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Oswiadczenie

My, nizej podpisani Pawet Gadecki i Adam Kutakowski, studenci Wydziatu
Matematyki i Informatyki Uniwersytetu im. Adama Mickiewicza w Poznaniu
oswiadczamy, ze przedkitadang prace dyplomowa pt: “Rozpoznawanie obra-
z6w oparte o baze wzorcoéw - eksperyment. System rozpoznawania znakow
drogowych.” napisalismy samodzielnie. Oznacza to, ze przy pisaniu pracy,
poza niezbednymi konsultacjami, nie korzystaliSmy z pomocy innych oséb,
a w szczeg6lnosci nie zlecaliémy opracowania rozprawy lub jej czesci innym
osobom, ani nie odpisywalismy tej rozprawy lub jej czesci od innych oséb.
Oswiadczamy rowniez, ze egzemplarz pracy dyplomowej w formie wydru-
ku komputerowego jest zgodny z egzemplarzem pracy dyplomowej w formie
elektronicznej. Jednoczesnie przyjmujemy do wiadomosci, ze gdyby powyz-
sze oswiadczenie okazalo sie nieprawdziwe, decyzja o wydaniu nam dyplomu

zostanie cofnieta.
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Wstep

Obecnie produkowane samochody bardzo czesto wyposazone sa w tak zwane
systemy poktadowego wspomagania kierowcy. Najczesciej sa to systemy wie-
lomodutowe, ztozone z kilku niezaleznych od siebie podsysteméw takich jak
system nawigacji czy system sygnalizujacy odlegtos¢ od przeszkod. Ich za-
daniem jest dostarczanie okre§lonych informacji kierowcy (bez bezposredniej
ingerencji w prowadzenie pojazdu). Systemy te bazuja na szeregu dostepnych

informacji takich jak:

e potozenie geograficzne — system nawigacji satelitarnej GPS,
e odlegtosci od przeszkod i innych pojazdow — czujniki odleglosci,

e cyfrowa interpretacja otoczenia pojazdu — kamery.

Jednym z istotnych modutéw takiego systemu jest modut przeznaczony
do rozpoznawania mijanych znakéw drogowych. Taka identyfikacja odbywadé
sie ma na podstawie analizy obrazu z kamery lub kilku kamer rejestrujacych
otoczenie pojazdu. Dziatanie tego modutu podzieli¢ mozna na kilka etapow.
Musi on najpierw wykry¢ na obrazie przechwyconym przez kamere obszary,
w obrebie ktorych wystepuja lub mogg wystepowaé znaki drogowe, nastep-
nie zidentyfikowaé¢ te znaki, po czym przekazaé¢ zebrane informacje osobie

prowadzacej pojazd.
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Informacje o ograniczeniach predkosci, drogach jednokierunkowych, prze-
jazdach kolejowych itp. sa czesto dostarczane wraz z mapami, na ktérych
bazuja systemy nawigacji GPS. Nie mozna jednak na nich zbytnio polegaé
ze wzgledu na takie czynniki jak brak aktualnosci, zbyt mata doktadnosé czy
wreszcie blad cztowieka wprowadzajacego te informacje. Tak dla kierowcy,
jak i1 dla systemu majacego go wspomagac, jedynym pewnym zrodiem tego
typu informacji sa znaki drogowe.

Sprawny system detekcji i rozpoznawania znakow dziata¢ musi w czasie
rzeczywistym. W praktyce oznacza to, ze analiza pojedynczej klatki obra-
zu musi trwa¢ na tyle krétko, by informacja uzyskana na jej podstawie nie

przestata by¢ aktualna.

Cel i zakres pracy

Celem pracy jest sprawdzenie jakie rezultaty w rozpoznawaniu obrazéw uzy-
ska¢ mozna przy zastosowaniu wybranych przez nas metod takich jak: wnio-

skowanie rozmyte czy poszerzajaca sie baza wiedzy.

Posrednim celem naszej pracy jest stworzenie systemu probujacego wy-

krywa¢ oraz identyfikowa¢ mijane znaki drogowe w czasie rzeczywistym.

Zespot znakoéw drogowych stanowigcych pod wzgledem informacyjnym re-
prezentacje tego samego znaku (np. zakaz wjazdu) w praktyce nie jest grupa
identycznych znakéw. Poszezegdlne znaki z tego zespotu réznié sie moga od-
cieniem oraz, w ograniczonym stopniu, ksztattem symbolu. Strumien wideo
jest jedynie cyfrowg interpretacja rzeczywistosci. Na obraz ten istotny wplyw
majg takze warunki atmosferyczne oraz parametry samego urzadzenia reje-
strujacego. W zwiazku z powyzszym informacje, na ktérych bazuje system
identyfikacji, uzna¢ mozemy za informacje nieprecyzyjne. Dlatego tez tworzo-

ny przez nas system w procesach detekcji i identyfikacji znakéw drogowych
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wykorzystywaé bedzie elementy logiki rozmyte;j.

Efektem naszej pracy sa odpowiedzi na pytania:

e Jakie rezultaty uzyskamy przy zastosowaniu metodyki na jaka sie zde-

cydowalismy?

e (zy zastosowanie tego typu rozwiazan w systemach majacych analizo-
wal (wykrywaé pewne obiekty oraz je rozpoznawa¢) dynamicznie zmie-

niajacy sie obraz jest uzasadnione?

Rozwigzania, jakie zdecydowaliSmy sie zastosowaé podczas projektowania

systemu, to:
e segmentacja obrazu w oparciu o wnioskowanie rozmyte,
e analiza powstalego obrazu binarnego takze na bazie regut rozmytych,

e tworzenie reprezentacji wykrytych znakow drogowych w postaci wekto-
row liczbowych, z ktorych kazdy kolejny ma bardziej szczegdtowo opi-
sywaé kodowany obraz (realizacja zalozenia kolokwialnie nazywanego

“od ogodtu do szczegdiu”),
e rozpoznawanie znakéw w oparciu o baze wiedzy,

e stworzenie miary podobienstwa pozwalajacej na poréwnanie pary ko-

dow.
Na stworzony przez nas system sktadajg sie:

e baza wiedzy przechowujaca reprezentacje znakéw drogowych,
e narzedzia pozwalajace na powickszanie bazy wiedzy,

e modut wykrywania i rozpoznawania znakow drogowych.
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Przed rozpoczeciem pracy zdefiniowaliémy podstawowe oczekiwania jakie

stawiamy wobec projektowanego systemu:

e dzialanie w czasie rzeczywistym — oznacza to, ze informacja o rozpo-
znanym znaku powinna zosta¢ dostarczona kierowcy, zanim znak ten

zniknie z jego pola widzenia,

e powiekszanie bazy wiedzy — mozliwos¢ dodawania nowych reprezentacji

znakéw drogowych z dowolnych nagran filmowych,

e zastosowanie wnioskowania rozmytego przy podejmowaniu istotnych
decyzji — system nie powinien podejmowac¢ kluczowych decyzji bazujac
na klasycznej (zero-jedynkowej) logice. Przez decyzje istotne rozumie-
my tu te decyzje, ktore majg bezposredni wplyw na uznanie badanego

obszaru obrazu za znak drogowy i pdzniejsza jego identyfikacje.

Poniewaz niniejsza praca jest praca zespoltowa (dwuosobowa) przed przy-
stapieniem do jej realizacji podzielilismy tworzenie systemu oraz samej pracy
na zadania. Nastepnie podzieliliémy pomie¢dzy siebie odpowiedzialnosé za re-
alizacje poszczegdlnych zadan.

Tabela 1 prezentuje sposob w jaki podzieliliémy pomiedzy siebie prace

przy tworzeniu systemu.

Struktura pracy

“Wstep” napisaliSmy wspolnie.

W rozdziale pierwszym ( “Podstawy teoretyczne”) opisane zostaly po krot-
ce zagadnienia teoretyczne, na ktérych bazuje stworzony przez nas system.
Podrozdzial “Przetwarzanie obrazu” (autor: Adam Kutakowski) skupia sie

na metodologii zwiagzanej z analiza obrazu. Przybliza takie zagadnienia jak:
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Tab. 1. Podzial pracy przy tworzeniu systemu na zadania oraz przypisanie tych

zadan cztonkom zespotu

Zadanie

Osoba odpowiedzialna za realizacje

Zaprojektowanie interface’u

Pawel Gadecki

Zebranie niezbednego materiatu filmowe-

go

zadanie zespolowe

Segmentacja obrazu wejéciowego

Adam Kutakowski

Lokalizacja znakéw drogowych

Adam Kulakowski

Kodowanie wykrytych znakéw drogowych

Adam Kulakowski

Stworzenie bazy danych reprezentacji zna-

kéw drogowych

Pawel Gadecki

Stworzenie relacji podbienstwa dla repre-

zentacji znakow drogowych

Pawel Gadecki

e segmentacja obrazu,

e podstawowe modele przestrzeni barw,

e klasyczne metody kodowania obrazu,

e metody rozpoznawania wzorcéw (algorytm najblizszego sasiada, wyko-

rzystanie sieci neuronowych).

Podrozdzial “Modelowanie informacji nieprecyzyjnej” (autor: Pawet Gadec-

ki) przybliza podstawowe zagadnienia teoretyczne z zakresu logiki rozmytej.

W rozdziate drugim ( “System detekcji i rozpoznawania znakéw drogo-

wych”) opisujemy w jaki sposéb dziala stworzony przez nas system. Podroz-

dziat “Architektura systemu” (autor: Pawel Gadecki) opisuje w bardzo ogdlny

sposob dziatanie poszczegdlnych modutéow sktadajacych sie na nasz system.

Kolejne trzy podrozdziaty (autor: Adam Kutakowski) opisuja szczegdtowo

w jaki sposob:
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e segmentowane sg kolejne klatki strumienia wideo,

e wykrywane sg znaki drogowe na obrazie binarnym uzyskanym w pro-

cesie segmentacji,

e kodowane sg fragmenty obrazu uznane za znaki drogowe.
Pozostate podrozdzialy (autor: Pawet Gadecki) przyblizaja:

e strukture bazy danych oraz mechanizmy pozwalajace na jej “uczenie

SiQ” ’

e stworzong miare podobienstwa pozwalajacg na poréwnanie reprezenta-

¢ji znakow drogowych,

e proces rozpoznania znaku drogowego wykrytego na analizowanym ob-

razie.

Ostatni rozdzial ( “Rezultaty”) napisaliémy wspoélnie. Prezentujemy w nim
efektywnos$¢ naszego systemu oraz porownujemy uzyskane rezultaty z wyni-
kami podobnych systeméw. W rozdziale tym odpowiadamy na pytania, jakie

postawiliSmy sobie przed przystapieniem do pracy.

Trudnosci napotkane podczas tworzenia systemu

Najbardziej ktopotliwa czescia systemu okazal si¢ poczatkowy etap — segmen-
tacja obrazu wejsciowego. Poczatkowo bazowaliSmy tutaj na modelu prze-
strzeni barw RGB. Rezultaty byly jednak niezadowalajace. Zdefiniowanie
uniwersalnych zasad, ktore pozwolityby wyloni¢ fragmenty znakéw drogo-
wych i jednoczesnie odrzuci¢ pozostale elementy nazywane dalej ttem, oka-
zalo si¢ praktycznie niemozliwe. Wartosci sktadowych modelu RGB okazaty

sie zbyt mocno zalezne od warunkéw, w jakich dokonano nagrania.
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Dlatego zmieniliSmy koncepcje, postanowilismy zastosowa¢ model prze-
strzeni barw HSB. Po wielu analizach i testach udato nam sie zdefiniowac
reguty segmentacji bazujace na wartosciach sktadowych modelu HSB. Opis
barw w modelu HSB jest bardziej intuicyjny i naturalny. Ostatecznie uzy-

skalismy wysoce zadowalajace wyniki segmentacji.

Bardzo istotnym elementem systemu jest takze kodowanie znakéw drogo-

wych. MusieliSmy wymysli¢ sposéb kodowania, ktory jednoczesnie:

e wygeneruje kod znaku, ktory bedzie przechowywaé informacje na temat

ksztatltéw, symboli i ich barw,

e dla analizowanej reprezentacji znaku drogowego pozwoli na bardzo szyb-

kie wyodrebnienie z bazy danych grupy podobnych reprezentacji.

Zaktadamy, ze baza danych bedzie sie rozrasta¢, czas identyfikacji znaku dro-
gowego powinien by¢ niezalezny od rozmiaru bazy danych. Dlatego musimy
dysponowaé narzedziami pozwalajacymi na wyodrebnienie grupy reprezen-
tacji znakéow drogowych zblizonych do badanego w staltym czasie. Dopiero
wzorce z tej grupy szczegétowo poréwnywaé bedziemy z wzorcem wygenero-

wanym dla badanego znaku drogowego.



Rozdziat 1

Podstawy teoretyczne

System pracuje na strumieniu wideo. Moze to by¢ plik zawierajacy nagranie
wideo lub strumien z kamery cyfrowej podtaczonej do komputera. W czasie
dziatania aplikacji strumien ten jest odtwarzany i wyswietlany, a poszczegdlne

klatki obrazu analizowane pod katem obecnosci znakow drogowych.

Analiza obrazu, ktérej celem jest wyznaczenie obszaréw mogacych zawie-
ra¢ znaki drogowe, sktada sie z kilku etapéw. System podejmujacy decyzje
o istotnosci poszczegolnych pikseli lub obszarow oparty jest o wnioskowanie
rozmyte. Na tym etapie analizy piksel uznany jest za istotny, jesli moze sta-
nowi¢ czes¢ znaku drogowego, obszar — jesli znak drogowy lub jego czesc¢
moze znajdowaé sie w jego (tego obszaru) obrebie.

Po wyodrebnieniu obszaréw obrazu mogacych zawiera¢ znaki drogowe,
kazdy taki obszar zostanie “zakodowany”, bedzie reprezentowany przez wek-
tory liczbowe. Wektory te nastepnie zostana porownane z informacjami prze-
chowywanymi w bazie danych przy zastosowaniu odpowiedniej miary podo-

bienstwa.
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1.1. Przetwarzanie obrazu

1.1.1. Segmentacja obrazu

Celem segmentacji obrazu jest jego podzial na obszary (zbiory pikseli). Ob-
szary te sg jednorodne pod wzgledem badanej wlasnosci (piksele do nich

nalezace mieszcza sie w tym samym przedziale).

Do najczestszych kryteriow segmentacji naleza: barwa, poziom szarosci,

tekstura.

Czestym efektem segmentacji jest obraz binarny, ztozony z pikseli o war-
tosciach: 0 — nie spetniajacych zadanych kryteriow oraz 1 — spetniajacych te
kryteria.

Ponizsze informacje bazuja na rozdziale “Image Segmentation”
([1], str. 131 — 150), gdzie znalezé mozna bardziej wnikliwg analize omé-

wionych metod.

Metody segmentacji obrazu podzieli¢ mozemy na trzy grupy oraz grupe

hybrydowa:

e segmentacja punktowa — rozwazajaca kazdy piksel obrazu niezaleznie
od pozostatych, na podstawie branych pod uwage wtasnosci przypisuje

go do odpowiedniej klasy,

e segmentacja krawedziowa — bazuje na algorytmach wykrywania krawe-

dzi, brane sa pod uwage ksztatty, wyszukiwanie zamknietych obszaréw,

e segmentacja obszarowa — dzieli obraz na obszary, ktére nastepnie pod-
daje analizie, w wyniku ktérej obszary te moga by¢ taczone, dzielone,

pomniejszane lub powieckszane,
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e segmentacja hybrydowa — oparta na wykorzystaniu przynajmniej dwoch

z powyzszych metod.

Progowanie

Segmentacja przez progowanie jest jedna z metod segmentacji punktowe;.
Najprostsze zastosowanie ma ona w odniesieniu do obrazéw w odcieniach
szarosci, gdzie kazdemu pikselowi przypisana jest jedna warto$é¢ — stopien
szarosci. Przyjmujemy jakas wartos¢ progowa, moze ona by¢ sztywno okre-
slona, mozemy takze wyznaczaé ja na podstawie histogramu obrazu. Wartosé¢
progowa moze takze by¢ optymalizowana, to znaczy zmieniana na podstawie
wynikéw wezesniejszej segmentacji.

Kazdy z pikseli segmentowanego obrazu rozpatrujemy niezaleznie, jezeli
jego poziom szarosci osiaga (lub przekracza) warto$é progows przypisujemy
mu wartos¢ 1, w przeciwnym razie warto$¢ 0. W wyniku otrzymujemy obraz
binarny, na ktéorym niewygaszone punkty reprezentuja czesci obrazu, ktore

uznalismy za istotne. Obraz taki poddac¢ nastepnie mozemy dalszej analizie.

Rysunek 1.1 przedstawia efekt prostego progowania obrazu w odcieniach

szarosci.

Bardzo czesto podstawa wyboru wartosci progowej jest histogram seg-
mentowanego obrazu. Rozwazmy na przyktad obraz w odcieniach szarosci
sktadajacy sie z ciemnych obiektéw na jasnym tle. Jego histogram bedzie
mial dwa szczyty. Jako warto$¢ progowa mozemy przyja¢ punkt znajdujacy
sie pomiedzy tymi szczytami, dla ktorego histogram ma najmniejsza wartosc.

Opisane wyzej podejscie jest oczywiscie tylko prostym wariantem seg-
mentacji progowej. Zamiast stopnia szarosci piksela mozemy bra¢ pod uwa-

ge funkcje na jego sktadowych w dowolnym modelu barw. Co wigcej wyzej
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Rys. 1.1. Segmentacja progowa, kolejne obrazy to wyniki segmentacji dla progu
o wartosci 50, 100 1 125 (w skali 0. ..255)

mowilismy o globalnie wyznaczanej wartosci progowej, to znaczy jednej dla
catego obrazu. Mozna takze uzywa¢ dynamicznego wyznaczania tej wartosci

— zalezy wtedy ona od badanego punktu oraz jego otoczenia.

Klasteryzacja

Klasteryzacja jest takze metoda segmentacji punktowej. Mozna powiedzie¢,
ze jest pewnego rodzaju rozszerzeniem progowania. Wynikiem klasteryzacji
nie musi by¢ obraz binarny.

Kazdy piksel przypisany zostanie do jednej z wielu (co najmniej dwéch)
klas. W efekcie obraz podzielony zostanie na obszary punktéw nalezacych
do danej klasy. Banalnym przyktadem moze by¢ segmentacja na podstawie
barw i przypisywanie kazdego piksela do jednej z klas: czerwony, niebieski,

czarny, pozostate.
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Metody krawedziowe

Istota tych metod jest wykrycie na obrazie krawedzi, ktére dzielg go na obsza-
ry. KrawedzZ utozsamiamy z granicg pomiedzy obszarem ciemnym i jasnym

lub na odwrét.

Metody te bazujg na wyznaczeniu operatorow gradientowych, ich wartosci
mowig w jakim stopniu dany punkt nalezy do krawedzi. Tutaj takze musi-
my dobra¢ warto$¢ progu detekcji, po osiagnieciu ktoérej piksel uznajemy za
przynalezacy do krawedzi.

Istnieje wiele zdefiniowanych operatoréw wyznaczajacych gradienty w wy-

branych kierunkach.

Segmentacja obszarowa

Jednym z podejs¢ jest metoda podziatu obszaréw. Zaczynamy od traktowa-
nia obrazu jako jednego obszaru. Zdefiniowa¢ musimy warunek jednolitosci.
Warunek ten, badajac wszystkie punkty nalezace do danego obszaru, pozwala

stwierdzi¢, czy obszar ten jest jednolity.

Sprawdzamy czy caty obraz stanowi obszar jednolity. Jesli tak nie jest —
dzielimy go na cztery obszary i dla kazdego z nich sprawdzamy czy spetniony
jest warunek jednolitosci. Postepujemy tak dopdki kazdy obszar, na jakie

podzielono obraz nie zostanie uznany za jednolity.

Analogicznym podej$ciem jest taczenie obszaréw. Obraz dzielimy na male
obszary, w skrajnym przypadku kazdy piksel traktujemy jako osobny obszar.
Nastepnie probujemy taczy¢ sasiadujace ze sobg obszary, to znaczy sprawdza-
my, czy obszar powstaly z ich polaczenia bedzie jednolity. Jesli tak taczymy
je, postepujemy tak dopdoki mozliwe jest potaczenie dowolnych dwoch obsza-

row.
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Mozemy takze potaczyé powyzsze metody, gdy niemozliwe jest dalsze
taczenie obszaréw prébujemy je ponownie dzieli¢ i taczy¢ w inny sposob.
Zaktadamy wtedy na przyktad, ze szukamy podzialu na jak najmniejsza ilos¢

obszarow.

1.1.2. Model barw

Model barw to matematyczny model opisujacy barwe poprzez zestaw (naj-
czedciej trzech lub czterech) liczb. Jeden z podzialéw modeli barw proponuje
grupe modeli orientowanych na urzadzenia (takie jak monitory i drukarki)

oraz orientowanych na cztowieka (bardziej intuicyjny opis barwy).

Zrodlem ponizszych informacji jest rozdziat “Color Space” ([2], str. 3 7).

Model RGB

Nazwa powstata ze ztozenia pierwszych liter jego barw sktadowych: Red,
Green i Blue (barwa czerwona, zielona i niebieska). Model ten bazuje na
syntezie addytywnej, czyli zjawisku mieszania barw przez sumowanie wigzek

sSwiatta widzialnego.

Yellow - RGB( 1,1, 0)
Red - RGB({ 1,0,0) Green - RGB( 0,1,0)
White -RGB( 1,1,1)
Cyan-RGB(0,1,1)

Magenta - RGB( 1,0, 1)

Blue - RGB( 0,0,1)

Rys. 1.2. Mieszanie addytywne barw, model RGB
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Barwa wyjsciowa powstaje wigec z potaczenia barw RGB w réznych pro-
porcjach. Model przestrzeni barw RGB jest zalezny od urzadzenia. Poszcze-
gblne urzadzenia moga wyznacza¢ inne sktadowe dla danej barwy lub wy-

Swietla¢ niejednakowe barwy dla tych samych sktadowych.

Reprezentacja binarna barwy w modelu RGB. Obraz, na ktorym
pracuje system, reprezentowany jest ciggiem 32-bitowych liczb. Kazdy piksel

obrazu opisany jest wiec za pomocg 32 bitéw.

Kazda barwa sktadowa modelu barw reprezentowana jest polem osmio-
bitowym. Moze wiec przyjmowaé wartosci opisujace jej nasycenie nalezgce
do przedziatu [0, 255]. Pierwsze osiem bitéw z 32-bitowego pola odpowiada-
jacego pikselowi opisuje kanal alfa - odpowiednik wspdtezynnika pochtania-
nia Swiatta. Kanal alfa pozwala na manipulowanie stopniem przezroczystosci
poszczegblnych pikseli, jest zupetnie nieistotny z naszego punktu widzenia.
Kolejne trzy ciagi 8-bitowe opisuja nasycenie odpowiednio barwa czerwona,

zielona i niebieska.

NN BN EEEEEEEE EEEEEEEE.
ALPHA RED GREEN BLUE

Rys. 1.3. 32-bitowa reprezentacja modelu przestrzeni barw ARGB

Uzywanie modelu przestrzeni barw ARGB (Alpha Red Green Blue) jest
powszechne takze w sytuacjach, w ktorych wspotczynnik alpha nie odgrywa
zadnej roli. Obecne procesory bazuja najczesciej na stowach dlugosci réwnej

32 bitom lub jej wielokrotnosci.
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Model CMY (K)

Nazwa tego modelu jest takze wynikiem zestawienia pierwszych liter barw
sktadowych: Cyan, Magneta i Yellow. W tym modelu barwa powstaje nie tyle

poprzez mieszanie barw sktadowych, co poprzez ich naktadanie na siebie.

Model wykorzystywany jest w urzadzeniach takich jak drukarki oraz plot-
tery. Wyposazone sa one w atramenty o barwach sktadowych (substancje
barwiace przepuszczajace $wiatto). Barwa wynikowa powstaje poprzez nato-
zenie na siebie kazdej sktadowej w odpowiednim nasyceniu. Zaktadamy, ze
podtoze jest biate, dlatego brak jakiejkolwiek barwy sktadowej daje w wyniku
barwe biata.

Cyan-CMY(1,0,0)

Blus - CMY( 1,1,0)
Black - CMY( 1,1, 1)

Green - CMY( 1, 0,1)

Magenta - CMY( 0,1,0) Yellow - CMY( 0,0, 1)

Red - CMY( 0, 1,1)

White - CMY( 0, 0,0 )

Rys. 1.4. Naktadanie na siebie barw sktadowych w modelu CMY

Teoretycznie natozenie na siebie wszystkich sktadowych w 100 procento-
wym nasyceniu tworzy barwe czarng. W praktyce jednak barwniki w urza-
dzeniach nie odpowiadaja idealnie barwom sktadowym modelu, dlatego uzy-
skanie idealnej czerni ze zmieszania barw sktadowych nie jest mozliwe. Poza
tym barwa czarna jest najczesciej uzywana w druku, wiec uzyskiwanie jej ze

zemiszania trzech barw sktadowych jest marnotrawstwem.
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Dlatego urzadzenia takie jak drukarki wyposazone sa dodatkowo w barw-
nik czarny. W takiej sytuacji méwimy o modelu CMYK, gdzie litera K wy-
wodzi si¢ od czarnego barwnika (blacK lub Key black).

Model HSB (HSV)

Model ten opisuje barwe w sposéb bardziej zrozumiaty (intuicyjny) dla czto-
wieka. Jego nazwa wywodzi sie od pierwszych liter nazw poszczegdlnych skta-

dowych opisujacych barwe:

Hue — odcien barwy (spektrum, barwa spektralna) wyrazony katem

([0°...360°] lub [0...2x]),

Saturation — nasycenie barwy wyrazone liczba rzeczywista € [0. .. 1]

(lub [0% ... 100%]),

Brightness — (lub Value) jasno$é¢ (moc $wiatla biatego) wyrazona liczba

rzeczywista € [0...1] (lub [0%...100%]).

Trojwymiarowa reprezentacja tego modelu jest stozek lub ostrostup o pod-

stawie szesciokata foremnego.

Hue 0=360"

Saturation
Value 0-100 0-100

Rys. 1.5. Graficzna reprezentacja modelu barw HSB
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1.1.3. Sposoby kodowania obrazu

Celem kodowania obrazu jest uzyskanie jego opisu. Opis ten powinien by¢
mozliwie zwiezly oraz zawiera¢ jak najwiecej informacji. Na ogdt checemy tez,
by opis ten byt niezmienny ze wzgledu na podstawowe transformacje obrazu,
przede wszystkim ze wzgledu na skalowanie. Oznacza to, ze na przyktad
opisy zdjecia tego samego obiektu w roéznych rozmiarach powinny by¢ do
siebie zblizone (identyczne w idealnym modelu).

Wigkszo$¢ metod opisu obrazu bazuje na analizie jego ksztattu lub tek-

stury (zageszczenie krawedzi, analiza histogramu).

Zrodlem ponizszych informacji jest pozycja [3], str. 223 — 233.

Sygnatura

Sygnatura to jednowymiarowa funkcja odwzorowujaca brzeg obszaru.

Innymi stwy jest to opis obrazu poprzez opisanie jego konturu jednowy-
miarowg funkcja. Opis ten wyrazany jest jako zaleznos¢ pewnej miary od
ustalonego punktu. Na ponizszych przyktadach (rys. 1.6 1 1.7) widzimy opisy
ksztatltow kwadratu oraz okregu jako odlegtosci euklidesowej od centroidu

opisywanego obiektu.

Opis krawedzi

Probujemy opisa¢ ksztalt obrazu za pomoca pewnej tamanej. We wstepnej
fazie musimy przeprowadzi¢ segmentacje wyodrebniajaca kontury opisywa-
nego obiektu.

Gdybysmy nastepnie prébowali wyznaczy¢ zespot odcinkow opisujacy ob-
raz okazatoby sie prawdopodobnie, ze jest to bardzo duza ilos¢ krétkich odcin-

kéw. Dlatego jedynie przyblizamy ksztalt obiektu za pomoca tych odcinkow.
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dhr(e)

Rys. 1.6. Opis kstzattu dla okregu o promieniu r

Rys. 1.7. Opis kstzattu dla kwadratu o boku a

Jednym z podejs¢ jest usrednianie wspotrzednych punktow tworzacych kon-

tur w oparciu o wspotrzedne jego sasiadow. Takie podejscie prezentujemy na

przyktadzie (rys. 1.8).

Rys. 1.8. Opis krawedzi obiektu za pomoca przyblizenia ciagiem odcinkéw (ta-

mana)
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Na rysunku 1.8 po lewej stronie widzimy odcinki wyznaczone dla frag-
mentu konturu powstatego w wyniku zastosowania algorytmu wykrywania
krawedzi. Po prawej stronie kazdemu pikselowi tworzacemu ten kontur zmie-
nilidmy wspotrzedne na usredniong wartos¢ wspotrzednych pikseli go otacza-
jacych. Dzieki temu zabiegowi otrzymujemy mniej (za to dtuzszych) odcinkéw
opisujacych ksztatt analizowanego obiektu. Pozwala to na redukcje zaburzen
wynikajacych tak z samej jakosci analizowanego obrazu, jak i z zastosowane-

go algorytmu wykrywania krawedzi.

Opis ksztaltu przy pomocy kodéw tancuchowych

To podejscie jest zblizone do poprzedniego. Chcemy opisa¢ ksztatt kontu-
ru badanego obiektu za pomoca ciagu liczb. Kazdej liczbie przypisujemy
kierunek skierowania odcinka o znormalizowanej krawedzi. Sami dobieramy
szczegblowosé opisu, to znaczy definiujemy kierunki, pod jakimi skierowana
moze by¢ krawedz (przyktad na rys. 1.9). Oczywiscie skierowanie poszczegdl-
nych fragmentéw konturu czesto nie bedzie w petni odpowiadato zadnemu

zdefiniowanemu, wybieramy najblizsze skierowanie.

T/

123

a0 )

1N

Rys. 1.9. Przypisanie wartosci liczbowych kierunkom
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Na rysunku 1.10 prezentujemy opisanie skierowania krawedzi tworzacych

przyktadowy kontur. Kod opisujacy ten ksztalt to: 24464507021.

Rys. 1.10. Wyznaczenie kodu tancuchowego opisujacego przyktadowy ksztatt

Taki sposdb kodowania nie jest niezmienny ze wzgledu na skalowanie.
Oznacza to, ze gdybysSmy powiekszyli dwukrotnie badany obraz, dostaliby-
smy inny (dtuzszy) kod. Mozemy dtugosé odcinka, dla jakiej przypisujemy
pojedyncza liczbe, uzalezni¢ od rozmiaru badanego obiektu. Wtedy kod sta-

nie sie niezalezny od rozmiaréw badanego obiektu.

Aby kod taki byl takze niezmienny ze wzgledu na obrét musimy ustali¢
jakas jednoznaczng metode doboru punktu startowego oraz staty kierunek
kodowania. Mozemy na przyktad zaczynaé w punkcie najbardziej oddalo-
nym od centroidu i porusza¢ sie¢ wzdhuz konturu w kierunku zgodnym ze

wskazowkami zegara.
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Jest takze inny sposob uniezaleznienia kodéw tancuchowych od punktu,
w ktorym rozpoczeto je tworzy¢. Traktujemy stworzony kod jako cykliczny,
to znaczy nastepnikiem jego ostatniego elementu jest pierwszy element. Na-
stepnie dobieramy faktyczny pierwszy element kodu tak, by liczba, na jaka
sktadaja sie wszystkie jego elementy byta mozliwie najwieksza (lub najmniej-

sza).

1.1.4. Klasyczne algorytmy rozpoznawania wzorcow

Celem rozpoznawania wzorcow nie jest jedynie stwierdzenie, czy badany wzo-
rzec jest taki sam jak jaki§ ze znanych systemowi. Wzorce tworza grupy
(klasy), efektem rozpoznania ma by¢ przypisanie badanego wzorca do jednej
z klas.

System rozpoznajacy wzorce musi by¢ oparty o pewng baze wiedzy prze-
chowujaca reprezentacje wzorcoOw przypisane do konkretnych klas. Aby zdefi-
niowa¢ jakakolwiek klase wzorcow musimy wzbogaci¢ wiedze systemu o przy-
najmniej jedng reprezentacje tej klasy. Zal6zmy, ze tworzymy system rozpo-
znajacy znaki, jedna z klas wzorcow bedzie wiec klasa opisujaca cyfre 1.
Istnieje wiele wariantow zapisania tej cyfry. Przyktadowy zestaw wzorcow

definiujacy klase “jedynka” przedstawiamy na rysunku 1.11.

111111

Rys. 1.11. Przyktadowy zestaw definiujacy klase wzorcéw “jedynka”
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Algorytm najblizszego sgsiada

Ponizsze informacje zaczerpniete sa z pozycji [1], str. 162.

Jest to bardzo proste podejscie do problemu. Nasz zbiér wiedzy, zwany
tutaj zbiorem uczacym, zawiera pewng ilos¢ obserwacji. Kazda obserwacja
sktada sie z ciggu Xy, Xo, ..., X, zmiennych objasniajacych oraz Y — zmien-
nej objasniane;j.

Wartosciag zmiennej objasnianej jest klasa, do jakiej wzorzec nalezy (patrz

rys. 1.12).

Rys. 1.12. Zmienne objasniajace i warto$¢ zmiennej objasnianej dla wzorca je-
dynki

W metodzie tej poréwnujemy badany wzorzec ze wszystkimi wzorcami
ze zbioru uczacego. Szukamy wzorca najblizszego badanemu. Oznacza to,
ze szukamy wektora zmiennych jak najblizszego badanemu. Do wyznaczenia
odlegtosci pomiedzy wektorami postugujemy sie wybrang miarg niepodobien-
stwa (po wiecej informacji mozna siegna¢ po: [4], str. 136).

Badany wzorzec przypisujemy wiec do klasy, do ktoérej nalezy najblizszy
mu wzorzec ze zbioru uczacego. Dodatkowo mozemy zatozy¢, ze jezeli mi-
nimalna réznica przekracza jakas zdefiniowang wartos¢, to badanego wzorca
nie przypisujemy do zadnej klasy, aby unikna¢ wynikéw niedorzecznych.

Mozemy takze wyznaczy¢ grupe najblizszych sasiadow i szukaé klasy, dla

ktorej najwiecej wzorcoOw znajduje si¢ w tej grupie.
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Analiza skupien — algorytmy hierarchiczne

Analize skupiefi opisujemy w oparciu o pozycje [4], str. 345 - 352.
Celem analizy skupien jest grupowanie n obiektéw (kazdy z nich opisany
jest wektorem p cech) w K skupien. Skupienia to grupy niepuste i roztaczne.
Najpowszechniejsza metoda analizy skupien jest metoda hierarchiczna.
Metoda ta polega na taczeniu skupien w kolejnych krokach. Niezbedne jest
zdefiniowanie miary niepodobienstwa obiektow ([4], str. 136) oraz miary nie-

podobienstwa skupien ([4], str. 348).

Po wybraniu stosowanych miar niepodobienstwa przystapi¢ mozemy do
realizacji algorytmu. Poczatkowo kazdy obiekt tworzy skupienie, mamy za-
tem tyle skupien ile obiektow. W kazdym kolejnym kroku dwa skupienia
ztozone z najbardziej podobnych do siebie obiektéw zostaja potaczone. Po-
niewaz operujemy miarami niepodobienstwa przez najbardziej podobne do
siebie obiekty rozumiemy obiekty najmniej roznigce sie od siebie. Z kazdym
krokiem liczba skupienn maleje o jeden. Postepujemy tak do momentu uzy-

skania zadeklarowanej liczby skupien.

Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych

Nie chcemy opisywac tutaj calej teorii sztucznych sieci neuronowych, a jedy-
nie nieco jg przyblizy¢ i naszkicowaé sposob ich wykorzystania w zagadnieniu,
jakim jest rozpoznawanie wzorcéw (bazujac na [1], od str. 171).

Sztuczna sie¢ neuronowa jest zbiorem potaczonych ze soba jednostek, tak
zwanych neuronéw. Potaczenia te sa skierowane, jednostki (neurony) maja
dowolng liczbe wejs¢ orazy jedno wyjscie. Kazdemu potaczeniu neurondow
przypisana jest waga, ktéra moze ulega¢ zmianie w procesie uczenia sztucznej

sieci neuronowe;j.
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f(e) y

Rys. 1.13. Budowa sztucznego neuronu o n wejsciach
Na sztuczny neuron (patrz rys. 1.13) skladaja sie:
o Wektor wag w = {wy,ws, ..., w,}
e Wektor sygnatéw wejsciowych o = {xy,z9, ..., 2,}

e ¢ — pobudzenie neuronu, jest to suma wazona sygnalow wejsciowych

pomniejszona o prég ©:
n
e = E W; X Ty — ©
i=1

e Funkcja aktywacji y = f(e). Funkcja ta na podstawie wag oraz sy-
gnaléow wejsciowych okresla wartos¢ sygnatu wyjsciowego neuronu. Do
czesto stosowanych funkcji pobudzenia nalezg

funkcja progowa (funkcja skoku jednostkowego):

1 dlae>0©
0 dlae<®©

fle) =
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oraz funkcja sigmoidalna:

1

&= 1=

gdzie (8 to wspotezynnik stromosci.

Dla uproszczenia zapisu czesto wprowadza sie¢ dodatkowy, staty sygnatl
xo = 1 o wadze wy = © (rys. 1.14), wowczas pobudzenie neuronu wylicza sie

Z sumy:

n
€ = E W; ¥ T;
1=0

\ -
Wi

X5  —
2 > W,

f(e) y

n

Rys. 1.14. Budowa sztucznego neuronu z dodatkowym wejéciem o wadze wg = ©

Sieci neuronowe ze wzgledu na budowe podzieli¢ mozemy na dwa typy:

e Sieci jednokierunkowe — charakteryzujace sie jednym kierunkiem prze-

plywu sygnatoéw

e Sieci rekurencyjne — sieci, w ktérych sygnal wyjéciowy ostatniej war-
stwy neuronéw powraca jako sygnat wejsSciowy do neurondéw wcezesniej-

szych, do sieci takich nalezy miedzy innymi sie¢ Hopfielda.
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Gdy dysponujemy juz siecia neuronowa ustali¢ musimy reguty uczenia sie-
ci. Istnieja dwa sposoby uczenia, uczenie nadzorowane oraz nienadzorowane.
Przyblizymy nieco uczenie nadzorowane.

Dysponujemy zbiorem przyktadéw uczacych, sa to pary (x;, z;), gdzie x to
wektory sygnatéow wejsciowych, a z to oczekiwana odpowiedz. W przypadku
uczenia sieci wzorcow x bedzie wektorem opisujacym kolejne piksele obrazu,
a z klasg wzorcéw, do ktorej opisywany nalezy.

Odpowiedz sieci dla danego wzorca (wektor ) i ustalonej funkcji aktywa-
cji uzalezniona jest od wartosci wag. Uczenie sieci polega wigc na dobieraniu
wag tak, by zminimalizowaé¢ btad dla danego wzorca. Miarg btedu dla danego
wzorca jest odlegtosé pomiedzy odpowiedzig rzeczywista sieci a odpowiedzig
pozadang.

“Nauczona sie¢ neuronowa” (pod katem rozpoznawania wzorcéw) to sieé
neuronowa, ktorej wagi zostaty ustalone dla kazdej klasy wzorcow. Dla no-
wego wzorca wejsciowego sie¢ taka da odpowiedZz moéwiaca czy wzorzec ten

nalezy do danej klasy wzorcow czy nie.

1.2. Modelowanie informacji nieprecyzyjnej

Klasyczna teoria zbioréw bazuje na zatozeniu, wedtug ktérego o dowolnym
elemencie powiedzie¢ mozemy, ze element ten jednoznacznie nalezy badz nie
nalezy do danego zbioru. Innymi stowy w obrebie klasycznej teorii zbioréw
istniejg tylko dwie odpowiedzi na pytanie czy pewien element nalezy do da-
nego zbioru: tak lub nie. Podobnie jest z klasyczng logika. Kazdemu stwier-
dzeniu przyporzadkowuje sie jedng z dwu wartosci logicznych: prawde lub
fatsz. Takie podejscie zmusza nas do okreslania zjawisk oraz poje¢ w sposob

precyzyjny i jednoznaczny.
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Czesto takie podejscie nie pozwala na dobre modelowanie rzeczywistosci.
Zaproponowana przez Lofti Zadeha teoria zbioréw nieostrych (rozmytych —
ang. fuzzy sets)([10]) i zbudowany na jej podstawie system logiki rozmytej
pozwala na tworzenie matematycznych modeli rzeczywistosci opartych na
informacji nieprecyzyjnej. W teorii tej méwi sie o czesciowej przynaleznosci
elementu do zbioru oraz wykorzystuje si¢ zmienne ligwistyczne przyjmujace

nieprecyzyjne wartosci jezyka naturalnego.

1.2.1. Zbiory nieostre

Zbior rozmyty jest struktura ze zdefiniowana funkcja przynaleznosci p defi-

niujaca stopien w jakim rozpatrywany element nalezy do danego zbioru.

Definicja 1 (Zbidr rozmyty) Zbiorem rozmytym A w uniwersum M na-

zywac bedziemy zbior par uporzgdkowanych:

A={(z, pa(z)): xe M}

gdzie:
pa s M —0,1]

jest funkcjq przynaleznosci zbioru A.

Funkcja pa (zwana tez funkcja charakterystyczna) kazdemu elementowi zbio-
ru A przyporzadkowuje stopien w jakim nalezy on do zbioru A. O elemen-
tach, dla ktérych pa(x) = 0 méwimy, ze nie naleza do zbioru A, w przy-
padku pa(x) = 1 méwimy o pelnej przynaleznosci do zbioru rozmytego.
Natomiast elementy, dla ktérych funkcja przynaleznodci przyjmuje wartosci
posrednie (0 < pa(z) < 1) méwimy, ze naleza do zbioru w pewnym stopniu

([5] str. 23-27).
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Przyktad

Niech A bedzie zbiorem ludzi wysokich. Zaktadamy, ze ludzie o wzroscie do
160 cm nie sa wysocy (czyli sa wysocy w stopniu zerowym). Za ludzi wyso-
kich w stopniu 1 uznamy wszystkich majacych co najmniej 190 cm wzrostu.
Natomiast osoby mierzace pomiedzy 160 a 190 cm sa wysokie w pewnym
stopniu (tym wickszym im sa wyzsze).

Przy powyzszych zatozeniach najprostsza funkcja przynaleznosci do zbio-

ru ludzi wysokich bedzie funkcja ztozona z trzech funkeji liniowych (Rys. 1.15):

0 gdy z < 160
palx) = ””*3%)60 gdy 160 < x < 190

1 gdy x > 190

1,
0.8
0.6 *

wysoki

0.2 |
0 _

120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220

wzrost [cm]

Rys. 1.15. Przyklad funkcji przynaleznosci do zbioru “wysoki czlowiek”

To, w jaki sposéb definiujemy funkcje przynaleznosci p 4 zalezy wytacznie
od naszej intuicji Funkcje przynaleznosci do zbioru ludzi “wysokich” mogli-

by$my zdefiniowaé takze nastepujaco (Rys. 1.16):
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0 gdy x < 150
pa(z) = (x]jf‘o)z gdy 150 < x <190
1 gdy x > 190

1,
0.8 i
06 / N

wysoki | /
Y 0.4

0.2 |
0 -

120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220

wzrost [cm]

Rys. 1.16. Przyktad funkcji przynaleznosci do zbioru “wysoki cztowiek” o para-
bolicznym tempie wzrostu

Wtlasnosci

Obszar, dla ktérego funkcja przynaleznosci przyjmuje warto$¢ 1 nazywamy
rdzeniem (ang. core). Obszar, dla ktérego funkcja przynaleznosci ma warto$é

wigksza od 0 nazywamy nos$nikiem (ang. support).

core(A) = {zeM | palz) =1},
support(p) = {x e M | pa(z) >0} .

Operacje na zbiorach rozmytych

Podobnie jak w klasycznej teorii zbiorow, dla zbioréw rozmytych wprowa-
dzone zostaly operacje sumy, przeciecia oraz dopekienia. Aby je przedstawic

niezbedne jest zdefiniowanie poje¢ t-normy, t-konormy i negacji:
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Definicja 2 (T-norma) Funkcje dwoch zmiennych t, takq ze

t:[0,1] x[0,1] = [0, 1], nazywamy T-normaq, jezeli spelnia poniisze warunki:
1. t(a,b) = t(b,a) (warunek przemiennosci)
2. a<cANb<d=t(a,b) <t(c,d) (warunek monotonicznosci)
3. t(t(a,b),c) =t(a,t(b,c)) (warunek tgcznosci)
4. t(a,1) = a, (element neutralny = 1)

Va,b,c,d € [0, 1]

Definicja 3 (T-konorma) Funkcje dwdch zmiennych s, takg ze
s : [0,1] x [0,1] — [0,1], nazywamy T-konorma, jezeli spetnia 3 pierwsze
warunki definicji T-normy (jest przemienna, monotoniczna i {gczna) oraz

0 jest jej elementem neutralnym:

s(a,0) = a,

Va € [0, 1]
Tabela 1.1 definiuje najczesciej uzywane T-normy i T-konormy.

Definicja 4 (Negacja) Kazdg nierosngcqg funkcje v : [0,1] — [0,1], takq
ze: v(0) =1 1 v(1) = 0 nazywamy negacjq.

Przyktad:

vp(a) := 1 — a (negacja Lukasiewicza)

T-normy i T-konormy zostaly wyczerpujaco opisane w [5] str. 2 — 14.
Przytoczone powyzej T-normy i negacje to narzedzia, dzieki ktérym moz-

na zdefiniowa¢ podstawowe operacje na zbiorach rozmytych. Niech s, t i v
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T-norma ‘ T-konorma ‘
minimum maksimum
tmin(a,b) := min{a, b} Smaz(a,b) := max{a,b}
algebraiczna algebraiczna

to(a,b) :=ab Sq(a,b) :==a+b—ab
FLukasiewicza FLukasiewicza
t(a,b) :== maz{0,a+b— 1} s(a,b) := min{a + 0,1}
drastyczna drastyczna
b jezelia=1 b jezelia=0
tp(a,b) :==< a jezelib=1 | sp(a,b)=14 a jezelib=0
0 wp.p. 1 wp. p

Tab. 1.1. Podstawowe T-normy i T-konormy

oznaczaja odpowiednio T-norme, T-konorme i negacje oraz A,B to dowolne

zbiory rozmyte w uniwersum M ([5] str. 27).

Definicja 5 (Suma zbioréw rozmytych) Sumg zbioréw rozmytych A i B

indukowang przez s jest zbior rozmyty AU B, taki Ze:

Veer : (AUg B)(z) := A(x)sB(z)
Definicja 6 (Przekrdj zbioréw rozmytych) Przekrojem zbioréw rozmy-
tych A i B indukowanym przez t jest zbior rozmyty ANy B, taki Ze:

Vaoer : (AN B)(z) := A(x)tB(z)
Definicja 7 (Dopelnienie zbioru rozmytego) Dopelnieniem zbioru roz-
mytego A indukowanym przez v jest zbior rozmyty AY, taki Ze:

Voerm : A () == v(A(z))

Dodatkowo dla zbioréw rozmytych A; i As w uniwersach, odpowiednio M i

M, oraz t-normy t wprowadzmy definicje iloczynu kartezjanskiego:
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Definicja 8 (Iloczyn kartezjanski zbioréw rozmytych) Illoczynem kar-
tezjanskim zbiorow rozmytych Ay i As indukowanym przezt jest zbior rozmyty
Al X Ag, taki ze:
Vaeen @ A1 Xy As(z,y) == Ai(x)tAs(y)
yEM2

Na rys. 1.17 pogrubiong linia oznacznony jest przekrdj zbioréw rozmytych A

1B.

1.2 T T T

0.8

0.4 _
0.2 |

ANB

20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80

Rys. 1.17. Przekrdj zbioréw A i B przy wykorzystaniu T-normy minimum

Zmienna lingwistyczna

Aby opisa¢ zmienna rzeczywista przy pomocy nieprecyzyjnych terminéw cze-
sto potrzeba dwoch lub wiecej zbioréw rozmytych. Zmienna lingwistyczna
(Def. 9) jest struktura definiujaca powiazania zbioréw rozmytych z lingwi-

stycznymi opowiednikami.
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Definicja 9 (Zmienna lingwistyczna ([6])) Zmienng lingwistyczng nazy-

wamy czworke (N, T, X, I), gdzie:
o N — to nazwa zmiennej lingwistyczney,
o ' — zbior wartosci lingwistycznych, zwanych terminams,
o X — umiwersum, przestrzen rozwazan,

o [ — zbior interpretacyi terminow.

Interpretacje sg zbiorami nieostrymi w X. Kazdemu terminowi odpowiada

doktadnie jedna interpretacja.

Przyktad

Rozwazmy zmienng lingwistyczng temperatura o wartosciach ligwistycznych:
niska, $rednia, wysoka w przestrzeni rozwazan [—14°C, 50°C] o interpretacji
terminow jak na Rys. 1.18. Temperatura 20°C jest w zerowym stopniu niska,

w stopniu 0.78 Srednia i 0.22 wysoka.

1.2.2. Wnioskowanie rozmyte — systemy regutowe

W realnym swiecie procesy wnioskowania czesto odbiegaja od schematu kla-
sycznej logiki. Wynika to z faktu, ze przestanki, ktérymi sie postugujemy
nie sg do konca pewne, w zwigzku z czym otrzymujemy wnioski uznawa-
ne tylko w pewnym stopniu. Sterownik rozmyty to aparat, ktéry bazujac
na takich przestankach oraz w oparciu o zestaw regul rozmytych podejmuje
decyzje. W klasycznej teorii logiki wnioskowanie przeprowadzane jest przy

wykorzystaniu reguty modus ponens (tac. modus ponendo ponens — sposéb
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1 I T
I niska
08 ryeels -
0.6 _
1

04r _
02 _

0 L L Il i Il |

-10 0 10 20 30 40 50
temperatura[°C|

Rys. 1.18. Przykladowe funkcje przynaleznosci ilustrujace zmienng lingwistyczna
temperatura

potwierdzajacy przez potwierdzenie). Schemat takiego wnioskowania mozna

przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

Przestanka: A
Implikacja: IF A THEN B
Whniosek: B

gdzie:
A, B — zdania logiczne.

Natomiast w sterownikach rozmytych stosuje si¢ rozmyta regute modus po-

nens:
Przestanka: x jest A’
Implikacja: IF z jest A THEN y jest B
Whniosek:  y jest B’
gdzie:

x 1y — zmienne lingwistyczne,
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A, A, B, B' — zbiory rozmyte opisujgce te zmienne.

Warto zauwazy¢, ze zbiory A’ i B’ stanowig pewne odstepstwo od zbioréw
odpowiednio A i B, B’ zalezy od stopnia spelnienia przestanek. Daje nam
to pewna elastycznosé, ktorg mozna zobrazowaé przy pomocy przyktadu:
Majac regute Jesl predkosé samochodu jest duza, to poziom hatasu jest wy-
soki oraz postugujac si¢ przestanka Predkosé samochodu jest srednia mozna

wywnioskowaé, ze Poziom hatasu bedzie $redni.
W regutach rozmytych dopuszczalne jest uzywanie operatoréow:

e AND — operator koniunkcji, podczas obliczen zastepowany wybrang

t - normga,
e OR —operator alternatywy, podczas obliczen stosuje si¢ jedna z t - konorm,

e NOT - operator negacji.

Sterownik rozmyty Mamdaniego

Sterownik Mamdaniego to system regutowy, ktory dla pewnego wektora da-
nych wejsciowych wyznacza wektor danych wyjsciowych wykorzystujac zdefi-
niowane wcze$niej zmienne lingwistyczne oraz baze regut rozmytych. Schemat

przyktadowego sterownika znajduje sie na Rys. 1.19.

Sterownik rozmyty sktada si¢ nastepujacych elementow:

Dane wejSciowe — wejscie sterownika rozmytego stanowi zestaw pewnych
zmiennych rzeczywistych (np. wyniki pomiaru parametrow wymaga-
nych do sterowania czyli podjecia decyzji lub wyznaczenia wartosci

wyjsciowej bazujacej na tych danych).

Blok rozmywania — zmienne wektora wejsciowego x poddawane sg opera-

cji rozmywania (ang. fuzzyfication), w wyniku ktérej odwzorowywane
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baza wiedzy zbiory rozmyte
operatory rozmyte

reguly rozmyte

Y
| HaalE) o
# o * interpretacija -
D — . 3]
S H"M(Xl) regul E
il
Y] Rl %) i ¥
: > e
1:: g ls) ey
9 5
i, 4] .
— g Kpzlia) agregacja LEJ.
> danych a

Rys. 1.19. Schemat przyktadowego sterownika rozmytego

sa one na zbiory rozmyte (poszczegélnym zmiennym przypisane zosta-
ja wartosci funkcji przynaleznosci p do zbioréw rozmytych zmiennej

lingwistycznej opisujacej dana zmienna wejsciowa).

Blok wnioskowania — na podstawie stopni przynaleznosci wektora danych
wejsciowych oraz w opraciu o baze wiedzy wyznaczona zostaje wyj-
Sciowa funkcja przynaleznosci. Baza wiedzy to zbiér regut rozmytych
opisanych na zbiorach rozmytych, zdefiniowanych w oparciu o wiedze

ekspercka, w postaci:

(3) IF z, IS A; THEN y IS C5

Dla kazdej reguty w bazie wyznaczamy stopien spetnienia jej przestanek
przy uzyciu wybranych t-norm oraz negacji. Nastepuje to poprzez obli-
czenie wartodci przestanki P; reguty z uwzglednieniem operatoréw OR,

AND i NOT. Kolejnym krokiem jest wyznaczenie zbioru rozmytego C;,
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przy pomocy operatora implikacji inzynierskiej — ([12]):

/

Ci(y) = Pi(v) — Ci(y) = Pi(z) x; Ci(y)

gdzie:

t —wybrana t-norma (w przypadku sterownika Mamdaniego stosuje

sie zwykle t-norme minimum),

¢ — numer reguly, i =1,2,... n.

Wyznaczamy wynikowy zbior rozmyty C' sumujac C, ..., C):

CzClLJS...USCn

gdzie:

s - wybrana t-konorma (w przypadku sterownika Mamdaniego sto-

suje sie zwykle t-konorme maksimum).

Na Rys. 1.20 przedstawiono schemat wnioskowania opartego na trzech
przyktadowych regutach. Zastosowano operacje minimum i maksimum

jako, odpowiednio, t-norme i t-konorme.

Blok wyostrzania — na podstwie zbioru rozmytego bedacego wnioskiem z
danych wej$ciowych nastepuje defuzyfikacja (ang. defuzzyfication - wy-
ostrzenie) i wyznaczenie wektora danych wyjsciowych. Jest wiele sposo-
béw wyliczania tych wartosci, najbardziej popularng jest metoda srod-
ka ciezkosci (COG, Center of Gravity). Jako wynik y przyjmowana jest
wspoélrzedna srodka ciezkosci powierzchni pod krzywsa bedaca funkcja
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AND(min)
A1 c1 C1'
IF x IS A AND x ISB THEN yiscC
1 1 z 1 1
OR(max)

A, B [ A c,
IF x, 1S Az OR x, 1S B2 THEN yIs cz

t c3 c3
IF x1 1S .tA3 THEN y IS 03

Dane wejsciowe

Wyjsciowy zbior
rozmyty

Rys. 1.20. Graficzna interpretacja wnioskowania w oparciu o reguly rozmy-

te ([7])-

przynaleznosci pe wynikowego zbioru rozmytego:

Z zpc(z)

_ zeM

TS e

zeM

Dane wyjsciowe — wynikiem dziatania sterownika rozmytego jest zmienna

rzeczywista y — wynik dziatania regut rozmytych dla danych wejscio-

wych.
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1.2.3. Relacje nieostre

Definicja 10 (Relacja rozmyta) Relacjg rozmytq R miedzy dwoma zbio-
rami X 1Y nazywamy zbior rozmyty okreslony na iloczynie kartezjanskim

X xY:
R={((z,y),pr(z,y)) :x € X,y €Y}

gdzie:
pr: X xY —10,1]

jest funkcjq przynaleznosci zbioru A.

Funkcja p, przyporzadkowuje parze (z,y) © € X,y € Y jej stopien przyna-
leznosci, ktory mozna interpretowac jako site powigzania miedzy elementami

T ivy.

Przyktad relacji rozmytej

Dla danych przestrzeni: X = {xy, 29,23} = {1,2,3}, Y = {y1,9,y3} =
{2,3,4}. Relacje R C X x Y okreslona jako “z jest mniej wiecej réwne y”

mozna zdefiniowa¢ w nastepujacy sposob:

(

1 gdy [z —y[=0
06 gdylz—yl=1
03 gdy|z—y|l=2

0 gdylz—yl=3
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Definicja 11 (Typy relacji nieostrych) Niech t — t - norma. Mdéwimy,
zZe relacja nieostra R : M x M — [0, 1] jest:

o zwrotna, gdy: Veen R(z,x) = 1,

e antyzwrotna, gdy: Ve R(z,x) =0,

o symetryczna, gdy: V. emR(x,y) = R(y, ),

o antysymetryczna, gdy: V,yem(R(z,y) > 0N R(y,z) > 0) = 2 =y,
o t-przechodnia, gdy: Vi, .cmR(x,2) > R(x,y)tR(y, 2),

e spojna, gdy: ¥y emR(z,y) > 0V R(y,z) > 0.

Definicja 12 (Nieostra relacja podobienistwa) Niecht — dowolna t - nor-
ma, R: M x M — [0, 1]
Jezeli R jest zwrotna, symetryczna i t-przechodnia to nazywamy jg nieostrg

relacjqg podobienstwa.

Przyktad

Niech M = {zy,29,23}, R : M x M — [0,1] jest zdefiniowana w postaci

tabeli, gdzie kolumny i wiersze odpowiadaja kolejnym elementom M:
1 02 1

R=102 1 02

1 02 1
7 tatwoscig mozna stwierdzi¢, ze R jest zwrotna, symetryczna i t-przechodnia

(dla t-normy minimum). Liczba R(z;,z;) okresla w jakim stopniu elementy
x; 1 x; sg podobne. Takie relacje nieostre nazywane sg miarami podobien-

stwa([12]).
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1.2.4. Miara podobienstwa

Zmalezienie odpowiedzi na pytanie w jakim stopniu dwa elementy sg do siebie
podobne lub bliskie sobie wymaga pewnego usystematyzowania przestrzeni
rozwazan. Nalezy zdefiniowac na tej przestrzeni pewng metryke, ktora okresla

odlegltos¢ pomiedzy parami elementow.

Definicja 13 (Metryka) Metrykq na zbiorze X nazywamy funkcjed : X x X — R

spetniajgeq warunki:
® vae,yeX d(xvy) =0 r= Y,

L vac,yEX d(SL’, y) = d(yv l’),

d vm,y,zeX d(l’, Z) S d<$’y) + d(y7 Z)'

Pare (X, d) nazywamy przestrzenig metryczng.

Przyklady

Niech z = (x1,...,2,),y = (y1, .. .,yn) naleza do przestrzeni R"

e Metryka euklidesowa

de(% y) = \/(5151 - yl)2 +.o.F (xn - yn)2

e Metryka Manhattan - odlegto$¢ w tej metryce to suma wartosci

bezwzglednych réznic poszczegdlnych wspotrzednych:

A (2, y) = 3 0y |2k — il
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e Metryka dyskretna (Hamminga) - odlegto$¢ pomiedzy dwoma
punktami wynosi 0, gdy sa to te same punkty, 1 w przeciwnym przy-
padku:

07 gdy Viel.m Tk = Yk
dd(xa y) =

1, w przeciwnym przypadku



Rozdziatl 2

System detekcji

i rozpoznawania znakéw

drogowych

2.1. Architektura systemu

Zaprojektowany i wykonany przez nas System detekcji 1 rozpoznawania zna-

kow drogowych sktada si¢ z trzech kluczowych elementéw:

Baza wiedzy — przechowuje dane o znakach i skojarzonych z nimi repre-
zentacjach, pozwala na szybkie znalezienie reprezentacji najbardziej
podobnych do otrzymanego na wejsciu zakodowanego wzorca (i tym

samym znakéw do niego najbardziej podobnych).

Modut uczenia — umozliwia stworzenie i rozszerzanie bazy wiedzy syste-
mu poprzez dodawanie powigzan: fragment obrazu pobrany z materiatu

szkoleniowego <> znak (Rys. 2.2).
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Modut rozpoznawania znakéw — jest odpowiedzialny za przetwarzanie
obrazu wejsciowego w taki sposob, aby zidentyfikowa¢ na nim obszary,
ktore moga zawiera¢ znaki drogowe, wybrac¢ najlepsze z nich, porownac
je z danymi w bazie wiedzy oraz zaprezentowac rezultat uzytkownikowi

(Rys. 2.1).

Watek gtowny Watek detekcji Java Media Framework

)
inicjalizacja
filmu

inicjalizacja
modutu
detekdcji

wyswietlenie

pobieranie klatki d—
kolejnej klatki

obrazu

pobranie
informacji o
obiektach

segmentacja
obrazu

poréwnanie z

bazg danych

analiza obiektow

wybranie grupy
potencjalnych
znakow

Rys. 2.1. Uproszczony schemat dziatania Modulu rozpoznawania znakéw

Dziatanie powyzszych podsysteméw zostanie szczegdltowo opisane w kolej-

nych podrozdziatach.
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4 N\
wykrycie potencjalnych
znakow na obrazie
szkoleniowym

v

> pobranie kolejnego
potencjalnego znaku

7

~\

\_ ¢ T Vv,
' I
szukanie asocjacji: dodanie nowe
rozpatrywany obraz & d”'L. Lichiicih
<-= znak znaku
. S

~
kodowanie obrazu do

postaci reprezentacji
znaku

J

zapisanie reprezentacji
w bazie wiedzy

Rys. 2.2. Uproszczony schemat dziatania Modulu uczenia
2.2. Segmentacja obrazu wejSciowego

Watek zajmujacy sie detekcja znakow drogowych wysyta do watku gtownego
zadanie informujace, ze jest gotowy do analizy i oczekuje na kolejng klatke
obrazu.

Zadaniem tego watku jest nie tyle precyzyjne wykrycie znakéw na obrazie, co
wyznaczenie obszaréw, w ktérych moga one wystepowac, poddanie ich ana-
lizie, odrzucanie obszaréw nie speliajacych wyznaczonych kryteriow, ewen-
tualne grupowanie kilku obszarow w jeden wigkszy, wreszcie zakodowanie

informacji o potencjalnych znakach i przekazanie ich do watku gléwnego.

Pierwszym etapem jest segmentacja obrazu wejsciowego. Wynik segmen-

tacji to obraz binarny, ztozony z biatych i czarnych pikseli. Piksele czarne
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(wygaszone) to te, ktére w procesie segmentacji uznane zostaly za tto. Pikse-
le biate to potencjalne elementy znakéw drogowych. Aby piksel uznany zostal
za element znaku drogowego jego barwa naleze¢ musi do jednej z klas barw:

czerwonej, zottej lub niebieskie;j.

2.2.1. Obszar segmentacji

Zakladamy, ze kamera, z ktorej obraz analizujemy, rejestruje obszar znaj-
dujacy sie przed pojazdem, zblizony do obszaru widzianego przez pasazera.
Dlatego nie bedziemy szukaé¢ znakéw drogowych w obrebie catego obrazu,
interesuja nas tylko znaki widniejace po prawej stronie jezdni. Na poczat-
ku definiujemy wiec obszar zainteresowania. Bedzie to prawa potowa obrazu

wejsciowego (rys. 2.3, strona 50).

obszar

zalnteresowania

N[

w

Rys. 2.3. Obszar obrazu, w ktérym “szukane sa” znaki drogowe

2.2.2. Zastosowany model barw

Poczatkowo stosowali$émy model przestrzeni barw RGB (patrz “model RGB”
na stronie 17). Wyniki segmentacji w oparciu o ten model barw byly zado-

walajace dla barw czerwonej oraz niebieskiej. Jego stosowanie wiazato sie
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jednak z dwiema istotnymi wadami:

e Model RGB nie jest intuicyjny, nie opisuje barw w sposéb tatwo zro-

zumiaty dla cztowieka.

e Wymodelowanie funkcji przynaleznosci definiujacych zbiory rozmyte
opisujace poszczegdlne barwy jest bardzo skomplikowane gdy stosuje

si¢ model RGB.

Dlatego aby lepiej opisa¢ klasy barw zmieniliémy model przestrzeni barw

stosowany w procesie segmentacji na HSB (patrz “model HSB” na stronie 20).

2.2.3. System regulowy

Badany jest kazdy piksel z obszaru zainteresowania (rys. 2.3). Zdefiniowa-
liSmy funkcje przynalezno$ci opisujace zbiory rozmyte “zotty”, “niebieski”
oraz “czerwony”. Argumentem tej funkcji jest para sktadowych H i S. Jezeli
badany piksel nalezy w wystarczajacym stopniu do jednego z tych zbioréw
(jest wystarczajaco z6tty, niebieski lub czerwony), zostaje uznany za frag-
ment znaku drogowego i przypisuje mu sie warto$¢ 1. W przeciwnym razie,

jako elementowi tla, przypisujemy mu wartosé 0.

Zdefiniowanie barw “zétta”, “niebieska” i “czerwona” w modelu

HSB

Przedstawiony ponizej model opisu konkretnych barw w przestrzeni barw HSB
zaczerpneliSmy z ksigzki  “Fuzzy Techniques in  Image Processing”

([8], str. 267 — 285).

Barwami wspottworzacymi znaki drogowe sg takze barwy biata i czarna.

Nie bierzemy ich jednak pod uwage na etapie segmentacji, poniewaz zbyt wie-
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le elementéw tta (nie bedacych znakami drogowymi) system przypisywatby
do tych barw. Segmentacja realizowana jest przez system regutowy, ktéry na
podstawie wartosci sktadowych modelu barw HSB wyznacza stopien, w jakim
badany piksel przynalezy do znaku drogowego. Aby zbudowaé taki system
regutowy przeprowadzi¢ musieliSmy seri¢ testow i analiz. NapisaliSmy w tym

celu aplikacje testowa, ktora:
e pozwala na przegladanie zdje¢ — kadréw z nagrania wideo,

e pozwala na dynamiczne dobieranie warto$ci modelujacych barwy zotta,

niebieska oraz czerwong,

e podaje wartosci sktadowe oraz stopien przynaleznosci do zdefiniowa-

nych barw dla wskazanego piksela,

e wyswietla obraz binarny bedacy efektem segmentacji dla ustalonych

wartosci,

e wyswietla obraz — efekt segmentacji, na ktorym kazdemu pikselowi
przypisana jest jedna z barw:
czarna — piksel uznany za element tta,
z6tta — piksel uznany za fragment znaku o z6ttej barwie,
niebieska — piksel uznany za fragment znaku o niebieskiej barwie,

czerowna — piksel uznany za fragment znaku o czerwonej barwie.

Aplikacja ta wraz z przyktadowym efektem segmentacji dla podanych
parametrow prezentowana jest na rysunku 2.4.

Korzystajac z wspomnianej aplikacji przeanalizowalismy kilkaset kadrow
z nagran wideo. Pozwolito nam to dobra¢ odpowiednie wartosci i wymodelo-

wacé funkcje przynaleznosci do poszczegdlnych barw.
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Rys. 2.4. Aplikacja testujaca, dobdér parametréw segmentacji

Badanie stopnia przynalezno$ci do zbioru “zétty”

Najpierw badamy warto$¢ sktadowej B (Brightness):
Jezeli B ¢ (0.4,1.0) to badany piksel nie nalezy do zbioru “zétty” (stopien
przynaleznosci wynosi 0.0). W przeciwnym razie stopien przynaleznosci do
barwy z6ttej wyznacza funkcja przynaleznosci (rys. 2.5, str. 54) na podstawie
sktadowych H i S.

Niech U bedzie uniwersum, zbiorem wszystkich par wartosci sktadowych
HiS:

U=HxS=][0°...360°] x[0.0...1.0]

Dla zbioru “zétty” mamy:

core(fyeliow) = {(h,s) | h€[35°60°] As€[0.81.0]}
support(fyeow) = {(h,s) | h €[28°,68°] As € [0.75,1.0]}
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Rys. 2.5. Funkcja przynaleznosci do zbioru

w61ty
Ponizej wzory pozwalajace bezposrednio wyznaczy¢ wartosé¢ funkeji przy-

naleznosci do barwy zottej:

fhyetion (B, ) = 1.0 dla h € [35°,60°] As € [0.8,1.0],

fyetion (B, 8) = £ dla h € [28°,35°|As > 0.75+(0.8—0.75) 52 |

[yetiow (B, 8) = 225=1dla h € [60°,68°]As > 0.754(0.8—0.75) 2=

fyetiow (B, 8) = Z5%2 dla s € [0.75,0.8] Ah > 28°+(35° —28°) %5 A
h < 68° — (68° — 60°) 55555

Kyeliow (R, s) = 0.0 dla pozostaltych.

Badanie stopnia przynalezno$ci do zbioru “niebieski”

Najpierw badamy warto$¢ sktadowej B (Brightness):
Jezeli B ¢ (0.1,1.0) to badany piksel nie nalezy do zbioru “niebieski” (nalezy

do zbioru niebieski w stopniu 0.0).
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Jezeli jednak sktadowa B € (0.1, 1.0), to stopien przynaleznosci do barwy
niebieskiej wyznacza funkcja przynaleznosci (rys. 2.6, str. 55) na podstawie

sktadowych H i S.

core(fipiye) = {(h,s) | h €[218°,238°] A s € [0.65,1.0]}
support(ppwe) = {(h,s) | h €[210°,245°] A s € [0.6,1.0]}

Rys. 2.6. Funkcja przynaleznosci do zbioru “niebieski”

Stopien przynaleznosci wyznaczamy z wzorow:

e (hy ) = 1.0 dla h € [218°,238°] A's € [0.65,1.0] ,

Lbtue(h, s) = A=20 dla h € [210°,218°] As > 0.6+ (0.65 — 0.6) 7220
[t (h, 5) = 5222h dla hoe [238°,245°] As > 0.6+ (0.65— 0.6) 5 220
fiie(h, 8) = 53228 dla s € [0.6,0.65] Ah > 210°+ (218° — 210°) 5525

h < 245° — (245° — 238°) 506

tprue(h, s) = 0.0 dla pozostalych.

Y

bl

A
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Badanie stopnia przynaleznosci do zbioru “czerwony”

Najpierw badamy warto$¢ sktadowej B (Brightness):
Jezeli B ¢ (0.15,1.0) to badany piksel nalezy do zbioru “czerwony” w stop-
niu 0.0.

Jedli sktadowa B € (0.15,1.0) — stopien przynaleznosci piksela do barwy
czerwonej wyznacza funkcja przynaleznosei (rys. 2.7, str. 56) na podstawie

sktadowych H i S.

core(fired) = {(h,s) | he[-13°19°] A s € [0.5,1.0]}
support(preq) = {(h,s) | h €[=20°24°] As €[0.3,1.0]}

Rys. 2.7. Funkcja przynaleznosci do zbioru “czerwony”
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Stopien przynaleznosci wyznaczamy z wzorow:

pred(hy s) = dla (h> =347V h <19°)As € [0.5,1.0] ,

frea(h, s) = 34’“;03gg°00 dla  h € [340°,347°] As > 0.3+ (0.5—0.3) ghz340

frea(h, s) = F2a=hdla he[19°,24°] As > 0.3+ (0.5 — 0.3) 2=

firea(h, s) = 32225 dla s €[0.3,0.5] A h > 340° + (347° — 340°) 2% A
h < 24° — (24° = 19°) 5555

trea(h, s) = 0.0 dla pozostalych.

Podejmowanie decyzji

Majac zdefiniowane funkcje przynaleznosci jesteSmy w stanie oceni¢ przy-
naleznos$¢ dowolnego piksela do poszczegdlnych barw typowych dla znakow

drogowych na podstawie jego sktadowych modelu przestrzeni barw HSB.

O tym czy badany piksel z zostanie uznany za fragment znaku drogowe-
go decyzuje oczywisty warunek (stosujemy T-norme minimum i T-conorme

maksimum):
e [F 2 IS YELLOW OR z IS BLUE OR z IS RED THEN =z IS SIGN

Na rysunku 2.8 widzimy przyktad dziatania segmentacji. Pierwszy obraz
od lewej przedstawia obszar zainteresowania wyciety z kadru nagrania wideo.
Drugi prezentuje wyniki segmentacji, w ktorej kazdy piksel zostat przypisa-
ny do jednej z czterech klas: tto, barwa zétta, barwa niebieska oraz barwa
czerwona. Trzeci to obraz binarny dzielacy piksele na tto i fragmenty znakow
drogowych, takim obrazem postugujemy si¢ do dalszej analizy. Jak widzimy
takze fragmenty tta uznane zostaja za fragmenty znakoéw drogowych. Tutaj
sa to fragmenty $wiatla samochodu (czerwone) oraz maty fragment elewacji

budynku uznany za zo6tte elementy znaku drogowego.
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Rys. 2.8. Przyklad dzialania segmentacji

2.3. Analizowanie obrazu binarnego — lokali-

zowanie znakow

Na tym etapie dysponujemy juz obrazem binarnym. Naszym celem jest teraz
wyznaczenie obszaréw obrazu w obrebie ktorych z wysokim prawdopodobien-
stwem znajduja si¢ znaki drogowe. Méwiac bardziej trywialnie staramy sie
teraz wykry¢ znaki drogowe na analizowanym obrazie. W dalszej czesci po-
stugiwac si¢ bedziemy okresleniami, ktérych znaczenie w kontekscie tej pracy

chcieliby$my doprecyzowac:

plama: Przez plame rozumiemy grupe sasiadujacych ze soba niewygaszo-

nych (bialych) pikseli na obrazie binarnym.

obiekt: Obiekt jest to prostokatny wycinek analizowanego kadru. Obiekt
definiowany jest przez prostokat opisujacy plame lub zesp6t plam.

Wynikiem dziatania tego etapu sa wycinki obrazu wej$ciowego (kadru

filmu), ktére z wysokim prawdopodobienistwem zawieraja znaki drogowe.
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2.3.1. Wykrywanie plam

Pierwszym krokiem jest wyznaczanie plam na utworzonym obrazie binarnym.
Poczatkowo stworzyliSmy w tym celu algorytm rekurencyjny. Okazal sie¢ on
jednak zbyt wymagajacy pamieciowo, dlatego zaprojektowalismy wersje se-

kwencyjna. Algorytm ten dziata nastepujaco:

1. przebiegamy obszar zainteresowania przeskakujac co dwa piksele w po-

ziomie i co dwa piksele w pionie,

2. jezeli natrafimy na biaty piksel definiujemy nowa plame o rozmiarze
1 x 11 srodku odpowiadajacym wspotrzednym piksela i dodajemy ja
do listy plam,

3. ustawiamy barwe piksela na czarna, poniewaz zostat juz przypisany do

definiowanej plamy,
4. dodajemy ten punkt do listy punktow, ktorych sasiadéw nalezy zbadac,

5. dopodki lista punktow do zbadania nie jest pusta, ‘wyjmujemy’ z niej

pierwszy element, powiedzmy punkt p:

e przebiegamy wszystkie piksele otaczajace p, jezeli ktorys z nich
jest biaty:
(a) ustawiamy jego barwe na czarna,
(b) dodajemy go do listy punktéw, ktérych sasiadéw nalezy zba-
dac,
(c) aktualizujemy wspotrzedne prostokata opisujacego definiowa-

na plame o ten punkt.

W efekcie dziatania tego algorytmu otrzymujemy liste plam mogacych by¢

znakami drogowymi lub ich fragmentami. Plamy te zdefiniowane sg za pomo-
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ca opisujacych je prostokatéw. Rysunek 2.9 przedstawia plamy wykryte na
obrazie binarnym bedacym efektem segmentacji (wykryte plamy obrysowane

sa czerwonymi prostokatami).

Rys. 2.9. Przyklad dzialania algorytmu wykrywania plam na obrazie binarnym

Jak widzimy znaki czesto dzielone sg na kilka mniejszych obiektéw. W pro-
cesie segmentacji dopuszczalismy barwy typowe dla zewnetrznych czesci zna-
kéw drogowych, symbole w obrebie znakdéw najczesSciej sa czarne lub biate,
gdybysmy dopuszczali takze te barwy podczas segmentacji, do powstatego
obrazu binarnego dostawatoby si¢ zbyt wiele elementéw otoczenia.

Dlatego kolejnym, bardzo istotnym krokiem bedzie préoba odnalezienia
obiektow opisujacych fragmenty tego samego znaku drogowego i polaczenia

ich w jeden wiekszy obiekt.
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2.3.2. Laczenie i odrzucanie wykrytych obiektow

Dysponujemy lista wykrytych plam. Celem tego etapu jest odrzucenie czesci
z nich oraz potaczenie grup plam w wigksze. W wyniku opisanych nizej zabie-
géw otrzymamy liste fragmentéw obrazow uznanych za reprezentacje znakow

drogowych.

Usuwanie bardzo malych plam

Najpierw usuniemy z listy plam te, dla ktérych powierzchnia prostokata je
opisujacego jest mniejsza lub réwna dziesie¢. Wiekszo$¢ z nich to pojedyncze
piksele, ktore zostaty niestusznie uznane za fragmenty znakow drogowych.

Plamy, ktére pozostana na liscie po tym zabiegu poddamy dalszej analizie.

Laczenie obiektow reprezentujacych fragmenty tego samego znaku

drogowego

Modut wnioskowania rozmytego wykorzystany do podejmowania decyzji od-
nosnie taczenia obiektéw zaimplementowany zostal w jezyku FCL (Fuzzy

Control Language, [9]).

Zanim przystapimy do laczenia ze sobg obiektow reprezentujacych ten
sam znak drogowy stworzy¢ musimy zestaw regut pozwalajacych stwierdzic,
czy badana para obiektow reprezentuje rézne fragmenty tego samego znaku.
Przy podejmowaniu decyzji postuzymy sie rozmytym systemem regutowym.
Dlatego reguty tworzymy w oparciu o jezyk naturalny. Matematyczny model
okreslen takich jak “wzglednie blisko siebie w poziomie” oméwimy pdzniej.
Stworzenie modeli tego typu okreslen pozwoli nam na zdefiniowanie regut
w jezyku naturalnym. Reguly te opisywa¢ beda ludzki sposéb postrzegania

i podejmowania decyzji.
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Dwa obiekty mogg by¢ fragmentami tego samego znaku, jesli:

e jeden z nich zawiera si¢ w znacznej mierze w drugim,

e sg wzglednie blisko siebie w poziomie i jednoczes$nie potozone podobnie

W pionie,

e sy wzglednie blisko siebie w pionie i jednoczesnie potozone podobnie

W poziomie.

W wyniku testow rozbudowalismy nieco trzecia regule. Obiekty lezace
blisko siebie w pionie oraz potozone podobnie w poziomie nie zostang uznane
za fragmenty tego samego znaku, jesli oba prostokaty je opisujace zblizone sg
do kwadratow. Ten dodatkowy warunek zapobiec ma taczeniu ze sobg obiek-
tow reprezentujacych rézne znaki drogowe umiejscowione fizycznie jeden pod

drugim. Sytuacja taka widoczna jest na rysunku 2.10.

Rys. 2.10. Przyktad znakéw drogowych umieszczonych jeden pod drugim

Algorytm dla kazdej pary obiektow sprawdzaé¢ bedzie, czy spelniaja one
warunki wystarczajace do potaczenia ich w jeden wigkszy.
Zdefiniowa¢ musimy zmienne wejsciowe, ktorych wartosci beda podstawa do

podejmowania decyzja:

d;, — wzgledna odleglto$¢ pozioma pomiedzy badang para obiektow,
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d, — wzgledna odlegtos¢ pionowa pomiedzy badang parg obiektow,
prn — wzgledna roéznica w potozeniu rzutéw obiektéw na o X,
Py — wzgledna roéznica w potozeniu rzutow obiektéw na o$ Y,

inter — czes¢ wspolna badanych obiektéw wzgledem powierzchni mniejszego

z nich,

ratio — stosunek szerokosci do wysokosci obiektu.

Jezeli rzuty obiektow na 0§ X nachodzag na siebie ich wzgledna odlegtosé
pozioma (dj) réwna jest 0. Podobnie jesli ich rzuty na o§ Y na siebie na-
chodza, wzgledna odlegto$¢ pionowa pomiedzy obiektami (d,) réwna jest 0.
W przeciwnym wypadku odlegtosci te wyliczamy z wzoréw 2.1 i 2.2. Wzory

te bazuja na odlegtosciach zdefiniowanych na rysunku 2.11.

A
o
Y

dyp = (2.1)
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dvl
d, = 2.2
i, (2.2)

Wzgledng réznice w poziomym i pionowym potozeniu obiektéw wylicza-
my z wzoréw 2.3 i 2.4. Bazuja one na wartosciach zdefiniowanych na rysun-

ku 2.12.

| |Z}h3 >
} < Pn ™ B
pvl
A
Py3 SR, S A S
i C Py ™
pvl
I S, S

Rys. 2.12. Wyznaczanie wzglednej réznicy w potozeniu obiektéw

)= Pr1 + Ph2 (2.3)
Pn3
Pu1 + Do
py =2 (2.4)
Pu3

Stosunek powierzchni czesci wspolnej obiektéw do powierzchni mniejszego
z nich wyliczamy z wzoru 2.5 (w oparciu o rys. 2.13). Ratio to po prostu iloraz

szerokosci 1 wysokosci obiektu (wzér 2.6).

ab
tion = ——————— 2.5
section min(Pa. Py) (2.5)
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Rys. 2.13. Wyznaczanie czegsci wspoélnej obiektow

(2.6)

W pogladowym zestawie regul, jaki stworzyliSmy, wprowadziliémy kilka
poje¢. Nasz system regulowy na wejscie dostanie wartosci liczbowe. Musi-
my wiec zdefiniowaé zbiory rozmyte opisujace te pojecia. Tak jak wczesniej,
zbiory rozmyte opisujemy poprzez zdefiniowanie funkcji przynaleznosci. Ry-
sunek 2.14 przedstawia funkcje przynaleznosci do zbioréw “blisko siebie” oraz
“podobnie potozone”. Na rysunku 2.15 widzimy funkcje przynaleznosci do

zbiorow “zawierajg si¢” oraz “jest kwadratem”.

1 H "BLISKO SIEBIE" | "PODOBNIE POLOZONE"

0.5 e L N

0.2 0.4 0.6 0.8 1 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rys. 2.14. Funkcje przynaleznosci do zbioréw “blisko siebie” i “podobnie poto-
zone”
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u "ZAWIERAJA SIE" I "JEST KWADRATEM"

1 )

inter ratio
0.2 0.4 0.6 0.8 1 02 04 06 08 1 12 14 16 1.8

Rys. 2.15. Funkcje przynaleznosci do zbioréw “zawieraja sie” i “jest kwadratem”

W oparciu o zdefiniowane zmienne wej$ciowe oraz zbiory rozmyte mozemy
sformalizowaé¢ zestaw regut decydujacych o tym, czy badana para obiektow

reprezentuje rozne fragmenty tego samego znaku:

DEFAULT: theSameSign IS ‘nie’
RULE 1: IF inter IS ‘zawierajqg si¢’ THEN theSameSign IS ‘tak’

RULE 2: IF d, IS ‘blisko siebie’ AND p, IS ‘podobnie potozone’ THEN theSameSign
IS ‘tak’

RULE 3: IF (ration IS NOT ‘jest kwadratem’ OR ratiog IS NOT Yest kwa-
dratem’) AND d, IS ‘blisko siebie’ AND p, IS ‘podobnie poloZone’ THEN
theSameSign IS ‘tak’

Przy obliczeniach stosujemy T-norme minimum i T-conorme maksimum.

Powyzsze reguty stosujemy do kazdej pary plam z listy, ktora dysponu-
jemy. Jesli dla badanej pary wynik jest pozytywny, to znaczy system reguty
stwierdzil, ze sg one fragmentami tego samego znaku, taczy je w jedng wiek-
szg plame. Potaczenie dwoch plam polega na zastapieniu jej jedna wigksza,
taka, ze prostokat ja opisujacy obejmuje oba prostokaty opisujace taczone
plamy.
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Dalsza analiza obiektow

Po etapie taczenia plam opisujacych te same znaki drogowe przystepujemy

do usuwania z listy plam, ktére nie spetniajg postawionych kryteriow:

e Usuwamy plamy zbyt mate, zaktadajac, ze nawet jesli reprezentuja one
znak drogowy, to sa zbyt mate, by go rozpozna¢. Plame¢ uznajemy za
zbyt mata jesli wysokosé lub szerokos¢ prostokata ja opisujacego jest

mniejsza od 32.

e Usuwamy plamy zbyt duze, nie jest mozliwe aby znak drogowy wypet-

niat caly obszar zainteresowania.

e Stosunek szerokosci do wysokosci wigkszosci znakéw drogowych miesci
sie w pewnym przedziale. Wyliczamy ten stosunek dla kazdej plamy.

Usuwamy z listy plamy, dla ktérych ta proporcja: ratio ¢ [0.3,3.0].

Rysunek 2.16 prezentuje wyniki wszystkich powyzszych zabiegéw. Wi-
dzimy na nim kolejno fragment kadru, wynik segmentacji, wynik dziatania

algorytmu wykrywania plam oraz efekt tgczenia i odrzucania plam.

2.4. Reprezentacja znaku drogowego

Etapem nastepujacym po wykryciu znakéw jest oczywiscie proba ich roz-
poznania. W celu rozpoznania wykryty znak drogowy poréownywany bedzie
z informacjami w bazie danych. Oczywiscie nie mozemy poroéwnywacé ze soba
obrazow. Nie dos¢, ze byltoby to zbyt czaso i pamieciochtonne to jeszcze mato
efektywne. Dlatego kazdy fragment obrazu stanowigcy ujecie znaku drogo-
wego musimy sprowadzaé¢ do jakiegos kodu, ciagu liczb. Chcemy stworzy¢

taki sposdb kodowania, ktory pozwoli na zachowanie istotnych informacji na
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Rys. 2.16. Efekt dzialania segmentacji, detekcji plam oraz ich taczenia i odrzu-
cania

temat kodowanego znaku drogowego. Jednoczesnie znaczace jest stworzenie
kodu, ktory tatwo i szybko poréownaé¢ bedzie mozna z wielka iloscia kodow

w bazie danych.

2.4.1. Ogodlna idea

Kodowaé bedziemy prostokatny obraz, w obrebie ktorego znajdowaé sie po-
winien znak drogowy. Zaczniemy od rozpoznania barwy kazdego piksela na
tym obrazie i w zaleznosci od niej przypisania mu pewnej liczby. Rozpatru-
jemy jedynie barwy pojawiajace sie na znakach drogowych: zotta, czerwona,

niebieska, czarng i biatg oraz barwe nietypowsa, nie stanowiacg czesci znaku.

Kod znaku tworzy¢ beda kolejne wektory liczbowe. Kazdy z nich opi-
sywaé bedzie coraz bardziej szczegdtowo rozmieszenie poszczegolnych barw
w obrebie kodowanego obrazu. Pierwszy wektor to jedna liczba — usrednienie
wartodci przypisanych wszystkim pikselom na podstawie ich barwy. W celu
wyliczenia wartosci nastepnego wektora liczbowego dzielimy kodowany obraz

na cztery czesci. Wektor sktada si¢ z czterech liczb, z ktorych kazda to sred-
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nia wazona wartosci przypisanych pikselom w obrebie pola, ktére opisuje.
Nastepnie kazde z pol, na jakie podzieliliémy obraz, znéw dzielimy na cztery.
Kolejny wektor sktada si¢ wiec z szesnastu liczb. Wyznaczamy w ten sposéb
szes¢ wektorow, pierwszy sktadajacy sie z jednej liczby, a kazdy nastepny
czterokrotnie dtuzszy od poprzedniego. Ostatni odpowiada podziatowi kodo-

wanego obrazu na 1024 (32 x 32) czesci.

Opis taki pozwala realizowa¢ ideg¢ coraz bardziej szczegdtowego przygla-
dania sie znakowi. Pierwszy wektor to jakby znak widziany z duzej odlegtosci,
nie opisuje zadnych ksztaltéw, symboli, jedynie zarys i barwe (w postaci jed-
nej liczby — udrednienia wartosci przypisanych pikselom badanego obrazu).
Kazdy kolejny wektor to znak ogladany z coraz blizszej odleglosci, coraz le-
piej opisuje ksztaltt znaku oraz zawarte w jego obrebie symbole i ich barwy.

Zastosowane podejécie ilustruje rysunek 2.17 (str. 69).

Rys. 2.17. Zestawienie graficznych reprezentacji szesciu wektoréw opisujacych
obraz dla przyktadowego znaku drogowego

Zaktadamy, ze system oparty bedzie na bazie danej przechowujacej bar-
dzo duza ilo$¢ reprezentacji znakéw drogowych. Zarysowane powyzej podej-

Scie pozwoli¢ ma na szybkie wybranie grupy znakow mogacych odpowiadaé
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szukanemu. Poczatkowe wektory (bardzo krétkie) stosowaé bedziemy do na-
tychmiastowej eliminacji wiekszosci reprezentacji znakéw drogowych z bazy
danych. Natomiast dtuzsze wektory pozwolg na doktadniejsze poréwnanie
znaku drogowego, ktory system probuje rozpoznaé¢ z tymi, ktore zostaty wy-

brane z bazy danych jako podobne.

2.4.2. Algorytm kodowania

W ogélnym ujeciu algorytm kodowania obrazu sktada sie z dwoch krokow:

e segmentacja obrazu przy uwzglednieniu szesciu klas (barw):
— barwa czarna
— barwa biala
— barwa niebieska
— barwa czerwona
— barwa zolta

— barwa inna niz powyzsze

e wyznaczenie szesciu wektoréw opisujacych kodowany obraz

Segmentacja kodowanego obrazu

Zaktadamy, ze na tym etapie mamy juz do czynienia ze znakiem drogowym
lub jego fragmentem. Dlatego proces segmentacji bedzie mniej skompliko-
wany, warunki, jakie bedzie musial spetni¢ piksel by zosta¢ uznany za np.
z6tty, beda prostsze i mniej restrykcyjne niz te zastosowane przy segmentacji
catego obrazu (sekcja 2.2, strona 49).

Kazdy piksel przypisany zostanie do jednej z szesciu klas. Pie¢ z tych
klas opisuje konkretne barwy, szosta przeznaczona jest dla punktéw obrazu

o barwie nie nalezacej do zadnej z tych pieciu. Kazdej klasie przypisana jest
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liczba. Wejsciem algorytmu segmentacji jest wigc obraz — dwuwymiarowa ta-
blica opisujaca piksele, jego wyjsciem jest dwuwymiarowa tablica zawierajaca
kody przypisane tym pikselom.

Oto lista klas (barw) oraz przypisanych im kodow:

0 — barwa nietypowa dla znaku drogowego (klasa ‘grey’)
10 — barwa zo6tta (klasa ‘yellow’)
20 — barwa czerwona (klasa ‘red’)
30 — barwa niebieska (klasa ‘blue’)
40 — barwa biata (klasa ‘white’)
50 — barwa czarna (klasa ‘black’)
W procesie segmentacji znaku drogowego bazujemy na modelu barw RGB
(patrz punkt 1.1.2, str. 17). Poniewaz model RGB nie bazuje bezposrednio

na barwie, a jedynie na stopiniach nasycenia barw sktadowych, przy jego

zastosowaniu tatwiej oceni¢ czy piksel jest barwy czarnej lub biatej.

Na podstawie wartosci RGB kazdemu pikselowi kodowanego obrazu przy-
pisywana jest jedna z powyzszych warto$ci. Oto konstrukcja warunkowa de-
cydujaca do jakiej klasy przypisa¢ badany piksel (R, G, B — wartosci sktado-
wych modelu barw RGB dla badanego piksela, x — badany piksel):

IF(R>40AG >60AB>50A % €[0.551.2] A £ € [0.4,2.3]) THEN
x € WHITE’

ELSE IF (R>95A % €[0.5,1.2] A & > 4) THEN € 'YELLOW’
ELSE IF (B>20A % >2A 2 > 1.6) THEN 2 € ‘BLUE’

ELSE IF((R>30A £ > 45N £ >45)V(R>60AZ > 1.6 A% >2)V
(R>150 A £ >1.2A £ > 1.8)) THEN = € ‘RED’

ELSE IF (R <110 NG <70 A B < 50) THEN = € ‘BLACK’

ELSE x € ‘GREY’
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Wyznaczanie wektoréw stanowiacych kod znaku drogowego

Dysponujemy teraz tablica, ktéra kazdemu pikselowi przypisuje liczbe opi-
sujaca jego barwe. Znak drogowy kodujemy do szesciu wektoréw, z ktorych
kazdy kolejny opisuje obraz coraz bardziej szczegdétowo. Pierwszy wektor to
jedna liczba opisujaca caly znak drogowy. Kazdy kolejny wektor jest czte-
rokrotnie dtuzszy od poprzedniego, poniewaz kazde pole z poprzedniego po-

dziatu dzielone jest na cztery mniejsze pola (2 x 2) (rys. 2.18).

=
W

C C C C
1 5 g 3
C C C
2 6 1 4
C C
-3 7 11 | 15
C a. ! C
4 8 1 6 e o o

Rys. 2.18. Sposéb dzielenia znaku drogowego podczas kodowania

Aby zakodowaé¢ obraz musimy wyznaczy¢ szes¢ wektorow:

A= [Ch],B = [bl,b2,53,b4]; N [fl,f2, .- :f1024]
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Dla kazdego pola x; wartosé¢ liczbowa wyliczana jest nastepujaco:

x; = s.uma’ gdzie : (2.7)
losc

xe{a7b’c7d7e7f}7
suma to suma wartosci przypisanych pikselom nalezacym do badanego pola,

tlosc to ilos¢ pikseli o rozpoznanej barwie + 0.2 x ilos¢ pikseli nierozpozna-

nych (nalezacych do klasy ’grey’).

Warto$¢ wyliczona dla dowolnego pola spetia: z; € [0, 50].

Piksele o barwie nierozpoznanej, czyli albo nieczytelne albo nienaleza-
ce do znaku drogowego, maja przypisana wartos¢ zero. Moglibysmy takze
nie uwzglednia¢ ich naliczajac ilos¢ punktéow w badanym obszarze. Chcemy
jednak by punkty takie jawnie wptywaly na wyliczong wartos¢, dlatego trak-
tujemy kazdy z nich jak 0.2 piksela o rozpoznanej barwie typowej dla znaku.
Gdy kodujemy okraglty znak drogowy w wielu przypadkach otoczony jest on
punktami o barwie nierozpoznanej (nietypowej dla znaku drogowego). Ilos¢
takich punktow w obrebie badanego pola wptywa na warto$¢ przypisanej mu

liczby, wiec liczba ta przechowuje takze informacje na temat ksztattu znaku.
Aby lepiej zobrazowaé proces kodowania znaku drogowego postuzymy sie
przyktadem. Zatézmy, ze wyliczy¢ mamy warto$¢ dla pola eqo, rysunek 2.19.

Pikselom przypisaliémy wartosci zgodnie z wezesniej podanymi zasadami.

Wyliczmy zatem:

20+50+40+50+20+20+20 220 0,
€19 = = — ~29.
12 7+02x%2 7.4
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1 17 33 49 | 765 81 97 [ 7113 (7129|7145 (7161 e177 19317209 (7225| 72M

2 18 34 50 | 766 82 98 | 71147130 T144 [ T162] 7178 | 194 | 7210 | 7226 T242

3 19 35 51 67 83 99 | 7115 (7131|7147 [T163 | 7179 | 7185 | 7211 | 7227 | 7243

4 20 36 52 68 84 171007116 | 7132 7148|7164 | 180 | 7186 | T212 (228 244

5 21 37 53 | 769 85 | 7101|7117 | 7133 [ 7149|7165 7181 | 7197 | 7213 [ 7229 7245

6 22 38 54 70| 786 | 7102 e118 8134 e150 8166 e182 8198 e214 e)@ﬂ' 246

7 23 39 55 71 87 | 7103 9119 135( 7151 e167 e 215|7231 e247

\

8 24 40 56 | 772 88 | 710417120 136)2‘ e184 2007216 | 7232 7248

9 25 41 57 | 773 89 | 7105 13771537169 185 | 7201 | 7217 | 7233 7249

10 26 42 58 e74 106 | 7122 | 7138|7164 (7170|7186 | 7202 | 7218 | 7234 | 7250

eee/geeeeeeeeeee
59 | ©75 [ F91 [T107|123| 7139|155 | T 171 [P 187 [T203 | ©219 | F235 [T 251

e121 28 44 60 | 776 | 792 | 7108|7124 | 7140|7156 | T172] 7188 | 7204 | 7220 [ 7236 | 7252 v

13 29 45 61 77 93 | 7109 e125 141 e155 8173 e189 e205 e221 e237 e253

14 30 46 62 78 94 171107126 | 7142 (7158 | 7174|7190 | 7206 | 7222 (7238 | 7254

15 31 47 63 | 779 95 | T T127 | 7143 [ T159 | 7175 191 | 7207 | T223 [ 7239 255 20 20 20

16 32 48 64 80 96 | 71127128 | 7144|7160 | 7176|7192 | 7208 | 7224 | T240| 7256

Rys. 2.19. Przyktad wyliczania pojedynczej wartosci kodu znaku drogowego

Oczywiscie pojedyncza, odseparowana wartosé nie przechowuje przydat-
nych informacji.
Pierwszy wektor opisuje caty badany obszar jedna liczba, zawiera pewne in-
formacje o barwach w obrebie tego obszaru. Nastepny méwi juz cos wiecej
na temat rozktadu tych barw. Kazdy kolejny podziat niesie w sobie kolejne
informacje. Podejscie takie ma pozwoli¢ na szybkie uznanie porownywanej
pary znakoéw za rozne od siebie, poprzez poréwnanie pierwszych dwoéch lub
trzech wektorow. Zauwazmy tutaj, ze pierwsze wektory sg bardzo krotkie,
pozwala to na zalozenie indeksow w bazie danych na kolumnach, ktére je
przechowuja. Dzieki temu mozemy bardzo szybko wydoby¢ z bazy danych
jedynie te znaki, ktore sa dos¢ podobne do badanego. Dopiero dla tej grupy

znakéw poréwnywaé bedziemy kolejne (znacznie dtuzsze) wektory.
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Na ryunkach 2.20 i 2.21 wida¢ przyktady graficznych reprezentacji kodu
dwoch reprezentacji znaku ‘przejscie dla pieszych’ oraz ‘ograniczenie pred-
kosci do 50 km/h’. Na gérze po prawej stronie widzimy kodowany fragment
obrazu (uznany za znak drogowy). Nizej efekt segmentacji tego fragmentu
(struktura warunkowa na str. 71). Po prawej stronie graficzna reprezenta-
cja kodu — kazdy z szesciu fragmentow reprezentuje kolejny, coraz dtuzszy i

bardziej szczegotowy, wektor opisujacy obraz.

Jak widzimy, pomimo tego ze znaki drogowe na tych obrazach sa nieco
inaczej utozone i innych rozmiaréw, pierwsze trzy wektory je opisujace sg do

siebie bardzo zblizone.

2.5. Baza wiedzy

Baza wiedzy to element systemu, gdzie sktadowane sg kody reprezentacji oraz
opisy znakow. Struktura ta pozwala na szybkie wyszukiwanie elementow po-
dobnych do zadanego wzorca oraz uzyskanie informacji jaki znak przedstawia

dana reprezentacja.
2.5.1. Struktura bazy, indeksy
Baza wiedzy (Rys. 2.22) jest prosta baza danych sktadajaca sie z trzech tabel:

signs — przechowuje informacje o znakach drogowych dodanych do systemu

e id — klucz gtéwny
e sname — nazwa znaku

e description — opis znaku
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Rys. 2.20. Proces kodowania znakéw drogowych na przykladzie dwéch znakow
‘przejscie dla pieszych’

e image — obrazek wykorzystywany przy wyswietlaniu znaku w in-

terfejsie uzytkownika

sign_images — zawiera zakodowane do postaci wektorow liczb reprezentacje
znakow (Rozdziat 2.4.2)
e id — klucz gtéwny
e dl...d6 — kolejne wektory opisujace reprezentacje znaku

e signld — referencja do znaku odpowiadajgcego biezacej reprezen-

tacji
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Rys. 2.21. Proces kodowania znakéw drogowych na przykladzie dwéch znakow
‘ograniczenie predkosci do 50 km/h’

sign_pics — dodatkowa tabela przechowujaca dla kazdej zakodowanej repre-
zentacji obraz, ktéry jej odpowiada
e id — klucz gtéowny
e pic — obraz

e signld — referencja do reprezentacji znaku
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sign_pics
PK |id
pic sign_images
FK1 |signid P PK |id
| d1
1 dz
| d3
11 dd
; d5
s1gNs
e d6
PK |id FK1 |signid
sname
description
image

Rys. 2.22. Schemat bazy danych

Dla usprawnienia wyszukiwania podobnych reprezentacji na kolumnach
dl...d4 tabeli sign_images zatozony zostat indeks. Dobér kolumn jest wyni-
kiem przeprowadzonej przez nas analizy. Zalezy nam na tym, aby czas wy-
szukiwania podobnych reprezentacji, jak i wielko$¢ podzbioru spetniajacego
kryteria, byty jak najmniejsze.

Wyszukiwanie w bazie zrealizowane zostato przy pomocy procedury skta-
dowanej getD1234. Jej argumentami jest zestaw oSmiu wektoréw odpowiada-
jacych dhugosciami wektorom w kolumnach d1...d4 tabeli sign_images oraz
stanowiacych swoiste, gorna i dolna, “granice” wyszukiwania w bazie. Jej
dziatanie polega na wybraniu z tabeli sign_tmages reprezentacji, ktére miesz-

czg sie we wezesniej wspomnianych granicach.

2.5.2. Uczenie bazy danych

Aby skutecznie rozpozwaé znaki nalezy zbudowadé baze wiedzy o jak najwiek-

szej liczbie zakodowanych reprezentacji. Gtowny problemem stanowi pozy-
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skanie jak najwiekszej ilosci materiatu szkoleniowego wysokiej jakosci, czy-
li takiego gdzie srednia czestotliwo$é wystepowania znakéw jest wysoka (w
praktyce zgromadzenie 1000 reprezentacji znakow przektada sie¢ na 2-3 go-
dziny nagran).

Nastepnie system analizuje zgromadzony obraz wideo i wykrywa na nim
fragmenty, ktére speniaja opisane w Rozdz. 2.2.3 warunki (na 1h nagrania
przypada srednio 10000 fragmentéw). Zgromadzone wycinki sa prezentowa-
ne operatorowi, ktory stwierdza czy dany fragment reprezentuje znak. Jesli
istotnie tak jest, po wskazaniu przez operatora konkretnego znaku, fragment
jest kodowany i zapisywany do bazy jako jego reprezentacja. W przeciwnym

wypadku system prezentuje kolejny wycinek.

Po zbudowaniu nalezy zweryfikowac jej zawartos¢ — czesto okazuje sie, ze
zapisane w niej reprezentacje, zamiast wnosi¢ dodatkows informacje, powo-
duja zaklécenia w rozpoznawaniu (np. przypisanie reprezentacji do nieodpo-
wiedniego znaku lub zbyt duza liczba zakt6cen w obrazie). Problemy te moga

by¢ tatwo rozwiazane dzieki whudowanej przegladarce bazy wiedzy.
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2.5.3. Pozyskiwanie materialu szkoleniowego

Baza wiedzy powstata na podstawie znakéw wykrytych na filmach szkole-
niowych. Obraz ten zostal nagrany przy pomocy kamery cyfrowej na ulicach
Poznania i okolic. Nagrania miaty miejsce w réznych porach roku i przy zroz-
nicowanych warunkach atmosferycznych i o$wietleniowych aby zakres anali-
zy, jak i sama wielko$¢ budowanej na ich podstawie bazy wiedzy, byty jak
najwicksze. Kamera zainstalowana zostata przed siedzeniem pasazera w sa-
mochodzie osobowym. Skierowana zostata 5° na prawo od osi pojazdu, tak
aby w prawej czesci rejestrowanego obrazu znajdowato sie jak najwiecej zna-
kow.

Udato nam si¢ zgromadzi¢ okoto 10 godzin nagran, ktore poddane zostaty
obrébee. Polegata ona na polaczeniu wszystkich zarejestrowanych fragmen-
tow w jeden, przekonwertowaniu go do rozdzielczosci 640x360 (30fps) oraz

zakodowaniu go przy uzyciu kodeka XVid MPEG-4

Tak przygotowany obraz poddany zostal analizie, dzieki ktérej udato sie
wyznaczy¢ przedzialy koloréw okreslajace znak. Postuzyt on rowniez jako

material do utworzenia bazy wiedzy.

2.6. Miara podobienstwa reprezentacji znakéw

W celu znalezienia najlepiej odpowiadajacych sobie reprezentacji zaprojekto-
walidémy miare podobienstwa Sim, ktéra dla dwoch reprezentacji Ry i Ra, opi-
sanych zestawami wektorow Ry = (Ay, By, Cy, Dy, By, F1) 1 Ry = (Ag, By, Cy, Dy, Ey, Fy)

, zwraca wartosé¢ z przedziatu [0, 1].
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Wartosci blizsze jedynce odpowiadaja wickszemu podobienstwu rozpatry-

wanych reprezentacji:

Sim(Ri,Ry) = 1 — (0.01 x Dy1(Ry, Re) + 0.02 % Dyo(Ry, Ry) + 0.07 %
Ds3(Ry, Ry) +0.1% Dy(Ry, Ro) +0.2% Ds(Ry, Ry) + 0.6 *
Dg(Ry, Ry))
gdzie:
Di(Ry, Ry) = Dif(|al; — a24])
Ds(Ry, Ry) = Yo Dif (1, )
Dy(Ry, Ry) = Zizo Difl%dj*@j\)
Dy(Ry, Ry) = Zizo D1~
Ds(Ry, Ry) = S0 21k e
Dy(R,, Ry) = =0 D117

oraz Dif jest fukncja opisujaca stopien réznicy argumentéw (Rys. 2.23):

arctan(z—5)+7% Zf >0

Dif(x) = T . (2.8)
0 ifr=0

0,8 1
0,6 1
04 1
0,2 1

Rys. 2.23. Wykres funkcji Dif
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2.7. Rozpoznawanie znakéw drogowych

Modut rozpoznawania to element systemu, ktéry na wejsciu otrzymuje wyci-
nek obrazu, sprawdza czy jest on wystarczajaco podobny do ktérejkolwiek re-
prezentacji w bazie i na koncu, w przypadku znalezienia takiej reprezentacii,
prezentuje znak przypisany do niej. Poszczegolne kroki dziatania algorytmu

rozpoznawania znaku wygladaja nastepujaco:

1. Pobranie fragmentu obrazu do rozpoznania i zakodowanie go
2. Wyszukanie reprezentacji znakéw podobnych w bazie danych
3. Wyliczenie stopnia podobienstwa dla kazdej reprezentacji

4. Sprawdzenie, czy reprezentacja o najwyzszej wartosci podobienstwa

jest wystarczajaco bliska rozpoznawanemu wzorcowi

4a. Tak — wyszukanie w bazie znaku odpowiadajacego danej reprezen-

tacji, wyswietlenie go i powrdt do pkt. 1

4b. Nie — powro6t do pkt. 1

2.7.1. Pobieranie obrazu do rozpoznania

Jedli modut wykrywania, analizujac klatke obrazu wideo, zlokalizuje na nim

znak, to ten wycinek obrazu jest kodowany do postaci reprezentacji znaku:
Inp = (A" Bl Cime pine plne pine)

Format ten odpowiada temu, w ktérym przechowywane sg dane w bazie

wiedzy, dzieki czemu mozliwe bedzie poréwnanie go z reprezentacjami w
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niej przechowywanymi.Dzigki mierze podobienstwa Sim (Rozdz. 2.6), moz-
naby tatwo wyznaczy¢ reprezentacje i tym samym znak najbardziej podobny

do Inp.

Niestety wyznaczenie miary podobienstwa dla wszystkich reprezentacji w
bazie jest operacja zbyt kosztowna obliczeniowo (dodatkowo rosnie liniowo
wraz z rozmiarem bazy). W nastepnym podrozdziale opisany zostanie sposéb
pozyskiwania z bazy podzbioru reprezentacji najblizszych poszukiwanemu

WZOI'COWL.

2.7.2. Pozyskiwanie grupy znakéw podobnych z bazy

Dzieki opisanym wczes$niej (Rozdz.2.5) indeksom oraz procecedurze sktado-
wanej getD1234 mozliwe jest znaczne ograniczenie wielkosci zbioru reprezen-
tacji do poréwnania.

Dla rozpoznawanego obrazu Inp tworzone sg sztuczne reprezentacje ogra-
niczajace od gory H = (A", B2 CH DH) i od dotu L = (AL, BE, C*, Db)
obszar poszukiwan w bazie danych. Reprezentacje te sktadaja sie tylko z
czterech wektoréw liczb, odpowiadajacych czterem pierwszym (najkrészym)
wektorom reprezentacji w bazie. Te czery wektory okreslajg kazda reprezen-
tacje w stopniu wystarczajacym do stwierdzenia czy jest ona podobna do

obrazu wejsciowego. Wyznaczane sa w nastepujacy sposob:

Vi AF = Aln — 5,4, AH = A" + 6,
Vi, Bf = BI" -6, B! = BI" 4+ §p
Vi, Ol =CiIn — 6, CH = CI" + 6¢
v?i1 DiL :DZ-I”—éD7 DzH:DiI"—i-(SD
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gdzie:
op=1,0p =2, 0c =41dp =4 to wyznaczone eksperymentalnie wartosci.
Wyznaczone w ten sposéb wektory ograniczen sa argumentami procedury
sktadowanej getD1234, ktdra zwraca pozdbidr reprezentacji S = (Ry,...R,),
R; = (A", B',C", D', E*, F") takich, ze dla kazdej z nich:

)
1 AL i H
Vj:1Aj < Aj < Aj

4 pL i H
Vi_1By < Bj < B

16 (L i H
V2,0 < O < 05

64 L i H

Wielkos¢ podzbioru S zalezy od obrazu wejsciowego oraz od doboru para-
metrow d4 . ..0p. PodjeliSmy prébe dynamicznego ustalania owych parame-
trow, tak aby wielko$é zbioru S miedcita sie w okreslonych granicach. Niestety
okazalo sie, ze, z powodu duzej liczby dodatkowych zapytan do bazy, sredni
czas rozpoznania pojedynczego znaku znacznie sie wydtuzyt. Wptyneto to
na ograniczenie wydajnosci catego systemu i dlatego zrezygnowalismy z tego

podejscia.

2.7.3. Wyliczanie stopnia podobienstwa

Dla kazdej reprezentacji ze zbioru S wyznaczany jest stopien podobienstwa

do obrazu wej$ciowego:

s; = Sim(Inp,R;) dlai=1...n
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Nastepnie wybieramy reprezentacje Rj o najwiekszej wartosci s. Aby
uznaé reprezentacje Ry oraz Inp za okreslajace ten sam znak spelniony musi
zosta¢ warunek:

Sk Z 0.8

Powyzsza granica ustalona zostala ekperymentalnie. Wartosci blizsze jedynce
prowadza do wzrostu odsetka poprawnie rozpoznanych znakéw przy spadku

ogoblnej liczby rozpoznanych znakéw (jej zmniejszanie powoduje efekt odwrot-

ny).



Rozdziat 3

Rezultaty

3.1. Informacje w bazie danych

Aby testowaé aplikacje zebraliSmy okoto pie¢ godzin nagran filmowych. Sys-
tem automatycznie wyodrebnit z tego materiatu fragmenty obrazu mogace
by¢ znakami drogowymi. Nastepnie recznie wybraliSmy sposréd tych frag-
mentOw obrazu reprezentacje znakow drogowych, ktorych obecnosé¢ w bazie

danych uznalis$my za istotna.

Sprowadza sie to do tego, ze staraliémy sie unika¢ wprowadzania do bazy
danych dwoch reprezentacji tego samego znaku drogowego jesli sa one do sie-
bie bardzo zblizone. Reprezentacje tego samego znaku drogowego uznajemy

za rozne jesli spetiajg przynajmniej jeden z ponizszych czynnikow:
e r67znig sie rozmiarem,

e pochodza z nagran wykonanych w réznych warunkach atmosferycznych,

roznig sie odcieniem, jasnoscig lub nasyceniem barwy,

e ujete na nich znaki drogowe sa pod nieco innymi katami.
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Tabela 3.1 podaje zebrang w bazie ilo$¢ reprezentacji dla poszczegélnych

znakow drogowych wybranych do testow.

Tab. 3.1. [los¢ reprezentacji wybranych do testow znakéw drogowych w bazie

danych
Symbol Opis znaku Liczba reprezentacji
A-7 Ustap pierwszenstwa przejazdu 96
B-21 Zakaz skretu w lewo 61
B-36 Zakaz zatrzymywania si¢ 187
C-4 Nakaz skretu w lewo za znakiem 50
D-1 Droga z pierwszenstwem 150
D-6 Przejscie dla pieszych 156

3.2. Metodologia testéw

W celu uzyskania jak najbardziej zgodnych z rzeczywistos$cig wynikoéw testow

przyjelismy szereg zatozen:

e nagranie testowe bedzie miato dtugos$¢ 2h i bedzie sie sktadalo z nagran

pobranych przy réoznych warunkach atmosferycznych i o$wietleniowych,
e bada¢ bedziemy ilo$¢ znakow wykrytych dla kazdego rodzaju znaku,

e wsrod wykrytych znakow zlicza¢ bedziemy znaki poprawnie rozpozna-

ne,

e w badaniu brane beda pod uwage jedynie znaki o najwigkszej liczbie
reprezentacji w bazie wiedzy, stanowigce reprezentantow wszystich grup

znakéw, jesli chodzi o ksztalt i kolor(patrz Tab. 3.1),
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e wynik to $rednia wazona (wagi proporcjonalne do ilosci wykrytych /roz-

poznanych znakow).

3.3. Wyniki testéw

Wyniki testéow przedstawione zostaty w Tab. 3.2.

Tab. 3.2. Wyniki testow

Znak Modul wykrywania | Modul rozpoznawania
Znaki wykryte Zmaki rozpoznane

A-7 57% 100%

B-21 100% 100%

B-36 88% 68%

C-4 100% 100%

D-1 53% 75%

B-6 88% 95%

Srednia 83.0% 84.4%

3.4. Poréwnanie z wynikami podobnych syste-

I d

Imow

W tabeli 3.3 zaprezentowana zostata efektywnos$é¢ naszego systemu na tle

czterech innych:

M. Schneier Road Sign Detection and Recognition — System wykrywajacy
znaki drogowe w oparciu o reguly okreslajace kolor, kszatt oraz do-

mnimane umiejscowienie znaku na obrazie. Wykrywanie znakéw przez
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porownywanie z szablonami w bazie danych oraz $ledzenie poprzez se-

kwencje obrazéw ([13]).

M. Taha Khan Real-Time Recognition System For Traffic Signs — Do wykry-
wania znakéw wykorzystano szereg filtrow graficznych w przestrzeni ko-
loréw HSV (segmentacja, wyszukiwanie obszaréw homogenicznych, ety-
kietowanie, filtrowanie rozmiaru wykrywanego obiektu). Rozpoznanie

znaku nastepuje przez dopasowanie ksztattu obrazu jednego ze wzorcow

([14]).

M. Fifik, J. Turéan, L. Ovsenik Fzxperiments with a Transform based Traf-
fic Sign Recognition System — System wyszukuje znaki przy pomocy
algorytmow segmentacji kolorow i ksztattéw. Znieksztatcenia obrazu
niwelowane sa przez zastosowanie tranfotmat Hough i Trace. Rozpo-
znanie znaku nastepuje przez zaklasyfikowanie wykrytego obszaru do

jednej z grup na podstawie opisujacych go cech ([15]).

J. Miura, T. Kanda, Y. Shirai An Active Vision System for Real-Time Traf-
fic Sign Recognition — System wykorzystujacy dwie kamery. Pierwsza, z
obiektywem szerokokatnym, stuzy do wykrywania znakow—kandydatow
z wykorzystaniem informacji o kolorze, jasnosci oraz ksztatcie. Druga
kamera, wyposazona w teleobiektyw, zostaje nakierowana na przewidy-
wang pozycje wybranego kandydata w celu pobrania doktadniejszego
obrazu. Rozpoznanie znaku nastepuje przez dopasowanie go do jednego

z szablonow ([16]).

Szczegbtowy opis dziatania tych systemdéw mozna znalez¢ w zroédtach zawar-

tych w bibliografii.



3.5 Podsumowanie 90

Tab. 3.3. Poréwnanie efektywnosci

Modul wykrywania | Modul rozpoznawania

System
Wykryte Rozpoznane

M. Schneier [13] 88% 78%
M. Taha Khan [14] — 95%
M. Fifik, J. Turdn, - 86%
L. Ovsenik [15]
J. Miura, T. Kanda, 97% 42%
Y. Shirai [16]
Nasz system ‘ 83.0% 84.4%

3.5. Podsumowanie

Stworzony przez nas system rozpoznawania znakéw drogowych realizuje wszyst-
kie stawiane przed nim oczekiwania: dziala w czasie rzeczywistym, pozwa-
la na rozszerzanie bazy wiedzy i wykorzystuje wnioskowanie rozmyte przy
podejmowaniu decyzji. Dzigki rozwigzaniom, na ktére zdecydowalismy sie w
fazie projetkowania i zweryfikowaliémy podczas implementacji system pozwa-
la na rozpoznawanie znakow wszystkich typow i, jak wida¢ na zestawieniu

powyzej (Tab. 3.3), wypada bardzo dobrze na tle innych rozwiazan.

Opisana w niniejszej pracy metodyka, dzieki zastosowaniu regut rozmy-
tych oraz rozpoznawania obrazu w oparciu o metode “od ogétu do szczegdtu”,
moze zostac zastosowana do wykrywania i rozpoznawania praktycznie dowol-
nych obiektéw na obrazie wideo (po przeprowadzeniu analizy i modyfikacji

regut sterujacych).
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