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ЗІР, ДОРОЖНІ ЗНАКИ, КЛАСИФІКАЦІЯ, АНАЛІЗ, АПАРАТНА РЕАЛІЗАЦІЯ, 

ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ, АЛГОРИТМИ, СЕГМЕНТАЦІЯ КОЛЬОРІВ. 

Об’єктом дослідження є процес розпізнавання та аналізу дорожніх знаків 

методами комп'ютерного зору. 

Предметом дослідження є метод та підсистема розпізнавання та аналізу 

дорожніх знаків методами комп'ютерного зору. 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є  покращення безпеки на дорозі та 

попередження дорожньо-транспортних пригод шляхом розробки ефективної 

системи розпізнавання та аналізу дорожніх знаків.Для розв’язання поставлених 

задач використовувалися методи розпізнавання на основі кольору, SVM, моменти 

Церніке, моменти Лежандра, двійкові функції Хаара, лінійна класифікація, міри 

форм. 

Наукова новизна:  

1) розроблено новий метод для розпізнавання дорожніх знаків, який 

поєднує методи розпізнавання об’єктів за формою та за кольором. Розпізнавання 

форми дозволяє знайти на зображенні потенційний знак для подальшого аналізу. 

Метод реагує на об’єкти, що максимально близькі до чотирьох визначених мір 

форми: еліпс (коло), трикутник, квадрат та октагон (шестикутник). Розпізнавання 

кольору допомагає відсіювати об’єкти, що підходять за формою, але мають відмінні 

від дорожніх знаків кольори;  



 
 

2) вдосконалено аріхтектуру підсистеми розпізнавання та аналізу 

дорожніх знаків методами комп'ютерного зору, яка відрізняється від відомих 

розпізнаванням об'єктів за формою та за кольорами, і забезпечує автоматичне 

розпізнавання дорожніх знаків на відеопотоці з камери при різних умовах. 

На основі проведених досліджень розроблена архітектура і компоненти 

програмного забезпечення, які дозволяють розпізнавати дорожні знаки з високою 

точністю та швидкістю за допомогою обробки зображень, отриманих з камери. Ця 

архітектура включає в себе модулі для зчитування зображень з камери, сегментації 

зображень для виділення дорожніх знаків, використання нейронних мереж для 

класифікації знаків та виведення результатів користувачу. Кожен компонент 

програмного забезпечення був ретельно протестований та оптимізований для 

забезпечення високої ефективності та надійності системи. 

Практична значимість отриманих результатів полягає у підвищенні безпеки 

на дорогах та зменшенні ризику дорожніх аварій шляхом автоматичного 

розпізнавання дорожніх знаків. Розроблена система може бути використана у 

різних сферах, таких як автомобільна промисловість, системи безпеки на дорозі, 

міське планування та транспортні управління. Застосування цієї технології може 

покращити якість життя водіїв та пішоходів, знизити кількість дорожніх інцидентів 

та сприяти більш ефективному управлінню транспортними потоками. 

У першому розділі було проведено дослідження та аналіз різних типів 

нейронних мереж, створено групи дорожніх знаків. 

У другому розділі було розроблено та описано загальний алгоритм роботи 

підсистеми розпізнавання та аналізу дорожніх знаків, описано математичну модель 

підсистеми. 

У третьому розділі було описано програмну та апаратну реалізацію 

підключення компонентів підсистеми між собою, описано алгоритм сегментації 

кольорів, описано розроблені алгоритми розпізнавання дорожніх знаків із 

використанням комбінацій кольору та форми. 

У четвертому розділі було проведено тестування розроблених алгоритмів та 

підсистеми в цілому. 
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

НМ – нейронні мережі 

БД – база даних 

ДЗ – дорожні знаки 

СК – сегментація кольорів 

CNN - Convolutional Neural Network (Згорткова Нейронна Мережа) 

RNN - Recurrent Neural Network (Рекурентна Нейронна Мережа) 

ПЗ – програмне забезпечення 
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ВСТУП 

 

У сучасному світі, поступове впровадження технологій в автомобільну сферу 

є необхідністю, спрямованою на покращення безпеки та ефективності дорожнього 

руху. Зростаюча кількість аварій на дорогах стає серйозним викликом для 

глобальної безпеки у дорожньому русі. За останні роки в Україні спостерігається 

тривожний тренд, а саме стійкий ріст аварійності, що підкреслює нагальну 

необхідність впровадження ефективних систем безпеки на дорогах. Так, за даними 

патрульної поліції України, за 2023 рік сталось близько 23642 ДТП з загиблими 

та/або травмованими, що на 5014 більше ніж в попередньому році (18628 ДТП за 

2022 рік) [1]. Одним із варіантів вирішення даної проблеми є створення 

кіберфізичної системи попередження дорожньо-транспортних пригод. Однією з 

ключових складових даної системи є підсистема розпізнавання та аналізу дорожніх 

знаків методами комп'ютерного зору. Також дана система включає в себе 

підсистеми розпізнавання безпечної відстані до автомобілів попереду, 

розпізнавання сигналів світлофора та збору інформації про стан автомобіля. 

В ході дослідження будуть розглянуті та порівняні різні вбудовані системи, 

зокрема, з урахуванням можливостей та обмежень мікроконтролерів та 

одноплатних комп'ютерів. Особлива увага буде приділена аналізу методів 

розпізнавання знаків методами комп’ютерного зору з метою вибору оптимального 

підходу для подальшої реалізації. В результаті роботи буде створено підсистему 

розпізнавання та аналізу дорожніх знаків, яка є частиною портативної 

кіберфізичної системи попередження дорожньо-транспортних пригод, що може 

бути вмонтована в будь-який автомобіль.  

Враховуючи, що ця підсистема входить у комплекс системи попередження 

дорожньо-транспортних пригод, результати даного дослідження сприятимуть не 

лише удосконаленню технічних аспектів розпізнавання дорожніх знаків, але й 

покращенню загального функціоналу системи, спрямованого на забезпечення 

безпеки у дорожньому русі. 
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Об’єктом дослідження є процес розпізнавання та аналізу дорожніх знаків 

методами комп'ютерного зору. 

Предметом дослідження є метод та підсистема розпізнавання та аналізу 

дорожніх знаків методами комп'ютерного зору. 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є  покращення безпеки на дорозі та 

попередження дорожньо-транспортних пригод шляхом розробки ефективної 

системи розпізнавання та аналізу дорожніх знаків. 

Наукова новизна:  

1) розроблено новий метод для розпізнавання дорожніх знаків, який 

поєднує методи розпізнавання об’єктів за формою та за кольором. Розпізнавання 

форми дозволяє знайти на зображенні потенційний знак для подальшого аналізу. 

Метод реагує на об’єкти, що максимально близькі до чотирьох визначених мір 

форми: еліпс (коло), трикутник, квадрат та октагон (шестикутник). Розпізнавання 

кольору допомагає відсіювати об’єкти, що підходять за формою, але мають відмінні 

від дорожніх знаків кольори;  

2) вдосконалено аріхтектуру підсистеми розпізнавання та аналізу 

дорожніх знаків методами комп'ютерного зору, яка відрізняється від відомих 

розпізнаванням об'єктів за формою та за кольорами, і забезпечує автоматичне 

розпізнавання дорожніх знаків на відеопотоці з камери при різних умовах. 

Також, даний метод був протестований та удосконалений, зважаючи на 

описані в роботі проблеми розпізнавання дорожніх знаків. Завдяки цьому було 

знижено негативний вплив поганих умов освітлення, нечіткої форми дорожнього 

знаку, тощо. 

При тестуванні було з’ясовано, що розроблений метод достатньо швидкий, 

щоб працювати в умовах швидкої їзди автомобіля. Це зумовлено зменшенням 

об’єктів на зображенні, які потрібно дослідити, шляхом попередньої обробки 

самого зображення. 

За темою дипломної роботи були опубліковані наукові статті (додаток А): 
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1 ДОСЛІДЖЕННЯ ПОСТАВЛЕНОЇ ЗАДАЧІ ЯК СКЛАДОВОЇ 

КІБЕРФІЗИЧНОЇ СИСТЕМИ ЗАПОБІГАННЯ АВАРІЙНИМ СИТУАЦІЯМ 

НА ДОРОЗІ 

1.1 Нейронні мережі та технології розпізнавання об’єктів методами 

комп’ютерного зору 

 

Нейронна мережа (Neural Network) - це обчислювальна модель, що імітує 

роботу нейронів у біологічній нервовій системі (на зразок людського мозку). Вона 

використовується для розпізнавання закономірностей, вирішення завдань 

класифікації, прогнозування та інших задач, в яких важливо виявлення складних 

взаємозв'язків у великих наборах даних. Серед інших, нейронні мережі також 

чудово підходять для розпізнавання різних об’єктів на зображеннях [2-3]. 

Основні елементи, з яких складається нейронна мережа [3-5]: 

1) штучний нейрон (Artificial Neuron): Основна одиниця нейронної 

мережі, що отримує вхідні сигнали, обчислює їх з використанням ваг та зсувів, 

подає результат через функцію активації; 

2) шари (Layers): Мережі складаються з трьох основних типів шарів: 

вхідного шару (Input Layer), прихованих шарів (Hidden Layer) і вихідного шару 

(Output Layer). Вхідний шар приймає вхідні дані і передає їх далі задля обробки, 

приховані шари не взаємодіють напряму з вхідними та вихідними даними і 

виконують обчислення для виявлення усіх внутрішніх ознак, а вихідний шар видає 

результати обчислень, що можуть бути використані для різних завдань, таких як 

класифікація, регресія та генерація; 

3) ваги та Зсув (Weights and Bias): Ваги визначають силу зв'язків між 

різними нейронами, а зсув дозволяє регулювати пороги активації. Дані параметри 

оптимізуються під час навчання та забезпечують досягнення бажаних результатів; 

4) функції Активації (Activation Functions): Функції активації визначають 

вихід нейрона опираючись на ваги, зсув та вхідні сигнали. Вони введені для 

нелінійності та можливості для нейронної мережі моделювати складні залежності. 
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Загальний алгоритм роботи нейронної мережі [7]: 

1) ініціалізація (Initialization). Зсуви та ваги ініціалізуються за допомогою 

попередньо навчених значень або випадковим чином; 

2) передача вхідних даних (Forward Propagation). Вхідні дані подаються у 

нейрони вхідного шару для подальшого обчислення; 

3) обчислення ваг та зсувів (Weighted Summation and Activation). Нейрони 

виконують задані обчислення, використовуючи значення ваг та зсувів та подають 

результат через функцію активації; 

4) поширення сигналу (Signal Propagation). Результати обчислень 

передається у нейрони наступного шару, після чого процес повторюється для всіх 

шарів поки не досягнуть вихідного; 

5) функція втрат (Loss Computation). Порівняння вихідних даних з 

фактичними даними, визначення різниці між ними та обчислення функції втрат, яка 

визначає, наскільки далеко результат від того, яким він мав бути; 

6) зворотний розподіл помилки (Backpropagation). Використовуючи 

алгоритм зворотного розподілу помилки, нейронна мережа коригує значення ваг та 

зсувів для зменшення втрат інформації та підвищення точності прогнозування; 

7) навчання та Оптимізація (Training and Optimization). Процес зворотного 

розподілу помилки повторюється протягом заданої кількості епох для оптимізації 

параметрів та кращого навчання мережі. 

Для задачі розпізнавання дорожніх знаків методами комп’ютерного зору 

можуть підійти наступні нейронні мережі [8-9]: 

1) згорткові нейронні мережі (Convolutional Neural Networks, CNN). 

Даний тип мереж ефективний у роботі з візуальними даними, такими як 

зображення. Вони добре себе показують в завданнях розпізнавання об'єктів, що 

робить їх одним з кращих варіантів для розпізнавання дорожніх знаків; 

2) рекурентні нейронні мережі (Recurrent Neural Networks, RNN). Мережі 

даного типу можуть виявити корисні залежності від послідовності даних, що є 

незамінним у випадках, де потрібно враховувати контекст та залежність між 

послідовними знаками; 
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3) мережі на основі уваги (Attention-based Networks). Дані мережі 

дозволяють звертати увагу на конкретні частини зображення або послідовності, що 

може бути корисно при розпізнаванні дорожніх знаків на фотографіях та відео. 

Під час дослідження було прийнято рішення про об’єднання типів  

Convolutional Neural Network та Recurrent Neural Networks в одну нейромережу, 

задля збільшення точності та надійності мережі. При такій комбінації вийде 

нейронна мережа типу Convolutional Recurrent Neural Network (CRNN). Ця 

комбінована архітектура дозволяє використовувати переваги обидвох типів мереж 

для різних завдань.  

 

 

Рисунок 1.1 – Спрощена схема роботи Convolutional Recurrent Neural 

Network 

 

Згорткові шари (CNN) добре працюють з обробкою просторових 

особливостей, таких як розпізнавання об'єктів на зображенні, тоді як рекурентні 

шари (RNN) можуть враховувати контекст та залежності в часі, що корисно для 

обробки послідовних даних. Тобто CNN може відповідати за виявлення 

просторових особливостей та обробку зображень дорожніх знаків, тоді як RNN 

може допомогти враховувати контекст та послідовність знаків, що має бути 
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корисним для правильного розпізнавання та класифікації [10]. Спрощену схему 

Convolutional Recurrent Neural Network зображено на рисунку 1.1. У цій схемі 

вказано, як вхідні дані проходять через згорткові та рекурентні шари, а також через 

пулінг та повнозв'язані шари. 

 

1.2 Розгляд груп дорожніх знаків України та світу 

 

Під час навчання нейронної мережі, що входить до складу підсистеми 

розпізнавання та аналізу дорожніх знаків методами комп'ютерного зору , 

потрібно враховувати те, що в різних країнах дорожні знаки можуть дещо 

різнитися. Так, наприклад знак двостороннього руху в Україні має трикутну 

форму, контури знаку червоного кольору а тло під чорними стрілками біле 

(рисунок 1.2 (а)). В Ірландії такий знак має вигляд ромбу з чорними контурами 

та жовтим тлом під чорними стрілками (рисунок 1.2 (б)). 

 

 

Рисунок 1.2 – Зовнішній вигляд знаку двостороннього руху: а) в Україні; б) в 

Ірландії 

 

Зважаючи на це, при введенні системи в експлуатацію потрібно передбачити 

можливість автоматичного та ручного переключення між країнами. Ручне 

керування буде інтегровано в елементи інтерфейсу користувача, а для 

автоматичного переключення може знадобитись додаткове обладнання (GPS 

трекер). В кінцевому результаті нейронна мережа повинна бути навчена на всіх 
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можливих варіаціях знаків (які суттєво різняться між собою). Їх набори повинні 

бути зазначені заздалегідь, та розділені між собою. 

Розпізнавання знаків можна реалізувати на основі їх певних груп. Так, 

заборонні знаки України мають круглу форму та товстий червоний контур. До них 

відносяться знаки «Рух заборонено», «Рух механічних транспортних засобів 

заборонено», «Поворот праворуч заборонено», «Обмеження максимальної 

швидкості», «Зупинку заборонено», тощо [12]. Ці знаки зображено на рисунку 1.3 

(а-ґ відповідно). 

 

 

Рисунок 1.3 – Зовнішній вигляд заборонних знаків України: а) рух 

заборонено; б) рух механічних транспортних засобів заборонено; в) поворот 

праворуч заборонено; г) обмеження максимальної швидкості; ґ) зупинку 

заборонено 

 

Наступною групою є наказові знаки. В Україні такі знаки виглядають як коло 

синього кольору з білими позначками та білим контуром. До знаків такого типу 

відносяться «Рух прямо», «Рух прямо або праворуч», «Об'їзд перешкоди з правого 

боку», «Доріжка для пішоходів», «Обмеження мінімальної швидкості», тощо [12]. 

Їх зовнішній вигляд зображено на рисунку 1.4 (а-ґ відповідно). 

Більшість попереджувальних знаків України мають вигляд трикутника з 

контуром кольору тла та червоним трикутником всередині. Тло у таких знаків 

переважно біле. До них відносяться «Небезпечний поворот праворуч», «Звуження 

дороги», «Крутий підйом», «Двосторонній рух», «Слизька дорога», тощо [12]. 

Зовнішній вигляд даних знаків зображено на рисунку 1.5 (а-ґ відповідно). 
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Рисунок 1.4 – Зовнішній вигляд наказових знаків України: а) рух прямо; б) рух 

прямо або праворуч; в) об'їзд перешкоди з правого боку; г) доріжка для пішоходів; 

ґ) обмеження мінімальної швидкості 

 

 

Рисунок 1.5 – Зовнішній вигляд попереджувальних знаків України: а) небезпечний 

поворот праворуч; б) звуження дороги; в) крутий підйом; г) двосторонній рух; ґ) 

слизька дорога 

 

Але також, крім попереджувальних знаків з білим тлом існують знаки з 

жовтим тлом. Трикутна форма таких знаків та червоний трикутник всередині у них 

залишаються незмінними. До таких знаків відносяться «Нерівна дорога», 

«Вибоїна», «Викидання кам'яних матеріалів», «Дорожні роботи», «Затори в 

дорожньому русі», тощо [12]. Зовнішній вигляд такого виду знаків зображено на 

рисунку 1.6 (а-ґ відповідно). 

На основі усього вище перечисленого можна зробити висновки про значення 

кольорів на дорожніх знаках. На основі даного розподілу можна виокремити групи 

знаків, які будуть розпізнаватись на основі схожого кольору. Ці висновки 

продемонстровано в таблиці 1.1. 
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Рисунок 1.6 – Зовнішній вигляд попереджувальних знаків України: а) нерівна 

дорога; б) вибоїна; в) викидання кам'яних матеріалів; г) дорожні роботи;  

ґ) затори в дорожньому русі 

 

Таблиця 1.1 – Значення кольорів на дорожніх знаках 

Колір Значення 

Чорний Використовується як інформаційний колір у попереджувальних, 

інформаційних та заборонних знаках. 

Червоний Використовується в знаках «Стоп», «Дати дорогу» та «Проїзд 

заборонено». Також є частиною заборонних та попереджувальних 

знаків. 

Жовтий Використовується як колір для фону в попереджувальних та 

заборонних знаках. Також присутній на деяких додаткових знаках. 

Білий Використовується як фон для маркерів маршруту, направляючих 

знаків, як колір повідомлення на знаках з червоним, зеленим, 

синім фонами. 

Синій Використовується як фон для інформаційних, наказових та 

додаткових знаків. 

Оранжевий Використовується як фон для знаків будівництва та 

обслуговування. 

Зелений Використовується як фон для швидкісних доріг. 

 

Подібні висновки можна зробити щодо класифікації знаків за допомогою 

розпізнавання їх форми. У таблиці 1.2 наведено типи форми дорожніх знаків, 

приклади знаків такої форми та значення таких знаків.  
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Таблиця 1.2 – Значення форм дорожніх знаків 

Назва форми Форма Приклад Значення 

Червоне коло 

  

Використовується для 

заборонних знаків 

Октагон 

  

Використовується тільки для 

знаку «Стоп» 

Трикутник 

направлений 

вверх   

Використовується для 

попереджувальних знаків 

Трикутник 

направлений 

вниз   

Використовується тільки для 

знаку «Дати дорогу» 

Діамант 

  

Використовується тільки для 

знаків пріоритету дороги 

Квадрат 

  

Використовується в додаткових 

знаках та знаках з символьною 

інформацією 

Горизонтальний 

прямокутник 

 
 

Використовується для 

інформаційних знаків 

маршрутних доріг 

Вертикальний 

прямокутник 

  

Використовується для 

швидкісних доріг. 
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1.3 Потенційні проблеми розпізнавання дорожніх знаків методами 

комп’ютерного зору 

 

Незважаючи на значний прогрес у сфері комп'ютерного зору та штучного 

інтелекту, існує ряд проблем з точним розпізнаванням дорожніх знаків. 

Першою проблемою є вплив на видимість знаку погодних умов, таких як сніг, 

дощ, туман та хмари. Як показано на рисунку 1.7, погодні умови можуть зменшити 

видимість дорожніх знаків. 

 

 

Рисунок 1.7 – Погана видимість дорожніх знаків через погодні умови [14-15] 

 

Наявність перешкод між камерою та дорожнім знаком, таких як будівлі, 

дерева, транспортні засоби, пішоходи та інші знаки також зменшують шанс 

розпізнавання знаку. Як показано на рисунку 1.8, дорожні знаки можуть бути 

частково закриті іншими об’єктами. 

 

 

Рисунок 1.8 – Перешкоди між камерою та дорожнім знаком [16] 
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Третьою проблемою є зламані або пошкоджені дорожні знаки. Як показано 

на рисунку 1.9, дорожні знаки можуть бути пошкоджені, що змінює їх форму та 

робить розпізнавання складнішим. 

 

 

Рисунок 1.9 – Пошкоджений (деформований) дорожній знак [17] 

 

Також, існує вплив розмиття під час руху та вібрації автомобіля на 

зображення. Під час швидкого руху автомобіля зображення може бути деформоване 

через попередньо описані чинники. Це зображено на рисунку 1.10. 

 

 

Рисунок 1.10 – Вплив розмиття під час руху на зображення [18] 

 

Іще однією проблемою є те, що колір знаку змінюється під тривалою дією 

сонячного проміння або через реакцію фарби з повітрям. З часом знаки змінюють 

свій колір, що затрудняє їх розпізнавання. Це зображено на рисунку 1.11. 
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Рисунок 1.11 – Зміна кольору дорожнього знаку з часом 

 

Вплив сильного світла або тіней від інших об’єктів (в залежності від часу 

доби) на видимість дорожнього знаку може видозмінити знак для розпізнавача. 

Деякі об’єкти, розміщені поряд з дорожнім знаком, можуть відкидати на нього свою 

тінь, що змінюють колір деяких зон знаку. Це зображено на рисунку 1.12. 

 

 

Рисунок 1.12 – Вплив тіней на видимість дорожнього знаку [19] 

 

Наступна проблема: відбиття світла самим дорожнім знаком. Як показано на 

рисунку 1.13, дорожні знаки можуть відбивати світло, що змінює їх колір. 

 

 

Рисунок 1.13 – Відбиття світла дорожнім знаком [20] 
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Останньою проблемою є наявність об’єктів, схожих за формою або кольором 

(або одночасно за обома критеріями) до дорожніх знаків. Деколи дорожні знаки 

встановлюють так, що поряд з ними знаходяться предмети, що повністю (або 

частково) відповідають його кольору. Це істотно знижує ймовірність розпізнавання 

такого знаку. Це зображено на рисунку 1.14. Також на дорозі можна зустріти 

предмети, що своєю формою нагадують дорожні знаки, що може стати причиною 

хибного спрацювання системи. 

 

 

Рисунок 1.14 – Дорожній знак на фоні об’єкту схожого за кольором [21] 

 

1.4 Огляд апаратних складових для реалізації підсистеми розпізнавання та 

аналізу дорожніх знаків методами комп'ютерного зору 

 

У сфері розробки кіберфізичних систем, вибір правильного мікроконтролера 

визначає успіх та ефективність реалізації проекту. Кожен із мікроконтролерів має 

різні характеристики та функціональність. 

Аналіз та порівняння мікроконтролерів відіграють ключову роль у визначенні 

найкращого варіанту для даного проєкту. Основні критерії для врахування 

включають обчислювальну потужність, обсяг пам'яті, можливості підключення до 

різних пристроїв, а також розмір та мобільність платформи. 

У цьому контексті, детальний аналіз та порівняння ESP32, Raspberry Pi, 

NVIDIA Jetson Nano та інших альтернатив допоможе визначити оптимальний вибір, 

що забезпечить продуктивність та ефективність розробки, сприяючи успішному 

втіленню проекту в реальному середовищі [23]. 
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Нижче наведено аналіз сильних сторін та обмежень семи різних 

мікроконтролерів, які підходять під поставлену задачу [25-31]: 

1. ESP32: 

̶ переваги: компактний розмір, підтримка Wi-Fi та Bluetooth, можливість 

вбудованої розробки; 

̶ обмеження: обмежена обчислювальна потужність, обсяг пам'яті та 

швидкість процесора. 

2. Raspberry Pi: 

̶ переваги: велика обчислювальна потужність, багато портів для 

розширення, доступність широкого спектру сенсорів та камер; 

̶ обмеження: більший розмір порівняно з ESP32, може бути надто 

потужним для простих задач. 

3. NVIDIA Jetson Nano: 

̶ переваги: висока обчислювальна потужність, спеціалізований для 

машинного навчання та обробки зображень; 

̶ обмеження: більший розмір та вартість порівняно з ESP32 та Raspberry 

Pi. 

4. Arduino (зокрема Arduino Due): 

̶ переваги: простота використання, доступність для розробників; 

̶ обмеження: обмежена обчислювальна потужність порівняно з більш 

потужними платформами. 

5. Orange Pi: 

̶ переваги: доступна вартість, можливість підключення різноманітних 

пристроїв через порти GPIO; 

̶ обмеження: обмежені ресурси порівняно з більш потужними 

альтернативами. 

6. BeagleBone Black: 

̶ переваги: багато портів для підключення пристроїв, ARM-процесор; 

̶ обмеження: залежно від конкретної моделі, може мати обмежену 

обчислювальну потужність. 
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7. Odroid XU4: 

̶ переваги: потужний процесор Exynos, різноманітні порти для 

підключення пристроїв; 

̶ обмеження: більший розмір порівняно з деякими меншими 

платформами. 

З урахуванням обмежень ESP32 та великої обчислювальної потужності 

Raspberry Pi, імовірно, Raspberry Pi та NVIDIA Jetson Nano будуть кращими 

варіантами для реалізації підсистеми розпізнавання та аналізу дорожніх знаків 

методами комп'ютерного зору. Зважаючи на приблизно однакові обчислювальні 

можливості двох останніх мікроконтролерів, вирішальним критерієм вибору є ціна 

пристрою. Зважаючи на це, найкращим вибором є Raspberry Pi (від 1.5 до 5 тис. грн. 

в залежності від моделі), який є більш дешевим в порівнянні з NVIDIA Jetson Nano 

(близько 15 тис. грн.) [32-34]. 

Для реалізації кіберфізичної системи попередження дорожньо-

транспортних пригод, включно з підсистемою розпізнавання та аналізу дорожніх 

знаків методами комп’ютерного зору чудово підходить остання версія 

мікроконтролера третього покоління Raspberry Pi 3 Model B+. Його зображено на 

рисунку 1.15. 

 

 

Рисунок 1.15 – Зображення мікроконтролера Raspberry Pi 3 Model B+ [36] 
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Даний мікроконтролер володіє достатніми характеристиками не тільки для 

реалізації підсистеми розпізнавання та аналізу дорожніх знаків методами 

комп'ютерного зору, а і усієї кіберфізичної системи попередження дорожньо-

транспортних пригод. В таблиці 1.3 наведено технічні характеристики 

мікроконтролера Raspberry Pi 3 Model B+. 

 

Таблиця 1.3 – Технічні характеристики мікроконтролера Raspberry Pi 3 Model 

B+ [37] 

Характеристика Значення 

Процесор Broadcom BCM2837B0, Cortex-A53 64-біт 1.4 ГГц 

Підключення 2.4 ГГц та 5 ГГц IEEE 802.11b/g/n/ac бездротовий 

LAN, Bluetooth 4.2, BLE 

Gigabit інтернет через USB 2.0 (максимальна 

пропускна здатність 300 Мб/с) 

Оперативна пам’ять 1 ГБ 

Відео та аудіо 1 x повнорозмірний HDMI 

MIPI DSI порт дисплею 

MIPI CSI порт камери 

4 полюсних стерео виходів і портів композитного 

відео 

Мультимедіа H.264, MPEG-4 вхідний (1080p30); H.264 вихідний 

(1080p30); OpenGL ES 1.1, 2.0  

Підтримка SD карт Формат Micro SD для завантаження операційної 

системи та даних зберігання 

Вхідне живлення 5V/2.5A DC через мікро USB  

5V DC через GPIO 

Живлення через інтернет (PoE)-enabled 

Робоча температура 0-50°C 
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Також для розпізнавання дорожніх знаків потрібно вибрати камеру, яка може 

бути підключеною до Raspberry Pi. На етапі розробки системи було вибрано камеру 

Raspberry Pi Camera Module 3. Даний модуль камери - це невеликий пристрій, 

розроблений спеціально для використання з одноплатним комп'ютером Raspberry 

Pi. Він вирізняється можливістю зйомки в 1080p та широким кутом огляду, що є 

важливим при розпізнаванні дорожніх знаків, оскільки вони розташовані не прямо 

перед автомобілем а по обох його боках. Дану камеру зображено на рисунку 1.16. 

Також її технічні характеристики зазначено в таблиці 1.4. 

 

 

Рисунок 1.16– Зовнішній вигляд камери Raspberry Pi Camera Module 3 [38] 

 

Таблиця 1.4 – Технічні характеристики камери Raspberry Pi Camera Module 3 

(стандарт) [39] 

Характеристика Значення 

Сенсор Sony IMX708 

Роздільна здатність 11.9 мегапікселів 

Горизонталь/вертикаль 4608 × 2592 пікселів 

Вихід RAW10 

Інфрачервоний фільтр встановлений 

Розміри 25 × 24 × 11.5 мм 

Загальні режими відео 1080p50, 720p100, 480p120 
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Для виведення інформації про розпізнані дорожні знаки, розробки інтерфейсу 

для користувачів та тестування системи було вибрано Raspberry Pi Touch Display. 

Це невеликий сенсорний дисплей, що також був спеціально розроблений для 

використання з одноплатним комп'ютером Raspberry Pi. Серед його переваг 

наявність сенсорного екрану та роздільна здатність 800x480 пікселів. Його 

зовнішній вигляд зображено на рисунку 1.17, а усі технічні характеристики 

наведено в таблиці 1.5.  

 

 

Рисунок 1.17 – Зовнішній вигляд Raspberry Pi Touch Display [40] 

 

Таблиця 1.5 – Технічні характеристики Raspberry Pi Touch Display [41] 

Характеристика Значення 

Розмір монтажного модуля 192.96 × 110.76мм 

Розмір дисплею (діагональ) 7 дюймів 

Формат відображення 800 (RGB) × 480 пікселів 

Активна зона 154.08 × 85.92мм 

Тип LCD TFT, звичайний білий, пропускний 

Сенсорна панель Мультисенсорна ємнісна панель із 10 точками 

відпущення 
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1.5 Постановка задачі 

 

В межах даної роботи основним завданням є розробка підсистеми для 

автоматичного розпізнавання дорожніх знаків за допомогою нейронних мереж та 

комп'ютерного зору. Вхідними даними є відеопотік з камери, встановленої в 

автомобілі, на якому будуть міститися дорожні знаки. Для кожного розпізнаного 

знаку система повинна надати інформацію про його тип та, за необхідності, 

додаткову інформацію про нього. Тип знаку буде визначатись за його формою, 

кольором та позначеннями на ньому. Також, при цьому, в системі буде змінюватись 

інформація про попередні розпізнані знаки. Наприклад, при розпізнаванні знаку 

обмеження швидкості в 30 км/год попереднє обмеження буде замінено на нове. 

Система повинна забезпечувати ефективну роботу в режимі реального часу, 

щоб виявляти та розпізнавати дорожні знаки під час їзди. Також, у системі потрібно 

передбачити сумісність з іншими підсистемами системи попередження дорожньо-

транспортних пригод. Додатково потрібно забезпечити можливість навчання та 

оновлення моделі для покращення точності розпізнавання. Найголовнішим 

пунктом є те, що система повинна з високою точністю та надійністю 

розпізнавати знаки при різних умовах освітленості, сприятливих та 

несприятливих погодних умов. 

На основі цього було створено покроковий план для розробки і реалізації 

підсистеми розпізнавання та аналізу дорожніх знаків методами комп’ютерного 

зору: 

1) збір та підготовка даних. На цьому етапі потрібно зібрати фото та відео 

з дорожніми знаками, розмітити та класифікувати дані для навчання моделі; 

2) вибір архітектури нейронної мережі. На даному етапі потрібно 

підібрати архітектуру нейронної мережі у відповідності з ресурсами 

мікроконтролера Raspberry Pi 3 Model B+; 

3) підготовка обладнання. На цьому етапі потрібно перевірити сумісність 

апаратної конфігурації Raspberry Pi 3 Model B+ та підготувати її до подальшої 

роботи; 



28 
 

4) встановлення операційної системи та залежностей. На даному етапі 

потрібно встановити та налаштувати операційну систему (наприклад, Raspbian), 

встановити необхідні бібліотеки та пакети для можливості роботи з нейронними 

мережами та сенсорами; 

5) навчання моделі. Даний етап присвячений навчанню нейронної мережі 

розпізнавати дорожні знаки на навчальному наборі даних; 

6) тестування та валідація. На даному етапі потрібно розділити дані на 

навчальний і валідаційний набори для налаштування та тестування параметрів 

моделі; 

7) розгортання моделі на Raspberry Pi. На цьому етапі потрібно перенести 

наперед оптимізовану модель на Raspberry Pi 3 Model B+; 

8) інтеграція з камерою та сенсорами. На даному етапі потрібно 

підключити та налаштувати камеру та додаткові сенсори (за потреби); 

9) оптимізація продуктивності. Етап призначений налаштуванню 

параметрів Raspberry Pi 3 Model B+ задля оптимізації продуктивності; 

10) розробка інтерфейсу. На даному етапі потрібно реалізувати інтерфейс 

для виведення інформації про розпізнані дорожні знаки для водіїв та взаємодії з 

ними. Також потрібно передбачити спільний інтерфейс з іншими підсистемами 

системи попередження дорожньо-транспортних пригод; 

11) тестування на Raspberry Pi. На даному етапі передбачається проведення 

тестування підсистеми на Raspberry Pi з реальними дорожніми умовами; 

12) навчання на нових даних та оновлення. Під кінець потрібно 

передбачити можливість подальшого навчання моделі на нових даних та оновлення 

старих. 

 

1.6 Висновки  

 

У даному розділі було проведено дослідження основних принципів 

технологій розпізнавання об’єктів методами комп’ютерного зору у межах 

кіберфізичних систем. Було розглянуто різні типи нейронних мереж, їх будову та 
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функції. Після аналізу найкращим варіантом для поставленої задачі виявилась 

нейронна мережа типу Convolutional Recurrent Neural Network (CRNN), яка може 

аналізувати не тільки дорожні знаки, а й їх послідовність. 

Далі було проведено аналіз дорожніх знаків України та світу та згруповано їх 

за типами, кольорами та формами. Це дало можливість систематизувати 

інформацію для полегшення подальшого розпізнавання. 

Узагальнюючи розділ, було розписано постановку задачі, окреслюючи 

напрямок подальших досліджень та робіт над підсистемою. 
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2 ПРОЄКТУВАННЯ ПІДСИСТЕМИ РОЗПІЗНАВАННЯ ТА 

АНАЛІЗУ ДОРОЖНІХ ЗНАКІВ ДЛЯ КІБЕРФІЗИЧНОЇ СИСТЕМИ 

ЗАПОБІГАННЯ АВАРІЙНИМ СИТУАЦІЯМ НА ДОРОЗІ 

2.1 Опис алгоритму роботи підсистеми розпізнавання та аналізу дорожніх 

знаків методами комп’ютерного зору 

 

Якщо коротко описати роботу підсистеми, то вона зводиться до розпізнавання 

знаків на відеоряді з камери та дає про ці знаки інформацію водію. Повний 

алгоритм роботи системи зображено на рисунку 2.1. 

 

 

Рисунок 2.1 – Загальний алгоритм роботи підсистеми розпізнавання дорожніх 

знаків 
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Згідно з даним алгоритмом, система виконує 7 основних кроків: 

1) захоплення зображення дорожнього середовища. Камера захоплює 

ситуацію на дорозі, включно з дорожніми знаками, поміж яких проїжджає 

автомобіль; 

2) обробка та попереднє опрацювання зображення. Отримане зображення 

обробляється для покращення якості та підготовки до подальшого аналізу; 

3) виявлення дорожніх знаків. Застосовується алгоритм для знаходження 

на зображення потенційних знаків; 

4) сегментація та виділення зон інтересу. Здійснюється сегментація 

зображення з поділом зображення на окремі зображення з потенційними дорожніми 

знаками; 

5) розпізнавання знаків за допомогою нейронних мереж. Застосовуються 

нейронні мережі для розпізнавання конкретного типу знаку на підготовлених зонах; 

6) класифікація та аналіз знаків. Розпізнані знаки класифікуються та 

аналізуються з урахуванням їх типу, значення та контексту; 

7) прийняття рішення та виведення результатів. На основі попереднього 

аналізу система приймає рішення щодо їх інтерпретації та дій, які повинен вжити 

водій. Уся ця інформація передається водію за допомогою виведення її (або іконки 

знаку, в залежності від налаштувань) на екран.  

 

2.2 Підготовка начальних даних для підсистеми розпізнавання та аналізу 

дорожніх знаків 

 

Для коректного та швидкого розпізнавання знаків підсистемою у її структурі 

повинна бути нейронна мережа. Для уможливлення використання нейронної 

мережі та збільшення її точності розпізнавання вона має бути навчена на 

навчальних даних. 

Перелік дій, які потрібно зробити щоб навчити нейронну мережу 

розпізнавати дорожні знаки: 
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1) збір та підготовка навчальних даних. На цьому етапі потрібно зібрати 

велику кількість тестових даних, а саме зображень дорожніх знаків. Дана вибірка 

повинна включати різні типи знаків, різні кути їх зйомки, різні умови освітлення та 

видимості, тощо. Усі ці зображення треба анотувати, тобто позначити на них місця, 

у яких знаходяться дорожні знаки; 

2) навчання нейронної мережі. Використовуючи раніше описаний набір 

навчальних даних потрібно навчити нейронну мережу. Для цього використовуються 

алгоритми глибокого навчання, такі як згорткові нейронні мережі (CNN) або 

комбіновані згортково-рекурентні нейронні мережу (CRNN); 

3) калібрування та валідація моделі. Після навчання моделі потрібно 

провести калібрування параметрів та перевірити її на валідаційній вибірці для 

забезпечення правильної роботи. Також на цьому етапі вирішується проблема 

перенавчання моделі; 

4) оцінка та оптимізація результатів. Після валідації моделі важливо 

оцінити її ефективність. При цьому потрібно здійснити відповідні оптимізації. 

Вони можуть включати покращення якості розпізнавання, зниження часу 

розпізнавання, тощо; 

5) розгортання та використання моделі. Після успішного навчання та 

оптимізації моделі, її можна розгортати та інтегрувати у підсистему розпізнавання 

дорожніх знаків методами комп’ютерного зору. 

Етап збору та підготовки навчальних даних є ключовим у процесі розробки 

системи розпізнавання дорожніх знаків методами комп'ютерного зору. На цьому 

етапі потрібно зібрати велику кількість навчальних даних та провести їх анотацію. 

Після цього потрібно розділити набір даних на навчальний, валідаційний та 

тестовий набори.  

Навчальний набір буде використовуватись безпосередньо для навчання 

моделі. Валідаційний набір даних відповідно буде використовуватись для 

калібрування та перевірки якості моделі, а тестовий набір – для оцінки загальної 

ефективності моделі. 
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Збільшити вибірку даних можна за допомогою методів аугментації. До таких 

методів відносяться зміщення, обертання, зміна масштабу, зміна яскравості 

освітлення, тощо [44]. 

Перед проведенням навчання моделі потрібно провести нормалізацію даних. 

Це забезпечить стабільну та ефективну роботу моделі. Нормалізація включає в себе 

зміну масштабу пікселів на певний діапазон та використання стандартного методу 

нормалізації зображень. Приклад набору зображень для навчання зображено на 

рисунку 2.2. 

 

         

         

         

         

         

         

         

         

Рисунок 2.2 – Приклад набору зображень для навчання нейронної мережі 
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Для створення такого набору потрібно зробити репозиторій з директивами з 

різними класами. Кожна папка відповідає певному класу дорожніх знаків. У цих 

папках розміщуються зображення відповідних знаків.  

Після цього створюється CSV файл з анотаціями. У цьому файлі кожен 

рядок представляє одне зображення та його клас. CSV файл може містити шлях до 

зображення та його мітку. Вміст такого файлу виглядає наступним чином: 

image_path,label 

/path/to/image1.jpg,speed_limit_30 

/path/to/image4.jpg,stop_sign 

/path/to/image5.jpg,yield_sign 

У даному прикладі рядки починаються з шляху до зображення (зображення 

розподілені між директивами).  

Після цього, через кому вказується, який саме дорожній знак присутній на 

зображенні. Таким чином створюються анотації у CSV файлі, після чого даний 

файл можна використовувати для навчання та подальшого тестування нейронної 

мережі для розпізнавання та аналізу дорожніх знаків.  

 

2.3 Навчання класифікатора SVM 

 

Попереджувальні та заборонні знаки мають відмінну характеристику: 

червоний контур та піктограму іншого кольору. Для українських дорожніх знаків 

це переважно білий колір, хоча трапляється і жовтий. Даний концепт зображено на 

рисунку 2.3. 

Класифікація проходить у два етапи. На першому етапі класифікується 

форма контуру знаку. 

 

 

Рисунок 2.3 – Концепт розбору знаку на складові частини 
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Якщо потрібна форма була знайдена, в дію вступає класифікація на основі 

піктограми. Дана концепція зображена на рисунку 2.4. Саме по даній причині було 

прийнято рішення про створення двох баз даних для навчання: одна для контурів 

знаків а інша для піктограм. 

 

 

Рисунок 2.4 – Алгоритм розпізнавання знаку за формою контуру та піктограмою 

 

Кожне зображення у базі даних повинно мати розмір 36 на 36 пікселів. Також 

воно має бути інваріантним до перетворень у площині, які включають 

масштабування, переміщення та обертання. Двійкове зображення сегментації за 

кольором піктограми та кольором контуру також нормалізується до такого розміру. 

Це зроблено для того, щоб стандартизувати розмір регіону інтерфейсу незалежно 

від масштабу реального зображення у RGB. Також, це дає підвищення надійності 

класифікатора форм та піктограм на наступному етапі. Нормалізовані зображення 

створюються за допомогою наступного алгоритму. 

Спочатку слід застосувати алгоритм позначення зв’язаних компонентів для 

позначення кожного із об’єктів на бінарному зображенні та вибрати потрібний знак 

для бази даних, після чого обчислити опуклий контур об’єкта на розгляді з 

використанням алгоритму Грема. 

Для виконання трансляційної інваріантності, площа об’єкта 𝑎 та центроїду 

(𝑥𝑐𝑒𝑛, 𝑦𝑐𝑒𝑛) обчислюються за формулами 2.1-2.3 [46-47]. 

 

a =  ∑ ∑ f(x, y)yx . (2.1) 

 

xcen =
1

a
∑ xf(x, y)x . (2.2) 
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ycen =
1

a
∑ yf(x, y)y .  (2.3) 

 

Знаходження радіусу мінімального кола, що містить об’єкт. Це робиться 

шляхом обчислення найбільш віддаленого пікселя об’єкта від центроїда 

(𝑥𝑐𝑒𝑛, 𝑦𝑐𝑒𝑛). Він позначається як 𝑟𝑚𝑖𝑛 та обчислюється з використанням евклідової 

відстані за формулою 2.4 [49]. 

 

rmin = √(x − xcen)2 + (y − ycen)2. (2.4) 

 

Обчислення координат чотирьох кутів 𝑥𝑚𝑖𝑛,  𝑥𝑚𝑎𝑥,  𝑦𝑚𝑖𝑛,  𝑦𝑚𝑎𝑥 у 

прямокутнику, який містить об’єкт, використовуючи 𝑟𝑚𝑖𝑛. 

Обчислення нових координат для усіх пікселів всередині опуклого контуру 

об’єкта до нормалізованих розмірів (NxN пікселів) за допомогою формул 2.5 та 2.6. 

У них 𝑥′ та 𝑦′ - координати загальної точки у новій створеній матриці 36х36, які 

відповідають (x, y) координатам вихідної матриці. 

 

𝑥′ = 𝑁 ∗  
𝑥− 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥− 𝑥𝑚𝑖𝑛
.  (2.5) 

 

𝑦′ = 𝑁 ∗ 
𝑦− 𝑦𝑚𝑖𝑛

𝑦𝑚𝑎𝑥− 𝑦𝑚𝑖𝑛
. (2.6) 

 

Після цього збирається весь опуклий контур для збереження усіх деталей 

об’єкта, який знаходиться на розгляді. Використання опуклого контуру на цьому 

етапі є дуже важливим.  

У наборі даних, який був створений за допомогою даного методу містить 

близько 350 бінарних зображень, які були класифіковані за сімома категоріями 

форм дорожніх знаків, та близько 250 бінарних зображень, що були класифіковані 

за п’ятьма категоріями знаків обмеження швидкості. У кожній категорії 

знаходиться близько 50 зразків даних. 
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Після створення набору даних для навчання та CSV файлу можна починати 

проводити навчання моделі. Для цього можна використати бібліотеки sklearn та 

tensorflow для мови програмування python. 

Для початку потрібно імпортувати бібліотеки: 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Dense,  

Conv2D, MaxPooling2D, Flatten 

from tensorflow.keras.utils import to_categorical 

Далі потрібно завантаження даних з CSV файлу за допомогою data = 

pd.read_csv('dataset.csv') та розділити дані на ознаки та мітки X = data['image_path'] 

(ознаки ) та y = data['label'] (мітки). 

Наступним кроком є кодування міток у цілі числа за допомогою строк коду 

label_encoder = LabelEncoder() та y = label_encoder.fit_transform(y). Після цього 

потрібно розділити дані на навчальний та тестовий набори. Це робиться за 

допомогою наступної строки коду: 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, 

random_state=42) 

Функція preprocess_image для перетворення шляхів до зображень у фактичні 

зображення та нормалізації: 

def preprocess_image(image_path): 

    image = load_image(image_path) 

    image = preprocess_image(image) 

    return image 

На цьому етапі і починається навчання моделі. Код для цього виглядає 

наступним чином: 
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X_train = np.array([preprocess_image(image_path) for image_path in 

X_train]) 

model.fit(X_train, y_train, epochs=10, validation_data=(X_test, y_test)) 

 

2.4 Класифікація з використанням SVM 

 

Під час виклику з навчальної бази даних зображень використовувались 

обчислення на основі функцій моментів Церніке, моментів Лежандра, двійкових 

особливостей Хаара та геометричних моментів.  

Також зображення викликались напряму без використання функцій та 

попередньої обробки.  

Було створено десять наборів навчальних даних на основі функцій, що були 

описані в розділі 2.6. Кожна пара зображень була вибрана з бази даних випадковим 

чином з правилом уникання повторів.  

Для кожної категорії контурів дорожніх знаків та для дорожніх знаків 

обмеження швидкості було створено 35 навчальних та 15 тестових екземплярів. Усі 

попередньо описані зображення дорожніх знаків були окремо викликані для 

навчання та тестування моделі SVM. Результати класифікації зображено в таблицях 

2.1-2.5. Під час цього, використовувались наступні параметри SVM: 

1) тип ядра: Лінійне ядро; 

2) тип SVM: C-SVM; 

3) С = 1. 

 

Таблиця 2.1 – Показники класифікації навчання та тестування з 

використанням чистих двійкових зображень 

Номер 

експерименту 

Форма знаку Знаки обмеження швидкості 

Тренування % Тестування % Тренування % Тестування % 

1 100 100 100 98.2 

2 100 100 100 100 

3 100 100 100 95.9 
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Кінець таблиці 2.1 – Показники класифікації навчання та тестування з 

використанням чистих двійкових зображень 

Номер 

експерименту 

Форма знаку Знаки обмеження швидкості 

Тренування % Тестування % Тренування % Тестування % 

4 100 100 100 97.4 

5 100 100 100 100 

6 100 100 100 100 

7 100 100 100 96.0 

8 100 100 100 98.3 

9 100 100 100 99.2 

10 100 100 100 100 

Середнє 100 100 100 98.5 

 

Таблиця 2.2 – Показники класифікації навчання та тестування з 

використанням моментів Церніке 

Номер 

експерименту 

Форма знаку Знаки обмеження швидкості 

Тренування % Тестування % Тренування % Тестування % 

1 100 100 100 98.9 

2 100 95.7 99.4 99.3 

3 100 97.8 97.3 98.5 

4 100 100 96.8 97.4 

5 100 100 100 96.9 

6 100 96.7 98.5 99.0 

7 100 100 99.4 97.9 

8 100 99.4 97.0 96.4 

9 100 98.2 99.2 98.9 

10 100 100 95.8 99.1 

Середнє 100 98.8 98.3 98.2 
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Таблиця 2.3 – Показники класифікації навчання та тестування з 

використанням моментів Лежандра 

Номер 

експерименту 

Форма знаку Знаки обмеження швидкості 

Тренування % Тестування % Тренування % Тестування % 

1 100 100 100 97.5 

2 100 100 100 98.8 

3 100 99.4 100 97.2 

4 100 100 100 99.4 

5 100 100 100 98.1 

6 100 100 100 100 

7 100 100 100 97.0 

8 100 97.2 100 95.9 

9 100 96.9 100 97.5 

10 100 100 100 99.8 

Середнє 100 99.4 100 98.1 

 

Також, було створено відповідні таблиці для навчання та тестування із 

використанням двійкових особливостей Хаара та геометричних моментів. Тип 

SVM та ядро залишаються незмінними. 

 

Таблиця 2.4 – Показники класифікації навчання та тестування з 

використанням двійкових особливостей Хаара 

Номер 

експерименту 

Форма знаку Знаки обмеження швидкості 

Тренування % Тестування % Тренування % Тестування % 

1 100 98.6 98.7 98.7 

2 98.2 100 96.9 99.8 

3 99.0 99.4 96.9 98.5 

4 97.4 100 99.3 97.9 

5 100 100 100 99.3 
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Кінець таблиці 2.4 – Показники класифікації навчання та тестування з 

використанням двійкових особливостей Хаара 

Номер 

експерименту 

Форма знаку Знаки обмеження швидкості 

Тренування % Тестування % Тренування % Тестування % 

6 98.3 100 97.8 97.8 

7 98.6 98.4 99.8 97.3 

8 96.3 97.2 99.0 96.7 

9 96.2 96.9 97.8 98.9 

10 99.5 99.8 97.3 99.0 

Середнє 98.4 99.0 98.4 98.4 

 

Таблиця 2.5 – Показники класифікації навчання та тестування з 

використанням геометричних моментів 

Номер 

експерименту 

Форма знаку Знаки обмеження швидкості 

Тренування % Тестування % Тренування % Тестування % 

1 96.7 97.3 97.5 95.8 

2 97.4 94.8 95.8 96.9 

3 98.3 97.3 97.8 95.2 

4 95.6 98.4 95.2 97.3 

5 97.5 98.8 98.3 96.3 

6 98.2 99.0 97.3 97.9 

7 94.6 95.8 97.9 94.6 

8 95.8 98.3 96.8 95.8 

9 96.8 94.7 98.9 96.8 

10 98.3 93.6 94.8 95.2 

Середнє 96.9 96.8 97 96.2 
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2.4.1 Класифікація за допомогою бінарних зображень 

 

Для навчання та тестування SVM використовуються бінарні зображення, які 

містять сім категорій контурів дорожніх знаків та п’ять категорій знаків обмеження 

максимальної швидкості. На даних зображеннях було навчено та перевірено 

класифікатор SVM. Кожну категорію та бажані результати зображено на рисунках 

2.4 та 2.5. 

Для кожного з контурів дорожніх знаків передбачено по 35 навчальних та 15 

тестових екземплярів зображень. Зважаючи на це, виходить що кожна пара набору 

даних містить по 245 екземплярів у навчальному та 105 екземплярів у тестовому 

наборах. У таблицях 2.6 та 2.7 зображено матриці помилок для навчальних та 

тестових наборів. З даних матриць виходить, що використання даних зображень 

для навчання SVM мають дуже хороші результати. Класифікатором можуть бути 

класифіковані усі тестові зображення, оскільки усі категорії схожі між собою та 

було досягнуто хороших результатів на етапі попередньої обробки. Мінусом такого 

методу є велика кількість атрибутів, що сповільнює етап навчання SVM. 

Аналогічним чином створюється десять пар навчальних та тестових наборів 

даних з бази даних усіх зображень зі знаками обмеження швидкості. Кожна з пар 

набору містить 175 екземплярів у навчальному та 75 екземплярів у тестовому 

наборах. SVM навчається та перевіряється за допомогою даних пар наборів даних. 

 

Таблиця 2.6 – Матриця помилок навчального набору з бінарними 

зображеннями контурів дорожніх знаків. 

Бажаний 

результат 

Дорожній знак 
Всього 

NOE STP RC YLD WAR RCB RCX 

NOE 35       35 

STP  35      35 

RC   35     35 

YLD    35    35 
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Кінець таблиці 2.6 – Матриця помилок навчального набору з бінарними 

зображеннями контурів дорожніх знаків. 

Бажаний 

результат 

Дорожній знак 
Всього 

NOE STP RC YLD WAR RCB RCX 

WAR     35   35 

RCB      35  35 

RCX       35 35 

Всього 35 35 35 35 35 35 35  

 

Таблиця 2.7 – Матриця помилок тестового набору з бінарними зображеннями 

контурів дорожніх знаків. 

Бажаний 

результат 

Дорожній знак 
Всього 

NOE STP RC YLD WAR RCB RCX 

NOE 15       15 

STP  15      15 

RC   15     15 

YLD    15    15 

WAR     15   15 

RCB      15  15 

RCX       15 15 

Всього 15 15 15 15 15 15 15  

 

Найгірший варіант пари отриманих результатів: 100% точність для 

навчального набору та 95.9% для тестового набору.  

Аналогічні матриці із найгіршими результами було наведено в таблицях 2.8 

та 2.9. 
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Таблиця 2.8 – Матриця помилок навчального набору з бінарними 

зображеннями знаків обмеження швидкості. 

Бажаний 

результат 

Дорожній знак 
Всього 

SL30 SL50 SL70 SL90 SL110 

SL30 35     35 

SL50  35    35 

SL70   35   35 

SL90    35  35 

SL110     35 35 

Всього 35 35 35 35 35  

 

Таблиця 2.9 – Матриця помилок тестового набору з бінарними зображеннями 

знаків обмеження швидкості. 

Бажаний 

результат 

Дорожній знак 
Всього 

SL30 SL50 SL70 SL90 SL110 

SL30 15     15 

SL50 1 14    15 

SL70 1  14   15 

SL90 1   14  15 

SL110     15 15 

Всього 18 14 14 14 15  

 

2.5 Математична модель підсистеми розпізнавання та аналізу дорожніх 

знаків методами комп'ютерного зору 

2.5.1 Розпізнавання на основі кольору 

 

Кольори в дорожніх знаках використовуються для передачі ключової 

інформації та вказують на те, який це тип знаку. На основі кольору можна 

полегшити задачу розпізнавання знаків та їх сегментації. Для цього можна 
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використати стандартну колірну схему RGB та закон Ламберта. Цей закон описує 

розподіл світла, який відбивається від матової поверхні. Згідно з цим законом 

інтенсивність відбитого світла прямопропорційна косинусу кута між напрямом 

світла та нормаллю до поверхні.  

Відповідь датчиків RGB у позиції Ps, які вимірюють відбите від поверхні 

Ламберта світло можна визначити за формулою 2.7 [52]. Модель сцени 

вимірювання зображено на рисунку 2.5. 

 

𝐶(𝑃𝑠) =  ∑ ∫ 𝑚𝑏(𝑛, 𝑠) ∗ 𝑓𝐶(𝜆) ∗ 𝑒(𝜆) ∗ 𝑐𝑏(𝑃0, 𝜆)𝑑𝜆𝐶={𝑅,𝐺,𝐵} . (2.7) 

 

У формулі 2.7 присутні наступні елементи: 

1) 𝐶(𝑃𝑠) – відповідь датчиків на позиції Ps; 

2) 𝑚𝑏(𝑛, 𝑠) – коефіцієнт розсіювання світла. Залежить від n (напряму) та 

s (джерела світла); 

3) 𝑓𝐶(𝜆) – функція кольору для кожного каналу (червоний, зелений, синій) 

на довжині хвилі 𝜆; 

4) 𝑒(𝜆) – енергетична функція для спектральної довжини хвилі 𝜆; 

5) 𝑐𝑏(𝑃0, 𝜆) – коефіцієнт корекції. Залежить від 𝑃0 (рефлексії поверхні) та 

𝜆 (довжини хвилі); 

6) 𝑑𝜆 – крок інтегрування, що базується на 𝜆 (спектральній довжині хвилі). 

Ключовим моментом в даній формулі є те, що відгуки датчиків RGB напряму 

пов’язані з спектральними характеристиками падаючого світла і поверхні, що 

відбиває це світло.  

Таким чином, дані на датчиках (колір об’єкта) може змінюватись від кольору 

освітлення, геометрії освітлення (s) та геометрії спостереження (v). 
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Рисунок 2.5 – Модель сцени на дорозі для вимірювання відповіді датчиків RGB 

 

Колір денного освітлення залежить від кута нахилу сонця, кількості хмар та 

поточних погодних умов. Ці чинники впливають на видимий колір об’єкта. Таку 

модель CIE (діаграма для відображення спектральних кольорів та їх сприйняття 

людським оком) зображено на рисунку 2.6. Дані параметри задаються рівнянням 

2.8 [54]. 

 

𝑦 = −3𝑥2 + 2.87𝑥 − 0,275 для 0.25 ≤ 𝑥 ≤ 0.38. (2.8) 

 

Властивості відбивання об’єкта, якщо розглядати поверхню Ламберта, 

відбиває світло з однаковою інтенсивністю в усі напрямки. При цьому коефіцієнт 

відбиття поверхні s(λ) визначається за формулою 2.9 [57]. 

 

𝑠(λ) = 𝑒(λ) ∗  𝑐𝑏(λ), (2.9) 

 

де 𝑒(λ) – інтенсивність світла на довжині хвилі λ, 𝑐𝑏(λ) – функція, що 

визначає відсоток відбитого на кожній довжині хвилі світла. 
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Рисунок 2.6 – CIE діаграма з зображенням денного світла 

 

Властивості записуючого пристрою залежать від яскравості об’єкту 𝐿(λ), 

діаметру лінзи d, фокусної відстані камери 𝑓𝑙 та положення об’єкта (кут a від 

оптичної осі). Даний параметр можна вирахувати за формулою 2.10. 

 

𝐸(λ) = 𝐿(λ) ∗ (
𝜋

4
) ∗ (

𝑑

𝑓𝑙
)

2
∗ cos (4𝑎). (2.10) 

 

Опираючись на формулу 2.10, виходить що яскравість об’єкта постійно 

множиться на параметри камери. Це означає, що при використанні однакової 

камери даний параметр не буде впливати на колір об’єкту. 

 

2.5.2 Моменти Церніке 

 

Моменти Церніке є математичним інструментом, що використовується в 

обробці зображень, а саме для опису форми та структури об’єкту. Вони 

визначаються інтегралами від функції інтенсивності зображення відносно 

полярних координат. Моменти дозволяють отримати числові характеристики 
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розміру, форми та орієнтації об’єкту. На основі цих даних можна провести 

класифікацію об’єкта. Для визначення двовимірних моментів Ценріке 

використовується формула 2.11 [59]. 

 

𝑀𝑝𝑞 =  𝑉𝑝𝑞 ∗  ∫ ∫ 𝑓(𝑟, 𝜃)
∞

0
∗ 𝑟𝑝 ∗ 𝑒−𝑖𝑞𝜃 ∗ 𝑑𝑟 ∗ 𝑑𝜃

2𝜋

0
,  (2.11) 

 

де 𝑀𝑝𝑞 – двовимірний момент Церніке порядку p з повторенням q; 𝑓(𝑟, 𝜃) – 

функція інтенсивності зображення; r – радіальна координата; 𝜃 – кутова 

координата; 𝑝 – порядок моменту Церніке; 𝑞 – повторення функції інтенсивності; 

e(λ) – енергетична функція для спектральної довжини хвилі λ; 𝑉𝑝𝑞 – функція 

Вандермонда. Використовується для нормалізації моментів Ценріке. Обчислюється 

за формулою 2.12 [63-64]. 

 

𝑉𝑝𝑞 =  √
2(𝑝+1)

𝜋
∗  

(𝑝−|𝑞|)!

(𝑝+|𝑞|+1)!
. (2.12) 

 

Також можна визначити дискретні моменти Церніке порядку p із повторенням 

q для бінарного зображення f(x,y), що знаходяться всередині одиничного кола за 

формулою 2.13. 

 

𝑀𝑝𝑞 =  ∑ ∑ 𝑓(𝑥, 𝑦) ∗  𝑥𝑝 ∗ 𝑦𝑞 ∗  𝑤(𝑥, 𝑦),𝑁−1
𝑦=0

𝑁−1
𝑥=0  (2.13) 

 

де 𝑀𝑝𝑞 – шуканий дискретний момент Церніке; 𝑓(𝑥, 𝑦) – функція 

інтенсивності бінарного зображення (1 всередині кола і 0 за його межами); x та y – 

координати пікселів на зображенні (від 0 до N, де N – розмір зображення); p та q – 

порядок моменту та повторення; 𝑤(𝑥, 𝑦) – вагова функція (для відсіювання 

областей зображення та нормалізації моментів). 

Зважаючи на велику кількість факторних членів попереднього рівняння, 

моменти Церніке потребують великих ресурсів для обчислень. Проте час 
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обчислення моментів Церніке можна скоротити. Це досягається шляхом 

інваріантності. 

Моментні ознаки об’єкта називаються трансляційно-інваріантними, якщо 

вони залишаються незмінними, навіть коли об’єкт знаходиться в різних положеннях 

на зображенні. Така трансляційна інваріантність моментів Церніке досягається 

шляхом переміщення початку зображення до центроїду об’єкта. Модифіковані 

(інваріантні щодо обертання, трансляції та масштабу) моменти Церніке 

обчислюються за алгоритмом, описаним нижче. 

Перший крок: забезпечення інваріантності. Бінарне зображення 

нормалізується шляхом обчислення площі об’єкта та центроїда (у точці xcen, ycen) за 

допомогою формул 2.14-2.16; 

 

𝑎 =  ∑ ∑ 𝑓(𝑥, 𝑦)𝑦𝑥 . (2.14) 

 

𝑥𝑐𝑒𝑛 =  
1

𝑎
∑ 𝑥 ∗ 𝑓(𝑥, 𝑦)𝑥 . (2.15) 

 

𝑦𝑐𝑒𝑛 =  
1

𝑎
∑ 𝑦 ∗ 𝑓(𝑥, 𝑦)𝑦 . (2.16) 

 

Другий крок: обчислення піксельних координат. Обчислюється для об’єкта на 

новому зображенні за формулою 2.17. Це продемонстровано на рисунку 2.7; 

 

𝑥′ =  𝑦 − 𝑦𝑐𝑒𝑛;    𝑦′ =   𝑥𝑐𝑒𝑛 − 𝑥. (2.17) 

Третій крок: знаходження радіуса мінімального кола. Коло повинно містити 

весь об’єкт. Радіус знаходиться шляхом обчислення найвіддаленішого від центроїда 

пікселя, обраховується за формулою 2.18 [66]; 

 

𝑟𝑚𝑖𝑛 =  √(𝑥′ − 𝑥𝑐𝑒𝑛)2 + (𝑦′ − 𝑦𝑐𝑒𝑛)2. (2.18) 

 



50 
 

Четвертий крок: обчислення нових координат. Обчислення координат 

кожного пікселя об’єкта в межах одиничного кола за формулою 2.19; 

 

𝑥′′ =  
𝑥′

𝑟𝑚𝑖𝑛
;    𝑦′′ =   

𝑦′

𝑟𝑚𝑖𝑛
 . (2.19) 

 

П’ятий крок: обчислення моментів Церніке. Обчислення на основі значень 𝑥′′ 

та 𝑦′′; 

Останній крок: обчислення модифікованих моментів Церніке. Обчислення 

проводиться за формулою 2.20. 

 

𝑧𝑝𝑞
′ =  

𝑧𝑝𝑞

𝑎
 . (2.20) 

 

 

Рисунок 2.7 – Основні кроки обчислення інваріантних моментів Церніке 

 

2.5.3 Моменти Лежандра 

 

Моменти Лежандра є одними з ортогональних моментів, які 

використовуються для опису форми об’єктів на зображеннях. Вони можуть бути 

використані для ефективного вилучення характеристик об’єктів та їх властивостей 

(форми, розміру, орієнтації в просторі та контуру). Ядро моментів Лежандра являє 

собою добуток поліномів Лежандра, що визначені вздовж осей координат 
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прямокутного зображення, що знаходиться всередині одиничного кола. Моменти 

Лежандра порядку (m+n) можна визначити за формулою 2.21 [67]. У ній m, n = 1, 2, 

3, …, ∞; x, y ∈ [-1, 1]. 

 

𝐿𝑚𝑛 =  
(2𝑚+1)(2𝑛+1)

4
∫ ∫ 𝑃𝑚(𝑥) ∗ 𝑃𝑛(𝑦) ∗ 𝑓(𝑥, 𝑦)𝑑𝑥𝑑𝑦

1

−1

1

−1
. (2.21) 

 

Поліноми Лежандра n-го порядку визначаються за формулою 2.22 [68-70]. 

 

𝑃𝑛(𝑥) =  ∑ (−1)
𝑛−𝑘

2 ∗
1

2𝑛
𝑛
𝑘=0 ∗

(𝑛+𝑘)!𝑥𝑘

2𝑛∗(
𝑛−𝑘

2
)!∗(

𝑛+𝑘

2
)!∗𝑘!

. (2.22) 

 

Набір поліномів Лежандра утворює повний ортогональний базисний набір на 

інтервалі [-1, 1].Зображення N×N пікселів та інтенсивністю f(i,j) (при цьому 0 ≤ i, j 

≤ (N −1)) повинно бути масштабованим для відповідності області −1 ≤ x, y ≤ 1. 

Дискретну версію моментів Лежандра можна обчислити за формулою 2.23. 

 

𝐿𝑚𝑛 =  
(2𝑚+1)∗(2𝑛+1)

𝑁2
∗  ∑ ∑ 𝑃𝑚(𝑥𝑖) ∗ 𝑃𝑛(𝑦𝑗) ∗ 𝑓(𝑖, 𝑗)𝑁−1

𝑗=0
𝑁−1
𝑖=0 . (2.23) 

 

У попередній формулі 𝑥𝑖 та 𝑦𝑗 обчислюються за формулою 2.24. 

 

𝑥𝑖 =  
2𝑖

𝑁−1
− 1;   𝑦𝑗 =   

2𝑗

𝑁−1
− 1. (2.24) 

 

Для обчислення моментів Лежандра для цифрових бінарних зображень 

проводиться процедура подібна до тієї, що використовувалась при обчисленні 

моментів Церніке. Для цього потрібно виконати декілька етапів. 

Перший крок: знайти центр у точці (xcen, ycen) за допомогою рівнянь 2.25 та 

2.26; 

 

𝑥𝑐𝑒𝑛 =  
1

𝑎
∑ 𝑥 ∗ 𝑓(𝑥, 𝑦)𝑥 . (2.25) 
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𝑦𝑐𝑒𝑛 =  
1

𝑎
∑ 𝑦 ∗ 𝑓(𝑥, 𝑦)𝑦 . (2.26) 

 

Другий крок: знайти мінімальне обмежувальне коло і знайти його радіус за 

формулою 2.27; 

 

𝑟𝑚𝑖𝑛 =  √(𝑖 − 𝑥𝑐𝑒𝑛)2 + (𝑗 − 𝑦𝑐𝑒𝑛)2 . (2.27) 

 

Третій крок: нормалізувати координати зображення, щоб -1 ≤ 𝑥𝑖, 𝑦𝑗 ≤ 1 за 

формулою 2.28; 

 

𝑥𝑖 =  
𝑗− 𝑦𝑐𝑒𝑛

𝑟𝑚𝑖𝑛
;    𝑦𝑗 =   

𝑥𝑐𝑒𝑛−𝑖

𝑟𝑚𝑖𝑛
 . (2.28) 

 

Четвертий крок: обчислити моменти Лежандра. 

 

2.5.4 Двійкові функції Хаара 

 

Під час розпізнавання зачасту точне положення та орієнтація об’єктів на 

зображенні не є основним. Тому, було б добре мати функції, які є інваріантними до 

певних перетворень (наприклад, повороту та трансляції). Для цього можна 

використовувати класифікатори Хаара. 

Бінарні ознаки Хаара є методом опису об’єктів на зображенні, що базується 

на поділі зображення на різні області та аналізу їх інтенсивностей. Ознаки 

використовуються для витягування характеристик з різних областей зображення та 

їх подальшого аналізу. Вони можуть бути корисними для виявлення обосливостей 

дорожніх знаків (контур, текстура та яскравість), а також запобігти деяким 

проблемам з їх розпізнаванням (проблеми, які описані в пункті 1.3). 

Нехай I = {I(i, j)}, 0 ≤ i < N, 0 ≤  j < M зображення, де I(i, j) представляє 

значення сірого в піксельній координаті (i, j). G – група перетворень трансляцій та 
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поворотів з елементами g ∈ G, які діють на зображення таким чином, що 

перетворене зображення є gI. Інваріантна ознака має задовольняти F(gI) = F(I), ∀ g 

∈ G. Такі інваріантні ознаки можуть бути побудовані шляхом інтегрування F(gI) по 

групі перетворень G як показано в формулі 2.29. 

 

𝐹(𝐼) =  
1

|𝐺|
∫ 𝑓(𝑔𝐼)𝑑𝑔. (2.29) 

 

Для бінарних зображень знаків перетворення повинні бути обмежені певною 

групою трансляцій. Функцією ядра виступають двійкові операції між сусідніми 

пікселями. Приклад двоточкового ядра в точці (x, y) показано в формулі 2.30. 

 

𝑘(𝑥, 𝑦) = 𝐼(𝑥, 𝑦) XOR 𝐼(𝑥 + ∆𝑥, 𝑦 + ∆𝑦). (2.30) 

 

Виходячи з цього, і-та інваріантна ознака буде визначатись за формулою 2.31. 

 

𝐹𝑖 =
1

𝑀𝑁
∑ ∑ 𝑋𝑂𝑅(𝐼(𝑥, 𝑦), 𝐼(𝑥 + ∆𝑥

𝑖 , 𝑦 + ∆𝑦
𝑖 ))𝑀−1

𝑦=0
𝑁−1
𝑥=0 . (2.31) 

 

Обмежувальні пікселі можуть бути відкинутими при умові, якщо відповідна 

трансльована точка виходить за межі зображення. Значення (∆𝑥
𝑖 , ∆𝑦

𝑖 ) повинні бути 0 

≤ (∆𝑥
𝑖 , ∆𝑦

𝑖 ) < ∞ 

 

2.5.5 Лінійна класифікація з класифікатором максимального запасу 

 

Лінійні SVM (Linear Support Vector Machine) є одним з методів машинного 

навчання, який застосовується для розділення спільного простору ознак за 

допомогою гіперплощини [73]. Це розділення робиться таким чином, щоб 

максимізувати відстань між двома класами даних. У межах даної системи лінійні 

SVM можуть бути використані для класифікації дорожніх знаків на зображеннях. 



54 
 

Для цього їх потрібно буде навчити на основі характеристик знаків, таких як колір, 

форма, тощо. Лінійні SVM є доволі ефективним інструментом при великому обсязі 

даних та гарантують велику точність та надійність у розпізнаванні при 

правильному навчанні. 

Припускається, що є два заданих класи об’єктів. Мета полягає в знаходженні 

площини, що розділяє два класи та дозволяє призначити нові об’єкти правильному 

з них.  Приклад такої задачі розпізнавання образів з двома ознаками зображено на 

рисунку 2.8. В даній задачі два класи очевидно лінійно розділені, тому залишається 

лише правильно знайти площину для успішного навчання. Правильні, та не 

найкращі варіанти зображено на рисунку 2.8 (б, в). Не зважаючи на те, що на 

показаному наборі тестових даних навчання не дало помилок, вони можуть 

з’явитись при надходженні інших даних. На малюнку 2.8 (г) зображено найбільш 

перспективний, або навіть оптимальний варіант. 

Отже, оптимальна гіперплощина – гіперплощина максимального запасу, 

тобто та, яка розділяє два класи та рівновіддалена від них. Для знаходження 

максимального запасу потрібно вирішити задачу з квадратичної оптимізації. 

Як показано на рисунку 2.9, при використанні оптимальної гіперплощини, 

запас перетинає по декілька шаблонів навчання із кожного класу. Їх називають 

опорними (SV). На основі них і визначається положення гіперплощини. Усі інші 

шаблони не впливають на її обчислення. 

Навчальні дані задаються як набір S точок xi ∈ Rd з yi ∈ {-1, 1}. Для всіх 

навчальних даних i = 1, …, l, де l – кількість тренувальних прикладів, d – розміром 

навчальної вибірки. При навчанні SVM головною метою є побудова гіперплощини, 

що успішно розділяє негативні (-1) та позитивні (1) класи з найбільшим можливим 

запасом. 

За умови відокремлення двох класів в Rd, головна мета – знаходження 

гіперплощини максимального запасу. Сам запас можна розглядати як відстань від 

гіперплощини до найближчого позитивного та негативного SV помножену на два. 

Це продемонстровано на рисунку 2.10. SV є найважливішими навчальними 

точками, тому що на основі них остаточно визначається положення гіперплощини. 
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Лінійна класифікація обчислюється за допомогою лінійної функції вхідних 

векторів. Дану функцію можна записати як формулу 2.32. 

 

𝑓(𝑥) =  ⟨𝑤, 𝑥⟩ + 𝑏 =  ∑ 𝑤𝑖 ∗ 𝑥𝑖 + 𝑏𝑙
𝑖=1 ,  (2.32) 

 

де 𝑥𝑖 – і-е значення вхідного вектора х; 𝑤𝑖 – значення ваги для атрибута 𝑥𝑖; 𝑏 

– зміщення. 

 

 

а)     б) 

 

в)     г) 

Рисунок 2.8 – Задача розпізнавання образів з двома класами. а) Умови задачі; б-в) 

Розділення гіперплощиною без помилок; г) Оптимальне розміщення 

гіперплощини 

 

Для двійкової класифікації кінцеве правило можна записати за формулою 

2.33. Тоді гіперплощина буде визначатись як за формулою 2.34. 

 

𝑓(𝑥) =  𝑠𝑖𝑔𝑛(⟨𝑤, 𝑥⟩ + 𝑏). (2.33) 
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⟨𝑤, 𝑥⟩ + 𝑏 = 0;    𝑤 ∈  𝑅𝑑 , 𝑏 ∈ 𝑅. (2.34) 

 

 

а)       б) 

Рисунок 2.9 – Оптимізація рішення шляхом збільшення опорних шаблонів. а) 

Запас з двома SV; б) Максимізація запасу з чотирма SV 

 

 

Рисунок 2.9 – Лінійна класифікація двовимірних вхідних векторів 

 

Вхідний вектор х = (х1, …, хl) відноситься до позитивного (1) класу, якщо f(x) 

≥ 0. При інших значеннях він призначається до негативного (-1) класу. 
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Гіперплощина з запасом ширини width = 1 називається канонічною 

гіперплощиною. Така гіперплощина канонічної форми повинна задовольняти 

обмеження (формула 2.35). 

 

𝛾𝑖 = 𝑦𝑖(⟨𝑤, 𝑥⟩ + 𝑏) ≥ 1;    𝑖 = 1, … , 𝑙. (2.35) 

 

Якщо d(w, b, xi) обчислюється як відстань точки х від гіперплощини (w, b), 

що показано в формулі 2.36. 

 

𝑑(𝑤, 𝑏, 𝑥𝑖) =
|⟨𝑤,𝑥𝑖⟩+𝑏|

||𝑤||
. (2.36) 

 

Опираючись на це, запас можна отримати за формулами 2.37 та 2.38. 

 

𝛾(𝑤, 𝑏) = lim
𝑥𝑖,𝑦𝑖=−1

|⟨𝑤,𝑥𝑖⟩+𝑏|

||𝑤||
+ lim

𝑥𝑖,𝑦𝑖=1

|⟨𝑤,𝑥𝑖⟩+𝑏|

||𝑤||
. (2.37) 

 

𝛾(𝑤, 𝑏) =
1

||𝑤||
( lim

𝑥𝑖,𝑦𝑖=−1
|⟨𝑤, 𝑥𝑖⟩ + 𝑏| + lim

𝑥𝑖,𝑦𝑖=1
|⟨𝑤, 𝑥𝑖⟩ + 𝑏|) =  

2

||𝑤||
. (2.38) 

 

Тоді оптимальну гіперплощину можна вичислити шляхом максимізації 

запасу, що призведе до оптимізації (формула 2.39) з обмеженням (формула 2.40). 

 

min 𝜏(𝑤) =
||𝑤||2

2
. (2.39) 

 

𝑦𝑖(⟨𝑤, 𝑥𝑖⟩ + 𝑏) − 1 ≥ 0,   ∀𝑖. (2.40) 

 

За допомогою останніх двох формул, розв’язавши задачу квадратичного 

програмування, можна знайти оптимальну роздільну гіперплощину. Однак, під час 

підрахунків було встановлено, що краще використовувати подвійну задачу цієї 

оптимізації. Для того, щоб вивести потрібне рівняння необхідно ввести лагранжіан 
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(функцію, що використовується в методі множників Лагранжа для знаходження 

екстремумів функцій у варіаційному численні та оптимізації з обмеженнями). Це 

показано в формулі 2.41. У ній 𝛼𝑖 ≥ 0 – множники Лагранжа та 𝛼 = {𝛼𝑖}𝑖=0
𝑙 . 

 

𝐿(𝑤, 𝑏, 𝛼) =
||𝑤||

2

2
− ∑ 𝛼𝑖(𝑦𝑖(⟨𝑤, 𝑥𝑖⟩ + 𝑏) − 1)𝑙

𝑖=1 . (2.41) 

 

L повинне бути мінімізоване відносно первинних змінних (w та b) та 

максимізоване відносно подвійної змінної (𝛼𝑖). Виходячи з цього, для обчислення 

похідних w та b потрібно скористатись формулами 2.42 та 2.43. 

 

𝜕𝐿(𝑤,𝑏,𝛼)

𝜕𝑏
= ∑ 𝑦𝑖

𝑙
𝑖=1 ∗ 𝛼𝑖 =  0. (2.42) 

 

𝜕𝐿(𝑤,𝑏,𝛼)

𝜕𝑤
= 𝑤 − ∑ 𝑦𝑖

𝑙
𝑖=1 ∗ 𝛼𝑖 ∗ 𝑥𝑖 =  0. (2.43) 

 

Виходячи з обчислень, додаткові умови Каруша-Куна-Таккера (ККТ) 

наведено в формулі 2.44. ККТ це набір умов оптимальності, що використовуються 

для знаходження екстремумів у випадках оптимізаційних задач з обмеженнями 

типу рівності та нерівності. Вони необхідні для того, щоб мати можливість 

обчислити змінну b, яка, на відміну від w, не визначається явно процедурою 

навчання. 

 

𝛼𝑖[𝑦𝑖(⟨𝑤, 𝑥𝑖⟩ + 𝑏) − 1] =  0. (2.44) 

 

На основі цього та рівняння 2.41, можна подати його у вигляді формули 2.45, 

яка може бути спрощена до формули 2.46. 

 

𝐿(𝑤, 𝑏, 𝛼) =
||𝑤||

2

2
− ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖⟨𝑤, 𝑥𝑖⟩ − 𝑏 ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖

𝑙
𝑖=1 +𝑙

𝑖=1 ∑ 𝛼𝑖
𝑙
𝑖=1 . (2.45) 
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𝐿(𝑤, 𝑏, 𝛼) =
1

2
𝑤𝑇 ∗ 𝑤 − ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑤𝑇𝑥𝑖

𝑙
𝑖=1 − 𝑏 ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖

𝑙
𝑖=1 + ∑ 𝛼𝑖

𝑙
𝑖=1 . (2.46) 

 

Якщо підставити рівняння 2.42 та 2.43 у праву частину рівняння 2.46 та 

змінити первинні зміни на 0 можна отримати формулу 2.47. Спростивши її можна 

отримати формулу 2.48. 

 

𝐿(𝑤, 𝑏, 𝛼) =
1

2
(∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖

𝑙

𝑖=1
)

𝑇

∗ (∑ 𝛼𝑗𝑦𝑗𝑥𝑗

𝑙

𝑗=1
) −  ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖 (∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖

𝑙

𝑖=1
)

𝑇

𝑥𝑖 +
𝑙

𝑖=1
 

+ ∑ 𝛼𝑖
𝑙
𝑖=1 . (2.47) 

 

𝐿(𝑤, 𝑏, 𝛼) = −
1

2
∑ ∑ 𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖

𝑇𝑥𝑗 + ∑ 𝛼𝑖
𝑙
𝑖=1

𝑙
𝑗=1

𝑙
𝑖=1 . (2.48) 

 

Це приводить до наступної задачі квадратичного програмування, 

продемонстрованої в формулах 2.49 та 2.50 (обмеження). 

 

Максимізація 𝑊(𝛼) = −
1

2
∑ ∑ 𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖

𝑇𝑥𝑗 + ∑ 𝛼𝑖
𝑙
𝑖=1

𝑙
𝑗=1

𝑙
𝑖=1 . (2.49) 

 

обмеження ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖
𝑙
𝑖=1 = 0,   𝛼𝑖  ≥ 0. (2.50) 

 

Подвійна цільова функція 𝑊(𝛼) має квадратичну форму, тому її можна 

розв’язати за допомогою алгоритму послідовної мінімальної оптимізації (SMO). 

Він розбиває великі задачі квадратичного програмування на серію малих можливих 

проблем (QP). Такі QP в подальшому вирішуються аналітично. 

Під час протікання процесу максимізації більшість двоїстих змінних 𝛼𝑖 

перетворюються на нулі. Інші двоїсті змінні, що не стали нулями є опорними 

векторами. Змінна 𝑤 може бути знайдено з формули 2.51. 

 

𝑤 = ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖
𝑙
𝑖=1 . (2.51) 
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З цього рівняння видно, що 𝑤, який описує роздільну гіперплощину, 

визначається як сума вхідного вектору, який зважений за допомогою множників 

Лагранжа 𝛼𝑖. Зважаючи на те, що точки, найближчі до гіперплощини (опорні 

вектори), мають ненульові значення лише для 𝛼𝑖, вони визначають виключно 𝑤. Усі 

інші приклади у навчальній множині не впливають на попереднє рівняння. 

Порогове значення змінної b можна обчислити з використанням ККТ. 

Приклад того, що можна отримати шляхом усереднення висвітлено у формулі 2.52. 

 

𝑏 = 𝑦𝑖 − ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)𝑙
𝑖=1 . (2.52) 

 

Це рівняння справедливе для усіх точок з 𝛼𝑖 > 0 (для усіх опорних векторів). 

Тепер класифікація нового шаблону х тепер можна отримати шляхом розв’язання 

функції в формулі 2.53. 

 

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(⟨𝑤, 𝑥𝑖⟩ + 𝑏) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖(𝑥, 𝑥𝑖) + 𝑏𝑙
𝑖=1 ). (2.53) 

 

2.6 Висновки 

 

У другому розділі було описано алгоритм роботи підсистеми розпізнавання 

та аналізу дорожніх знаків методами комп’ютерного зору. У даний алгоритм 

включено кроки сегментації зображення, виділення ознак та класифікації знаків. 

Далі була проведена підготовка початкових даних для даної системи. Було 

зібрано, оброблено та аугментовано набір даних для подальшого використання у 

навчанні та тестуванні моделі, що використовується у розпізнаванні. 

Наступним кроком було проведено навчання класифікатора SVM (Support 

Vector Machine) на попередньо підготованих даних. Даний алгоритм машинного 

навчання використовується для подальшої класифікації та регресії. 

Після навчання класифікатора SVM було проведено класифікацію зображень 

з його використанням. У межах цієї класифікації було визначено показники 
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класифікації навчання та тестування та класифікацію за допомогою бінарних 

зображень із визначенням помилок навчального набору з бінарними 

зображеннями. 

Також, у даному розділі була розглянута математична модель підсистеми, що 

включає в себе опис розпізнавання на основі кольору, моментів Церніке, моментів 

Лежандра, двійкових функцій Хаара та лінійної класифікації із класифікатором 

максимального запасу. 

Таким чином, у розділі 2 було ретельно розглянуто алгоритми та методи, які 

використовуються для розпізнавання та аналізу дорожніх знаків методами 

комп’ютерного зору.  
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3 ПРОГРАМНО-АПАРАТНА РЕАЛІЗАЦІЯ ТА РОЗРОБКА 

АЛГОРИТМІВ ДЛЯ ПІДСИСТЕМИ РОЗПІЗНАВАННЯ ТА АНАЛІЗУ 

ДОРОЖНІХ ЗНАКІВ 

3.1 Апаратна та програмна реалізація підключення компонентів 

підсистеми 

 

Для підключення компонентів до Raspberry Pi 3 Model B+ потрібно почати з 

вставлення кабелю відеокамери у спеціальне гніздо (Camera Connector) на платі, 

враховуючи орієнтацію шлейфа. Відповідні дії слід зробити і для підключення 

Raspberry Pi Touch Display, під’єднавши DSI кабель до відповідного порту (Display 

Connector). Порти для підключення зображено на рисунку 3.1. На ньому в порт А 

підключається дисплей, а в порт B – камера. 

 

 

Рисунок 3.1 – Розміщення портів для підключення камери та дисплею на 

Raspberry Pi 3 Model B+ 

 

Додатково, потрібно подати напругу для роботи дисплею. Підключення пінів 

5V та GND дисплею та Raspberry Pi 3 Model B+ зображено на рисунках 3.2 та 3.3 

відповідно. 
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Рисунок 3.2 – Підключення пінів 5V та GND на дисплеї [73] 

 

 

Рисунок 3.3 – Підключення пінів 5V та GND на Raspberry Pi 3 Model B+ [74] 

 

Наступним кроком є налаштування камери та дисплею шляхом внесення змін 

у файл " /boot/config.txt". У даний файл потрібно додати наступні рядки: 

start_x=1 

gpu_mem=128 

Дані налаштування активують вбудований модуль камери. 

Також, у даному файлі можна задати і інші параметри, такі як: 

1) роздільна здатність екрану (hdmi_group та hdmi_mode); 

2) поворот екрану (display_rotate); 

3) виправлення кольорових артефактів (lcd_rotate, lcd_ip_rotate та 

lcd_ip_match); 

4) активування виведення на екран (hdmi_force_hotplug=1). 

Для безпосереднього запису відеопотоку з камери потрібно запустити код, 

який використовує бібліотеку picamera мови програмування Python. 
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camera = picamera.PiCamera()  

camera.resolution = (640, 480) 

camera.framerate = 30 

camera.start_recording('video.h264', format='h264') 

while True: 

camera.wait_recording(0) 

Після завершення роботи підсистеми, або при наданні відповідних інструкцій 

запис відеопотоку зупиняється з допомогою: 

camera.stop_recording() 

camera.close() 

Під час запису відеопотоку, він буде перенаправлятись в підсистему-

розпізнавач, яка застосовуватиме алгоритми для виявлення, розпізнавання та 

аналізу дорожніх знаків та віведення на екран інформації про них для водія. 

 

3.2  Алгоритм сегментації кольорів 

3.2.1 Базовий алгоритм сегментації кольорів 

 

Під час обчислень було встановлено, що відтінок являється єдиним 

компонентом, який залишається незмінним для тіней та відблисків. Зважаючи на 

це, алгоритм сегментації кольорів виконується за допомогою перетворення 

зображення з колірного простору RGB в HSV. При цьому відтінок, насиченість та 

значення підлягають нормалізації. Нормалізовані насиченість та значення 

використовуються для знаходження та уникнення ахроматичних підпросторів у 

HSV. 

Якщо значення відтінку кольору пікселя вихідного зображення знаходиться у 

межах визначеного кольору (а значення відтінку не у ахроматичній області), то 

відповідне значення у вихідному зображенні поділяється на декілька частин з 

розміром 16 на 16 пікселів. Вони використовуються для розрахунку початкових 

даних для алгоритму збільшення області. Він вступає в дію у випадку, коли 

кількість білих пікселів вихідного зображення перевищує певний пороговий рівень.  
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Даний алгоритм застосовується для пошуку усіх об’єктів на вихідному 

зображенні. Шум та інші незначні об’єкти відкидаються за допомогою цього 

алгоритму. Це дає перевагу, оскільки видалення об’єктів більше не потрібно 

фільтрувати. Об’єкти, що залишились потенційно можуть бути розпізнаними як 

шукані об’єкти. Блок-схему цього алгоритму зображено на рисунку 3.4. Також, 

даний алгоритм може бути заданий наступним чином: 

1) перетворення зображення з колірного простору RGB у HSV; 

2) нормалізація рівня сірого для кожного пікселя у зображенні H до 

проміжку від [0, 360] до [0, 255]; 

3) нормалізація рівня сірого для кожного пікселя у зображенні S до 

проміжку від [0, 1] до [0, 255]; 

4) нормалізація рівня сірого для кожного пікселя у зображенні V до 

проміжку від [0, 1] до [0, 255]; 

5) для усіх пікселів на зображенні H застосувати алгоритм, заданий 

наступним псевдокодом: 

(IF) Якщо (HPixelValue > 240 та HPixelValue < =255) або (HPixelValue >= 0 та 

HPixelValue < 10): 

 Тоді HPixelValue = 255 

(IF) Якщо відповідний SPixelValue < 40: 

 Тоді HPixelValue = 0 

(IF) Якщо відповідний (VPixelValue < 30) або (VPixelValue > 230): 

 Тоді HPixelValue = 0 

6) розділення зображення H на частини розміром 16 на 16 пікселів; 

7) використання алгоритму за наступним псевдокодом: 

(FOR) Для кожного з отриманих зображень: 

 Обчислення кількості білих пікселів 

 (IF) Якщо кількість NWhitePixel >= 60: 

  Тоді помістити білий піксель у вхідні дані 

8) використання алгоритму зростання області на початковому зображенні 

та зображенні H для знаходження областей зі знаками. 
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Рисунок 3.4 – Алгоритм сегментації кольорів 
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Даний метод демонструє, що відтінок та насиченість є інваріантними до 

ефектів варіацій освітлення. Це означає, що їх можна використовувати при розробці 

тіньових змінних для алгоритму сегментації кольорів. Також це означає, що 

відтінок є інваріантним до ефектів відблиску. Отже, він може бути використаний 

для розробки алгоритму сегментації кольорів що не змінюється при відблисках. У 

таблиці 3.1 показано розпізнавання з сегментацією алгоритму світла та тіні. 

 

Таблиця 3.1 – Результат застосування інваріантного алгоритму тіні та світла 

Оригінальне зображення Результати сегментації за 

кольором за допомогою 

алгоритму HueSaturation 

Результати застосування 

алгоритму, інваріантний 

до тіней та підсвічування 
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З даної таблиці видно, що алгоритм, що інваріантний до тіней та 

підсвічування, показує набагато кращий результат ніж простий алгоритм 

сегментації за кольором за допомогою алгоритму HueSaturation. Алгоритмом 

видаляються усі шуми та дрібні предмети, що не можуть бути розпізнані як дорожні 

знаки. Це зменшує кількість хибних спрацювань підсистеми.  

 

3.2.2 Сегментація кольорів в умовах недостатнього освітлення 

 

Умовами, які спричиняють недостатнє освітлення, можуть стати дощ, сніг, 

туман або просто дуже хмарний день. Тож, за таких умов загальна яскравість 

навколишнього середовища слабка. Іншими словами, кількість падаючого та 

відбитого світла від дорожнього знаку є недостатніми для його чіткої видимості на 

певній відстані. Оскільки, алгоритм розпізнавання дорожніх знаків базується в тому 

числі і на розпізнаванні певних кольорів, а інформація про колір дуже чутлива до 

зміни умов освітлення, є дуже важливим провести покращення алгоритму для 

роботи в описаних вище умовах. 

Задля можливості змінювати для кожного пікселя рівні каналів RGB, 

використовується алгоритм сегментації кольорів за допомогою окремої обробки 

каналів RGB у цифровому зображенні. Зображення, при записі камерою, 

розділяється на три окремі зображення, по одному в кожен з каналів RGB. Після 

цього, для кожного зображення застосовується вирівнювання гістаграм. Наступним 

кроком усі вони пересилаються в алгоритм сталості кольору задля отримання 

справжнього кольору. Даний алгоритм зображено на рисунку 3.5. 

Постійність кольору використовується як процес згортки у послідовних 

комп’ютерних системах. Вона застосовується окремо для кожного з каналів RGB. 

Нехай 𝑎𝑖(𝑥, 𝑦); 𝑖 ∈ {𝑅, 𝐺, 𝐵} – поточна оцінка середнього кольору каналу 𝑖 у позиції 

(𝑥, 𝑦). 𝑐𝑖(𝑥, 𝑦) – інтенсивність цього каналу у цій позиції. 𝑝 – незначний, трохи 

більший від нуля відсоток поточної інтенсивності пікселя (наприклад 𝑝 = 0.0005). 

Основа методу – виклик вирівнювання гістограм, колірний простір HSV, 

сталість кольору, відтінок та насиченість зображення. Алгоритм сегментації 
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кольорів застосовується шляхом перетворення RGB зображень у колірний простір 

HSV. У подальшому застосовується один з попередньо описаних алгоритмів 

сегментації. 

 

 

Рисунок 3.5 – Блок-схема алгоритму роботи сегментації кольорів для зображень з 

недостатнім освітленням 

 

Тоді, даний алгоритм можна реалізувати наступним чином: 

1) копіювання 𝑐𝑖(𝑥, 𝑦) у 𝑎𝑖(𝑥, 𝑦) та нормалізації обох зображень так, щоб 

вони входили в діапазон [0, 1]; 

2) обчислити 𝑎𝑖(𝑥, 𝑦) за допомогою повторення формул 3.1 та 3.2 велику 

кількість разів (наприклад, 10000 разів); 

 

𝑎𝑖
′(𝑥, 𝑦) =

(𝑎𝑖(𝑥−1,𝑦)+𝑎𝑖(𝑥+1,𝑦)+𝑎𝑖(𝑥,𝑦−1)+ 𝑎𝑖(𝑥,𝑦+1))

4
. (3.1) 

 

𝑎𝑖(𝑥, 𝑦) = 𝑐𝑖(𝑥, 𝑦) ∗ 𝑝 +  𝑎𝑖
′(𝑥, 𝑦) ∗ (1 − 𝑝). (3.2) 
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3) обчислити вихідне зображення за допомогою формули 3.3; 

 

𝑜𝑢𝑡𝑖(𝑥, 𝑦) =
𝑐𝑖(𝑥,𝑦)

2∗𝑎𝑖(𝑥,𝑦)
 . (3.3) 

 

4) нормалізувати канали RGB вихідного зображеннядо діапазону [0, 255]. 

Тестування алгоритму проходить на заздалегідь зібраних зображеннях 

дорожніх знаків, знятих в умовах з поганим освітленням. Результати тестування 

роботи даного алгоритму представлено в таблиці 3.2. У першому стовбці показано 

зразки зображень, тобто зображення дорожніх знаків в умовах недостатнього 

освітлення [77].  

 

Таблиця 3.2 – Результати розпізнавання з застосуванням алгоритму 

кольорової сегментації та без нього 

Оригінальне 

зображення 
Результат без 

застосування 

алгоритму 

Застосування 

вирівнювання 

гістограм та 

сталості кольору 

Результат з 

застосуванням 

алгоритму 
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У другому стовбці таблиці зображено результат сегментації зображень з 

першого рядка за допомогою звичайного алгоритму сегментації кольорів (без 

застосування попередньо описаного алгоритму). У третьому стовбці таблиці 

продемонстровано зображення після процедури покращення, шляхом 

вирівнювання сталості кольору та гістаграми. У четвертому рядку таблиці 

зображено результат сегментації з використанням описаного у цьому розділі 

алгоритму.  

 

3.3 Розпізнавання дорожніх знаків 

3.3.1 Розпізнавання за допомогою комбінації кольору та форми 

 

Як було описано в першому розділі, дорожні знаки можна розділити за їх 

комбінацією кольорів на чотири основні групи: 

1) червоні знаки. Відноситься знак «Стоп»; 

2) червоно-жовті або червоно-білі знаки. Відносяться попереджувальні та 

заборонні знаки; 

3) червоно-сині знаки. Відносяться знаки «Парковка заборонена» та 

«Зупинка заборонена»; 

4) сині знаки. Відносяться наказові та інформаційні знаки. 

Приклади таких знаків зображено на рисунку 3.6. 

 

 

Рисунок 3.6 – Комбінації кольорів дорожніх знаків 

 

На основі розпізнавання на основі поєднання кольору та форми можна 

зменшити кількість помилкових спрацювань підсистеми. Тобто, при спробі знайти 

на зображенні знак «Стоп» йде пошук не лише червоного кольору а й октагону 
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(восьмикутника), при спробі знайти попереджувальних знаків можна застосувати 

пошук червоно-жовтої та червоно-білої комбінації кольорів та трикутної форми, 

тощо. Концепт цієї ідеї зображено на рисунку 3.7. 

На першому кроці використовується сегментації по кольору. Два основні 

кольори, за якими можна поділити знаки – червоний та синій. Для даних кольорів 

будується дерево форм дорожніх знаків. У синіх знаків дві найбільш часті форми 

це квадрат та коло. У червоних знаків можливих форм дещо більше, а точніше 7. 

Вони показані на малюнку 3.7. Серед цих форм наступні: трикутник направлений 

догори, трикутник направлений донизу, октагон, коло, перекреслене однією лінією 

коло (з правої нижньої частини у ліву верхню), перекреслене двома лініями коло 

(лінії навхрест) та коло з горизонтальним прямокутником всередині. Знак 

обмеження швидкості є круглим знаком з червоним контуром.  

 

 

Рисунок 3.7 – Алгоритм пошуку знаку обмеження швидкості з застосуванням 

аналізу кольору та форми знаку 
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Отже, щоб знайти його, треба знайти червоний знак, потім перевірити чи він 

має форму кола. Після цього потрібно перевіряти чи дійсно знайдений знак це знак 

обмеження максимальної швидкості. 

Дана модель може бути представлена звичайним набором умовних 

операторів (IF). Вона буде мати вигляд, що можна зобразити наступним 

псевдокодом: 

Знак «СТОП»: 

(IF) Якщо (колір = червоний 

ТА конвексна оболонка не містить жовтих пікселів 

ТА конвексна оболонка не містить синіх пікселів 

ТА форма = восьмикутник) 

 Тоді знак = «СТОП» 

Попереджувальні знаки: 

 (IF) Якщо (колір = червоний 

ТА (конвексна оболонка містить жовті пікселі  

АБО конвексна оболонка містить білі пікселі) 

ТА форма = трикутник) 

 Тоді знак = попереджувальний 

 Заборонні знаки: 

  (IF) Якщо (колір = червоний 

ТА (конвексна оболонка містить білі пікселі  

АБО конвексна оболонка містить сині пікселі) 

ТА форма = коло) 

 Тоді знак = заборонний 

 Наказові знаки: 

  (IF) Якщо (колір = синій 

  ТА конвексна оболонка містить білі пікселі 

ТА форма = коло) 

 Тоді знак = наказовий 
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Описаний раніше алгоритм сегментації кольорів створює сегментоване 

зображення, на якому об’єкти, які потенційно можуть являтись знаками, виділені 

білим кольором. Усе інше зображення – чорним кольором. Однак, на зображенні 

можуть бути виділені інші об’єкти, які не є знаками, але мають схожий колір. Тому, 

даний алгоритм, який шукає знаки не тільки за кольором а й за формою може 

відкинути переважну більшість таких хибних спрацювань, підвищуючи 

продуктивність не тільки підсистеми розпізнавання дорожніх знаків методами 

комп’ютерного зору, а й усієї системи попередження дорожньо-транспортних 

пригод. Загальна форма знаку визначається за допомогою «мір форм». Вони 

використовуються для визначення, чи належить форма об’єкта, що розглядається, 

до можливих форм знаків, тобто коло, квадрат, трикутник та октагон. 

 

3.3.2 Обчислення мір форми 

 

Для визначення форм знаків використовується чотири міри форми. До них 

входять еліптичність, прямокутність, трикутність та восьмикутність. На основі них 

і визначається, чи являється об’єкт, що розглядається, потенційним дорожнім 

знаком. Міра форми дає ступінь схожості будь-якого об’єкта з шуканою фігурою. 

Для визначення еліптичності (форми кола) можна застосувати формулу 

афінного перетворення до кола. Для прикладу, у формулі 3.4 наведено 

найпростіший інваріант афінного моменту 𝐼1 [78]. 

 

𝐼1 =
µ20∗µ02− µ11

2

µ00
4 , (3.4) 

 

де µ20, µ02 та µ11- центральні моменти другого порядку, а µ00 – є центральним 

моментом нульового порядку. 

 

Для підвищення точності розпізнавання форм можна також додати 

інваріанти більш вищого порядку. Однак, вони є більш піддатливими до дії шуму, 
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отже являються менш надійними, а 𝐼1 є надійним та простим у використанні. На 

основі 𝐼1, для обрахування еліптичності (E) використовується формула 3.5. 

 

𝐸 = {
16𝜋2 ∗ 𝐼1, при 𝐼1 ≤

1

16𝜋2

1

16𝜋2∗𝐼1
, при 𝐼1 >

1

16𝜋2

. (3.5) 

 

Еліптисність Е може бути у межах [0, 1], при чому для ідеального еліпса її 

значення повинно бути 1. 

Аналогічний підхід використовується для вимірювання характеристик 

трикутника. Міра трикутності (T) може визначатись за формулою 3.6. 

 

𝑇 = {
108𝐼1, при 𝐼1 ≤

1

108
1

108𝐼1
, при 𝐼1 >

1

108

. (3.6) 

 

Трикутність має точно такий-же діапазон, що і еліптичність. Тому, ідеальний 

(рівносторонній) трикутник має трикутність рівну 1. 

Прямокутність вимірюється шляхом обчислення відношення площі області, 

що розглядається, до площі її мінімального обмежуючого прямокутника. 

Також, під час досліджень було створено нову міру форми: восьмикутність. 

Восьмикутність (O) задається формулою 3.7. 

 

𝑂 = {
15.932𝜋2 ∗ 𝐼1, при 𝐼1 ≤

1

15.932𝜋2

1

15.932𝜋2∗𝐼1
, при 𝐼1 >

1

15.932𝜋2

. (3.7) 

 

Восьмикутність також має діапазон [0, 1]. Відповідно, ідеальний 

восьмикутник має восьмикутність рівну 1. 
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3.3.3 Розпізнавання нечітких форм 

 

Розглянуті у попередньому розділі міри форми припускають, що об’єкт є 

чітким та добре видимим. Тобто, об’єкт, що розглядається, не повинен мати отвори. 

Більшість знаків мають два основні кольори: колір тла та колір контуру. 

Колір контуру використовується для сегментації, тоді як дірки (кольори, що не 

являються кольором контуру) повинні бути зафарбованими так, щоб зробити 

об’єкт однотонним. 

 

Таблиця 3.3 – сегментація дорожнього знаку, частково перекритого іншим 

об’єктом. 
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Основна проблема заключається у наступному: об’єкт, що розглядається, 

може бути частково перекритий іншими об’єктами. Заповнити утворені діри буде 

складніше, оскільки об’єкт може не мати замкненої форми. У таблиці 3.3 у 

першому рядку зображено дорожній знак, частково перекритий іншим об’єктом. У 

другому рядку показано об’єкт після сегментації. Це може бути виправлено 

шляхом обрахування опуклої оболонки об’єкту, що представляє фактичну форму 

об’єкта, що розглядається. Дана опукла оболонка реалізована за допомогою 

алгоритму сканування Грема. Результати продемонстровано в третьому рядку 

таблиці. Після отримання цієї оболонки можна приступати до обчислення чотирьох 

мір форми, значення яких будуть передані у розпізнавач нечітких форм. 

Для коректного розпізнавання дорожніх знаків можна визначити наступні 

п’ять правил: 

1) якщо (R1 низький) ТА (R2 низький) ТА (T одиниця) ТА (E низький) ТА 

(O високий), тоді (Форма - трикутник); 

2) якщо (R1 одиниця) АБО (R2 одиниця), тоді (Форма - прямокутник); 

3) якщо (R1 низький) ТА (R2 низький) ТА (T високий) ТА (E низький) ТА 

(O одиниця), тоді (Форма - восьмикутник); 

4) якщо (R1 низький) ТА (R2 низький) ТА (T високий) ТА (E одиниця) ТА 

(O низький), тоді (Форма - коло); 

5) якщо (R1 не одиниця) ТА (R2 не одиниця) ТА (T не одиниця) ТА (E не 

одиниця) ТА (O не одиниця), тоді (Форма - не визначено). 

У цих правилах R1 це прямокутність об’єкта в горизонтальній площині, R2 

це прямокутність об’єкта, що орієнтовані під будь-яким іншим кутом, Т – 

трикутність, Е – еліптичність, О – восьмикутність. 

Задля тестування було підраховано значення знаків різних форм. Для 

прикладу було взято знак «Стоп» (восьмикутна форма), «Дати дорогу» (трикутна 

форма), «В’їзд заборонено» (форма кола) та різні прямокутні знаки. Результати 

занесено в таблицю 3.4. Дані значення використовуються для розробки 

розпізнавача нечітких форм та для перевірки роботи підсистеми. 
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Так як міри форми обчислюються з використанням інваріантів афінного 

моменту, що є інваріантними до загального афінного перетворення, алгоритм 

вийшов інваріантним до обертання, масштабування, трансляції та спотворення 

об’єктів перспективною проекцією, що з’являється при ненульовому куті між 

знаком та камерою.  

 

Таблиця 3.4 – Значення мір форми для різних знаків. 

Знак R1 R2 T E O 

«Стоп» 

0.802058 0.609095 0.455075 0.995032 1.000073 

0.819891 0.723998 0.457887 0.997035 0.998602 

0.827123 0.827194 0.455765 0.995573 1.000181 

0.820645 0.758130 0.455940 0.995672 1.000113 

0.822967 0.559869 0.456860 0.996287 0.999418 

«Дати 

дорогу» 

0.627989 0.593203 1.119557 0.765669 0.700708 

0.633710 0.588936 1.138196 0.778425 0.679391 

0.629392 0.584176 1.107746 0.757616 0.714485 

0.597776 0.595443 1.142437 0.781379 0.674489 

0.671006 0.664660 1.210439 0.827897 0.602873 

«В’їзд 

заборонено» 

0.802471 0.802471 0.760500 0.998884 0.896949 

0.789769 0.772986 0.762000 0.999935 0.895949 

0.776591 0.776618 0.761800 0.999765 0.896000 

0.790977 0.760449 0.761700 0.999701 0.896000 

0.782466 0.775507 0.762100 0.999936 0.895800 

Прямокутні 

знаки 

0.916050 0.937800 0.331800 0.810800 0.793100 

0.923100 0.959100 0.335000 0.813000 0.790600 

0.944400 0.535500 0.336800 0.814200 0.789000 

0.956600 0.839100 0.339100 0.815800 0.787200 

0.926300 0.802700 0.337800 0.814900 0.788300 
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Рисунок 3.8 – Функція належності для R1 та R2 

 

 

Рисунок 3.9– Функція належності для Т 

 

 

Рисунок 3.10 – Функція належності для Е та О 
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У теорії нечітких множин використовуються функції належності 

(Membership Functions). За допомогою них і визначається ступінь належності 

елемента до певної множини. На рисунках 3.8, 3.9 та 3.10 зображено функції 

належності для мір форми. На рисунку 3.8 зображено функцію належності для R1 

та R2. На рисунку 3.9 – для Т, а на рисунку 3.10 – для Е та О (оскільки вони майже 

ідентичні). 

 

3.4 Загальний метод розпізнавання дорожніх знаків методами 

комп’ютерного зору 

 

Початковий крок алгоритму – це перетворення зображення з колірного 

простору RGB у HSV. Далі, відповідно до бажаного кольору (основних кольорів 

дорожніх знаків), запускається алгоритм сегментації кольору для незмінного 

відтінку. Даний алгоритм працює два рази.  

 

 

Рисунок 3.11 – Загальний алгоритм розпізнавання дорожніх знаків 
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Перший раз він проганяється для знаходження основного кольору (кольору 

контуру знаку). Другий раз даний алгоритм шукає другорядний колір (колір тла 

знаку). Даний алгоритм перевіряє кожне сегментоване зображення на наявність 

будь-яких об’єктів. При їх знаходженні, обчислюється кількість знайдених об’єктів 

із застосуванням алгоритму позначення зв’язаних компонентів. Алгоритм 

сегментації кольорів усуває шум та усі дрібні об’єкти, що не можуть бути 

розпізнаними за допомогою алгоритму розширення області. Саме тому система 

може стабільно функціонувати без медіанного фільтру. 

 

 

Рисунок 3.12 – UML діаграма прецедентів роботи підсистеми 
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Наступним кроком за допомогою сегментованого зображення створюється 

список зі знайдених об’єктів. Елементи цього списку послідовно надсилаються до 

наступного етапу. На цьому етапі обчислюється опукла оболонка об’єкта, що 

розглядається, за допомогою алгоритму Грема. За допомогою опуклої оболонки 

сегментованого зображення основного кольору, відповідна область другорядного 

кольору перевіряється на наявність пікселів.  

 

 

Рисунок 3.13 – Приклад розпізнаних дорожніх знаків за допомогою алгоритму 

 

Якщо було виявлено пікселі відповідного кольору з заданим 

співвідношенням, то дана область вважається ймовірною ознакою, що передається 

до наступного етапу. Якщо не було знайдено достатньо пікселів відповідного 

кольору, об’єкт відхиляється, після чого починається обробка наступного об’єкту 

зі списку. Якщо ж об’єкт з потрібними специфікаціями знайдено, в роботу вступає 

розпізнавач нечіткої форми. Він починає обрахунки для того, аби віднести об’єкт 

до однієї з чотирьох категорій: прямокутник, коло, трикутник та восьмикутник. 

Коли об’єкт має відношення до однієї з груп, навколо нього на зображенні 

малюється прямокутник. Якщо об’єкт не вийшло приєднати до однієї з чотирьох 
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груп форм, він видаляється зі списку. Діаграма даного алгоритму наведена на 

рисунку 3.11.  

 

 

Рисунок 3.14 – UML діаграма пакетів діяльності підсистеми 

 

Також, було створено UML діаграми прецедентів та пакетів діяльності. Їх 

зображено на рисунках 3.12 та 3.14 відповідно. 

На рисунку 3.13 наведено приклади розпізнаних дорожніх знаків за 

допомогою даного алгоритму. Його роботу було перевірено в умовах 
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недостатнього освітлення, з використанням розмитих зображень, на блідих 

(“вицвівших”) дорожніх знаках, під час поганих погодних умов (дощу та снігу). 

Даний алгоритм показав хорошу надійність. Результати тестування наведено у 

розділі 4 "тестування роботи системи розпізнавання дорожніх знаків методами 

комп’ютерного зору". 

 

3.5 Висновки 

 

У третьому розділі було описано апаратну та програмну реалізацію 

підключення Raspberry Pi 3 Model B+, Raspberry Pi Camera Module 3 та Raspberry Pi 

Touch Display, налаштування цих компонентів та взаємодію між ними. 

Далі був описаний алгоритм сегментації кольорів, що використовується для 

виділення дорожніх знаків на зображеннях. У алгоритмі було описано базовий 

підхід та підхід до сегментації в умовах недостатнього освітлення. 

Наступним кроком було описано алгоритми розпізнавання дорожніх знаків. 

Це включало в себе опис комбінації кольору та форми, обчислення мір форми та 

розпізнавання нечітких форм. 

Також, на основі розроблених алгоритмів, було описано загальний алгоритм 

роботи підсистеми розпізнавання дорожніх знаків методами комп’ютерного зору, 

що включає в себе послідовний аналіз та обробку зображень з метою 

розпізнавання. 

Як результат, було створено алгоритми по вирізненню та розпізнаванню 

дорожніх знаків, які використовуються в підсистемі.  
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4 ТЕСТУВАННЯ РОБОТИ ПІДСИСТЕМИ РОЗПІЗНАВАННЯ ТА 

АНАЛІЗУ ДОРОЖНІХ ЗНАКІВ МЕТОДАМИ КОМП’ЮТЕРНОГО ЗОРУ 

4.1 Тестування роботи коду визначення дорожніх знаків з веб камери 

комп’ютера 

 

Під час написання програмного коду для подальшого завантаження на 

Raspberry Pi 3 Model B+, було проведено початкове тестування. Для цього було 

передбачено можливість підключення веб-камери комп’ютера для захоплення за 

допомогою неї зображення.  

 

 

Рисунок 4.1 – Тестування на знаку «Рух прямо або направо» 

 

 

Рисунок 4.2 – Тестування на знаку «Рух направо» 
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Також, на даному етапі було створено частину програмного коду, який виділяє 

знайдений на зображенні дорожній знак за допомогою зеленого кола та виводить в 

консоль назву цього знаку. Тестування проводилось на наказових знаках, які 

вказують напрямок руху та на знаку «Стоп». Результати тестування зображено на 

рисунках 4.1-4.5. 

 

 

Рисунок 4.3 – Тестування на знаку «Стоп» 

 

 

Рисунок 4.4 – Тестування на знаку «Рух прямо або наліво» 
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Рисунок 4.5 – Тестування на знаку «Рух наліво» 

4.2 Тестування розроблених алгоритмів 

 

У даному розділі проводиться оцінка продуктивності системи розпізнавання 

та аналізу дорожніх знаків методами комп’ютерного зору, що була описана у 

попередніх розділах. Для кожного етапу RSRS, алгоритмів сегментації кольору, 

розпізнавання нечітких форм та класифікатора SVM проводиться серія тестувань. 

Ефективність оцінюється за допомогою 4-х тестів. У першому загальна 

продуктивність алгоритмів сегментації кольору оцінюється за допомогою групи 

зображень, що були вибрані випадковим чином. У другому алгоритми оцінюються 

на різних конфігураціях навколишнього середовища та умов освітлення. Третій та 

четвертий тести направлені на оцінку якості та продуктивності розпізнавання.  

Аналогічні експерименті проводяться для алгоритмів розпізнавання форми. 

У цих тестах включається оцінка здатності розпізнавати різні групи знаків та аналіз 

причин невдачі. Також у цьому розділі аналізується продуктивність класифікатора 

та параметрів, що впливають на його швидкість. В межах тестування було 

проведено декілька експериментів щоб порівняти ефективність різних комбінацій 

SVM та їх ядер. До них належать тестування різних моментів та порядків, їх вплив 

на продуктивність системи та швидкість класифікації.  

 

4.2.1 Тестування алгоритму сегментації кольорів 
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Продуктивність та ефективність алгоритму сегментації кольорів оцінюється 

за допомогою 4-х тестів. 

У першому експерименті загальна продуктивність алгоритму оцінюється за 

допомогою 500-та зображень, на яких зображено 560 дорожніх знаків. Усі 

зображення обираються випадковим чином з умовою відсутності повторень. Вибір 

відбувається за допомогою генератора випадкових чисел. Алгоритм тестується на 

повну та неповну сегментації. Повна сегментації описує ситуацію, коли алгоритм 

генерує повний бінарний об’єкт, проте може містити певний відсоток шуму. 

Відповідно, неповна сегментація вказує на те, що об’єкт сегментується не 

повністю. Це зв’язано з різним освітленням певних ділянок поверхні об’єкта, шум 

на зображенні або неможливість відтворення через втрату кольору, спричинену 

погодними умовами. Результати даного тесту стосовно різних кольорів наведено у 

таблиці 4.1. 

Додатково, продуктивність алгоритму було порівняно з алгоритмом де ла 

Ескалера. Його було обрано через його високий поріг стійкості та тому, що він 

описаний у простій формі, що дозволяє реалізувати його повторно. 

 

Таблиця 4.1 – Результати сегментації (%) кольорів у першому тесті. 

Колір сегментації Світла та тіні де ла Ескалера Модифікований де 

ла Ескалера 

Червоний 97.5 91.2 92.4 

Синій 96.4 89.8 90.1 

Жовтий 90.2 91.3 91.6 

 

Згідно тестування, інваріантний алгоритм світла та тіні досяг найкращого 

результату продуктивності у сегментації червоного (97.5%) та синього (96.4%) у 

порівнянні з алгоритмом де ла Ескалера з показниками 91.2% та 89.8% відповідних 

кольорів. Також даний алгоритм зайняв друге місце у порівнянні з модифікованим 
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алгоритмом де ла Ескалера для жовтого кольору. Даний тест показує, чому у даній 

роботі основними було вибрано інваріантний алгоримт світла та тіні. 

У другому експерименті продуктивність алгоритмів оцінюється за 

допомогою зображень, що були зроблені за різних умов освітлення та різних 

ефектів. Зображення у другому експерименті відрізняються від зображень із 

першого, проте обирались за тим самим випадковим алгоритмом. Даний тест 

проведено для внутрішньої області знаків (для фону та піктограми). У ньому було 

обрано знаки з червоним контуром та білим фоном, оскільки до такої групи знаків 

належать знаки обмеження швидкості. Дані знаки є одними з найважливіших знаків 

для підтримки безпеки на дорозі. Вибір зображень відбувався за допомогою 

програми Access. Вона використовувалась для створення списку зображень з 

вимогами, такими як погодні умови та інші. Результати даного тесту для різних 

алгоритмів представлено у таблиці 4.2. 

 

Таблиця 4.2 - Результати сегментації (%) знаків у другому тесті 

Ефект Кількість 

знаків 

Світла та 

тіні 

де ла Ескалера Модифікований 

де ла Ескалера 

Сонячно 112 98.3 97.4 97.4 

Снігопад 44 88.7 66.0 66.0 

Дощ 44 95.5 95.5 95.5 

Зашумленість 46 95.7 93.5 93.5 

Засвічення 40 97.6 77.6 77.6 

Туман 27 74.1 63.0 63.0 

Тьмяні 45 53.4 33.4 33.4 

Сутінки та світанок 66 94.0 87.9 87.9 

Розмитість 40 97.6 87.6 87.6 

Погана геометрія 

світла 

48 87.6 75.1 75.1 
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Згідно з даними, отриманими під час другого тесту, найбільше впливають на 

продуктивність системи «вигорівша» фарба на знаках та туман. Коли знак стає 

тьмяним, відтінок червоного кольору сильно змінюється, що викликає труднощі у 

його розпізнаванні. Також, під час туману, біла складова світла розсіюється, що 

також ускладнює розпізнавання. 

Алгоритм показав кращий результат за умови снігопаду та поганої геометрії 

освітлення. Найкраща продуктивність системи за умов сонячного дня, розмитих та 

зашумлених зображень. Наступний рівень ефективності: підсвічені знаки, 

зображення зроблені у сутінках, вранці та під час дощу.  

Алгоритм сегментації кольорів світла та тіні працює краще, ніж інші 

алгоритми за аналогічних умов. Він показує високу надійність в усіх розглянутих 

умовах за вийнятком туману та вицвітання фарби. Проте, навіть у найгірших 

умовах алгоритм показує більшу ефективність ніж інші алгоритми, з якими він 

порівнювався. 

 

Таблиця 4.3 - Час сегментації дорожніх знаків у третьому тесті 

Значення, що 

вимірювалось 

Світла та тіні де ла Ескалера Модифікований де 

ла Ескалера 

Мінімальний 

час (сек.) 

0.1894 0.1989 0.1877 

Максимальний 

час (сек.) 

0.2245 0.2472 0.2463 

Середній час 

(сек.) 

0.1996 0.2055 0.2003 

Відхилення 0.0084 0.0135 0.0118 

 

У третьому тесті вимірюється час обробки алгоритму сегментації. Для 

кожного з них знаходиться час сегментації у попередніх експериментах, 

обчислюється мінімальний, середній та максимальний час, враховуючи стандартне 

відхилення. Отримані значення наведено в таблиці 4.3.  
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Усі дані були обчислені на Raspberry Pi 3 Model B+. Інваріантний алгоритм 

світла та тіні показує найкращу продуктивність у часі та найкраще відхилення. 

Наступним за продуктивністю іде модифікована версія алгоритму де ла Ескалера. 

У четвертому тесті оцінюється якість сегментації алгоритму. Від кількості 

створених об’єктів залежить час розпізнавання. Отже, чим менше зроблено 

об’єктів тим швидше система розпізнає знак.  

У даному тесті кількість створених за допомогою алгоритму об’єктів 

обчислюється для 100 зображень, що вибираються випадково. Також при цьому 

обчислюється середня кількість об’єктів. Результати цього тесту наведено в 

таблиці 4.4.  

 

Таблиця 4.4 – Кількість зображень, що створюється алгоритмами, обчислена 

в межах четвертого тесту 

 Світла та тіні де ла Ескалера Модифікований де 

ла Ескалера 

Кількість об’єктів 13 461 437 

 

Згідно з отриманими значеннями, алгоритм світла та тіні створює в десятки 

разів менше об’єктів ніж інші алгоритми. Велику кількість об’єктів потрібно 

додатково фільтрувати, оскільки вони сповільняють роботу системи. Порівняння 

результатів сегментації алгоритмами де ла Ескалера і світла та тіні зображено на 

рисунку 4.6.  

Як видно з малюнку, сегментоване зображення алгоритмом де ла Ескалера 

вийшло дуже шумним, у порівнянні з інваріантним алгоритмом світла та тіні. Саме 

через це розпізнавання на основі першого з алгоритмів триває приблизно 11 секунд, 

коли розпізнавання на основі другого – менше половини секунди.  

Також, на відміну від першого алгоритму, другому все ж вдається розпізнати 

присутній на зображенні знак. 
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а)      б)       в) 

Рисунок 4.6 – Порівняння результатів сегментації: а) Початкове зображення; б) 

Сегментація алгоритмом де ла Ескалера; в) Сегментація алгоритмом світла та тіні 

 

4.2.2 Аналіз помилок, знайдених в межах тестування алгоритму сегментації 

кольорів. Вплив туману на якість сегментації. 

 

Сегментація зображень, що були зроблені в умовах туману, показує 

найгірший показник надійності у порівнянні з іншими ефектами. Причина цього 

полягає у  розсіюванні компоненту білого світла між об’єктом та камерою. Це 

сильно впливає на відтінок кольорів на зображенні. Сегментація даного 

зображення не дала результату (дорожній знак не був розпізнаний).  

У таких ситуаціях може допомогти описаний у попередніх розділах алгоритм 

сталості кольору.  

На малюнку 4.7 показано порівняння сегментації зображення, зробленого в 

умовах туману, та цього ж зображення після застосування алгоритму сталості 

кольору.  

Після застосування алгоритму сталості кольору алгоритм світла та тіні зміг 

розпізнати зображений дорожній знак попри умови туману. Таким чином, 

застосування алгоритму сталості кольору перед сегментацією є вирішення 

проблеми поганого розпізнавання дорожніх знаків в умовах поганої видимості 

через туман. 
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а)    б) 

 

в)     г) 

Рисунок 4.7 -  Сегментація зображення в умовах туману. а) Стандартне 

зображення; б) Сегментація стандартного зображення; в) Оброблене алгоритмом 

сталості кольору зображення; г) Сегментація обробленого зображення 

 

4.2.3 Оцінка ефективності розробленого алгоритму 

 

У даному розділі проводиться оцінка етапу розпізнавання, що був описаний 

в попередніх розділах. Зображення, що були сегментовані за допомогою 

інваріантного алгоритму світла та тіні в подальшому розпізнаються за допомогою 

нечіткого розпізнавача. Отже, розглянута продуктивність являється результатом 

спільної продуктивності алгоритму сегментації кольорів та розпізнавача. 

У першому експерименті основна мета полягає у оцінці загальної 

продуктивності розпізнавача. Набір зображень, який використовується у даному 

експерименті, аналогічний тому, який використовувався у першому експерименті 



94 
 

попереднього розділу з тестуванням системи (розділ 4.2.1). Розпізнавач дає успішні 

результати розпізнавання у 88.6%. Даний результат наведено в таблиці 4.5. 

У другому експерименті використовуються зображення, взяті з набору 2. 

Шляхом розпізнавання червоно-білих внутрішніх знаків у різних умовах 

перевіряється ефективність розпізнавача. До таких умов відносяться погодні 

умови, геометрія освітлення, тощо. Найкраща продуктивність розпізнавача 

становить 96% для зображення, зібраних при сонячній погоді, під час дощу та з 

відблиском на дорожніх знаках. Найгіршим результатом є зображення з 

вицвівшими дорожніми знаками та становить 54.4%. Результати даного 

експерименту також наведено в таблиці 4.5. 

 

Таблиця 4.5 – Відсоток розпізнавання дорожніх знаків у різних умовах 

тестування. 

Тест 
Набір 

зображень 

Кількість 

знаків 

Відсоток 

розпізнавання, % 

Загальна продуктивність 1 560 88.6 

Сонячно 2 112 96 

Снігопад 2 44 91.3 

Дощ 2 44 95.9 

Перекриті знаки 2 32 57.4 

Зашумлені зображення 2 46 75.8 

Засвічені знаки 2 40 95.6 

Туман 2 27 82.7 

Вицвівші знаки 2 45 54.4 

Сутінки чи світанок 2 66 92.1 

Розмитість 2 40 93.8 

Погана геометрія світла 2 48 82.9 
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Третій тест був проведений для вимірювання часу обробки зображень. У 

межах цього тесту проводилось розпізнавання 100-та зображень, для кожного з 

яких вимірювався час розпізнавання. 

Результати тесту 3 наведено в таблиці 4.6. У ній наведено час обробки, який 

потрібен розпізнавачу для розпізнавання дорожніх знаків на зображенні. Цей час 

залежить від відстані від знаку до камери. Максимальний час на розпізнавання 

знаку на близькій відстані становить 1.4 секунди, а мінімальний час на 

розпізнавання знаку на дальній відстані – 0.2 секунди. Причиною виникнення такої 

розбіжності являється велика площа знаку, коли він знаходиться поряд з камерою. 

Це призводить до збільшення часу на розрахунок маркування з’єднаних 

компонентів та розмірів форми. 

 

Таблиця 4.6 – Час розпізнавання дорожніх знаків на зображеннях. 

Час Значення 

Мінімальний (сек.) 0.2031 

Максимальний (сек.) 1.4102 

Середній (сек.) 0.8067 

Стандартне відхилення 0.3204 

 

4.2.4 Аналіз помилок, знайдених в межах оцінки ефективності 

 

Не зважаючи на те, що алгоритм розпізнавання показує високий рівень успіху 

в межах тестування  при різних умовах, найгірший результат демонструється при 

перекриванні дорожнього знаку іншими об’єктами. Основною причиною є те, що 

алгоритм базується на показниках форми дорожнього знаку (прямокутник, еліпс, 

восьмикутник та трикутник) та піктограм у середині нього. Коли частина знаку 

закрита іншим об’єктом його форма відхиляється від 4-х основних форм. У 

випадку, коли знайдений знак не підходить по формі до жодної з 4-х основних 

форм, від відхиляється та ігнорується. На даному етапі рішення проблеми знайти 

не вдалося, тому цей аспект буде розглядатись у майбутній роботі. 
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Перші два експерименти показали, що підсистема не може чітко розпізнати 

деякі дорожні знаки з певних причин. До них входять погодні умови, стан дорожніх 

знаків або їх перекривання іншими об’єктами. Приклад знаку, який перекривається 

іншими об’єктами зображено на рисунку 4.8. 

 

 

Рисунок 4.8 – Перекривання дорожнього знаку іншими об’єктами 

 

Такі ситуації називаються помилковими негативами. Окрім них існує 

можливість хибного спрацювання підсистеми. Це зумовлено тим, що на зображенні 

присутні об’єкти, схожі за формою чи кольором на дорожні знаки. На рисунку 4.9 

показано приклад такого помилкового спрацювання підсистеми розпізнавання 

дорожніх знаків [79]. 

У даному випадку внутрішня частина знаку була визначена як окремий знак, 

оскільки у ньому наявна біла пляма в середині опуклої червоної оболонки. 

Кількість хибних спрацювань становить близько 1% зображень, що були 

протестовані у попередніх експериментах. Причиною такої незначної їх кількості є 

конструкція розпізнавача. У її базу закладено поєднання інформації про колір та 

форму дорожніх знаків для їх розпізнавання. 

Швидкість розпізнавання напряму зв’язана з розміром об’єкта на зображенні. 

На розпізнавання великого об’єкту витрачається значно більше часу, ніж на 

розпізнавання маленького. Для отримання конкретних результатів було проведено 

ще один експеримент: один і той самий знак було сфотографовано на відстані 40, 
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60 та 80 метрів. Для кожного з отриманих зображень було обчислено час 

розпізнавання.  

 

 

Рисунок 4.9 – Помилкове спрацювання підсистеми розпізнавання та аналізу 

дорожніх знаків 

 

Даний експеримент був повторений 10 разів для визначення мінімального, 

максимального та середнього значення. Результати експерименту наведено в 

таблиці 4.7. Для розпізнавання дорожнього знаку, що знаходився на відстані 80 

метрів розпізнавачу знадобилось 0.332 секунди, у той час як для знаку на відстані 

в 40 метрів – 0.784 секунди. Також, при надходженні до розпізнавача зображення 

без дорожнього знаку, йому потрібно 0.05 секунд для того, щоб визначити це. 

 

 

Рисунок 4.10 – Приклад ситуації занадто близького розміщення дорожніх знаків 

один до одного. 
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Іще однією проблемою, виявленою під час експериментів, є чутливість 

підсистеми до з’єднаних дорожніх знаків. Загальна форма з’єднаних знаків не 

підходить під чотири основні форми, які може розпізнати алгоритм. 

 

Таблиця 4.7 – Швидкість розпізнавання дорожнього знаку в залежності від 

його розміру 

Використане 

зображення 

Дистанці

я (м.) 

Мінімальний 

час 

розпізнаванн

я (с.) 

Максимальни

й час 

розпізнавання 

(с.) 

Середній час 

розпізнаванн

я (с.) 

 

40 0.743 0.825 0.784 

 

60 0.512 0.582 0.547 

 

80 0.298 0.366 0.332 

 

У таких випадках використовується морфологічний розрив для 

відокремлення деяких ознак, проте це успішно лише тоді, коли знаки не 



99 
 

знаходиться занадто близько. Приклад такої ситуації зображено на рисунку 4.10. 

Такий збій зменшує кількість розпізнаних об’єктів за допомогою алгоритму та 

погано впливає на продуктивність підсистеми. 

 

4.3 Висновок 

 

У четвертому розділі було проведено тестування роботи підсистеми. У нього 

включено тестування роботи коду для визначення дорожніх знаків, 

використовуючи веб-камеру комп’ютера шляхом запуску алгоритму на реальних 

зображеннях та оцінку результатів. 

Далі було проведено тестування розроблених алгоритмів, зокрема алгоритму 

сегментації кольорів. Додатково був проведений аналіз помилок, що були виявлені 

під час тестування. До них належать негативний вплив туману на якість 

сегментації. 

Наступним кроком було проведено оцінку ефективності розробленого 

алгоритму, що включало в себе аналіз точності та швидкості роботи. На основі 

цього також було проведено аналіз помилок з метою вдосконалення роботи 

підсистеми. 
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ВИСНОВКИ 

 
Під час дослідження та розробки підсистеми розпізнавання та аналізу 

дорожніх знаків методами комп’ютерного зору було ретельно проаналізовано 

технології, що стосуються нейронних мереж та самого комп’ютерного зору. 

Основним завданням даної роботи було створення ефективної підсистеми, що може 

автоматично розпізнавати дорожні знаки на відеопотоці з камери при різних 

умовах. 

У першому розділі було проведено дослідження та аналіз різних типів 

нейронних мереж, таких як CNN, RNN, CRNN, тощо. Усі вони були порівняні у 

можливостях розпізнавання об’єктів. Під час даного аналізу було прийнято 

рішення використати нейронну мережу типу CRNN. Також, у цьому розділі було 

створено групи дорожніх знаків, зважаючи на їх типи, колір та форму. Це було 

зроблено для того, щоб полегшити подальшу обробку знаків та зрозуміти, які 

методи розпізнавання будуть кращими для різних груп знаків. Додатково у цьому 

розділі було окреслено постановку задачі, щоб нічого не пропустити у подальшій 

роботі над роботою. 

У другому розділі було розроблено та описано загальний алгоритм роботи 

підсистеми розпізнавання та аналізу дорожніх знаків. Даний алгоритм не описував 

конкретних методів розпізнавання, а окреслював загальну роботу підсистеми. У 

цей розділ було включено підготовку даних перед навчанням, навчання 

класифікатору Support Vector Machine (SVM) і класифікацію із використанням 

навчених моделей. Додатково, у даному розділі було описано математичну модель 

підсистеми, а саме розпізнавання на основі кольору, моменти Церніке, моменти 

Лежандра, двійкові функції Хаара та лінійну класифікації із класифікатором 

максимального запасу. 

У третьому розділі даної роботи було описано програмну та апаратну 

реалізацію підключення компонентів підсистеми між собою, а саме Raspberry Pi 3 

Model B+, Raspberry Pi Camera Module 3 (стандарт) та Raspberry Pi Touch Display. 

Також, був описаний алгоритм сегментації кольорів, який використовується для 
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виділення дорожніх знаків на зображеннях, взятих із відеопотоку. Цей алгоритм 

поділяється на стандартну його версію та версію з підходом сегментації в умовах 

недостатнього освітлення. Також, було описано розроблені алгоритми 

розпізнавання дорожніх знаків із використанням комбінацій кольору та форми. У 

них також використовувались алгоритми обчислення мір форми об’єктів та 

розпізнавання нечітких форм. На основі цих усіх розроблених алгоритмів було 

створено алгоритм роботи усієї підсистеми з послідовним аналізом та обробкою 

зображень із метою розпізнавання дорожніх знаків. 

У четвертому розділі було проведено тестування розроблених алгоритмів та 

підсистеми в цілому. В межах цього тестування було перевірено роботу алгоритмів 

на зображеннях з камери, результати сегментації кольорів та розпізнавання знаків 

у різних умовах. Також, було проаналізовано час роботи алгоритму на знаках на 

різній дистанції від камери. Усі знайдені помилки було проаналізовано та описано 

шляхи вирішення для більшості із них. 

Таким чином розроблена підсистема розпізнавання та аналізу дорожніх 

знаків методами комп’ютерного зору показала свою ефективність та надійність під 

впливом більшості негативних умов. Система функціонує навіть при складних 

умовах, таких як туман та недостатнє освітлення. Тому, дана підсистема може 

використовуватись на дорогах, як частина системи запобігання аварійним 

ситуаціям на дорозі. 
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