u skupu za ucenje naspram broju uzoraka u skupu za testiranje. Omjeri

su dani tablicom 9.

Broj uzoraka | Broj uzoraka Broj pogris.zllc:ak;:sﬁlc"anlh
u skupu za u skupu za
ucenje testiranje Anotacije Detekcije
A03 A\ 42 128 25 33
A04 A\ 26 165 18 48
A0s /N 30 156 28 42
A23 11 16 15 15
A33 /A 38 206 1 26

Tablica 9 Statistika lose klasificiranih klasa

Uzorci iz klase A23 osim male brojnosti ujedno su i loSe kvalitete. Neke od

primjera uzoraka iz skupa za ucenje dani su slikom 39.

Slika 39 Uzorci iz klase A23

Za klasu A33 velik je broj krivo klasificiranih uzoraka pri testiranju detekcija.
Neki od znakova koji se loSe prepoznaju dani su slikom 40. Radi se o neprecizno

lociranim znakovima koji su velikim dijelom odsjeceni iz slike.

Slika 40 Uzorci iz klase A33

Za sve znakove koji su krivo klasificirani, najéeS¢e se radi o slikama malih

dimenzija.
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Iz priloZzenih rezultat vidimo da strategija DAGSVM nije poboljSala klasifikaciju.
Kako je koristen implementirani SVM [16], brzina izvodenja je bolja, ali su rezultati
loSiji. Mozemo zaklju€iti da je koriStenje biblioteke LIBSVM po uputama iz [19]

najbolja opcija za postizanje zadovoljavajucih rezultata.
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7. ZAKLJUCAK

U sklopu ovog rada prouceni su razli€iti pristupi iz literature za raspoznavanje
prometnih znakova. Uhodani su i ispitani postupci klasifikacije k-NN i SVM te
pristupi za smanjenje dimenzionalnosti uzoraka (PCA, FLD).

Svi algoritmi trenirani su nad istim skupom za ucenje, a potom testirani nad
ruéno oznacenim znakovima (anotacije) i automatski detektiranim znakovima
(detekcije). Priprema slika i odabir vektora znacajki ima vazan utjecaj na rezultate
raspoznavanja. KoriStenje histograma orijentacije gradijenta pokazala se kao
uspjeSna metoda za izlu€ivanje vektora znacajki. Znacajno je povecana
uc€inkovitost klasifikacije metodom SVM. Pri koristenju za FLD metodu radi se o
poboljSanju od 5% za detekcije.

Tocnost raspoznavanja ovisi o veli€ini skupa za ucenje. Znakovi onih klasa koje
imaju vise slika u skupu za ucenije biti ¢e bolje klasificirani od klasa s malim brojem

slika u skupu za uc¢enje.

UspjesSnost klasifikacie PCA metodom ovisi o broju svojstvenih vektora.
Optimalni rezultati postignuti za 40 svojstvenih vektora.

Pomicanje slika u skupu za ucenje poboljsalo je rezultate klasifikacije detekcije.
Za SVM toc€nost raspoznavanja je 91% (poboljSanje od 7%), za PCA 81 %
(poboljSanje od 4%) te za FLD je 90 % (poboljSanje od 13%).
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Dodatak A: Opis implementacije

Oznacavanje prometnih znakova

Programom Marker [1] ru¢no su oznaceni znakovi na video sekvencama te su
stvorene datoteke koje opisuju polozaj znakova u pojedinim okvirima video
sekvence. Skripta za izrezivanje znakova napisana je u programskom jeziku
Python (izrezi.py) u radu [16]. Koristena je biblioteka PIL (eng. Python Imaging
Library) koja omogucuje manipulaciju slikama [20]. Napisana skripta omogucuje
izdvajanje znaka na dva nacina: normalno i protreseno. Normalno izdvajanje
podrazumijeva da se znak iz slike izreze po koordinatama definiranim datotekom
generiranom programom  Marker (sekvence.seq). Protreseno izdvajanje
podrazumijeva da se iz svake slike izreze 10 slika istog znaka pomaknutih na
razli¢ite nacine od originalnog polozaja. ldeja je da se koriStenjem normalne
(Gaussove) razdiobe promijeni pozicija i dimenzija znaka. Normalna distribucija se

oznacava kao :
N(u,0%)

gdje je 4 srednja vrijednost oko koje su raspr$ene vrijednosti, a o’ varijacija.

Znakovi su razli¢itih veli¢ina ovisno o udaljenosti od kamere. Pozicija i dimenzija
znaka se mijenjaju relativno u odnosu na Sirinu znaka, $to znadi da se uzi znakovi
(ujedno i maniji) manje pomicu nego Siri. Pomicanje se radi tako da se generiraju
za svaki od deset parametara, koordinate x i y opisanog pravokutnika te Sirina i
visina pravokutnika. Potom se generira slu€ajan broj po zadanoj normalnoj
razdiobi koji ¢e se mnoziti sa Sirinom slike te dodati zadanom parametru.
Mnozenje sa Sirinom slike osigurava da pomaci budu veci za veée slike, a maniji

za manije slike.

Obrada slike
Za obradu slika koristen je programski alat ImageMagic [21]. ImageMagic je alat
za manipulaciju slikama u razli€itim formatima. KoriStena verzija pokrece se .iz
komandne linije. Za rjeSavanje problema preplitanja napisana je skripta
deinterlace.sh u diplomskom radu [2]. Odbacivanje polovice linija i interpolacija
linija koje nedostaju (eng. deinterlacing) ostvareno je koristenjem naredbe convert

na sljedeci nacin:
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Convert -sample 100%x50% -resize 100%x200% srcimage destlmage
Convert -roll +0-1 -sample 100%x50% -resize 100%x200% srcimage destimage

Opcija -sample 100%x50% definira da ¢ée se iz originalne slike uzeti sve
vrijednosti po x osi (100%) i svaka druga po y osi (50%). Opcija -resize ovako
izdvojenu sliku uvecava po y komponenti na dvostruko vecéu sliku, na dimenzije
koje je slika imala na poCetku. Prilikom stvaranja druge slike koristi se opcija -roll,
Cija je sintaksa -roll{+-}x[+-}y, koja Ce sliku pomaknuti za jedan redak prema gore

kako bi se izdvojili parni redovi.

Za algoritme PCA i FLD, slike je potrebno posiviti te skalirati na dimenzije 64x64
(48x48). Za te potrebe napisana je skripta resizegray.sh u diplomskom radu [2].

Zeljene promjene ostvarene su koritenjem slijedeéih naredbi:

convert -crop widthxheight+xoffset+yoffset -resize +48x+48

colorspace Gray -depth 8 srcimage destimage

Opcija -crop c¢e izrezati pravokutni dio slike Sirine width i visine height, pomaknuti
od pocetka slike za xoffset u smjeru x osi i yoffset u smjeru y osi. Opcija -resize ¢e
slici promijeniti dimenziju na zadanu, dok ¢e opcija -colorspace Gray sliku pretvoriti

u sivu sliku.

Histogram orijentacije gradijenta
Histogram orijentacije gradijenta implementiran je u programskom jeziku C++ u
radu [16]. KoriStena je besplatna biblioteka OpenCV [22] za prikaz, obradu i
ucitavanje slike. Implementacija je izvedena po postupku objasnjenom u poglavlju
6.2.1.

Prije raCunanja histograma orijentacije gradijenta potrebno je izracunati

gradijente u oba smjera [16]. Gradijent funkcije dvije varijable:

Vf(x,y)=

af(x,)’);_l_af(X,)’)]
ox dy

Kontinuirana varijanta gradijenta ne moze se koristiti jer je slika diskretna pa se

koriste aproksimacije derivacija:
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dx:af(x’y) _SOa+Ly) - fx-1y)
ox 2

dy:af(x’y) _ S y+D)-flxy=D
dy 2

Iznos gradijenta se racuna kao:

g= \/dxz +dy’

Smijer gradijenta racuna se kao:
¢= arctg(ﬂ)
dx

Gradijenti u oba smijera izracunati su koristenjem funkcije OpenCV-a cvSobel:
void cvSobel( const CvArr* I, CvArr* J, int dx, int dy, int apertureSize=3 );
Zadana funkcija je pozivana na nacin:

cvSobel(img,dx,1,0,CV_SCHARR);
cvSobel(img,dy,0,1,CV_SCHARR);
Parametar CV_SCHARR oznacava da se umjesto Sobela koristi 3x3 Scharrov
filtar. Scharrov filtar daje precizniji gradijent jer uzima u obzir i dijagonalne

vrijednosti. Scharrov operator je definiran maskama:

3 10 3 3 0 3
G, =0 0 0|G,=/10 0 -10
-3 -10 -3 3 0 -3

Histogrami nad blokovima veli€ine 6x6 se rade za Cetiri kuta i 180 stupnjeva, a
histogrami nad blokovima veliine 4x4 se rade za sedam kutova i 360 stupnjeva. U
obzir su uzeti samo relevantni dijelovi znaka (slika 19). Ukupni vektor znacajki
je 174.

Stroj s potpornim vektorima
U sklopu ovog rada koristena je implementacija stroja s potpornim vektorima:
besplatna biblioteka LIBSVM [23]. Glavna prednost biblioteke LIBSVM je u brzini,
a nedostatak je to Sto ju je teze modificirati i eksperimentirati s djelovanjem
pojedinih elemenata stroja s potpornim vektorima. Biblioteka je implementirana u

programskom jeziku C++ u radu [16].
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Za pripremu slika se koristi biblioteka OpenCV [22]. Prije racunanja vektora
znacajki potrebno je promijeniti dimenzije slike na 48x48, pretvoriti sliku u sivu i

normalizirati vrijednosti slike.

Biblioteka LIBSVM osim samog treniranja i testiranja uzoraka omogucéava
skaliranje ulaznih podataka na vrijednosti u rasponu [-1,1]. To se obavlja pozivom

programa:
svm-scale ulaznaDatoteka > izlaznaDatoteka

Parametare C i y za Gaussovu jezgru moguce je optimirati koriStenjem skripte
grid.py koja to &ini postupkom unakrsne validacije. Stroj se trenira nad skaliranim

podatcima s odabranim optimalnim parametrima:
svm-train —c 32 —g 0.0078125 ulaznaDatoteka

Program ¢e u slu€aju uspjeSnog izvrSavanja u istome direktoriju stvoriti
datoteku ulaznaDatoteka.model koja sadrzi parametre modela. Klasifikacija

uzoraka se vrsi pozivom programa:
svm-predict testDatoteka model izlaznaDatoteka

U izlaznoj datoteci se nalaze indeksi klase u koje su klasificirani uzorci, redom

za sve testne uzorke.

Analiza svojstvenih komponenti
Analiza svojstvenih komponenti (PCA) implementirana je u programskom jeziku
C++ u diplomskom radu [2]. Prije same implementacije algoritma (poglavlje 4.1)
slike su dodatno obradene kako bi se poboljSala toénost klasifikacije. Pozadina
znaka nije bitna za raspoznavanje. Da bi se izdvojilo podrucje interesa, koristena
je maska (slika 41).

Slika 41 Maska koristena za uklanjanje pozadine

Rezultat njene primjene dan je slikom 42.
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Slika 42 Primjena maske na ulaznoj slici

U koristenoj bazi slika razliCite slike imaju razliita osvjetlienja. Da bi se
normalizirala, izjednaCeni su histogrami. Histogram slike je grafi¢ki prikaz
distribucije vrijednosti slike. On pokazuje broj slikovnih elemenata za svaku
vrijednost. KoriStene slike su sive pa postoji samo jedna vrijednost za svaki
slikovni element — svjetlina. Ona se nalazi u intervalu [0,255]. IzjednaCavanje
histograma sluZi za promjenu osvjetljenja i kontrasta slike na Zeljeni nacin. Ideja je
da se promjenom srednje vrijednosti svjetline slike mijenja osvjetlienje, a
promjenom standardne devijacije svjetline mijenja kontrast. Na slici 43 dan je

rezultat izjedna¢avanja histograma ulazne slike.

Slika 43 Slika znaka sa izjedna¢enim histogramom

Nakon navedene pripreme slika proveden je algoritam metode PCA opisan u
poglavlju 4.1. Ulazni podatci organizirani su u kovarijacijsku matricu C, odnosno
C'. te je potrebno izraCunati svojstvene vektore i svojstvene vrijednosti pripadajuce
matrice. Kako se radi o matrici velikih dimenzija, neprakticno je te vrijednosti
racunati na osnovni nacin. U tu svrhu razvijeni su razni algoritmi za jednostavnije i
brze raCunanje. Jedan od njih je i Jacobijev rotacijski algoritam [2], [24]. Postupak
pocinje od pretpostavke da se svaka kvadratna matrica A moZe dijagonalizirati

mnozenjem sa matricom svojstvenih vektora V na slijedeci nacin:
0=V"AV

Jacobijev algoritam se bazira na nizu rotacija koje su osmisljene tako da pri
svakoj iteraciji podatci izvan glavne dijagonale postaju sve manji dok matrica ne

postane dijagonalna. Postupak je slijedeci:
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Dodatak A: Opis implementacije

Inicijalizira se matrica Q(I)=A,te V(1)=1

1.

U svakoj iteraciji h se odabire element Q (k) izvan glavne dijagonale
matrice Q(h) koji ¢e se postavit na nulu. U ciklickoj verziji algoritma

uzimaju se redom svi elementi iznad glavne dijagonale

Izraunava se kut iteracije

B(h)zltan_l 20,,(h) ako je Q. (h)#=Q, (h) inaCe B(h)=90
2 Q,m-0, ) “ ”

Racuna se Jacobijeva rotacijska matrica:,

1
cos(@(h)) . —sin(@(h)) . .|« p
Ph)=|: . ) 1 . .o
sin(@(h)) . cos(B(h)) . .|<g¢q
. * 1_
T T

Racduna se matrica Q(h+1): Q(h+1)= P(h)" Q(h)P(h)
Racuna se procjena matrice V:

Ponavljati korake 2 do 5 dok se ne zadovolji zadani kriterij

Vrijednosti na dijagonali matrice Q su svojstvene vrijednosti , a svojstveni

vektori se nalaze u matrici V.

Zbog slozenosti opisanog algoritma, za implementaciju se koristi procjena

sinusa i kosinusa, te umjesto racunanja matrice Q preko mnozenja matrica

(korak 4), definirat ¢e se jednostavniji izraCun. Sama implementacija Jacobijeve

rotacijske metode preuzeta je iz biblioteke OpenCV. Na pocetku se inicijalizira

matrica V na jediniénu matricu jednakih dimenzija kao i matrica C, a pocetna

matrica Q jednaka je ulaznoj matrici C. Zatim se mijenjaju matrice Q i V

odredeni broj puta na slijedeci nacin: uzimaju se redom sve vrijednosti p i q:
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Dodatak A: Opis implementacije

p=1..,n-1
g=p+1,..n
Racunaju se sinus i kosinus
sin@ = al
\/2(1+\/1—x2)
xz% ako je y>0:
\/qu+y
x= qu

—_— ako je y<0
\/qu+y

1
y =E(Q,,p -0.)
cos @ =+1-sin> 6
Nove vrijednosti matrice Q racunaju se na slijedeci nacin:

i=1..,p-1
Qip = Q,'p cos @ — Qiq sin @
Q,=0,c0s0+Q, sinf
i = p?""q _1
Qpi = Qp,' cos @ — Qiq sin &
Q,=0,cos0+Q sinb
i=q,...,n
Qpi = Qpi cos @ — qu sin @
Q, =0, cos+Q, sind

0, =0,cos’0-0Q sin*f-a
Q,=0,,sin’6+Q cos’O+a
a=2Q, cosfsinf

qu :qu =0

Prethodno opisani algoritam ponavlja se dok matrica Q ne bude dovoljno

dijagonalizirana. Uvjet =zaustavljanja je definiran koristenjem parametra
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Dodatak A: Opis implementacije

£ prethodno postavlienog na neku malu vrijednost (u ovom slucaju ¢ ).

Definira se:

Qmax - Qnorm

Postupak se ponavlja dok nije zadovoljen uvjet
Qmax > QX

U svakom koraku se vrijednost Q_._mijenja na slijedec¢i na nacin:

max

o ~Cun
n

Na kraju se sortiraju vektori po pripadaju¢im svojstvenim vrijednostima jer

vektori s veéim svojstvenim vrijednostima nose vise informacija.

Linerana diskriminatna analiza

Linearna diskriminantna analiza implementirana je u programskom jeziku
C++ u diplomskom radu [2] po algoritmu objasnjenom u poglavlju 5. Prethodno
su slike pripremljene na jednak nacin kao i slike za metodu PCA: izdvojeno je
podrucje interesa i izjednaceni su histogrami. FLD se moze direktno koristiti na
skupu za ucenje. U ovoj implementaciji su smanjene dimenzije metodom PCA
sa prostora 4096 (64x64) na 75 (40 ili 110), a potom je primijenjen postupak
FLD.
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Eksperimentalna evaluacija utjecaja odabira znac¢ajki na rezultate raspoznavanja

prometnih znakova

Sazetak

U ovom radu opisani su postupci klasifikacije k-NN i SVM te pristupi za
smanjenje dimenzionalnosti uzoraka (PCA, FLD). Postupci su primijenjeni za
raspoznavanje trokutastih prometnih znakova iz video sekvenci dobivenih
kamerom postavljenom na krov pokretnog vozila. Slike znakova su obradene te su
vektori znacCajki izlu€eni koriStenjem histograma orijentacije gradijenta. Testiranje
je izvrSeno nad automatski oznacenim slikama (detekcije) i ru€no oznacenim
slikama (anotacije). Problem nepreciznog lociranja znaka (kod detekcija) koji je
uzrokovao loSije rezultate raspoznavanja, poboljSan je dodavanjem loSije

pozicioniranih znakova u skup za ucenje.

Kljuéne rije¢
Raspoznavanje prometnih znakova, stroj s potpornim vektorima, linearna

diskriminantna analiza, analiza svojstvenih komponenti, k najblizih susjeda
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Experimental evaluation of features selection impact on traffic signs classification

results

Abstract

In this paper, classification techniques (k-NN, SVM) and techniques for
dimensionality reduction (PCA, FLD) are presented. These techniques are used
for the classification of triangular traffic signs from the video sequences captured
by a camera mounted on top of a moving vehicle. The images are processed and
the histograms of oriented gradients are used as feature descriptors. The
experiments are evaluated on automatically detected images (detections) and
manually detected images (annotations). On the automatically detected images,
the traffic signs are imprecisely located. In order to improve classification results,

decentralized images are added in the training set.
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