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Полученные результаты являются предварительными для выбора алгоритмов
с последующим их использованием в решении задачи MAX-CUT для графов
больших размерностей и определения устойчивости (задача реоптимизации).
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Введение
Одной из основных причин дорожно-транспортных происшествий с тя-

желыми последствиями является превышение скорости. Система распознава-
ния дорожных знаков призвана предупреждать водителей о необходимости
соблюдения скоростного режима. Данная система определяет дорожные зна-
ки и напоминает водителю о необходимости соблюдения тех или иных правил
дорожного движения.

Задача распознавания дорожных знаков упрощается тем, что они имеют
несколько отличительных признаков, которые могут быть использованы для
их обнаружения и идентификации, например все они разработаны в опреде-
ленных цветах и формах, с текстом или символом, которые контрастируют с
фоном. В связи с тем, что дорожные знаки обычно повернуты лицевой сто-
роной, сумма вращательных и геометрических искажений при распознавании
будет ограничена.
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Такая информация о дорожных знаках как форма и цвет также может
использоваться, чтобы классифицировать их. Однако, есть несколько факто-
ров, которые могут препятствовать эффективному обнаружению и распозна-
ванию. Этими факторами могут быть изменения в освещенности (включая
такие изменения как: сумерки, туман, затенение), преграды перед знаком,
размытое изображение и плохие погодные условия. Следует отметить, что в
некоторых местах дорожные участки содержат много сложных геометриче-
ских форм (включая здания, вывески, билборды и т.д.), которые могут быть
неправильно классифицированы как дорожные знаки.

Рассматриваемый Джеком Гринхальдом метод «Real-Time Detection and
Recognition of Road Traffic Signs» [1] состоит из следующих двух этапов:

1) обнаружение дорожных знаков выполняется с помощью алгоритма
MSERs (Maximally Stable Extremal Regions) [2];

2) распознавание выполняется с помощью HOG (Histogram of oriented
gradients), а классификация методом SVM (Support vector machine).

Другой немаловажный аспект — использование своей базы дорожных
знаков. Следует отметить, что для классификатора важно быть обученным
на всех возможных выборках знаков, избегая неправильной классификации со
схожими объектами на изображении. Для наиболее точного распознавания ис-
пользуются большие учебные выборки, которые генерируются с применением
случайных искажений к исходным изображениям: геометрические искажения,
размывание, изменения освещения. Это необходимо для того чтобы захватить
наибольшее количество всевозможных случаев искажений реального изобра-
жения.

Обнаружение дорожных знаков
Для обнаружения дорожных знаков с белым фоном, MSERs может ис-

пользовать шкалу яркости. Каждое изображение бинаризируется на многих
различных пороговых уровнях, и на каждом из них выделяются связанные
компоненты. Те связанные компоненты, которые не изменяют свою форму на
протяжении нескольких пороговых уровней, отбираются MSERs в качестве
кандидатов. Несколько особенностей обнаруженных связанных компонентов
используются, чтобы в дальнейшем сократить количество кандидатов. Этими
особенностями могут являться ширина, высота, формат изображения, пери-
метр области и площадь, периметр ограничивающего прямоугольника и его
площадь. Удаление связанных компонентов, которые не соответствуют требо-
ваниям, помогает ускорить процесс и улучшить точность. Далее для обнару-
жения дорожных знаков с красным или синим фоном, воспользуемся другим
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методом. Вместо использования шкалы яркости в MSERs сначала преобра-
зовываем «red–green–blue» в «нормализованное red/blue» изображение таким
образом, что для каждого пикселя оригинала новое значение будет найдено
как отношение синего цвета к сумме всех других, и новое отношение красного
цвета к сумме всех других. Большее из этих двух значений используется в
качестве пиксельного значения нормализованного red/blue изображения. Да-
лее находим кандидатов MSERs для этого нового изображения. Хотя MSER
предлагает надежную форму обнаружения для знаков в сложных сценах, это
может быть в вычислительном отношении затратно. Поэтому, чтобы увели-
чить скорость, возможно использовать пороговые значения только в некото-
рых диапазонах, а не во всех возможных промежутках.

Классификация дорожных знаков
Стадия распознавания используется, для подтверждения того, что вы-

деленная область является дорожным знаком и классификации точного ти-
па знака. Для классификации областей кандидата воспользуемся алгоритмом
Histogram of oriented gradients (HOG) [3]. Основной идеей алгоритма является
допущение, что внешний вид и форма объекта на участке изображения могут
быть описаны распределением градиентов интенсивности или направлением
краев. Реализация этих дескрипторов может быть произведена путем раз-
деления изображения на маленькие связные области, именуемые ячейками,
и расчета для каждой ячейки гистограммы направлений градиентов или на-
правлений краев для пикселов, находящихся внутри ячейки. Комбинация этих
гистограмм и является дескриптором (служебная структура в памяти, кото-
рая определяет сегмент, длина дескриптора равна 8 байт). Для увеличения
точности локальные гистограммы подвергаются нормализации по контрасту.
С этой целью вычисляется мера интенсивности на большем фрагменте изоб-
ражения, который называется блоком, и полученное значение используется
для нормализации. Нормализованные дескрипторы обладают лучшей инва-
риантностью по отношению к освещению.

Дескриптор HOG имеет несколько преимуществ над другими дескрип-
торами. Поскольку HOG работает локально, метод поддерживает инвариант-
ность геометрических и фотометрических преобразований, за исключением
ориентации объекта. Подобные изменения появятся только в больших фраг-
ментах изображения.

Конечным шагом в распознавании объектов с использованием HOG яв-
ляется классификация дескрипторов при помощи системы обучения с учите-
лем [4]. Прежде чем классификатор начнёт работать его необходимо обучить
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на множестве специально подобранных учебных примеров, которое было сге-
нерировано нами и состоящее из двух частей: положительные (условно) при-
меры и отрицательные примеры. В данном случае применим подход «обучение
с учителем» то есть каждый учебный пример представляет собой пару «учеб-
ный вход, правильный ответ». Применяется алгоритм обучения SVM [4], под-
страиваясь под обучающий набор. После обучения классификатор способен
классифицировать объекты (дорожные знаки) на различных изображениях.

Заключение
Была рассмотрена система обнаружения и распознания дорожных знаков.
Для обнаружения областей на изображениях был использован метод MSERs,
который нечувствителен к изменениям в освещении и к условиям освещения.
Транспортные символы распознавались с помощью функции HOG и алгорит-
ма классификации SVM. Данная система может определять знаки из целого
диапазона идеографических транспортных символов, использующихся в на-
стоящее время, которые формируются на основании сгенерированной выборки
обучения. Система сохраняет высокую точность даже в случаях с неблагопри-
ятными внешним факторами, мешающими распознанию, например, туман,
дождь, частичное скрытие дорожного знака.
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