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DETEKCJA KOLEJOWYCH SYGNALIZATOROW SWIETLNYCH W OBRAZACH
PRZY UZYCIU DESKRYPTOROW HOG I SIECI NEURONOWYCH SVM

W lipcu 2006 r. Navneet Dalal opublikowal rezultaty badan detektora wykorzystujgcego sieci neuronowe SVM oraz de-
skryptory obrazéw HOG (ang. Histogram of Oriented Gradients), ktory uzyty zostal do wykrywania sylwetek ludzkich w obra-
zach i video. W tym artykule podobne badania zostaly przeprowadzone dla detektora kolejowych sygnalizatorow Swietlnych.
W srodowisku Matlab zaimplementowany zostal system TSR (ang. Traffic Sign Recognition) oraz przeprowadzona zostata jego
analiza dla réznych parametrow deskryptorow HOG.

Pomimo, ze system TSR ma takie same parametry jak system do detekcji sylwetek ludzkich, rezultaty badan tych systemow
rozniq sig. Dobre rezultaty osiggnigto jedynie dla wybranej liczby poziomow kwantyzacji w deskryptorach HOG, podczas gdy
w badaniach detektora ludzi uzyskiwano tym mniejsze wartosci wspolczynnika strat (ang. miss rate), im wigksza byla liczba
poziomow kwantyzacji. Zwigkszenie liczby obrazéw w zbiorze uczgcym klasyfikatora z 444 do 16000 poprawito znacznie pa-
rametry detekcji. Niestety w badaniach systemu TSR uzyskano wysokie wartosci wspotczynnika FPPW (ang. False Positives
Per Window) w porownaniu do badan detektora sylwetek ludzkich. Moze by¢ to spowodowane brakiem normalizacji blokowej
lub inng metodykq normalizacji w funkcji obliczajgcej deskryptor w programie Matlab. Wysokie wartosci wspolczynnika
FPPW mogq takze swiadczy¢ o tym, ze rodzaj deskryptora lub metodyka detekcji sq nieodpowiednie dla kolejowych sygnaliza-

torow swietlnych.

WSTEP

Wsrdd licznego zbioru systeméw bezpieczenstwa w transpor-
cie mozemy wyrdzni¢ systemy ostrzegania kierowcow przed zna-
kami drogowymi. Sg to systemy TSR (ang. traffic sign recogni-
tion) [3]. Zazwyczaj sq one stosowane w transporcie samochodo-
wym. Znajdujg one zastosowanie w utrzymaniu drog (weryfikacji
stanu sygnalizatoréw Swietlnych oraz znakdéw drogowych), w sys-
temach ostrzegajacych kierowcéw o ograniczeniach predkosci oraz
0 znakach drogowych, a takze w samochodach inteligentnych.
W niniejszym artykule podjeto prébe zastosowania systemu TSR
wykorzystujacego sieci neuronowe SVM oraz deskryptory obrazéw
HOG (ang. Histogram of Oriented Gradients) w detekcji kolejowych
sygnalizatorow $wietinych. Wadq systeméw TSR jest ich niska
sprawnos¢. Wg [3] wiekszo$¢ systemdédw wykrywa niewiele ponad
90% docelowych obiektow. W publikacii [1], w ktérej badano system
wykrywania sylwetek ludzkich (dziatajacy podobnie jak systemy
TSR), dla pewnych konfiguracji detektora wykrywano 70% znajduja-
cych sie w obrazach osob. Zaletg tych systemow jest ich niski koszt.

Systemy, ktére ostrzegajq kierowce lub maszyniste komuniku-
jac sie z nim na drodze radiowej lub przewodowej wymagajg obec-
nosci uktadéw elektronicznych w kazdym z wykrywanych obiektow
(przejazdy kolejowe, sygnalizatory Swietine). Systemy bezpieczen-
stwa oparte o komunikacje radiowa lub przewodowa z kierowca (lub
maszynista), jak réwniez ich utrzymanie sg kosztowne. W przypad-
ku transportu samochodowego liczba znakéw drogowych uniemoz-
liwia stosowanie systeméw ich radiowej identyfikacji. W systemach
TSR nie ma konieczno$ci stosowania zaawansowanego sprzetu
komputerowego. Zwykle wystarcza procesory lub mikrokontrolery
taktowane niezbyt szybkimi zegarami [3].

1. ROZWOJ SYSTEMOW TSR

Systemy TSR tworzy sie z wykorzystaniem metod wizualnego
przetwarzania obrazéw (ang. Methods in Computer Vision). Archi-
tektura tych systemédw moze zaleze¢ od ich przeznaczenia. Wg [3]
w kazdym systemie TSR mozemy wyr6zni¢é modut detekcji i modut
klasyfikacji. Zadaniem detektora moze by¢ informowanie modutu
klasyfikacji, jaki rodzaj znaku zostat wykryty (np. czy jest to trojkatny
znak ostrzegawczy, czy okragty znak zakazu). Detektor moze rea-
gowaé zaréwno na ksztatt znaku, jak i na jego kolorystyke. Najwaz-
niejszym modutem systemu TSR jest modut klasyfikacji, poniewaz
od tego modutu zalezy zazwyczaj niezawodno$¢ systemu. Klasyfi-
kator implementowany jest przy uzyciu sieci neuronowych, ktorych
wybor zalezy od specyfiki zadania. Moze on wykrywa¢ jeden rodzaj
obiektu (np. systemy wykrywajace ograniczenia predko$ci na dro-
dze, reagujace na jeden rodzaj znaku) lub kilka rodzajow obiektéw
(systemy potrafigce wykry¢é znaki drogowe o roéznych ksztattach).
Oprocz sieci neuronowych w klasyfikacji obrazow stosuje sie de-
skryptory obrazéw. Najpopularniejsze deskryptory to HOG (ang.
Histogram of Oriented Gradients), Generalized Haar Wavelets,
PCA-SIFT, Shape Contexts. W niniejszej pracy uzyty zostat de-
skryptor HOG, ktory stanowi reprezentacje cyfrowego obrazu
w postaci wektora o n wspdirzednych. W deskryptorze zachowana
jest informacja o ksztalcie przedmiotéw znajdujacych sie w obrazie.
Diugo$¢ n wektora bedacego wynikiem wyznaczania HOG zalezy
od sposobu obliczania gradientu, wymiaréw komarki, liczby blokéw,
jak réwniez ich ksztattu i sposobu naktadania sie. Czynniki te zosta-
ly dokladniej opisane w podrozdziale 2. Deskryptor HOG moze
zosta¢ przekazany bezposrednio do sieci neuronowej SVM w celu
jej nauczenia lub testowania. W systemie badanym w niniejszym
artykule mozna wyr6zni¢ jedynie modut klasyfikacji. W celach ba-
dawczych etap detekcji zostat pominiety. W dalszej czesci artykutu
terminem detekcja sygnalizatora $wietlnego bedzie okre$lany fakt
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wykrycia przez system sygnalizatora $wietlnego. W niektorych
systemach TSR trudno jest odrézniC etap detekcji od etapu klasyfi-
kacii [3].

2. DESKRYPTORY HOG

Deskryptor HOG (ang. HOG Feature Vector) powstaje po prze-
kodowaniu cyfrowego obrazu na wektor o wymiarach 1xn, gdzie
warto$¢ n zalezy od sposobu kodowania deskryptora. Proces kodo-
wania sktada sie z nastepujacych etapéw: normalizacja gamma
obrazu z kamery, obliczenie obrazu gradientowego w celu wyod-
rebnienia konturéw przedmiotéw znajdujacych sie w obrazie po
normalizacji gamma, podziat obrazu gradientowego na komorki
skladajace sie z wektordw gradientu odpowiadajacych pikselom
w obrazie przed przetworzeniem, kwantyzacja wektoréw gradientu
w komérkach, pogrupowanie komaérek po kwantyzacji w naktadajace
sie bloki, normalizacja blokow oraz przeksztatcenie blokow
w wektor. Przekodowanie petnego obrazu z kamery np. o rozdziel-
czosci 640x480 pikseli datoby w rezultacie diugi wektor HOG.
W celu oszczednosci pamieci zazwyczaj po obrazie uzyskanym
z kamery przesuwane jest okno o wymiarach 128x64 [1] lub w
systemie badanym w niniejszym artykule — o wymiarach 160x96
pikseli, dla ktérego obliczany jest wektor HOG. Jest ono nazywane
oknem detektora (ang. detector window).

Normalizacje gamma obrazu wyj$ciowego przeprowadza sie w
celu wyeliminowania efektéw oswietlenia (ang. illumination effects).
W niniejszym artykule wykorzystywane byty obrazy RGB (ang. Red
Green Blue) o trzech kanatach kolorystycznych: czerwonym, zielo-
nym i niebieskim. Kazdy z kanatow przechowywany jest w postaci
macierzy liczbowej o wymiarach odpowiadajacych liczbie pikseli
obrazu w wierszach i kolumnach. Kazda liczba w takiej macierzy
odpowiada poziomowi nasycenia koloru w skali od 0 do 255 odpo-
wiadajgcego danemu kanatowi kolorystycznemu. Normalizacja
gamma polega na podzieleniu kazdej liczby w macierzy odpowiada-
jacej poszczegblnemu kanatowi kolorystycznemu przez pierwiastek
z sumy kwadratéw liczb odpowiadajacych poszczegdlnemu pikse-
lowi obrazu w macierzach z kazdego kanatu kolorystycznego. Ope-
racja normalizacji gamma zostata przedstawiona we wzorze (3.1).

Pnorm = P
P2+ P2+ P,

(3.1)

gdzie: P - liczbowa warto$¢ poziomu nasycenia koloru z normalizo-
wanego kanatu kolorystycznego dla wybranego piksela, Pr, P, Ps
— liczbowe warto$ci poziomu nasycenia koloréw z kanatow kolory-
stycznych: czerwonego, zielonego i niebieskiego odpowiednio dla
wybranego piksela, Prom— znormalizowana warto$¢ koloru dla
wybranego piksela. Dla przyspieszenia oblicze,, w mianowniku
wzoru (3.1) mozna umie$ci¢é sume poziomdw nasycenia koloréw dla
trzech kanatow kolorystycznych.

Wyznaczanie obrazu gradientowego moze by¢ przeprowadzo-
ne na rézne sposoby. Podczas wyznaczania gradientu mozna
zastosowac rozne rodzaje operatoréw np. Sobel'a, Prewitt'a, opera-
tor réznic centralnych, operator réznic srednich lub operator Robert-
sa. Obraz wyjSciowy, obraz po normalizacji gamma oraz obrazy
zawierajace diugosci wektordw gradientu (ang. gradient magnitu-
des) dla réznych operatoréw gradientowych przedstawione zostaty
na rysunku 1.
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Rys. 1. Okno detektora: obraz wyjsciowy (1), po normalizacji gam-
ma (2), gradientowy dla operatora Sobel’a (3), Prewitt'a (4), rdznic
centralnych (5), réznic $rednich (6), Roberts’a (7)

Po wyznaczeniu obrazu gradientowego, obraz dzielony jest na
komérki. Dla kazdej komorki jest nastepnie wyznaczany wektor
zawierajacy skwantowane wartoéci gradientéw. Wektor zawiera k
wspdirzednych odpowiadajacych poziomom kwantyzacji (ang.
orientation bins). Poziomy kwantyzacji gradientu moga zmieniac sie
w zakresie od 0 do 180° lub od 0 do 360°. Od ich liczby zalezy
efektywnos¢ detektora. Ostatnim etapem jest normalizacja blokowa.
Podczas tego etapu komérki grupowane sg w naktadajace sie bloki.
Efektywnos¢ detektora zalezy od liczby komérek w bloku oraz od
ilosci naktadajacych sie komérek. W im wiekszym stopniu bloki
beda sie naktada¢, tym wigcej danych nadmiarowych bedzie zawie-
ra¢ finalny wektor HOG i tym wiecej pamigci bedzie on zajmowac.
Dla danego bloku wektory kwantyzacji z kazdej komérki sg taczone
w jeden wektor, ktéry nastepnie jest normalizowany. Normalizacja
powoduije, ze wektor HOG nie jest wrazliwy na zmiany o$wietlenia w
obrazie (ang. illumination effects). Etapy wyznaczania deskryptora
HOG po uzyskaniu obrazu gradientowego przedstawione zostaty na
rysunku 2.
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Rys. 2. Kolejne etapy wyznaczania deskryptora HOG. Podziat
obrazu gradientowego na komérki (1), kwantyzacja wektoréw gra-
dientow z komérki oraz przeksztatcenie ich w wektor (2), grupowa-
nie komdrek w naktadajgce sie bloki (3), grupowanie wektorow
kwantyzacji z blokéw w finalny deskryptor HOG (4)

3. SIECISVM

W niniejszym artykule przedstawione zostaly badania detektora
kolejowych sygnalizatoréw $wietinych. Zaimplementowany przez
autora detektor stuzy do wykrywania obiektow jednego rodzaju.
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W trakcie detekcji przemieszczane jest okno detektora o rozmiarze
160x96 w obrebie klatki obrazu. Dla kazdego potozenia tego okna
analizowany jest znajdujacy sie w jego obrebie fragment obrazu. W
tym celu obliczany jest deskryptor HOG tego fragmentu a nastepnie
na jego podstawie podejmowana jest decyzja czy zawiera on sygna-
lizator czy tez jest tlem bez sygnalizatora. Decyzje te podejmuje
wytrenowany klasyfikator. Dla binarnej klasyfikacji bardzo dobrze
nadajq sie sieci neuronowe SVM, ktdre zostaly wykorzystane do
klasyfikaciji obiektow w niniejszym artykule. Detektor sygnalizatoréw
$wietinych opisany w niniejszym artykule zawiera pojedynczy, linio-
wy klasyfikator SVM. Zbior uczacy zawierat 8000 przyktadéw foto-
grafii tta o rozmiarze odpowiadajacym oknu detektora uzyskanych z
filmu video nagranego z kamery umieszczonej w lokomotywie kole-
jowej oraz z 8000 fotografii o tym samym rozmiarze zawierajacych
sygnalizatory Swietlne wystepujace na polskich szlakach kolejo-
wych. W zbiorze testowym wykorzystano trzy obrazy o wymiarach
467x915, 512x919 oraz 470x922 pikseli. W procesie testowania
detektora, po sekwencyjnym przesuwaniu okna detektora z odste-
pem 8 pikseli w poziomie oraz po kazdym wierszu z odstepem 8
pikseli w pionie, po trzech obrazach testowych powstaje 12708
wektorébw HOG, ktére przekazywane sq kolejno do klasyfikatora
SVM. Badany w niniejszym artykule detektor kolejowych sygnaliza-
torow $wietlnych zaimplementowany zostat w $rodowisku Matlab.
Do uczenia klasyfikatora uzyta zostata funkcja fitcsvm(). W celu
klasyfikacji deskryptorbw HOG pochodzacych z okna detektora
utworzono funkcje (4.1) pozwalajaca na zmiang przesuniecia (ang.
bias) ptaszczyzny separujacej zbiér deskryptoréw kolejowych sy-
gnalizatorow $wietlnych oraz zbidr deskryptorow tta.

y=x"-B+b (4.1)
gdzie: x — wektor deskryptora HOG utworzony z obrazu pochodza-
cego z okna detektora, § — wektor dopasowanych liniowych wspét-
czynnikow (utworzony w procesie uczenia klasyfikatora), b — prze-
suniecie hiperptaszczyzny decyzyjnej, optymalna warto$¢ tego
parametru wyznaczana jest w procesie uczenia klasyfikatora, y —
odlegto$¢ wektora x od hiperptaszczyzny decyzyjnej, ktéra wyzna-
czana jest w procesie testowania; warto$¢ y o znaku dodatnim
informuje o sklasyfikowaniu wektora xw zbiorze sygnalizatorow
Swietinych, warto$¢ y o znaku ujemnym informuje o sklasyfikowaniu
wektora x w zbiorze tta.

. Mozliwo$¢ zmiany parametru b pozwala na wyznaczenie
krzywych kompromisu DET (ang. Detection-Error Tradeoff), ktére
omowione zostaly w rozdziale 4. Zasada dziatania liniowego klasyfi-
katora SVM na przyktadzie punktdéw z przestrzeni R?, gdzie hiper-
ptaszczyzna decyzyjna jest linig prostg rozdzielajacg dwa zbiory,
pokazana zostata na rysunku 3.

Punkty pokazane na rysunku 3 nalezg do zbioru uczacego kla-
syfikator. W niniejszym artykule odpowiadajg one deskryptorom
HOG dla zbioru sygnalizatorow oraz dla zbioru tfa. Dodajac kolejny
punkt i sprawdzajac jego potozenie wzgledem prostej h mozemy
zadecydowac, do ktérego ze zbioréw powinien on naleze¢. Odpo-
wiada to procesowi detekcji nowego punktu. W przypadku SVM
oprécz parametru 8 oraz b okreslanych w procesie uczenia istotny
jest rowniez parametr C. Pozwala on na ,ukrycie’ danych uczacych
znajdujacych sie po niewtasciwych stronach hiperptaszczyzny (ang.
outliers), co ma miejsce gdy dane nalezg do dwdch grup liniowo
nieseparowalnych [4]. Parametr C dobierany jest przez uzytkownika
indywidualnie dla konkretnego problemu klasyfikacyjnego. W bada-
niach przeprowadzonych w niniejszym artykule przyjeto warto$¢
C=1. Dane wg [1] uzyskane zostaly dla statej C=0.01. Po przepro-
wadzeniu eksperymentéw dla takiej samej wartosci C=0.01 nie

zauwazono znaczagcych roznic w uzyskanych rezultatach wzgledem
eksperymentéw przeprowadzonych przy C=1.

~ o~ 5 v e
16 L
. . )
. " « *
1.4 - . -
L ]
] Tar
1.2 - . e ®
[ ] [
& -
0.8}
0.6
0.4
0.0 * _l,
15 2 25 3 35 4 45

Rys. 3. Prosta decyzyjna h, margines separacji danych odpowiada-
jacy 2/B, punkty nalezgce do zbioru ,-1” — oznaczone rdzowymi
kropkami oraz punkty nalezgce do zbioru ,1” 0znaczone bfekitnymi
krzyzykami. Klasyfikatorem SVM jest prosta h, punkty lezace najbli-
Zej prostej decyzyjnej (ang. Support Vectors) oznaczone zostaty
czarnymi okregami

4. DETEKCJA SYGNALIZATOROW SWIETLNYCH

Wiasciwosci detektora mozna opisa¢ za pomocg wspdtczynni-
kow wskazanych w tabeli 1. To, ze system TSR wykrywa wszystkie
znaki nie oznacza, ze jest to dobry system [3]. Jednym ze wspot-
czynnikow opisujacych efektywnosé tych systemdw jest wspotczyn-
nik FP (ang. false positives). Jest on réwny liczbie prébek (okien
detektora) nie zawierajacych poszukiwanego obiektu, ale wykrytych
jako wiasciwy obiekt. Wysoka warto$¢ tego wspétczynnika Zle
$wiadczy o efektywno$ci systemu. Oprécz wspdtczynnika FP stosu-
je sie takze wspdtczynniki FPPF=FP/f (ang. False Positives Per
Frame), gdzie f - liczba analizowanych klatek obrazu, FPTP=FP/TP
(ang. False/True Positive Ratio), WPA=WP/AP (ang. Wrong Pixels
Per Area), gdzie WP - liczba btednie sklasyfikowanych pikseli, AP —
catkowita liczba pikseli poddanych klasyfikacji [3]. Dodatkowo moz-
na wyrézni¢ 4 wspdtczynniki utworzone ze wspotczynnikéw zawar-
tych w tabeli 1: TPR (ang. true positive rate), FNR (ang. false ne-
gative rate), FPR (ang. false positive rate) oraz TNR (ang. true
negative rate). Wspbtczynniki te zostaly zapisane w réwnaniach
(5.1) - (5.4) odpowiednio.

Tab. 1. Wspotczynniki opisujace detektor

Rodzaj obrazu w oknie Probka wykryta jako Probka wykryta jako
detektora wiasciwy obiekt niewtasciwy obiekt
(prébka)

Obraz zawierajacy True Positive (TP) False Negative (FN)
wiasciwy obiekt

Obraz nie zawierajacy False Positive (FP) True Negative (TN)

wiasciwego obiektu
Ro_1P (5.1)
TP +FN
FNR=—N (52)
TP +FN
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FP

R= (5.3)
FP+TN

TNR=—TN__ (54)
FP+TN

Wartosci wspotczynnikow zawartych w tabeli 1 odpowiadajg
liczbie zdarzen, ktére zaszty w procesie detekcji, odpowiadajacych
ich definicji. Wspétczynniki zawarte w réwnaniach (5.1)-(5.4) wyra-
zone sg wspotczynnikami z tabeli 1 i sg nazywane odpowiednio:
wspotczynnik prawdopodobienstwa detekcji (ang. recall), wspot
czynnik pominigcia wiasciwego obiektu lub wspotczynnik strat (ang.
miss rate), prawdopodobienstwo falszywego alarmu (ang. fall-out),
wspotczynnik poprawnej klasyfikacji niewtasciwych obiektéw (ang.
specificity).

Badania przeprowadzone w niniejszym artykule wzorowane by-
ty na badaniach [1] przeprowadzonych dla detektora ludzi. Na pod-
stawie uzyskanych rezultatow sporzadzono krzywe DET, ktére
wyrazajq zalezno$¢ wspotczynnika FNR (ang. miss rate) od wspot-
czynnika FPPW (ang. false positives per window) oznaczajacego
liczbe okien detektora zawierajacych tlo, a wykrytych jako sygnali-
zator w stosunku do ilosci okien przestanych do klasyfikatora w
catym procesie testowania klasyfikatora. W niektérych publikacjach
zamiast wspdtczynnika FPPW stosuje sie wspotczynnik FPPI (ang.
false positives per image) roznigcy sie jedynie tym, ze wspotczynnik
FP jest obliczany dla pojedynczego obrazu testowego.

Badania przeprowadzone zostaty dla domysinych ustawien de-
tektora zawartych w tabeli 2. Dla kazdego wykresu zmieniano rézne
sktadowe deskryptora HOG: liczbe pozioméw kwantyzaciji, sposob
naktadania sie blokéw oraz ich wymiary. Sporzadzony zostat takze
wykres stupkowy dla kombinacji wymiaréw komérki i wymiaréw
bloku, ktory przedstawia wspotczynnik strat (miss rate) przy wspot-
czynniku FP=0.15.

Na rysunkach 4-7 przedstawiono krzywe DET dla réznych pa-
rametréw detektora. Na rysunku 8 przedstawiono wspétczynnik
miss rate dla roznych parametréw detektora przy FP=0.15. Rysunki
9i 10 zawierajg porownanie krzywych DET uzyskanych przez auto-
ra artykutu z badaniami Navneet Dalal [1] przeprowadzonymi dla
detektora ludzi.
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Rys. 4. Krzywe DET dla roznej liczby poziomow kwantyzacji przy
orientacji pozioméw kwantyzacji 0-180°
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Rys. 5. Krzywe DET dla roznej liczby pozioméw kwantyzacji przy
orientacji pozioméw kwantyzacji 0-360°
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Rys. 6. Krzywe DET dla blokéw komérek bez nafozenia, nakfadajg
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Rys. 7. Krzywe DET dla blokéw pionowych o wymiarach 2x1 ko-
moérke oraz poziomych o wymiarach 1x2 komorki
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Rys. 9. Poréwnanie krzywych DET dla domy$inych ustawieri detek-
tora wg publikacji Navneet Dalal [1], dla zbioru 222 sygnalizatoréw
Swietlnych oraz dla zbioru 8000 sygnalizatorow $wietinych
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Rys. 10. Krzywe DET dla domysinych ustawien detektora (tabela 2)
przy wartosci marginesu separacji C=0.01 oraz C=1 dla badan
autoréw w poréwnaniu z badaniami Navneet Dalal [1]

Tab. 2. Domysine ustawienia detektora

Rozmiar okna detektora Liczba poziomow kwan- Orientacja pozioméw Rozmiar komérki Rozmiar bloku Liczba komérek naktada-
tyzacji wektoréw gradien- kwantyzacji (w pikselach) (w komérkach) jacych sig sasiednich
tu w komérce w blokach (margines)
160x96 9 0-180° 8x8 2x2 1
pracy podczas badan sygnalizatoréw $wietinych najnizszy wspét-
PODSUMOWANIE czynnik miss rate (27.7%) przy FPPW=0.15 uzyskano dla wymiaréw

Na rysunkach 4 i 5 przedstawiony jest wspétczynnik miss rate
w zalezno$ci od wspdtczynnika FPPW, przy roznych poziomach
kwantyzacji wektoréw gradientu. Przy orientacji pozioméw kwanty-
zacji 0-180° dla 3 poziomdéw kwantyzacji, przy FPPW=0.15 uzyska-
no o 6% lepszy wspotczynnik miss rate niz dla 4. Dla 8 pozioméw
kwantyzacji uzyskano podobne rezultaty jak dla 6. Korzystne jest
stosowanie 3, 6 i 9 pozioméw kwantyzacji, natomiast wartosci po-
zioméw kwantyzacji bedace wielokrotno$cig liczby 2 wypadajg
stabo. Podobng zalezno$¢ mozna zaobserwowaC na rysunku 5,
gdzie przedstawione sg takie same rezultaty, ale dla orientacji
poziomdw kwantyzacji 0-360°. Dla 6 pozioméw kwantyzacji uzyska-
no warto$¢ wspoétczynnika miss rate o 4% nizszg (przy FPPW=0.15)
niz dla 8 pozioméw. Krzywa dla 12 pozioméw kwantyzacji pokrywa
sie z krzywq dla 16 pozioméw kwantyzacji. Przy FPPW wigkszym
od 0.32 wspdtczynnik miss rate jest dla 14 poziomow kwantyzacii
0 2% nizszy niz dla 16. Wg badan Navneet Dalal [1] zwiekszanie
liczby pozioméw kwantyzacji dla orientacji 0-180° zmniejszato
wspdtczynnik miss rate, co $wiadczy o wzroscie efektywnosci detek-
tora wraz ze zwigkszaniem sie liczby pozioméw kwantyzacii.
W publikacji [1] autor podkre$la takze, ze zmiana orientacji pozio-
méw kwantyzacji z 0-180° na 0-360° pogarsza efektywnos¢. W
niniejszej pracy podczas badan procesu detekcji sygnalizatorow
$wietlnych uzyskano dla 6 poziomdw kwantyzacji (przy orientacji 0-
180°) warto$¢ miss rate 0.42 dla FPPW=0.15, natomiast dla 6 po-
ziomow kwantyzacji (przy orientacji 0-360°) warto$¢ 0.37 dla
FPPW=0.15. Przy FPPW=0.4 dla 6 pozioméw kwantyzacji uzyskano
warto$¢ wspotczynnika miss rate 1.4 dla 0-180° oraz 1.6 dla 0-360°.
W badaniach detektora ludzi przeprowadzonych przez Navneet
Dalal [1] wieksza liczba poziomdw kwantyzacji gwarantowata lepszg
efektywno$¢ detektora. W badaniach sygnalizatordw S$wietinych
przeprowadzonych w niniejszym artykule takiej zaleznosci nie ma.
Dobrg efektywno$¢ mozna uzyskaé jedynie dla wybrangj liczby
poziomdw kwantyzacji.

W badaniach Navneet Dalal [1] najnizszy wspétczynnik miss
rate (10.4%), przy FPPW=10+ osiggnieto dla wymiaréw komorki 6x6
pikseli oraz wymiaroéw bloku 3x3 komérki. Navneet Dalal w [1] zau-
waza interesujacy fakt, ze w stosowanych przez niego obrazach
w oknie detektora o wymiarach 128x64, ludzkie koriczyny majg
zazwyczaj szerokos$¢ 6 pikseli oraz diugo$¢ 18 pikseli. W niniejszej

komérki 10x10 pikseli i wymiarow bloku 4x4 komérki.

W przedstawionych rezultatach badan na uwage zastuguje wy-
soka warto$¢ wspotczynnika FPPW. Przyczyng mogq by¢ rozbiez-
no$ci w sposobie wyznaczania deskryptora HOG w publikacji [1] i w
niniejszej pracy, gdzie byt on wyznaczany przy uzyciu funkcji biblio-
tecznej ze Srodowiska Matlab — extractHOGFeatures(). W pracy [1]
przedstawiono wykres krzywej DET o wysokich warto$ciach FPPW.
Na wykresie poréwnywane byly rézne rodzaje normalizacji blokéw
deskryptora HOG. Krzywa o wysokich wartosciach FPPW odpowia-
data w tej pracy deskryptorowi HOG bez normalizacji blokowe;.

Brak normalizacji mogg potwierdza¢ rezultaty przedstawione
na rysunkach 6 i 7. Na rysunku 6 przedstawiono krzywe DET dla
réznej liczby komérek w obszarach naktadania sie blokéw. Najniz-
sze wartosci wspdiczynnika miss rate powinny by¢ dla najwiekszej
nadmiarowosci danych w deskryptorze HOG, tzn. dla blokéw nakia-
dajacych sie w %. W uzyskanych rezultatach, nieznacznie lepszg
efektywno$¢ detektora uzyskano dla blokéw naktadajacych sie w 7%
w stosunku do blokéw nie nakladajacych sie, a najstabszg efektyw-
no$¢ dla blokéw naktadajacych sie w %.

Zaskakujacy jest takze brak wyraznej réznicy w wartosciach
wspotczynnika miss rate dla krzywych DET przedstawionych na
rysunku 7. Sygnalizatory Swietine majg (w przypadkach badanych w
niniejszym artykule) orientacje pionowa, wiec pionowa orientacja
blokéw 2x1 komorek powinna dac lepsze rezultaty niz orientacja
pozioma (1x2 komarki).

Przyczyn duzych wartosci wspdtczynnika FPPW prébowano
dopatrywac sie innej wartosci parametru C = 1, przy ktérym zostaty
wyznaczone dane w niniejszym artykule. Dane w publikacji [1]
zostaty uzyskane dla C=0.01. W niniejszym artykule przeprowadzo-
no badania dla domysinego detektora (tabela 2) przy C=0.01 i nie
otrzymano znaczacych roznic w stosunku do danych obliczonych
przy C=1 (rysunek 10).

Znaczaca poprawe efektywnosci detektora uzyskano zwigksza-
jac liczbe prébek w zbiorze uczacym klasyfikator: z 444 do 16000.
Rezultaty uzyskane w niniejszym artykule wyznaczone zostaty dla
8000 prébek sygnalizatoréw Swietinych oraz 8000 prébek tta w
zbiorze uczacym. W publikacji [2] przedstawiajacej te same bada-
nia, co w publikacji [1] uzyto w zbiorze uczacym 2478 obrazéw
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ludzi, ktére powstaty z 1239 obrazéw poprzez ich symetryczne
odbicia oraz 12180 obrazdw tta.
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Computer vision based detection of railway traffic lights
in images using HOG descriptors and SVM neural networks

In July 2006 Navneet Dalal published the research of the
detector constructed with linear SVM neural networks and
HOG (Histogram of Oriented Gradients) descriptors which
was used for detection of people in images and videos. In this
paper similar research was done for detection of railway
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traffic lights. TSR (Traffic Sign Recognition) system was
implemented in Matlab and examined for various settings of
HOG descriptors.

Despite the TSR system for railway traffic lights detec-
tion has the same settings as people detection system, the
results are different. Good results was obtained only for
selected number of bins in HOG descriptor, while in people
detection the miss rate coefficient decreases with increasing
number of bins.

Increasing number of pictures in learning set of SVM
network from 444 to 16000 significantly improved effective-
ness of the detector. Unfortunately, high value of FPPW
(False Positives Per Window) coefficient was obtained in
comparison to the people detection research. It can be
caused by the lack of block normalization or different block
normalization method in the Matlab function which computes
HOG feature vector. High values of FPPW can also point
that this kind of descriptor or methodology is improper for
railway traffic lights detection.
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