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Abstrakt

Cielom tejto bakalarskej prace je detekcia textovych dopravnych znaciek na videu. V
prvej kapitole je popisand historia a rozdelenie dopravnych znaciek. V druhej kapitole
st podrobnejsie popisané farebné modely a spracovanie obrazu. V tretej kapitole je
popisany navrh rieSenia problému a navrh aplikacie. V nadvaznosti na navrh je popi-
sand samotna implementacia konkrétnej aplikacie na detekciu textovych dopravnych

znaciek a v poslednej kapitole analyza vysledkov.

KIicové slova: spracovanie obrazu, video, dopravné znacky, text
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Abstract

The aim of this bachelor thesis is detection of text traffic signs on video. The first
chapter describes the history and distribution of traffic signs. The second chapter desc-
ribes color models and image processing in more detail. In the third chapter there is a
description of the problem solution and the application design. Following the design,
the actual implementation of a specific application for the detection of text traffic signs

is described. In the last chapter the analysis of results is described.

Keywords: image processing, video, traffic signs, text traffic signs
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Uvod

Za posledné desatrocie moézeme pozorovat prudky nérast poctu automobilov na ces-
tach. Pre zabezpecenie bezpecnej a plynulej premavky je dolezité, aby dopravné znacky,
riadiace premavku, boli dostatocne viditelné a jednoznacné. Medzi prvky, ktoré moézu
zvysit bezpecnost premavky, patria systémy detekcie dopravnych znaciek. V sticasnosti
st mnohé dopravné znacky zobrazované vodicovi aj prostrednictvom navigacie vo vo-
zidle. Takéto zobrazovanie znaciek vSak nemusi byt tplne presné, nakolko znacky nie
st priamo odéitavané z kamery na zariadeni.

Cielom tejto bakalarskej prace je detegovat textové dopravné znacky. Tento typ znaciek
ma najcastejsie informativny charakter a casto sa stava, ze vodic¢ z réznych dévodov
nestihne text na znacke precitat. Nasim cielom je vytvorif aplikaciu, ktord na videu
dokaze spravne detegovat textové dopravné znacky.

V prvej kapitole je predstavend histéria dopravnych znaciek a ich delenie. Dalej st po-
pisané predchadzajice prace so zameranim na detekciu dopravnych znaciek. V druhej
kapitole su predstavené teoretické poznatky o farebnych modeloch a spracovani ob-
razu. Tieto poznatky st vyuzité pri tvoreni navrhu aplikacie v tretej kapitole, kde st
postupne navrhnuté riesenia réznych problémov. V stvrtej kapitole je popisand imple-
menacia samotného riesenia tejto problematiky a je opisana aplikacia. V piatej kapitole
je testovana detekcia textovych dopravnych znaciek a na zaklade ziskanych vysledkov

je vyhodnotena jej tispesnost.



1. Prehlad problematiky

1.1 Dopravné znacky

Dopravné znacky su jednoduché piktogramy, ktoré slizia na riadenie a regulaciu cestnej
premévky. Ich vyznam stanovuju Pravidla cestnej premévky [1]. St dolezitou ¢astou
dopravnej infrastruktiary. Kazda znacka ma svoj tvar, farbu a nesie informéciu pre
ucastnikov cestnej premavky. Dopravné znacky mozu upozornovat tucastnikov cestnej
premavky na hroziace nebezpecenstvo, ukladat prikazy, zdakazy alebo obmedzenia. Tak-
tiez mozu doplnit, spresnit alebo obmedzit vyznam inej znacky. Z tohto dovodu musia

byt jednoznacné a vyrazné.

1.1.1 Histéria dopravnych znaciek

Koncom devétnasteho storocia po vzniku prvého automobilu, ktory bol pohanany spa-
lovacim motorom, nastal narast automobilizmu. Tento rast poc¢tu automobilov na cest-
nych komunikaciach podmienil vznik prvej zmluvy o tprave cestnej premavky, ktorou
bola Parizska konvencia. Bola podpisana na druhom Medzindrodnom kongrese v Pa-
rizi a bol to dohovor o jazde motorovymi vozidlami. O rok neskér boli navrhnuté prvé
dopravné znacky, ktoré boli vaésinou ciernobiele a obsahovali obrazky a text. V roku
1949 vznikol Zenevsky protokol (Svetovy dohovor o cestnej a automobilovej doprave),
ktory sa skladal z Dohovoru o cestnej premavke a Protokolu o dopravnych znackach a
signaloch. Neskor v roku 1968 sa vo Viedni konala Viedenska konvencia, na ktorej bol
upraveny Zenevsky protokol. Tito zmluvu podpisala viacsina eurépskych krajin, medzi

ktorymi bolo aj Ceskoslovensko [2].

1.1.2 Rozdelenie dopravnych znaciek

Dopravné znacky sa delia na zvislé (si postavené vedla vozovky) a vodorovné (si

nakreslené na ceste). Zvislé dopravné znacky sa z hladiska vyznamu delia na [1]:
o Vystrazné znacky,

e Zmacky upravujice prednost v jazde a dodatkové tabulky s tvarom krizovatky,
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Zékazové znacky,

Prikazové znacky,

Informativne prevadzkové znacky,

Informativne smerové znacky,

Informativne iné znacky a dodatkové tabulky.

1.1.3 Rozdielnost dopravnych znaciek v roéznych statoch

Napriek tomu, ze vacsina eurdpskych a viacero inych krajin podpisalo Viedensku kon-
venciu, ktora urcuje ako maji znacky vyzerat, sa najdu rozdiely medzi dopravnymi
znackami v roznych statoch. V niektorych krajinach sa pouzivaji znacky s textom a v
inych zase znacky so symbolmi. Na obrazku 1.1 mozeme vidiet rozdiely medzi doprav-

nymi znackami pouzivanymi v rozdielnych krajinach.

NL UK USA AUS

VVVV

CHILDREN

PARKING

Obr. 1.1: Rozdiely v dopravnych znackach v Holandsku, Velkej Britanii, USA a Aus-
tralii [3].
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1.2 Podobné prace

1.2.1 Rozpoznavanie dopravnych znaciek
Ciel prace

Rozpoznavanim dopravnych znaciek sa venoval v bakaldrskej praci Milo§ Fabian [4].
V praci opisal problematiku detekcie a rozpoznavania ¢ervenych zakazovych doprav-
nych znaciek. Cielom prace bolo implementovat jednu metoédu, zaoberajticu sa rozpoz-
navanim dopravnych znaciek a s tym suvisiace metédy vyberu vhodnych priznakov

pouzivané v skiimanej oblasti ako su farba, geometrické charakteristiky a iné.

Riesenie

Ako programovaci jazyk pouzil C++ a na pomoc so spracovanim obrazu vyuzil kniz-
nicu OpenCV. Prvym krokom pri rieseni bolo ziskat oblast, kde by sa mohla nacha-
dzat dopravna znacka. Tento problém riesil tak, ze najskor obrazok konvertoval z BGR
farebného modelu do RGB, kvéli tomu aby sa obraz vedel spravne vykreslit v okne ap-
likacie. Potom nasledovala konverzia z RGB do HSV a na tento obraz pouzil OpenCV
funkciu cv::inRange, vysledkom ktorej je binarny obraz, ktory potom spojil s HSV
obrazom. Obraz este vyhladil Gaussovskym filtrom. Dal$fm krokom bola segmenté-
cia podla tvaru, kde pouzil Houghovu transformaciu na hladanie kruhov, vysledkom
c¢oho bolo ziskanie oblasti obrazka, kde sa pravdepodobne nachadza kruhova znacka.
Rozpoznavanie dopravnych znaciek vyriesil porovnavanim priznakov a pouzil algoritmy
SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) a SURF (Speeded Up Robust Feature), ktoré
najskor deteguju klucové body a potom vypocitaju ich deskriptory, ktoré porovnéava s

deskriptormi ziskanymi zo vzorovych obrazkov.

Testovanie a vysledky

Testovanim prisiel nato, ze pri rozpoznavani kandidatov bola metéda SURF menej
spolahlivejsia ako metoda SIFT. Algoritmu SIFT sa podarilo znacky detegovat az s
89,09% uspesnostou, zatial ¢o algoritmu SURF len s 52,73% tspesnostou.

1.2.2 Detekcia a rozpoznavanie dopravnych znaciek
Ciel prace

Detekcii a rozpoznavaniu dopravnych znaciek sa venovala v bakalarskej praci aj Aniko
Szabdova [5], ktora testovala detegovanie modrych dopravnych znaciek pomocou algo-
ritmov SIFT, SURF, MSER, Harrisov rohovy detektor, FAST a BRISK.
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Riesenie

Pracu implementovala v MATLAB-e. Pri predspracovani obrazu skusala obraz konver-
tovat do RGB, HSV a CIE L*a*b* farebného modelu. Na vyhladzovanie Sumu pouzila
Gaussov a medianovy filter a potom nasledovala segmentacia podla farby. Po prahovani
snimku upravila pomocou morfologickych operacii otvorenia a uzatvorenia, ktorymi od-
stranila priliS malé oblasti. Po ziskani regiéonov, kde by sa znacka mohla nachadzat,
nasleduje segmentdcia podla tvaru. Pomocou Houghovej transformécie zistovala kru-
hovitost danej oblasti. Na rozpoznévanie dopravnych znaciek pouzila algoritmy SIFT,
SURF, MSER, Harrisov rohovy detektor, FAST a BRISK, pomocou ktorych najskor
nasla klicové body a potom vypocitala ich deskriptory, ktoré potom porovnavala s

deskriptormi vypocitanymi zo vzorovych obrazkov. Okrem tychto metdéd pouzila aj

metodu porovnavania pixelov Sablény a ziskanej oblasti.

Testovanie a vysledky

Pri testovani sa jej podarilo ziskat najlepsie vysledky pomocou farebného modelu HSV
a pouzitim Gaussového filtra. Farebny model RGB je velmi citlivy na osvetlenie a
medidanovy filter je ndroCny na spracovanie a spomaluje beh programu. Spomedzi algo-
ritmov na rozpoznavanie najlepsie obstali deskriptory SURF a SIFT. Za nimi skoncili
algoritmus MSER a Harrisov rohovy detektor a najhorsie skon¢ili FAST a BRISK.
Algoritmus SIFT klasifikoval znacky so 78% tspesnostou, SURF s 56% tspesnostou.
Porovnavanim pixelov ziskala az 80% tuspesnost. Kombinaciou dvoch technik sa jej

podarilo detegovat dopravné znacky s 93% tspesnostou.

1.2.3 Rozpoznavanie dopravnych znaciek a ich pouzitie v ma-

povych aplikaciach
Ciel prace

Stefan Toth vo svojej praci Rozpoznavanie dopravnych znadiek a ich pouzitie v mapo-

vych aplikdcidch [6] vyuzil na klasifikdciu kandiddtov umelé neurénové siete.

Riesenie

Na implementaciu si zvolil programovaci jazyk C#. Pri predspracovani obrazka pou-
zil na vyhladenie Gaussov filter. Na detekciu oblasti si zvolil segmentaciu na zaklade
farby, ktort vykonéval na obraze skonvertovaného do Cie L*a*b* farebného modelu. Z
tohto obrazu potom vyprahoval ¢erventi, modra a zlta farbu. Nasledne pouzil morfo-

logickt operaciu otvorenia, ktora odstranila Sum a prilis malé oblasti. Na klasifikaciu

kandidatov si vytvoril niekolko neurénovych sieti, do ktorych sa znacky radili podla
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tvaru a farby. Na sledovanie dopravnej znacky implementoval Lucas-Kanadeho algo-
ritmus, ktory funguje na principe porovnavania dvoch po sebe idtcich snimok. Potom

nasledovalo uréenie polohy danej znacky kde ziskal zemepisnd sirku, dlzku a smer.

Testovanie a vysledky

Uspesnost detekcie bola 70%. Z tychto 70% je tspesnost neurénovych sieti okolo 85%.
Vysledkom prace je .NET kniznica, ktora umoznuje sledovat a rozpoznavat viac ako 75

roznych druhov znaciek.



2. Teoreticka cast

2.1 Farebné modely a priestory

Farebny model je abstraktny matematicky model, ktory opisuje ako mozeme vyjad-
rit farbu pomocou n-tic ¢isel. Vécsinou su to tri alebo styri hodnoty alebo farebné
komponenty. Ak je farebny model asociovany s presnym predpisom, ako st jednotlivé
komponenty interpretované, hovorime o farebnom priestore. Pri detekcii dopravnych
znaciek byvaju v pracach vyuzité rozne farebné priestory. Pouzitie kazdého farebného
modelu prinesie ur¢ité vyhody, ale aj nevyhody. Medzi najviac pouzivané patria na-
priklad RGB, HSV, HSI, CIE L*a*b* modely. Farebné modely a priestory sa delia na
[7]:

Homogénne priestory farieb,

Hardvérovo orientované modely,

Modely farieb v televizii a videotechnike,

Pouzivatelsky orientované modely.

2.1.1 CIE L*a*b* model

Je to trojdimenzionalny farebny priestor, ktory sa sklada z jasovej zlozky L* a z dvoch
farebnych zloziek a* a b*. Hodnoty L* jasovej zlozky sa pohybuji od 0 (¢ierna) po 100
(biela). Farebné zlozky tvoria dve osi [7]. Zdporné hodnoty osi a* prislichaju zelenej
farbe a kladné hodnoty osi a* prislichaju cervenej farbe. Zaporné hodnoty osi b*
prislichaji modrej a kladné hodnoty osi b* prislichaji Zltej farbe. Tento model pouzili

vo svojej praci Lopez a Fuentes pri detekeii dopravnych znaciek [8].
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Obr. 2.1: Farebny model Cie L*a*b* [9].

2.1.2 Linearny model RGB

Patri medzi hardvérovo orientované modely. Tento model obsahuje tri primarne farby:
e R - ¢ervena (red),
o G - zelend (green),
e B - modra (blue).

Ostatné farby vzniknt aditivnym skladanim tychto farieb. Tieto farby vyjadrujeme
pomocou vahového suctu jednotlivych zloziek. Skladanim tychto primarnych farieb
vznikaju sekundarne farby - v tomto modeli st to modrozelend (cyan), fialovd (ma-
genta) a zlté (yellow) [7]. Model RGB je reprezentovany jednotkovou kockou (obr. 2.2),
umiestnenou na zaciatku suradnicovej sustavy Euklidovského priestoru. Jednotlivé osi
reprezentuji mnozstvo prislusnej farebnej zlozky vo vyslednej farbe. Intenzita zaklad-
nych farieb sa vyjadruje ¢islom z intervalu <0,1>. V mnozine zdkladnych farieb z
vrcholov sa nachadza dokopy osem farieb - primarne, sekundéarne, biela (Vrchol[1,1,1])
a ¢ierna (Vrchol[0,0,0]). Na diagondle medzi bielou a ¢iernou farbou sa nachadzaji

odtiene Sedej (gray).

Blue (0 Cyan (0,1,1)
Magenta (1,0,1) ®!
()O

~ Green (0,1.0)

Red (1.0,0) < Yellow (1,1,0)

Obr. 2.2: Farebny model RGB [7].
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2.1.3 HSV a HSL model

HSV a HSL patria medzi pouzivatelsky orientované modely. Medzi hlavné parametre

patria:
o H - odtien (hue),
e S - sytost (saturation),
« V a L - jasova hodnota, svetlost (value, lightness).

Odtien farby urcuje dominantni spektralnu farbu, sytost urcuje primes dalsich farieb a
jasova hodnota urcuje mnozstvo bieleho bezfarebného svetla. Na priestorové zobrazenie
HSV modelu pouzivame vicsinou tvar obrateného pravidelného sestbokého ihlanu (obr.
2.3a), ktory vznikol deformaciou RGB kocky, kde v bode [0,0,0] je zobrazena ¢ierna
farba. Na zobrazenie modelu HSL pouzivame obojstranny kuzel (obr. 2.3b). Jednym
z nedostatkov HSV modelu je, ze zmena farebného odtiena nie je plynula - H sa po-
hybuje po Sestuholniku [7]. V précach pri detekcii dopravnych znadiek je tento model

najpouzivane;jsi.

H odtiedi farby

H odtier farby
(a) Farebny model HSV [7].
(b) Farebny model HSL [7].

Obr. 2.3

2.2 Snimanie obrazu

Obraz ziskavame pomocou kamery umiestnenej na palubnej doske automobilu. Je oto-
¢end v smere jazdy, takze si snimané dopravné znacky umiestnené pred automobilom

nad vozovkou a dopravné znacky umiestené vedla vozovky (obr. 2.4).
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Obr. 2.4: Obraz zosnimany kamerou na palubnej doske automobilu.

2.2.1 Rozlisenie vstupného obrazu

Jednou z najdolezitejsich vlastnosti videa je rozlisenie. Uvadza pocet obrazovych bodov

- pixelov, z ktorych je tvorené vysledné video. Medzi napouzivanejsie rozliSenia patria:

o Full HD - 1920 x 1080 pixelov,
o Ultra HD - 3840 x 2160 pixelov,

o 4K - 4096 x 2160 pixelov.

Velkost rozlisenia moze vplyvat na spravnu detekciu dopravnej znacky.

Ultra HD TS
Full HD

X

(&1

(®]

()

n

x

(o]

3

720 X 576 px 1280 x 720 px [NICEORReL=Iof Y 3840 x 2 160 px =S

Obr. 2.5: Ukazka rozdielov medzi rozliSeniami [10].

2.2.2 Problémy pri ziskavani obrazu

Pri ziskavani obrazu sa mozeme stretnit s mnohymi faktormi, ktoré negativne vplyvaja
na spravne fungovanie detekcie. Jednym z tychto faktorov je pocasie. Prikladom tohto
zlého vplyvu je zasnezena znacka, znizena viditelnost pri hmle, atd. Medzi dalsie faktory

moze patrit napriklad poskodenie znacky.
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2.3 Predspracovanie obrazu

Slizi na pripravenie obrazu na dalsSie spracovanie. Pomocou spracovania obrazu mézeme
opravit pixel, ktory je skresleny sumom, na zdklade jeho susednych pixelov. AvSak
nedokazeme zvysit mnozstvo informécie spracovaného obrazu [11]. Rozlisujeme viacero

met6d predspracovania obrazu [12]:
e Bodové jasové transformacie,
o Geometrické transformaécie,
o Lokalne predspracovanie (filtracia, ostrenie a detekcia hréan),
o Obnovenie obrazu pri zndmej degradacii,
o Matematickd morfologia.

Na odstranenie sSumu pri detekcii dopravnych znaciek je pouzivané véicsinou predspra-
covanie pomocou lokalnych operatorov. Tieto operatory pracuju tak, ze prechadzaju
cely obraz pixel po pixely a na zaklade susednych pixelov upravia hodnotu aktualneho

pixelu.

2.3.1 Vyhladzovanie obrazu (filtracia)

Vyhladzovanie pouzivame na odstranenie Sumu a ostrych hran z obrazu (vysokofrek-
vencné zlozky vo Fourierovskom spektre). Sprievodnym javom pri vyhladzovani byva

rozmazanie predtym ostrych hran [11].

Spriemerovanie

Spriemerovanie je najjednoduchsi sposob vyhladzovania Sumu v obraze. Pre kazdy bod
obrazu sa hodnota jasu nahradi aritmetickym priemerom jasov jeho susedov (vac¢sinou
st to body zo stvorcového neparneho okolia - 3x3, 5x5). Je to vlastne Specidlny pripad

konvolucie [12]. Konvoluénd maska mé tvar:

Gaussovsky filter

Najpouzivanejsie filtrovanie pri detekcii dopravnych znaciek v existujicich pracach je
pomocou Gaussovej masky - Gaussovsky filter. Masku ziskame tak, ze v konvolucne;j

maske posilnime vyznam stredového bodu a jeho 4 najblizsich susedov. Vdaka tomu
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dosahuje lepsie a presnejsie vysledky ako pri spriemerovani. Kvoli tomu vlastne vznika

rozmazavanie hrén. [12]

NSRS N}

1
2 (2.2)
1

Medianovy filter

Medianovy filter usporiada vzostupne jasové trovne z okolitych pixelov a stredna hod-
nota z tejto postuponosti bude nova hodnota pixelu. Nevyhodou pouzitia medianového

filtru je, ze porusi tenké ¢iary a ostré hrany v obraze. [12]

2.3.2 Morfologické operacie
Medzi dve zakladné morfologické operacie patria:

« Dilatacia - pomocou nej dokazeme zvicsit plochu bielej binarnej oblasti. Pomocou
matematickych vypoctov dokaze vyratat okolie jedného bodu a tym padom vyplni

diery.

o Erdzia - je to opak dilatacie. Zmensujeme dany objekt a odstranujeme mensie
objekty.

Dilation

_p.

Erosion

_b.

Obr. 2.6: Dilatécia a Erdzia [13].

Kombinaciou tychto dvoch zakladnych operacii vznikaju dalsie morfologické operacie:
« Otvorenie - pouzijeme najskor dilataciu a potom erdziu,

o Zatvorenie - pouzijeme najskor eréziu a potom dilataciu.
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Morfologickii operaciu otvorenie pouzil v praci Stefan Toth [6]. Dalsie uzito¢né morfo-

logické operéacie:

o Morfologicka rekonstrukcia - vstupom st dva maskovacie obrazy A a B a struk-
turdlny element E. Obraz A je dalej spracovavany pomocou inej morfologickej
operacie (napr. dilatacia alebo erdzia) s danym Strukturdlnym elementom E a

potom sa vytvori prienik s druhym vstupnym obrazom B. Postup sa opakuje az

kym nedosiahneme idempotenciu - nemenny stav v maskovacom obraze B. [7]

»
@

e
@ @

Obr. 2.7: Morfologicka rekonstrukeia [14].

2.4 Segmentacia

7, definicie segmentécie vyplyva, ze povodny obraz rozdelime na disjunktné homogénne
casti. Kazda tato cast ma nejakt vlastni podmienku homogenity. Medzi dva zédkladné

typy segmentécii patria:
e Segmentdacia podla tvaru,
o Segmentacia podla farby.

Kedze dopravné znacky su Specifické svojim tvarom (trojuholnik, Stvorec, atd.) ale
aj svojou farbou (modréa, Cervend, zelend, atd.), pri segmetnacii obrazu a naslednom

detegovani dopravnych znaciek sa pouzivaji oba typy. Segmentacia mé dve tirovne [15]:
o Kompletné - segmentované objekty st uz priamo hladané objekty,
+ Ciastotn4 - segmentované objekty treba este dalej spracovavat.

Met6dy segmentécie rozdelujeme na [15]:
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e Globélne - napr. prahovanie,
o Urcovanie hranic - napr. detekcia hran,

» Urcovanie oblasti - napr. metody zalozené na narastani oblasti.

Segmentacia podla farby

Prahovanie je najpouzivanejsia, najrychlejSia a najmenej vypoctovo naroc¢na metdda
segmentacie. NajcastejSie sa pouziva globalny prah, ktory zavisi len na hodnote jasu
obrazu. Zastipenie jednotlivych jasovych tdrovni v obraze sa vacsinou vyjadruje v his-

tograme.

Segmentacia podla tvaru

Medzi napouzivanejsie metédy pri hladani roznych tvarov znacky patri Cannyho detek-

tor [16] a Houghova transformdcia [17]. Vac¢sinou sa tieto metédy navzajom kombinuja.



3. Navrh riesenia problematiky

Cielom nasej prace je detegovat textové dopravné znacky na videu. Postup riesenia

tejto problematiky si mozeme logicky rozdelit na dva velké celky:
o Hladanie kandidata na textovi dopravnu znacku,

o Hladanie textu na kandidatovi.

3.1 Detekcia kandidata na textovi dopravni znacku

V tejto casti budeme pracovat s jednotlivymi snimkami ziskanymi z videa, na ktorych
budeme vykonavat rézne operacie. Kvoli casovej naroc¢nosti algoritmu bude doélezité co
najviac znizit pocet najdenych oblasti tak, aby tam zostali vsetky textové dopravné

znacky. Postup moézeme vidiet na obrazku 3.1.

/ Detekcia kandidata na textov( dopravni znadku \
Ziskanie snimku Predspracovanie Segmentacia Morfologicka Vwoinenie dier Kontrola
obrazu podra farby rekonStrukcia P vlastnosti

Obr. 3.1: Navrh postupu k najdeniu kandidata na textovi dopravnu znacku.

Predspracovanie obrazu

Prvym krokom pri praci so snimkou bude konverzia obrazu do HSV farebného modelu.
Potom na snimku aplikujeme medidanovy filter, pomocou ktorého odstranime z obrazku

neziaduci Sum.

15
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Obr. 3.2: Znazornenie krokov pri predspracovani obrazku.

Segmentacia

Po vyhladeni obrazka nasleduje segmetnacia podla farby. Tento krok bude velmi dole-
zity z dovodu, Ze potrebujeme ¢o najpresnejsie urcit, kde by sa znacka s danou farbou
mohla nachadzat. Kedze primarne farby dopravnych znaciek, ktoré obsahuju text su
zelend, modra a hneda, budeme sa sustredit prave na tieto tri farby. Vysledkom seg-
mentacie bude binarny obrazok, kde pixely s hladanymi farbami budd mat hodnotu 1

a ostatné pixely hodnotu 0.

Morfologické operacie

Nésledne na obrazok aplikujeme morfologicki rekonstrukciu eréziou, pomocou ktorej

z obrazku odstranime malé plochy, ktoré zostani po segmentovani.

Vyplnenie dier

Po vykonani morfologickej rekonstruckie ziskame vsetky oblasti, ktoré mozu byt do-
pravna znacka. Avsak vnutri v tychto oblastiach sa budu stéle nachadzat oblasti, ktoré
nie su oznacené ako hladana oblast kvoli farbe, ktort sme vyradili pri segmentéacii a
preto ich vyplnime. Bude to napriklad biely text alebo ina biela dopravna znacka, ktoréa

sa nachadza v ndjdenej modrej, zelenej alebo hnedej oblasti.
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Kontrola vlastnosti kandidata

Dalej sa budeme ststredit na vlastnosti znaciek, ktoré chceme detegovat. Vlastnosti,
ktoré budeme kontrolovat si vyska a sirka. Tymto krokom vyradime neziaduce objekty,

o ktorych vieme urcite povedat, ze nebudi dopravna znacka.

!mmm{ # Prahenanle hnedsj \ Prahovanie zelens]

—

‘ Mijdenie kardidbta

=
L=

:

Obr. 3.3: Znazornenie krokov k najdeniu kandidata
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3.2 Detekcia textu na kandidatovi

V tejto casti budeme pracovat uz len so ziskanou oblastou - kandidatom, ziskanym
z povodného a neupraveného obrazku. Kedze detekcia bude bezat na videu, musime
brat ohlad aj na ¢asovi naroc¢nost algoritmu, takze sa musime pokusit najst optimalne
riesenie, ¢o sa tyka tuspesnosti, aj rychlosti detekcie. Pri hladani textu sa musime za-
mysliet, na zédklade akych vlastnosti ho budeme hladat. V nasom rieSeni sa vyuzijeme
dlzku slov a nadviznost pismen v slovach. Na obrazku 3.4 mozeme vidiet postupnost

krokov pri hladani textu.

Detekcia textu na kandidatovi

Ziskanie
kandidata Predspracovanie Segmentacia Morfologicka Kontrola
obrazu podla farby dilatacia viastnosti

Obr. 3.4: Navrh postupu k najdeniu textu na kandidatovi.

Predspracovanie obrazu

7 dovodu, ze text na dopravnych znackach je ¢ierny alebo biely, obrazok prevedieme

do sedotonového obrazu.

Segmentacia

Segmentaciu rozdelime na dve ¢asti. Na dopravnych znackach modrej, zelenej a hnedej
farby budeme hladat text bielej farby. Pre pripad, Ze sa v najdenej znacke nachadza

ina biela znacka, budeme hladat aj Cierny text.

Morfologické operacie

Nasledne na obrazok aplikujeme morfologicku dilataciu, pomocou ktorej rozsirime ob-
lasti jednotlivych pismenok, vysledkom ¢oho bude vytvorenie spolo¢nej oblasti pre

vsetky pismenka slova.

Kontrola vlastnosti textu

V tomto kroku budeme kontrolovat vysku a sirku najdenej oblasti. Vo vécsine pripadov

plati, ze Sirka textu by mala byt vicsia ako jeho vyska.
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Mizeum holokaustu

Obr. 3.5: Znazornenie krokov k najdeniu textu na kandidatovi.

3.3 Uzivatelské prostredie

Vytvorenie spravneho a jednoduchého uzivatelského prostredia bude dolezité nielen pre

testovanie detekcie textovej dopravnej znacky, ale aj pri hladani kandidata na textovi

dopravnu znacku.



4. Riesenie problematiky a imple-

mentacia

4.1 Pouzité nastroje

Python

Pre implementéaciu algoritmu na detekciu textovych dopravnych znaciek sme si vy-
brali programovaci jazyk Python [18]. Podporuje funkciondlne, Struktirované aj ob-
jektovo orientované programovanie. Je to dynamicky typovy jazyk, ktory podporuje
velké mnozstvo vysokoturoviiovych datovych typov. Tento programovaci jazyk sme si
vybrali aj preto, ze podporuje OpenCV kniznicu, ktora ndm znacne zjednodusi pracu
s obrazom. V implemetécii pouzijeme verziu 3.7.2 [19]. Ako programovacie prostredie
pouzijeme Python IDE PyCharm [20].

OpenCV

Je to open-source kniznica ur¢end predovsetkym na pracu s obrazom [21]. Zameriava
sa hlavne na pocitacové videnie a spracovanie obrazu v realnom c¢ase. Tato kniznicu je
mozné pouzit v mnohych jazykoch vratane Pythonu. V implementécii budeme pracovat
s verziou 4.0.1 [22].

4.2 Ziskavanie obrazu

Sposob ziskavania obrazu je opisany v casti Snimanie obrazu 2.2. Na natécanie videi
sme pouzili zariadenia s vysokym aj nizsim rozliSenim. Zariadenia pouzité na snimanie

obrazu a ich rozliSenia st:
» Apple Iphone 6S - video 4K (30 fps) / FullHD (60 fps),
« Samsung Galaxy S9 - video 4K (60 fps),

« Canon PowerShot A580 - 640 x 480 (20 fps).

20
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Ziskané videa su ulozené vo formate MP4 a MOV. Videa boli natacané za prevazne
dobrych svetelnych podmienok pocas dna, za rozneho pocasia, ked bolo slne¢no, Sero

a pocas dazda.

Obr. 4.1: Rozne pocasie pocas natacania.

4.3 Postup pri implementacii

V samotnom rieseni problematiky pri implementacii sme postupovali hlavne podla né-
vrhu riesenia problematiky, opisanom v kapitole 3. Pri niektorych krokoch v névrhu
sme testovanim prisli nato, ze dané riesenie nie je tiplne optimalne a tak sme imple-
mentovaly iné. Najvacsi problém néam robila hlavne ¢asova naro¢nost algoritmu, kedze
prebieha algoritmus bezi na videu a teda je to detekcia v redlnom case. Pre vacsiu
prehladnost sme si implementaciu programu rozdelili na dve triedy. Prvou triedou je
G UI - pouzivatelské rozhranie, ktora obsahuje hlavne metody sliziace na pracu s Tkin-
terom. Druhou triedou je VideoFrame, ktorej tilohou je praca so samotnym videom a

jeho snimkami.
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4.3.1 Spracovanie snimky

V triede VideoFrame st implementované metody, ktoré sa zaoberaju ziskanim snimky
z videa a pracou s jednotlivymi snimkami. Met6éda processFrame najskor ziska snimku

z videa a potom postupne vold dalsie metédy, ktoré ju dalej spracovavaju.

Hladanie kandidata

Prva voland metoda - preprocessing slizi na vykonanie troch operécii. Z dovodu, ze
vstupné vided st natdcané vo velmi vysokom rozliseni a rychlost vykonavania nasho
algoritmu na takomto videu by bola velmi pomalé, prvou operaciou je downsampling.
Na vykonanie tejto operacie sme pouzili opencv metéodu cov.resize a napevno sme si
urcili sirku 480 pixelov a vysku 270 pixelov. Druha operécia, ktoru vykonédvame v tejto
metode je konverzia farebného modelu. Z dovodu, ze kniznica OpenCV uklada snimky
vo formate n-dimenzionalneho pola, ktoré maji prednastavené poradie farebnych ka-
nalov BGR - modra, zelend a cervena, vykondme konverziu do HSV farebného modelu
pre pracovny obrazok a konverziu do RGB farebného modelu pre vystupny obrazok.
Na konverziu pouzijeme funkciu cv.cvtColor. Posledna operéacia, ktori vykoname v
tejto metode je aplikovanie vyhladzovacieho filtra na pracovny obrazok. Na aplikovanie
medidanového filtra v implementacii pouzijeme funkciu cv.medianBlur. Okrem media-
nového filtra sme testovali aj bilateralny filter, pri ktorom sme dosiahli mierne lepsiu

uspesnost ako pri medidanovom, ale tento filter mal vacsiu casovi narocnost.
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() (d)

Obr. 4.2: Predspracovanie obrazku pri implementécii. 4.2a - P6vodny obrazok v RGB
modeli. 4.2b - Pévodny obrazok v HSV modeli. 4.2¢ - Medidnovy filter aplikovany na
obrazok v HSV. 4.2d - Bilateralny filter aplikovany na obrazok v HSV.

Druhou volanou metédou je processColors, v ktorej vykonavame dalsie tri operacie -
prahovanie, morfologickt rekonstrukciu a vyplnenie dier. Na prahovanie modrej, zelenej
a hnedej farby sme pouzili funkciu cv.inRange, ktord ndm umoznuje nastavit interval
hodnot pre kazdy farebny kanal. Kedze pracovny obrazok je v HSV modeli, tak nasta-
vujeme tri intervaly pre odtien (hue), sytost (saturation) a jasovii hodnota (value). Na
tieto hodnoty majua vplyv rézne faktory, ako napriklad pocasie. Pouzité hodnoty sme

ziskali experimentovanim a moézeme ich vidiet v tabulke 4.1.

Tabulka 4.1: Tabulka prahovacich hodnot farieb v HSV modeli.

Farba | Odtien - H | Sytost - S | Jasova hodnota - V
Modra | <100, 117> | <110, 250> <45, 180>
Zelena <60, 98> <95, 255> <50, 230>
Hneda <8, 17> <60, 175> <130, 245>

Vysledkom tejto funkcie je binarny obrazok pre kazdua farbu. Néasledne obrazky spo-
jime do jedného. Potom na vyprahovany obrazok aplikujeme morfologicki rekonstruk-
ciu obrazu erdziou pomocou funkcie skimage.reconstruction z kniznice Scilit-image.
Scilit-image (skimage) je open-source kniznica urcend na spracovanie obrazu pre prog-

ramovaci jazyk Python [23]. Obsahuje rozne algoritmy na segmentéciu, filtrovanie,
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morfologiu a dalsie. Posledny krok pri tiprave spracovavaného obrazku je vyplenie dier.
Tu sme pouzili metdédu fillHolles, pomocou ktorej vyplnime vnutro ndjdenej oblasti a
tym vznikne jedna spolo¢na biela oblast. Vysledny obrazok po tpravach mozeme vidiet

na obrazku 4.3.

(a) (b)

Obr. 4.3: 4.3a - Povodny obrazok v . RGB modeli. 4.3b - Upraveny binarny obrazok

pripraveny na hladanie kandidata.

Nasledujicim krokom je samotné hladanie kandidata. Tato cast je implementovana
v metéde findCandidate, v ktorej sme na najdenie kontir na obrazku pouzili funkciu
cv.findContours. Pre znizenie poctu kandidatov sme vytvorili okolo kontiry opisany
obdlznik pomocou cv.minAreaRect, na ktorom kontrolujeme spravnost rozmerov ako
st vyska, sirka a uhol sklonu. V dalsej kontrole porovnéavame obsah konttry s obsahom
opisaného obdlznika, ktoré sme ziskali pomocou funkcie cv.contourArea. Kedze vieme,
7e kontira by mala mat tvar obdlZnika, tieto dva obsahy by mali byt takmer rovnaké.
Vdaka tomuto postupu sme ziskali oblast kandidata, na ktorom budeme v dalsich
krokoch hladaf text.

Hladanie textu

Na hladanie textu pouzivame funkciu findText, ktord pracuje s pévodnym vstupnym
obrazkom ziskanym z videa. Z tohto obrazku nasledne vyrezeme a vyrovname oblast
kandidata ziskaného v predchadzajiicej Gasti (opisany obdlznik) pomocou funkcie crop-
Rect a dalej budeme pracovat iba s touto oblastou. Pri hladani textu je potrebné si
uvedomit, ze text na modrych, zelenych a hnedych znackach je bielej farby, ale na
najdenej znacke sa moze vyskytnut ind biela znacka, ktora obsahuje ¢ierny text. Preto
sme museli implementovat pre kazdua farbu textu vlastné predspracovanie. Pri detekcii
¢ierneho textu sme ziskali najlepsie vysledky pouzitim HSV modelu. Predspracovanie
pri hladani ¢ierneho textu je implementované vo funkcii processBlack. Prvym krokom v
predspracovani je konverzia do HSV pomocou funkcie cv.cotColor. Dalej vykondme pra-

hovanie s funkciou cv.inRange a nakoniec aplikujeme morfologicki dilataciu pomocou
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funkcie cv.dilate, kde ako kernel pouzijeme maticu
kernel = HO 01111 1“ . (4.1)

Hodnoty prahovania pre ¢iernu farbu st zobrazené v tabulke 4.2.

Tabulka 4.2: Tabulka prahovacich hodnot ¢iernej farby v HSV modeli.

Farba | Odtien - H | Sytost - S | Jasova hodnota - V
Cierna vsetky vsetky <0, 80>

Pri detekcii bieleho textu sme ziskali najlepsie vysledky pouzitim sedoténového obrazu.
Pri pouziti Sedoténového obrazu sme narazili na problém pri slnecnom pocasi. Slnko sa
odraza od znacky, ¢o spdsobuje, ze je biela farba jasnejSia a nie je mozné spravne vy-
prahovat oblast pismen. Tento problém sme vyriesili pridanim prahovania, ktoré hlada
iba velmi svetlé pixely (obr. 4.4). Hodnoty pri prahovani st zobrazené v tabulke 4.3.
Posledny krok pri predspracovani obrazku je aplikovanie morfologickej dilatacie pomo-
cou cv.dilate, kde ako parameter pouzijeme rovnaky kernel ako pri hladani ¢ierneho

textu.

BRNO
WIEN ES(O

€58)

BRATISLAVA 62

TRNAVA 16
X Sladkovitove 2

() (f)

Obr. 4.4: Motivacia pre implementaciu druhého prahovania pre bielu farbu. 4.4d a 4.4a
- Povodny obrazok. 4.4e a 4.4b - Prahovanie pre tmavsiu bielu. 4.4f a 4.4c¢ - Pridané

prahovanie pre svetli bielu.

Tabulka 4.3: Tabulka prahovacich hodnét bielej farby na Sedoténovom obréazku.

Farba Minimalna hodnota pixelu | Maximalna hodnota
Tmavsia biela 85 255
Svetla biela 180 255
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Dalej postupujeme podobne ako pri hladani kandidata. Pomocou findContours ziskame
z obrazku zoznam kontir, ktorymi opiSeme pomocou cv.minAreaRect obdlznik. Potom
nasleduje kontrola vlastnosti obdlznika, pomocou ktorych zistujeme & je dand oblast
text. Medzi tieto vlastnosti patri napriklad, ze $irka odblznika mus{ byt vicsia ako
jeho vyska, uhol sklonu tohto obdlznika mal byt priblizne 0. Aviak medzi tvary, ktoré
spliiaju tieto podmienky patria aj iné objekty (napr. sipka). Preto budeme okrem tychto
vlastnosti kontrolovat aj pomer obsahu kontiry k obsahu opisaného obdlZnika. Ak
nejakd oblast na kandiddtovi spliia vSetky tieto podmienky, je kandiddt vyhodnoteny

ako textova dopravna znacka.

4.3.2 Pouzivatelské prostredie

Na implementéciu pouzivatelského prostredia sme vyuzili Tkinter [24]. Tkinter je kniz-
nica pre programovaci jazyk Python, ktora slizi na tvorbu GUI (Graphic User Inter-
face) a dokdzeme nim vytvorit grafické okno. Na tomto okne vieme vytvarat rozne
prvky ako tlacidld, textové boxy a iné. V nasom prostredi vyuzijeme iba tlacidla a can-
vas (platno). Canvas slizi na zobrazovanie Struktirovanej grafiky, zobrazovanie grafov,
kreslenie tutvarov a mnoho dalsich. Po spusteni aplikacie sa zobrazi okno, ktoré ob-
sahuje tri tlacidla, tri canvasy a dva labely, ktoré slizia na popis ku canvasom, ako

mozeme vidiet na obrazku 4.5.

V Detection of Text Traffic Signs - X

Choose video

Play video

bl

Pause/Play

Candidate: Text Traffic Sign:

Obr. 4.5: Pouzivatelské rozhranie.

Po kliknuti na tlac¢idlo “Choose video “ sa zobrazi dialégové okno, pomocou ktorého si

mozeme zvolit video, ktoré budeme spracovavat (Obrazok 4.6).
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# Otvorenie

« v 4 B « Pracovnéplocha » Bakalérka > videos

Usporiadat Nowy priecinok

B Tento poéita¢ 2]

B Dokumenty aaaa.MOV AG_0255.MOV IMG_0256.MOV
Hudba

= Acer (C:)

a .
m Siet

Nézov siboru:

Obr. 4.6: Dialogové okno pre zvolenie videa.

Po zvoleni videa a kliknuti na tlacidlo “Play video “ sa spusti prehravanie a detek-
cia textovych dopravnych znaciek na videu. Na malom c¢ervenom canvase s popisom
“Candidate: “ sa zobrazuju kandidati na textovi dopravni znacku a na velkom canvase
bude kandidat oznaceny ¢ervenym ramcekom. Ak je kandidat vyhodnoteny ako textova
dopravna znacka, tak sa zobrazi aj v druhom malom zelenom canvase s popisom “Text
Traffic Sign:“ a na velkom canvase bude oznaceny zelenym ramcéekom (Obrazok 4.7).
V pripade ak kandidat nie je vyhodnoteny ako textova dopravnd znacka sa zobrazi iba
v canvase “Candidate “ (Obrazok 4.8).

f Detection of Text Traffic Signs - *

Choose video

Choose video|
Play video
_Pauserpey |

Pause/Play

Candidate: Text Traffic Sign:

Obr. 4.7: Najdend textova dopravna znacka.
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f Detection of Text Traffic Signs - X

Choose video |
Play video |
Pause/Play |

Candidate: Text Traffic Sign:

Obr. 4.8: Kandidat, ktory nie je vyhodnoteny ako textova dopravna znacka.

Uzivatel moze kedykolvek zastavit a pokracovat v detekeii kliknutim na tlacidlo “Pause/Play “.
Na canvase “Candidate“ sa bude nachadzat posledny najdeny kandidat a na canvase

“Text Traffic Sign“ sa bude nachadzaf poslednd nédjdena textova dopravna znacka.
(Obrazok 4.9)

§ Detection of Text Traffic Signs — x § Detection of Text Traffic Signs - X
Choose video _ﬁz Choose video

Play video Play video

Pause/Play Pause/Play

Candidate: Text Traffic Sign:

(a) (b)

Obr. 4.9: Posledny najdeny kandidat a textova dopravné znacka.

V triede GUI st implementované metédy drawCanvases a drawButtonsMenu, ktoré
sltzia na vykreslovanie canvasov s labelmi a tlacidiel a dalSie metédy, ktoré zabezpecuji
spravne fungovanie tlac¢idiel. Okrem tychto metdd je tu implementovand aj metdda

update, ktord slizi na obnovu obrazu, ktory sa zobrazuje na canvasoch.



5. Vyhodnotenie a vysledky

Testovanie prebiehalo na réznych videach z cestnej premavky, ktoré boli nasnimané za
rozneho pocasia v mestach, aj mimo miest. Samotné testovanie sme si rozdelili na viac

casti:
o Cas vykonavania metdd,
» testovanie tuspesnosti najdenia kandidéta,
» testovanie uspesnosti najdenia textu na kandidatovi,
« celkova tspesnost detekcie textovych dopravnych znaciek.

Vo vyslednych tabulkach sme tspesnost vypocitali ako vysledok vztahu:

spravne najdené znack
p J Y a v tabulkach st pouzité skratky:

uspesnost = — - —
skutoény pocet znaciek
e TP - True positive - najdena znacka je znacka,

o FN - False negative - znacka nie je najdena,

o FP - False positive - najdena znacka nie je znacka.

29
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5.1 Cas vykonavania metéd
Testovanie sme vykonavali na notebooku s procesorom Intel i5 s frekvenciou 2.40 GHZ.

Tabulka 5.1: Meranie ¢asu vykondvania operacii.

Metéda Operacia Cas (milisek.)

downsampling
konverzia do HSV
konverzia do RGB

medidnovy filter

preprocessing

O N [y e YU

prahovanie

processColors morfologicka rekonstrukcia

vyplnenie dier
hladanie kandidéata

vyrezanie opisaného obdlznika

findCandidate

findText predspracovanie obrazku

W || | N

hladanie textu

V tabulke 5.1 je zobrazeny cas behu jednotlivych operacii v milisekundach. Tieto hod-
noty boli namerané pocas behu algoritmu pri ndjdeni jednej textovej dopravnej znacky.
S narastajucim poc¢tom kandidatov na obrazku narasté aj ¢as behu operécii v metédach

findCandidate a findText. Najdlhsie bezala operacia morfologicka rekonstrukcia.

5.2 Hladanie kandidata

Tabulka 5.2: Vyhodnotenie hladania kandidatov na textovi dopravna znacku.

o Spravne | Nenajdené | Nespravne | UspeSnost
Farba | Skuto¢ny p.
TP FN FP (%)
Modra 106 101 5 7 95,3%
Zelena 44 44 0 100,0%
Hneda 19 15 4 78,9%
Celkovo 169 160 9 16 94,7%

V tabulke 5.2 st uvedené hodnoty, ktoré boli ziskané testovanim. V stipci Skutocny
pocet je uvedeny celkovy pocet oblasti, ktoré mali byt vyhodnotené ako kandidat. V
stipei Sprdvne st uvedené pocty oblasti, ktoré aplikdcia vyhodnotila ako kandidati. Po-

cet oblasti, ktoré mali byt aplikdciou vyhodnotené ako kandidati, ale neboli st uvedené
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v stipci Nendjdené. V stipci Sprdavne je zobrazeny pomer spravne ndjdenych kandiddtov
k redlnemu poc¢tu kandidétov na videu v percentéch. V stlpci Nesprdvne je ukézany
pocet nespravne vyhodnotenych oblasti, ktoré nemali byt vyhodnotené ako kandidat.
Tato situacia moze nastat, ak dany objekt na obrazku ma podobné vlastnosti ako do-
pravna znacka - tvar, farba. Patri sem napriklad strecha domu, ¢ast billboardu, zadné
cast privesu kamiénov a dalsie. Tato situacia je zobrazena na obrazku 5.1, kde kamién

a stojan st vyhodnotené ako kandidati na textovi dopravni znacku.

Obr. 5.1: Najdenie nespravneho kandidata. 5.1a a 5.1b - Obrazok v RGB. 5.1c a 5.1d
- Binarny obréazok po upravach. 5.1e a 5.1f - Vyhodnoteny obrazok.
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5.3 NaAajdenie textu na kandidatovi
Tabulka 5.3: Vyhodnotenie detegovania textu z kandidatov.
Farba | Kandidati | Skut. p. Spravne | Nespravne | Nendjdené | Uspesnost
TP FP FN (%)
Modra 108 55 o1 4 4 92,7%
Zelena 48 44 42 3 2 95,5%
Hneda 20 15 14 1 1 93,3%
Celkovo 176 114 107 8 7 93,9%

Dal$ou testovanou ¢astou je vyhodnotenie kandidata za textovii dopravnii znacku (tab.

5.3).V stipei kandiddti st uvedent vietci kandidati (spravne aj nespravne), ktorych sme

ziskali pri testovani v ¢asti 5.2. Pocet redlnych textovych dopravnych znaciek z tychto

kandidatov vyjadruje stlpec Skutoéng pocet. V dalsich stipcoch méme uvedeny pocet

spravne vyhodnotenych - kandidat je textova dopravna znacka, nespravne vyhodno-

tenych - kandidat je vyhodnoteny ako textova dopravna znacka, ale nemal by byt a

pocet nendjdenych - kandidat by mal byt textova dopravna znacka, ale nie je. Celkovi

tspesnost v stlpei Uspesnost sme ziskali ako pomer spravne vyhodnotenych k poctu

vsetkych dopravnych znaciek v percentach.

5.4 Celkova tuspesnost detekcie textovych doprav-

nych znaciek

Tabulka 5.4: Vyhodnotenie detegovania textovych dopravnych znaciek.

.. Spravne | Nespravne | Nenajdené Uspesnost
Farba | Skutocny p.
TP FP FN (%)
Modra 60 51 4 85,0%
Zelena 44 42 3 95,5%
Hneda 19 14 1 73,7%
Celkovo 123 107 8 16 87,0%

Celkové vyhodnotenie detekcie textovych dopravnych znaciek je uvedené v tabulke 5.4.

V stlpci Skutocng pocet sa nachddza redlny pocet vietkych textovych dopravnych zna-

ek na testovacich videdch. V stlpei Sprdvne st uvedené hodnoty, ktoré sme dosiahli
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pri testovani nadej aplikdcie. Stipec Nesprdvne vyjadruje pocet nespravne vyhodno-
tenych objektov, ktoré nie si textovd dopravna znacka. V stlpci Nendjdené st pocty
nenéjdenych textovych dopravnych znaciek. Vysledny stipec Uspesnost sme ziskali ako
pomer spravne detegovanych ku vsetkym textovym dopravnym znackam.

Celkové uspesnost detekcie je 87,0%. Najvicsiu percentualnu tspesnost sme dosiahli
pri zelenych dopravnych znackach - 95,5%, a naopak najmensiu pri hnedych - 73,7%.
Pri modrych znackéch je tuspesnost 85,0%.

Vyhodou zelenych znaciek je fakt, ze vsetky tieto znacky su velkych rozmerov. Pri¢inou
nizkej tspesnosti pri hnedej farbe moze byt nedostatok hnedych znaciek v testovace;j
mnozine alebo problémy urcenia spravnych hodnot pri prahovani, ktoré sa prejavili pri

horsom pocasi. Z tohto dovodu sme ziskali pri hladani vela nespravnych kandidatov.



Zaver

Cielom tejto bakalarskej prace bolo implementovat aplikdciu, ktora dokaze na videu
detegovat textové dopravné znacky, ¢o sa nam aj podarilo. V prvej ¢asti sme nacrtli
uvod do problematiky, v ktorom sme ukazali historiu dopravnych znaciek, ich rozdele-
nie a rozdiely v roznych krajinach. Potom sme predstavili podobné prace a existujtce
riesenia, vdaka ktorym sme ziskali informéacie o réznych problémoch, ktoré mali autori
pri rieseni.

V druhej ¢asti sme predstavili rozne operacie spracovania obrazu. Postupne sme opisali
najpouzivanejsie farebné modely, rozliSenia obrazu a problémy pri jeho ziskavani, rozne
metody predspracovania obrazu a segmentécie.

V dalsom kroku sme navrhli vlastné riesenie problematiky, v ktorom sme postupovali
krok po kroku a pracu sme rozdelili na dva velké celky.

Na zaklade tohto navrhu sme postupovali v implementacii, kde sme opisali pouzité
nastroje, pouzité metédy s hodnotami a uzivatelské prostredie.

Po implementécii sme otestovali cas a tspesnost metdd a krokov. Tieto hodnoty sme
vyjadrili v tabulkach.

Pocas tvorby aplikacie nam napadli rozne vylepSenia, ktoré by mohli navysif ispesnost
detegovania, ale aj rozsirit funkcionalitu aplikacie.

Jednym z tychto vylepseni by mohlo byt vytvorenie verzie tejto aplikdcie pre platformu
Android. Toho vylepSienie by zvysilo komfort pre uzivatela, ktory by nemusel ziskané
videa nahravat do pocitaca, ale detekcia by bezala nazivo v teleféne. Navyse pri im-
plementécii by sme pouzif kniznicu OpenCV, pretoze existuje verzia kompatibilna s
Androidom.

Medzi vylepSenia, ktoré by rozsirili funkcionalitu aplikacie patri napriklad odcitanie
textu z dopravnej znacky a vypisanie alebo preéitanie tohto textu. Toto rozsirenie by
sa dalo pouzit pri Soférovani, ked vodic¢ nie vzdy dokéze precitat vsetky informacie na

dopravnej znacke.
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