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Povzetek

Ve vec voznikov se zanasa na razlicne pripomocke za pomo¢ pri voznji. Eden
od teh je tudi sistem prepoznavanja prometnih znakov, ki voznikom, glede
na prometne znake na cesti, prikazuje informacije in ga obves¢a o blizajocih
nevarnostih in prepovedih, bodisi z govorom, bodisi z sporoc¢ilom na armaturni
plosci. Samodejno prepoznavanje znakov voznika pravilno obvescéa o blizajocih
znakih in s tem preprecuje morebitne nesrece, ki so posledica nepozornosti ali
nepoznavanja prometnih znakov. Sistem prepoznavanja prometnih znakov je
obvezni del avtonomnih vozil, saj se ti pri pravilni voznji v veliki meri zanasajo
na prometne znake.

V diplomskem delu je predstavljen sistem prepoznavanja prometnih znakov
v slikah, ki je sestavljen iz dveh glavnih delov: modul za lociranje znakov
ter modul za klasifikacijo znakov. Modul za lociranje znakov sliko barvno
segmentira, nato glede na dolocen tip znaka poisce kljucne tocke, ki so potrebne
za dolocitev oblike znakov. Modul za klasifikacijo pa s pomoc¢jo nevronskih
mrez notranjost znaka klasificira v razrede.

Klju¢éne besede:

nevronske mreze, prometni znaki, konvolucija, maske, klasifikacija znakov



Abstract

More and more devices are used in assisting drivers on the road. One of them
is traffic sign recognition system. It uses a front mounted video camera and
informs the driver of incoming dangers and restrictions on the road, mainly by
speech or special dashboard display. Traffic sign recognition system is used to
avoid accidents, caused by drivers inability to properly recognize traffic sign.
They are also a major part of autonomous vehicle systems since they are re-
sponsible for providing safe driving instructions.

We proposed an intelligent traffic sign recognition system, which is based on
two main parts: traffic sign location and classification module. First one per-
forms color segmentation and locates traffic sign key points, which are later
used to form traffic sign shape. Second module then uses neural network
approach to classify shapes into traffic signs.

Key words:

neural networks, traffic signs, convolution, masks, traffic sign classification



Poglavje 1
Uvod

Prepoznavanje prometnih znakov predstavlja del problema avtonomnih vozil.
Ta vozila se pri sprejemanju odlo¢itev v prometu zanasajo izkljucno na sistem
prepoznavanja objektov s pomocjo rac¢unalniskega vida. Sistem mora ucinko-
vito in v realnem casu dobavljati potrebne podatke za nadzorovanje volana,
pedala za plin, zavore... Pri tem mora:

e prepoznavati vozne pasove, po katerih vozilo lahko potuje,
e prepoznati ovire na cesti, da se jim sistem lahko izogne, ter

e prepoznati in interpretirati prometne znake, ki zagotavljajo varno voznjo
v prometu.

Poleg uporabe v avtonomnih vozilih, se sistem za prepoznavanje prometnih
znakov lahko uporablja tudi na drugih podroc¢jih. Lahko so samo v pomoc
vozniku. V tem primeru sistem voznika obvesc¢a o priblizujocih se prometnih
znakih in mu svetuje nadaljnje ravnanje na cesti.

Prometni znaki obvescajo voznike o pravilnem nacinu voznje in mogoc¢ih ne-
varnostih na cesti. Njihova oblika in znacilne barve omogocajo voznikom, da
jih lahko hitro prepoznajo in identificirajo tudi ob slabsih vidnih pogojih.
Obstaja vec sistemov za prepoznavanje prometnih znakov. Enega od teh so
razvili v podjetju Daimler-Benz [1] v okviru sistema za preprecevanje trkov.
Ta sestoji iz treh glavnih delov:

e barvna segmentacija, ki glede na barvne lastnosti znakov najde mozne
kandidate za znake,

e prepoznavanje oblike znakov, ki lo¢i kandidate glede na njihovo obliko,
in
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e prepoznavanje tipa znaka, ki primerja kandidate z bazo znakov in doloci
tip znaka.

V idealnih pogojih prepoznavanje prometnih znakov ni posebej tezko delo,
saj imajo vsi znaki prepoznavne barve in oblike. V neidealnih pogojih sistem
otezujejo naslednji problemi:

e veliko stevilo znakov z razliénimi oblikami, barvami in simboli,

e spremenljivi pogoji na cesti (sonce, sence, zastrtost, rotacija...) in

e procesiranje v realnem casu.

Tako kot veliko ostalih problemov prepoznavanja objektov, tudi tega lahko
razdelimo na lociranje in razpoznavanje v sliki. Opisan sistem je podoben kot
sistem razvit v podjetju Daimler-Benz. Razdelimo ga lahko na stiri korake:

e v koraku barvne segmentacije, sistem filtrira dolocen razpon barv na
robu znaka (v naSem primeru nas zanimajo samo rdece barve). Rezultat
tega koraka je slika, sestavljena iz belih (rdec¢a barva) in ¢rnih (ostale
barve) tock,

e pri detekciji robov s pomocjo konvolucije z maskami v sliki najdemo
koordinate robov znaka,

e v koraku prepoznavanja oblik, glede na geometrijske znacilnosti, ro-
bove iz prejsnjega koraka zdruzimo v znake in

e v koraku razvrscanja z uporabo nevronskih mrez in barvne informacije
prepoznamo tip znaka.



RGB slika
Barvna
segmentacija
Binarna slika
Odpravijanje
Binarna slika Suma
Einarnél slika ¢
Detekcija Konvolucija
rodoy
Binarna slika +

Seznam robov TefisCe robov

_ eznam robov
Prepoznavanje

oblike

Sernam znakov

Klasifikacia
rnaka

Slika 1.1: Koraki algoritma.

Slika 1.1 prikazuje korake sistema. Ker je stevilo razlicnih prometnih znakov

tem, ko so znaki za prepoved okrogli. Sistem se lahko razsiri na vse preostale
znake, saj za njihovo prepoznavanje lahko uporabimo podoben algoritem, le
z drugac¢nimi operatorji. Na trenutni stopnji razvoja ima na$ sistem precej
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omejitev:

e Stevilo razlicnih znakov je omejeno na znake za nevarnost in prepoved,

e sistem ne podpira prevelike rotacije znakov,

e sistem ne zazna znakov, ki so preve¢ stisnjeni (omejen je vidni kot),

e sistem ne zazna znakov, ki so delno zakriti (vsi robovi znaka morajo biti
vidni) in

e kljub temu, da je sistem namenjen za procesiranje v realnem casu, to,
zaradi kompleksnosti izvedbe, ni prioriteta.



Poglavje 2

Barvna segmentacija

2.1 Konvolucija

Konvolucija je matematicni operator med dvema funkcijama v zveznem ali
diskretnem prostoru. Tukaj se bomo osredotocili na diskretni prostor, saj slika
predstavlja skupek diskretnih tock v dvodimenzionalnem prostoru. Diskretno
konvolucijo podaja enacba

M/2 M2

Gla,y) = gla,y)* fle,y) = Do D gls,)fle+sy+t),  (21)

s=—M/2t=—M/2
kjer je
e ¢ konvolucijska maska, ki je dvodimenzionalna matrika,

e M velikost konvolucijske maske ter

e f slika nad katero izvajamo operacijo.

Operacijo si najlazje predstavljamo kot drsenje maske po sliki. V vsaki tocki
slike naredi linearno kombinacijo sosednjih tock, ki jih maska prekriva in shrani
vsoto v novo sliko G(z,y).
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2.2 Glajenje slike

Slike v neidealnih pogojih vsebujejo nezazelen Sum. Te anomalije lahko zmanj-
samo z Gaussovim glajenjem slike. Ta s pomocjo konvolucije sliko zamegli in s
tem zmanjsSa Sum. V enodimenzionalnem prostoru ima Gaussova porazdelitev

obliko

9(x) = —=—e"27, (2.2)
2ro

kjer o predstavlja standardno odstopanje od povprecne vrednosti.

0.4

0.35f

0.3

0.25

0.15f

0.1

0.051

Slika 2.1: Gaussova porazdelitev z o = 1.

Vhodne slike so dvodimenzionalne, zato potrebujemo dvodimenzionalno Ga-
ussovo porazdelitev

_2?4y?

f(xay) = 207 (23)

1
Voo
Tehni¢no gledano gre pri glajenju za uporabo dvodimenzionalne maske in kon-
volucije. Ker je slika sestavljena iz diskretnih tock, moramo primerno aproksi-
mirati tudi 2D Gaussovo porazdelitev. V teoriji je porazdelitev vedno razlicna
od ni¢, kar bi pomenilo izjemno veliko konvolucijsko jedro. Ce vrednosti, ki
so dovolj blizu 0 zanemarimo, nam ostane maska velikosti 5x5. Primer maske
prikazuje tabela 2.2.
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114171141
4116126 |16 |4
7126411267
411626 |16 |4
114171141

Tabela 2.1: Diskretna Gaussova porazdelitev z o = 1.

Dobljeno masko nato le konvoluiramo s sliko in dobimo zglajeno sliko z manj
suma.

2.3 Barvna segmentacija

Barvna informacija v sliki nam je v veliko pomoc¢ pri prepoznavanju znakov,
saj je neodvisna od rotacije in velikosti znakov. Izbrana skupina prometnih
znakov ima rob v zivo rdeci barvi. To lahko izkoristimo tudi pri lociranju
znaka v sliki. V sliki pobarvamo belo tiste tocke, ki imajo delez rdece barve
dovolj velik, medtem, ko ostale tocke pobarvamo ¢rno. To moc¢no zmanjsa
kompleksnost slike za nadaljnjo procesiranje. Opisano segmentacijo v prostoru
RGB podaja funkcija:

_ 1 ce Rmm > fT(x7y) > Rmam
S(l‘yy) - { O drugOd 9 (24)

kjer so

e S(z,z) izhodna vrednost segmentacije v tocki s koordinatama x, y,

o fr(z,y), fy(z,y), fo(x,y) vhodna vrednost rdece zelene in modre kompo-
nente prostora RGB in

® Roin, Rmaer mejni vrednosti rdece komponente.

Glavni problem prostora RGB je velika obcutljivost na spremembo svetlosti
(npr. pri oblaénem vremenu, soncu...). Ze majhna sprememba v svetlosti
bi lahko v enacbi 2.4 povzrocila veliko spremembo rdece komponente, kar bi
privedlo do napa¢ne segmentacije.

Mnogo bolj primerna je uporaba prostora HSI. Ta prostor lo¢i tri komponente:
barvo (H), nasi¢enost z belo svetlobo (S) in svetlost (I). Funkcija segmentacije
je podobna kot v prejsnjem primeru:
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. 1 ce Hmzn Z fh(%fU) 2 Hmaaz
S(x7y> — { O drugOd 5 (25)

pri cemer so

e S(z,y) izhodna vrednost segmentacije v tocki s koordinatami x, vy,

e fu(z,y) vhodna vrednost komponente prostora HSI, ki predstavlja barvo,
ter

e H,in, Hpe mejni vrednosti barvne komponente.

W Pretvorba v prostor HSI zahteva uporabo nelinearnih in trigonometri¢nih
funkeij, ki so ¢asovno zelo zahtevne operacije. Zelenemu rezultatu se dovolj
priblizamo, ¢e namesto samih komponent prostora RGB delamo z delezi teh
komponent proti vsoti vseh komponent:

- ) fr(may)
1 ¢e Poin 2 fr(@y)+fo(@y)+fo(zy) 2 Fina
0 drugod

S(a,y) = { @)

pri cemer so

e S(z,y) izhodna vrednost segmentacije v tocki s koordinatami x, vy,

o fr(z,y), fy(z,y) in fy(x,y) vhodna vrednost rdece, zelene in modre kom-
ponente ter

® Pin, P mejni vrednosti deleza rdece barve.
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Primer segmentacije prikazuje slika 2.2. Na levi strani slike je nesegmentirana,
na desni pa segmentirana slika, na kateri se lepo vidi rde¢ rob znaka.

Slika 2.2: Vhodna (levo) ter segmentirana slika (desno).
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Detekcija robov

Sedaj imamo na voljo ¢rno-belo sliko. V tej sliki bele tocke predstavljajo
rde¢ rob znakov, medtem ko ¢rne tocke predstavljajo vse ostale barve. Nasa
naloga je najti koordinate kotov znaka v sliki. Ti koti nam kasneje omogocajo
prepoznavanje oblike znakov.

3.1 Odstranjevanje Suma

Preden se lotimo lociranja kotov znakov, moramo odstraniti Sum. Ker smo
predpostavili nezakritost in minimalno velikost znakov, mora skupek rdecih
tock, ki dolo¢a rob znaka, obsegati vsaj doloceno stevilo tock. Evidentno
lahko iz slike odstranimo vse skupke belih tock, ki so manjsi od tega Stevila.
Uporabimo lahko rekurzivni algoritem, ki ga ponazorjuje algoritem 3.1.

12
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foreach tocka in slika
if tocka.obiskana and tocka.bela then
skupek = velikost ( tocka, 0 )

if skupek > prag then
pobrisi skupek
end
end
end

function velikost( tocka, crne )
s =0

if tocka.bela then
crne = crne + 1

if tocka ni rob and crne < 2 then
tocka.obiskana = true

s += velikost ( slika| tocka.x, tocka.y + 1 ], crne

( ] )
s += velikost ( slika| tocka.x, tocka.y — 1 ], crne )
s += velikost ( slika| tocka.x + 1, tocka.y ], crne )
s += velikost ( slika| tocka.x — 1, tocka.y |, crne )
end
return s
end

Algoritem 3.1: Algoritem za odstranjevanje Suma

Algoritem gre skozi vse tocke v sliki in iS¢e bele pike. Za vsako belo piko,
ki jo najde, rekurzivno preveri Se njene sosede. Tako pocasi povecuje velikost
skupka. Rekurzija se prekine, ¢e naleti na dva zaporedna ¢érna soseda. Ce
je skupek pik premajhen, ga zbrise (pobarva vse bele pike v skupku ¢rno).
Primer segmentirane slike z odstranjenim Sumom prikazuje slika 3.1.
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Slika 3.1: S sumom (levo) in brez Suma (desno).
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3.2 Optimalna detekcija robov

Zmaki imajo doloceno geometrijsko obliko. To lahko izkoristimo in za vsak
kot v znaku, ustvarimo svojo konvolucijsko masko. Primer so znaki za nevar-
nost. Ti imajo tri kote, za kar potrebujemo tri maske. Torej imamo za vsak
kot svojo masko, kar nam omogoca klasificiranje kotov in zmanjsuje komple-
ksnost algoritma. Rangarajan [2] predlaga naslednji na¢in definicije optimalne
konvolucijske maske.

Slika 3.2: Model kota.

Za modeliranje kota uporabimo notranji rob znaka, saj vemo, da je notranjost
znaka vedno bela. S tem se izognemo vplivu okolice znaka na rob, saj bi v
primeru uporabe zunanjega roba in rdec¢ega ozadja, prehoda med barvami ne
bi bilo, kar bi onemogo¢ilo detekcijo robov. V enacbi modela 3.1 spremenljivka
I(x,y) predstavlja ¢rno belo sliko, medtem ko m naklon kota.

)1, ce—mx<y<mx
[(‘T,y> - { 07 drugOd (31)

Naj bo g(x,y) maska, ki jo is¢emo, in n(x,y) bel Gaussov sum. Potem je
funkcija slike s Sumom definirana z

F(z,y) = I(z,y) +n(x,y). (3.2)

[s¢emo masko ¢(z,y), s katero konvoluiramo sliko in s tem dobimo sliko moznih
kotov znakov. Moznih mask g(z,y), ki to lahko naredijo, je veliko, vendar niso
vse optimalne. Zanimajo nas tiste maske, ki najbolje ustrezajo naslednjim
kriterijem:
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e maska ne sme biti obcutljiva na Sum (razmerje signal Sum mora biti
veliko),

e ne sme delocirati kota, kar pomeni, da ne premakne kota iz dejanske
lokacije, kar izrazimo s matematicnim upanjem E[z2 + y2],

e tocka, v kateri je kot, mora biti tudi rob znaka in
e v vsaj dveh sosednjih tockah mora biti rob z drugac¢no orientiranostjo,

kar pomeni, da mora biti kot presek dveh premic z razlicnima naklonoma.

Dani problem moramo kvantizirati. Canny [3] predlaga razmerje signal Sum
(SNR) za prvi, in E[z} + y2] za drugi kriterij (A).

A fge 7 g(x, y)dyd

SNR = (3.3)
noy/ S5 J25g? (@, y)dyd
A= S S g y)dyde g S5 S 9y(2,y)dyda (3.4)

(A f5° [ e Goa (@, y)dydz)? (A f5° [T, 9yy (@, y)dyda)?’
kjer je n? varianca Gaussovega Suma n(x,y), m velikost maske in g, g,, Gux,

gyy delni odvodi maske g(z,y). V idealnem primeru bi bilo razmerje signal
sum zelo visoko in delokalizacija (A) 0. Lahko zapiSemo:

- S]XR. (3.5)

Ta izraz moramo maksimizirati. To lahko storimo z variacijskim ra¢unom,
Lagrangevimi multiplikatorji in Eulerjivim racunom. Dobimo enacbo

o(o.y) = asin (B5) (e 4o M) e, (30)
ki velja za del maske s ¢rnimi tockami (del maske, ki prekriva kot), in enac¢bo
g(x,y) = casin (n;;:v) sin (n%y) : (3.7)

ki velja za del maske z belimi tockami (del maske, ki ne prekriva kota). V
enachah spremenljivka W predstavlja velikost maske, medtem ko so ¢y, co, p,
ni, No in z konstante. Ti dve enacbi sta samo del resitev, ki jih predstavlja
neskoncna Fourierjeva vrsta teh clenov. Idealno mora del maske, ki prekriva
kot, povecevati utezeno vsoto maske, medtem, ko jo ostali del zmanjsuje. Sama
magnituda koeficientov ni tako pomembna, vazno je le, da je konstantna. V
najenostavnejSem primeru lahko vzamemo magnitudo 1 (obmocje kota) in -
1 (obmocje brez kota). S tem povecamo hitrost algoritma, saj ni potrebno
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mnozenje maske s tockami, le seStevanje in odstevanje. Toleranco maske na
nepopolne kote pa spreminjamo s pragom utezene vsote koeficientov.

-1]-11-1
-1]-11-1
-1]-11-1
-1-17]-1
-1]-11-1
-1]-11-1
-1]-11-1
-1]-11-1
-1]-11-1

Tabela 3.1: Primer maske za 60° kot.

3.3 Tezisce kota

Slike v neidealnem svetu nimajo idealnih kotov. Zato se pri detekciji z masko
pojavi ve¢ odzivov (ve¢ navideznih kotov) za isti kot. Ti koti sicer ustrezajo
pogojem maske, vendar predstavljajo samo en realen kot. Analiza vseh odzivov
bi obcutno upocasnila algoritem, saj bi moral upostevati mnogo ve¢ mozno-
sti kakor sicer. Zato uporabimo algoritem 3.2 za iskanje tezisca kota, ki za
vsak skupek navideznih kotov izracuna tezisce, ki se nato uporabi v nadaljnjih
korakih.

vsotaX = 0
vsotaY = 0
vsotaN = 0

for each tocka in slika
if tocka.verjetnost > 0 and not tocka.obiskana then

vsotaX = 0
vsotaY = 0
vsotaN = 0

tezisce ( tocka, 0 )
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x = vsotaX / vsotaN
y = vsotaY / vsotaN

dodaj x,y v seznam dejanskih kotov
end
end

function tezisce( tocka, prazne )
if tocka.verjetnost = 0 then
prazne = prazne + 1

vsotaX += tocka.verjetnost x tocka.x
vsotaY += tocka.verjetnost *x tocka.y

vsotaN += tocka.verjetnost

if tocka ni rob and prazne < 2 then

tocka.obiskana = true
tezisce ( slika| tocka.x, tocka.y + 1 |, prazne )
tezisce( slika[ tocka.x, tocka.y — 1 ], prazne )
tezisce( slika[ tocka.x + 1, tocka.y ], prazne )
tezisce( slika| tocka.x — 1, tocka.y ], prazne )
end
end

Algoritem 3.2: Algoritem za izrac¢un tezisca kotov

Rezultat konvolucije je matrika, v kateri vsako polje predstavlja verjetnost, s
katero se na sliki nahaja pripadajo¢ kot. Nicle pomenijo, da tam ni kotov.
Te verjetnosti lahko uporabimo kot utezi, s katerimi lahko izracunamo tezisce
kota. Algoritem gre skozi vse tocke v sliki z verjetnostjo ve¢jo od ni¢. Za
vsako tako tocko, ki jo najde, rekurzivno preveri Se njene sosede. Tako sesteva
utezene koordinate. Rekurzija se prekine, ¢e algoritem naleti na dve tocki
z verjetnostjo nic. Utezeno vsoto nato delimo z vsoto verjetnosti in dobimo
dejanske koordinate kota, ki jih shranimo v seznam.
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3.4 Detekcija kotov znakov za nevarnost

Notranji rob znakov za nevarnost ima obliko enakokrakega trikotnika. Kot
tega trikotnika med krakoma in osnovnico ima 55°, medtem, ko ima kot med
krakoma 70°. Maske za detekcijo lahko dolo¢imo glede na orientacijo in naklon
kota. Za enakokraki trikotnik dobimo maske, ki jih prikazuje slika 3.3.

X

»
2e) NEREEEEEE
-1|-1|-1(-1|-1]|-1|-1|-1|-1
-1)-1|-1{-1(-1}|-1|-1}|-1(-1
-1)-1)-1f-1p1g-1(-1)-1-1
-1|-1(-1] 11 -1-1|-1
-1-1|-1j 4 (1| 2]-1]-1(-1
y SLLY) SD(y) -1-1) (1 f11])-1-1
- -1 -1 PP -1(-1
-1(-1-1|-1(-1)-1j 141211 }1g-1-1)-1(-1)-1(-1
-1|-1|-1|-1(-1|- 1| 2yl )-1(-1|-1|-1|-1(-1
-1(-1|-1|-1(-1j (21 ({2gqg1|(2|2f{1}-1|-1|-1}]-1(-1
-1-1)-1|-1f-1p i f1g-1)-1(-1-1(-1
-10-1|-1|- 1) Y1 YTy Ty rT1-11-11-1(-1
-1|-1|-1|-1{-1}|-1|-1}-1(-1}|-1|{-1|-1|-1|-1|-1|-1]|-1(-1
-1(-1|-1|-1f-1)-1(-1)-2f-1)|-1|{-1|-2|-2|-2}-2|-1]-1(-1
-1{-1|-1|-1{-1}|-1|-1}-1(-1}|-1({-1|-1|-1|-1|-1|-1]|-1(-1
-1|-1|-1|{-1|-1|-1{-1}-1(-1|{-1|{-1|-1}|-1|-1|-1|-1|-1|-1

Slika 3.3: Kotne maske znakov za nevarnost.

Te maske nato konvoluiramo s sliko, ki je rezultat odstranjevanja Suma. Z upo-
Stevanjem praga dobimo lokacije vseh kotov, ki ustrezajo tem maskam. Naso
sliko sedaj sestavlja ve¢ navideznih kotov, zato moramo uporabiti algoritem za
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izracun tezisca za vsak tip kota posebej. Na voljo imamo tri sezname:

e SSL - seznam spodnjih levih kotov,
e SSD - seznam spodnjih desnih kotov in

e SZ - seznam zgornjih kotov.

Iz teh treh seznamov moramo sestaviti smiselne trikotnike. Preverimo vse
mozne kombinacije kotov po naslednjih korakih:

e iz seznama SZ izberi kot,

e iz seznama SSD in SSL izberi kot tako, da ustrezata pogojem

— naklon premice skozi Z in SD mora biti med 55° — € in 55° + 6
stopinj,

— naklon premice skozi Z in SL mora biti med —55° — 6 in —55° + ¢
stopinj,

— dolzini daljice med Z in SD, in daljice med Z in SL morata biti
med L, 10 1z,

— dolzini daljice med Z in SD, in daljice med Z in SL morata biti
priblizno enaki in

— premica skozi SD in SL mora biti priblizno vodoravna.
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3.5 Detekcija robov znaka za krizisce s pred-
nostno cesto

Ti znaki so podobni znakom za nevarnost. Torej so trikotne oblike, vendar
z razliko od znakov za nevarnost, obrnjeni na glavo. Uporabimo lahko kar
maske znakov za nevarnost (slika 3.3), ki jih zavrtimo za 180°. Te maske
nato konvoluiramo s sliko, ki je rezultat odstranjevanja Suma. Z upostevanjem
praga dobimo lokacije vseh kotov, ki ustrezajo tem maskam. NaSo sliko sedaj
sestavlja ve¢ navideznih kotov, zato moramo uporabiti algoritem za izracun
tezisca za vsak tip kota posebej. Na voljo imamo tri sezname:

e 5SS - seznam spodnjih kotov,
e SZD - seznam zgornjih desnih kotov in

e SZL - seznam zgornjih levih kotov.

Tudi sestavljanje tega znaka je podobno sestavljanju znaka za nevarnost, zato
lahko uporabimo kar podobna pravila:

e iz seznama SS izberi kot,

e iz seznamov SZD in SZL izberi kota tako, da ustrezata pogojem

— naklon premice skozi S in ZD mora biti med —55° — @ in —55° + ¢
stopinj,

— naklon premice skozi S in ZL mora biti med 55° — @ in 55° + 6
stopinj,

— dolzina daljice med S in ZD, in daljice med S in ZL morata biti
med lin 0 Ly,

— dolzini daljice med S in ZD, in daljice med S in ZL morata biti
priblizno enaki in

— premica skozi ZD in ZL mora biti priblizno vodoravna.

algoritem, saj nam ni potrebno klasificirati simbola v notranjosti znaka. Eno-
stavno le v izvirni sliki, znotraj obmocja znaka, prestejemo stevilo tock bele
barve. Tu znova naletimo na problem spremenljivih svetlobnih pogojev. Pro-
stor RGB teh tock moramo preslikati v prostor HSL. Ker potrebujemo samo
svetlost (L), lastnost barve, ki omogoca razlikovanje med bolj svetlo in bolj
temno barvo, ni potrebna uporaba nelinearnih funkcij. Velja, da je tocka bela,
¢e je svetlost vecja od 0,9.
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3.6 Detekcija robov znakov za prepoved

Zmaki za prepoved so okrogli in nimajo kotov. Dovolj priblizan rob kroga
izgleda kot skupek daljic z majhno spremembo naklona. Torej lahko te skrajne
dele kroga aproksimiramo s pomocjo simetri¢nih premic z majhnim naklonom.
Maske za detekcijo skrajnih delov kroga, lahko dolo¢imo glede na orientacijo
in naklon teh premic. Dobimo maske, ki jih prikazuje slika 3.4. Te maske
nato konvoluiramo s sliko, ki je rezultat odstranjevanja Suma. Z upostevanjem
praga dobimo lokacije vseh kotov, ki ustrezajo tem maskam. Naso sliko sedaj
sestavlja ve¢ navideznih kotov, zato moramo uporabiti algoritem za izracun
tezisca za vsak tip kota posebej. Na voljo imamo Stiri sezname:

e SL - seznam skrajnih levih delov kroga,
e SD - seznam skrajnih desnih delov kroga,
e SZ - seznam skrajnih zgornjih delov kroga in

e 5SS - seznam skrajnih spodnjih delov kroga.

Iz teh stirih seznamov moramo sestaviti smiselne kroge. Preverimo vse mozne
kombinacije kotov po naslednjih korakih:

e izberi kota iz SL in SD in preveri, ¢e lezita priblizno na horizontalni
premici,

e preveri, ¢e kot L lezi na levi strani kota D,

e izberi kot iz SZ, ki lezi pod in priblizno na sredini horizontalne daljice
skozi L in D,

e izberi kot iz S5, ki lezi nad in priblizno na sredini horizontalne daljice
skozi L in D,

e preveri, Ce je razdalja kotov S in Z, do horizontalne daljice skozi L in D,
priblizno enaka in

e preveri, Ce je razdalja kotov S in Z, do horizontalne daljice skozi L in D,
manjsa ali enaka polovici te daljice.
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Slika 3.4: Kotne maske znakov za prepoved.
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3.7 Detekcija robov stop znakov

Stop znaki so nestandardne oblike (osemkotnik) in nimajo bele notranjosti.
Torej ne moremo uporabiti prehoda med belimi in rde¢imi tockami za detek-
cijo kotov. Lahko pa uporabimo mejo med okolico in rdeco notranjostjo znaka.
Za detekcijo teh 135° kotov potrebujemo osem mask, kar zahteva veliko ra-
¢unanja. Algoritem lahko poenostavimo tako, da dolo¢imo samo Stiri maske,
kar je dovolj, da prepoznamo obliko osemkotnika. Maske za detekcijo lahko
dolo¢imo glede na orientacijo in 135° naklon teh kotov. Dobimo maske, ki jih
prikazuje slika 3.5. Te maske nato, podobno kot pri ostalih znakih, konvolui-
ramo s sliko, ki je rezultat odstranjevanja suma. 7Z upostevanjem praga dobimo
lokacije vseh kotov, ki ustrezajo tem maskam. Naso sliko sedaj sestavlja vec
navideznih kotov, zato moramo uporabiti algoritem za izracun tezisca kota za
vsak tip kota posebej. Na voljo imamo Stiri sezname:

e SL - seznam skrajnih levih delov osemkotnika,
e SD - seznam skrajnih desnih delov osemkotnika,
e S7 - seznam skrajnih zgornjih delov osemkotnika in

e 5SS - seznam skrajnih spodnjih delov osemkotnika.

Iz teh stirih seznamov moramo sestaviti smiselne osemkotnike. Preverimo vse
mozne kombinacije kotov po naslednjih korakih:

e izberi kota iz seznama SL in SD tako, da ustrezata pogojema

— naklon premice skozi L in D mora biti med 160° — 6 in 160° + ¢
stopinj ter

— kot L mora biti na levi strani kota D,
e izberi kota iz SZ in SS tako, da ustrezata pogojem

— naklon premice skozi Z in .S mora biti med 70° —# in 70° +6 stopinj,
— kota Z in S morata lezati med kotoma L in D ter

— kot Z mora lezati pod kotom S,

e izracunaj sredisce osemkotnika in preveri, ¢e je razdalja vseh kotov do
sredisca priblizno enaka.
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Oblika stop znakov je enoli¢na. To nam poenostavi algoritem, ker nam ni po-
trebno klasificirati simbola v notranjosti znaka. Enostavno le v izvirni sliki,
znotraj obmocja znaka, prestejemo stevilo tock rdece barve. Uporabimo lahko
isto metodo kot pri koraku segmentacije slike. Tocka je torej rdeca, ce je delez
rdece barve proti vsoti vseh barvnih komponent prostora RGB vecji od 0,4.
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Slika 3.5: Kotne maske stop znaka.
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Nevronske mreze

Umetne nevronske mreze so koncept procesiranja informacij, ki so ga navdihnili
bioloski sistemi. Kljuéni element teh sistemov je struktura, ki jo sestavlja
veliko Stevilo med seboj povezanih elementov ali nevronov. Ti z medsebojno
interakcijo poskusajo resiti nek problem. Nevronske mreze se, tako kot ljudje,
ucijo s pomocjo izkusenj in se morajo resevanja specificnih problemov, kot je
na primer prepoznavanje vzorcev, najprej nauciti. Uc¢enje v bioloskih procesih
poteka kot prilagajanje povezav med nevroni.

4.1 Uporaba

Nevronske mreze so sposobne narediti veliko stvari. Predvsem se dobro obne-
sejo v primeru kompleksnih ali nenatan¢énih podatkov, za kar obic¢ajni algoritmi
niso primerni. Ti uporabljajo drugacno tehniko resevanja problemov. Obicajni
algoritmi sledijo vnaprej dolocenemu naboru ukazov pri reSevanju problemov.
To pa predstavlja precejSen problem, saj morajo biti ti ukazi znani, kar ome-
juje te algoritme na reSevanje problemov, za katere vemo kako jih resiti.
Nevronske mreze procesirajo informacijo podobno kot ¢loveski mozgani. Mreza
je sestavljena iz velikega Stevila med seboj povezanih elementov ali nevronov,
ki delujejo paralelno. Za reSevanje problemov moramo mrezo najprej nauciti
s pomocjo primerov. Ti morajo biti pazljivo izbrani, saj s tem pridobimo na
hitrosti in kvaliteti u¢enja. Nevronska mreza se torej sama nauci kako resiti
problem. S tem seveda postane nepredvidljiva, kar je ena izmed manjsih slabih
lastnosti.

27
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4.2 Nevron

Delovanje ¢loveskih mozganov je v veliki meri Se neraziskano. V mozganih
nevron sprejema signale od sosednjih nevronov po tankih strukturah, ki jih
imenujemo dendriti. Nevron poslje elektri¢ni signal ¢ez dolgo tanko strukturo,
znano kot akson, ki se razdeli na tisoce drobnih vej. Na koncu vsake se nahaja
sinapsa. Ta pretvarja aktivnosti iz aksona v elektricne impulze, ki inhibirajo
ali vzdrazijo na njih povezane dendrite sosednjih nevronov. Ko nevron postane
dovolj vzbujen, poslje aktivnost po aksomu.

dendrit

. ] .r--d '-'- h‘-;.a-___‘__:m
-iﬁ’-!l; :‘,‘ ;; et ey
VO = T et
ﬂ‘ﬁ.ﬁﬁﬂ *l e~

Slika 4.1: Nevron (zgoraj) in naravna nevronska mreza (spodaj).

Nevron lahko predstavimo v obliki matematicne funkcije, ki sta jo definirala
McCulloch in Pitts [8] leta 1943. Prikazuje jo slika 4.2.
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Slika 4.2: Matemati¢ni model nevrona.

Nevron sprejme mnozico vhodov, ki predstavljajo dendrite, jih pomnozi s pri-
padajocimi utezmi ter sesteje. To vsoto nato poslje skozi aktivacijsko funkcijo,
katere rezultat definira izhod nevrona. S pomocjo utezi nevron vhodom daje
pomen oziroma moc¢. 7 negativno utezjo vhode inhibira, medtem, ko jih s
pozitivno ojaci. Funkcija nevrona je definirana s slede¢ima ena¢hama

Vj = wauxz (41)
1=0
ter
yj = o(v;)- (4.2)

Vhod zy ponavadi fiksiramo na vrednost 1. Utez tega vhoda predstavlja prag
aktivacijske funkcije. Model nevrona vkljucuje aktivacijsko funkcijo, ki je lahko
linearna ali nelinearna. Izberemo jo glede na problem, ki ga poskusamo resiti.
Obstaja ve¢ aktivacijskih funkcij, vendar se zaradi prevelikega stevila omejimo
na dve, ki sta uporabljeni v nasem algoritmu:

e nasic¢ena linearna funkcija, ki jo uporabljamo v izhodni plasti in jo pred-
stavlja enacba

1, cewv; >1
Y; = V; ce 0 < v; < 1 (43)
0, ce v < 0
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e hiperboli¢ni tangens, ki ga uporabljamo v skriti plasti in ga predstavlja
enacbha

e’ +e Y

evi — e v’

yj = (4.4)
kjer je v; utezena vsota vhodov in y; izhod nevrona na poziciji j. Funkcija

vhodno vrednost stisne med -1 in 1. Hiperboli¢ni tangens prikazuje slika
4.3.

0.8
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Slika 4.3: Hiperboli¢ni tangens.
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4.3 Vecplastne nevronske mreze

Nacin organizacije nevronov je povezan z algoritmom, ki se uporabi za ucenje
nevronske mreze. Obstaja ve¢ tipov nevronskih mrez, ki se med seboj locijo
po tem, kako se nevroni med seboj povezujejo. V nadaljevanju se bomo ome-
jili na vecplastne nevronske mreze ter reSevanju problemov, ki so povezani z
razpoznavanjem vzorcev.

Mreze so obi¢ajno organizirane v ve¢ plasteh (multi-layer networks). V tem
primeru notranje plasti imenujemo skrite plasti. Mreza v skriti plasti izbira
kateri vhod je aktiven s pomocjo spreminjanja utezi. S tem lahko izbira pomen
vhodnih podatkov. Preprosta oblika vecplastnih mrez ima tri plasti:

e vhodno, ki predstavlja vhodne podatke,
e notranjo ali skrito, v kateri se izvrsi procesiranje vhodnih podatkov, ter

e izhodno, ki predstavlja izhodno vrednost za dolocene vhodne podatke.

Nevronsko mrezo, v kateri so v vsaki plasti vsi nevroni povezani z vsemi iz
predhodne plasti, lahko oznacimo kot polno povezano. V primeru manjkajoc¢ih
povezav pa mrezo oznacimo kot delno povezano. Primer polno povezane mreze
prikazuje slika 4.4.
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Vhodna plast  Skrita plast  |zhodna plast

Slika 4.4: Preprosta vecplastna nevronska mreza.

Signal v takih mrezah potuje iz vhodne proti izhodni plasti, medtem ko signal
napake potuje v obratni smeri.



4.4 Ulenje 33

4.4 Ucenje

Obstaja ve€ nac¢inov ucenja nevronskih mrez. Omejili se bomo na obravnavanje
nadzorovanega ucenja, ki je najbolj primeren za nas problem.

4.4.1 Nadzorovano ucenje

Nas cilj je najti preslikavo med vhodom in izhodom, oziroma pri danem vhodu
mora nevronska mreza podati izhod, ki tem vhodom ustreza. Nadzorovano
ucenje poteka pod nadzorom ucitelja. Ucitelj preverja dejanski odziv nevronske
mreze z zelenim. Mreza deluje dobro, ¢e je odziv mreze kar najbolj podoben
zelenim izhodom. Mreza se prilagaja ali uc¢i toliko casa, dokler razlika med
dejanskim in zelenim odzivom mreze ali napaka, ne postane dovolj majhna.
Zmanje, ki ga posreduje ucitelj, se v nevronski mrezi shrani v obliki sinapti¢nih
utezi. Te, tako kot v ¢loveskih mozganih, ponazarjajo spomin. Ob koncu
ucenja je nevronska mreza sama sposobna procesirati podobne naloge.

Ckolje s yektor Stanmep]  Uitel] Zelen| odahy
."'..i_‘r_h-\\'.
UZni Sistem |— Dejanskl colziv | Vsota)
L Mapaka

Slika 4.5: Nadzorovano ucenje.

Opisan nacin ucenja spada pod kategorijo ucenja s popravljanjem napak. Na
sliki 4.5 vidimo, da je proces sestavljen iz zaprte zanke, neznano okolje pa se
nahaja zunaj nje.
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4.4.2 Asociacija vzorcev

Asociativen spomin je podoben kot ¢loveski mozgani, ki se ucijo z asociacijami.
Poznamo dve obliki: avto asociacija in hetero asociacija.

Pri avto asociaciji nevronska mreza pomni nabor vzorcev. Njena naloga je
popraviti oziroma dopolniti izkrivljen vzorec, ki se pojavi na vhodu mreze.
Primer tega so ravno delno zakriti prometni znaki. Nevronska mreza hrani
dolocen nabor znakov in v primeru zakritega znaka poda celoten znak.
Hetero asociacija se od avto asociacije razlikuje v funkciji preslikave. Ta vzame
poljuben vhodni vzorec in ga preslika v poljubni izhodni vzorec. Avto asocia-
cija ne potrebuje nadzorovanega ucenja, medtem ko hetero asociacija potrebuje
ucenje z uciteljem.

Naj bo x; vzorec, ki ga mreza dobi na vhod in ¥, odziv mreze na ta vhod.
Asociacijo, ki jo predstavlja nevronska mreza lahko zapisemo s

T = ys, k=12...N | (4.5)

kjer je g Stevilo shranjenih vzorcev v mrezi. Vhodni vzorec [}, igra vlogo kljuca,
ki v mrezi najde primeren izhodni vzorec y;. Pri asociativnem pomnjenju je
kar enak v, tako imata vhodni in izhodni vektor enako dimenzijo. Pri hetero
asociativnem spominu pa to ne velja. Asociativno pomnjenje razdelimo na dve
fazi:

e faza pomnjenja (ang. storage), ki vsebuje ucenje nevronske mreze skla-
dno z enacbo 4.5 ter

e faza delovanja (ang. recall), ki za vsak popacen vzorec na vhodu, poisce
temu primeren izhodni vzorec.

Naj bo x razlic¢ica vhodnega vzorca x; s Sumom. MreZa na ta vzorec reagira z
vzorcem ¥, ki bi moral biti enak naucenemu vzorcu y;. V primeru neenakosti
vemo, da je bila narejena napaka v delovanju mreze.

Stevilo vzorcev ¢, ki jih lahko shranimo v mrezo, nam poda merilo o njeni
kapaciteti.
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4.4.3 Postopek vzvratnega ucenja nevronskih mrez

Nevronske mreze so veliko pridobile na popularnosti po iznajdbi u¢inkovitega
postopka za ucenje, ki se imenuje vzvratni postopek ucenja nevronske mreze.
Postopek je sestavljen iz dveh faz:

e faze procesiranja in

e faze ucenja.

Prvi prehod je potreben za racunanje vrednosti nevronov y; in se zacne pri
vhodni strani mreze. Izhodne vrednosti nevronov racunamo z uporabo enacbe
4.2. Pri tem sinapti¢ne utezi ostanejo nespremenjene. Izhodne vrednosti ne-
vronov v izhodni plasti se nato primerjajo z zelenimi vrednostmi, s katerimi
dobimo napako nevronov.

Drugi prehod se, z razliko od prvega, zacne pri izhodu mreze in vrednost na-
pake posilja proti vhodu in rac¢una spremembo utezi za vsak nevron. Naj bo
funkcija napake posameznega izhodnega nevrona j, v iteraciji n, definirana kot

¢j(n) = d;(n) = y;(n), (4.6)

kjer je d; zeljena in y; dejanska vrednost nevrona. Definiramo Se skupno iz-
hodno napako p iteracije n, ki je vsota vseh posameznih napak nevronov v
izhodni plasti:

p(n) = 5 3" n). (47)

Cilj u¢énega procesa je minimizirati skupno napako p ¢ez vse iteracije vzorcev,
ki je definirana z enacbo

o=> p(n). (4.8)

Uporabimo lahko preprosto metodo posodabljanja utezi nevronov, ki za vsak
vzorec posebej utezi popravi za vrednost, ki je sorazmerna negativnemu gra-
dientu napake. Na spremembo utezi pa seveda vpliva funkcija napake vzorca.
Naj bo v; utezena vsota vseh vhodov nevrona

vj(n) = iwﬁm)xm (4.9)

kjer je m stevilo vhodov nevrona j. Izhod nevrona j definiramo kot
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y;(n) = o(v(n)). (4.10)
[zra¢unati moramo spremembo utezi, ki je pri vzvratnem postopku sorazmerna

z delnim odvodom funkcije napake p(n). Spremembo utezi, ki povezuje nevron
j z nevronom ¢, definiramo po pravilu delta kot

dp(n)
Aw;ii(n) = — , 4.11
kjer je n hitrost ucenja algoritma. IS¢emo take spremembe vrednosti utezi, ki
zmanjsajo vrednost napake p. Po veriznem pravilu lahko zapisemo

dp(n) _ dp(n) de;(n) dy;(n) dv;(n)
dwji(n)  dej(n) dy;(n) 6v;(n) dwji(n)

Delne odvode lahko dobimo z odvajanjem zgornjih enacb. Enachbo 4.7 odva-
jamo po e;(n) in dobimo

(4.12)

=e;j(n). (4.13)

~—

de;(n

Z odvajanjem enacbe 4.6 po y;(n) dobimo

deiln) _ (4.14)
dy;(n)
Odvajanje enacbe 4.10 po vj(n) nam poda delni odvod
5yj (n> /
= : 4.1
5Uj (n) o (U] (n))v ( 5)

kjer o’(v;(n)) oznacuje odvod enacbe 4.10 po v;(n). Ostane nam le Se odvajanje
enacbe 4.9 po wj;(n),

dv;(n)
=1y;(n). 4.1
Vse to vstavimo v enacbo 4.12 in dobimo
op(n) )
= —e, , (n). 4.1
R DL GO (417

Enacbo 4.17 vstavimo v enac¢bo 4.11 in dobimo

Awji(n) = —nb;(n)yi(n), (4.18)
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kjer je gradient 6 definiran z

0;(n) = e;(n)o’(vj(n))yi(n) (4.19)
in kaze v nasprotno smer od potrebne spremembe utezi. Po enacbi 4.19 je
lokalni gradient nevrona j definiran kot produkt pripadajoce funkcije napake
in odvoda aktivacijske funkcije. V odvisnosti od lokacije nevrona lo¢imo dve
moznosti.

e Nevron se nahaja v zunanji plasti. V tem primeru lahko uporabimo
enacbo 4.6 za racunanje funkcije napake. Enostavno lahko izra¢unamo
tudi gradient 6,(n).

e Nevron se nahaja v skriti plasti. V tem primeru nimamo na voljo zelenih
vrednosti d; in ne moremo izracunati funkcije napake p;. Morali bi rekur-
zivno izraCunati vrednost napake vseh nevronov, ki so s tem nevronom
povezani. Po enachi 4.19 definirajmo gradient nevrona v skriti plasti z

_Spln) o' (v;(n))yi(n
S s ). (1.20

uporabimo napako nevronov iz izhodne plasti

0;(n) =

dp(n)
dy;(n)

o) = 5 el (121)

kjer je e, napaka nevrona v izhodni plasti. Uporabimo verizno pravilo

op(n) _ op(n) dey(n)

Za izracun delnega odvoda

Sy;(n)  dex(n) oy;(n) (4.22)
in dobimo

op(n) _ -~ dex(n)

Sun) 2= o) (4.29
kjer spet uporabimo verizno pravilo

Ser(n)  dex(n) duy(n)

oy;(n) — due(n) 5y;(n) (4.24)
in dobimo

dp(n) _ e (n)éek(n) Sur(n) .
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Za resitev te enacbe potrebujemo delni odvod funkcije napake nevrona v iz-
hodni plasti (odvod eg(n)) po utezeni vsoti povezav nevrona v izhodni plasti
(vg(n)). Potrebujemo tudi delni odvod utezene vsote povezav nevrona v izho-
dni plasti (odvod wvg(n)) po izhodu nevrona v skriti plasti (y;(n)). Vidimo, da
je

Oer(n) _ —o (vp(n
dup(n) e
55, (1) = wij(n). (4.27)

To vstavimo v enac¢bo 4.20 in dobimo

0;(n) = o' (vj(n)) D_ O(n)wi;(n) . (4.28)

k

Vidimo, da je racunanje gradienta skrite plasti odvisno od gradienta izhodne
plasti. Odvod ¢’(vj(n)) je odvisen samo od aktivacijske funkcije nevronov v
trenutni plasti, medtem ko je gradient 0y (n) odvisen tudi od nevronov naslednje
plasti. To daje algoritmu tudi ime, saj moramo utezi spreminjati vzvratno
(ang. backpropagation).

4.4.4 Izboljsave

Na hitrost uc¢enja pri vzvratnem ucenu vplivamo z u¢nim parametrom . Manjsi
je parameter, manjse so spremembe sinapticnih utezi in posledi¢no pocasnejse
je ucenje, ki se lahko ustavi v lokalnem minimumu. Vendar se v primeru preve-
likega n, sinapti¢ne utezi spreminjajo tako hitro, da postane mreza nestabilna
(oscilacije napake). Preprosta izboljsava je uvedba novega parametra momenta
a, s katerim nadziramo obcutljivost na trenutni vzorec. Vpeljemo ga v enacbi

4.18.

Awji(n) = —nb;(n)y;(n) + alw;i(n —1) . (4.29)

S tem zagotavljamo priblizevanje optimalni resitvi v primeru oscilacij.

4.4.5 Levenberg-Marquardtov postopek

Obstajajo Se boljsi algoritmi ucenja nevronskih mrez. Eden izmed njih je
Levenberg-Marquardtov postopek [9], ki je hitrejsa in bolj zapletena razlicica
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vzvratnega algoritma. Podobno kot pri vzvratnem ucenju, tudi ta poskusa
minimizirati povprecno kvadratno napako, ki je definirana z enacbo 4.7. Z
razliko od vzvratnega ucenja, ta algoritem direktno minimizira funkcijo na-
pake. Tudi ta algoritem nas ne pripelje do optimalne resitve. Zaradi uporabe
priblizkov pri ra¢unanju minimuma funkcije napake, se optimalni resitvi samo
priblizamo. Algoritem je mnogo hitrejsi od vzvratnega ucenja in zagotavlja
hitro konvergenco v blizini minimuma.

4.4.6 Merilo uspesnosti

Algoritem nima dobro dolo¢enega merila, po katerem bi lahko dokazali konver-
genco proti resitvi, vendar ga lahko dolo¢imo priblizno z minimumom globalne
ali lokalne napake. Mreza je dovolj dobro naucena takrat, ko je odvod vek-
torja napake po utezeh enak ni¢. Torej lahko definiramo merilo uspesnosti.
Algoritem je konvergiral, ¢e je gradient vektorja napake dovolj majhen, kar je
zelo racunsko potratna operacija, saj je potrebno v vsakem koraku racunati
gradient. Pravilo lahko poenostavimo z definicijo konvergence, ¢e je absolutna
sprememba napake dovolj majhna. Slaba stran tega kriterija je predcasni ko-
nec algoritma, saj ne dosezemo optimalne resitve, le priblizek.

4.4.7 Ustavitveni kriterij

Mreza se lahko na uc¢nih vzorcih preve¢ nau¢i. V tem primeru je srednja
kvadratna napaka za uc¢ne vzorce zelo majhna, medtem, ko je napaka vzorcev,
ki jih nismo uporabili za ucenje, zelo velika.

Ce zelimo optimalno nau¢eno mrezo, moramo vzorce razdeliti v dve skupini.
Prva skupina vzorcev se imenuje mnozica vzorcev za ucenje, druga pa mnozica
vzorcev za validacijo. Prvo uporabljamo za spreminjanje utezi mreze, druga pa
sluzi za validacijo teh utezi. V vsakem koraku, po spremembi utezi, izracunamo
srednjo kvadratno napako vzorcev za ucenje in vzorcev za validacijo. Ce v
naslednjih korakih zacne napaka vzorcev za validacijo rasti, u¢enje ustavimo.
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Prepoznavanje vzorcev

Ljudje smo pri prepoznavanju vzorcev zelo u¢inkoviti, saj brez napora lahko
prepoznamo na primer obraz osebe, ki se je, od zadnjega obiska, zelo posta-
rala. Prepoznavanje vzorcev je formalno definirano kot proces klasificiranja
vzorcev v razrede (kategorije). Nevronska mreza se mora seveda najprej na-
uciti prepoznavanja vzorcev. Mrezo u¢imo z naborom vzorcev in razredov, ki
tem vzorcem pripadajo. Ucenje take mreze poteka s povezovanjem vhodnih
vzorcev z izhodnimi. Uporabnost te mreze se kaze z identificiranjem vzorca, ki
ni bil naucen. V tem primeru mreza na izhodu postavi vrednosti tistega vhoda
iz uéne mnozice, ki je najblizje.

Prepoznavanje vzorcev z nevronskimi mrezami je statisticne narave, kjer so
vzorci predstavljeni kot tocke v vecdimenzionalnem odloc¢itvenem prostoru.
Ta je razdeljen na obmocja, ki predstavljajo razrede (kategorije). Meje teh
obmocij dolo¢imo z uc¢enjem. V tem delu se bomo osredotocili na dve skupini
znakov. Na znake za prepoved in znake za nevarnost. Prvi so trikotne oblike,
medtem, ko so drugi okrogli. Ze v fazi lociranja prepoznamo obliko znakov,
zato lahko za uvrs¢anje uporabimo dve nevronski mrezi, vsako za svojo skupino
znakov. Pred postopkom uvrscanja znakov v razrede jih je potrebno pretvoriti
v primerno obliko.

40
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5.1 Predprocesiranje

Vsi izbrani znaki imajo rdec¢ rob, kar izdatno pripomore k ucinkovitosti pre-
poznavanja, saj se lahko osredoto¢imo na prehod med rde¢im robom in belo
notranjostjo. V fazi lociranja znakov, v kateri dolo¢imo lokacije znakov na
podlagi tega prehoda, iz slike izvlecemo posnetek znaka. Ta obsega pravoko-
tnik, ki vsebuje notranjost znaka s simbolom, del roba in del okolice znaka.
Rob in okolica znaka nista zazelena in ju moramo odstraniti.

Zmnaki za nevarnost imajo obliko trikotnika. Notranjost znaka lahko definiramo
kot prostor med dvema premicama, ki ju lahko dolo¢imo s pomocjo robnih tock.

Slika 5.1: Znaki za nevarnost.

Naj bo premica med tockama A in B na sliki 5.1 dolo¢ena z enac¢bo

Yy =k +nq, (5.1)

premica med A in C pa z enacbo

y = ko + ny. (5.2)

Naklona ki, ko in odseka ni, ny lahko izracunamo iz robnih tock trikotnika
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b= AT (5.3)
Ya —YB
fy = 2ATTC (5.4)
Ya — Yo
Ny =Yy — Ta* ky (5.5)
n
No = Ya — Ta * ko. (5.6)

Zanemarimo lahko vse tocke, ki ne lezijo med tema dvema premicama.
Pri znakih za prepoved je postopek podoben. Ti znaki imajo obliko kroga, ki
je lahko stisnjen, zato jih lahko opisemo s kanoni¢no enacbo elipse

(z—X.)?  (y—Yo)?
5t = 1, (5.7)
kjer sta X, in Y, koordinati srediSca, a in b pa parametra elipse. Po sliki 5.2
vidimo, da ima sredisce elipse koordinato C'(a,b). V notranjosti elipse so tore;
vse tocke, ki zadoscajo sledecemu pogoju

(z—a)?  (y—bp

a? b2

<1. (5.8)

Slika 5.2: Znaki za prepoved.

Sedaj imamo na voljo pravokotnik, ki na sredini vsebuje notranjost znaka.
Stevilo tock, ki jih lahko posredujemo nevronski mrezi je seveda omejeno, zato
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moramo sliko skréiti na primerno velikost. Uporabimo funkcijo resize [13], ki
nam na enostaven nacin omogoca zmanjsanje slike na 30x30 tock. To naredi z
metodo bilinearne interpolacije, ki v vsaki tocki izracuna linearno interpolacijo
tock v x in y smeri. Rezultat je nato linearna interpolacija x in y smeri.

Sliko nato binariziramo, s pomocjo sledece enacbe [14]

f(:c,y):{(l) Zen?g,jc{r(x,y)+O,59fg(x,y)+0,11fb(x,y)<T  59)

kjer so f,, f, in f, komponente prostora RGB in T parameter algoritma, ki je v
nasem primeru 128. Sliko znaka najprej pretvorimo v sivinsko ¢rno-bel prostor
ter ga prepolovimo glede na parameter T'. Tocke z vrednostjo manjso od T
naj imajo vrednost 1, ostale pa vrednost 0. Ostane nam 900 binarnih tock, kar
pomeni 900 * St. skritih nevronov + st. skritih nevronov % st. izhodov uc¢nih
parametrov v nevronski mrezi, kar je Se vedno prevec za ucinkovito ucenje z
nevronsko mrezo.

Vecina izmed 900 tock se skozi vzorce spreminja zelo malo, zato lahko upo-
rabimo metodo PCA. PCA je matemati¢no orodje, ki z uporabo ortogonalnih
transformacij strni vhodne podatke na podlagi medsebojne odvisnosti. Re-
zultat transformacije je mnozica podatkov, ki so med seboj neodvisni. Ma-
tlab omogoca enostavno izvedbo te metode z uporabo funkcije processpca, ki
sprejme dva parametra

e X, vhodno matriko, ki jo zelimo strniti ter
e [, izguba, ki je Se sprejemljiva in je v nasem primeru 0.001.

Rezultat te funkcije je nova strnjena matrika in nastavitve, ki povejo kako
vektor strniti na podano Stevilo vhodov. Pri procesiranju vzorcev znakov za
nevarnost dobimo vektorje dolzine 20, medtem, ko pri procesiranju znakov za
dolzina vektorjev znasa 17.
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5.2 Priprava podatkov za ucenje

Za ucenje potrebujemo mnozico preslikav med vhodi in izhodi, zato moramo
zgraditi bazo znakov, ki bo predstavljala uéne vzorce. Na internetu [11] naj-
demo idealne slike izbranih znakov. NajboljSo mrezo dobimo z ucenjem na
vzorcih iz realnega sveta, ki so pogosto popaceni (Sum, zamegljenost...). Ti
so trenutno nedostopni, zato vzamemo slike idealnih znakov, jih primerno po-
pac¢imo in po zgoraj opisanem postopku obdelamo. Tako dobimo vektorje, ki
predstavljajo uéno mnozico.

5.3 Ucenje mreze

Za Kklasifikacijo imamo na voljo mnozico preslikav med vhodi in izhodi, zato
lahko uporabimo nadzorovano ucenje s pomocjo Levenberg-Marquardtovega
postopka. Za lazjo implementacijo uporabimo troslojno polno povezano ne-
vronsko mrezo, v kateri utezi predstavimo z matrikami. Imamo dve kategoriji
znakov, zato uporabimo dve enaki nevronski mrezi. Za ucenje uporabimo Ma-
tlab orodje nftool, ki sprejme tri parametre:

e vhodne vzorce v obliki matrike
e 7eljene izhode v obliki matrike in

e Stevilo nevronov v skriti plasti.

Stevilo stolpcev vhodne matrike doloéa stevilo vhodov, stevilo vrstic izhodne
matrike pa Stevilo izhodov matrike. Vhodna matrika se razdeli na tri dele:

e vzorci za ucenje (40%), s pomocjo katerih se prilagaja utezi med ucenjem,

e vzorci za validacijo (30%), s pomocjo katerih se med ucenjem testira
uspesnost mreze in preprecuje pojav fotografskega spomina, ter

e vzorci za testiranje (30%), s pomocjo katerih se testira uspesnost mreze
ob koncu ucenja.

Dolo¢iti moramo Se stevilo nevronov v skriti plasti, ki je ena pomembnejsih
karakteristik nevronske mreze. V primeru nezadostnega stevila skritih nevro-
nov, mreza ne more modelirati kompleksnih podatkov, medtem, ko v primeru
prevelikega Stevila nevronov ¢as ucenja postane zelo dolg in mreza lahko raz-
vije fotografski spomin. To pomeni, da postane nestabilna za vse vrednosti,
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ki niso v ucni mnozici. Rezultati ucenja so v tem primeru odli¢ni, vendar se
ob simuliranju na novih vzorcih obnesejo zelo slabo. Stevilo nevronov tako
dolo¢imo edino z empiri¢nim preverjanjem. Mrezo uc¢imo z razponom Stevila
skritih nevronov od 1 do 100. Za vsako Stevilo skritih nevronov mrezo nauc¢imo
desetkrat. Najboljse utezi ima tista mreza pri kateri je skupna kvadratna na-
paka vzorcev za ucenje, validacijo in testiranje, najmanjsa. Slika 5.3 prikazuje
spreminjanje srednje kvadratne napake z vecanjem Stevila skritih nevronov pri
ucenju mreze znakov za nevarnost.

0.04 T T T T

0.035

0.03

0.025

0.02

0.015

skupna srednja kvadratna napaka

0.01

0.005 [ y

0 Il Il Il
0 20 40 60 80 100

Stevilo skritih nevronov

Slika 5.3: Srednja kvadratna napaka ucenja znakov za nevarnost.

Vidimo, da srednja kvadratna napaka najmanjSo vrednost doseze pri stevilu
skritih nevronov 5. Slika 5.4 prikazuje spreminjanje srednje kvadratne napake
z vecanjem Stevila skritih nevronov pri u¢enju mreze znakov za prepoved.
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skupna srednja kvadratna napaka
D

0 Il Il Il Il
0 20 40 60 80 100

Stevilo skritih nevronov

Slika 5.4: Srednja kvadratna napaka ucenja znakov za prepoved.

Vidimo, da srednja kvadratna napaka najmanjSo vrednost doseze pri stevilu
skritih nevronov 4. Na obeh grafih se lepo vidi rast srednje kvadratne napake
z vecanjem Stevila skritih nevronov, saj se s tem veca tudi verjetnost pojava
fotografskega spomina mreze.
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5.4 Uporaba mreze

Uporaba naucene mreze je zelo enostavna. Binarno sliko moramo najprej str-
niti z uporabo processpca funkcije, vendar z drugacnimi parametri kot pri
vzorcih. Funkcija v tem primeru sprejme tri parametre:

e konstanto apply, ki pove funkciji, da mora uporabiti obstojece nastavitve
za krcenje matrike,

e matriko, ki jo zelimo skréiti, v naSem primeru je to binarni vektor dolzine

900, ter

e transformacijsko matriko, s katero moramo pomnoziti vhodni vektor.

Rezultat funkcije nato posredujemo funkciji sim, ki simulira delovanje mreze
in sprejme dva parametra:

e konstanto 'apply’, ki pove funkciji, da mora uporabiti obstojece nastavi-
tve za kréenje matrike,

e matriko, ki jo zelimo skréiti, v naSem primeru je to binarni vektor dolzine
900, ter

e nastavitve, ki povejo funkciji kako skréiti podano matriko.

Rezultat je vektor, sestavljen iz Stevil s plavajoco vejico in predstavlja ujema-
nje dolocenega znaka. Dolociti moramo Se prag, ki predstavlja prepovedano
obmocje. To pomeni, da ne moremo natancno dolociti kateri znak predstavlja
vektor. Naj bo vrednost izhoda dolocena z enacbo

1, ¢e 0,75 <= y(x)
O(x) =2 0, cey(x)<=025 |, (5.10)
X, drugod

kjer je O(x) kon¢na vrednost in y(x) izhodna vrednost nevronske mreze.
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Testiranje

V tem razdelku je opisano testiranje prepoznavanja prometnih znakov na pod-
lagi slik iz realnega okolja.

6.1 Testiranje lociranja znakov

cesto, 41 slik znakov za nevarnost in 63 slik znakov za prepoved. Slike temeljijo
na posnetkih znakov v realnem okolju. Na vsaki sliki je natanko en znak. Na
teh slikah so bili izvedeni zgoraj navedeni postopki v sledecem vrstnem redu:
glajenje, barvna segmentacija, detekcija kotov in prepoznavanje oblik znakov.
Slika 6.1 prikazuje rezultat lociranja znakov. Na levi strani slike je prikazana
pravilno prepoznana lokacija znaka brez laznih znakov, na desni pa slika z na-
pacno lociranimi znaki.

Uspesnost lociranja prometnih znakov prikazuje tabela 6.1. Rezultati so raz-
deljeni na tri kategorije, izmed katerih vsaka predstavlja svoj tip znaka. Za
vsako kategorijo je prikazano stevilo testnih slik (C'), stevilo pravilno (5) in
stevilo lazno (F') zaznanih znakov. Lazni znaki so podro¢ja na sliki, na katerih
dejansko ni prometnih znakov.
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6.1 Testiranje lociranja znakov

Slika 6.1: Primera lociranja prometnih znakov.

cl|S|F

krizisce s prednostno cesto | 26 | 21 | 60
nevarnost | 41 | 39 | 64

prepoved | 63 | 61 | 39

Tabela 6.1: Uspesnost lociranja znakov.

Delez pravilno zaznanih znakov je zelo visok, prav tako tudi delez lazno za-
znanih znakov. Temu gre pripisati visoko stevilo najdenih kotov v sliki, kar
je posledica barvne segmentacije. Ta ima majhno toleranco na barve, ki so

podobne rdeéi (rumenorjava, zelenorjava...).
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6.2 Testiranje klasifikacije znakov

Testirali smo klasifikacijo znakov, ki obsega 21 slik z enim znakom za nevarnost
in 25 slik z enim znakom za prepoved. Izbrane so tiste slike, v katerih je
algoritem pravilno lociral prometni znak. V wvsaki sliki se nahaja natanko
en pravilno lociran prometni znak, lahko pa tudi vec¢ lazno lociranih znakov.
Stevilo teh je v veliki meri odvisno od tipa slike in ni enakomerno porazdeljeno
po slikah. V slikah z znaki za nevarnost se nahaja 25 lazno lociranih znakov,
medtem, ko je stevilo teh v slikah z znaki za prepoved 27.

Uspesnost lociranja prometnih znakov prikazuje tabela 6.2. Podobno kot pri
testiranju lociranja znakov so rezultati razdeljeni na dve kategoriji. Za vsako
kategorijo je prikazano stevilo slik znakov v testni mnozici (C'), delez pravilno
klasificiranih znakov (.5), stevilo lazno lociranih znakov v slikah (F'C') in delez
nepravilno klasificiranih laznih znakov(F'F').

C|S%)| FC | FF(%)
nevarnost | 21 | 85.7 | 25 92
prepoved | 25 | 60 27 88.9

Tabela 6.2: Uspesnost lociranja znakov.
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Kljub uporabi prepovedanega obmocja, mreza napacno klasificira vecino laznih
znakov. Razlog zato je nepravilno naucena nevronska mreza, ki pricakuje na
vhodu dejanski in ne lazni znak. Brez poseganja v Ze nauc¢eno mrezo to lahko
resSimo z uporabo dodatne nevronske mreze, ki sluzi za izo¢evanje laznih zna-
kov. Ucenje te mreze je potekalo z dvema skupinama vzorcev. Prva skupina
vsebuje vzorce, v katerih so dejanski znaki, druga pa poljubne vzorce okolice
znakov. Mreza na izhodu poda 1, ¢e je vhodni vzorec dejanski znak, in 0, ¢e
je vhodni vzorec lazni znak. Uporaba te mreze pripomore k manjSemu delezu
nepravilno klasificiranih laznih znakov, vendar na ta racun zrtvujemo uspe-
snost klasificiranja dejanskih znakov, saj mreza zavrze nekaj pravilno lociranih
prometnih znakov. Tabela 6.2 prikazuje uspesnost klasificiranja prometnih
znakov z dodatno nevronsko mrezo. Enako kot v prejsnjem primeru je za
vsako kategorijo prikazano stevilo slik znakov v testni mnozici (C'), delez pra-
vilno klasificiranih znakov (.9), stevilo lazno lociranih znakov v slikah (F'C') in
delez nepravilno klasificiranih laznih znakov(F'F).

C [S(%) [ FC [ FF(%)
nevarnost | 21 | 71.4 | 25 4
prepoved | 25 | 52 27 14.8

Tabela 6.3: Uspesnost lociranja znakov z dodatno nevronsko mrezo.

Uspesnost klasficikacije bi se izboljsala z uporabo boljse baze prometnih zna-
kov, ki v trenutni implementaciji temelji na posnetkih idealnih znakov. Ti so v
nekaterih primerih drugacni od tistih v realnem okolju, zato bi boljse rezultate
dosegli z bazo prometnih znakov, ki bi temeljila na slikah znakov v realnem
okolju, vendar je ta trenutno nedostopna.
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Zakljucek

V delu je predstavljena implementacija sistema za prepoznavanje prometnih
znakov, ki temelji na Daimler-Benzovem algoritmu [1]. Preprosta metoda
barvne segmentacije zavrze barve, ki nas ne zanimajo. Maske za detekcijo ko-
tov ucinkovito najdejo lokacije kotov znakov. Na podlagi medsebojne lokacije
kotov prepoznamo obliko znaka. Nevronska mreza nato tocke znotraj znaka
klasificira glede na tip znaka. Med implementacijo algoritma so se pojavljale
tezave navedene v nadaljevanju.

e Racunanje tezisca kotov, ki lahko povzroc¢i premik dejanske lokacije kota.
To povzroci problem posebej pri manjsih znakih, kjer je natancénost bolj
pomembna.

e Barvna segmentacija, ki moc¢no vpliva na Stevilo zaznanih kotov in hitrost
algoritma. Algoritem pri nekaterih slikah dajeje boljse rezultate z enimi
nastavitvami, medtem, ko pri drugih slikah boljse z drugimi nastavitvami.

e Klasifikacija znaka, ki z mrezo, nauc¢eno na idealnih vzorcih, nepravilno
prepozna znake.

e Tezavnost pri razhroscevanju kode. Pri kompleksnih slikah stevilo zazna-
nih kotov naraste, kar otezuje iskanje tistih kotov, ki povzrocajo tezave.

e 7 vecanjem Stevila parametrov algoritma se veca tudi tezavnost odkriva-
nja optimalnih vrednosti teh parametrov.

e Optimizacija kode.
Algoritem bi lahko izboljsali na veliko podroc¢jih, predvsem v koraku barvne

segmentacije in prepoznavanje oblik znakov, kjer bi lahko uporabili boljse is-
kalne algoritme. Bolj ucinkovit nacin konvolucije bi bila uporaba diskretne
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Fourierjeve transformacije ter manjsih in posplosenih mask. Ideja teh mask je
v uporabi ene maske za kote s priblizno enako usmerjenostjo (npr. zgornji kot
pri znakih za nevarnost in zgornji kot pri znakih za prepoved), s ¢imer bi pove-
cali hitrost in rahlo poslabsali kvaliteto algoritma. Ne smemo pozabiti tudi na
klasifikacijo simbolov znotraj znakov. Nevronske mreze so odlicno orodje za
prepoznavanje znakov, vendar ob predpostavki, da imamo na voljo primerno
podatkovno bazo u¢nih vzorcev. Mnogo boljse rezultate bi dosegli z uporabo
baze, ki temelji na slikah prometnih znakov iz realnega okolja, ki pa trenutno
ni na voljo.

Vse vec navigacijskih naprav v avtomobilih vsebuje prikaz prometnih znakov
na podlagi podatkovne baze. Tak nacin prikaza znakov je mnogo bolj zanesljiv,
saj ni potrebno imeti dodatne kamere in zapletenih algoritmov, ampak temelji
na vnaprej shranjenih koordinatah znakov. Ima pa tudi slabe lastnosti, saj ne
izraza trenutnega stanja na cesti, zato ga je potrebno pogosto posodabljati. V
tem primeru je bolje uporabljati postopek, opisan v tem delu.

Za nadaljnji razvoj bi bilo zanimivo prilagoditi algoritem za prepoznavanje
prometnih znakov na mobilnih telefonih z vgrajeno kamero. Voznik bi mobilni
telefon namestil na vetrobransko steklo s posebnim nastavkom, sistem pa bi
ga ob zaznanem prometnem znaku primerno opozoril.
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