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Wstep

W ciagu ostatnich pietnastu lat automatyczna detekcja znakow, przede wszystkim na
zdjeciach, ale i w chmurze punktow pozyskanej ze skaningu laserowego, stata si¢ przedmio-
tem wielu badan. Opracowane algorytmy sa najczesciej wykorzystywane do celow inwenta-
ryzacyjnych oraz w systemach wspomagania kierowcdéw. Wraz z szybkim rozwojem tech-
nologii pomiarowych i informatycznych mozna zaobserwowac coraz wigcej nowych, bar-
dziej skutecznych rozwiazan.

Systemy wspomagania kierowcow tworzone sa w celu poprawy bezpieczenstwa uczest-
nikow ruchu. Informacje o ograniczeniach predkosci oraz o miejscach wymagajacych wigk-
szej uwagi, takich jak: przejscia dla pieszych, przejazdy kolejowe lub oblodzenie na drogach,
zwigkszajq komfort jazdy, ktéry ma bezposredni wptyw na obnizenie poziomu stresu kie-
rowcy. Jednakze nadrzgdnym celem takich systemow jest zminimalizowanie ludzkich ble-
dow, ktore stanowia gtowne przyczyny wypadkow. Poniewaz systemy te ostrzegaja kierow-
c¢ o bezposrednich zagrozeniach, powinny one pracowaé w czasie rzeczywistym. Niezbed-
ne wigc jest, aby dziataly szybko, na matym i mozliwie niedrogim sprzgcie. Ponadto zebrane
dane nie moga zajmowac¢ zbyt duzo przestrzeni dyskowej. Podczas, gdy istniejace systemy

*Prace zrealizowane w tym artykule zostaty wykonane w ramach grantow dziekanskich: 15.11.150.129
oraz 15.11150.244, a takze projektu badawczego nr 5.5.150.219.
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wspomagania kierowcoOw zawieraja zazwyczaj jedng sredniorozdzielcza kamere, systemy do
celow inwentaryzacyjnych moga sktada¢ si¢ z kilku precyzyjnych sensorow, takich jak:
wysokorozdzielcze kamery badz skanery laserowe. Systemy do inwentaryzacji tworzone sg
w celu kontrolowania stanu znakéw drogowych i kolejowych oraz ich braku w wyznaczo-
nym miejscu trasy. Oczywiscie, wykorzystanie réznorodnych sensorow prowadzi zwykle
do otrzymania duzej liczby danych i podniesieniu ich doktadnosci. W zwigzku z tym, wyma-
gaja one urzadzen o duzej mocy obliczeniowej oraz przetwarzania danych w trybie offine.

Istnieje kilka problemdéw zwigzanych z charakterystyka systemow opisanych powyzej. Z
racji tego, iz obrazy pozyskiwane sa na otwartej przestrzeni, ich jako$¢ moze by¢ niska ze
wzgledu na réznorodne warunki pogodowe oraz zmiennos$¢ o$wietlenia. Dodatkowo, nagte
przesunigcia pojazdu pomiarowego wywoluja gwattowne zmiany jasnosci, ktore nie sg wy-
starczajaco szybko uwzgledniane w parametrach automatycznej ekspozycji kamer. Nalezy
wziac réwniez pod uwage utrudnienia w detekcji, spowodowane przystonigciem oraz skre-
ceniem znakdw w trakcie ruchu pojazdu, ich stanem: uszkodzeniem, zabrudzeniem czy zmiana
kolorystyki zwigzana z uptywem czasu.

Prawie kazdy opracowany algorytm opiera si¢ na charakterystycznych, wybranych ce-
chach znakow, odrozniajacych je od innych obiektow. Do atrybutow tych nalezg proste
geometryczne Ksztalty oraz podstawowe kolory.

Rozwiazanie problemu detekcji znakow zalezy od wielu czynnikéw. Nalezy do nich typ
urzadzen wykorzystanych do rejestracji danych, kategorie wykrywanych znakéw oraz ma-
tematyczne rozwigzania zaimplementowane w algorytmie detekcji. Metody rdznig si¢ w za-
leznosci od celu jaki postawit przed soba jego autor, typu znakow wzigtych po uwage oraz
mozliwego poziomu wszechstronnosci procedury.

Detekcja, rozpoznanie i klasyfikacja znakow —
schemat postepowania

Caly proces, majacy na celu wykrycie znakow zaréwno na obrazach, jak i w chmurze
punktéw, mozna podzieli¢ na dwa zasadnicze etapy. Pierwszy prowadzi do wskazania praw-
dopodobnego potozenia znaku oraz rozpoznania jego przynaleznosci do odpowiedniej kate-
gorii obiektow. Etapem drugim jest klasyfikacja, ktora pozwala okresli¢ rodzaj znaku we-
wnatrz grupy. Etapy te sa oczywiscie poprzedzane pozyskaniem danych. Nie jest to integral-
na czgs¢ calego procesu, jednak typ zebranych informacji i ich liczba wptywa znaczaco na
ksztalt tworzonych algorytméw.

Pozyskanie danych

Wiekszos¢ systemow opisanych w niniejszym artykule wykorzystuje niskorozdzielcze
obrazy z kamery cyfrowej (Zakoluta et al., 2012; Gao et al., 2006; Ruta et al., 2009; Fang et
al., 2004) lub kamery wideo zamontowanej w przedniej czgsci pojazdu (Marmo et al., 2006).
Mozna tez spotkaé¢ wykorzystanie danych pochodzacych z bardziej rozbudowanych syste-
méw pomiarowych (Timofte et al., 2009; Arnoul et al., 1996; Chen et al., 2006).

Jeden z bardziej ztozonych systemoéw pozyskiwania danych sktadat sie¢ z oSmiu kamer
cyfrowych zamontowanych na dachu samochodu oraz jednostek GPS i INS (Timofte et al.,
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2009). Liczba wykorzystanych sensoréw oraz ich uktad pozwolit na uzyskanie kompletne;j
informacji o otoczeniu drogi oraz o przestrzennym potozeniu wykrytego znaku. Inny system
(Chen et al., 2006) pozwalajacy na okreslenie lokalizacji znakow, sktadat si¢ z kamery cyfro-
wej, dwoch skaneréw laserowych oraz jednostki pozycjonujacej. Pierwszy skaner profilo-
wal w zakresie 360°, drugi byt skierowany do tylu, rejestrujac tylko powierzchnig¢ drogi.
Kamera cyfrowa zostata zamontowana na dachu pojazdu i skierowana zgodnie z kierunkiem
jazdy. Georeferencje wynikom pomiaru zapewniat system GPS/IMU. Innym rozwigzaniem
bylto zastosowanie sensordéw, pozwalajacych na latwiejsza identyfikacje znakow przez wy-
korzystanie ich specyficznych cech. Przykladem jest postuzenie si¢ wlasciwoscia silnego
odbijania $wiatta noca przez znaki pokryte powloka odblaskowa (Arnoul et al., 1996). Opisa-
ny system pomiarowy sktada si¢ z kamery cyfrowej, kamery NIR, halogenu promieniowania
podczerwonego oraz systemu nawigacyjnego.

W przypadku tworzenia mechanizmu wykrywania znakéw dla celow inwentaryzacji (w od-
réznieniu od systemow wspomagania kierowcow), okreslenie potozenia przestrzennego obiek-
toéw jest niezbednym elementem catego procesu. Jednak wyznaczenie georeferencji spotyka-
ne jest stosunkowo rzadko. Przyktadem sa trzy systemy opisane powyzej.

Detekcja znaku i okreSlenie jego przynaleznosci
do grupy funkcyjnej

Istnieje wiele sposobdw okreslenia potozenia znaku na zdjgciu, a nastgpnie jego powiaza-
nia z dang grupa znakow. Najbardziej powszechnym jest dwuetapowa analiza bazujaca na
gtéwnych cechach znakéw: ich barwach oraz prostych geometrycznych ksztattach. W przy-
padku obrazow cyfrowych, proces wykrywania rozpoczyna sie¢ od wyboru przestrzeni ko-
lorow. Podstawg detekcji jest zwykle model RGB (Zakoluta et al., 2012; Timofte et al., 2009;
Ninot et al., 2010). Poniewaz jest on wrazliwy na modyfikacje oswietlenia wywotane przez
zmiany jasno$ci oraz pojawianie si¢ cieni, wykorzystywany jest takze model HSV (Ruta et
al., 2009) oraz model HSI (Fang et al., 2003; Marmo et al., 2006). Innym sposobem wyklu-
czenia btedow, spowodowanych zmianami oswietlenia, jest zastosowanie modeli wizyjnych,
ktére postuzyty Gao (Gao et al., 2006) do zbudowania deskryptoréw koloréw. Autor w celu
przejscia z przestrzeni kolordw CIE XYZ do LCH (Lightness, Chroma, Hue) uzyt modelu
CIECAM97.

W nastepnym kroku przeprowadzany jest proces segmentacji, ktory przez doboér odpo-
wiednich przedzialéw progowania, pozwala ograniczy¢ przestrzen poszukiwan do miejsc
prawdopodobnego potozenia znaku. Segmentacji moze zosta¢ poddany kazdy ze sktado-
wych kanatéw reprezentacji barw, pojedynczy kanat (Fang et al., 2003), kombinacja kana-
tow lub obraz uzyskany w wyniku relacji migdzy wybranymi kanatami, gdzie jeden kolor
wybierany jest jako referencyjny (de la Escalera et al., 1997). Niekiedy dokonuje si¢ wzmoc-
nienia koloru przez uzycie filtrow chromatycznych i morfologicznych (Zakoluta et al.,2012),
jak i transformacji koloréw (Ruta et al., 2009). Istnieje rdwniez metoda wykorzystujaca
drzewa czworkowe (Gao et al., 2006). Inny sposob to automatyczny dobdr odpowiednich
progéw segmentacji na podstawie histograméw (Marmo et al., 2006) lub wrecz zestawu
progdéw przetwarzajacych iteracyjnie (Timofte et al., 2009). Jako wynik powyzszych dziatan
otrzymuje si¢ dla kazdego wybranego koloru obraz binarny.
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Ksztalt i kolor znaku sa Scisle zwiazane z jego funkcja. Relacja ksztattu i funkcji oraz
uprzednio wyznaczone obrazy binarne dla wybranych koloréw, umozliwiajg zakwalifikowa-
nie znaku do okreslonej kategorii. Aby to wykona¢ wykorzystuje si¢ kilka roznych metod.
Jedna z nich opiera si¢ na wykrywaniu wierzchotkéw znakow (de la Escalera et al., 1997).
Rozpoznanie wykonywane jest przez analiz¢ obrazu segmentacji zestawem masek, odrgb-
nych dla kazdej kategorii znaku. Na podstawie rezultatdéw wyodrebnienia wierzchotkdw oraz
bazujac na cechach geometrycznych znakdw, wpasowane zostajg odpowiednie ksztatty. In-
nym interesujacym rozwigzaniem moze by¢ zastosowanie map krawedzi (Ruta et al., 2009).
Zostajg one utworzone przez przetworzenie obrazu prostym filtrem réznicowym, ktérego
wynik poddany zostaje progowaniu. Dla kazdego piksela, budujacego krawedz na uzyskanej
mapie, obliczane sa wartosci gradientu kierunkowego. Tak utworzona para: mapa krawedzi
oraz mapa gradientow kierunkowych, zostaje przeanalizowana przez odpowiednie detektory
regularnych poligonéw. W wyniku przeprowadzonych operacji otrzymuje si¢ zbidr ksztat-
tow znakéw w predefiniowanych skalach. Kolejna metoda pozwalajaca wykrywac ksztatty
opiera sie na histogramach zorientowanych gradientdéw wykorzystywanych jako deskrypto-
ry cech (Zakoluta et al., 2012). Technika ta zlicza wystapienia zmian orientacji gradientu w
okreslonych fragmentach obrazu. Deskryptory sg nastgpnie wykorzystane do uczenia linio-
wych klasyfikatorow SVM (Maszyna Wektoréw Nosnych), kazdy dla innej grupy znakéw.
SVM wymaga przygotowania treningowego zestawu danych. Jest to model uczenia nadzo-
rowanego, stosowany do analizy danych pod katem rozpoznawania wzorcow. Tak przygo-
towane detektory pracuja tylko w miejscach okreslonych przez maske, weryfikujac obec-
nos$¢ odpowiedniego ksztattu. Inne metody wykrycia kategorii znaku opieraja si¢ na oblicza-
niu histogramdéw orientacji i poréwnywaniu z wzorcowymi (Gao et al., 2006) lub prostym
dopasowaniu wzorca (Marmo et al., 2006). Wykorzystanie dopasowania wzorca moze by¢
zastosowane jedynie w wysoko regularnym srodowisku pomiarowym. Przyktadem tego
rodzaju srodowiska jest torowisko kolejowe, gdzie zarowno utozenie znaku jak i potozenie
systemu pomiarowego wzgledem osi toru jest $cisle okreslone.

Inna, bardziej skomplikowana metoda wykrywania ksztattu bazuje na kombinacji klasyfi-
katoréw binarnych opartych na algorytmie Viola-Jones (Timofte et al., 2009). W algorytmie
tym analiza wykonywana jest kaskadowo, najpierw jest realizowane przetwarzanie za po-
mocg klasyfikatorow AdaBoost, potem wykorzystywana jest maszyna wektorow nosnych
(SMV) operujaca na znormalizowanych kanatach RGB, nastepnie piramidy histogramow
zorientowanych gradientow (HOG) i na koncu cechy Haar’a, wyodrgbnione na podstawie
AdaBoost (rys. 1). Proces powinien zakonczy¢ si¢ przyporzadkowaniem kazdego znaku do
jednej z szesciu podstawowych klas. Interesujaca w tej metodzie jest dodatkowa weryfikacja
wykrytych znakéw przez formutowanie hipotez przestrzennych. W oparciu o znang orienta-
cje zewnetrzng kazdego obrazu, wykryte obrazy znakéw grupowane sg wedtug hipotezy, ze
przedstawiajg ten sam obiekt. W kolejnej metodzie wykrywania znakow stosuje sig¢ sieci
neuronowe (Fang et al., 2003). Wykorzystywane sa one dwukrotnie, po raz pierwszy do
stworzenia obrazu uwypuklajacego miejsca zainteresowan na podstawie koloru, a nastepnie
do obliczenia obrazu prezentujacego hipotetyczne srodki znakéw na podstawie gradientow.
W obu przypadkach uzyte sa sieci dwuwarstwowe, ktorych warstwy na wejsciu i wyjsciu
sg obrazami o tym samym rozmiarze. Wyniki przetwarzania taczone sa ze soba w jeden obraz
poprzez wnioskowanie rozmyte. Nastepnie na takiej mapie wyszukiwane sa maksima, ktore
zostajq poddane progowaniu.
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Metoda dwuetapowa jest jednym z podej$¢ do problemu wykrywania znakdéw, jednak
inne metody nie sa juz tak fatwe do sklasyfikowania. Mozna wyr6zni¢ algorytmy wykorzy-
stujace jedynie parametry ksztattu, migdzy innymi algorytm bazujacy na wykorzystaniu ob-
razéw gradientow (Loy et al., 2004). Caly proces opiera si¢ na zalozeniu, ze wszystkie
obiekty posiadaja regularny, symetryczny ksztalt. W pierwszym kroku obliczane sg gradien-
ty kazdego piksela obrazu. Nastepnie obraz jest progowany tak, aby usuna¢ piksele o niskich
warto$ciach. Kazdy pozostawiony piksel ,,oddaje glos” na potozenie srodka znaku w odlegto-
Sci ‘1’ (rys. 4). Powstaly w ten sposéb obraz gtosowania oraz obraz stworzony po znorma-
lizowaniu katoéw gradientow, po ztaczeniu tworzg obraz odpowiedzi, ktérego maksima wskazuja
potozenie znaku. Wykrywanie przeprowadzane jest osobno dla serii promieni ‘r’ i serii po-
szukiwanych ksztattéw. Poniewaz znaki moga by¢ zaréwno jasniejsze jak i ciemniejsze od
otoczenia, brane sa pod uwage gradienty z warto$ciami dodatnimi, jak i ujemnymi.
Dodatkowo, w celu usunigcia obiektéw liniowych, w zaleznosci od poszukiwanego ksztaltu,
wprowadzana jest warto$¢ maksymalna dtugosci linii.
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Rys. 4. Proces ,.glosowania” pikseli o wysokich gradientach na potozenie srodka znaku
(zrodto: Loy et al., 2004)

Inne ciekawe podejscie zaktada uzycie algorytmu SIFT (Scale — Invariant Feature Trans-
form) (Nassu et al., 2010). W metodzie wydobywania lokalnych cech na obrazach w odcie-
niach szarosci, algorytm SIFT wykorzystany zostat do ekstrakcji rejonéw o ksztalcie koli-
stym, jasniejszych lub ciemniejszych niz ich otoczenie, dla jednego typu znakoéw kolejowych
(rys. 2). Proces rozpoczyna si¢ od gaussowskiego wygladzenia oraz uszeregowania obra-
zow w oktawy rozniace si¢ skalg. Nastepnie, jako wynik odjecia sasiadujacych ze soba
obrazéw, tworzona jest mapa odpowiedzi. Wskazywane sq na niej lokalne ekstrema oraz
przypisywane wartosci orientacji gradientdw, dla ktorych budowane sg deskryptory. Otrzy-
mane w ten sposob elementy faczone sa w klastry, wigzane nastgpnie w jeden model. Pod-
czas przetwarzania danych, cechy SIFT sa wyodrebniane ze zdje¢ i dopasowywane do
zbioréw cech w modelu (rys. 2). Rozpoznawanie znaku odbywa si¢ na podstawie podobien-
stwa rozmieszczenia punktow charakterystycznych na obrazach wzorcowych oraz na ze-
stawie obrazow wykonanych w terenie.

Istnieje wiele koncepcji, ktdrych nie udato si¢ zakwalifikowaé do grup powyzej wymie-
nionych. Analizy moga opiera¢ si¢ wylacznie na kolorze, tak jak w metodzie wykorzystujace;j
charakterystyczna wysoka odblaskowos¢ znakoéw (Arnoul et al., 1996). Oprocz klasycznej
segmentacji po kolorze, wykonywana jest w niej rowniez segmentacja dodatkowo pozyska-
nych obrazow NIR. Dzigki zastosowaniu halogenu NIR znaki powinny odznacza¢ si¢ wyso-
kimi warto$ciami jasnosci.

Niewiele algorytmoéw do wykrywania znakow przetwarza chmury punktow pozyskane
ze skaningu laserowego. Jeden z nich wykorzystuje charakterystyczna, tablicowg budowe
znakow i ich potozenie bezposrednio nad jezdnia, badz blisko jej krawedzi (Chen et al., 2006).



74 AGNIESZKA MOSKAL, ELZBIETA PASTUCHA

Detekcja poprzedzona jest wydzieleniem powierzchni drogi (na podstawie charakterystycz-
nych nieciaglosci wystepujacych na jej krawedziach). Nastepnie wykonywane jest klastery-
zacja punktow, lezacych w bezposrednim sasiedztwie drogi, pod katem przynaleznosci do
osobnych obiektow. Aby z powstatych w ten sposob grup wydoby¢ znaki, przeszukiwany
jest rzut chmury na ptaszczyzng XY. Poniewaz znaki jako elementy ptaskie ustawione sag
pionowo, wykrywane sa krétkie odcinki prostych uwidocznione w tym rzucie. Dalsza we-
ryfikacja potencjalnych znakow wykonywana jest poprzez projekcj¢ punktow na zdjecia.
Inna metoda, w ktorej nie da si¢ wydzieli¢ poszczegdlnych etapéw, wykorzystuje detektor
Viola—Jones (Bahlmann et al., 2005). Sktada si¢ on z dwoch komponentéw: wrazliwych na
zmiane koloréw falkéw Haar’a oraz algorytmu AdaBoost. Drugi ze sktadnikow petni po-
dwdjna rolg. Laczy kilka stabych klasyfikatorow przypisujac im wagi w jeden silny, bedacy
liniowa kombinacja zwagowanych, stabych klasyfikatorow. Drugim zadaniem jest zbudowa-
nie potencjalnych klasyfikatoréw Haar’a. Dla kazdego typu znakéw konieczna jest budowa
osobnego zestawu klasyfikatorow. Parametry klasyfikatoréw: wspétrzedne wzglednego po-
lozenia, wysokos¢, szerokos¢, zapisywane sa w postaci wektora. Dodatkowo do zestawu
wiasno$ci dodano ceche koloru bedaca konkretnym kanatem przestrzeni koloréw RGB, ob-
razem majacym wartosci znormalizowane lub obrazem w odcieniach szarosci. Nastgpnie
algorytm AdaBoost tworzy jeden klasyfikator, ktory analizuje wszystkie obrazy. Wynikiem
pracy tego detektora sg przyblizone wspotrzedne polozenia znaku oraz skala.

Ciekawe podejscie do detekcji znakéw wykorzystuje analogie do modelu rozpoznawania
cztowieka (Fang et.al., 2004). Proces podzielony zostal na trzy etapy: sensoryczny, percep-
cyjny i koncepcyjny. Detekcja i rozpoznanie kategorii znaku wykonywane jest w pierwszych
dwdch etapach. Na poczatku tworzony jest obraz podobienstwa poszczegdlnych pikseli do
wzorcowych koloréw znakdéw. Jest on nastepnie przetwarzany przez sie¢ neuronowg STA
w celu utworzenia obrazu uwagi (attention image). Kombinacja obrazu oryginalnego i obra-
zu podobienstwa tworzy obraz krawedziowy. Dodatkowe ograniczenie przeszukiwania wpro-
wadzane jest (na podstawie potozenia kamery w pojezdzie i typowego potozenia znaku wo-
bec jezdni) poprzez obraz preatencji (preattention image) (rys. 3).

Potaczenie obrazoéw: krawedziowego, uwagi i preatencji, tworzy obraz zawierajacy jedy-
nie kandydatow (rys. 3), wokot ktdrych tworzone sa obrysy prostokatow, wskazujace na
znak. Poniewaz znajduja si¢ one czgsto w bezposrednim sasiedztwie, wazne jest ich rozdzie-
lenie. W tym celu piksele obrazu dzielone sa na dwie kategorie: 1) plan — dla typowych
koloréw znakdw, 2) tto — dla pozostatych. Ze wzgledu na typowa budowg znaku (kolorowa
obwodka i bialo-czarne wnetrze) weryfikacja hipotezy znaku i rozdzielenie grup nastepuje

Rys. 5. Rozdzielenie znakéw w rejonach zainteresowan (zrodto: Fang et al., 2004)
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przez wydzielenie znakéw jedynie w miejscach, gdzie piksele pierwszego planu otaczaja
piksele tla (rys. 5).

Rozpoznanie kategorii znaku wykonywane jest przez sie¢ neuronowg CART. W pierw-
szym kroku wyodrebniane sa cechy kategoryzujace wykryte znaki. Wskazuja one na kolor i
ksztalt znaku (z wykluczeniem wnetrza znaku). Cechy kategoryzujace wprowadzane sa do
sieci CART (kombinacja sieci ART2 z pamiecig dtugotrwalg LTM). W uproszczeniu, sieé
neuronowa ciagle przystosowuje sie do wprowadzanych danych, a LTM jest przeszukiwana
pod wzgledem wczesniej utworzonych wzorcow. Znaki przyporzadkowywane sa do odpo-
wiednich kategorii na podstawie odnalezionych szablonow.

Klasyfikacja

Klasyfikacja to proces przypisania znaku do danego rodzaju w grupie funkcyjnej, na
podstawie ideogramu. Istnieje wiele sposobow pozwalajacych poprawnie sklasyfikowaé wy-
kryty znak. Czg$¢ metod wykorzystuje wpasowanie wzorca (Chen et al., 2006), drzewa
decyzyjne (Zakoluta et al., 2012; Paclik et al., 2000), znormalizowang korelacje krzyzowa
(Loy et al., 2004). Innym sposobem jest kombinacja przestrzennej lokalizacji obiektu i jego
specyficznych atrybutéw (Marmo et al., 2006). Podejscie to jednak moze by¢ wykorzystane
tylko w niewielkiej liczbie przypadkdow.

Drzewa decyzyjne sa szeroko wykorzystywang technikq klasyfikacji. W procesie tym
stawiane sg odpowiednio dobrane pytania dotyczace atrybutow zbioru elementow, ktore
nalezy zakwalifikowaé do poszczegdlnych grup. Pytania zadawane sq w wezle drzewa po-
wodujac rozgatezienia, ktére symbolizujg prawdopodobne odpowiedzi. Po kazdej uzyskane;j
odpowiedzi zadawane jest kolejne pytanie do momentu, gdy bedzie mozna okresli¢ przyna-
lezno$¢ obiektu do konkretnej klasy. Jedna z metod klasyfikacji znakow wykorzystuje
K-wymiarowe drzewa decyzyjne i drzewa losowe (Zakoluta et al., 2012). Drzewo losowe to
klasyfikator, ktory sklada si¢ z wielu matych drzew decyzyjnych. Drzewo ro$nie, wykorzy-
stujac podzbidr prébek treningowych, wybranych w sposéb przypadkowy. Rowniez loso-
wo dobierane sg atrybuty w kazdym wezle drzewa, ktdre wraz z przedziatami progowania
oraz maksymalnym wspoétczynnikiem przyrostu informacji, dzielg zbiér danych na dwa pod-
zbiory. Inna metoda wykorzystujaca drzewa decyzyjne implementuje klasyfikatory Lapla-
ce’a w weztach struktury (Paclik et al., 2000). Nieznane ggstosci warunkowane przez klasy
w twierdzeniu Bayes’a, stosowane w tradycyjnym podejsciu, zastapiono wartosciami funk-

Rys. 6. Wydobywanie cech
obiektu za pomoca modelu
FOSTS:

a— siatka modelu,

b — obliczona orientacja
segmentow

(zrodto: Gao et al., 2006)
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cji gestosci na zamknigtym przedziale, ktére uzyskane sg z niezaleznego zestawu danych
treningowych.

Klasyfikacje mozna roéwniez wykona¢ z wykorzystaniem opisu cech ksztaltu za pomoca
modelu FOSTS (rys. 6) (Gao et al., 2006). Na poczatku wyznaczany jest Srodek znaku na
podstawie jego barwnej obwodki. Nastepnie tworzona jest siatka, sktadajaca si¢ z szesnastu
polprostych i trzech okregéw o réoznym promieniu, wszystkie o wspdlnym poczatku, badz z
srodkiem w centrum znaku. Powstaje w ten sposob 49 punktéw przecigcia, w ktorych
obliczana jest orientacja opisujacych obiekt segmentéw. Na podstawie tych danych tworzo-
ne sa wektory opisujace cechy ksztattu znaku. Ostatecznie otrzymany wektor poréwnywa-
ny jest z wzorcem przetrzymywanym w bazie. Na podstawie podobienstwa znak zostaje
sklasyfikowany.

Inny sposéb powiagzania potencjalnego znaku z rodzajem wewnatrz grupy funkcyjnej
wykorzystuje obrazy 2-bitowe o barwach dyskretnych (Ruta et al., 2009). Fragmenty zdjec
zawierajace prawdopodobny znak, otrzymane w wyniku detekcji, stuzq do utworzenia zesta-
wu danych szablonowych. Sg one odpowiednio przetwarzane do momentu uzyskania obra-
zO6w 2-bitowych. Zestaw badanych obrazéw poddawany jest transformacji odleglosciowe;j
w oparciu o cech¢ koloru. Jej celem jest stworzenie szablonu, uwzglgdniajacego réznorod-
nos$¢ wygladu znakéw, do porownywania wzorcowych obrazéw znakéw z analizowanymi.
Nastepnie definiowane sa lokalne rejony, dla ktorych okresla si¢ stopien niepodobienstwa
poszczegolnych pikseli, przez uzyskanie usrednionej odleglosci. Jej wskazanie mozliwe jest
przez analize znormalizowanych wartosci piksela obrazu poddanego transformacji odlegto-
Sciowej, w odniesieniu do atrybutu koloru dla tego samego piksela na obrazie o kolorach
dyskretnych. Wskazanie region6w najlepiej charakteryzujacych dany znak odbywa si¢ przez
maksymalizacj¢ sum otrzymanych lokalnych niepodobienstw.

Czesto wykorzystywana metoda klasyfikacji obiektow jest sie¢ neuronowa. Jedna z ta-
kich metod wykorzystuje siec¢ CHAM (Fang et al., 2004). Na poczatku tworzony jest zestaw
cech, ktory pozniej zostaje wprowadzony do sieci. Wngtrze wykrytego znaku zostaje podda-
ne binaryzacji na dwa sposoby. Pierwszy, w ktdrym jasne kolory przyjmuja wartos¢ 1, a
pozostate 0, i drugi odwrotny. Oba obrazy wprowadzane sa do sieci. Sie¢ CHAM sktada sig
z dwdch warstw. Warstwa wejsciowa jest macierza 2D, ktérej neurony sa w pelni potaczone
z neuronami warstwy wyjsciowej, bedacej wektorem. Warstwa wyjsciowa jest warstwa
typu winner take it all 1 decyduje o klasyfikacji znaku. W tej metodzie konieczne jest stwo-
rzenie i wytrenowanie tylu sieci neuronowych ile jest branych pod uwage kategorii znakdw.

Whioski

Niniejszy artykut prezentuje przeglad wybranych metod wykrycia, rozpoznania i klasyfi-
kacji znakow drogowych oraz kolejowych. Na przestrzeni ostatnich 15 lat czgsto zajmowa-
no si¢ tym problemem, a w wielu przypadkach — z sukcesem. W algorytmach zaimplemen-
towano rdzne matematyczne i informatyczne rozwigzania o zréznicowanym stopniu skom-
plikowania. Wybor taki wigzat si¢ z problemem uniwersalnosci systemu lub tez jego przezna-
czeniem tylko dla wykrycia okreslonych znakéw. Wigkszos$¢ opisanych rozwiazan pomija
aspekt potozenia przestrzennego obiektow oraz jego doktadnosci. Jest to poniekad skutek
wykorzystania niskorozdzielczych sensorow podczas pobierania danych. Analizujac powyz-
sze metody nasuwa si¢ wniosek, ze w przysztych badaniach nalezaloby zwréci¢ uwaga na
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informacje¢ o lokalizacji odnalezionego obiektu, przez rozbudowanie istniejacych algorytmow
lub tez stworzenie nowych. Rozwiazanie takie nie tylko pomoze rozwina¢ jeszcze mato po-
pularne systemy inwentaryzacji znakow, ale rowniez pozwoli zasili¢ istniejace bazy danych.
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Abstract

During the last fifteen years, automatic sign recognition in different type of data has become the subject
of many studies. Reasons for these works fall into one of two categories: inventory purposes or drivers
assistance systems. Depending on the purpose of the systems, various types of sensors, acquiring
different type of data, are implemented. Due to their application, drivers assistance systems need small
sensors, bringing limited amount of data, while systems for inventory purposes can use complex
measuring systems, integrating different types of sensors and providing high accuracy and large
volume data. The time is also at issue. Detection and classification of a sign in driver assistance
systems has to be done in real time, while processing of data for inventory purposes can be done off—
line. Also global positioning of identified signs is significant only in the latter systems. Structures of
proposed algorithms vary and use many different concepts, both from math and information proces-
sing. In this paper, basic concepts of most important algorithms from the last fifteen years are presen-
ted. Data acquisition process and measuring systems are described shortly. Then, data pre-proces-
sing, concepts of detection and, finally, concepts of classification are broadly covered.
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Rys. 1: a - obraz oryginalny, b — obraz po segmentacji, ¢ — taczenie fragmentéw, d — wydzielone rejony zainteresowania (zrodto: Timofte et al., 2009)

Rys. 2. Schemat proponowanego algorytmu SIFT
(zrodto: Nassu et al., 2010)
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Rys. 3: a — obraz oryginalny, b — obraz uwagi, ¢ — obraz zawierajacy hipotetyczne znaki, d — obraz preatencji, € — obraz uwagi z uwzglgdnionym
obrazem preatencji, f — obraz zawierajacy hipotetyczne znaki z uwzglednionym obrazem preatencji (Zrodto: Fang et.al., 2004)



