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Sammandrag

Bildigenk&nning och klassificering av videodata har lange existerat och anvénts i olika syften. Nar
bilindustrin nu visat intresse for tekniken har det dock uppstatt problem da det inte finns nagon
tillrackligt noggrann metod framtagen for Kklassificering av végskyltar. Tekniken &r bland annat
avsedd att anvéndas i sjalvkorande bilar och kraver darfor extremt hég noggrannhet for att sakerstalla
en saker trafikmiljo. | denna rapport redogors for ett omfattande arbete med mal att uppna en sa hog
klassificeringsnoggrannhet som majligt av trafikskyltar. Resultatet redogor traffséakerheten for de tva
ké&nneteckensmetoder som valts att anvandas, HOG och Gabor, i de SVM-system som tranats samt
den sannolikhetssummering dem emellan som konstruerats for att maximera den totala
traffsakerheten. Relativt goda resultat har uppnatts, med en trolig forbattringsfaktor i en okad
urvalsmangd av bilder.
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1. Inledning

Inledningskapitlet ger en introduktion till rapporten. Har berattas det om dagens teknik som anvéander
sig av igenkénning och varfor det finns ett behov for att utveckla system for att kdnna igen
trafikskyltar. For att klargora arbetsmetdiken och malet med projektet sétts ett antal delproblem och
avgransningar upp.

1.1 Bakgrund

Maskininlarning fran videoupptagning eller bilder &r ett relativt nytt forskningsomrade som det idag
forskas aktivt kring. Genom Okad forstaelse for dess stora potential och manga anvandningsomraden
har manga forskningsgrupper och foretag intresserat sig for omradet och bara det senaste artiondet
har markanta forbattringar gjorts kring tekniken. De mest kanda anvandningsomradena som anvéander
sig av maskininlarning och igenkdnning ar omraden sdsom ansikts- och irisigenkanning,
fingeravtrycksmatchning och s vidare och nu pa senare ar dyker allt fler anvandningsomraden upp.
En av dessa ar automatisk tolkning och analys av omgivningen i trafiken som &r ett viktigt steg for
effektiv analys av trafik och infrastruktur. Vagmarkesanalys kan anvandas inom flera omraden, t.ex.
vagmarkesigenkénning, trafiksakerhet, trafiktathetsméatningar, trafikévervakning och aktiv kontroll
av vagtrafik. Anledningen till att dessa applikationer ar sa viktiga ar pa grund av skyltars centrala roll
i trafiken.

Vagmarken har framst till uppgift att i trafiken visa var faror kan finnas, hjalpa till att navigera sa att
foraren kan ha sa stor fokus pa vagen som mojligt och varna féraren om var svarigheter och hinder
kan uppkomma. Ett underlattande system mojliggor for foraren att till exempel i efterhand kunna se
pa sin instrumentbrada vilket skylt han precis passerat, eller vilken hastighetsbegransning som rader
pa vagen, vilket minska risken for trafikolyckor.

Redan idag utvecklas system for att bland annat anvandas inom ADAS (Advanced Driver Assistance
Systems) [17], som &r det snabbast vaxande segmentet inom fordonselektronik. H&r anvénds
vagmarkesanalys for att 6ka uppmarksamheten i trafiken genom att till exempel hjélpa foraren se i
god tid vilka skyltar som galler framover och vilka skyltar denne eventuellt missat att observera.
Speciellt relevant dr utvecklingen av denna teknik till autonoma bilar som behdver ett system som
maste vara relativt felfritt for att kunna fungera i trafiken samt minimera risken for olyckor. Eftersom
autonoma bilar ser ut att vara framtidens fordon ar forskningen kring TSR (Traffic Sign Recognition)
essentiell for den framtida fordonsindustrin. Uppkomsten av nya och omfattande databaser med
tusentals bilder av vdgmaérken har gjort det l&ttare for ingenjorer och forskare att testa olika system,
till exempel German Benchmark Dataset [1].

Bristerna i dagens befintliga system galler traffsakerheten pa systemen. Det ar oerhort svart och
komplicerat att utveckla system som med 100 % kan ké&nna igen och klassificera alla skyltar, under
olika omstandigheter. Skyltarna eller visionen av skyltarna kan paverkas av diverse stérningar som



systemen maste kunna ta hansyn till under klassificeringen. Har behovs ytterligare tester och
utveckling av omradet for att fa sa felfria och snabbt processande system som mojligt.

1.2 Syfte

Syftet med det underliggande arbetet till denna rapport ar att ta fram ett system som klassificerar bilder pa
vagmarken med en sd hdg noggrannhet som mojligt. Systemet bestar av MATLAB-algoritmer som
bearbetar bilder och klassificerar dessa mot en intranad maskin. Systemets noggrannhet kommer sedan att
jamforas med existerande systems och utvarderas darefter.

1.3 Problemformulering

Rapporten tar huvudsakligen upp problemen med igenkénning av trafikskyltar. Systemet har som
uppgift att kunna identifiera skyltar fran bilder som kan ha en mangd andra objekt i sig, sasom en
gatuvy. En kamera pa fordonet tar en strém av bilder som skickas vidare for igenkanning.

Igenkanningen delas in i tre delproblem. Det forsta delproblemet ror inforskaffandet av en databas
med referensbilder och en databas med testbilder. Har tas beslut om eventuellt vilka existerande
databaser som ska anvandas. Dessa bilder behdvs for trdning samt testning vid
klassifikationsprocessen (SVM) [2].

Nar en databas med referenshilder och testbilder har inforskaffats sa maste beslut tas gallande vilka
kannetecken pa skyltarna som ar av intresse, delproblem tva. Exempel pa kannetecken ar horn,
kanter, farger, kontraster och sa vidare. Detta ar en av de viktigaste aspekterna med uppgiften och de
val som gors har kommer i stor grad att paverka slutresultatet.

Efter att valet av kannetecken &r genomfort sa ska en klassifikationsprocess utformas for att hitta det
effektivaste systemet for att analysera testbilderna. Syftet med detta &r att snabbt kunna géra
jamforelser mellan tusentals referensbilder och testbilderna som skickas in och hitta en god
traffsakerhet for systemet.

1.4 Avgransningar

Under projektets gang kommer enbart tolv olika skyltar att anvandas och analyseras. Detta val ar
baserat pa att det ar for tidskravande att géra en analys och klassifikation om antalet skyltklasser ar
for stort, vilket hamnar i konflikt med den uppsatta tidsramen, som stracker sig fran den 23 januari
till den 19 maj.

De skyltar som valts ut till att inga i databasen ar de vanligaste internationellt igenkannbara skyltarna
och sadana som anses vara viktiga, sasom stoppskylt, vajningspliktsskylt och
hastighetsbegrénsningsskyltar. Algoritmen som sedan ligger till grund for klassificeringen ska endast
analysera stillbilder. Arbete rérande analysering och Kklassificering av rorliga bilder, video, kommer
alltsa inte att genomforas. Stillbilder ar lattare att analysera, och systemet kan senare uppdateras till
att ocksa kunna hantera rorliga bilder.



Det finns tre aspekter som vanligtvis dr intressanta for den hér typen av algoritmer:
klassifikationsratio, falsklarmsratio och hur tidseffektiv algoritmen ar. Tidsaspekten kommer déremot
inte beaktas i detta arbete da programmeringen kommer att utféras i MATLAB. MATLAB ér inte
lika tidseffektivt som manga andra programmeringssprak men &r anpassat for just utveckling av nya
algoritmer da det & mycket anvandarvanligt och erbjuder anvandaren att lattare andra i systemet. Om
klassifikationsration samt falsklarmsration ar tillfredsstallande sa finns dock maéjligheten att Gversatta
algoritmerna till ett tidseffektivare programmeringssprak.



1.5 Metod

Som namnts i problemformuleringen (1.3) bestar det forsta delproblemet i att samla in en databas
med urvalsbilder. Olika tillvagagangssatt kommer att utvéarderas inklusive majligheten att sjalva
samla in en databas med egna bilder med eventuellt stod av existerande databaser.

Nasta moment, kanneteckensextrahering, gar ut pa att med hjalp av existerande algoritmer hitta
specifika kannetecken hos bilderna [3]. For att kunna optimera den sa kallade kannetecken-
extraheringsprocessen maste algoritmerna analyseras, eventuellt modifieras och kombineras. Allt for
att i sista delmomentet av arbetet kunna Kklassificera de olika skyltarna, den sa kallade
klassificeringen. Dessa tva delmoment ar sammankopplade och kommer till stor del att 6verlappa
varandra. Eftersom klassificeringen bygger pa de existerande algoritmerna for igenkéanning av
ké&nnetecken, kommer kontinuerlig iteration mellan momenten vara nédvéndigt.

Dataset Feature Classification Results

Collection Extraction ' SVM

Figur 1.1: Systemets indelning

Klassificeringen kommer genomforas med hjalp av en sa kallad Support Vector Machine (SVM).
SVM analyserar data och kanner igen monster och anvands oftast for klassificering och
regressionsanalys [2]. Med hjalp av testbilder ska systemet kunna klassificera skyltar baserat pa
referensbilder i databasen.



2. Teori

Teorikapitlet beskriver de viktigaste teoretiska aspekterna kring de metoder som anvénds for att
skapa systemet. Har tillkommer forklaringar och ett stort antal referenser fran en mangd forskare som
ar val insatta inom olika omraden av bildhantering. Till en borjan fas en inblick i vad ett kannetecken
ar for nagonting och en fordjupning till de kanneteckensextraheringsmetoder som véljs. Darefter
tillkommer ett kapitel som handlar om maskininlarning och en metod kallad SVM. Avslutningvis
beskrivs forbearbetningsprocessens och vissa matematiska applikationer teoretiska bakgrund.

2.1 Kannetecken

Grunden for att kunna identifiera och klassificera bilder ligger i kanneteckensextrahering.
Kénneteckensextrahering gar ut pa att hitta kannetecken hos bilden som gar att identifiera och
kvantifiera. Det finns flera olika existerande matematiska metoder for att extrahera kédnnetecken ur en
bild. For att systemet ska kunna fa den laga felmarginal som stravas efter ar valet av metoder for
kanneteckensextrahering essentiell. Darfor maste samtliga existerande metoder undersokas for att
hitta den mest effektiva kombinationen av metoder.

Ett kdnnetecken kan till exempel vara formen av ett horn. Algoritmen i det fallet ar uppbyggd sa att
alla  hoérn i en bild hittas, och dess positioner sparas i en variabel. Andra
kanneteckensextraheringsmetoder (t.ex. HOG) anvander en graskala for att identifiera alla kanter i en
bild. Vilken av metoderna som fungerar bast varierar beroende pa bild och motiv. En kombination av
olika metoder ar ocksa ett alternativ. Samtliga kannetecken for samtliga bilder anvands sedan till
klassificeringen med hjalp av ett SVM-system. | den resterande delen av avsnittet (2.1) redogors for
de olika kanneteckensextraheringsmetoder som projektet undersokt.

2.1.1 Kernels

Kernels anvands i huvudsak till att forstarka, alternativt slata ut, kanter i en bild. Det som gors ar att
en liten matris, ofta 3x3 pixlar stor, multipliceras med en del av bilden som har samma dimensioner
som kerneln. Summan av den resulterande matrisen placeras sedan i mitten av matrisen som
extraherats fran bilden. Detta resulterar i att kanter antingen blir forstarkta eller utslatade vilket i sin
tur leder till att bilden blir enklare att analysera for vissa av de kannetecken som finns att tillga.

0 1

Gy, = 0 2
1 0 1

2 1

G, = 0 0
1 2 1

Figur 2.1: Exempel pé tva kernelmatriser av typen Sobel.



255 0 255
I=Bild(i—1:i+1,j —1:j+1) = 255 72 156
120 255 236

Figur 2.2: Pixelvarden fran bilden 1.

G(i,j) = Jz(sy +1)° +3(G, *I)? = 255

Figur 2.3: Kernels i figur 2.1 appliceras pa pixeln markerad med gront i bilden I i figur2.2.

21)

I figuren 2.3 illustreras berakningar for en specifik kernel, dar G, ar y-kerneln, G, ar x-kerneln och |
ar en matris med bildens pixelvarde. Pixelns varde &r fran borjan 72, vilket avser ett relativt morkt
varde pa graskalan. Dock sa ar det generella vardet i omgivningen ljus vilket medfor att efter
applicering av den utformade kerneln sd kommer det nya vardet bli 255 vilket &r vitt. P& sadant vis
kan alltsa kanterna pa bilden forstarkas.

Orginal

Figur 2.4: Fore och efter applicering av en Canny-kernel pa en pabudsskylt i MATLAB.



2.1.2 Threshold

Thresholding ar den enklaste metoden av bildsegmentering. Genom att andra en bild sa att den visas i
graskala, kan thresholding anvandas for att skapa binara bilder. Principen &r lattast att forklara med
ett enkelt exempel. Varje bild bestar av ett visst antal pixlar. Varje pixel i en bild ersatts mot en svart
pixel ifall bildintensiteten i punkten &r lagre an en fix bestdmd konstant, och byts ut mot en vit pixel
om bildintensiteten ar hogre. Pa detta satt kan ett foremal utskiljas i en bild skiljt fran bakgrunden. |
figur 2.5 kan thresholding ses applicerad pa en stoppskylt. De delar av skylten och bakgrunden som
har en hdg intensitet, exempelvis skyltens kanter och text har blivit vit, medan de delar med lagre
intensitet, exempelvis skyltens réda delar, har blivit svart. Med hjélp av denna metod kan andra
kannetecken i bilden bli tydligare och ddrmed kan det forenkla kdnneteckensextraheringen nar andra
metoder anvands.

Threshald

Figur 2.5: Exempel pa thresholding pa en bild med en stoppskylt.



2.1.3 HOG (Histogram of Oriented Gradients)

Metoden etablerades av forskarna Dalal och Triggs under 2005 [7] och beréknar foérekomsten av
gradientsorientering i lokaliserade delar av en bild och &r ett effektivt satt att fanga in information om
form. Den grundlaggande idén bakom HOG ér att foremal eller former i en bild kan beskrivas genom
distributionen av intensitetsgradienter eller kantriktningar. Bilden delas in i sméa kopplade regioner,
sa kallade celler, och for varje cell kompileras en HOG-riktning eller kantorientering for varje pixel i
cellen. Kantorienteringen dr indelad i ett antal fack”. I figurerna 2.6a, 2.6b och 2.6c¢ kan ett exempel
observeras pa hur dessa celler ser ut och hur de kan bilda histogram. Figur 2.6a ar en cellindelning av
en bild och det gar att se dess olika gradienter. | figur 2.6b kombineras alla gradienter i 2.6a till en
sammansattning, dar gradienter som har samma riktning satts samman. Slutligen visar figur 2.6¢ ett
histogram 6ver sammanséttningen i figur 2.6c.
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Figur 2.6: Histogram skapas fran gradienter i 3 olika steg, a, b och c.

Ett val gors av hur manga celler och cellgrupper bilden ska delas in i. Desto fler celler, ju mer data
kan anvéndas for att rita ut gradientriktningarna. Ar bilden daligt upplost eller har fa pixlar hjalper
det att ha en storre indelning, vilket kan observeras i figurerna 2.7a, 2.7b och 2.7¢c som jamfor
samma bild pa en hastighetsbegransningsskylt fast med olika cellstorlekar. | figur 2.7a som har
cellstorlek 2x2 far ett storre antal kannetecken plats &n i exempelvis cellstorleken 8x8 i figur 2.7c.

CellSize = [22] CellSize = [4 4] CellSize = [3 6]
Feature length = 155876 Feature length = 3600 Feature length = 576
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Figur 2.7: HOG med olika cellstorlekar applicerat pa en hastighetsskylt



Det forsta berékningssteget ligger i att ta fram gradientvdarden. Det gors vanligtvis genom att
applicera en endimensionell centrerad punkt i bade horisontell och vertikal riktning. Metoden medfor
att en filtrering i gréskala av bilden kan genomféras med hjalp av filterkernels [7], dar K, och K, &r
kernels, 1 &r bildens pixelvarden, G &r gradientens magnitud och 6 &r gradientens orientering:

KX = [_11011]1 Ky = [_11011]7' (22)
Derivatorna i x och y fas genom att anvanda en faltningsoperation av bilden I:

I, =1xK., I, =1xK, (2.3)
Gradientens magnitud ges av:

G| = /1§+1§ 2.4)

Slutligen beraknas gradientens orientering:

I
0 = arctan> (2.5)
IX

2.1.4 Gaborfilter

Gaborfilter ar ytterligare en metod som gar att utnyttja for att extrahera kannetecken fran bilder och
har varit en populdr metod i 6ver tre decennier. Metoden uppmérksammades och bdrjade
implementeras pa grund av dess likheter med det méanskliga visuella systemet. Gaborfilter anvands
darfor i stor grad inom monsteranalys sasom igenkanning och detektering av ansikten, iris
igenk&nning och fingeravtryckmatchning [15].

Frekvenser och deras orienteringar ar viktiga strukturegenskaper hos bilder [21]. Genom att ansétta
en rad Gaborfilter med olika frekvenser och orienteringar kan kannetecken extraheras fran bilder.
Impulsresponsen fran filtren skapas genom att multiplicera en Gaussfunktion med en harmonisk
funktion. Orienteringen goérs moéjlig genom att funktionerna som skapar filtren utvidgas till 2D [16].
2D-filtren representeras av en grupp av “krusningar”’, vilka optimalt fingar in bade lokal
orienterings- och frekvensinformation fran en bild [18].

Foljande ekvationer beskriver en generell 2D Gabor funktion [16]:

—x'2 49272 fomx!
Tisove(,¥) = exp (F5=2=) exp(i (5= + 9)) 26)
x' = xcosO + ysinf (2.7)
y' = —xsinb + ycos6 (2.8)



Dér x, y specificerar pixelvardet for en bild vid koordinaterna (X, y), A representerar den
sinusformade faktorns vaglangd, @ &r orienteringen, ¢ ar fasforskjutningen, o ar standardavvikelsen
av den Gaussiska faktorn som bestammer storleken pa det receptoriska féltet och y ar den spatiala
aspektration som bestdmmer ellipticiteten.

Figur 2.8: Figuren visar ett exempel pa ett spektrum av ett Gaborfiltret med frekvensen tre (antal
lager) och med sex stycken orienteringar (antal ellipser per lager). Med detta satta filter kan till
exempel en bild brytas ned i 3x6, 18 stycken delbilder. Varje delbild kan ge information om bildens
specifika egenskaper och upplésning och darmed fas en analys av bildens textur.
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=

Figur 2.9: Exempel pa Gaborfilter med olika frekvenser och orienteringar (intensitetsplot).

2.2 SVM

SVM ér en anvandbar metod for att klassificera data och &ar baserad pa matematisk statistisk
inlarningsteori. Teorin togs fram av Vapnik och hans forskargrupp 1992 [8] som senare
vidareutvecklats till SVM. Kilassifikationsprocessen innebér att en separering gors av data; en
uppsattning for traning och en for testning. Vid varje fall innehaller traningsuppsattningen ett
“malvarde” och flera ké&nnetecken. Syftet med SVM &r att producera en modell som forutsager
malvardet fran testdata givet testdatas kannetecken.

Generellt kan ségas att SVM konstruerar ett hyperplan eller en uppsattning hyperplan i ett oandligt
eller hdgdimensionellt rum. En god separation blir uppnadd da ett hyperplan erhallits som har den
langsta distansen till de narmaste datapunkterna fran de olika klasserna. Generellt resulterar en storre
marginal till mindre generaliserade fel i klassifikationen.

10



2.2.1 Linjar klassifikation

Ponera att det finns tva givna klasser av skyltar. Syftet ar att hitta ett plan som separerar de tva
klasserna och darefter tilldela ratt klass till ratt bild (skylt). Ett forenklat scenario med tva olika
klasser kallas binarklassifikation. Ett exempel pa detta kan ses i figur 2.10. Idén med SVM blir har
alltsa att hitta ett optimalt hyperplan som linjart separerar de tva klasserna. Det optimala hyperplanet
har maximalt lika langt avstand fran de bada klasserna, och kallas darfor for ett
maximummarginalhyperplan som kan betraktas i figur 2.10b.

For att fa den maximala marginalen genomkorsas klasserna av var sitt traningsmonster, som kan
iakttas i figurerna 2.11, dar traningsmonstren dr de streckade linjerna och inom dessa grénser rensas
eventuella klasser bort. Dessa monster kallas supportvektorer och de bestdimmer positionen av
hyperplanet.

Det finns tva klara begransningar med linjar inlarning. For det forsta ar traningsdata normalt sett
paverkad av storningar och det finns inga garantier att klassificeringen av datan blir korrekt. For det
andra kan funktionen som forsoker laras in ha en komplex framstéllning, vilket skulle innebéra att
den inte kan verifieras pa detta sétt.
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Figur 2.10: Maximummarginalhyperplan
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Figur 1.11: a hyperplan med stor marginal, b hyperplan med liten marginal.
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2.2.2 Olinjar klassifikation

Vid verkliga problem &r ofta de involverade klasserna inte linjart separerbara. Figur 2.12 pavisar
detta problem genom att visa tva klasser som Gverlappar varandra (roda cirklar blandade med blaa
trianglar). Aven om det 4r omgjligt att erhélla ett separerande hyperplan i indatarummet, ar det
mojligt att gora sa i ett hdgdimensionellt kanneteckensrum [8]. Inmatad data blir mappad in i det
hogdimensionella k&nneteckensrummet, dar det &r lattare att utfora en separation och klassifikationen
kan ske med hjélp av en linjar SVM. Mappning innebér processen déar objekten eller skyltarna
omdisponeras, i det har fallet med hjalp av matematiska funktioner, sa kallade kernels [9]. Slutligen
genom att transformera tillbaka till indatarummet, kan en olinjér beslutslinje fas som kan separera de
tva klasserna.

A e Y
L ] .. .
. .
. o R
e _ ot & a o a A A
b A L3 N
e A A a
. A A . A
[ ] L P : & A ° ° .\‘ & A A
[ ] ° e A L ™ L LS by 4

Indatarum Kanneteckensrum
Mappning

Figur 2.12: Mappning fran och fran indata-rum och kanneteckensrum.

2.2.3 Val av kernel

Det finns ett antal kernelfunktioner att valja mellan. Fyra av dessa beskrivs i figur 2.13 [9]. Kernel-
funktionen representerar en skaldrprodukt av inputdatapunkter som mappas in i det hégdimensionella
ka&nneteckensrummet genom transformering.

———

X; - X; Linjir
d
(rx;-X; + C) Polynomisk
—q z
K(X.,X;) = exp(—y|X: - X;| ) RBF
tanh(yX; - X; + C) Sigmoid

Figur 2.13: Kernelfunktioner fér SVM.
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RBF (Radial basis function) &r den mest populéra av kerneltyperna som anvands i SVM. Detta beror
pa att det blir farre numeriska svarigheter och att den kan lokalisera svar éver hela den reella x-axeln

[2].

C ar en regulariserad parameter. Valet av varde pa C kommer paverka marginalen i SVM. Det
innebar att ett litet C tillater att restriktioner lattare blir ignorerade, vilket bidrar till en stor marginal.
Viljs ett stort C gor det att restriktionerna blir svarare att ignorera, vilket i sin tur skapar en snav
marginal [10]. Gamma parametern definierar hur langt influensen fran ett traningsexempel nar, dar
hoga varden betyder kort avstand och laga varden betyder langt avstand. X; € R™ ar uppsattning av
traningsbilder.

SVM ér en binar Klassifikationsalgoritm och hanterar endast tva klassproblem. Det finns dock
mojligheter till att konstruera multi-klass SVM for att klassificera fler klasser, till exempel all-
together, one-against-all och one-against-one som metoder.

2.3 Forbearbetning

Férger har en viktig roll i att forse féraren med information om vad trafikskylten har for syfte. Darfor
skiljer sig dessa farger oftast fran farger som finns i naturliga eller urbana miljéer for att skyltarna
ska vara urskiljbara. Standard for skyltfarger i Europa &r att rod formedlar att nagot ar forbjudet, bla
galler pdbud och gul eller vit &r varnande farger[12]. Eftersom skyltar ar strikt uppdelade i farger sa
kan fargerna anvéandas for att forbearbeta bilder. Bilder som tas maste specificeras i en vald fargrymd
och dérefter kan valda k&nnetecken i en bild forstarkas innan applicering av
kanneteckensextrahering. Detta kan underldtta klassificeringen av skyltarna.

2.3.1 RBG-Fargrymd

RBG &r en av de mest anvénda fargrymderna och anvands ofta inom datorgrafik. Systemet &r indelat
i tre varden, R=rod, B=bla och G=gron. For att illustrera rymden formas en kub dar koordinaterna x,
y och z representerar R, B och G, se figur 2.14. | kubens olika horn kan forutom fargerna rod, bla och
gron fargerna magenta, cyan, gul, svart och vit finnas. Dessa farger star for de olika kombinationer
som bildas da grundfiargerna blandas pa olika satt. Till exempel fias magenta da rod och bla
kombineras i lika méangd, gul fas da grén och rod forenas och fargen cyan nar gron och bla blandas.
Svart befinner sig i origo medan vit befinner sig i det hérn dar alla grundfarger sammanfors.
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Magenta

Figur 2.14: RBG-fargrymd.

2.3.2 NMI, Nyans, Mattnad, Intensitet (HSV)

Nar RGB-bilder analyseras kan problem uppsta pa grund av kromatiska variationer av dagsljus i
bilden. Detta medfor att det blir svart att separera farginformationen fran ljusstyrkan. Det kan darfor
vara nodvandigt att konvertera bilderna fran RGB-fargrymden till en fargrymd kallad NMI. Istéllet
for ett set av grundfarger anvander sig NMI av fargspecifikation dar anvandaren véljer en farg fran
ett spektrum och olika mangder vit och svart. Detta gors for att fa olika toner, skuggor och nyanser,
se figur 17. 3D-representationen av NMI-modellen har sin grund fran den tidigare visade RGB-
kuben, se figur 14. Observeras kuben snett ovanifran bildas en hexagon, dar RGB-kubens gransfarger
finns att finna i varje horn.

Nyansen representeras av hexagonens granser och ar en term som beskriver den dimension av farg
som upplevs nar en farg observeras. Vinkeln runt den vertikala axeln bestdammer vilken nyans som
fas ut och varje ren farg erhalls var sextionde grad. Mattnaden refererar till dominansen av nyans i
fargen eller fargfullheten relativt ljusstyrkan. Den representeras av den horisontella axeln, alltsa kan
hexagonformen ses som ett hjul dar nyansernas fargdominans minskar mot mitten av hjulet, dar det i
det absoluta centrum inte finns nadgon nyans som dominerar (vit). Intensiteten varierar fran 0 vid apex
(svart) till 1 som ligger pa toppen (vit) som &r den maximala intensiteten, se figur 2.16.
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M Intensitet
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0 < Nyans < 360° -
0 < Mittnad < 1 - |

0 < Intensitet <1 i E]—-—I

"~ | Nyansvinkel
=

Mattnad
Figur 2.15: Hexagonfigur,
NMI-modell sedd ovanifran. Figur 2.16: NMI-modell.

Tvérsnittet av 3D-modellen uppvisar mojligheter till variering av skugga, toner och nyanser genom
att tillsatta vit och svart [11], se figur 2.17. | figur 2.18 kan variationen mellan 0 och 1 fér mattnaden
och intensiteten iakttas, dar maximala vérdet finns i det Ovre vanstra hornet. Méattnaden sjunker
horisontellt medan intensiteten sjunker vertikalt.

I/M

v

Nyans (tillsatter vit)

Intensitet \\4

Ton (tillsatter svart och vit)

M

Skugga (tillsdtter svart)

Mattnad

Figur 2.18: Exempel pa variation av mattnad
och intensitet pa fargen bla, dar pilarna visar
hur vardet sjunker frén 1 till 0.

Figur 2.17: Nyans, ton och skugga — modell.
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2.4 Kénneteckensstandardisering

Inom bildbearbetning ar normalisering en process dar andringar pa bildens pixellintensitetsvérde
gors. Metoden kallas kanneteckensnormalisering eller skalning och behéver appliceras da bredden av
vardena fran bildernas kannetecken kan variera stort. Vid anvandning av vissa
maskininlarningsalgoritmer (SVM) kravs normalisering for att funktioner ska fungera ordentligt och
kan darmed oka systemets traffsakerhet [13]. Det finns ett antal tillvagagangsatt nar normalisering
ska utforas och standardisering ar den metod som fungerar bra vid anvdndande av SVM som
maskininlarningsmetod. Forst berdknas medelvérdet och standardavvikelsen for varje k&nnetecken.
Darefter subtraheras medelvardet fran varje kanneteckensvérde. Avslutningsvis divideras detta varde
fran varje kannetecken med dess standardavvikelse for att fa ut det normaliserade vardet [14], se
formel.

fi= [f f2 - [Nl (2.9)
Normg, = (fi —w)/o (2.10)

fi a en matris med kénneteckensvarden, p dr ett medevarde av matrisen f och o é&r
standardavvikelsen av f;. Standardiseringen tillampas pa samtliga kanneteckensvektorer.

2.5 K-Faldig Korsvalidering

K-faldig korsvalidering ar en standardmetod som anvénds nédr parametrar i SVM behdver justeras,
eftersom dessa till stor del kan paverka klassifikationsresultatet. Metoden ersatter behovet av att gora
en manuell sokning efter de lampligaste vardena pa parametrarna C och y. Korsvalidering hittar
istallet dessa varden genom en itererande process. Metoden ger darmed en uppskattning pa
klassifikationsprocessens prestation. Processen for korsvalidering ar relativt simpel och proceduren
inleds med att tréningsbilderna delas in i K stycken grupper, dar K &r ett positivt heltal, oftast med
vardet 5 eller 10. Déarefter utfors traning med (K — 1) antal av grupperna medan en av grupperna far
vara testgrupp. Detta upprepas K antal ganger, dar varje grupp far vara testgrupp en gang. Nar K
stycken antal iterationer har korts tas ett genomsnitt av alla klassifikationsfel, som blir det varde for
de parametrar som ansatts och &r det vérde som kommer jamforas. Darefter byts parametrarna ut och
iterationerna gors om igen tills intervallet parametrar som ska testats kdrt igenom. Avslutningsvis
kan det C och y véljas som ger lagst korsvalideringsfel och kan borja anvéndas for att trdna SVM.

2.6 PCA

Vissa kanneteckensmetoder genererar valdigt langa vektorer, vilka kan vara tunga och ta valdigt lang
tid att analysera. FOr att komma runt detta problem och underlatta framforallt korsvalideringens langa
datorsimuleringar finns det mojlighet att forkorta samtliga vektorer med hjalp av en metod som
kallas PCA, Principal Component Analysis. Metodens mal ar att minska dimensionen pa en vektor
samtidigt som minimalt med data forloras.
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Det finns ett par matematiska steg som PCA bestar av [20]:

1. Medelvarde: X= 2?:71)(‘ (2.11)

Dér X &r den ursprungliga kanneteckensmatrisen och n ar antalet element.
X;-X)(Y;-Y)
(n-1)
Dér Y &r lika med X’ (transponat). Kovariansen anvénds for att hitta relationen mellan
dimensionerna i X da X storre an en dimension.

3. Egenvarden och egenvektorer berdknas av kovariansmatrisen. Dessa extraherar information
om data i X fran kovariansmatrisen. Egenvektorerna har vissa egenskaper som kommer till
anvandning nar antalet dimensioner behvs minskas ned. Aven om vektorn skalas en mangd
innan du multiplicerar den, far du fortfarande samma multipel, eftersom vektorns direktion
inte dndrar sig. Dessutom dr alla egenvektorer av en matris vinkelrdta mot varandra
oberoende av vilka dimensioner matrisen har. Detta gor det mojligt att anvénda de vinkelréata
egenvektorerna for att uttrycka informationen om data.

4. Kanneteckensvektor K = (egenvarde;, egenvirde,,...,egenvirde,) skapas fran
egenvardena, dar de med lagst signifikans (lagst varde) kan valjas att tas bort. Har férloras en
del information men dimensionerna minskar desto mer som kan tas bort.

5. Kaénneteckensvektorn K med egenvardena multipliceras med den ursprungliga matrisen X for
att fa ut vad som ar sokt; en kanneteckensmatris med mindre dimensioner:

X,y =K+X (2.13)

2. Kovariansmatris: kov = |-, (2.12)

2.7 Storningar mot igenkanning av farg och kannetecken

Nar en bild ska analyseras och vissa viktiga farger och kannetecken ska extraheras fran bilden ar det
essentiellt att ta hansyn till eventuella stérningar som kan paverka igenkanningen. Eftersom det i det
har fallet handlar om bilder pa trafikskyltar som kan befinna sig i en rad olika miljoer och &r relativt
sarbara for paverkan, finns det en rad faktorer som bor tas hansyn till:

1. Det finns ett antal olika vadersituationer som kan paverka bildernas kvalitet. Dimma,
regn och sno kan alla paverka skyltarnas synlighet och minskar det maximala avstandet
fran en skylt som en bild kan tas ifran.

2. Ljus ar en betydelsefull faktor for bildkvalitén. Synligheten kan bland annat paverkas av

lokala ljusvariationer sasom ljusdirektionen, skuggor fran andra objekt och ljusstyrkan

beroende pa tiden pa dagen och vilken sdsong pa aret det ar. Dessutom kan skyltens
farger tona bort med tiden pa grund av exponering av solljus under en lang tid.

Skyltar kan vara skadade eller aldrade och det kan paverka formen och fargen pa skylten.

Skyltar kan vara manipulerade pa olika sétt, exempelvis med graffiti eller klistermarken.

Bilderna kan genomlida hastighetssuddighet och paverkan fran bilens vibrationer.

Hogkomplexa bakgrunder kan forsvara igenkanningen av bilden.

Objekt kan vara i vagen for skyltarna, till exempel trad, byggnader, fordon eller andra

skyltar.

No ok w
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3. Metod och material
Metodkapitlet handlar om hur systemet byggts upp och hur teorin i foregaende kapitel har
implementerats for att utveckla systemet. Forst sker en beskrivning av databasen som anvénds och
hur den har hanterats, darefter gis metodiken kring kanneteckensextraheringen, appliceringen av
PCA och Kkorsvalidering igenom. Auvslutningsvis ges en inblick i nagot som kallas
sannolikhetssummering och hur analysberakningarna gatt till.

3.1 Databas

Inledningsvis sammansattes en databas av bilder pa trafikskyltar, som darefter anvandes for traning
och testning av systemet. Som tidigare namnts hamtade vi databasen fran INI Benchmark [1].
Databasen som laddades ned & GTSRB (The German Traffic Sign Recognition Benchmark) som
specifikt ar till for att anvandas vid behov av maskininlarning. GSTRB-databasen innehaller mer an
40 klasser av skyltar och dver 50 000 bilder. Av dessa 40 klasser valde vi ut 12 stycken skyltklasser
med en bred variation av kannetecken, som form och férg, varierande kvalitet och paverkade av olika
storning et cetera. Selektionen av dessa skyltklasser och nagra exempelbilder fran databasen kan ses i
figur 3.1.

Huvudled:

OBKE I8

Stoppskylt:

sop -@,@4@ &

VarnlngforflerfargS|gnaI
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Forbud mot infart med fordon:

Varning for farlig kurva:

Figur 3.1, Har kan alla skyltklasser och ett smakprov pa bildkvalitén observeras.

De valda skyltklasserna tillhér de fyra viktigaste skyltkategorierna, varningsmarken,
vajningspliktsmarken, forbudsmarken och pabudsmarken. Det finns flera valda skyltklasser i samma
kategori, vilket innebar att de har liknande farger och former och satter krav pa system och
klassificeringen att hitta och urskilja liknande kannetecken. Sammanlagt har tréaningssetet 11 179
bilder, medan testningssetet har 2 629. Testningssetet behdver inte vara i narheten av traningssetets
storlek, eftersom det &r tréaningsbildernas mangd och variation som till viss del kommer bestdmma
hur manga olika kannetecken som kommer finnas i den upptranade maskinen och som gar att hitta
och matcha under klassificeringen. Testningssetet behdver endast vara tillrackligt stort for att
systemet ska kunna kontrolleras och att traffsakerheten ska vara palitlig.

3.2 Hantering av data
| detta avsnitt sa forklara hur den tillhandahallna data sorteras och anvands for olika steg av arbetet

3.2.1 Hantering av data under utveckling
Databasen fran INI German Benchmark [1] ar indelad i mappar for varje specifik klass. Dessa klasser
innehaller 30 bilder pa varje skylt fran varierande avstand och vinkel.

Vanligtvis nér data av den hér typen analyseras delas de slumpvis in i en tréningsdel och en
testningsdel med forbestamda storlekar. Detta kunde vi dock inte genomféra pa denna samling av
data da det skulle resulterat i att traningsdelen skulle innehalla bilder som ar pa samma skyltar som
forekommer i testningsdelen vilket skulle lett till ett resultat som inte ar enhetligt med vad som fatts
ut av kontrolldata.

For att sdkerstdlla att data i testningssetet inte ar for liknande det som finns i tréningsdelen

utformades darfor datahanteringen pa ett vis som vanligtvis inte & rekommenderat. Detta gjorde vi
genom att de forsta 80 % av bilderna delades in i trdningsdelen och de resterande 20 % i
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testningsdelen. Detta gjorde att bilderna tagna pa samma skylt, fast fran olika avstand och vinkel, inte
forekom i bade traningsdelen och testingsdelen.

3.2.2 Hantering av data for validering

Nar utvecklingen av systemet val ar genomford sa maste det nu testas. Vid testningen sa kommer det
som tidigare var uppdelat i en traningsdel och testningsdel att kombineras till en total traningsdel da
det & sa som data ar tankt att anvandas. For att validera resultatet sa hamtas nu den riktiga
testingdelen fran INI German Benchmark som, denna del kommer hanvisas till som valideringsdelen.

Valideringsdelen ligger inte sorterad sa som traningsdelen gjorde. Den &r slumpvis fordelad och
bestar av samtliga klasser som tillhandahalls. I och med att vi inte anvander samtliga klasser sa maste
dessa forst sorteras ut, for att sedan kunna anvénda valideringsdelen.

3.3 Forbearbetning av bilder

Da kvalitén pa bilderna i manga fall var forhallandevis lag sa forutsatte detta en viss forbearbetning
for att underlatta extrahering av kannetecken. Det som framforallt var ett problem var avsaknaden av
belysning vilket ledde till att vissa skyltar kunde upplevas som i stort sett helt svarta. For att
underlatta kanneteckensextraheringen sa behévdes differensen mellan olika pixlar okas.

De bilder som vi anvande var fran borjan RGB(se avsnitt 2.3.1). For att bilderna skulle kunna
bearbetas sa kravdes det att de konverterades till NMI (se avsnitt 2.3.2). Nar bilderna konverterats till
NMI sa var det vardet pa mattnaden och intensiteten som var av intresse for oss. Modifieringen av
dessa tva varden resulterade i att kdnnetecknen i bilderna blev betydligt tydligare. For att hitta den
optimala kombination av dessa tva forandringar sa utfordes flera iterationer dar en multipel till varje
varde forandrades i varje iteration. Detta resulterade slutligen i att en multipel av tva for bade
maéttnaden och intensiteten i bilderna gav den hogsta traffsakerheten.

Figur 3.2: Applicering av NMI pd en bild av en ”varning for gdende skylt”.
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3.4 Extrahering av kannetecken
Extrahering av kdnnetecken gjordes separat for varje sort av kdnnetecken och vektorerna placerades i
matriser som sedan kunde anvéandas for korsvalidering och senare for klassificering.

3.4.1 Extrahering av Gaborkannetecken

Vid extraheringen av Gabor-ké&nnetecken var vi tvungna att valja och bestdimma orienteringen och
frekvensen(se avsnitt 2.1.4). | och med att dessa tva parametrar varierar beroende pa bildkvalité samt
vilka objekt som finns i bilderna sd var det mycket svart att veta i forvag vilka varden dessa
parametrar skulle ansattas till. FOr att vi skulle kunna valja det optimala vérdet for respektive
parameter sa utfordes darfor iterationer for bade frekvensen och orienteringen.

Dessa iterationer borjade pa vardet 1 for bada parametrarna for att sedan stegvis dka till 10. Detta gav
oss totalt 100 olika kanneteckensvektorer som sedan simulerades i krossvalidering for att pa sadant
vis resultera i 100 olika varden i traffsakerhet. Detta ledde alltsa till att det var sakerstallt att vi valt
de mest optimala parametervardena for att pa sa vis optimera Gabor-kannetecknens bidrag till den
totala traffsakerheten.

3.4.2 Extrahering av HOG-k&nnetecken

Extraheringen av HOG-kannetecken kravde &ven den viss instéllning och viktning av parametrarna.
Som namns i teorin(se avsnitt 2.1.3) sa finns det olika storlekar pa cellerna. Mindre storlekar ledde
till ett storre antal k&nnetecken for varje bild, vilket bidrog till en battre tréffsakerhet nar vi anvénde
dessa kannetecken for maskininléarning.

3.5 Applicering av PCA

Efter extraheringen av HOG-kéannetecken samt Gabor-kannetecken sa hade vi fatt fram ett antal
matriser fyllda med kanneteckensvektorer. Dessa matriser hade valdigt stora dimensioner, vilket
gjorde fortsatt analysering och arbete véldigt tidskrdavande. For att 16sa detta problem anvénde vi oss
av PCA-metoden som berérts i teorin (se avsnitt 2.6) och foljde dess metodik steg for steg.

Forst berdknade vi ut medelvardet for alla kdnneteckenspunkter i samtliga k&nneteckensvektorer.
Dérefter subtraherades de ursprungliga kéanneteckenspunkterna med deras medelvarden som i sin tur
skapade var kovariansmatris. Vi kunde sedan tillimpa funktionen eig i MATLAB for att fa ut
egenvektorerna och egenvérdena av kovariansmatrisen. En summering av egenvérdena utfordes nar
vi ddrefter fick fram en ny forkortad slutgiltig egenvektorn genom att ansétta ett troskelvarde for att
iterera fram vilka egenvédrden som hade ett tillrdckligt bra varde for att vara med i vektorn.
Avslutningsvis multiplicerade vi den forkortade egenvardesvektorn med den ursprungliga matrisen
for att projektera fram den nya grovt reducerade matrisen.
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3.6 Korsvalidering

Vi valde av praktiska skél att anvanda den inbyggda korsvalidering som finns i den SVM vi valt,
LIBSVM [2]. For att sékerstélla att ett tillrackligt stort intervall tdcks in under korsvalideringen
ansattes C = 2! och y = 2/. Spannet for i och j ansattes sedan att ga fran -10 till 10 med steglangden
1. Detta leder till att bdde C och y gick fran 2710 till 21°, Totalt gav detta en matris med storleken
21x21 ddar den optimala parameterkombinationen hittades.

| och med att den procentuella 6kningen pa parametrarna var sa pass stor nar exponentformen
anvandes sa behdvdes intervallet minskas ner. Det nya intervallet var darmed [i-1:i+1] respektive [j-
1:j+1] dar steglangden ocksa halverades sedan tidigare. Detta ledde till att ett 4n noggrannare
parameterval kunde genomféras. Denna intervall- samt steglangdsforandring applicerades an en gang
for att fa fram det optimala parametervalet.

3.7 Sannolikhetssummering
Né&r samtliga kénnetecken har extraherats med hjalp av Gaborfilter och HOG har vi i sin tur tranat
alla var for sig i var SVM. Varje SVM-korning genererar en vektor, en matris och en skalar:

o Kiassifikation(vektor): vilken klass som den trdnade vektormaskinen anser att skylten
tillhor. Dessa klassifikationer kommer sedan att anvéndas tillsammans med uppskattningen
av svarsékerheten for att bestamma vilken klass som ska anséttas.

e Uppskattning av svarssakerhet(matris): hur séker vektormaskinen anser att den &r dver
respektive Kklass i klassifikation. De olika skaldrerna i vektorn varierar vanligtvis mellan 0
och 1, vilket ger ett brett spektrum som sedan kan anvdndas vid viktningen genom att
sakerheten for varje klass for respektive kdnnetecken summeras. Denna summering leder da
till ett gemensamt beslut for vilken klass som ska ansattas.

e Traffsakerhet: hur stor procent av skyltarna som klassificerades korrekt. Denna traffsakerhet
anvénder vi enbart under utvecklingen av algoritmen, och &r inte av intresse i programmet.

For att fatta ett gemensamt beslut som ar baserat pa samtliga kannetecken som valts, anvands
uppskattningsmatrisen fran vardera SVM. De olika klasserna i de olika matriserna summeras for att
ge en gemensam uppskattning for vardera klass. Anledningen till att detta gors ar att med sa stor
sannolikhet som mojligt kunna klassificera bilderna korrekt.

3.8 Analysberakning

Nar Klassificeringen ar genomford sa jamfor vi den slutgiltiga klassificeringsvektorn med vektorn
bestaende av de korrekta klasserna. Har berdknas sedan en traffsakerhet for att pa sa vis ge oss ett
overskadligt resultat.

Vid analysering och tolkning av resultat sa ar det framst fyra faktorer som star i fokus; traffsakerhet,
falskalarmsratio (FAR), sensitivitet och noggrannhet. Tréffsakerhet ar ett resultat som fas utan
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problem medan FAR, sensitivitet och noggrannhet &r tre viktningar som dr utformade for binara
system.

Sensitiviteten berédknas genom att de skyltar som har klassificerats som klass i, och som tillhor klass
i, divideras med summan av alla skyltar som tillhor klassen i. | ett okansligt system sa &r detta varde

sa nara 1 som mojligt.

Positiva s
Sensitivitet = ———
Positiva,gear

Noggrannheten tas fram genom att samtliga skyltar som har klassificerats som nagon annan klass an
i, och som tillhéra nagon annan klass an i, divideras med det totala antalet skyltar som inte tillhor
klassen i. | ett noggrant system sa skall detta véarde vara sa nara 1 som majligt.
Noggrannhet = M
Negativaiotare
Falsklarmsration berédknas genom att samtliga skyltar som har Kklassificerats till i, och som inte tillhor
klass i, divideras med samtliga skyltar som har klassificerats felaktigt.
Positivage
FAR = ———
l::(altotal
For att eliminera problemet med att systemet inte ar binart sa kommer FAR, sensitivitet och
noggrannhet raknas ut separat for varje klass. | och med att de raknas ut for varje klass sa kan samma
formel som for binéra system appliceras. Detta ger 12 olika varden for respektive faktor som sedan
kan anvéndas for att berakna ett medelvérde. Detta medelvérde kan sedan anvéndas for att analysera

hur stabilt systemet ar.
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4. Resultat och diskussion

Efter fem manaders arbete kan nu resultatet av manga timmars MATLAB-simuleringar presenteras.
For att resultatet ska vara begripligt ar det viktigt att reda ut begreppen som anvands.
Falskalarmsratio (FAR) beskriver hur stor andel av testningsbilderna for varje klass som blir falskt
positiva, alltsa de som tilldelas fel klass. Exempelvis a FAR for klass ett andelen av
testningsbilderna som felaktigt blivit tilldelade klass 1 i Kklassificeringen. Sensitivitet och
noggrannhet ar matt per klass pa hur val systemet klassificerar ratt och beskriver hur manga som
korrekt blir klassade som positiva respektive hur manga som korrekt blir klassade som negativa.
Sensitiviteten kan ocksa ses som traffsakerheten for den specifika klassen i fraga.

4.1 HOG

For att visa ett exempel pa ett av alla de val som empiriskt gjorts under arbetets gang visar tabell 4.1
traffsdkerheten for HOG med de olika cellstorlekarna som testats. Tabellen visar tydligt att den
minsta cellstorleken 2x2 ger det enskilt bésta resultatet med 85.67 % tré&ffsékerhet. Detta var véntat,
men for att inte lamna nagot at slumpen testades ocksa cellstorlekarna 4x4 och 8x8.

HOG Traffsakerhet
Cellsstorlek

2x2 85.67

4x4 83.23

8x8 73.64

Tabell 4.1: Traffsakerheten for olika HOG-cellstorlekar.

Med cellstorleken vald kan nu resultatet for simuleringar med kannetecknet HOG presenteras i tabell
4.2. Resultatet visar alltsa falskalarmsratio, sensitivitet samt noggrannhet per klass.

Klass 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
FAR 0.01882 0.0004 0.0031 0.0033 0.0039 0.0537 0.0410 0.0120 0.0171 0.0074 0.001174 0.0006
Sens  0.8869 0.8 0.9222 0.8133 0.7111 0.8424 0.8333 0.8291 0.9666 0.6666 0.9222 0.6666

Nog 0.9811 0.9995 0.9968 0.9966 0.9960 0.9462 0.9589 0.9879 0.9828 0.9925 0.9988 0.9993

Tabell 4.2: Resultat for HOG.
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4.2 Gabor

Efter att ha gjort langa och resurskravande simuleringar kunde tillslut en optimal kombination av
orientering och frekvens hittas till kdnnetecknet Gabors systems. Figur 4.3 visar en tredimensionell
visualisering av Gabors traffsakerhet med avseende pa testningssetet, vilket inte ska blandas ihop
med det valideringsset som slutligen anvénds for att testa HOG och Gabor.

Traffsakerhet

10

Orientering - 2

Frekvens

Figur 4.3: 3D-plot mellan traffsékerhet, orientering och frekvens.

Som figur 4.3 visar avtar traffsakerheten runt orientering 10 och frekvens 3, och 6kningar av
orientering samt frekvens visar forsumbara forbattringar. Att fortsatta simuleringar med hogre varden
ar extremt tids- och resurskravande och har darfor valts att inte géras. Bakom vardena som ses i figur
4.3 ligger ett hundratal timmars simuleringar, och desto storre orientering, desto mer tids- och
resurskrdvande blir simuleringarna. Med dessa vérden kan nu resultatet for Gabor presenteras, se
tabell 4.4.

Klass 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

FAR  0.0050 0 0.0029 0.0015 0.0081 0.0179 0.0142 0.0045 0.0043 0.0052 0.0018 0
Sens 0.9579 0.9888 0.9777 0.9733 0.8222 0.95 0.9226 0.9854 0.9888 0.8476 0.8194 0.8166
Nog 0.9949 1 0.9970 0.9984 0.9918 0.9820 0.9857 0.9954 0.9956 0.9947 0.9981 1

Tabell 4.4: Resultat for Gaborfilter.
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4.3 Slutligt resultat
Med hjalp av sannolikhetssummeringen, som forklaras i avsnitt 3.7, kan nu ett totalt resultat fas fram,
se tabell 4.5 samt tabell 4.6 for traffsdkerheten for de respektive kannetecknen.

Klass 1

FAR  0.005343 0.0002 0.0004 0.0015 0.0046 0.0234 0.0162 0.0041 0.0051 0.004308 0.0007 0

Sens 0.9594 0.9703 0.9666 0.9466 0.8111 0.9515 0.9053 0.9625 0.9930 0.838095 0.9277 0.7666

Nog 0.9946 0.9997 0.9995 0.9984 0.9953 0.9765 0.9837 0.9958 0.9948 0.995692 0.9992 1

Tabell 4.5: Resultat for totalen dar bade Gaborfilter och HOG anvénds.

HOG 85.87
Gabor 94.16
Total 94.22

Tabell 4.6: Tréaffsakerhet for respektive metod samt den totala traffsdkerheten.

Det kan konstateras att traffsdkerheten ar relativt jamn for samtliga klasser forutom klass fem och
tolv dar endast 81 % samt 77 % av bilderna blir korrekt klassificerade. Dessa klasser drar alltsa ner
den totala traffsakerheten, men en titt pa tabell 4.7 visar att bada klasserna har relativt fa bilder sett
till det totala antalet, med 90 respektive 60 bilder i valideringssetet. De forsamrar alltsa inte resultatet
sa mycket som man skulle kunna tro vid en forsta anblick pa sensitiviteten.

Traning 2099 779 599 539 359 1979 2249 1469 2159 629 1109 210
Validering 690 270 180 150 90 660 750 480 720 210 360 60

Tabell 4.7: Antalet tranings- respektive valideringsbilder for varje klass.

Att just dessa tva klasser har sa lag traffsakerhet kan bero pa en mangd variabler, men troligt ar att
kvaliteten pa en uppsattning bilder i antingen traningssetet eller valideringssetet ar mycket dalig.
Eftersom det &r trettio bilder per skylt, skulle till exempel en skylt kunna vara tagen under mycket
daliga forhallanden, kanske i totalt morker, vilket leder till att samtliga bilder pa skylten &r svara att
ké&nna igen och klassificera. Vidare kan ses att de klasser med en stor urvalsméngd ar de som har
hogst sensitivitet och alltsa bast blir klassificerade. Se till exempel klass ett, sex, atta och nio. Detta
kan tolkas som att systemet fungerar bra och kannetecknen valts rétt, och anledningen till att hogre
total traffsakerhet inte uppnas helt enkelt ar for att urvalsmangden pa bilder ar for fa. Detta kan
givetvis inte sakerstéllas utan att forst testas, men resultatet pekar helt klart at detta hall.
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4.4 Tidigare systemstrukturer

| ett tidigt skede av arbetet togs ett klassifikationstrad fram vars syfte var att beskriva systemets
arbetsprocess. Tradet var uppbyggt sa att vid varje forgrening skulle en del av klasserna forsvinna, sa
systemet tillslut kom fram till en specifik klass. Tanken var att inte alla steg skulle anvénda sig av
SVM for att klassificera bilden, och de som skulle anvanda SVM skulle gora det binart. Till exempel
skulle alla cirkulara skyltar i forsta forgreningen skiljas fran alla ickecirkulara, det fanns i detta steg
alltsa bara tva klasser.

@ o \V/
© ® A o
A A £\ &
B

&e

Figur 4.8: Figuren visar ett exempel pa ett klassifikationstrad som vi byggde upp. Steg ett som borjar pa toppen av tradet skulle klassificera

om det var en cirkelar eller ickecirkular skylt. Steg tva skulle pa vanster sida klassificera om det var en rod eller bla cirkular skylt och pa
hoger sida om tradet om skylten var triangular formad eller inte.. De sista stegen i tradet skulle klassificeras skylten med hjalp av mer

avancerade kannetackensmetoder, sdsom HOG, Gaborfilter och s& vidare, i samband med SVM.

En annan klassificeringsmetod som utretts och ténkts anvandas &r fargigenkanning, dar systemet till
exempel skulle separera roda skyltar fran blaa. Avsikten var att ¢ka differensen mellan fargerna i
bilderna genom att konvertera bilderna fran RGB till NMI. Da bilderna var i NMI-format sa kunde
vardet pa nyansen samt véardet pa mattnaden dkas innan bilderna sedan skulle konverteras tillbaka till
RGB-format. Ett program skulle ga igenom varje pixelvarde for rott, gront och blatt. Den skulle
rékna ut antalet och den fargen med storst majoritet skulle klassificera skyltfargen. Med en
MATLAB-algoritm fick vi slutligen en traffsakerhet pa cirka 90 % néar vi testade klassifikationen.
Anledningen till att vi inte kunde fa ett hogre véarde berodde framst pa bildernas usla kvalitet.
Eftersom denna sortens klassifikation inte exakt klassificerar vilken skyltklass skylten tillhor utan
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bygger pa fortsatt klassificering bidrar det till att en traffsakerhet pa 90 % inte ar acceptabel eftersom
felet multipliceras och vaxer till nedatgaende tradgrenar.

Figur 4.9: Exempel pa hur applicering av NMI for att hitta roda pixlar. Hoger bild ar
standardbilden medan vénster bild har applicerats med véardeskalning i NMI.

5. Slutsats

Som namndes i diskussionen sa har antalet traningsbilder en mycket stor inverkan pa resultatet. Den
huvudsakliga forbattringen skulle kunna vara att 6ka antalet traningsbilder for att sékerstélla att det
finns tillrackligt stor variation av kénnetecken for varje klass.

Utover antalet bilder for varje klass sa bor det aven observeras att Gabor och HOG har liknande
resultat géllande sensitivitet och noggrannhet for varje klass. Det skulle vara énskvért att anvanda
ytterligare kannetecken som bygger pa metoder som skiljer sig mer fran Gabor och HOG. Vi har
testat flera olika kanneteckensextraheringsmetoder utan att fa en traffsakerhet som har bidragit till en
béattre total traffsakerhet vilket darfor har lett till att de har uteslutits.

| detta fall ger anvéndningen av flera kdnnetecken ett minimalt béattre resultat &n anvéndningen av ett
ké&nnetecken. Sannolikhetssummeringen ger, som visats tidigare, en hogre total tréffsdkerhet an
Gabor, dven om HOG har en traffsakerhet som ligger under denne. Den totala traffsdkerheten okar
dock endast med 0.06 % vilket gor att sannolikhetsummeringen verkar smatt 6verflodig. | bilaga A
gar det dock att se en tabell dver tidigare varden éver traffsakerheten innan forbearbetningen. Gabor
och HOG har har ett mer liknande varde an de givna i tabell 4.6 dar skillanden &r narmare 9
procentenheter. Vi kan diarmed se att nar traffsakerheten for de bada kannetecknen ar narmare
varandra kan sannolikhetssummeringen vara till stor hjalp for att 6ka totalen. Metoden kan alltsa vara
anvandbar vid kombinering av andra kannetecken.

Avslutningsvis kan slutsatsen dras att Gaborfilter & den mest givande metoden som ger 0ss en
traffsakerhet pa 94.16 % och 94.22 % med hjalp av HOG.
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Figur A.1: Tabell 6ver tidigare varden utan forbearbetning
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