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1. UvOD

Znakovi ogranic¢enja brzine su postavljeni kako bi davali voza¢ima informaciju koja je maksimalna
dozvoljena brzina voznje. Upravo iz tog razloga ovi prometni znakovi nalaze se posvuda i veoma
su Cesti jer omogucavaju odrzavanje sigurnosti u prometu. Zato je jasno kako prepoznavanje
znakova ograni¢enja brzine predstavlja veoma vaznu komponentu u razvoju autonomnih vozila,
osobito onih sustava koji ¢e iz slike kamere na vozilu upozoriti vozac¢a o ograni¢enju brzine u
razli¢itim okolnim uvjetima. Zbog tako bitne uloge, jako je vazno osigurati da sprovedene metode
koje se koriste u svrhu rjeSavanja ovog problema imaju visoku to¢nost, unato¢ nesavrSenim

uvjetima.

lako su znakovi ograni¢enja brzine definirani bojom i oblikom, ipak predstavljaju poprilican
izazov prilikom detekcije i prepoznavanja prometnog znaka. Dva su nac¢ina detekcije navedenih
objekata: pomocu oblika i pomoc¢u boje. Dakako da postoje i algoritmi koji koriste obje znacajke,
ali takav nacin bitno usporava rad samog algoritma. Budu¢i da je boja vazan atribut svakog znaka
ograniCenja brzine, jasno je da izostanak boje prilikom analize prometnog znaka moze predstavljati
veliki problem. Nedostatak informacije o boji javlja se na fotografijama onda kad je prometni znak
snimljen za vrijeme loSih vremenskih uvjeta kao §to su magla, kisa, snijeg 1 sl. Veliku razliku ¢ini
i ¢injenica u koje doba dana je fotografija snimljena, buduci da za fotografije u boji ista boja moze
izgledati drugacije u razli¢itim uvjetima osvjetljenja, osobito ako je u pitanju sjena ili refleksija,
dok se pak za fotografije snimljene po no¢i ne moze dobiti nikakva korisna informacija o boji [1].
Ako boja jest vidljiva, Cesto s vremenom postaje blijeda i neprepoznatljiva pod utjecajem
izlozenosti sunéevom svjetlu te reakciji boje sa zrakom [2]. Takoder, za potrebe ovog rada treba
naglasiti 1 kako se boja znakova ogranicenja brzine Cesto razlikuje po zemljama pa je to jos jedan
problem jer bi izradeni sustav ipak trebao mo¢i raditi posvuda bez obzira u kojoj se zemlji vozilo

nalazi.

Dva glavna koraka prilikom prepoznavanja nekog prometnog znaka su segmentacija i
prepoznavanje. Budu¢i da se svaki znak ograni¢enja brzine sastoji od kruznog vijenca ispunjenog
bojom te bijele pozadine sa crnim znamenkama, koje se u vecini slucajeva nalaze veoma blizu
sredi$ta objekta, tako tece i proces pronalazenja objekata koji predstavljaju kandidate za trazeni
prometni znak, a kako je potrebno prepoznati znak ogranienja brzine iz kamere na vozilu, u
stvarnosti taj znak nije savrSena kruznica nego ima oblik elipse. Upravo zbog takvog

karakteristi¢nog oblika je moguce prepoznati trazeni objekt ¢ak i onda kada informacija o boji nije



dostupna, odnosno kada ista nije iskoristiva. Cesto se zato problemu detekcije i prepoznavanja
znaka ogranicenja brzine pristupa tako Sto se kao glavna karakteristika nekog prometnog znaka
koristi njegov oblik. Za prepoznavanje znaka postoji mnogo metoda, od kojih valja spomenuti
metodu potpornih vektora, konvolucijske mreze (engl. ConNets), metodu K-najblizih susjeda i

neuronske mreze.

Temelj detekcije 1 prepoznavanja znaka ogranienja brzine u ovom radu biti ¢e prepoznavanje
oblika samog znaka te zatim izdvajanje znacajki unutar tog oblika, tj. kruznice. Te informacije ¢e
biti proslijedene algoritmu koji ¢e na osnovu tih znacajki izvrSiti prepoznavanje brojeva koji se

nalaze unutar samog znaka.

Ovaj je rad strukturno podijeljen na sest dijelova. U prvom poglavlju predstavljena je tema rada i
opisan zadatak rada te su najavljene metode koje ¢e se kasnije pojasniti. Zatim je, u drugom dijelu,
dan teorijski pregled nekoliko metoda navedenih u dosadasnjoj znanstvenoj literaturi, ve¢inom
baziranih na detekciju samo na temelju oblika, buduci da je takav nacin puno brzi od detekcije na
temelju boje. U tre¢em je dijelu pojasnjeno par najkoristenijih algoritama koji sluze za detekciju 1
prepoznavanje znaka ogranicenja brzine. Budu¢i da se detekcija moze vr$iti na osnovu oblika i na
osnovu boje prometnog znaka, u ¢etvrtom dijelu rada ukratko je predstavljeno kako vrsiti detekciju
kada se Zeli iskoristiti samo informacija o boji. Na kraju je, u petom dijelu, predstavljeno
programsko rjesenje izradeno za rjesavanje problematike detekcije 1 prepoznavanja prometnog

znaka ogranicenja brzine, kao i analizirani rezultati tog rjeSenja.

U programskom rjeSenju ovog zadatka naglasak Ce se staviti na strojno uéenje iako su u danasnjici
u modernim vozilima ovakvi sustavi ve¢inom izvedeni dubokim uéenjem (eng. deep learning),
odnosno neuronskim mreZama. Strojno ucenje predstavljeno u ovom radu zasniva se na koriStenju
odgovarajucih algoritama i funkcija biblioteka implementiranih u biblioteke kao §to je primjerice
OpenCV za Python programski jezik, koji je korisSten za potrebe rada. Python je ¢esto koristen za
izradu ovakvih sustava, osobito jer sadrzi brojne ugradene biblioteke s funkcijama korisnim za

izradu ovakvih i sli¢nih rjeSenja.



1.1. Zadatak zavrSnog rada

Razvoj algoritama za obradu slike omogucio je primjenu kamera u automobilima za prepoznavanje
objekata tijekom voznje. Jedna od cestih funkcija koja je dostupna u novijim vozilima je
prepoznavanje znaka ogranic¢enja brzine. U zavr$nom radu je potrebno napraviti pregled metoda za
detekciju prometnih znakova te detaljno opisati jednu izabranu metodu pogodnu za detekciju
znakova ograni¢enja brzine. U prakticnom dijelu rada treba napraviti program za detekciju znakova

ograniCenja brzine i analizirati njegovu uc¢inkovitost.



2. PREGLED METODA ZA DETEKCIJU ZNAKOVA OGRANICENJA
BRZINE

U znanstvenoj literaturi objavljen je veliki broj metoda za prepoznavanje prometnih znakova, a medu
njima su i metode za prepoznavanje znaka ogranicenja brzine. U [1] autori su predstavili metodu za
prepoznavanje znaka ogranicenja brzine na temelju oblika koja prepoznavanje provodi na
monokromatskoj slici, a funkcionira u stvarnom vremenu. Ona koristi AdaBoost algoritam i
Houghovu transformaciju za kruZnice za detekciju te metodu potpornih vektora (engl. Support
Vector Machine, SVM) za identifikaciju znaka. Kako se svaki znak ograni¢enja brzine sastoji od
obojanog kruznog vijenca 1 bijele pozadine sa crnim znamenkama, ako se pronade bijela pozadina,
moguce je prepoznati i znamenke koje se nalaze na toj povrsini. Zato se koristi jo§ i OTSU algoritam
kojim se automatski pronalazi binarni prag za neko elipsasto podrucje [1]. Ovaj algoritam je otporan
na promjene osvjetljenja i osigurava veliku to¢nost [3]. Nakon toga primjenjuje se Canny detektor
za detekciju rubova te se postavlja bijela elipsasta maska kako bi se ujedinile sve komponente objekta
1 predstavljale jednu cjelinu, tj. kako bi se odredila kontura samog objekta. Budu¢i da je potrebno
prepoznati znak ograni¢enja brzine iz kamere na vozilu, u stvarnosti taj znak nije savrSena kruznica
nego predstavlja elipsu te se zato jos radi i korak u kojem se vrsi aproksimacija pronadenih objekata
s elipsom. Najtocnijom se aproksimacijom smatra ona koja je izvedena iz konture najvece
komponente prethodno pronadene Canny detektorom, a ona sluzi kako bi se pronasli koeficijenti
elipse jer se iz njih moze izvuéi informacija o veliCini elipse te informacija o kutu. Kada je trazeni
objekt detektiran, treba ga identificirati, odnosno pronaci i prepoznati sadrzaj koji se nalazi unutar
samog objekta kako bi bilo jasno o kojem to¢no znaku ogranicenja brzine je rije¢. Zato se koristi
filter za izoStravanje (engl. Sharpening filter) kako bi se smanjio utjecaj osvjetljenja te povecala
to¢nost segmentiranog numeri¢kog dijela slike. Nakon toga se koristi metoda potpornih vektora koja
omogucava prepoznavanje znamenki na trazenom prometnom znaku. lako ova metoda koristi brojne
algoritme 1 filtre, ipak bi jo§ trebalo unaprijediti filtre koji bi smanjili moguénost lazne detekcije, tj.

detekcije koja ¢e proglasiti objekte prometnim znacima iako oni to nisu.

Jo§ jedna metoda koja se preporucuje za koriStenje onda kada informacija o boji nije dostupna
predlozena je u [6] , a koristi klize¢i prozor koji detektira prometni znak u slici razloZenoj na razlicite
rezolucije (engl. multiscale image) te HOG (engl. Histogram of Oriented Gradients) uz SVM
metodu, gdje se koriste jos i grubi i fini detektori (engl. coarse and fine detectors) [4]. Za ovu metodu

koriste se dva seta fotografija od kojih se jedan sastoji od novih prometnih znakova, a drugi od starih



prometnih znakova. Nakon toga se koriStene fotografije pretvaraju u HSV (engl. Hue Saturation
Value) sustav boja. Odgovarajuce vrijednosti HSV-a opisuju se polarnim koordinatama gdje je
nijansa (engl. hue) predstavljena kutom koji zapocinje iz pozitivnog smjera x-0Si i raste u smjeru
kazaljke na satu, dok je zasicenje (engl. saturation) predstavljeno udaljeno$¢u od pocetka polarnih
koordinata do pozicije boje. Ovim na¢inom jasno je pokazano kako se novi prometni znaci nalaze u
podrucju s bojom, dok se set fotografija sa starim prometnim znakovima nalazi u podrucju zute boje
ili je, jo§ gore, potpuno izgubio informaciju o boji. Sljedeéi korak je visSerezolucijska slika gdje se
klize¢im prozorom tijekom procesa sliénog konvoluciji pronalazi traZzeni prometni znak koji se moze
nalaziti na bilo kojoj rezoluciji analizirane slike. Za svaku poziciju klize€eg prozora koristi se HOG
koji se nakon toga prosljeduje SVM-u koji je prethodno treniran setom sli¢nih uzoraka [4]. HOG je
tehnika koju su predstavili Dalal i Triggs u [5], a koja koristi rubove objekta kako bi se kreirao set
znacajki kojima bi se opisao trazeni objekt [4]. Te znacajke prosljeduju se SVM klasifikatorima koji

su podijeljeni u grube 1 fine detektore kojima se jasno izdvaja podrucje trazenog objekta.

Prilikom prepoznavanja znamenki unutar znakova ogranienja brzine, razlikuju se dva pristupa:
holistic¢ki pristup 1 pristup temeljen na znamenkama. Prepoznavanje znaka u prvoj metodi se vrsi
pomoc¢u metode potpornih vektora i slicnih metoda kao S§to su, primjerice, KNN (engl. k-nearest
neighbor), odnosno metoda K-najblizih susjeda ili neuronska mreza. Za razliku od holisti¢kog
pristupa, u pristupu temeljenom na znamenkama su izdvojene znamenke na prometnom znaku koje

se potom koriste za klasifikaciju i prepoznavanje [6].

Opcenito, drugi pristup ¢e osigurati vecu tocnost u odnosu na prvi, holisticki, pristup, ali koristi
slozeniji algoritam. Moguce ga je Koristiti zajedno s metodom potpornih vektora [7] gdje se koristi
monokromatska slika te crna maska za segmentiranje znamenki i AND - NOT operacija kako bi se
izdvojile znamenke. Jo§ jedna moguénost koju ovakav pristup pruza je koriStenje HOG - SVM
tehnike [8] kako bi se unaprijedio proces prepoznavanja objekta, a ovo je relativno dobro rjeSenje
budu¢i da je HOG metoda veoma otporna na uvjete u kojima se objekt nalazi. Najprije se uklanjanju
svi krivi kandidati, a na preostalim pravim kandidatima se izdvajaju potrebne informacije. Cilj je
napraviti sustav koji bi mogao savladati izazove poput prepoznavanja prometnog znaka u okolini
punoj gradske pozadine i vozila, odnosno sustav koji bi bio otporan na razne nepovoljne uvjete.
Predprocesiranje ulazne slike radi se kako bi se naglasila njena kvaliteta, a nakon toga se ista
konvertira u monokromatsku sliku. Ovaj korak se prema [9] radi uz naglasavanje kontrasta,
koriStenje medijan filtra, segmentacije znamenki te normalizacije izdvojenog znaka koja se vrsi uz
metodu K-najblizih susjeda pomocu koje se trazi sli¢nost izmedu uzoraka, odnosno trazi se uzorak

5



izmedu dvije klase koji se potom klasificira. Zatim, tijekom eliminiranja kontura odbacuju se sve
one konture koje su prevelike ili premale nakon ¢ega se za sve preostale kandidate racuna HOG cije
se znacajke prosljeduju SVM Kklasifikatoru koji odlucuje predstavlja li neka povrsina trazeni objekt.

Svaki od ovih koraka predlozene HOG — SVM metode predstavljen je na slici 2.1. koja se nalazi u

nastavku.
MODEL
ULAZNA PREDPROCESIRANJE VJEROJATNOSTI
SLIKA
BOJE
|ZDVAJANJE 'f(Lc')M'T'}'SgE'f‘
SVM KLASIFIKATOR HOG VATANIE
ZNACAJKI
KANDIDATA
LOKALIZACIJA IZDVAJANIE HOG
ZNAMENKI ZNACAJKI SVM OCR

Slika 2.1. Model sustava tijekom koristenja HOG i SVM metode



3. PREGLED ALGORITAMA KORISNIH ZA DETEKCIJU |
PREPOZNAVANJE ZNAKA OGRANICENJA BRZINE

3.1. AdaBoost algoritam

AdaBoost (eng. adaptive boosting) algoritam strojnog ucenja su predlozili Viola i Jones u [10], a
inace je to jedan od najcesc¢e koristenih algoritama za razvoj detektora za detekciju objekta uz
koriStenje monokromatske slike. Bitno je naglasiti kako velik utjecaj na uspjeh ovog algoritma
imaju trening slike. Prema [1], detektor konstruiran AdaBoost algoritmom otporan je na promjene
osvjetljenja 1 Sum ako koriSteni set trening slika sadrzi uzorke slikane u razli¢itim uvjetima.
Medutim, ipak se mogu javiti poneke greske kada detektor pogresno prepozna neki drugi objekt
kao trazeni znak. Zato se, pored ovog algoritma, preporucuje napraviti jos jedan korak u kojem se
koristi Houghova transformacija za kruznice. Na taj na¢in povecava se ucinkovitost i tocnost
detekcije prometnog znaka. AdaBoost algoritam radi na na¢in da odabire samo korisne znacajke
za trazeni objekt ignorirajuci sve ostale nepotrebne znacajke. Sa svakom od tih znacajki povezan
je jedan od slabih klasifikatora. Klasifikator je slab ako pruza ispravan izlaz za vise od 50% uzoraka
[11]. Izlazni rezultat moze biti 0 ili 1, odnosno binaran je. Svi ti slabi klasifikatori linearnom

kombinacijom grade jedan jaki klasifikator. Ova linearna kombinacija prema [11] glasi:

H(x) = Z%:l an hn (x) (3-1)

Povecanjem primjera za ucenje, postotak pogreske jakog Klasifikatora se smanjuje jer svaki
klasifikator nastoji bolje Klasificirati pogresno klasificirane uzorke prethodnog klasifikatora.

Rezultat toga je velika to¢nost, a to i je temeljna ideja AdaBoost algoritma.

3.2. Metoda potpornih vektora

Dva glavna koraka prilikom prepoznavanja nekog prometnog znaka jesu segmentacija i
prepoznavanje. Upravo u ovom drugom koraku ¢esto se koristi SVM, odnosno metoda potpornih
vektora. Metodu potpornih vektora, koja se jo$ naziva i metoda kernel (jezgrenih) funkcija, predlozili
su Vapnik i suradnici 1992. godine. Kako je navedeno u [4], to¢nost ove metode je iznad 98,6%, a
njen temelj je koriStenje trening slika na kojima se nalaze trazeni objekti u kadrovima razli¢itih
vremenskih uvjeta, razli¢itog osvjetljenja i sl. na nacin da se izdvajaju znacajke boja i oblik trazenog
prometnog znaka. Ova metoda spada u nadgledane metode klasifikacije u koje spadaju i neuronske

mreze te Bayesov klasifikator. Stoga, prema [12] ova metoda se temelji na skupu uzoraka koji je veé



ranije poznat, tj. taj skup predstavlja trening slike. SVM pruza izvrsne rezultate onda kada se treba
prepoznati neki objekt koji ima viSe znacajki, odnosno kada treba upravljati velikim brojem
podataka. Cilj ove metode je pronaci hiperravninu koja razdvaja dvije klase, odnosno svi podaci
jedne klase moraju biti s iste strane ravnine. Ovakva klasifikacija uzoraka provodi se u prostoru
znacajki (eng. feature space) buduci da takvo razdvajanje uzoraka nije moguce u ulaznom prostoru
(eng. input space). Prema Slici 3.1. vidljivo je kako postoji beskonaéno mnogo takvih hiperravnina

koje razdvajaju dvije klase.
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Slika 3.1. Hiperravnine izmedu dvije klase podataka

Od svih tih hiperravnina, postavlja se pitanje po kojem nacelu odabrati samo jednu. Prema [13]
pronadena hiperravnina mora imati najve¢u marginu razdvajanja klasa. Na slici 3.2. vidi se kako je
margina udaljenost izmedu ,kriti¢nih* tocaka najbliZze plohi razdvajanja (eng. decision boundary).
Prema tome, metoda potpornih vektora maksimizira marginu, odnosno navedenu udaljenost, oko

plohe razdvajanja. Pomocu potpornih vektora (eng. support vectors) definira se funkcija odluke.

Potporni vektori




Normala na hiperravninu razdvajanja

Slika 3.2. Prikaz hiperravnine s potpornim vektorima i maksimalnom marginom

Hiperravnina razdvajanja prikazana na slici 3.2 naziva se granica odluke (eng. decision boundary) i

oznacava jednadzbom navedenom u [12]:
wW*x+b=0 (3-2)
gdje je w vektor normale na ravninu razdvajanja, x ulazni vektor i b pomak.

3.3. Houghova transformacija

Houghova transformacija robusna je tehnika detekcije oblika. Predlozio ju je Paul Hough 1962.
godine u [14]. Koristi se kako bi se povecala to¢nost detekcije prometnog znaka, odnosno kako bi se
smanjio broj prepoznatih objekata koji zapravo nisu znak ograni¢enja brzine. Ova metoda je prema
[15] sloZena za izvedbu i nije primjenjiva u stvarnom vremenu, ali uz kombinaciju s HOG metodom
daje veoma visok postotak toc¢nosti [9]. Prema [16] Houghova kruzna transformacija moze se jos$
opisati i kao transformacija sredisnje tocke kruga iz x-y ravnine u parametarski prostor pomoc¢u

jednadzbe kruga, opisane u [17], koja glasi:
(x-a)+(y-by’=r? (3-3)
gdje veli¢ine a i b oznacavaju srediste kruga (a, b), a r je polumjer istog kruga, kao §to je vidljivo na

u nastavku prikazanoj slici 3.3. Houghova transformacija slijedi nakon detekcije rubova jer se na taj

nacin lakSe odreduje kruznica prometnog znaka koji se trazi.
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Slika 3.3. Houghova transformacija

3.4. Canny detektor

Uloga Canny detektora je detektiranje rubnih toc¢aka slike kandidata jer takva separacija uvelike
olaksava cCitav proces detektiranja nekog objekta. Naime, u slucaju znaka ograni¢enja brzine, na
ovaj nacin se Canny detektorom mogu uspjesno odvojiti bitne komponente, kao §to su kruznica,
bijela pozadina 1 sadrzaj na toj pozadini. Na slici 3.4 prikazana je obi¢na monokromatska
fotografija, a na slici 3.5 prikazana je ista fotogafija nakon koristenja Canny detektora. Vidljivo je
kako ovaj postupak izdvaja rubove na monokromatskoj slici, a to znatno olakSava postupak

pronalaska zeljenog objekta.
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Slika 3.5. Monokromatska fotografija nakon koristenja Canny detektora
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4. DETEKCIJA | PREPOZNAVANJE OBJEKTA SAMO NA OSNOVU
INFORMACIJE O BOJI

Cesto se za detekciju i prepoznavanje znaka ogranienja brzine koristi boja kao veoma vazan atribut
svakog prometnog znaka. Budu¢i da kadar kamere moze biti snimljen u razli¢itim uvjetima, potrebno
je ukloniti Sum i poboljsati filtre kako uvjeti u kojima je objekt snimljen ne bi imali utjecaj na to¢nost
same detekcije prometnog znaka. Jedna od najvaznijih metoda koja se koristi za prepoznavanje znaka
na temelju boje jest ROI (engl. Region of Interest). Medutim, pitanje je $to napraviti kada boja
postane neupotrebljiva, odnosno kada ona izblijedi 1 postane jedna od nijansi zute boje ili se pak
informacija o boji samog objekta potpuno izgubi. To je bitan problem budu¢i da postoji mnogo toga
u okolini trazenog objekta $to mozZe negativno utjecati na prikaz boje. Tada je potrebno prilagoditi
granicu segmentacije na temelju boje, a ako je informacija o boji potpuno izgubljena, onda ne
preostaje nista drugo negoli vrsiti detekciju na temelju drugog atributa objekta kao Sto je primjerice
njegov oblik [4]. RGB i HSV dva su najces¢a modela boje koji se koriste, a od ostalih je vazno
spomenuti Lab i YcrCh modele boje. RGB je jednostavan te osjetljiv na uvjete osvjetljenja, dok je
HSV neosjetljiv na uvjete osvjetljenja, ali je slozeniji za izvedbu. [6]. Tri osnovne boje RGB-a su
crvena, zelena i plava; tim bojama se opisuje svaki element slike. Svaka od navedenih boja posjeduje
intenzitet svjetlosti od 256 vrijednosti, tj. od 0 do 255. Slika 4.1 prikazuje RGB model boje, dok su
na slici 4.2, slici 4.3 i slici 4.4 redom prikazane R, G i B komponente RGB modela boje. Ocito je
kako svaka pojedina slika prikazuje ili crvenu ili zelenu ili plavu boju, odnosno ako se izdvoji samo

jedna komponenta, slika se prikazuje u samo jednoj od ove tri boje.
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Slika 4.1. RGB prikaz slike

Slika 4.2. Slika koja sadrzi samo R komponentu RGB prikaza
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Slika 4.3. Slika koja sadrzi samo G komponentu RGB prikaza

Slika 4.4. Slika koja sadrzi samo B komponentu RGB prikaza

U nastavku, na slici 4.5, prikazana je Y komponenta YCrCb prikaza te je vidljivo kako slika izgleda
identicno kao monokromatski prikaz iste fotografije. Y predstavlja intenzitet svjetlosti, Cr
predstavlja razliku crvene boje i svjetlosti (R-Y), a Cb razliku plave boje i svjetline (B-Y). Za razliku
od RGB modela boje, YcbCr model boje, rastavljen na zasebne komponente, na slikama ne sadrzi

boje kao $to je to sluc¢aj kod RGB-a, nego je sve u monokromatskim tonovima. Prikazom R, G i B
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komponente, kao i Y komponente, konture su puno vidljivije negoli prikazom samo Cb ili Cr
komponenti koje su vidljive na slikama 4.6 1 4.7. Takoder, za potrebe ovog rada, vidljivo je kako je
izdvajanje Cr komponente korisno jer se na taj nacin istaknu konture trazenog prometnog znaka,

odnosno konture kruznog vijenca koji je inace crvene boje.

Slika 4.5. Slika koja sadrzi samo Y komponentu YCrCb prikaza

Slika 4.6. Slika koja sadrzi samo Cr komponentu YCrCb prikaza
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Slika 4.7. Slika koja sadrzi samo Cb komponentu YCrCb prikaza

Slika 4.8. prikazuje sliku na kojoj je korisSten HSV model boje. Na slici 4.9. takoder je koristen HSV
model boje, ali uz koristenje vrijednosti u rasponu od (0, 25, 25) do (10, 255, 255), tj. uz mijenjanje
H vrijednosti od 0 do 10 kako bi se prikazala samo crvena boja na slici.

Slika 4.8. Slika prikazana u HSV-u
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Slika 4.9. Slika prikazana u HSV-u ograni¢ena na crvenu boju

4.1. Modeli boje

Kako bi se rijeSio problem osvjetljenja i smanjilo vrijeme izvrSavanja programa, U [18] je
predstavljen model vjerojatnosti boje koji raCuna vjerojatnost svakog elementa slike u odnosu na bilo
koju boju prometnog znaka koji se trazio. Veoma vazno kod ovog modela je koristenje razlicitih
uzoraka s razli¢itim uvjetima. Kako bi se ostvarila dodatna otpornost na nepovoljne uvjete,
preporuceno je koristiti Ohta model boje gdje ¢e se pojaviti N+1 matrica za N setova boja 1 pozadina.
Kako bi se prilagodilo, tj. smanjilo, vrijeme koje je potrebno za konverziju s RGB modela boje na
Ohta model boje, koristi se LUT koji je u obliku 256 X 256 X 256 X N elemenata ranije izracunate
matrice [6]. Jo$ jedan model boje koji se pokazao veoma ucinkovitim u prepoznavanju znaka
ograni¢enja brzine jest Lab model boje, prikazan na slici 4.10, pomocu kojeg se, prema [9], moze
dizajnirati filter koji bi sluzio prepoznavanju crvenih elemenata slike na kruznom vijencu prometnog

znaka brzine koji se trazi, a ¢ija se tocnost moze povecati koriste¢i AdaBoost algoritam.
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Slika 4.10. Slika prikazana u Lab-u

Jos$ jedan od nacina izdvajanja podrucja boje sa slike, a koji nije segmentacija boje, jest detekcija

prometnog znaka koja se, prema [16], provodi uz pomo¢ formule:
S=R-g (4-1)

gdje S predstavlja segmentiranu sliku. R, G i B su komponente RGB modela boja, a g (engl. gray) je
monokromatska slika iste scene. S veli¢ina je jednaka elementima slike koji preostanu kada se
elementi slike monokromatskog kanala oduzmu od njima odgovarajuc¢ih elemenata slike kanala
crvene boje. Na ovaj nacin broj kandidata za traZeni znak se smanjuje, kao i broj nezeljenih objekata.
Ostaju sacuvani samo kandidati sa sliénim karakteristikama §to smanjuje proces identifikacije

traZzenog objekta.
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5. PROGRAMSKO RJESENJE ZA PREPOZNAVANJE ZNAKA
OGRANICENJA BRZINE

Programsko rjesenje za zadatak ovog zavrs$nog rada izradeno je prema algoritmu predlozenom u [19]
koristenjem Python programskog jezika. Kako je Python programski jezik koji pruza moguénost
koriStenja mnostva implementiranih biblioteka i funkcija dostupnih svima, tako su i za potrebe ovog
rada koriStene brojne biblioteke od kojih je za ovaj rad najbitnija OpenCV (eng. Open Source
Computer Vision Library) bibilioteka. Ona sadrzi ogroman broj algoritama, od kojih je velik broj
koriSten za izradu danog programskog rjesenja. Nadalje, programsko rjeSenje izradeno je na temelju
konvolucijskih neuronskih mreza (eng. Convolutional Deep Networks, CNN ili ConvNets), koje su
najcesci tip dubokih neuronskih mreza koriStenih za potrebe racunalnog vida. KoriSten je Keras koji
je API visoke razine i dolazi s TensorFlow-om, a odlikuje se brzinom izvodenja programskog

rjeSenja s naglaskom na programska rjesenja strojnog dubokog ucenja.

5.1. Baza podataka za trening i testiranje

Buduc¢i da se model najprije treba istrenirati, to se obavlja na bazi podataka. Od nekoliko nasiroko
koristenih baza podataka koje sluze za prepoznavanje 1 detekciju znakova odabran je Njemacki
standard prepoznavanja prometnih znakova GTSRB (eng. German Traffic Sign Recognition
Benchmark). Ova baza inace sadrzi 43 klase, sa sveukupno 39209 fotografija seta za treniranje i
12630 fotografija seta za testiranje. Za potrebe rada smanjen je broj kategorija baze podataka, a
samim time i broj fotografija, kako bi se treniranje ogranicilo samo na fotografije koje prikazuju
znakove ograni¢enja brzine. Citava je baza fotografija podijeljena na set za treniranje i set za
testiranje koji sadrze fotografije koje se medusobno razlikuju. Na ovaj nacin prepravljeni dio baze
podataka koji sluzi za treniranje sadrzi 9 Klasa, s ukupno 270 fotografija koje prikazuju znakove
ograni¢enja brzine, snimljenih u razli¢itim uvjetima, razli¢itom osvjetljenju i u razli¢itom okruzenju
na raznim udaljenostima. Treniranje s takvim fotografijama povecava to¢nost programskog rjesenja.
Svaka klasa sluzi kao predstavnik za svaku pojedinu vrstu prometnog znaka ograni¢enja brzine. To
su redom znakovi koji sluze za pokazivanje 20 km/h, 30 km/h, 50 km/h, 60 km/h, 70 km/h, 80 km/h,
100 km/h i 120 km/h te prestanak ogranic¢enja brzine 80 km/h, kao $to se moze vidjeti na slici 5.1.
Na testnom dijelu provjerava se u¢inkovitost, odnosno to¢nost, algoritma. Testni dio sadrzava 12630
fotografija na kojima su prikazani znakovi ograni¢enja brzine, ali i ostali prometni znakovi. Korisnik
aplikacije prilikom ucitavanja slike treba odabrati jednu od fotografija iz testnog dijela koja prikazuje

prometni znak ogranicenja brzine.
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Slika 5.1. Prikaz fotografija svake pojedine klase u dijelu za treniranje

5.2. Dijagram toka

Programsko rjeSenje izvedeno je pomocu ranije spomenutih neuronskih mreza i Kerasa. Kao §to
prikazuje slika 5.3 najprije se vrsi u¢itavanje fotografija znakova ograni¢enja brzine koje se nalaze u
dijelu baze podataka za treniranje. Potom se mapa za treniranje dijeli na dva dijela od kojih jedan dio
sluzi za treniranje modela, a drugi dio sluZzi za testiranje uspjesnosti treniranja modela. Na temelju
tog testiranja u postupku izgradnje modela odlucuje se koji ¢e parametri biti koriSteni. Kada ovog

postupka testiranja ne bi bilo, odnosno kada bi se parametri izabirali samo na osnovu treniranja na
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dijelu za treniranje, vjerojatno bi uspjesnost treniranja bila stopostotna, ali bi zato prepoznavanje
znaka bilo puno manje to¢nosti. Treba naglasiti kako ovo testiranje nije jednako testiranju koje se
vrsi iz mape “Test” baze podataka jer fotografije te mape sluze za provjeru uspjesnosti izvodenja
programa, dok dio za testiranje iz mape “’Train” sluzi za namjeStanje parametara model u postupku

izgradnje modela. Ova je razlika prikazana na slici 5.2.

Procjena
| Treniranje uspjesnosti
| modela na dyjelu parametara
za treniranje koji modela na dyjelu
se nalazi u mapi za testiranje koj1
"Tramn" || je ranije odvojen

-~ ~.iz mape "Train"

Namjestanje parametara
na osnovu rezultata
testiranja

uspjesnosti na 1zdvojenom dijelu testiranje 1z mape , Test™

Izabiranje modela s najvise ' Provjera rezultata s podacima za
za testiranje

Slika 5.2. Razlika izmedu testnog dijela izdvojenog iz mape za treniranje i testnog dijela iz mape

za testiranje

Potom se izgraduje model na kojeg se dodaju slojevi konvolucijske neuronske mreze. Vrsi se
kompilacija modela te se isti sprema na racunalo. Nakon ovog koraka prikazuju se grafovi koji
pokazuju kolika je to¢nost, odnosno pogreska, modela prema zadanom broju epoha. Dijagram toka

program aprikazan je na slici 5.3.
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Razdvajanje dijela za
treniranje i dijela za
testiranje baze
fotografija

Ucitavanje
fotografija iz dijela
za treniranje

Izgradnja modela
dodavanjem CNN
slojeva

Prikaz grafova s analizom
toc€nosti, odnosno Spremanje modela
pogreske, u odnosu na na racunalo
svaku pojedinu epohu

Kompilacija modela

Slika 5.3. Dijagram toka koristenog algoritma

5.3. Neuronske mreze i dijelovi konvolucijskih neuronskih mreza

Sve neuronske mreZe predstavljaju modele dubokog ucenja (eng. deep learning), a u osnovi su
gradene na temelju proucavanja stvarnih neuronskih mreza zivih bi¢a. Svaka neuronska mreZa sastoji
se od mnostva slojeva (eng. layers) ¢ija se struktura sastoji od neurona.(eng. neurons). Neuroni
izmedu slojeva medusobno komuniciraju kada za to postoji potreba, odnosno kada se dogodi neka
specifi¢na situacija koja zahtijeva navedeno. Konvolucijske mreze sadrze brojne slojeve, a struktura
tih slojeva dijeli se na konvolucijski sloj, nelinearni sloj, udruzeni (eng. pooling) sloj i potpuno

povezani sloj [20].

Najjednostavniji model Kerasa je sekvencijalni model (eng. sequential). Ovaj model se sastoji od
slojeva neuronske mreze. Model sadrzi epohe koje su pokazatelji koliko se puta dio za testiranje
koristi u odredenom modelu. Dijelovi za treniranje i za testiranje parametara modela bivaju
razdvojeni iz iste mape “Train” koja sluzi za testiranje kako model ne bi zapamtio jedan dio i nauc¢eno
testirao na istome. Zato dio za treniranje sadrzi jedan skup fotografija, a dio za testiranje skup
potpuno drugih fotografija, prikazuju¢i prometne znakove. Ovakav nacin osigurao je da se nijedna
fotografija, koja se nalazi u jednom dijelu, ne nade u drugom dijelu, odnosno ako postoji neka

fotografija u dijelu za treniranje, zasigurno je da se ista ne pojavljuje u dijelu za testiranje, i obratno.
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Vec je objasnjeno na slici 5.2 po ¢emu se razlikuju dio za testiranje, dio za treniranje izdvojen iz

mape za testiranje i testni dio.

Duboko ucenje naziva se upravo tako jer racunalo tijekom pokretanja modela u¢i kako bi se
naposljetku ostvarili optimalni rezultati. To znac¢i da neuron u svakom sljede¢em sloju primjenjuje
znanje steCeno ranije, na prethodnim slojevima, i na taj nacin izbjegava greske. Ovakvo ucéenje
predstavlja se funkcijom, a Keras pruza razli¢ite funkcije za odabir. Jedna od tih funkcija je softmax
funkcija. Ona pokazuje kolika je vjerojatnost distribucije neke diskretne varijable s n mogucih
vrijednosti. Softmax funkcija naj¢esce se koristi za davanje nekih izlaznih vrijednosti klasifikatora,
kako bi se pokazala vjerojatnost distribucije n razlicitih klasa. Ako se ne koristi za izlazne vrijednosti
nego u modelu, ova funkcija sudjeluje u odluc¢ivanju modela izmedu n razli¢itih opcija za

postavljanje neke varijable. Prema [21], ako je ta varijabla binarna:
y=P(y=11x) (5-1)

Budu¢i da se ovaj broj nalazi izmedu 0 i 1, a jer se logaritmom tog broja mora lako upravljati

sukladno optimizaciji temeljenoj na gradijentu, trazi se z izrazom:

z=logP(y =11x) (5-2)

Diskretna varijabla §; koja ima n vrijednosti treba biti izmedu 0 i 1, ali takoder treba i Citava suma
vektora biti 1 kako bi vjerojatnost distribucije bila vjerodostojna. Nadalje, linearni sloj predvida

nenormalizirane log vjerojatnosti:

z=W'h+b (5-3)
gdje je
zi=logP(y =11x) (5-4)

Kako bi se odrzala zeljena vrijednost ¥;, potencira se i normalizira z pomocu softmax funkcije:

exp (z:) (5-5)

softmax(z)i = m
] )
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Prirodno je da bi najbolje rezultate trebala davati funkcija koja uc¢i postepeno. Zato je u radu, pored
aktivacijske funkcije softmax, koristena aktivacijska funkcija ReLU (eng. rectified linear unit). Ova
funkcija predstavljena na slici 5.3 se, prema [22], predstavlja kao f(x) = max (0, x). Naime, za sve
negativne vrijednosti, iznos funkcije je 0, a pri pozitivnim vrijednostima funkcija raste linearno te
pri tim vrijednostima derivacija ove funkcije iznosi 1, sto je uzrok tome da se gradijent ne mijenja te
se zato neuronska mreza ne mora baviti problemom gradijenta koji bi inate mogao biti uzrok

prestanku postupka treniranja.

Slika 5.3. Prikaz ReL U funkcije

5.4. Odabir parametara

Budu¢i da su grafovi to¢nosti 1 pogreske predstavljeni na osnovu izvedenih epoha, mijenjan je broj
epoha kako bi se utvrdio njihov optimalni broj uz koji bi programsko rjeSenje imalo najvecu razinu
to¢nosti. Analizom tablica koje se nalaze na slici 5.4, slici 5.7 i slici 5.10, ¢iji su podaci sakupljeni
iz podataka ispisanih pri pokretanju programa, optimalne i najstabilnije rezultate daje broj od 20
epoha. Tablice su dobivene na nacin da je za svaki od navedenog broja epoha, dakle za 10, 15 i 20
epoha, zasebno pokrenut postupak treniranja. Za svaki broj epoha predstavljena su po dva grafa koji
ilustriraju podatke navedene u tablicama, a koji bivaju ispisani nakon kompilacije modela. Ovi
grafovi su u nastavku predstavljeni slikama 6.2 i 6.3 za broj od 10 epoha, slikama 6.5 i 6.6 za broj
od 15 epoha te slikama 6.8 i 6.9 za broj od 20 epoha. Na grafovima je vidljivo kako se visoka to¢nost
od 95,19% moze ostvariti ve¢ s 10 epoha, medutim, najveca to¢nost je postignuta s 20 epoha, s
postotkom to¢nosti od 99,05%.

Pogreska prikazana u dolje navedenim tablicama ne predstavlja vjerojatnost te zato u nekim

slu¢ajevima ima vrijednost ve¢u od 1. Ona predstavlja vrijednost dobivenu metodom najmanjih
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kvadrata ili pak vrijednost logaritamske funkcije koja govori kolika je vrijednost logaritma
vjerojatnosti da ¢e rezultat treniranja biti pogreSan, odnosno da ¢e prometni znak biti pogresno
prepoznat. Na grafovima koji su predstavljeni na slikama u nastavku, pogreska seta podataka za
treniranje pokazuje rezultate dobivene izraCunom pogreSke na podacima za treniranje, dok je
utvrdena pogreska rezultat izraCuna pogreSske na podacima ranije izdvojenim iz podataka za
treniranje koji sluZe za testiranje parametara modela. Nadalje, Sto je niZa vjerojatnost ove vrijednosti
pogreske, treniranje je uspjesnije, tj. treniranje je vece to¢nosti. U postupku trazenja ove vrijednosti
pogreske koristi se logaritamska funkcija kako bi izvodenje matematickih operacija mnoZenja
parametara na racunalu bilo uspje$no. Dok se ova vrijednost ne pocne smanjivati, primjenjuju se
razne optimizacijske metode kojima se namjeStaju optimalni parametri koji tvore model. Nakon

svake optimizacije, cilj je da vrijednost pogreske bude manja od prethodne iteracije.

Tocnost, za razliku od pogreske, predstavlja vjerojatnost te stoga ima vrijednosti manje ili jednake
broju 1. Racuna se nakon utvrdivanja parametara te stoga ne utjeCe na mijenjanje, odnosno
optimizaciju, parametara kao §to je to slucaj kod vrijednosti pogreske. Racuna se uspjesnost
prepoznavanja trazenog prometnog znaka na testnim slikama te se dobivene vrijednosti usporeduju
s podacima koji opisuju svaku testnu sliku i u kojima se nalazi informacija o tome koji se znak treba
prepoznati. Kao i kod pogreske, to¢nost i utvrdena toc¢nost razlikuju se u podacima na kojima se
obavlja usporedba. Kod to¢nosti su ti podaci oni koji sluze za testiranje, dok su podaci koristeni za
dobivanje utvrdene to¢nosti podaci koji su ranije izdvojeni iz podataka za treniranje kako bi se
pomocu njih testirali parametri modela. Cilj je dobiti obrnutu vrijednost od vrijednosti pogreske.
Dakle, ako se s ve¢im brojem iteracija, tj. epoha, smanjuje pogreska, a povecava tocnost, to znaci da
je ucenje mreze uspjeSno provedeno. Takav pad vrijednosti pogreske te povecanje vrijednosti

to¢nosti pokazuju i tablice prikazane u nastavku.
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Epoha Pogreska Tocnost Utvrdena pogreska | Utvrdena tocnost
1/10 2.2778 0.3418 1.0442 0.6765
2/10 0.9385 0.7112 0.3556 0.9155
3/10 0.5076 0.8444 0.1427 0.9663
4/10 0.3293 0.9025 0.0988 0.9701
5/10 0.2952 0.9094 0.1091 0.9769
6/10 0.2151 0.9364 0.1343 0.9557
7/10 0.1912 0.9433 0.0719 0.9811
8/10 0.1839 0.9444 0.0589 0.9848
9/10 0.1866 0.9436 0.0509 0.9894
10/10 0.1643 0.9519 0.0344 0.9890

Slika 5.4. Tablica koja prikazuje vrijednosti razli¢itih parametara tijekom 10 epoha
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Slika 5.5. Graf pogreske dijela za treniranje i potvrdene pogreske tijekom 10 epoha
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Slika 5.6. Graf to¢nosti dijela za treniranje i potvrdene to¢nosti tijekom 10 epoha

Epoha Pogreska Tocnost Utvrdena pogreska | Utvrdena to¢nost
1/15 1.9858 0.3483 0.7326 0.0785
2/15 0.8905 0.7168 0.3670 0.9216
3/15 0.6830 0.7797 0.3445 0.9080
4/15 0.5411 0.8225 0.3150 0.9136
5/15 0.5016 0.8351 0.2182 0.9375
6/15 0.4270 0.8634 0.1571 0.9598
7/15 0.3898 0.8759 0.2505 0.9186
8/15 0.3627 0.8866 0.1188 0.9655
9/15 0.3073 0.9040 0.1052 0.9727
10/15 0.2529 0.9190 0.0767 0.9780
11/15 0.2316 0.9268 0.0643 0.9833
12/15 0.2050 0.9377 0.0643 0.9814
13/15 0.1874 0.9404 0.0544 0.9845
14/15 0.1946 0.9394 0.0763 0.9758
15/15 0.1678 0.9496 0.0785 0.9750

Slika 5.7. Tablica koja prikazuje vrijednosti razli¢itih parametara tijekom 15 epoha
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Slika 5.8. Graf pogreske dijela za treniranje i potvrdene pogreske tijekom 15 epoha

Tocnost

1.0 4

0.9 1

0.8 |

0.7 1

-

tocnost

0.6 1

0.5 1

0.4 —— Tocnost seta podataka za treniranje
——— Utvrdena tocnost

T T T LI T

0 2 - 6 8 10 12 14
epohe

Slika 5.9. Graf to¢nosti dijela za treniranje i potvrdene to¢nosti tijekom 15 epoha
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Epoha Pogreska Tocnost Utvrdena pogreska | Utvrdena to¢nost
1/20 2.1175 0.3808 0.9399 0.7659
2/20 1.0411 0.6561 0.4959 0.8871
3/20 0.7404 0.7578 0.2489 0.9314
4/20 0.4386 0.8604 0.1659 0.9511
5/20 0.3262 0.8990 0.0900 0.9754
6/20 0.2524 0.9206 0.1216 0.9652
7/20 0.2238 0.9304 0.0595 0.9803
8/20 0.1925 0.9401 0.0681 0.9792
9/20 0.2058 0.9388 0.0649 0.9788
10/20 0.1388 0.9553 0.0385 0.9867
11/20 0.1318 0.9597 0.0371 0.9898
12/20 0.1311 0.9608 0.0355 0.9890
13/20 0.1343 0.9587 0.0380 0.9890
14/20 0.1047 0.9689 0.0357 0.9890
15/20 0.1281 0.9624 0.0293 0.9924
16/20 0.1244 0.9633 0.0467 0.9875
17/20 0.0824 0.9753 0.0303 0.9917
18/20 0.1264 0.9642 0.0457 0.9879
19/20 0.1157 0.9655 0.0243 0.9932
20/20 0.0971 0.9756 0.0266 0.9905

Slika 5.10. Tablica koja prikazuje vrijednosti razli¢itih parametara tijekom 20 epoha
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Slika 5.11. Graf pogreske dijela za treniranje i potvrdene pogreske tijekom 20 epoha
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Slika 5.12. Graf pogreske dijela za treniranje i potvrdene pogreske tijekom 20 epoha
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6. REZULTATI PROGRAMSKOG RJESENJA

Sucelje za programsko rjeSenje detekcije znakova ogranienja brzine izradeno je uz pomoé
Pythonovog standardnog Tkinter korisni¢kog sucelja, a prilagodeno je ne samo za ucitavanje
fotografija nego i za ucitavanje videozapisa. Razlog tome lezi u namjeri da se programsko rjesenje
predstavljeno u ovom radu analizira na $to vjerodostojniji nacin. Dakle, analiza u¢inkovitosti ovog
programskog rjeSenja koje sluzi za prepoznavanje znakova ograni¢enja brzine na ovaj nacin nije
ograni¢eno samo na analizu fotografija iz dijela za testiranje, nego i na analizu fotografija koje
predstavljaju okvire videozapisa. Moguce je ucitati bilo koji videozapis, ali za analizu su koristeni

vlastiti videozapisi snimljeni za potrebe ovog rada.

6.1. Mogucnosti aplikacije za detekciju prometnih znakova ogranicenja brzine

Na sucelju aplikacije za detekciju prometnih znakova korisnik moze odabrati tri opcije ,,U¢itaj sliku®,
,,Uc¢itaj video* te ,,Uc¢itaj video i provjeri to¢nost™ kao $to prikazuje slika 6.1. Svaka od tih opcija
potrebna je kako bi korisnik mogao iskoristiti sve funkcionalnosti izgradenog programskog rjesenja.
Kako bi pristupio fotografijama, korisnik treba odabrati opciju “Ucitaj sliku”. Time se pruza
mogucnost pristupu Zeljenoj slici koja sluzi za testiranje dane aplikacije te se otvara prozor prikazan
na slici 6.2. Isti prozor otvara se i kada korisnik klikne na opciju “Ucitaj video”. Nakon odabira
zeljene fotografije u danom prozoru, prikaz fotografije pojavljuje se na korisnickom sucelju, a osim
toga se pojavljuje i dodatna opcija “Prepoznaj prometni znak”. Klikom na tu opciju vrsi se
prepoznavanje znaka ogranicenja brzine pomocu prethodno treniranog algoritma te se, kao Sto
prikazuje slika 6.3, rezultat ispisuje iznad fotografije. Pored ovih opcija, korisniku je pruzena
mogucnost koriStenja i opcije “Ucitaj video 1 provjeri to¢nost”. Ova opcija radi sve §to i opcija
“Ucitaj video”, ali pored ucitavanja videozapisa i spremanja okvira u zasebnu mapu “frames”,
program ucitava okvire izabranog jednog od vlastitih videozapisa i za svaki okvir provjerava koji je
prometni znak na njemu prikazan. Nakon te provjere, u korisnickom sucelju bivaju ispisani postotci

to¢no, odnosno pogresno, prepoznatih znakova, kako je i prikazano na slici 6.4.
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Prepoznavanje prometnog znaka

Uéitaj video i provjeri toénost

Slika 6.1. Korisni¢ko suéelje s danim opcijama za ucitavanje slike/videozapisa

Otvori

v 4 <« openCvPython > Test v 0 Pretradi "Test P
Organiziraj v Nova mapa E~ M @
~ ~
v [ Ovaj PC
3o iz
> [ Dokumenti 00000 00001 00002 00003
> D Glazba -—
> < Preuzimanja
> [ Radna povriina
> & Slike .
N . Videozapisi 00004 00005 00006 00007
> ‘i Lokalni disk (C:)
> @ Mreia \
.m u .
W e R — v
Naziv datoteke: vl
[ otvei | | odustani |

Slika 6.2. Prozor koji se pojavljuje nakon odabira opcije ucitavanja i koji sluzi za odabir Zeljene

datoteke
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Prepoznavanje prometnih znakova

Prepoznavanje prometnog znaka

I
Ogranicenje brzine (30km/h)

Uéitaj video ! Ucitaj video i provjeri to¢nost

Ucitaj sliku Prepoznaj prometni znak

Slika 6.3. Korisni¢ko sucelje nakon ucitavanja fotografije i klika na opciju ,,Prepoznaj sliku‘

Prepoznavanje prometnih znakova

Prepoznavanje prometnog znaka

Postotak pogreSke iznosi 32.0%.

Ugitaj video Postotak foénosti iznosi 68.0%. Uéitaj video i provjeri toénost

Ucitaj sliku

Slika 6.4. Korisni¢ko suéelje nakon ucitavanja videa klikom na opciju ,,U¢itaj video i provjeri

to¢nost“ i u¢itavanja niza okvira te ispisa postotka to¢no, odnosno pogresno, prepoznatih znakova

33



6.2. Usporedba rezultata detekcije prometnog znaka na fotografiji i iz okvira

videozapisa

Kao $to je ranije re¢eno, za potrebe rada snimljena su dva videozapisa, na gradskim ulicama i na
autocesti. Pritiskom opcije “Ucitaj video” i odabirom zeljenog videa, u istom se trenutku (ako ranije
nije stvorena), stvara mapa “frames” u koju se spremaju okviri videozapisa. Ista se mogucnost pruza
i klikom na opciju ”Ucitaj video i provjeri to¢nost” koja, pored ucitavanja videozapisa, pruza i
mogucnost provjere postotka to¢no prepoznatih znakova ograni¢enja brzine. Zatim, klikom na opciju
“Ucitaj sliku”, korisnik moZe odabrati bilo koju fotografiju iz mape “frames”, odnosno bilo koji okvir

ranije otvorenog videozapisa.

Uoceno je kako se pri ucitavanju izdvojenih okvira videozapisa smanjuje tocnost algoritma buduci
da okviri videozapisa prikazuju ne samo znak ograni¢enja brzine ve¢ i Citavu okolinu koja se nalazi
u blizini prometnog znaka. Zato su u mapu gdje se nalaze datoteke baze podataka dodane datoteke u
kojima je izdvojena nekolicina fotografija od ukupno 3310 izdvojenih okvira oba videozapisa. Te
fotografije su izrezane tako da prikazuju samo znakove ograniCenja brzine Koji se nalaze u
videozapisima. Fotografije su poredane od najveée prema najmanjoj udaljenosti od promatranog
znaka ogranicenja brzine. Neke su fotografije izrezane na nacin da prikazuju samo prometni znak, a

neke da prikazuju znak i Citavu okolinu oko tog znaka ili pak samo dio te okoline.

Ucitavanjem tih fotografija u aplikaciju vidljivo je kako se tocnost prepoznavanja znaka ogranicenja
brzine povecava ako se udaljenost od trazenog objekta smanjuje. Na slici 6.5 nalazi se fotografija
koja se dobije izdvajanjem okvira videozapisa nakon uporabe opcije “Ucitaj video” (Slika 6.5. a),
isti taj okvir obraden kako bi se smanjio utjecaj elemenata okoline na prepoznavanje znaka (Slika
6.5 b), trazeni znak ogranienja brzine koji se na tom okviru trazi (Slika 6.5. ¢) te uspjeSno

prepoznavanje znaka nakon uporabe opcije “Prepoznaj sliku” (Slika 6.5. d).
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Prepoznavanje prometnog znaka

I
Ogranicenje brzine (30km/h)

Ugcitaj video Uéitaj video i provjeri toénost

Prepoznaj prometni znak

c) d)
Slika 6.5. Prepoznavanje znaka ograni¢enja brzine iz izdvojenog okvira videozapisa: a) Okvir
videozapisa, b) Obradena fotografija okvira, ¢) Prikazan znak koji se trazi, d) Uspjesno

prepoznavanje prometnog znaka u korisnickom sucelju

6.3. UspjeSnost prepoznavanja prometnih znakova ogranicenja brzine

Za primjer to¢nosti prepoznavanja znaka ovisno o udaljenosti tog znaka od kamere automobila, uzet
je uzorak od 10 obradenih okvira videozapisa koji prikazuju znak ogranicenja brzine od 100 km/h.
Okviri te obradeni okviri koriSteni za ispitivanje toc¢nosti prepoznavanja prometnog znaka
ogranicenja brzine ovisno o udaljenosti prikazani su na slici 6.6. U tablici prikazanoj na slici 6.7, u
kojoj se nalaze podaci svakog od okvira te broj elemenata slike koje zauzima traZzeni prometni znak
na originalnom okviru, vidljivo je kako je na prvoj polovini puta, kada je udaljenost vec¢a, to¢nost

prepoznavanja trazenog znaka manja te obratno, $to je udaljenost manja, to¢nost se povecava. Osim
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udaljenosti, ¢injenica je kako i koli¢ina zamuéenosti obradenog okvira takoder utjece na uspjesnost

prepoznavanja te bi stoga okvire trebalo dodatno izostriti za povecanu to¢nost prepoznavanja
prometnog znaka.
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Slika 6.6. Prikaz obradenih slika (desno) iz izdvojenih okvira videozapisa (lijevo)

Broj elemenata slike
Objekt detektiran? dijela video okvira Dio puta Toc¢nost prepoznavanja
koji prikazuju
prometni znak
NE 32 x 30
NE 25 x 26
NE 24 x 27 1.polovina 0%
NE 35 x 32
NE 39 x 39
DA 43 x 42
DA 56 x 47
DA 61 x 51 2.polovina 100%
DA 73 x 65
DA 95 x 88

Slika 6.7. Primjer kako udaljenost prometnog znaka utjece na to¢nost prepoznavanja

Takoder, za potrebe analize uspjesnosti prepoznavanja prometnog znaka ogranicenja brzine, klikom
na opciju ,,Ucitaj sliku® i ,,Prepoznaj prometni znak* kroz program je provuceno 100 testnih slika
od kojih svaka prikazuje neki od znakova ograni¢enja brzine. Analizom rezultata prepoznavanja
znaka, to¢nost prepoznavanja iznosi 98%. Slike na kojima je odraden postupak prepoznavanja
prikazuju prometne znakove u raznim vremenskim uvjetima, uvjetima osvjetljenja, zamagljenosti te

s razli¢itom vrijednoS¢u informacije o boji. Od 100 slika koriStenih za ispitivanje to¢nosti
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prepoznavanja znaka, na slici 6.7 prikazane su fotografije na kojima se prepoznavanje pokazalo
neuspjesnim. Obe fotografije prikazuju ogranic¢enje brzine 120 km/h. Postoji mogucénost da se ovaj
problem rijesi na nacin da se broj slika za treniranje koje prikazuju ogranic¢enje brzine od 120 km/h
poveca. Ispitivanje uspjeSnosti prepoznavanja prometnog znaka ograni¢enja brzine je takoder
napravljeno i s jednim od vlastitih videozapisa, na uzorku od 200 okvira, pomocu opcije ,,UCitaj
video 1 provjeri to¢nost“. Pri tome je postignuta to¢nost prepoznavanja od 54,7%. Usporedujuéi taj
rezultat s rezultatima prepoznavanja prometnog znaka ograni¢enja brzine na testnim slikama moze
se zakljuciti da je to¢nost prepoznavanja na uzorku testnih slikapuno bolja jer iznosi 98% . Ovakva
je vrijednost usporedbe oc¢ekivana buduci da se u videozapisu uvjeti vidljivosti, zamagljenosti,
osvjetljenja, udaljenosti i sl. mijenjaju te prepoznavanje ne moze biti uspjesno onoliko koliko je
uspjes$no na testnim slikama koje ne prikazuju nikakve elemente okoline ve¢ samo prometni znak
ogranicenja brzine. Radi usporedbe, treba naglasiti kako primjerice prvi okvir koristenog videozapisa
na ukupno tek 27x24 elemenata slike ima prikazan trazeni znak. Ova se veli¢ina do posljednjeg
okvira videozapisa poveca do samo 95x88 elemenata slike, za razliku od testnih slika koje prikazuju
iskljucivo traZeni prometni znak. Treba naglasiti 1 kako je za ¢itav proces ucitavanja videa, prikaza
i spremanja okvira, ispisivanja vrijednosti prometnih znakova te, naposljetku, ispisivanja postotka
to¢nosti prepoznavanja u korisni¢ko sucelje, programu trebalo 12 sekundi. Kako su za sve slike
koristene jednake vrijednosti parametara, iako se slike razlikuju u razli¢itim segmentima, osobito

okviri videozapisa, rezultati se smatraju zadovoljavaju¢ima.

a) b)

Slika 6.7. Slike na kojima je prepoznavanje neuspjesno obavljeno od ukupnog uzorka od 100

testnih slika: a) Ogranicenje brzine (120 km/h) pogresno prepoznato kao ogranic¢enje brzine (80

km/h), b) Ogranicenje brzine (120 km/h) pogresno prepoznato kao ograni¢enje brzine (80 km/h)
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7. ZAKLJUCAK

U danasnjem svijetu, kada ljudi imaju potrebu koristenja automobilskih sustava, veoma je vazna
sigurnost vozaca, ali i svega Sto se nade na vozacevom putu. Zato je potrebno da sustavi koristeni u
automobilima budu iznimne to¢nosti. Sto se tice prepoznavanja prometnog znaka ograniéenja brzine,
ono se moze odraditi na mnogo nacina. Mnoge metode korisne za ovaj postupak su otkrivene i
naveliko koriStene, a u radu je pruzen pregled nekih dosad objavljenih metoda. Za detekciju i
prepoznavanje prometnih znakova ogranienja brzine mogu se koristiti znacajke boje i/ili oblika
znaka, a najceSce Se koriste postupci detekcije ruba, Houghova transformacija za detekciju kruznice,

metoda potpornih vektora te neuronske mreZe.

Za ovaj rad zadatak je bio prepoznati znak ograniCenja brzine iz slike kamere na vozilu, a za
rjeSavanje su koriStene neuronske mreze, tj. konvolucijske mreze koje su podtip neuronskih mreza.
Prepoznavanje objekta na slici pomocu neuronske mreze je u danasnje vrijeme jedan od najbrzih 1
najto¢nijih metoda obrade slike i koriSten je u gotovo svakom autonomnom sustavu koji zahtijeva
visoku to¢nost. Aplikacija za prepoznavanje znaka u ovom radu razvijena je koristenjem Python
programskog jezika uz OpenCV biblioteku, Keras APl i Tensorflow. Koristen je sekvencijalni model
Keras-a na kojeg su zatim dodavani slojevi konvolucijske neuronske mreze. Za treniranje i testiranje
programskog rjeSenja koriStena je baza fotografija GTSRB, koja se dijeli na dio za treniranje i dio

za testiranje, a koriSteni su i vlastiti videozapisi.

Pokretanjem aplikacije i njenim analiziranjem uoceno je kako je prepoznavanje uspjesno provedeno,
ali kako se problem javlja onda kada uc¢itane fotografije nisu kao one iz dijela za treniranje nego kada
osim prometnog znaka sadrze 1 druge elemente okoline. Ti elementi okoline imaju utjecaj na to¢nost
prepoznavanja. Zato se to¢nost prepoznavanja smanjivala prilikom ucitavanja spremljenih okvira
videozapisa te je iz tog razloga preporuceno spremljene okvire videozapisa najprije obraditi tako da
se izostave svi elementi okoline trazenog prometnog znaka. Ako se tako obradene fotografije ucitaju,
prepoznavanje trazenog objekta ¢e biti uspjesSno odradeno. Postignuta toCnost prepoznavanja
prometnog znaka iz videozapisa od 54,7% nije ni priblizno dovoljna za prakti¢nu primjenu, ali
uspjesnost na tesnim slikama od 98 % ukazuje da sam algoritam dobro funkcionira, ali je potrebna

dodatna predobrada okvira videozapisa.
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SAZETAK

U okviru ovog zavr$nog rada izradena je aplikacije za prepoznavanje prometnih znakova ograni¢enja
brzine na ucitanoj slici primjenom konvolucijske neuronske mreze. Za razvoj aplikacije koristeni su
Keras te OpenCV. Za treniranje i testiranje aplikacije Koristene su fotografije iz GTSRB baze
podataka te vlastiti videozapis iz kojega su okviri spremljeni u zasebnu mapu. Kod detekcije znakova
iz videozapisa pokazalo se kako elementi okoline prometnog znaka imaju znatan utjecaj na to¢nost
njegova prepoznavanja. Takoder, utvrdeno je kako tocnost prepoznavanja uvelike ovisi i o
udaljenosti znaka od kamere. Unato¢ tome, testiranje koriStene metode je pokazalo kako je
prepoznavanje znaka u vecini slu¢ajeva uspjesno obavljeno i da je trening nad slikama koje ¢ine bazu
podataka odraden uspjesno.

Kljuéne rijeci: detekcija objekata, Keras, neuronske mreze, OpenCV, prepoznavanje znaka

DETECTION OF SPEED LIMIT TRAFFIC SIGNS FROM ON-VEHICLE
CAMERA IMAGE

ABSTRACT

An application for recognition of the speed limit road sign on the loaded photo is made within this
bachelor’s thesis. Keras and OpenCV are used for the application development. Photos from GTSRB
database, as well as own videos from which video frames are extracted and saved into a folder, are
utilized for training and testing the application. Detecting the signs has shown that environmental
elements have a very strong influence on accuracy of the sign recognizing. Also, it has been
established that the accuracy depends on distance between car camera and the traffic sign.
Nevertheless, testing of the presented method showed that the sign recognition was well done and

that training, performed on images which make the database, was successfully carried out.

Key words: object detection, Keras, neural networks, OpenCV, sign recognition
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PRILOG

#Glavni program “prometni_znakovi.py”

# Kako bi se mogla stvoriti polja (eng. arrays), potrebno je osigurati set numeri¢kih podatkovnih
tipova

import numpy as np

# Biblioteka funkcija koje sluZe za razvoj racunalnog vida

import cv2

# Biblioteka koja sluzi za strojno ucenje

import tensorflow as tf

# Zbirka naredbenih funkcija pomocu kojih
# matlotlib radi jednako kao MATLAB
import matplotlib.pyplot as plt

# Softverska knjiznica koja sluZzi za analizu i manipulaciju podacima

import pandas as pd
# PIL (eng. Python Imaging Library), sluZi za otvaranje,
# spremanje, i manipulacija fotografija raznih formata

from PIL import Image

# Omogucuje funkcije za interakciju s operacijskim sustavom

import 0s

# Omogucuje razdvajanje podataka u jednoj liniji

from sklearn.model_selection import train_test_split

# Omogucuje izraCunavanje tocnosti podseta podataka

from sklearn.metrics import accuracy_score
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# 1z slojeva kerasa uvoze se slojevi potrebni za izgradnju modela

from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten, Conv2D, MaxPool2D
# Sekvencijalni model je pocetni model Keras-a na kojeg
# se nadovezuju svi ostali slojevi neuronske mreze

from keras.models import Sequential, load_model

# Pretvara polje “labels” podataka u vector koji ¢e biti spreman za daljnju #obradu

from keras.utils import to_categorical

# Stvaranje polja “data”

data =]

# Stvaranje polja “labels”

labels =[]
# 9 klasa:
klase =9

# Trenutna putanja gdje se nalazi mapa

trenutni_put = os.getcwd()

# Za trenutnu putanju otvara svaku pojedinu klasu koja se nalazi
# u mapi za treniranje
for i in range(klase):

path = os.path.join(trenutni_put, ‘train’, str(i))

slike = os.listdir(path)

# Za trenutnu klasu otvara svaku pojedinu fotografiju koja se nalazi
# u mapi te klase

for ain slike:

try:
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# Otvara sliku

image = Image.open(path + "\\' + a)

# Dimenzije slike pretvara u 30 X 30

image = image.resize((30, 30))

# Uvozi podatke slike u numericko polje (eng. NumPy)
image = np.array(image)

# Ista slika dodaje se polju “data” tako da se svaka slika
# dodaje pojedinacno 1 sprema na kraj polja povecavajuci
# veli¢inu polja za 1

data.append(image)

# Klasu dodaje polju “labels”

labels.append(i)
# Ako se slika ne moze ucitati, Salje se poruka o pogresci
except:

print("Doslo je do problema tijekom ucitavanja.")

data = np.array(data)

labels = np.array(labels)

# Ispisuje definiciju polja i povezanih meta podataka
# za polje “data” 1 polje “labels”
print(data.shape, labels.shape)

#Razdvajanje seta podataka za treniranje i za testiranje
#iz mape "Train"

X_train, X_test, y _train, y_test = train_test_split(data, labels, test_size=0.2, random_state=8)

# Ispisuje definiciju i povezane meta podatke

print(X_train.shape, X_test.shape, y_train.shape, y_test.shape)
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# "One-hot encoding™ - pretvaranje u numericke podatke
y_train = to_categorical(y_train, 9)
y_test =to_categorical(y_test, 9)

# Model:
# Sekvencijalni model:
model = Sequential()

#5 x 5 konvolucija primjenjuje na X_train.shape, a rezultat su 32 izlazna kanala (32 filtera),

# primjenjuje se aktivacijska funkcija ReLU

model.add(Conv2D(filters=32, kernel_size=(5, 5), activation="relu’,
input_shape=X_train.shape[1:]));

# Jos jedan sloj 5 x 5 konvolucije s 32 izlazna kanala uz ReLU

model.add(Conv2D(filters=32, kernel_size=(5, 5), activation="relu’));

# Max-pooling sloj veli¢ine 2 x 2,
# max-pooling sazima sve neurone s prethodnog sloja u jedan neuron na #sljede¢em sloju uzimajuci
najvecu vrijednost

model.add(MaxPool2D(pool_size=(2, 2)));

# Dropout je sloj koji se primjenjuje kako bi se to¢nost znacajno povisila,
# a pogreska znatno smanjila. Dropout nasumi¢no odbacuje pojedine neurone.

model.add(Dropout(rate=0.25));

# 5 x 5 konvolucija, a rezultat su 64 izlazna kanala (64 filtera)
# primjenjuje se aktivacijska funkcija ReLU

model.add(Conv2D(filters=64, kernel_size=(3, 3), activation="relu"));

# Jos jedan sloj 5 x 5 konvolucije sa 64 izlazna kanala

model.add(Conv2D(filters=64, kernel_size=(3, 3), activation="relu’));

# Max-pooling sloj veli¢ine 2 x 2
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model.add(MaxPool2D(pool_size=(2, 2)));

# Dropout sloj s 25% vjerojatnosti, §to znaci da ¢e
# 1 od 5 neurona biti izbacen

model.add(Dropout(rate=0.25));

# Flatten sloj spajva dimenzije uneSenih podataka u dimenzije kanala

model.add(Flatten());

# Sloj neurona u neuronskoj mrezi na kojeg se vezu svi neuroni
# prethodnog sloja

model.add(Dense(256, activation="relu"));

# Dropout sloj s 50% vjerojatnosti, §to znaci da ¢e
# 1 od 2 neurona biti izbacen

model.add(Dropout(rate=0.5));

# U sloju se nalazi 9 neurona u prvom skrivenom (eng. hidden) sloju

model.add(Dense(9, activation='softmax"));

# Kompilacija modela s “Adam” optimizerom

model.compile(loss="categorical_crossentropy’, optimizer="adam’, metrics=['accuracy']);

# 20 epoha
epohe = 20;

# Batch_size definira broj uzoraka koji se uzima za treniranje mreze

# dok se ne istreniraju svi uzorci. Na taj se nacin $tedi memorija.

history = model.fit(X_train, y train, batch_size=32, epochs=epohe, validation data=(X_test,

y_test));

# Model se sprema u datoteku “road_signs.h5”

model.save("znakovi_brzine.h5");
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# Stvaranje prvog grafa
plt.figure(0);

# Jedna od dviju linija na prvom grafu s
# naslovom “Tocnost seta podataka za treniranje”

plt.plot(history.history['accuracy'], label="Toc¢nost seta podataka za treniranje');

# Druga od dvije linije na prvom grafu s
# naslovom “Utvrdena to¢nost”

plt.plot(history.history['val accuracy'], label="Toc¢nost testiranog seta')

# Naslov grafa
plt.title("To¢nost")

# Naslov apscise

plt.xlabel('epohe’)

# Naslov ordinate

plt.ylabel('to¢nost')

# Dodavanje legende

plt.legend()

# Prikaz grafa
plt.show()

# Stvaranje drugog grafa
plt.figure(1)

# Jedna od dviju linija na drugom grafu s
# naslovom “Pogreska seta podataka za treniranje”

plt.plot(history.history['loss'], label="Pogreska seta podataka za treniranje')
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# Druga od dvije linije na drugom grafu s
# naslovom “Utvrdena pogreska”

plt.plot(history.history['val loss'], label="Pogreska testiranog seta')

# Naslov grafa
plt.title('Pogreska')

# Naslov apscise

plt.xlabel('epohe’)

# Naslov ordinate

plt.ylabel('pogreska')

# Dodavanje legende

plt.legend()

# Prikaz grafa
plt.show()

# testiranje tocnosti na setu podataka za testiranje

# read csv je vazna “pandas” funkcija koja

# Cita csv datoteke

# Baza podataka koriStena u ovom radu sadrzi datoteku “Test.csv” koja sadrzi
# podatke o putanjama slika i naslovima klasa

y_test = pd.read_csv('Test.csv')

# lzdvajaju se podaci o naslovima

labels =y _test["Classld"].values

# lzdvajaju se podaci o putanjama slika

imgs = y_test["Path"].values
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# Stvara se prazno polje
data = []

# Kako bi se predvidio model, potrebno je:
for img in imgs:
# otvoriti sliku,
image = Image.open(img)
# prepraviti veli€inu slike,
image = image.resize((30, 30))
# uvesti podatke slike u numericko polje,
image = np.array(image)
# sliku dodati polju “data”
data.append(image)

# Podaci “data” polja uvode se u numericko polje

X_test = np.array(data)

# Model za predvidanje

pred = model.predict_classes(X_test)

# Toc¢nost seta podataka za testiranje, spremanje modela
# Pokazuje se kolika je to¢nost

print(accuracy_score(labels, pred))

# Model se sprema pod nazivom “klasifikator znaka.h5”

model.save("klasifikator_znaka.h5")
#Program za korisnicko sucelje “sucelje.py”
#Tkinter je standardno korisnicko sucelje Pythona

import tkinter as tk, threading

#omogucava otvaranje datoteka
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from tkinter import filedialog

#uvozi svaki objekt iz Tkinter-a u trenutni imenik

from tkinter import *

# PIL (eng. Python Imaging Library), sluzi za otvaranje,

# spremanje, i manipulacija fotografija raznih formata

from PIL import ImageTk, Image

# Kako bi se mogla stvoriti polja (eng. arrays), potrebno je osigurati set numeri¢kih podatkovnih
tipova

import numpy

# Biblioteka funkcija koje sluze za razvoj ratunalnog vida
import cv2

# Omogucuje funkcije za interakciju s operacijskim sustavom

import 0s

#ucitavanje modela treniranog za klasificiranje znaka
from keras.models import load_model

#ucitavanje modela pod imenom #my model.h5"
model = load_model('klasifikator_znaka.h5')

#klase svakog pojedinog prometnog znaka

klase = { 1:'Ogranicenje brzine (20km/h)',
2:'Ogranicenje brzine (30km/h)',
3:'Ogranicenje brzine (50km/h)',
4:'Ogranicenje brzine (60km/h)',
5:'0Ogranicenje brzine (70km/h)',
6:'Ogranicenje brzine (80km/h)',
7:'Prestanak ograni¢enja brzine (80km/h)',
8:'Ogranicenje brzine (100km/h)',
9:'0Ogranicenje brzine (120km/h)',
¥

#inicijalizacija GUI

#koristenje Tkinter-a za korisni¢ko sucelje
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top=tk.Tk()
#prozor veli¢ine 800 x 600
top.geometry(‘800x600")
#naslov
top.title('Prepoznavanje prometnih znakova')
#boja pozadine
top.configure(bg="#4295f5")
label=Label(top,bg="#D3D3D3', font=(times',17,'italic bold"))
labell=Label(top,bg=#D3D3D3', font=(times',17,'italic bold"))
sign_image = Label(top)
def classify(file_path):
global label_packed
image = Image.open(file_path)
image = image.resize((30,30))
image = numpy.expand_dims(image, axis=0)
image = numpy.array(image)
pred = model.predict_classes([image])[0]
sign = klase[pred+1]
print(sign)
label.configure(foreground="blue’, text=sign)

def show_classify_button(file_path):
classify_b=Button(top,text="Prepoznaj prometni znak™,command=Ilambda:
classify(file_path),padx=10,pady=5)
classify_b.configure(bg="white', fg="blue',font=("Times’,12,"italic bold"))
classify_b.place(relx=0.75,rely=0.85)

def upload_image():
try:
file_path=filedialog.askopenfilename()
uploaded=Image.open(file_path)
uploaded.thumbnail(((top.winfo_width()/2.25),(top.winfo_height()/2.25)))
im=ImageTk.Photolmage(uploaded)
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sign_image.configure(image=im)
sign_image.image=im
label.configure(text=")
show_classify_button(file_path)

except:
pass

def upload_video():
# Ucitava video:

myvideo = cv2.VideoCapture('5 - Grad.mp4’)

try:
file_path = filedialog.askopenfilename()
uploaded = myvideo.open(file_path)
uploaded.thumbnail(((top.winfo_width() / 2.25), (top.winfo_height() / 2.25)))
im = ImageTk.Photolmage(uploaded)
sign_image.configure(image=im)
sign_image.image = im
label.configure(text=")

show_classify_button(file_path)

except:
pass
try:
# stvaranje mape Frames ako ista nije ranije stvorena
if not os.path.exists("frames"):
directory = "frames"
parent = "/Users/User/PycharmProjects/openCvPython"
path = os.path.join(parent, directory)
#stvaranje direktorija
os.makedirs(path)
#ako direktorij nije stvoren, javlja se obavijest:
except:

print('Pojavila se pogreska pri stvaranju mape "frames".")
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#brojac¢ okvira

frame_counter = 0

while (1):

#ucitavanje iz okvira

success, frame = myvideo.read()

if success:
# dok video traje, sprema okvire u mapu Frames
name ="./frames/frame’ + str(frame_counter) + ".jpg’
print('Ucitava se' + name)
#svaki frame spremi pod putanju "name” (u datoteku frames)
cv2.imwrite(name, frame)

cv2.imshow("Okvir", frame)

# brojac koji pokazuje koliko je okvira stvoreno; brojac se povecava nakon svakog stvorenog
okvira

frame_counter +=1

#Sto je veci broj unutar "cv2.waitKey", to je videozapis sporiji
#ako se pritisne tipka "q", zatvara se prozor "Okvir" 1 zavrSava
#spremanje okvira
if cv2.waitKey(10) & OxXFF == ord('q’):
myvideo.release()
cv2.destroyAllWindows()
else:
myvideo.release()
cv2.destroyAllWindows()

break
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def classify_video():
# Ucitava video:

myvideo = cv2.VideoCapture('5 - Grad.mp4’)

try:
file_path = filedialog.askopenfilename()
uploaded = myvideo.open(file_path)
uploaded.thumbnail(((top.winfo_width() / 2.25), (top.winfo_height() / 2.25)))
im = ImageTk.Photolmage(uploaded)
sign_image.configure(image=im)
sign_image.image = im
label.configure(text=")
show_classify_button(file_path)

except:
pass
try:
# stvaranje mape Frames ako ista nije ranije stvorena
if not os.path.exists("frames"):
directory = "frames"
parent = "/Users/User/PycharmProjects/openCvPython"
path = os.path.join(parent, directory)
# stvaranje direktorija
os.makedirs(path)
# ako direktorij nije stvoren, javlja se obavijest:
except:

print('Pojavila se pogreska pri stvaranju mape "frames".")

# brojac okvira

frame_counter =0

while (1):
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# ucitavanje iz okvira

success, frame = myvideo.read()

if success:
# dok video traje, sprema okvire u mapu Frames
name ="./frames/frame' + str(frame_counter) + ".jpg’
print('Ucitava se' + name)
# svaki frame sprema se pod putanju "name” (u datoteku frames)
cv2.imwrite(name, frame)

cv2.imshow("Okvir", frame)

# brojac¢ koji pokazuje koliko je okvira stvoreno; brojaC se povecava nakon svakog
stvorenog okvira
frame_counter +=1
to¢no =0
pogresno =0
if frame_counter == 201:
myvideo.release()
cv2.destroyAllWindows()
trenutni_put = os.getcwd()
path = os.path.join(trenutni_put, ‘frames’)

for a in range(201):

try:
image = Image.open(path + "\\' + ‘frame’ + str(a) + ".jpg’)

# Dimenzije slike pretvara u 30 X 30

image = image.resize((30, 30))

image = numpy.expand_dims(image, axis=0)
image = numpy.array(image)

pred = model.predict_classes([image])[0]

sign = klase[pred + 1]
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print(sign)

if  file_path == "C:/Users/User/PycharmProjects/openCvPython/7
Autocesta.mp4™:
f1 = "Ogranicenje brziine (100km/h)"

if f1 == sign:
to¢no += 1
else:

pogresno += 1

else:

if file_path == 'C:/Users/User/PycharmProjects/openCvPython/Grad.mp4'":

f1 = "Ograni€enje brzine (30km/h)"

if f1 == sign:
tocno +=1
else:

pogresno += 1
else:
if file_path == 'C:/Users/User/PycharmProjects/openCvPython/fc.mp4':
fl = "Ogranicenje brzine (30km/h)"

if f1 == sign:
tocno +=1
else:

pogresno += 1
else:

pass

except:
pass
if a == 200:
print(str(to¢no)+" to¢no prepoznatih prometnih znakova.")
print(str(pogres$no)+" pogresno prepoznatih prometnih znakova.")
postotak to¢nih = (to¢no/(a+1))

postotak pogresnih = (pogresno/(a+1))
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b = ("Postotak to¢nosti iznosi {:.1%}.".format(postotak tocnih))

¢ = ("Postotak pogreske iznosi {:.1%}.".format(postotak pogresnih))
label.configure(fg="blue’, text = b)

labell.configure(fg="blue’, text=c)

else:
pass

# §to je veci broj unutar "cv2.waitKey", to je videozapis sporiji
# ako se pritisne tipka "q", zatvara se prozor "Okvir" i1 zavrSava
# spremanje okvira
if cv2.waitKey(10) & OxFF == ord('q’):

myvideo.release()

cv2.destroyAllWindows()

else:

myvideo.release()
cv2.destroyAllWindows()

break

classO=Button(top,text="U¢itaj video i provjeri tocnost", command=classify video, padx=5,
pady=50)

class0.configure(bg="white’, fg="blue',font=(arial’,11,'bold italic"))
class0.pack(side=RIGHT,pady=55)

#Stvaranje gumba za opciju #Ucitaj video"

upload1=Button(top,text="U¢itaj video",command=upload video,padx=21,pady=13)
uploadl.configure(bg="white', f{g="blue',font=("arial’,11,'bold italic"))
uploadl.pack(side=LEFT,pady=55)

#Stvaranje gumba za opciju #UCitaj sliku”

upload=Button(top,text="U¢itaj sliku",command=upload image,padx=10,pady=5)
upload.configure(bg="white', fg="blue',font=("arial',11,'bold italic"))
upload.pack(side=BOTTOM,pady=55)
sign_image.pack(side=BOTTOM,expand=True)
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label.pack(side=BOTTOM,expand=True)

labell.pack(side=BOTTOM,expand=True)

heading = Label(top, text="Prepoznavanje prometnog znaka",pady=50, font=("Times',23,'bold
italic"))

heading.configure(bg="white',fg="blue’)

heading.pack()

top.mainloop()
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