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1. UVOD

Naglim porastom ra¢unalne moci i smanjenjem tro$kova izrade mikrocipova u zadnjem
desetljecu dolazi do naglog razvoja U podrucju racunalnog vida i umjetne inteligencije. Kamere na
mobilnim telefonima koriste metode racunalnog vida i umjetne inteligencije kako bi svaka
fotografija ispala sto bolje, vrsi se detekcija lica u nadzornim sustavima, autonomni inteligentni
roboti sortiraju masivna skladista [1] i patroliraju bolnicama [2], prediktivne sposobnosti umjetne
inteligencije koriste se na Wall Street-u i zamjenjuju financijske analitiare [3] pa ¢ak i predvidaju

smrt osoba na temelju dugogodisnjih pra¢enja nalaza s nevjerojatnih 74% preciznosti [4].

Ovakav ubrzan napredak tehnologije nije zaobiSao ni automobilsku industriju u kojoj se
razvijaju napredni sustavi za pomo¢ pri voznji (engl. Advanced Driver-Assistance Systems -
ADAS). Ovi sustavi koriste metode ra¢unalnog vida i strojnog ucenja kako bi voza¢ima olaksale
upravljanje vozilom. SAE J3016 standard [5] predlaZe Sest razina autonomije vozila. Vozila s
nultom razinom posjeduju osnovne oblike automatizacije kao $to je na primjer ABS sustav (engl.
anti-lock braking system). Vozila prve razine posjeduju vrlo jednostavne sustave koji pomazu
vozacu ostati u traci ili kontrolirati brzinu vozila. Vozila druge razine sadrze sve sustave za pomo¢
pri upravljanju kao na primjer pomo¢ pri zaobilazenju, pomo¢ pri ukljuéivanju na autoput ili
silazenju s autoputa. Vozila trece razine su sposobna upravljati vozilom u specifi¢nim situacijama
kao §to je recimo upravljanje vozilom prilikom zastoja u koloni, ali je i dalje potrebno da vozac
bude spreman preuzeti upravljanje. Vozila ¢etvrte razine imaju mogucénost potpunog samostalnog
upravljanja unutar odredene domene za koju su dizajnirani, dok vozila pete razine moraju biti
sposobna samostalno upravljati u svim uvjetima. Trenutna tehnoloska razina je negdje izmedu

drugog i tre¢eg stupnja.

Kako bi napredni sustavi za pomo¢ u voznji uspjes$no upravljali vozilom ili pomagali u
voznji potrebne su informacije o dogadajima iz neposredne okoline vozila. Ove informacije, putem
senzora 1 raCunalne obrade, prikupljaju ADAS podsustavi zaduzeni za specifi¢ne zadatke. Jedan
od tih zadataka je i detekcija svjetlosne prometne signalizacije kojom se detektira stanje svjetlosne

prometne signalizacije u vozZnji kako bi ADAS sustav mogao donositi ispravne odluke u vozZnji.

U ovom radu ¢e se opisati izrada rjeSenja za detekciju svjetlosne prometne signalizacije
koja ¢e se implementirati na realnu ugradbenu ADAS platformu. Platforma koja ¢e se koristiti je
ALPHA ploca instituta RT-RK [6] dizajnirana u suradnji s tvrtkom Texas Instruments. Ploca

koristi vlastiti SDK (engl. Software Development Kit) naziva VisionSDK [7].



Ostatak rada je strukturiran na sljedeéi na¢in. U drugom poglavlju dan je op¢i pregled i
podjela metoda za detekciju svjetlosne prometne signalizacije, a potom je napravljen pregled i
usporedba nekolicine novijih radova na temu detekcije svjetlosne prometne signalizacije. U tre¢em
poglavlju opisano je predloZeno rjesenje za detekciju svjetlosne prometne signalizacije. Cetvrto

poglavlje bavi se evaluacijom izradenog rjesenja, dok je u petom poglavlju dan uvid u zakljucke
ovoga rada.



2. PROBLEM PREPOZNAVANJA SVIJETLOSNE PROMETNE
SIGNALIZACIJE U ADAS SUSTAVIMA NA REALNOJ PLATFORMI

Trenutno se mogu razluciti dva razlicita pristupa u prepoznavanju svjetlosne prometne
signalizacije. Prvi pristup svodi se na komunikaciju o stanju svjetlosne prometne signalizacije
izmedu vozila i infrastrukture, tzv. V21 (engl. vehicle-to-infrastructure) komunikaciju, dok se
drugi pristup oslanja na detekciju stanja svjetlosne prometne signalizacije putem senzora [8].
Buduci da se sustavi za pomo¢ pri upravljanju vozilom trenutno oslanjaju na senzore, u radu ¢e se

govoriti samo o drugom pristupu.
2.1. Opéa podjela i znacajke

U danasnje vrijeme postoje mnoga rjeSenja za prepoznavanje svjetlosne prometne
signalizacije putem senzora, no samo je mali broj rjeSenja testiran na realnim ADAS platformama.
Rjesenja je moguce podijeliti s obzirom na vrstu koriStenog senzora, Sto izravno utjece na vrstu

signala koji se obraduje te s obzirom na konkretan nacin obrade signala dobivenog iz senzora.
Senzori koji se koriste u sustavima za detekciju svjetlosne prometne signalizacije su:

e Kamera

e Sustav s vise kamera [9]

e GPS (engl. Global Positioning System) [10]

e LiDAR (engl. Light Detecting and Ranging) [11]

Metode koje se koriste za obradu dobivenog signala su:

e Metode rac¢unalne obrade slike (engl. Image processing)

e Metode strojnog ucenja (engl. Machine learning)

Kamera je zbog svoje pristupac¢nosti i robusnosti trenutno najzastupljeniji senzor te se
koristi u gotovo svim sustavima za prepoznavanje svjetlosne prometne signalizacije, a posebice u
ugradbenim sustavima koji imaju ograni¢ene racunalne resurse. Postavljanjem veceg broja kamera
i njihovom kalibracijom realizira se sustav s vise kamera. Iz sustava s vise kamera moguce je dobiti
informaciju o dubini svakog pojedinog piksela te se time postavlja temelj za naprednije algoritme
koji omogucuju jos vecu tocnost detekcije. Problem sustava s vise kamera sa stajalista ugradbenih

sustava je Sto porastom broja kamera raste i slozenost algoritama te koli¢ina informacija koje je
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potrebno obraditi, sto dodatno opterecuje ionako ogranicene racunalne kapacitete ugradbenih
sustava. GPS se rjede koristi kao glavni senzor buduci da nije u stanju detektirati stanje semafora,
vec sluzi kao pomoc¢ni senzor koji signalizira kada se vozilo nalazi u blizini svjetlosne signalizacije
[8]. LIDAR se, kao i GPS, u pravilu koristi kao pomo¢ni senzor. Vrlo je skup, $to ograni¢ava
komercijalnu uporabu te buduci da kao izlaz daje trodimenzionalni oblak tocaka, potrebni su

racunalno vrlo zahtjevni algoritmi kako bi se iz oblaka to¢aka dobila trazena informacija.

Racunalni vid interdisciplinarno je podrucje koje se bavi moguénostima racunala da iz
digitalne slike ili videa dobije informaciju vise razine, npr. polozaj objekta od interesa, dok se iz
perspektive inZenjerstva metodama ra¢unalnog vida putem senzora i ra¢unala pokusava rekreirati
mogucnosti ljudskog osjetila vida [12]. Svojim opsegom obuhvaca metode ra¢unalne obrade slike
i metode strojnog ucenja. Medutim, iako su obje metode obradivanja signala u domeni ra¢unalnog

vida, medusobno su vrlo razlicite.

Podrugje tradicionalne rac¢unalne obrade slike koristi jasno definirane algoritme i metode
koji programeru pruzaju potpuni uvid u njihovo unutrasnje djelovanje, a zbog transparentnosti
nazivaju se jo$ i modeli bijele kutije. Ovi su algoritmi u pravilu jednostavni za izvodenje. Nasuprot
tome, metode strojnog ucenja, od kojih su u domeni racunalnog vida najzastupljenije
konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional Neural Networks, CNN), naj¢esce se sastoje
od viSe milijuna parametara koji se (samo)podeSavaju tijekom treniranja, stoga je vrlo teSko
razaznati koji parametar kako utjec¢e na krajnji rezultat pa se ovakvi modeli jo§ nazivaju i modeli
crne Kkutije. Zbog koli¢ine parametara s kojima je potrebno raditi ova metoda zahtijeva izrazito
mnogo racunalnih resursa i enormne skupove podataka. Tradicionalni algoritmi ne oslanjaju se na
skupove podataka ve¢ na programerovo shvacanje algoritama i problema koji se rjesava, jer je
upravo programer taj koji podesava parametre kod tradicionalnih metoda ra¢unalne obrade slike
[13]. Obje su metode relevantne i koriste se u svrhu prepoznavanja svjetlosne prometne

signalizacije. Kratka usporedba metoda dana je u tablici 2.1.



Tablica 2.1. Usporedba metoda obrade slike i strojnog ucenja.

Obrada slike Strojno ucenje
Jednostavnije Slozenije
Parametre podesava programer Samopodesavanje
Transparentnost unutraSnjeg Netransparentnost unutrasnjeg
rada (model bijele kutije) rada (model crne kutije)
Zahtijeva programerovo . .
] ) ] Zahtjeva ogromne koli¢ine
poznavanje algoritama i
o podataka
problema koji rjeSava

2.2. Pregled znanstvenih radova

U ovomu poglavlju ukratko je obradena i usporedena nekolicina recentnijih znanstvenih
radova naovu temu. U radu [14] predloZzeno je koristenje R-CNN (engl. Region-based
Convolutional Neural Networks) algoritma u svrhu detekcije svjetlosne prometne signalizacije. Za
razliku od klasi¢nih konvolucijskih neuronskih mreza koje izvode operacije konvolucije 1
sazimanja na cijeloj slici te potom vrse klasifikaciju putem potpuno povezanog sloja na kraju, u
ovom radu predlozeno je da se arhitektura modificira na nacin da se prvo na slici predloze podrucja
od interesa putem neke od metoda za detekciju podrucja od interesa kao $to je recimo Edge boxes
metoda [15]. Podru¢je od interesa se potom sazima ili razvlaci (engl. warping) na predefinirani
oblik koji se predaje konvolucijskoj neuronskoj mrezi. Konvolucijska neuronska mreza izdvaja
znacajke te ih Salje stroju s potpornim vektorima (engl. Support Vector Machine) [16] koji ¢e
naposljetku izvrsiti klasifikaciju [17]. Za R-CNN algoritam moze se re¢i da je hibridni jer koristi
i racunalnu obradu slike i strojno ucenje. Vizualni prikaz ovog procesa vidljiv je na slici 2.1. Za
razliku od klasi¢nih konvolucijskih neuronskih mreZza u kojima izlazni sloj ne moZe biti

varijabilan, sto uzrokoje problem kod slika koje sadrze razliCiti broj objekata od interesa koje je
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R-CNN:

promjena veli¢ine ﬂl paputa? ne! |

___________________ ] -

SAL - 4 .
= ;~;._ PT :-D{ tovjek? da! |

\ “ v ‘ L A :\_ J ' : I\ E
VAR . o i Ny it

1y Vi w1 T avion? ne!

Ulazna slika Odabir podruéja Konvolucijska Klasifikaci
od interesa neuronska mreza .
podrucja

Slika 2.1. Prikaz rada R-CNN.

potrebno detektirati, R-CNN ima sposobnost detektirati varijabilan broj objekata na slikama. Zbog
ovih mogucénosti jedan od problema koji se javlja prilikom koriStenja R-CNN je broj predloZenih
podrucja od interesa koji iznosi 2000 $to znacajno utjeCe na performanse, jer je svako podrucje
potrebno analizirati putem konvolucijske neuronske mreze i stroja s potpornim vektorima. Prema
[18], R-CNN ostvaruje to¢nost od 53.5% uz brzinu izvodenja od 7 video okvira po sekundi.

Performanse su testirane na Nvidia TitanX grafi¢koj kartici.

U radu [19], napravljena je evaluaciju razli¢itih verzija YOLO (engl. You Only Look Once)
modela neuronskih mreza na LISA Traffic Light skupu podataka [20], koji sadrzi slike svjetlosne
prometne signalizacije s pripadaju¢om temeljnom istinom (engl. ground truth). YOLO neuronska
mreZa kao ulaz uzima 2D sliku koju potom provlaci kroz niz konvolucijskih filtera 1 slojeva
maksimalnog saZimanja. Potom, idu dva potpuno povezana sloja, a kao izlaz dobije se tenzor
veli¢ine 7 x 7 x 30. Prikaz arhitekture YOLO neuronske mreze nalazi se na slici 2.2. [21]. Na ulazu
se slika dijeli na S x S mrezu ¢elija. Prilikom koristenja YOLO algoritma za svaku ¢eliju se ra¢una
vektor vrijednosti C, koji daje postotak vjerojatnosti da ¢elija sadrzi odredeni objekt, i odredeni
broj grani¢nih okvira od kojih svaki ima vrijednosti X, y, w, h i ¢. Vrijednosti x i y odreduju srediste,
dok vrijednosti w i h odreduju S$irinu i visinu dobivenog grani¢nog okvira. Vrijednost ¢ daje
vjerojatnost da se odredena klasa nalazi unutar okvira. Zbog svoje izvedbe YOLO neuronska
mreZa ponajvise problema ima s detekcijom malih objekata ili nakupina malih objekata, kao Sto je
na primjer jato ptica u letu. Ovo je rezultat ogranic¢avanja mogucih grani¢nih okvira unutar jedne
¢elije.U radu je za evaluaciju detekcije svjetlosne prometne signalizacije dobivena vrijednost
90.49% za YOLO v3.1. algoritam. U radu nije navedeno koje su performanse testa te na kojem
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sklopovlju je rjesenje testirano, dok se u radu [22] navodi da opéeniti YOLO algoritam radi na 45
okvira po sekundi sa srednjom prosje¢nom preciznoscéu od 63,4%, a cijeli algoritam se izvodi na

TitanX grafickoj kartici.

d
b
n2 :.
JE 56
3 3'] A\
448 3 d K 3@
5 '] k] 7 h—. 7 ><: >< 7
12 . 2 3 | I
i 14 7 7 4
] 192 254 512 1024 1024 1024 4094 30
Kon. sloj Kon. sloj Kon. sloj Kon. sloj Kon. sloj K i
. . - on. sloj Kon. sloj Kon. sloj
7X7x64-5-2 3x3Ix102 Ix1x128 1x1x256 X IxIx512 o5 3x3x1024 : =)
Sloj maks. Sloj maks. Ix3x256 Ix3x512 IxIn1024 3x3x1024
safimanja sazimanja Ix1x256 1x1x512 3xIN1024
2052 252 Ix3x512 Ix3x1024 3xIN1024-5-2
Sloj maks. Sloj maks.
safimanja saiimanja
2x2-5-2 2x2-5-2

Slika 2.2 Prikaz arhitekture YOLO mreze.

U radu [23] koriste se klasi¢ne metode obrade slike za detekciju svjetlosne prometne
signalizacije. Ovaj pristup za identifikaciju podru¢ja od interesa koristi sliku transformiranu u
HSV (engl. Hue, Saturation, Value) format boja iz koje stvara binarnu sliku putem filtracije po
boji (engl. Color thresholding) [24]. Nakon toga provodi se morfoloska analiza slike gdje se
nakupine piksela, takozvane blobove, ispituje zadovoljavaju li odredene geometrijske uvjete. Neki
od uvjeta koji se provjeravaju su: je li radijus bloba unutar zadanih vrijednosti, je li mjera visine i
Sirine bloba priblizno unutar zadanih vrijednosti, je li omjer povrsine elemenata slike (engl. pixel)
koji pripadaju blobu i povrSine koju zatvara kontura oko bloba ve¢i od 0.8. Nakon §to se
morfoloskom analizom utvrdi da blobovi zadovoljavaju sve uvjete i da su potencijalna svjetlosna
prometna signalizacija, detektira se boja. Ovaj rad predlaze novi pristup detekciji boje metodom
gustoce boje (engl. Color density). Boja s najve¢om gusto¢om uzima se kao boja bloba, uz uvjet
da je presla odredenu granicu. Performanse rada ovog algoritma testirane su na Intel core i7
3.60GHz procesoru sa 16GB RAM. Pri tome je ostvarena moguénost obrade od 60 slika po sekundi

uz tocnost od 95.29% za vangradsku voznju i 84.99% za voznju unutar grada.

U radu [25] predlozeno je rjeSenje koje je u potpunosti unutar domene racunalne obrade

slike te se odlikuje jednostavnos¢u izvedbe. Kao ulaz se uzima RGB slika te se pomocu (2-4)
7



pretvara u normaliziranu RGB sliku. Koriste¢i novonastalu normaliziranu RGB sliku pomocéu
operacije filtriranja dolazi do stvaranja binarne slike, ¢ime se izdvajaju kandidatna podrucja (engl.
Candidate region extraction). Na binarnu sliku podru¢ja kandidata primjenjuje se Sobelov
detektor rubova (engl. Sobel edge detector) [24] kako bi se detektirali rubovi podru¢ja kandidata.
Naposljetku, slika rubova podrucja kandidata prolazi kroz Houghovu transformaciju za kruznice
(engl. Hough circle transform) [26], ¢ime se utvrduje je li odredeno podrucje kandidat kruznog
oblika te ujedno time i svjetlosna prometna signalizacija. Prednosti su ovakvog nacina detekcije
jednostavnost izvedbe i mali zahtjevi na raunalne resurse. Za evaluaciju rada koriStene su Vvlastite
fotografije autora rada slikane kroz vjetrobransko staklo automobila. Slikano je 30 fotografija, a
na 26 je algoritam pronasao svjetlosnu prometnu signalizaciju uz performanse od 0.347 sekundi
po slici. Sklopovlje na kojemu je rad testiran nije poznato. Nepostojanje mogucnosti detekcije
stanja svjetlosne prometne signalizacije jedan je od problema koje ovaj rad nije rijesio, a drugi je

mali uzorak testnog skupa bez slika nastalih u razli¢itim vremenskim uvjetima.

U radu [27] predloZeno rjesenje je bazirano na brzoj radijalnoj simetriji (engl. Fast radial
symmetry) [28] te vremensko-prostornoj perzistenciji (engl. Temporospatial persistency), kako bi
se poboljsala detekcija svjetlosne prometne signalizacije u noénim uvjetima ili u ekstremnim
vremenskim uvjetima poput kise ili magle. Na ulaz se dovodi slika u RGB formatu. Potom se RGB
format boja transformira u CIE L*a*b* format boja [29]. Kako bi se dodatno pojacala razlika
izmedu crvene i zelene boje stvara se novi kanal nazvan RG. Kako bi se izbjegao blooming efekt
koji ponekad stvara svjetlosna prometna signalizacija, stvara se drugi kanal naziva YB te se potom
RG i YB kanal zbrajaju u RGYB kanal. Nakon toga slika se razdvaja u dvije: jednu s vrijednostima
RGYB ve¢ima od 0 i jednu S manjima, pri ¢emu se praznine popunjavaju grayscale 4-connected
neighbourhood metodom [30] kako bi se izbjegli problemi prilikom noéne detekcije svjetlosne
prometne signalizacije. Na ovakvim slikama svjetlosna prometna signalizacija prikazana je kao
vrlo taman krug u slucaju zelenog semafora ili kao vrlo svijetao krug u slu¢aju crvenog. Koristeci
metodu brze radijalne simetrije u sredi$tu ovih krugova pronalaze se maksimumi odnosno
minimumi, ovisno o boji, koji predstavljaju sredista krugova. Trazi se globalni
maksimum/minimum te jo§ Cetiri lokalna maksimuma/minimuma ukoliko su ve¢i od polovine
globalnog maksimuma/minimuma. Korak verifikacije kandidata koristi inherentnu vremensko-
prostornu perzistenciju kretanja stvarnih objekata kako bi se izbacili lazni pozitivi (engl. false
positive), koja kaze da je objekt u pitanju semafor ako se u tri od Cetiri slicice videa u nizu objekt
nalazi unutar radijusa od 20 elemenata slike. Ovaj rad testiran je na vlastitom skupu snimljenom u

razli¢itim situacijama, a to su urbana voznja, no¢na urbana voznja i voznja po kisi. Sklopovlje na
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kojemu je testiran rad je Intel Core 2 Quad 2.83GHz s 4GB RAM. Za urbanu voznju rjesenje je
postiglo preciznost 61.22% te odziv od 93.75%. Za no¢nu urbanu voznju i voznju po kisi ponudena

je samo kvalitativna analiza u kojoj je utvrdeno da algoritam radi zadovoljavajuce.

Uzimajuci u obzir gore spomenute radove, iako su se metode strojnog uéenja pokazale kao
efektivnije prilikom konacnih evaluacija, za ovaj rad odabran je pristup ra¢unalne obrade slike
zbog svoje jednostavnosti implementacije 1 relativno male racunske zahtjevnosti koju valja uzeti

u obzir prilikom razmatranja algoritma za ugradbenu ADAS platformu.



3. PRIJEDLOG RJESENJA ZA PREPOZNAVANJE SVJETLOSNE
PROMETNE SIGNALIZACIJE ZA PRIMJENU U NAPREDNIM ADAS
ALGORITMIMA

U ovom poglavlju dat je prikaz i detaljan opis procesa izrade rjeSenja za detekciju
svjetlosne prometne signalizacije. Opisano je sklopovlje za koje je algoritam izraden i set razvojnih
alata, pod nazivom VisionSDK, koji omogucuju rad vlastito napisanih algoritama na tom
sklopovlju. Nadalje, opisana je izrada koncepta rjeSenja u programskom jeziku Python koje je
potom rekreirano na realnoj ADAS platformi s prethodno navedenim setom alata. U posljednjem
poglavlju prikazan je proces pokretanja programske podrske razvijenog rjesenja na realnoj ADAS
platformi.

Pri izradi rjeSenja koristene su razne metode racunalne obrade slike: konverzija iz jednog
formata boje u drugi, segmentacija slike po boji, detekcija rubova, transformacija, binarna slika i
logicke operacije nad slikom. Kombiniranjem ovih metoda odredena su podrucja od interesa koja

predstavljaju potencijalnu svjetlosnu prometnu signalizaciju.
3.1. ADAS sklopovlje i VisionSDK set razvojnih alata

ADAS sustavi sastoje se od sklopovlja i pripadaju¢ih razvojnih alata namijenjenih razvoju
programske podrske. ADAS platforma koriStena u izradi ovog rada je ALPHA ploca, prikazana
na slici 3.1., dizajnirana od strane Texas Instrumentsa u suradnji s institutom RT-RK. Ploc¢a se
sastoji od ulaznog sucelja, izlaznog sucelja i sustava na ¢ipu (engl. Systems on Chip - SoC). Od
ulaznih i izlaznih sucelja plo¢a sadrzi dva Ethernet konektora, deset ulaza za kamere i konektor za

video izlaz. Na plo¢i se nalaze tri sustava na ¢ipu oznake TDA2X [31]:

1. SC (engl. Surround Camera)

2. FFN (engl. Front view camera near angle stereoscopic view, Front view camera wide
angle, Night vision camera)

3. FUS (engl. Fusion)

Svaki od ovih sustava na ¢ipu ima svoju posebnu namjenu. SC SoC Koristi se za obradu
slike i informacija koje dolaze sa Sest kamera zaduzenih za opazanje u potpunoj okolini vozila.

FFN SoC koristi preostala Cetiri ulaza za kamere kako bi procesuirao slike i informacije o stanju
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Slika 3.1 Prikaz ALPHA ADAS ploce.

okoline ispred vozila. Ove kamere su u pravilu razli¢itih namjena tako da jedna moze biti no¢na,
druga Sirokokutna, a treca obic¢na, ¢ime se osigurava robusnost sustava. Svaki od tri sustava na
¢ipu opremljen je s dvije ARM Cortex Al15 jezgre frekvencije 1150 MHz, dvije ARM Cortex M4
jezgre frekvencije 200 MHz, dvije DSP (engl. Digital Signal Processor) jezgre frekvencije 750
MHz, 1.5 GB DDR3 RAM te raznim akceleratorima. Takoder svaki SoC posjeduje i vlastiti set
ulazno-izlaznih sucelja od kojih su za ovaj rad vazni: microSD ¢ita¢, HDMI izlaz, JTAG konektor
i UART.

Kako bi se iskoristio potencijal navedenog sklopovlja programerima je potrebno dati set
razvojnih alata koji omogucéuju kompilaciju programskog koda za navedeno sklopovlje. Set
razvojnih alata za ALPHA plocu naziva se VisionSDK. VisionSDK omogucuje korisniku
stvaranje korisni¢kih slucajeva (engl. use-case) putem kojih korisnik definira tokove podataka.
Use-caseovi koriste takozvani ,Karike i lanci“ (engl. ,,Links and Chains®) okvir (engl.
Framework) koji se sastoji od vise karika (engl. link) povezanih u jednu cjelinu. Svaki link ima
odredenu zadacu koju izvr$ava, na primjer konverzija boja ili u¢itavanje toka podataka s mreze, a

vise linkova ulan¢ava se u svrhu izvedbe naprednih algoritama tvoreci use-case. Linkove se moze
11



rasporediti po razli¢itim procesorima, no to mora uraditi sam korisnik jer ne postoji ugradeni
mehanizam automatske raspodjele optereéenja. Postoji nekolicina ugradenih linkova koje je
moguce koristiti za ucitavanje ili slanje podataka preko mreze, za promjenu veliine slike, za
prikaz slike preko HDMI sucelja, za snimanje slike kamerom i drugi. Postojeci linkovi pokrivaju
samo osnovne radnje, a za kompleksnije algoritme korisniku je dana moguénost izrade vlastitih
linkova. Svaki link posjeduje ulaz i izlaz, a ukoliko su dva linka povezana potrebno je osigurati da
meduspremnik (engl. buffer) izlaza prvog i meduspremnik ulaza drugoga budu istovjetne veli¢ine.
Link moze posjedovati viSe ulaza od vise razli¢itih linkova. VisionSDK dolazi zajedno sa svim
potrebnim bibliotekama i alatima za izgradnju aplikacije. Na slici 3.2. dan je prikaz jednog use-

casea sastavljenog od vise povezanih linkova.

IPU1_O
Capture GrpxSrc
DSP1 l l
Dup_capture Display_Grpx

Ql
Q0!

IPCOut_IPU1_0_DSP1_0

l

IPCIn_DSP1_IPU1_0_0

l

Alg_Cir

l

IPCOut_DSP1_IPU1_0_0

l

IPCIn_IPU1_0_DSP1_0

e

Merge_alg

l

Sync_alg

l

Alg_ObjectDraw

l

Display_alg

Slika 3.2. Prikaz VisionSDK generiranog use-case grafa.
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3.2. Koncept rjeSenja za detekciju svjetlosne prometne signalizacije

Razvoj programske podrske za ugradbene racunalne sustave, kao i za sve ostale racunalne
sustave, iterativan je postupak, no ono §to je specifi¢éno za ugradbene racunalne sustave jest da
svaka, pa i najmanja izmjena, zahtijeva visok vremenski troSak jer se sastoji od ponovne
kompilacije koda, prebacivanja izvrSne datoteke na ugradbenu platformu i1 pokretanje aplikacije.
Ovaj proces na ALPHA ploc¢i moze trajati od tri minute za minorne izmjene u izvornom kodu kao
Sto je izmjena nekoliko vrijednosti jednog linka, pa i do desetak minuta ako se mijenja vise
razli¢itih linkova ili izmjenjuje osnovna konfiguracija. U fazi izrade koncepta rjeSenja ovaj
problem je najizrazeniji jer su izmjene izvornog koda ucestale zbog isprobavanja vise razlicitih
pristupa rjeSenju te jer ponekad trajanje izmjene u izvornom kodu traje nekoliko sekundi, nakon
¢ega slijedi nekoliko minuta ¢ekanja. Kako bi se ubrzao proces izrade koncepta rjesenja i kako bi
se $to prije doslo do nekakvog prototipa, koncept rjeSenja u ovom radu izraden je na osobnom
racunalu koriste¢i Python programski jezik ¢ime je vrijeme jedne iteracije znatno smanjeno jer je

izvodenje koda gotovo trenutno.

Za jo$ brzi razvoj prototipa koriStena je OpenCV biblioteka otvorenog koda. OpenCV
biblioteka sastoji se od preko 2500 algoritama za racunalni vid i strojno uéenje [32]. KoriStenjem
OpenCV biblioteke zna¢ajno se ubrzava dolazak do konac¢nog koncepta rjeSenja jer sadrzi sve
potrebne funkcije i algoritme za obradu slike, ali potrebno je imati na umu da se veéina algoritama
sadrzanih u OpenCVu ne nalazi out-of-the-box na ALPHA ploc¢i te ¢e ih biti potrebno samostalno

izraditi unutar ,,Links and Chains* okvira.

Proucavajuci radove predstavljene u prethodnom poglavlju utvrdeni su op¢eniti koraci koje
svi algoritmi prepoznavanja svjetlosne prometne signalizacije izvode. Na pocetku se ucitava slika
s kojom ¢e se raditi, a koja moze biti s kamere ili kao datoteka te moze do¢i u vise razli¢itih
formata. Ukoliko je potrebno konvertirati sliku u format boja pogodan za odredivanje podrucja od
interesa to se izvodi u drugom koraku. Trec¢i korak algoritma odreduje podrucja od interesa nekom
od metoda racunalne obrade slike, kao S§to su izrezivanje, segmentacija, detekcija rubova ili
transformacije. Ovaj korak je u pravilu jednostavan i raunalno nezahtjevan, a rezultira
izbacivanjem svih nebitnih informacija kako bi se idu¢i korak koji se odnosi na detekciju
svjetlosne prometne signalizacije, a koji je raunalno zahtjevniji, izvodio na znac¢ajno manje
podataka te se tako ustedilo na racunalnim resursima i smanjio broj lazno pozitivnih (engl. false
positive) detekcija. Korak detekcije svjetlosne prometne signalizacije prema postavljenom

Kriteriju odreduje Sto jest, a $to nije svjetlosna prometna signalizacija. Ovi kriteriji sezu od vrlo
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jednostavnih morfoloskih kriterija pa sve do kompleksnih algoritama. Nadalje, slijedi detekcija
stanja svjetlosne prometne signalizacije kojom se dobiva informacija o trenutnom stanju svjetlosne
prometne signalizacije. Naposljetku, rezultat obrade prikazuje se na ekranu ili Salje dalje viSim
upravljackim algoritmima. Na slici 3.3. moguce je vidjeti graficki prikaz toka rjeSenja za detekciju
svjetlosne prometne signalizacije. Zeleno su obojani ulazi i izlazi, Zuto su opcionalne funkcije, a

Crveno osnovne.

UEitaj sliku

Konverzija formata boje

lzdvoji podrudja od
interesa

h 4

Detektiraj SPS

Cdredi stanje SP3

PrikaZi rezultat
Slika 3.3. Graficki prikaz opéenitog algoritma za detekciju SPS (Svjetlosna Prometna Signalizacija).

Koriste¢i prethodno navedene spoznaje izraden je prvi koncept rjeSenja za detekciju
svjetlosne prometne signalizacije. Inicijalna slika ucitava se koristenjem OpenCV funkcije
imread(), dok se rezultat prikazuje koristenjem funkcije imshow(). Za izdvajanje podrué¢ja od
interesa prvo se rabi metoda izrezivanja jer se svjetlosna prometna signalizacija u pravilu nalazi u
gornjoj polovici slike, a potom metoda segmentacije slike po boji. U tu svrhu koristi se HSV format
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boja [33]. Ovaj format sastoji se od tri komponente: nijanse boje H, zasi¢enja boje S i svjetline
boje V, a posebno je pogodan za segmentaciju po nijansi boje. Buduéi da je svjetlosna prometna
signalizacija u crvenoj i zelenoj nijansi te izrazitog zasicenja i svjetline, parametri po kojima ¢e se
segmentirati postavljeni su prema jednadzbi 3-1 gdje je z vrijednost elementa binarne slike s

koordinatama x iy, a H, S iV kanali su elementa originalne slike na koordinatama x i y.

255, if (50 < Hiyyy < 80 and 100 < S,y < 255 and 100 < Vi, .y < 255) (3-1)
0, u suprotnom

255,  if(0 < Hygyy < 25 and 100 < S(py < 255 and 100 < V,.,y < 255)

Zay) = {

Segmentacija po boji daje binarnu sliku s vrijednostima 255 ako se na tom polju nalazi
element slike s traZzenim vrijednostima i 0 ako element slike nema trazene vrijednosti, drugi naziv
za ovakvu sliku je maska. Ovako segmentirana binarna slika na podruc¢jima gdje se nalazi
svjetlosna prometna signalizacija ima nakupine visokih vrijednosti (bijela podrucja) sto je vidljivo

na slici 3.4.

Slika 3.4. Prikaz originalne slike (gore) i slike nakon segmentacije po boji (dolje).
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Zahvaljujuci ¢injenici da je svjetlosna prometna signalizacija kruznog oblika, dio zaduZen
za detekciju svjetlosne prometne signalizacije iskoristava ovu informaciju i koristi Houghovu
transformaciju za kruznice. Takoder postoji svjetlosna prometna signalizacija streli¢astog oblika,
no u ovom radu se ne bavi ovom problematikom ve¢ se rad fokusira isklju¢ivo na detekciju
svjetlosne prometne signalizacije kruznog oblika. Ako se Houghova transformacija provede na
slici dobivenoj segmentacijom po boji do¢i ¢e do detekcije vise krugova unutar jedne nakupine
visokih vrijednosti. Kako bi se ovo sprije¢ilo, na slici segmentiranoj po boji provodi se postupak
detekcije rubova Canny detektorom rubova [34], pa umjesto cijele povrSine kruga ostane samo

vanjska kruznica prikazana na slici 3.5.

Slika 3.5. Prikaz rezultata Canny detekcije rubova na slici segmentiranoj po boji.

Ovako obradena slika dodatno smanjuje broj elemenata slike koji se obraduju Houghovom
transformacijom te ju ¢ine robusnijom. Houghova transformacija za kruznice omoguéuje
pronalazak krugova na slici. Parametri koje je moguce podeSavati su minimalna udaljenost izmedu
dva kruga, minimalan i maksimalan radijus kruga te grani¢na vrijednost (engl. threshold) detekcije
kruga u akumulatoru. Analizom fotografija svjetlosne prometne signalizacije ustanovljeno je da
su pojedinac¢ne instance svjetlosne prometne signalizacije razmaknute barem 30 elemenata slike,
pri ¢emu su instance veli¢ine kruga radijusa od 2 do 15 elemenata slike. Ako je grani¢na vrijednost
premala, detektirat ¢e se mnogo lazno pozitivnih krugova, dok za prevelike grani¢ne vrijednosti
stvarni krugovi nece biti detektirani. Eksperimentalno je utvrdeno da je optimalno postaviti
grani¢nu vrijednost za detekciju kruga unutar akumulatora na 7. Prebrojavaju¢i elemente slike
odredene boje unutar pronadenog kruga odreduje se stanje detektirane svjetlosne prometne

signalizacije. Na originalno ucitanoj slici iscrtava se crveni ili zeleni krug oko detektirane
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svjetlosne prometne signalizacije u ovisnosti o detektiranom stanju. Konacna slika prikazuje se na

zaslonu, a rezultat se moze vidjeti na slici 3.6.

Slika 3.6. Prikaz izlazne slike iz algoritma za detekciju svjetlosne prometne signalizacije.
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3.3. Razvoj i implementacija rjeSenja na realnu ADAS platformu

Razvojem koncepta rjeSenja, svojevrsnog prototipa, dobiven je nacrt prema kojemu je
razvijeno rjesenje za ALPHA ploc¢u u sklopu ,,Links and Chains* okvira. Na slici 3.7. prikazan je
graf toka za prvi koncept rjeSenja. U ovom potpoglavlju opisana je izrada rjeSenja koje ¢e se
pokretati na ALPHA ploc¢i. Za izradu rjeSenja koristeno je nekoliko linkova koji dolaze s

VisionSDK okvirom, dok su ostali samostalno izradeni.

Uitaj sliku

l

lzrezivanje

l

Konverzija BGR u HSV

l

Segmentacija slike po boji

h 4

Canny detektor rubova

h 4

Houghova transformacija
za krugove

l

Prebrojavanje elementa
slike unutar kruga po boji

l

Prikadi sliku

Slika 3.7. Graf toka prvog koncepta rjesenja.

Prema konceptu rjeSenja prvi link koji se koristi je link za uéitavanje slike. Buduci da
VisionSDK ima ve¢ gotov link za ucitavanje slike on je iskoriSten za potrebe ovog rada, no veé
ovdje nailazi se na prvu razliku. Link za ucitavanje slike s mreze ili kamere kao ulazni format
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prima samo YUV(4:2:0) format [35], stoga je potrebno provesti konverziju iz YUV(4:2:0) u HSV.
Medutim, s obzirom na to da ne postoji izravna konverzija iz YUV(4:2:0) u HSV, slika je prvo
pretvorena u RGB zapis te potom iz RGB zapisa konvertirana u HSV. Takoder, valja spomenuti
kako YUV(4:2:0) kompresira U i V kromatske komponente slike, takozvano kromatsko
poduzorkovanje boja. Ova kompresija smanjuje koli¢inu informacije o boji unutar slike za 75%,

stoga se moze ocekivati da ¢e rezultati Segmentacije po boji biti nesto losiji.

Za drugi link koristen je ugradeni VPE link pomoc¢u kojega se moze izrezati, smanjiti i
uvecati sliku ili promijeniti format boja na slici, no samo u YUV(4:2:2) ili YUV(4:4:4). Ovaj je
link prvenstveno koristen da bi se izrezala gornja polovica slike u kojoj se nalazi svjetlosna
prometna signalizacija, ali iskoriStena je i moguc¢nost promjene formata boja pa je format

promijenjen iz YUV(4:2:0) u YUV(4:2:2) koji je mnogo jednostavniji za uporabu.

YUV(4:2:2) format boja pogodan je za kompresiju i prijenos slike, no za segmentaciju po
nijansi boje potrebno je koristiti HSV format boja. YUV(4:2:2) format boja sazet je tako da na
jednu U i V komponentu dolaze dvije Y komponente, a zapis komponenti u memoriji je
Y1U1Y2V1Y3UsY4Vs..., pri cemu Y1, Ur i V1 tvore jedan element slike; Y2, U1 i V1 tvore drugi
element slike; a Y3, Uz i V3 tre¢i element slike. Y, U i V komponente elemenata slike su u memoriji
racunala prikazane kao 8-bitni cijeli broj. S obzirom na to da ne postoji izravna konverzija iz
YUV(4:2:2) u HSV format boja, za medukorak odabrana je konverzija u RGB format boja kao
standardni prikaz boja, a potom iz RGB formata boja u HSV. RGB prikaz standardni je prikaz
slike gdje svaka komponenta nosi informaciju o koli¢ini odredene boje: R nosi informaciju o
crvenoj, G o zelenoj, a B o plavoj boji. R, G i B komponente elemenata slike u memoriji racunala
prikazane su kao 8-bitni cijeli broj. Za razliku od YUV(4:2:2) prikaza, u ovom prikazu boja svaki
element slike ima vlastitu R, G i B komponentu. Transformacija u medukorak odvija se prema
jednadzbi (3-2) [36] gdje su R, G i B komponente RGB elementa slike, a Y, U i V komponente
YUV(4:2:2) elementa slike.

R =Y + 1.403(U — 128)
G =Y —0.714(U — 128) — 0.344(V — 128)

B =Y+ 1.773(V — 128) (3-2)

Konverzija iz RGB formata boja HSV format boja nesSto je slozenija, $to se moze vidjeti u
jednadzbi (3-3) u kojoj su R, G i B komponente elemenata slike RGB formata slike, aH, S iV
komponente elemenata slike HSV formata slike.
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V =max(R,G,B)

o V—minV(R,G,B)’ iF(V % 0)
0,if (V = 0)
7 —6731(1'?1(713 (3,3)' if(V=R) (3-3)
WAV a5 V=0
i

Buduci da se, koriste¢i jednadzbu (3-3), za H komponentu dobiju vrijednosti od 0 do 360,
kako bi se mogle zapisati kao 8-bitni cijeli broj kojemu je raspon od 0 do 255, H komponenta dijeli
se s 2, dakle moze poprimiti vrijednost u rasponu od 0 do 180, Sto zapravo predstavlja jos jedan
gubitak informacije o nijansi boje. Budu¢i da ALPHA ploca nije u mogucnosti prikazati HSV
format, koriste¢i jednadzbe (3-2) i (3-3) napisane su funkcije koje za ulaz primaju vektor Y, U iV
komponenti elemenata slike, a za izlaz daju vektor H, S i V komponenti elemenata slike. Ove
funkcije koristene su prilikom segmentacije kako bi se odredilo $to je potrebno segmentirati, ali se
ulazna slika ne sprema u HSV format, ve¢ ostaje u YUV(4:2:2), zaobilazeci potrebu za ponovnom
konverzijom natrag u YUV(4:2:2) format.

Link za segmentaciju po boji, nazvan ColorFilter, radi vrlo sli¢no kao §to je prikazano u
konceptu rjeSenja koristeéi iste granice za segmentaciju prikazane u formuli (3-1), ali s nesto
drugacijim izlazom. Prolaskom po cijeloj slici u YUV(4:2:2) formatu uzimaju se Y, U i V
komponente svakog pojedinacnog elementa slike te se predaju funkciji za konverziju iz
YUV(4:2:2) u HSV format boja. Ova funkcija vrati konvertirane pojedinacne H, S 1 V komponente
koje se potom koriste za segmentaciju po boji. No za razliku od koncepta rjeSenja ovdje se ne
kreira binarna slika ve¢ se vrijednosti Y komponente originalne YUV slike postavljaju na 255 ako
je element slike unutar zadanih grani¢nih vrijednosti te na 0 ako nije. Ovo je moguce zbog toga
§to je Y komponenta tzv. luma komponenta koja nosi informaciju o koli¢ini svjetla pa je prikaz
1zlaza identican binarnoj slici samo §to su joS uvijek prisutne U 1 V komponente kako bi se rezultat

mogao prikazati na zaslonu.

Za detekciju svjetlosne prometne signalizacije u konceptu koristen je Canny detektor
rubova. Zbog visoke rac¢unalne zahtjevnosti pri izradi kona¢nog rjesenja Canny detektor rubova
zamijenjen je Sobel detektorom rubova [37] bez zna¢ajnog gubitka u kvaliteti detekcije svjetlosne
prometne signalizacije. Sobel detektor rubova metoda je detekcije rubova zasnovana na gradijentu

svjetline. Metode zasnovane na gradijentu svjetline imaju vrlo dobre moguénosti raspoznavanja
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rubova objekata buduci da dva objekta u pravilu imaju naglasenu razliku u svjetlini. Sobel detektor
rubova Koristi dvije matrice i metodu konvolucije za odredivanje gradijenta svjetline u
horizontalnom i vertikalnom smjeru kao $to je prikazano u jednadzbama (3-4) i (3-5). Kao rezultat
ovog postupka dobiju se dvije matrice: Gx i Gy, koje koristenjem jednadzbe (3-6) rezultiraju G
matricom koja je prikaz rubova. Svi rubovi iznad grani¢ne vrijednosti smatraju se jakim rubovima.
Eksperimentalno je utvrdeno da grani¢na vrijednost od 230 daje zadovoljavajuce rezultate. Matrica

A je matrica slike na kojoj se izvodi detekcija rubova, a * operator je operator konvolucije.

+1 0 -1

ol g 2
+1 +2 +1

o KR =

_ 2 2
6= [62+6, (3:6)

Konvolucija je matematiCka operacija izmedu dvije matrice koriStena u diskretnim
sustavima [38]2. Kernel matrica sadrzi tezine i ima dimenzije NxN. Najcesce veli¢ine kernela su
3x3 ili 5x5. Konvolucija se izvodi tako da se srediste kernel matrice postavi iznad pocetnog
elementa matrice nad kojom se konvolucija izvodi. Elementi koji se poklapaju pomnoze se i potom
se svi medusobno zbroje i spremaju u NOVU matricu na isto mjesto, a zatim se kernel pomice za
odredeni broj koraka (engl. stride) te se operacija ponavlja dok se ne dode do kraja matrice nad
kojom se izvodi konvolucija. Ako se kernel matrica veli¢ine 3x3 postavi u prvi element vidljivo
je kako se prvi redak i prvi stupac kernel matrice ne poklapaju ni s ¢im. Kako bi se dosko¢ilo ovom
problemu moguce je zapoceti konvoluciju u prvom elementu u kojem se kernel preklapa s
matricom nad kojom se izvodi konvolucija, u ovom sluc¢aju element u drugom redu i drugom
stupcu, ili se uvodi padding. Padding podrazumijeva prosirenje dimenzija matrice za (N-1)/2 u
visinu i u Sirinu sa svake strane te ispunjavanje novostvorenih elemenata odredenim vrijednostima,
najcesc¢e nulama. Za Sobel detektor rubova matrica nad kojom se izvodi konvolucija ulazna je slika
nacinjena od Y komponenti ulazne slike. Kernel matrica veli¢ine je 3x3, a stride je 1. Zbog potrebe
za ponovnom alokacijom memorije i kopiranjem sadrzaja u slu¢aju paddinga, on nije koristen, veé
se s konvolucijom zapocinje od elementa u drugom stupcu i drugom retku. Prikaz konvolucije

vidljiv je na slici 3.8. gdje sivi obrub predstavlja padding.
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Matrica nad kojom se vrsi konvolucija
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Slika 3.8. Prikaz konvolucije.

Krac¢im testiranjem rjeSenja u trenutnoj fazi razvoja utvrdeno je da nakon segmentacije
slike po boji i Sobel detektora rubova u pojedinim situacijama jo$ uvijek ostaje previse podruéja
od interesa, koja su zapravo Sum, nad kojima bi se trebala provesti Houghova transformacija za
Kruznice rezultiraju¢i laznim pozitivima. Takoder, budu¢i da je Houghova transformacija za
kruznice racunalno najzahtjevniji dio rjeSenja potrebno je vrlo dobro izolirati podrucja od interesa
kako bi se vrijeme izvodenja svelo na minimum. Izmjene se prvo provode na konceptu rjeSenja da
bi se ubrzao iterativni proces. NovopredloZzeno rjeSenje umjesto sekvencijalno postavljenog
algoritma za segmentaciju po boji sa Sobel detektorom rubova iz izvorne slike zasebno vrsi
segmentaciju slike po boji i zasebno ¢ini Sobel detekciju rubova. Rezultati obje operacije binarne

su slike pa se izmedu obje slike provodi logicka operacija I [39].

Logicka operacija I izmedu dviju slika za ulaz uzima dvije slike iste Sirine i visine i
usporeduje vrijednosti na istim mjestima slike. Ako su obje vrijednosti 255, izlaz nove slike na
tom mjestu je 255. U svim ostalim slu¢ajevima rezultat na istom mjestu nove slike je 0, $to je
vidljivo u jednadzbi (3-7). Oznaka A predstavlja element izlazne slike na mjestu (x, y), dok Bii C
predstavljaju element iz matri¢nog zapisa ulaznih slika na istim tim mjestima (x, y).

{255, l'f(B(x'y) = 255 AND C(x,y) = 255)

Axy) = 0, u suprotnom 3-7)
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Usporedba novog algoritma dana je na slici 3.9., gdje je vidljivo da donja slika koja predstavlja
izlaz iz novog algoritma, sadrzi puno manje nezeljenog Suma u usporedbi sa srednjom slikom koja
je izlaz iz starog algoritma. Gornja slika je polazna slika za oba algoritma. Na srednjoj i donjoj
slici zelenim kvadratom su oznaceni dijelovi koje je potrebno detektirati. Graf toka novog

koncepta rjeSenja prikazan je na slici 3.10.

Slika 3.9. Prikaz ulazne slike (gore), izlazne slike starog algoritma (sredina) i izlazne slike novog algoritma (dolje).

Houghova transformacija za kruznice je medu osnovnim alatima za detekciju znacajki
(engl. feature extraction) i sluzi za pronalazenje kruznica na slikama. Budu¢i da je krug definiran

kruznicom pomoc¢u Houghove transformacije za kruznice moguce je pronaci i krugove. Kruznice
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Slika 3.10. Graf toka novog algoritma.

koje se traze ne moraju biti potpune kruznice. Kao i ostale Houghove transformacije, Houghova
transformacija za kruznice koristi se metodom glasanja u parametarskom prostoru. Parametarski
prostor predstavljen je akumulatorom s onoliko dimenzija koliko ima nepoznatih parametara koje
je potrebno pronaci. Jednadzba (3-8) predstavlja jednadzbu kruznice u dvodimenzionalnom

prostoru gdje a i b predstavljaju koordinate srediSta kruga, r predstavlja radijus kruga, a X i y su

(x—a)+ @y —b)=r? (3-8)

uredeni par to¢aka koje zadovoljavaju jednadzbu kruznice i nalaze se na kruznici. Ako su nam iz
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jednadzbe poznati radijus r i ako je poznata tocka s koordinatama X i y za koju je pretpostavljeno

da se nalazi na kruznici preostali nedefinirani parametri su a i b koji predstavljaju srediste kruga.

Dakle, za pronalazak kruznice s poznatim radijusom r potreban je akumulator s dvije
dimenzije. Ako je radijus r nepoznat, akumulator postaje trodimenzionalan jer je potrebno pronaci
I radijus Sto znatno povecava kompleksnost algoritma. Za detekciju svjetlosne prometne
signalizacije eksperimentalno je odreden minimalan radijus od 3 elementa slike i maksimalan
radijus od 15 elemenata slike jer vrijednosti manje od 3 elementa slike uzrokuju previse laznih
pozitiva, a radijusi ve¢i od 15 elemenata slike se u pravilu na slikama nastalim iz vozila ne
pojavljuju. sto znaci da je koriSten trodimenzionalan akumulator s dimenzijama visina slike a,
Sirina slike b i razlika maksimalnog radijusa i minimalnog radijusa r. U pocetku su sva polja
akumulatora postavljena na 0. Akumulator se puni na nacin da se ide po slici te se za svaki element
slike s koordinatama (X, y), kojemu je vrijednost Y komponente 255, u akumulatoru na mjestu
(a=x, b=y, r) za svaki radijus r ,,crta“ kruznica koja zadovoljava formulu (3-8) metodom opisanom
od Cetvrte do sedme linije koda na slici 3.11. te se svim elementima akumulatora koji leze na

kruznici daje jedan glas, odnosno vrijednost uvecava za 1.

Linija Kod

1: /*Pseudokod za punjenje akumulatora*/

2: Za svaki elementSlike (x,y):

3: Za svaki radijus r od 2 do 15:

4: Za svaki kut theta od 0 do 360

5: a =x - r * cos(theta * pi / 180)
6: b=y - r * sin(theta * pi / 180)
7: Ala,b,r]++

Sl. 3.11. Prikaz pseudokoda za punjenje akumulatora

Nakon $to je akumulator dimenzija (a, b, r) napunjen kroz njega se prolazi od dimenzije
vecéeg radijusa r prema manjem, element po element, te se provjerava vrijednost svakog elementa.
Ukoliko je vrijednost veca od zadane grani¢ne vrijednosti provjerava se je li to najveca vrijednost
u lokalnoj okolini. Lokalna okolina elementa akumulatora je definirana kao svi elementi
akumulatora trenutno promatrane r dimenzije akumulatora koji se nalaze unutar radijusa r
uvecanog za vrijednost minimalne udaljenosti izmedu krugova. Ako je najveca lokalna vrijednost

pronadena na mjestu (@, b, r), na ulaznoj slici se promatra kruznica sa sredistem u (@, b) i radijusa
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r te se promatra omjer broja elemenata slike koji leze na kruznici da imaju vrijednost Y
komponente elementa slike jednaku 255 i omjer broja elemenata slike koji leZe na kruznici. Ako
je omjer veéi od zadane grani¢ne vrijednosti krug je pronaden i ima parametre: srediSte u (a, b) i
radijus r. U akumulatoru se briSu sve vrijednosti unutar lokalnog radijusa pronadenog sredista za
sve dimenzije radijusa. Za detekciju svjetlosne prometne signalizacije grani¢na vrijednost
akumulatora je 80, grani¢na vrijednost omjera je 0.4, a minimalna udaljenost izmedu krugova je

30 elemenata slike. Navede vrijednosti su eksperimentalno utvrdene.

Nakon $to su krugovi koji predstavljaju svjetlosnu prometnu signalizaciju detektirani
preostaje detektirati kojeg je stanja svjetlosna prometna signalizacija. Ovaj korak provodi se tako
da se svi elementi slike koji predstavljaju povrSinu pronadenog kruga segmentiraju po zelenoj i

crvenoj boji prema formuli (3-9). Ukoliko je unutar detektiranog kruga vise zelenih elemenata

stanje
stani, if (0 < Hiyyy < 25 and 100 < Sy, < 255 and 100 < Vi, yy < 255) (3-9)
= | kreni, if (50 < Hyyy < 80 and 100 < Sy, < 255 and 100 < V() < 255)

slike stanje svjetlosne prometne signalizacije je ,kreni®, a ako je viSe crvenih elemenata slike
stanje svjetlosne prometne signalizacije je ,stani“. RjeSenje za izlaz daje srediSta i radijus
svjetlosne prometne signalizacije te stanje na njima. U prilogu P.3.1. dan je use-case zajedno sa

svim izradenim algoritmima.
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3.4. Pokretanje programskog rjesSenja na realnoj ADAS platformi

Pokretanje rjeSenja na realnoj ADAS platformi zahtijeva fizicko povezivanje ALPHA
ploce s ulazno-izlaznim uredajima i racunalom. Kako bi rjeSenje moglo biti pokrenuto potrebno
je: povezati SCV SoC HDMI izlaz na zaslon, povezati SCV SoC UART s USB portom na
racunalu, SCV SoC ethernet port povezati na mrezu i ubaciti MicroSD Karticu u slot za SCV SoC
na kojoj se nalaze appimage i sbl_sd slike koje sadrze kompilirano rjesenje. ALPHA ploc¢a spojena

sa svom periferijom i spremna za rad prikazana je na slici 3.12.

Slika 3.12. Spojena ALPHA ploca.

Za komunikaciju racunala s plo¢om putem UART komunikacije koriSten je TeraTerm [40]
alat otvorenog koda. Ovaj alat omogucuje kontrolu ALPHA ploce slanjem ASCII znakova o€itanih
s tipkovnice putem serijske komunikacije i prikaz povratne informacije s ALPHA ploce u prozoru
TeraTerm aplikacije. Nakon povezivanja TeraTerma s ALPHA ploc¢om prikazan je skup opcija u
aplikaciji TeraTerma. Razvijeno rjesenje pokrenuto je pritiskom na tipku ,,c, $to dovodi do iduceg
izbornika unutar kojeg je potrebno pritisnuti 1 odabrati opciju ,,9“. Na slici 3.13. vidi se prozor

aplikacije TeraTerma s pocetnim izbornikom.
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Slika 3.13. Prikaz glavnog izbornika aplikacije za ALPHA plocuu TeraTermu.

Ako je sve napravljeno prema uputama, na plo¢i je pokrenut use-case za detekciju
svjetlosne prometne signalizacije 1 o¢ekuje slanje slike putem mreze. Kako bi se podatci putem
mreze poslali ALPHA plo¢i, unutar VisionSDK nalazi se set alata kojima je moguce slati i primati
podatke. Ovi alati zovu se network_tx i network_rx. ALPHA ploc¢i dodijeljena je stati¢ka IP adresa
192.168.0.69. Za slanje podataka na ALPHA plocu potrebno je kopirati zeljene datoteke u mapu
S navedenim programima za slanje i primanje podataka, pozicionirati se u tu istu mapu putem
command prompta te iz njega pokrenuti aplikaciju za slanje ili primanje podataka sa Zeljenim
parametrima medu kojima su obvezni IP adresa posiljatelja, IP adresa primatelja i ime datoteke
koja se Salje. Ovim postupkom slika je ucitana u use-case te se kroz nekoliko sekundi slika

prikazuje na zaslonu povezanom s ALPHA plo¢om.
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4. EVALUACIJA RADA PREDLOZENOG RJESENJA ZA
PREPOZNAVANJE SVJETLOSNE PROMETNE SIGNALIZACIJE U
NAPREDNIM ADAS ALGORITMIMA

U ovom poglavlju prikazana je evaluacija rada rjeSenja za detekciju svjetlosne prometne
signalizacije na SCV sustavu na ¢ipu ALPHA ploce. U potpoglavlju 4.1. objasnjen je nacin
evaluacije, koriStene metode i koriSteni podatkovni skup. U potpoglavlju 4.2. prikazani su rezultati

kvantitativne metode evaluacije. U potpoglavlju 4.3. dana je kvalitativna evaluacija.
4.1. Nacin evaluacije

Za kvantitativnu evaluaciju rada rjeSenja za detekciju svjetlosne prometne signalizacije
koriste se preciznost (engl. precision) i odziv (engl. recall). Preciznost je definirana kao udio to¢no
klasificiranih primjera u skupu pozitivno klasificiranih primjera i racuna se prema jednadzbi (4-
1). Odziv je definiran kao udio to¢no klasificiranih primjera u skupu svih pozitivnih primjera. Za
izraCun preciznosti i odziva potrebno je poznavati broj istinito pozitivnih (engl. True Positive, TP),
lazno pozitivnih (engl. False Positive, FP) i lazno negativnih (engl. False Negative, FN) rezultata

detekcije. Preciznost se ratuna prema jednadzbi (4-1), a odziv prema jednadzbi (4-2).

TP

preciznost = W (4'1)
TP

v = 4-2

0dzIV = T T FN (4-2)

Rjesenje za detekciju svjetlosne prometne signalizacije kvantitativno je evaluirano koristeéi
preciznost i odziv. Kvalitativna evaluacija izvrSena je usporedujuci stvarne izlaze s predvidenim

izlazima algoritma za detekciju svjetlosne prometne signalizacije.

Kako bi se utvrdio broj istinito pozitivnih rezultata potrebno je uvesti nekakvu mjeru prema
kojoj Ce se rezultat smatrati istinito pozitivhim. U ovu svrhu koristene su metoda vlastite procjene
i presjek nad unijom (engl. Intersection Over Union, I0U). Prvobitno je koristena metoda vlastite
procjene rezultata detekcije. Ovom metodom vizualno se analizira dobiveni rezultat detekcije i
prema vlastitoj procjeni odreduje TP, FP i FN. Dakle, ako se vizualno detekcija priblizno nalazi
na podrucju sa svjetlosnom prometnom signalizacijom tada se to oznac¢ava kao TP. Ako je recimo
primije¢eno da negdje svjetlosna prometna signalizacije nije detektirana tada je to FN, a ako se

ocita detekcija svjetlosne prometne signalizacije tamo gdje je nema oznacava se s FP. Ovakva
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evaluacija rezultata nije u moguénosti proizvesti reproducibilne rezultate stoga je dodana metoda

evaluacije koriStenjem presjeka nad unijom.

Koristenjem presjeka nad unijom rezultati evaluacije su oznaceni kao istinito pozitivni
ukoliko im je presjek nad unijom veéi od 50%. Presjek nad unijom rac¢una se prema (4-3) gdje je
IOU presjek nad unijom, Bp povrSina predvidenog grani¢nog okvira, a Bi povrsina stvarnog

grani¢nog okvira. Algoritam za rac¢unanje presjeka nad unijom takoder u sebi sadrzi i broja¢ za FP

ovrsina(B, N B;
1ov =P (B, N By)

B povrsina(B, U B;) (4-3)

1 FN. Detekcija se oznacava sa FP ako je ucitana s liste predvidenih grani¢nih okvira, a nije joj
pronaden par u listi ground truth okvira, odnosno nema presjek ni s jednim ground truth grani¢nim
okvirom. Sli¢no ovomu detekcija se oznacava s FN ako je ucitana s liste ground truth grani¢nih
okvira 1 nema presjek ni s jednim predvidenim grani¢nim okvirom. Skripta koja sadrzi algoritam

za evaluaciju je napisana u Python programskom jeziku i prilozena je kao prilog P.4.1.

Problem koji nastaje iz koriStenja presjeka nad unijom je Sto funkcija evaluacije na jednaki
nacin penalizira greSke na velikim 1 malim grani¢nim okvirima, iako mala greska na malom okviru
puno jace utjece na presjek nad unijom. Za primjer su uzeti grani¢ni okvir veli¢ine 3x3 i grani¢ni
okvir veli¢ine 10x10. Ako je predvideni grani¢ni okvir pomaknut za jedan stupac udesno za
grani¢ni okvir veli¢ine 3x3 ta pogreska iznosi 50%, a za grani¢ni okvir veli¢ine 10x10 pogreska

iznosi 18%.

Evaluacija je izvrSena na reduciranom Boschovom skupu podataka za svjetlosnu prometnu
signalizaciju (Bosch Traffic Lights Dataset) [41]. Boschov skup sadrzi fotografije nastale voznjom
po danu u razli¢itim vremenskim uvjetima. Boschov skup podataka je reduciran na nacin da je iz
njega nasumicno odabrano 60 fotografija koje sadrze svjetlosnu prometnu signalizaciju. Ovako
izraden skup nalazi se u prilogu P.4.2. Svaka fotografija je provucena kroz izradeni algoritam za
detekciju svjetlosne prometne signalizacije nakon ¢ega je dobivena datoteka s predvidenim
grani¢nim okvirima. Skup ovih datoteka dan je u prilogu P.4.3. Za oznacavanje ground truth
grani¢nih okvira koristio se openlabeling alat [42] ¢ime se dobije tekstualna datoteka s

informacijama o ground truth grani¢nim okvirima danima u prilogu P.4.4.
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4.2. Kvantitativna evaluacija

U tablici 4.1. prikazani su rezultati evaluacije rjeSenja za detekciju svjetlosne prometne

signalizacije metodom vlastite procjene za stanje kada je na svjetlosnoj prometnoj signalizaciji

zeleno i za stanje kada je crveno. Iz tablice 4.1. vidljiv je nesrazmjer u Boschovom skupu podataka

izmedu ukupnog broja slu¢ajeva kada je svjetlosna prometna signalizacija indicirala stanje zeleno

I kada je svjetlosna prometna signalizacija indicirala stanje crveno. Na cijelom koristenom skupu

moguce je pronaci 124 stanja zeleno i 42 stanje crveno.

Tablica 4.1. Rezultati evaluacije algoritma za detekciju svjetlosne prometne signalizacije metodom vlastite procjene.

TP FP FN
Zeleno 63 10 61
Crveno 21 52 21

U tablici 4.2. prikazane su mjere preciznosti i odziva za metodu slobodne procjene za svako

detektirano stanje. 1z tablice 4.2. vidljivo je da je preciznost detekcije stanja crveno vrlo niska.

Lazni pozitivi koji uzrokuju ovako nisku preciznost za stanje crveno su zadnja svjetla drugih vozila

Tablica 4.2. Preciznost i odziv za stanje zeleno i crveno dobiveni metodom slobodne procjene.

Preciznost Odziv
Zeleno 86.30% 50.81%
Crveno 30.88% 50.00%
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u prometu. Algoritam za detekciju svjetlosne prometne signalizacije straznja svjetla vrlo lako
zamijeni za svjetlosnu prometnu signalizaciju, pogotovo ako su kruznog oblika. Stanje zeleno ima
visoku preciznost §to se moze pripisati ¢injenici da u prirodi nema puno zelenih objekata s visokim
vrijednostima svjetline i saturacije pa rijetko dolazi do laznih pozitiva. Vrijednosti odziva za oba

stanja su priblizno iste, pri ¢emu je odziv za crveno ipak malo veci.

U tablici 4.3. prikazani su rezultati evaluacije kada je koriSten presjek nad unijom.

Tablica 4.3. Rezultati evaluacije algoritma za detekciju svjetlosne prometne signalizacije pri éemu je koristen presjek nad

unijom.
TP FP FN
Zeleno 58 10 66
Crveno 16 52 26

Usporedbom tablice 4.3. s tablicom 4.1. moguce je vidjeti da se koriStenjem presjeka nad unijom
broj istinito pozitivnih rezultata umanjio, dok se broj lazno negativnih rezultata uvecao. Ovo je
rezultat toga Sto presjek nad unijom kao istinito pozitivne rezultate uzima samo one rezultate s
vrijednosc¢u iznad 50%, dok ostale smatra nedetektiranima, odnosno lazno negativnim rezultatima.
Broj lazno pozitivnih rezultata ostao je nepromijenjen u odnosu na metodu vlastite procjene. U

tablici 4.4. dane su vrijednosti za preciznost i odziv presjeka nad unijom. Analizom i usporedbom

Tablica 4.4. Preciznost i odziv za stanje zeleno i crveno dobiveni metodom presjeka nad unijom.

Preciznost Odziv
Zeleno 85.30% 46.77%
Crveno 25.40% 38.10%

32



tablice 4.4 i tablice 4.2. vidljivo je kako se koriStenjem metode presjeka nad unijom znacajno
smanjio odziv za detekciju stanja crveno. Ostale vrijednosti su nesto manje u odnosu na metodu
slobodne procjene. Prosjecno vrijeme obrade jedne ulazne slike je priblizno Cetiri sekunde, Sto

znaci da rjeSenje u trenutnom stanju nije sposobno raditi na ALPHA ploci u stvarnom vremenu.
4.3. Kvalitativna analiza

Na slici 4.1. vidljiva je detekcija streliCaste svjetlosne prometne signalizacije.

Slika 4.1. Prikaz detekcije strelicaste svjetlosne prometne signalizacije kao lazno pozitivnih detekcija.

Donja slika je ulazna slika u algoritam, a gornja slika predstavlja ulaznu sliku s detektiranom
svjetlosnom prometnom signalizacijom. Zeleni krugovi oznacavaju detektirano zeleno stanje, a
crveni detektirano crveno stanje. Buduci da se u ovom radu ne nastoji detektirati ovu vrstu
svjetlosne prometne signalizacije, u evaluaciji su ovakvi rezultati predstavljeni kao lazni pozitivi
za crvenu boju, ¢ime je znatno umanjena preciznost rjeSenja za detekciju svjetlosne prometne
signalizacije. Do detekcije laznih pozitiva dolazi jer streliasta svjetlosna prometna signalizacija
na ve¢im udaljenostima, zbog nesavrSenosti kamere, poprima kruzni oblik te se detektira kao
kruzna. Na slici 4.2. moguce je vidjeti streliCastu svjetlosnu prometnu signalizaciju na manjoj

udaljenosti. Ovdje je vidljivo da pri manjim udaljenostima streliCasta svjetlosna prometna
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signalizacija ima svoj izvorni oblik te se ona ne detektira, S§to je ispravno.

Slika 4.2. Prikaz streli¢aste svjetlosne prometne signalizacije na krac¢oj udaljenosti.

Na slici 4.3. prikazan je rad rjeSenja u uvjetima intenzivnog osvjetljenja.

Slika 4.3. Prikaz detekcije svjetlosne prometne signalizacije u uvjetima visoke osvijetljenosti.

Na slici je vidljivo da su ispravno detektirane dvije od tri instance svjetlosne prometne
signalizacije. Kao suprotnost slici 4.3. postavljena je slika 4.4. koja prikazuje detekciju svjetlosne

prometne signalizacije u uvjetima smanjenog osvjetljenja.
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Slika 4.4. Prikaz detekcije svjetlosne prometne signalizacije u uvjetima niske osvijetljenosti.

Na ovoj slici nije detektirana niti jedna instanca svjetlosne prometne signalizacije jer su zasi¢enost
i svjetlina signalizacije vrlo niskih vrijednosti pa ne prolaze uvjete segmentacije po boji.
ProSirenjem granica za segmentaciju omogucila bi se detekcija ovakvih slu¢ajeva, no tada bi se

pojavili i mnogi lazni pozitivi nastali detekcijom okolnog raslinja.

Na slici 4.5. vidljiva je detekcija straznjih svjetala drugih vozila kao laznih pozitiva.

i3 Texas
INSTRUMENTS.
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Slika 4.5. Prikaz detekcije straznjih svjetala kao laznih pozitiva.

Do detekcije dolazi zbog sli¢nosti u nijansi boje ¢ime prolazi uvjet segmentacije po boji dok
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Houghovu transformaciju za kruznice prolazi zbog vece udaljenosti kamere od toc¢kastog izvora

svijetlosti ¢ime izvor svijetla poprima kruzni oblik.

Na slici 4.6. nalazi se prikaz utjecaja udaljenosti na sposobnost detekcije svjetlosne

prometne signalizacije. Na prvom raskrizju nalaze se tri instance svjetlosne prometne signalizacije

Slika 4.6. Prikaz utjecaja udaljenosti na detekciju svjetlosne prometne signalizacije.

koje je rjeSenje detektiralo, a na idu¢em, znatno udaljenijem raskrizju, nalaze se jo$ tri instance
koje nisu detektirane umanjuju¢i ukupni odziv. Udaljene instance svjetlosne prometne
signalizacije su ispod zadanog minimalnog radijusa Houghove transformacije za kruznice. Ako bi
se minimalni radijus za detekciju dodatno smanjio, gotovo svaka nakupina od nekoliko elemenata
slike detektirala bi se kao krug.
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5. ZAKLJUCAK

Konstantne inovacije u podruc¢ju rac¢unalnog vida i umjetne inteligencije omoguéuju razvoj
sve sofisticiranijih sustava za pomo¢ u voznji. Svi napredni sustavi za pomo¢ u voznji sastoje se
od mnostva podsustava zaduzenih za analizu stanja u okolini, kontrolu vozila i donoSenje odluka
u voznji. U ovom diplomskom radu prikazan je postupak izrade jednog takvog podsustava za
detekciju svjetlosne prometne signalizacije i njegova implementacije na realnu ADAS platformu
naziva ALPHA ploca.

Prilikom izrade rjeSenja analizirana je nekolicina znanstvenih radova na temu detekcije
svjetlosne prometne signalizacije Sto je uvelike olakSalo daljnje korake izrade koncepta rjeSenja
za detekciju svjetlosne prometne signalizacije i implementacije rjeSenja na ALPHA plocu.
Izradom koncepta rjeSenja u Python programskom jeziku omoguéeno je brzo eksperimentiranje s
potencijalnim nacinima rjeSavanja problema detekcije svjetlosne prometne signalizacije bez da se
bori sa specifi¢nostima ugradbene platforme. Implementiranje rjeSenja za detekciju svjetlosne
prometne signalizacije na ALPHA plocu oduzelo je najviSe vremena prilikom izrade ovog rada,
jer svaka ugradbena platforma ima svojih specifi¢nosti s kojima je potrebno biti vrlo dobro upoznat
kako bi se iz platforme izvukle najbolje performanse. Rezultati evaluacije metodom koja koristi
presjek nad unijom su pokazali preciznost od 55.35% pri detekciji stanja svjetlosne prometne
signalizacije dok je odziv neSto manji s 43.44%. Izradeno rjeSenje nije moguce pokrenuti u
stvarnom vremenu na ALPHA ploc¢i. Ovo bi moglo biti ispravljeno dodatnim upoznavanjem s

platformom sto bi rezultiralo i boljom optimizacijom koda za samu platformu.
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SAZETAK

U ovom radu razvijeno je rjesenje za detekciju svjetlosnu prometnu signalizaciju pri cemu
su koriStene metode racunalne obrade slike. Prvo je izraden koncept rjeSenja u programskom
jeziku Python, koristenjem OpenCV biblioteke. Konceptno rjesenje je posluzilo kao polazna tocka
za razvoj rjeSenja unutar VisionSDK razvojnog alata kako bi se olaks$ala implementacija na
ALPHA plocu. U potpunosti razvijeno rjesenje za detekciju svjetlosne prometne signalizacije
pokrenuto je na ALPHA ploci kako bi se provela evaluacija rezultata. Rezultati su pokazali kako
razvijeno rjesenje u trenutnom obliku nudi preciznost od 55.35%, odziv od 43.44% i da nije u

mogucénosti raditi u stvarnom vremenu.

Klju¢ne rije¢i: ADAS, detekcija svjetlosne prometne signalizacije, racunalna obrada slike,
VisionSDK
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Development of a solution for the recognition of light traffic signaling and

implementation of the developed solution on a real ADAS platform

ABSTRACT

Subject of this master's thesis is development of a solution for traffic light recognition for
implementation on real ADAS platform using image processing methods. First stepo was
development of concept solution, created using Python and OpenCV library Concept solution was
used as a strating point for VisionSDK solution development. VisionSDK solution was developed
so it can be easly implemented on ALPHA board. Once completed, solution was run on ALPHA
board to be evaluated. Evaluation was done using intersection over union method. Results of

evalutaion showed precision score of 55.35% and recall score of 43.44%.

Keywords: ADAS, Image processing, traffic light recognition, VisionSDK
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PRILOZI

e P.3.1. Zip datoteka s use-caseom rjesenja i izradenim algoritmima (priloZeno na DVD-u uz
rad)

e P4.1. Python skripta za evaluaciju rjeSenja. (priloZeno na DVD-u uz rad)

e P.4.2. Slike koriStene za evaluaciju rada rjeSenja (prilozeno na DVD-u uz rad)

e P.4.3. Tekstualne datoteke s koordinatama predvidenih grani¢nih okvira (prilozeno na DVD-u
uz rad)

e P.4.4. Tekstualne datoteke s koordinatama grani¢nih okvira sa ground truthom (priloZeno na
DVD-u uz rad)
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