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Abstrakt

Tato prace se zabyva navrhem algoritmii detekce a rozpoznani registracni znacky vozidla,
které by byly pouzitelné pro re-identifikaci vozidla v obraze, a vytvorenim jednoduchého sys-
tému analyzy dopravy. Byly navrzZeny a otestovany jednotlivé ¢asti toho systému. Konkrétné
se jedna o detekci vozidel, detekci a rozpoznani registracni znacky vozidla a systém samotny.
Detekce vozidel je provadéna pomoci metody odecitani pozadi a vytvareni ohraniceni téchto
oblasti s isp&snosti ~ 92%. Registrac¢ni znacka je detekovana pomoci kaskady klasifikdtoru
a dosahuje tspésnosti 81.72% a presnosti 94.42%. Rozpoznani poznavaci znacky pomoci
metody Template matching dosahuje tspésnosti 60.55%. Proto byl piedstaven zcela novy
princip rozpoznavani registrac¢ni znacky vozidla pomoci jejiho skenovani uzitim principu sli-
ding window a rozpoznavanim neuronovou siti. Neuronovéa sit dosahuje tispésnosti 64.47%
pro testovaci datovou sadu pfi pouZiti péti pfiznakt. Malou Gspésnost neuronové sité vsak

ovliviiuje nedostatek vzorki nékterych znakt registracni znacky.

Abstract

This thesis aims at proposing vehicle license plate detection and recognition algorithms,
suitable for vehicle re-identification. Simple urban traffic analysis system is also proposed.
Multiple stages of this system was developed and tested. Specifically — vehicle detection, li-
cense plate detection and recognition. Vehicle detection is based on background substraction
method, which results in an average hit rate of ~ 92%. License plate detection is done by
cascade classifiers and achieves an average hit rate of 81.92% and precision rate of 94.42%.
License plate recognition based on Template matching results in an average precission rate
of 60.55%. Therefore the new license plate recognition method based on license plate scan-
ning using the sliding window principle and neural network recognition was introduced.
Neural network achieves a precision rate of 64.47% for five input features. Low precision
rate of neural network is caused by small amount of training sample for some specific license

plate characters.
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Kapitola 1
Uvod

Doprava, slovo bez jehoz vyznamu se v dneSnim svété neobejdeme. Silnice jsou plné vozidel,
protoze jich tisice kazdodenné vyjizdi do ulic mést. Dopravni situace je v fadé téchto mést
nedinosna, a to zejména v dopravni Spicce, kdy ridi¢i stoji mnohdy i desitky minut v kolo-
nach, aby se tspésné dostali do svého cile. Dopravni nehody, opravy silnic, uzavirky. .. To
vSechno jsou faktory ovliviiujici dopravni situaci v téchto méstech. Elektrické svételné signa-
liza¢ni zafizeni, neboli lidové semafor, je nasazovan jiz vice nez sto let, aby branil totalnimu
kolapsu dopravy ve méstech. S rostoucim poc¢tem vozidel, ale tento systém ve své aktualni
podobé pomalu prestava stacit. Nastava doba pro inteligentni dopravni systém, ktery by
dokazal automaticky vyhodnocovat aktualni hustotu dopravy a ovladat podle ni semafory,
ménit povolenou rychlost, a docilit tak lepsi prijezdnosti v téchto kritickych mistech.

Tato prace se zabyva navrhem algoritmt® detekce a rozpoznani registracni znacky vo-
zidla, pouzitelnymi pro jeho re-identifikaci v obraze a vytvorenim jednoduchého systému
analyzy dopravy. Re-identifikace vozidel v obraze je dulezita, aby bylo umoznéno naptiklad
modelovat aktualni dopravni situaci, ¢i vyhodnocovat trajektorie vozidel na silnicich, a tak
jesté 1épe porozumét dopravni situaci pfi analyze dopravy.

Hlavnim tématem této prace je pravé navrh a testovéani algoritmii detekce a rozpoznani
registrac¢ni znacky vozidla, které jsou soucastmi jednotlivych ¢asti systému analyzy dopravy.
O principech a metodach vyuzivanych pti pocitacovém vidéni v dopravé pojednava kapi-
tola 2. Kapitola 3 obsahuje navrh systému re-identifikace vozidla pomoci rozpoznani jeho

registracni znacky. Popis implementace a dosazené vysledky potom nalezneme v kapitole 4.



Kapitola 2
Pocitacové vidéni v doprave

V dnesni dobé se pocitacové vidéni v dopravé pouziva prevazné na systémy analyzy do-
pravy, které nam poskytuji nejen statistické tidaje, ale jsou schopné poskytnou i informace
o spachani dopravniho prestupku ¢i detekovat dopravni nehody. Dalsi vyuziti naléza pocita-
cové vidéni napiiklad u systému automatického otevirani zavor na zakladé jejich registracni
znacky.

Hlavni téma této prace se zabyva analyzou dopravy. Proto se zamérime hlavné na ana-
lyzu dopravy a procesy s ni souvisejici. Pfi analyze dopravy se obvykle systémy skladaji
z nékolika komponent, které na sebe navazuji a vzadjemné spolupracuji. Typicky se jedné
o komponenty zabezpecujici detekci a pripadné i sledovani pohybu vozidel, ddle pak kom-
ponenty zajistujici detekci a eventualné i rozpoznani jejich registrac¢nich znacek.

MozZnostmi analyzy dopravy se podrobnéji zabyva sekce 2.1. Porovnanim metod detekce
vozidel se zabyva sekce 2.2, detekci registracnich znacek vozidla sekce 2.3 a samotnym

rozpoznanim registracni znacky vozidla potom sekce 2.4.

2.1 Analyza dopravy z videa

Dnesni systémy analyzy dopravy jsou schopny vice ¢i méné presné odhadnout rozmeéry
vozidla, jeho rychlost, spocitat pocet projizdéjicich vozidel, ale i detekovat dopravni nehody
¢i prestupky spojené se dopravni signalizaci. Ve vétsiné pripadi se tedy jedna o statistické
udaje, ale k dispozici jsou i tidaje informativniho charakteru.

To, ze jde vyvoj téchto systémi kupfedu, potvrzuje i vytvoreni a nasazeni radarového
systému MOTES, zahrnujici detekci a rozpoznani registracni znacky vozidla, ktery si ne-
chalo firmou Eltodo vytvofit Reditelstvi silnic a dalnic Ceské republiky [26]. Schéma toho

systému je k dispozici na obrazku 2.1.
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Obrazek 2.1: Schéma znézornujici funkcénost radarového systému MOTES vyvinutého spo-
le¢nosti Eltodo. Schéma bylo prevzato ze strének Reditelstvi silnic a délnic CR [26].

Moderni zpusob analyzy dopravy

Moderni zptisob analyzy dopravy z videa mutzeme napiiklad najit ve c¢lanku pochézeji-
cim z nasi fakulty [5]. Tento ¢lanek se zabyva automatickou kalibraci kamery pro analyzu
dopravy, a je zde uveden zpusob, jakym lze kalibrovat kameru pomoci zjisténi sméru po-
hybu vozidel na silnici. Tato metoda vyuziva pocitani optického toku pro kalibraci kamery
a urceni obalového kvadru vozidla. Diky pfesnému urceni obalového kvadru vozidla jsou
autori schopni odhadnout rozméry vozidla ¢i jeho aktualni rychlost, nebo naptiklad urcit
teplotni mapu pohybu vozidel na silnici, a to vSechno s miniméalni odchylkou oproti realnym

hodnotam. Zakladni principy uzité v tomto systému jsou detailnéji popsany v sekci 3.1.



2.2 Detekce vozidla v obraze

V soucasné dobé se vyuziva nékolik principti v oblasti detekce vozidel. Tyto principy
muzeme rozdélit do nékolika kategorii. Sekce 2.2.1 popisuje metody zaloZené na znalosti
tvaru vozidla. Metody zalozené na pravdépodobnosti vyskytu vozidla jsou poté popsany
zminéné v sekci 2.2.3. Tomuto tématu jsem se jiz vénoval ve své bakalafské praci [25], ve

které jsem popisoval i tyto metody.

2.2.1 Metody zaloZené na tvaru vozidla

Metody detekce automobili, zaloZzené na tvaru automobilu, obvykle trpi niZsi mirou tspés-
nosti kvili rozmanitosti tvaru vozidel a pozadi. Jako zastupce této kategorie lze uvést
metody ze ¢lankt [2] a [14]. Napfiklad metoda uvedend ve ¢lanku [2], zabyvajici se detekei
vozidel v redlném Case, je zalozena na hypotéze pritomnosti vozidel v obdélnikovych podob-
lastech a pouziti robustni klasifikace vektort klicovych bodti. Jeden vektor je vyextrahovan
z kazdé oblasti, kterd by mohla obsahovat vozidla. Je pripravena vzorova mnozina vektort
t¥id vozidel a objektd neodpovidajicich vozidlim. Hypotéza je nasledné ovérena vypoctem

Mahalanobisovych vzdalenosti mezi vektory.

2.2.2 Metody zaloZené na vyskytu a vzhledu vozidla

Metody uvedené v této sekci vyuzivaji pti svém vytvareni pravdépodobnosti. Tyto pravdé-
podobnosti se tykaji zejména vyskytu a vzhledu vozidel, pfipadné rozlozeni jejich intenzit
[13]. Napfiklad metoda predstavena ve ¢lanku [27], je schopné detekovat lidské obliceje
a osobni automobily. Tato metoda detekce 3D objektt pouziva histogramy vzhledu ob-
jekt, které chce detekovat, i jejich protikladd. Kazdy histogram reprezentuje primeérnou
statistiku podmnoziny vlnovych koeficientt a jeji pozice na objektu. Metoda je zaloZena na
pouziti velkého mnozstvi histogramu reprezentujicich siroké spektrum vizuélnich atributi,

a je schopna detekovat osobni automobily z rdznych thld pohledu.

2.2.3 Metody vyuZivajici statickou kameru

Dalsi skupina metod detekce automobilii potom vyuziva pohled ze statické kamery. Napii-
klad metoda predstavena ve ¢lanku [34] se zabyvéa pfesnou segmentaci jedoucich vozidel.
Segmentace je zaloZena na Gaussovském modelu pohybu pro jedouci vozidla v dynamickych
scénach. Zkoumanim rozdilu mezi vektory pohybu dynamického pozadi a vektory pohybu
jedoucich vozidel lze zjistit, Ze pohybové vektory jedoucich vozidel se shlukuji do mensi
oblasti, zatimco pohybové vektory dynamického pozadi se rozptyluji.

Jinou alternativu k segmentaci jedoucich vozidel predstavuje ¢lanek [15]. Vzhledem

k tomu, ze stiny pohybujicich se objektti casto narusuji sledovani, tato metoda navrhuje



segmentaci pomoci skrytého Markovova modelu (HMM'), ktery v realném case klasifikuje
kazdy pixel nebo region do tii kategorii: stiny, popredi a pozadi. Model provadi odhad stavu
v redlném cCase, ¢ehoz se vyuziva pii segmentaci. Tato metoda byla testovana na dopravnich
kamerach sledujicich provoz, tudiz z pevného bodu.

Dalsi moznosti rychlé detekce automobilt se vénuje ¢lanek [36]. Tato technika, kterd
je tentokrat zalozena na pritomnosti vice naznaktl, vyuziva nehybného obrazu. Detekce se
skladé ze dvou drovni, kdy prvni je zalozena na ziskéni nadznaki hran a dalsich bodu zadjmu,

a druha se zabyva modelovanim a trénovanim Gaborovych momenta.

2.3 Detekce registracni znacky vozidla

Tato sekce obsahuje srovnani a seznamenti se s principy a metodami vyuZivanymi pfi detekci
registra¢ni znacky vozidla, dale jen RZ vozidla. Obecné mizeme metody detekce RZ rozdélit
na dvé kategorie, metody zaloZené na statické analyze snimku, tedy ziskavani informaci
o barvé, pozici, hranach, konturach atd., a ddle metody zalozené na strojovém uceni. Nékteré
metody navrhuji kromé detekce také zpiisob rozpoznani znakt RZ, jako naptiklad ve ¢lanku
[30]. Prvni kategorii metod detekce RZ se zabyvé sekce 2.3.1, druhou kategorii se potom

zabyva sekce 2.3.2.

2.3.1 Metody detekce zaloZené na statické analyze obrazu

Metoda predstavend ve ¢lanku [31] detekuje RZ vozidla na zdkladé barvy a textury. V prv-
nim kroku detekce je vyuzito matematické morfologie a znalosti o barvé RZ pro odhadnuti
ptiblizné lokace. Pfesné lokace je potom urcena na zékladé piiznaki z okolni textury.
Clanek [30] naopak navrhuje robustni metodu detekce a rozpoznani registra¢ni znacky
zalozenou na analyze kontur ziskanych ze snimku. Systém je slozen z faze detekce RZ a faze
jejiho rozpoznani. Detekce je provadéna ziskanim kandidatnich oblasti vyskytu RZ. Piesna

poloha je potom urcena pomoci techniky detekce textu zalozené na hranach.

2.3.2 Metody detekce RZ zaloZené na strojovém uceni

Metoda detekce RZ v redlném case, predstavend ve ¢lanku [29], je zaloZena na dvoustupnové
adaptivni metodé AdaBoost. Metoda AdaBoost pouZita v tomto algoritmu pracuje s Haa-
rovymi pfiznaky pro vypocet a vybér klicovych bodu ze snimku RZ. AdaBoost algoritmus
je pouzit pro klasifikaci ¢asti obrazu v ramci prohledévaciho okna, které je vysledkem klasi-
fikace silného klasifikatoru. Toto okno je poté klasifikovano jako registra¢ni znacka ¢i okoli.
Experimentélni vysledky této metody vykazuji ispésnost detekce 98.38% pti priumérné dobé
zpracovani =~ 49 ms.

Na pouziti algoritmu AdaBoost je také zaloZena metoda predstavend ve ¢lanku [32].

Oproti pfedchozi metodé ovSsem nevyuzivd Haarovych priznaki, ale gradientniho obrazu

'Hidden Markov Model



a ziskéd tak hruby odhad polohy RZ. Verifikace RZ potom probihd pomoci heuristiky roz-

hodovaci strategie zalozené na hlasovani.

2.4 Rozpoznani registra¢ni znacky vozidla

V této ¢asti se budeme vénovat rozpoznani registracnich znacek vozidla, dale jen RZ vozidla.
Seznamime se s aktudlnimi principy a metodami vyuzivanymi v této oblasti. V dnesni
dobé se pouzivd mnoho rtiznych pristuptt v oblasti rozpoznani registra¢ni znacky. Mezi
ty zakladni muzeme fadit klasické OCR (Optical Character Recognition), pouzivané na
rozpoznani tisténého textu. Zde se budeme zabyvat pokrocilejsimi metodami rozpoznéani
RZ vozidla, které jsou zalozené na klasifikaci.

V sekci 2.4.1 jsou predstavené metody, které vyuzivaji principu neuronovych siti ¢i jejich
kombinace s dal$imi technikami, v sekci 2.4.2 jsou potom metody zalozené na principech
klasifikace.

2.4.1 Metody rozpoznani zalozené na neuronovych sitich

Metoda automatického rozpoznani registra¢ni znacky vozidla pfedstavend ve ¢lanku [17]
vyuziva 2-D Haarovu diskrétni vilnkovou transformaci (DWT) a umélych neuronovych siti.
2-D Haarova DWT je vyuzita hned dvakrat pro ziskani pouze nizkofrekvenc¢ni ¢asti obrazu.
Rozpoznani potom probihéd pomoci skenovaciho okna pies detekovanou RZ. Experimentalni
vysledky této metody vykazuji Gispésnost rozpoznani 95.33%. Hybridni technika rozpoznéni
RZ pomoci vybéru klicovych bodti, opét pomoci vilnkové transformace, a nasledné klasifikace
pomoci umélé neuronové sité byla potom predstavena ve élanku [28].

Clanek [33] predstavuje vyuziti PONN (Pulse Coupled Neural Network a techniky Tem-
plate Matching pro rozpoznani RZ vozidla. Prvni PCNN ziskava lokaci registracni znacky
vozidla v Sedoténovém obrazu, druhd PCNN je poté pouzita k extrakci jednotlivych znaki
nalezené RZ. Po extrakci jednotlivych znakt probiha rozpoznéni pomoci techniky Template
Matching a RZ je rozpoznana na zakladé podobnosti. Uvedend metoda méa oproti ostatnim

metodam lepsi vysledky pfi nizkém osvétleni scény ¢i horsi kvalité obrazu.

2.4.2 Rozpoznani RZ pomoci klasifikace

Metoda rozpoznani RZ zaloZena na hierarchické klasifikaci byla predstavena ve ¢lanku [10].
Prvni faze rozpoznani této metody spocivd v nalezeni optimélnich vinkovych oblasti pri
jejich dekompozici a K-L transformaci. Nasledné dojde k rozpoznani RZ pomoci extrakce
kliéovych bodu a hierarchické klasifikace.

Clanek [35] piedstavuje algoritmus rozpoznani RZ vozidla zaloZeny na pouziti Sup-
port Vector Machine. Systém rozpoznani predstaveny v této praci je slozen ze tii ¢asti —
predzpracovani RZ a jeji lokalizace, segmentovani jednotlivych znakd RZ a nakonec jejich

rozpoznani.



Kapitola 3

Re-identifikace vozidla pomoci

rozpoznani registraéni znacky

Navrhl jsem jednotlivé faze zpracovani vstupnich dat pro systém re-identifikace vozidla.
Pro kazdou fazi systému jsem implementoval vice pouzitelnych metod a provadél s nimi
experimenty. Jednotlivé ¢asti systému jsou demonstrovany diagramem na obrazku 3.1

Jak vyplyva z diagramu 3.1, prvni fazi je detekce vozidel, kterd je popsana v sekci
3.2. Alternativné lze pouzit systém analyzy dopravy pro ziskéni ohraniceni vozidel. De-
tekce vozidel je v aplikaci dtlezita z diivodu real-time zpracovani obrazu, aby nedochézelo
k prodlevam a zbyteénému prohledévani celého vstupniho obrazu béhem detekce registrac¢ni
znacky vozidla. Vystupem této faze je mnozina ohraniceni vozidel.

Druhou fazi, kterou popisuje sekce 3.3, je detekce registra¢ni znacky vozidla. Algorit-
mus detekce je navrzen takovym zptisobem, aby byl schopny detekovat registrac¢ni znacky
v celém obraze. Pro lepsi vysledky, ¢asové i funkéni, je ovsem vhodnéjsi detekci provadeét
az na detekovanych vozidlech. Po dokonceni detekce registracnich znacek by mélo dojit
ke klasifikaci, zda se jedna o registrac¢ni znacku ¢i nikoliv. Vhodnym klasifikdtorem se zde
jevi Support Vector Machine (SVM), ktery je nutno nejprve fadné natrénovat dostatecnou
datovou sadou a jeho u¢innost ovérit principem ,,cross-validace“. Jak lze vyuzit SVM pro
klasifikaci registra¢nich znacek popisuje ¢lanek [35].

Pii opétovném pohledu do diagramu na obrazku 3.1 je patrné, ze dalsi logickou fazi
je rozpoznani detekovanych registraénich znacek vozidla popsané v sekci 3.4. K této fazi
se také vaze vytvoreni systému rozpoznavani registracni znacky vozidla. BliZsi popis vy-
tvareni datové sady znakt a vlastni trénovani systému rozpoznavani je uveden v kapitole 4,
konkrétné v sekci 4.5.

Tento systém by mél navazovat na systém analyzy dopravy predstaveny ve ¢lanku [5],
ktery je blize popsan v sekci 3.1. Se znalosti obecného ¢tyithelniku ohranic¢ujictho predni,
resp. zadni ¢ast vozidla, lze rovnou pfejit k detekci registracni znacky. Rtznymi moznostmi
detekce registracni znacky vozidla se zabyva sekce 3.3. Metodami vhodnymi pro rozpoznani

registracni znacky vozidla se potom zabyvé sekce 3.4.
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3.1 Systém analyzy dopravy

Autofi ¢lanku [5] pfedstavuji systém automatické kalibrace kamery pro analyzu dopravy.
Tento systém dokaze automaticky zkalibrovat kameru bez potifeby uzivatelského vstupu
a zvlada detekovat vozidla témér z jakéhokoliv thlu. Vyhodou tohoto systému je moznost
urceni presného ohraniceni vozidla pomoci obalového kvadru, ktery vznikd béhem kalib-
race kamery na danou scénu. Klicovym bodem tohoto systému je detekce ubézniki, které

poméhaji uréovat orientaci kamery s ohledem na tok dopravy. [5].

3.1.1 Automaticka kalibrace kamery

Kalibra¢ni metoda pouzitd v tomto systému byla pfedstavena ve ¢lanku [1]. Metoda dete-
kuje dva hlavni ortogonélni sméry — prvni ve sméru dopravy a druhy, ktery je kolmy ke
sméru prvnimu a zaroven rovnobézny s cestou. S predpokladem, ze hlavni bod kamery je
ve stfedu projektivni roviny, je vypocitan tieti ortogonalni smér a ohniskova vzdalenost
kamery. Detekce pouzivd Houghovu transformaci zaloZenou na paralelnich soufadnicich,
které mapuji celou 2D projektivni rovinu do konec¢ného prostoru, oznacovaného jako dia-
mond space, pomoci po ¢astech linedrniho mapovani primek. [5]

Pro detekci prvniho tbézniku se nasledné detekuji klicové body a jejich pohyb v dalsich
snimcich je sledovan pomoci KLT trackeru. Body, které maji mezi snimky znatelny pohyb,
jsou povazovany jako linedrni fragmenty trajektorie vozidel a dostavaji jistou vahu (hlasy)
v akumuldtoru prostoru diamond space. Bod s nejvétsi vahou (nejvice hlasy), je potom
povazovan jako prvni tubéznik. [5]

Druhy Gbéznik odpovidéd sméru soubéznému k vozovce a je kolmy na prvni tbéznik.
Pro jeho detekci se opét vyuziva diamond space prostor. Mnoho hran na vozidle se muze
shodovat s druhym tbéznikem, a mohou tedy byt také zarazeny do akumulatoru. Uvazuji se
ovSem jenom hrany na pohybujicich se objektech — predpokladanych vozidlech. Vylouceny
z akumulatoru jsou hrany, které odpovidaji vice prvnimu ibézniku, a také hrany s piiblizné
vertikalni orientaci. Druhou podminku lze porusit, je-li prvni iibéznik detekovan jako blizici
se nekonecnu. Na obrazku 3.2 vpravo lze vidét hranovy model pozadi, vyloucené a akumu-

lované hrany spoleéné s diamond space prostorem. [5]

3.1.2 Konstrukce obalového kvadru vozidla

Dalsim krokem je konstrukce obalového kvadru pozorovanych vozidel. Autori ¢lanku pred-
pokladaji, ze siluety vozidel mohou byt extrahovany pomoci vytvoreni modelu pozadi a na-
sledné detekci popredi. Tato ¢ast odpovida detekci vozidla metodou odecitani pozadi, ktera
je popsana podrobnéji v sekci 3.2.1. Detekce ¢asti popfedi miize byt udélana spolehlive,
vCetné odstranéni stinti vozidel. Dale autofi pfedpokladaji, ze se vozidla pohybuji ve sméru
k/od prvniho ubézniku. [5]

Pristup autort je zaloZen na pozorovani, Ze v oblasti vozidel se vyskytuji stabilné hrany,

které lze povazovat za spolehlivé. Jak je vidét na obrazku 3.3, detekovana oblast vozidla je
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Obrazek 3.2: Detekce prvniho a druhého ubézniku. (Vlevo) Sledované body jsou pouzity
pro urceni prvniho ubézniku. Body oznacené zelené znazornuji vyrazny pohyb a jsou aku-
mulovany. Body oznacené zluté jsou stabilni a nemaji zadnou vahu. Akumulovany prostor
diamond space je zobrazen v levém hornim rohu. (Vpravo) Akumulace druhého ubézniku.
Modré hrany nalezi pozadi. Cervené hrany jsou vylouceny z akumulovani kvili jejich ver-
tikalnimu sméru nebo sméru k prvnimu tbézniku. Zelené hrany jsou akumulovany do pro-
storu diamond space, ktery je zobrazen v levém hornim rohu. Jeho maximum je znazornéno
pomoci zelené kruznice. Pfevzato ze ¢lanku [5].

pro ilustraci ponechana barevné, zatimco zbytek obrazku je de-saturovan. V tomto ptipadé
prochazi cervené primky prvnim béznikem a jsou te¢nami oblasti vyskytu vozidla. Zelené
primky jsou poté tecny oblasti vyskytu vozidla, které prochazi druhym tbéznikem. Modré
te¢ny potom prochézi tfetim ubéznikem. [5]

Jelikoz nejsou oblasti vyskytu vozidel tplné€ pfesné a vozidlo neni presny kvadr, je
vytvéafeni obalového kvadru vozidla neurcité, resp. zélezi na potradi vybirani tecen a jejich
prusecikt. Autori navrhuji nasledujici poradi, které se jevi jako nejvice stabilni: Prvné je
vytvoren bod A, ktery je prusecikem spodni Cervené a zelené tecny. Nasledné body B a C
jsou definovany jako pruseciky spodni zelené teény s pravou modrou a spodni ¢ervené s levou
modrou, v tomto poradi. Tento proces je znazornén v prvni Casti obrazku 3.3. Sestrojené
useCky AB a AC definuji krat$i a delsi stranu zékladny kvadru. Bod D lezi na priseéiku
horni zelené teény a levé modré teény. Spoleéné s pfimkou prochazejici bodem A a tfetim
ubéZnikem, jednoznacné definuje bod F, jak je ukdzdno na druhé &asti obrazku 3.3. Bod
FE mize byt také uréen pomoci bodu F' — coz vede k alternativni pozici bodu E. Jako
kandidatni je vybran bod E, ktery mé vétsi vzdalenost |AF)|, coz zarucuje, Ze celd oblast
vyskytu vozidla bude uzaviena v obalovém kvadru. Se znalosti bodd F' a D, je bod G urcen
jako prisecik primky prochazejici bodem D a druhym tbéznikem, a pfimky prochazejici
bodem F' a prvnim ubéznikem, jak ukazuje tfeti ¢ast obrazku 3.3. [7]

Pokud je konfigurace ubéznik1i, s pfihlédnutim k centru oblasti vyskytu vozidla, jina nez
bylo popsano v predchozich odstavcich, mtize se nastaveni a pofadi pouzitych tecen a bodu
nepatrné zmeénit. Jelikoz byvaji stfecha a boky vozidla néjakym zptisobem prohnuty, mize
byt detekovany obalovy kvadr vozidla trochu mensi, nez by byl ve skute¢nosti. Experimenty
autor ukazali, ze vyslednd presnost neni ovlivnéna nepatrné zmensenym obalovym kva-

drem vozidla. Pro presny odhad rozméru vozidla a stanoveni pifesného obalového kvadru,
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musi byt odstranény stiny z detekovanych oblasti popiedi — tedy oblasti vyskytu vozidel.

Autori predpokladaji pouze vyskyt mékkych stini a k jejich odstranéni pouzivaji metodu

prezentovanou ve ¢lanku [12] autortt Horprasert et al. [5]

Obrazek 3.3: Konstrukce obalového kvadru vozidla. (I) Tecény a jejich relevantni pruseéiky
A, B,C. (IT) Odvozené piimky a jejich pruseciky F, D, F. (III) Odvozené piimky a jejich
pruseciky G, H. (IV) Hotovy obalovy kvadr vozidla. Prevzato ze ¢lanku [5].

3.1.3 Detekce jizdnich pruha

Zmnalost obalového kvadru vozidla miize byt také ndpomocna k pfesné segmentaci dopravnich
pruhti, dokonce i ze zabér, kde se vozidla jedouci v jednotlivych jizdnich pruzich vzajemné
prekryvaji. Pro kazdou trajektorii vozidla se akumuluji vyplnéné pasy urcené ¢tyimi vrcholy
A;, B, Aijr1, Bit1, kde i oznacuje body v i-tém snimku videa. Po nashromazdéni pasi jsou
nalezena minima na pfimce kolmé ke sméru vozovky, tj. na pfimce prochézejici druhym
ubéznikem, a tato minima jsou urcena jako ohraniceni jizdnich pruhi. Pfesnd segmentace

jizdnich pruhti je zobrazena na obrazku 3.4. [5]

Obrazek 3.4: Ukazka presné segmentace metody detekce jizdnich pruhi z automatického
systému kalibrace kamery pro analyzu dopravy. Obrazek byl pfevzat ze ¢lanku [5)

3.1.4 Transformace vstupniho obrazu

Kamera snimajici vozovku nemusi byt vZdy umisténa primo nad jizdnimi pruhy, tak jak je
tomu napiiklad na ¢eskych dalnicich. Jelikoz neni budovani téchto bran levnou zalezitosti,

predpokladejme, ze bude kamera snimajici vozovku umisténa napiiklad na sloupu vetejného
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osvétleni, tedy pod zna¢nym thlem oproti kolmému pohledu na vozovku. Z tohoto thlu bude
predni, resp. zadni, ¢ast obalového kvadru vozidla reprezentovat obecny ¢tyituhelnik, ktery
je perspektivné zkresleny, namisto pravouhelniku, kolmého k pohledu kamery.

Zmalost presného obalového kvadru vozidla ndm potom umoziuje provadét transfor-
mace vstupniho obrazu a transformovat tak perspektivni zkresleni vozidla. Abychom mohli
provést transformaci obrazu, je potfeba znat ¢tyfi vrcholy A, B,C, D obalového kvadru,
reprezentujici predni, resp. zadni, ¢ast vozidla. Pro zachovani spravného poméru stran
transformovaného snimku je dale potfeba znalost vysky a Sirky vozidla. V néasledujicim
kroku je nutné vypocitat transformaci z bodu [A; B; C'; D] do pravouhelniku o soufadnicich
[0, 0]; [W,0]; [W, H]; [0, H]], kde W je sifka vozidla a H je jeho vyska. Po provedeni této

transformace dojde ke srovnani registraéni znacky vozidla, kterd bude 1épe detekovatelna.

Transformace a extrakce predni ¢asti vozidla

Srovnani vstupniho obrazu a extrakci predni ¢asti vozidla lze provést naptiklad s pouzitim

nastroje Matlab v nékolika krocich.

% Extrakce pravothelniki prednich édsti vozidel

% Vrcholy reprezentujici predni ¢&dst wvozidla
A = Tracks(i).box(1,:);

B = Tracks(i).box
C = Tracks(i).bo
D (i)

i
= Tracks

% Vypoéitani vysky a Sirky wvozidla
W = Tracks(i).size(1); % $§irka
H = Tracks(i).size(2); % vyska

% Viypocet transformacni matice z bodu [A,B,C,D]
% do pravouhelniku [0 0; W 0; WH; 0 HJ
transform_image = fitgeotrans ([A; B; C; D],

[0 0; WO; WH; 0 H], projective’);

% Scale factor
scale = min(100./[W,H]);

% Prevoc I do I_t pouzZitim transfomace transform_image

% Extrakce predni c¢dsti automobilu — [0,W],[0,H]

It = imwarp(I,tranform_image, ’bicubic’,’OutputView’,
imref2d (round ([H,W].x scale) ,[0 ,W] ;[0 ,H]));

13



3.2 Detekce vozidla v obraze

V této Casti prace si blize predstavime a piiblizime nékteré metody, které jsou vhodné pro
detekci vozidla ze statické kamery. Sekce 3.2.1 se zabyva metodou odecitani pozadi, ktera
je vyuzita pro ziskani oblasti vyskytu vozidel v systému analyzy dopravy popisovaném
v sekci 3.1. Faze detekce vozidel je vyuzivana pouze k urychleni dalsich procesti, z toho
divodu nemusi byt uréeni ohraniceni vozidla stoprocentné pfesné. Detekce samotna vsak
musi spliiovat kritérium nulového poctu false negative i za cenu vice false positive, jelikoz
vSechna vozidla v obraze musi byt detekovana.

Detekce vozidla je v navrhu systému uvedena jenom pro uplnost. Pfi nasazeni systému
do readlného provozu by méla byt tato faze preskocena, jelikoZ vstupem systému maji byt
¢asti obalového kvadru vozidla smétujici ke kamete, které jsou soucéasti vystupu systému

analyzy dopravy popsaném v ¢lanku [5], jehoz zdkladni principy byly pfiblizeny v sekci 3.1.

3.2.1 Metoda odecitani pozadi

Jak jiz nazev napovidé, jednu z metod detekce vozidel lze vytvorit pomoci metody odecitani
pozadi. Modely pozadi i popfedi pro segmentaci vstupniho obrazu podle barvy jsou zalozeny
na smeésici Gaussovskych funkci. Jednorozmérna vystfedéna Gaussova funkce je uvedena
v rovnici (3.1), kde = je proménnd, p je stfedni hodnota a o je smérodatnd odchylka.
Pro vytvareni modelu pozadi si ale nevysta¢ime s jednorozmérnou Gaussovou funkci, ale
potiebujeme funkci vicerozmérnou. Vicerozmérna Gaussova funkce je uvedena v rovnici
(3.2), kde d je pocet proménnych vicerozmérného vstupniho vektoru &, ji je vektor stfednich
hodnot vstupnich proménnych a ¥ je kovarian¢ni matice velikosti d x d. Podrobnéji se timto
tématem zabyva kniha [18].

V praxi to znamend, Ze je ze sekvence snimki vytvoren model pozadi a model po-
predi. Model pozadi se aktualizuje vzdy z nékolika po sobé jdoucich snimkt a v kazdém
kroku je nasledné odecten od vstupniho snimku a vyprahovan, ¢imz vznikne maska poptedi.
Pro zkvalitnéni vysledki segmentace jsou na masku popredi pouzity morfologické operace
(eroze, dilatace, morfologické otevieni/uzavieni).

Nakonec je pro jednotlivé nalezené oblasti vypoc¢itano ohranic¢eni, neboli bounding box.
Vystupni oblast vyskytu vozidla nemusi byt celistva ani po opakovaném aplikovani morfo-
logickych operaci, jak je zobrazeno na obrazku 3.7, a mize tedy dojit k vytvoreni vétsiho
poc¢tu ohraniceni pro jednu detekovanou oblast. Z toho dtvodu je vhodné provést post-
processing ziskanych ohraniceni a redukovat tak pocet ohraniceni na nezbytné minimum.
Ukazka mozného vyskytu ohraniceni pro jednu detekovanou oblast vyskytu vozidla a re-
dukce poctu téchto ohraniceni je zobrazena na obrazku 3.8. Cely proces zobrazuje diagram

na obrazku 3.5. Princip odecitani pozadi je poté ukdzan na obrazku 3.6.
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Obréazek 3.5: Diagram principu detekce vozidla.

currentframe

THRESHOLD

foreground mask

Obrazek 3.6: Ukazka principu metody odeéitani pozadi. Obrazek byl pfevzat z [22]

3.2.2 Metoda rozdilu snimku

Dalsim moznym principem detekce vozidla ze statické kamery je pouziti metody rozdilu

snimkt. Tato metoda je velice podobna metodé odecitani pozadi, nepotfebuje vSak vytvaret
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Obrézek 3.7: Ukazka vysledku odecteni pozadi bez morfologickych operaci (vlevo) a s nimi
(vpravo).

Obrazek 3.8: Vizualizace vypoétu ohraniceni detekovanych oblasti. (Vlevo) Pred redukci
prebyteénych ohraniceni. (Vpravo) Ohraniceni detekovanych oblasti po aplikaci redukce.

modely popfedi ani pozadi pomoci Gaussovskych funkei, je proto rychlejsi, i kdyz mize byt
méné presna. Princip této metody spociva v provedeni rozdilu dvou snimk@. Méjme snimek
A, ktery bude reprezentovat aktualni snimek z videosekvence. Dale méjme snimek B, coz je
staticky snimek ¢istého pozadi. Vysledny snimek C' je pak dan rozdilem pfedchozich dvou
snimk, presnéji C = A — B. Snimek C reprezentuje pohybujici se objekt za predpokladu

jeho vyskytu v obraze. Cely tento proces je ukazan na obrazku 3.9.

Obrazek 3.9: Ukazka metody rozdilti snimku. (Vlevo) Zpracovavany snimek videa. (Upro-
stied) Staticky snimek pozadi. (Vpravo) Vysledny snimek po odeéteni. Upraveno pro lepsi
viditelnost segmentovanych objekti.
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3.3 Detekce registracni znacky vozidla

Detekce registrac¢ni znacky vozidla, dale jen RZ vozidla, je stézejni Casti toho systému.
Béhem néavrhu faze detekce RZ vozidel jsem vyzkousel rizné techniky detekce RZ.

Standardni registra¢ni znacka Ceské republiky a vétSiny stattt Evropy ma sitku 520 mm
a vysku 110 mm, existuji vSak i dalsi atypické rozméry registrac¢nich znacek. Ilustrace
registra¢nich znacek Ceské republiky je vyobrazena na obrazku 3.10.

Mame-li k dispozici vnéjsi rozméry i vnitini dispozice registra¢ni znacky, mtizeme snadno
vypocitat pomér stran RZ i pomér vysky a Sirky jejich znakid. Zminéné rozmeéry a pomeéry
stran jsou zobrazeny na obrazku 3.11 Znalosti vnéjsich rozmért a mizeme vyuzit nejen pfi

trénovani a detekci registracni znacky vozidla pomoci kaskady klasifikatort, ale i u dalsich

technik detekovani registrac¢ni znacky pomoci geometrickych tvari.
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Obrazek 3.10: Ukazka formétu a vzori registracnich znacek vyskytujicich se v Ceské re-
publice. Obrazek byl prevzat z [11].

P1i ndvrhu a implementaci této casti systému jsem se nejdiive zaméril na detekci RZ
zalozenou na vyskytu klicovych bodt v obraze. Néasledné jsem implementoval detekci RZ,
zaloZenou na kaskadé klasifikatori, schopnou detekovat RZ vozidla bez znalosti presného

ohraniceni vozidla a dodateénych transformaci obrazu. V posledni fazi jsem vytvorfil nadvrh
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detekce RZ vozidla s pfihlédnutim ke znalosti obecného ¢tyithelniku ohranicujiciho pfedni,
resp. zadni ¢ast vozidla.

Pro urychleni faze detekce registracni znacky vozidla a kvili neznalosti pozice obecného
¢tyruhelniku ohranic¢ujici pfedni ¢ast vozidla, navazuje tato ¢ast na samostatnou detekci
vozidla pomoci metody odecitani pozadi, kterd byla popsana v sekci 3.3. Predpokladem
nize popsanych technik je tedy pravoithelnikem ohranic¢end oblast predpokladaného vyskytu

vozidla ve vstupnim obraze.
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Obréazek 3.11: Vizualizace rozméri a pomért stran standardni registra¢ni znacky Ceské
republiky. Obrazek byl pfevzat z [0] a déle upraven.

3.3.1 Detekce RZ zaloZena na vyskytu klicovych bodu

Jednim ze zédkladnich principt je pouziti zékladnich kliovych pro lokalizaci registracni zna-
¢ky vozidla, mezi které patii naptiklad detekce rohti ¢i hran. K lokalizaci registra¢ni znacky
potom miizeme pouzit zakladni principy zpracovani obrazu jako je prahovani, zjisténi kontur
obrazu, aplikace morfologickych operaci ¢i segmentace obrazu pomoci watershed algoritmu.
Za predpokladu, ze mame k dispozici odhad polohy vozidla, je detekce RZ pomoci klicovych
bodt presnéjsi nez pfi prohledavani celého obrazu.

Algoritmus detekce RZ pomoci klicovych boda je zaloZen na nésledujicim principu.
V prvni fazi je obraz predzpracovan a jsou detekovany kli¢ové body, které budou pouzity
pro dalsi zpracovani. V dalsim kroku je provedeno prahovani obrazu, na jehoz vysledek jsou
aplikovany morfologické operace, pro nasledujici vypocet ohraniceni obrazu pomoci Water-
shed algoritmu. Nasledujicim krokem je nalezeni oblasti pro pocatecni bod seminkového
vyplnovani pomoci zjisténi nejvyssi koncentrace klicovych bod® v obraze a ziskani vlastni
masky seminkového vypliiovani. Poslednim krokem je potom vypocéet minimélniho ohra-
nic¢eni ziskané masky, které je pouzito pro redukci oblasti z4jmi na samotnou registracni
znacku vozidla.

Tento algoritmus mé dobrou uspésnost detekce registracni znacek ve statickych snim-

cich, ktera pro nékteré testovaci sady presahuje 85%. Priumérna ispésnost potom piesahuje
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76%. Pt simulaci zabérti dopravni kamery vsak algoritmus neposkytoval potfebnou tspés-
nost detekce registracnich znacek, jelikoz nebyl naptiklad schopen detekovat a spravné se-
parovat celou registra¢ni znacku vozidla. Z toho dtivodu bylo od tohoto algoritmu upusténo,

a bylo pfistoupeno k algoritmtim detekce vyuzivajicich strojového uceni.

3.3.2 Detekce RZ pomoci kaskady klasifikatorua

Nejvhodnéjsim detekénim algoritmem vyuzivajicim k detekci strojové uceni byla zvolena
kaskada klasifikatori. Systém detekce RZ pomoci kaskady klasifikdtort je navrzen obecné,
aby byl schopen detekovat RZ vozidel bez znalosti jejich polohy, tj. bez dodanych ohraniceni
vozidel, ale jejich dodani razantné urychli ¢as potiebny k vyhledavani znacky v obraze. Jeli-
koz ohraniceni vozidel je ve vétsiné piipadi reprezentovano obecnym ctyrihelnikem, je pro
nékteré algoritmy vhodné v pripadé jejich dodani obraz transformovat. Navrzeny systém
se vSak do jisté miry zvlada vyporadat s drobnym natocenim ¢i perspektivou registracéni

znacky.

Vstupni obraz

Detekované vozidlo Sada potencialnich registracnich znacek

Y Y
Pfevod na Sedot6novy obraz Odebrani duplicit
Y Y

Kaskada klasifikatorl

LBP + Gentle AdaBoost Klasifikace detekovanych RZ

Obrazek 3.12: Diagram principu detekce registra¢ni znacky vozidla.

Jak vyplyva z diagramu 3.12, systém detekce RZ pomoci kaskady klasifikatort se sklada
z nékolika fazi. V prvni fazi se jedna o predzpracovani vstupniho obrazu pro jeho naslednou
detekci pomoci kaskady klasifikatori. Kaskada klasifikatora pouzita v této praci je zalozena

na algoritmu Gentle AdaBoost, ktery vyuziva ptiznaky Local Binary Pattern (LBP).

Local Binary Pattern

Metoda LBP — Local Binary Pattern (¢esky — lokdlni bindrni vzor), se vyuziva k tvorbé
priznakt, které charakterizuji vlastnosti obrazu. V ptipadé metody LBP je ptiznak repre-

zentovan histogramem. Zakladni verze LBP pro oblast 3 x 3 pixely je pro ziskani vysledné
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hodnoty stfedového pixelu v podstaté odvozena jako porovnani stfedového pixelu se svym

okolim. Pro body P a P, proces zavisi na prahovani, které je zde funkci

s(z) = 1 pokud P, > P (3.3)
0 jinak

Vysledna hodnota prostfedniho pixelu je potom stanovena pomoci bindrniho vdhovani apli-
kovaného na vysledek prahovani. Tedy LBP kéd pro bod P s osmi sousednimi body x je

vypocitan jako
LBP = ) s(z) x 2" (3.4)

x€1..8

Princip vypocétu LBP je ukédzan na obrazku 3.13, kdy bod pro vypocet LBP je stfedovy
bod a osm hodnot na pozicich = okolo néj je jeho osm nejblizsich sousednich bodt. Vice

informaci ohledné metody Local Binary Pattern je uvedeno v knize [19].

118 1 190 | 6 1110} 1]128 64| 1] 128 | O
69 | 106 | 110 32 110|161 | 32
42 | 31 |106 |[|0| 00|/ 4] 8 |16|/0| O 0

—

Obrazek 3.13: Prvni matice zobrazuje oblast snimku 3 x 3 pixely. Druhd matice obsahuje
vysledek prahovéani (kéd 101000012). Tteti matice zobrazuje vahy jednotlivych pixela. Po-
sledni matice potom zobrazuje vyslednou hodnotu a jeji pfispévatele.

Gentle AdaBoost a kaskada klasifikatoru

AdaBoost je algoritmus konstrukce silnéjsiho klasifikdtoru z jednodussich (slabsich) klasifi-

katora h¢(x) : x — {—1,+1}, pomoci jejich linearni kombinace, dle vzorce

T
fl@) =" ahu(), (3.5)
t=1
kde hi(x) je zékladni (slabsi) klasifikator, hypotéza nebo ptiznak; oy je jeho vaha, a rovnice

H(z) = sign(f(z)) (3.6)

je vysledny (silnéjsi) klasifikator /hypotéza. Snahou je v kazdé iteraci minimalizovat chybu
jednotlivych slabsich klasifikdtora a vytvorit tak klasifikator silnéjsi. V kazdém kroku tré-
novani klasifikdtoru pomoci metody AdaBoost jsou eliminovany slabé klasifikatory a vybere
se vzdy ten nejsilngjsi klasifikdtor pro dany krok. Vice informaci o AdaBoostu je k dispozici
ve ¢lanku [3].

Gentle AdaBoost je potom jedna z variant zakladniho algoritmu AdaBoost, ktery se
snazi vybirat fi(z) uvazlivé pomoci pevného kroku, namisto minimalizace chyby klasifi-

katoru. Vybér f;(z) je provadén tak, aby doslo k minimalizaci >, wy;(y; — fi(x:))?. Vice
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informaci o této i jinych variantdch metody AdaBoost je k dispozici ve ¢lanku [9].

Kaskada klasifikdtori je potom implementaci nékterého algoritmu konstrukce silného
klasifikatoru z jednodussich klasifikatori, které jsou postupné aplikovany na oblasti za-
jmi v obraze, jeZ jsou bud zamitnuty, nebo preddny dalsimu stupni klasifikace. Pokud
jsou dand oblast zajmu projde az na konec kaskady, je velmi pravdépodobné, Ze obsahuje
hledany objekt. Ukézka principu fungovani kaskiddy klasifikatort je zobrazena na obrazku
3.14. Kaskada klasifikdtora pouzitd v této pracuje je vytvorena pomoci algoritmu Gentle
AdaBoost.

) T /2\ T /;’\ T m T Predpokladana pozice

N objektu
F F F F

| Zamitnuté podoblasti obrazu |

Obrazek 3.14: Ukézka struktury kaskady klasifikator.

3.3.3 Detekce RZ vyhledavanim geometrickych tvaru

Dalsim moznym pristupem k detekci registracni znacky v obraze muze byt vyhledavani
geometrické tvaru v obrazu pomoci Houghovy tranformace pro vyhledavani primek ¢i ge-
neralizované Houghovy transformace pro vyhledavani téméf libovolnych tvari.

Pouziti Houghovy transformace je vhodné zkombinovat se znalosti pfesné pozice predni,
resp. zadni ¢asti vozidla. Diky této znalosti bychom meéli byt schopni vyjadrit tyto tusecky
jako piimky v Houghové prostoru a zredukovat tak pocet primek nalezenych pomoci Hou-
ghovy transformace.

V dalsim kroku je vhodné provést redukci poctu detekovanych primek odpovidajicich
stejné hrané. V tomto pripadé lze vyuzit principu duality v dudlnim prostoru, kdy lze zamé-
nit vlastnosti pfimek a bodi. Z toho divodu mtizeme fict, ze pfimky prochézi jednim bodem
a body lezi na jedné primce, a pravdivost libovolného tvrzeni se nezméni. Priisecik téchto
detekovanych ptimek tedy muZeme reprezentovat primkou a vyhledat nejblizsi body (jiné
prezentace pfimek) k této prfimce. Timto zpusobem lze provést shlukovani detekovanych
primek s podobnou orientaci.

Posledni krok ndm potom zbjva na nalezeni priisecikit pfimek, které odpovidaji hra-
nam registracni znacky vozidla. V tomto kroku by bylo vhodné pouzit znalosti o velikosti
a poméru stran registra¢ni znacky vozidla pro vylepseni algoritmu vyhledavani prisecik.

Vysledkem by pak méli byt 4 body reprezentujici jednotlivé rohy registra¢ni znacky vozidla.
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Houghova transformace

Houghova transformace je technika lokalizace geometrickych tvart v obraze. Nejcastéji byva
pouzivana na detekci pfimek, kruznic a elips. V pfipadé pfimek je matematicka definice
ekvivalentni k Radonové transformaci. Houghova transformace definuje mapovéani bodu
obrazu do prostoru akumulatoru (Houghova prostoru).
V Kartézském souradném systému je pfimka v homogennich soufadnicich vyjadiena
jako
Ay+ Bz +1=0, (3.7)

kde dvojice hodnot (A, B) definuje pfimku. Rovnice (3.7) v8ak obsahuje jistou symetrii,
jelikoz také dvojice soufadnic (x,y) definuje pfimku. Houghova transformace shromazduje
dukaz o bodu (A, B) s predpokladem, Ze vSechny body (z,y) definuji stejnou pfimku v pro-
storu (A, B). To znamend, Ze v pfipadé, ze mnozina kolinedrnich bodu {(z;,y;)} definuje
primku (A, B), poté

Ayi+Bx;+1=0 (3.8)

P¥imka v Houghové prostoru je reprezentovana rovnici
p=x-cosf+y-sinb, (3.9)

kde p je nejkratsi vzdélenost od poc¢atku souradného snimku obrazu (horni levy roh) k bodu
lezicimu pfimce a 6 je thel mezi osou x a timto bodem. Rovnice (3.9) pfedstavuje vyjadfeni
primky v polarnich souradnicich. Obréazek 3.15 zobrazuje vizualizaci parametri detekované

primky. Vice informaci o Houghové transformaci je uvedeno v knize [20)].

Y A A A ——>X

(leyj) y |c

> >

X B

Obrézek 3.15: (Vpravo) Obraz obsahujici pfimku v Kartézském soufadném systému. (Upro-
stied) Pfimky v dudlnim prostoru (A, B). (Vlevo) Reprezentace pfimky v polarnich sou-
fadnicich a vizualizace parametri primky ziskanych Houghovou transformaci.

Generalizovana Houghova transformace

Mnoho tvarti je daleko komplexnéjsich nez pfimky, kruznice a elipsy. Casto sice miizeme

rozdélit komplexni tvar na nékolik zdkladnich geometrickych primitiv, ale mtze to vést
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k velmi komplexnim strukturdm, coz muze byt nevyhodné, a proto je v podstaté vhod-
néjsi extrahovat cely tvar najednou. Takovéto mapovani celého tvaru najednou se nazyva
Generalizovana Houghova transformace, kterou lze vyuzit na lokalizaci libovolného tvaru
s neznamou pozici, velikosti i orientaci. Generalizovana Houghovat transformace muze byt
formélné definovand pomoci duality kiivky. Vice informaci o Generalizované Houghové

transformaci, stejné jako Houghové transformaci obecné, je uvedeno v knize [20].

3.4 Metody rozpoznani RZ

Rozpoznéni registracni znacky vozidla, dale jen RZ, je pro tento systém dalsi kli¢ovou za-
lezitosti. Bez tohoto rozpoznani by nebylo mozné vozidlo re-identifikovat a pripadné i urcit,
o kolikaty vyskyt vozidla se jedna. Pfi navrhu a vyvoji této ¢asti systému jsem se zaméril
na nékolik riznych zptisobl rozpoznani registracni znacky vozidla.

Prvni navrh zvazoval metodu template matching popsanou v sekci 3.4.1, kterd vsak
potfebuje pfesnou segmentaci jednotlivych znakt registracni znacky. Pro rozpoznani regis-
tracni znacky bez nutnosti segmentace jednotlivych znakt byl navrzen zcela novy princip

rozpoznani registrac¢ni znacky popsany v sekci 3.4.2.

3.4.1 Template matching pro rozpoznani znakt RZ

Vstupni obraz Vytvoreni horizontélniho profilu
Detekovand RZ vozidla Zmenseni ROL
Y Y

Vytvoreni horizontalniho profilu

Prahovani obrazu o
Separace znak{l

Y Y
Vytvoreni vertikalniho profilu Klasifikace separovanych znakd
ZmensSeni ROI Template matching

Obrazek 3.16: Diagram rozpoznani znaku registracni znacky.

Prvni metodou rozpoznani RZ vozidla, kterou se budeme zabyvat, je metoda oznacovana
jako Template Matching. Tato metoda slouzi k porovnéni shody dvou obrazt, tedy Sablony
a dané vstupni oblasti. Hlavni vyhodou pouziti metody Template matching jako néastroje
pro rozpoznani znakid registracni znacky vozidla je ten, Ze si vystaci s minimalni datovou
sadou. Je potieba pouze jeden vzorek, sablona, od kazdého znaku, ktery chceme rozpozna-

vat. Na druhou stranu je potfeba separovat jednotlivé znaky registracéni znacky, abychom
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dostali ocekavané vysledky. Princip rozpoznani RZ pomoci metody Template Matching je
reprezentovan diagramem na obrazku 3.16. Jednou z dilezitych soucasti tohoto principu
je kromé datové sady Sablon, také vytvoreni kvalitniho separatoru jednotlivych znakt RZ.
Blizsi informace a rizné principy vyuziti metody Template matching jsou k dispozici v knize
21].

Vytvoril jsem systém, ktery z detekované RZ vozidla a pfevedenim jejitho obrazu do
binarnich hodnot postupné vyseparoval znaky pomoci horizontalnich a vertikalnich profili
intenzit. Pod pojmem profil si zde muZeme predstavit jistou formu histogramu, kde jednot-
livé biny histogramu reprezentuji index fadku/sloupce vstupniho obrazu a jejich hodnotu
je uréena souctem pixell s nulovou intenzitou v fadku/sloupci.

V profilech jsou poté od stiedu ke krajim vyhledavany tzv. peaky, tj. oblasti s nejvyssi
koncentraci pixeld s nulovou intenzitou v binu profilu. Od téchto peakd jsou nasledné vy-
hledavana minima smérem zpét ke stiedu obrazu. Pozice téchto minim v profilu se pouziji
jako indexy pro zmenseni oblasti zajmu. Podobny systém byl navrzen ve ¢lanku [1]. AvSak

tento systém vyuziva horizontalni a vertikalni profil hran, namisto profili intenzit.

Hotota

&0 S0 1000 1200 1900
Stoupee

Obréazek 3.17: Ukazka ideédlniho vstupu s vysledkem profilace. Vertikalni (vlevo) a hori-
zontalni profil (dole) intenzity registra¢ni znacky vozidla spoleéné se vstupni obrazem re-
gistracni znacky. V horizontalni profilu si lze vSimnout precizniho oddéleni jednotlivych
znakd.

Nizké rozliseni detekovanych RZ ze zabért simulujicich dopravni kamery vsak zptisobilo,
ze znaky RZ nejsou dostatecn€ odd€leny a bylo tedy témét nemozné je v n€kterych pripadech
korektné separovat. Pokud by nebyly znaky spravné separovany, nebyla by tato metoda
pouzitelna. Z toho dtvod byl navrzen zcela novy zpusob rozpoznavani znaku RZ, popsany
v sekci 3.4.2.

Princip separace znaku

Nejprve je vypocitan vertikalni profil fadktu obrazu dle rovnice 3.11, podle kterého se urci

horni a spodni hrana znakt RZ vozidla. Nasledné je vypocitan horizontalni profil sloupci
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obrazu dle rovnice 3.12, podle které se urci levé a pravé ohraniceni znakt RZ vozidla.
ODbé tyto rovnice vyuzivaji funkci countZeros(I) uvedenou v rovnici 3.10, ktera vraci pocet
pixeli s nulovou intenzitou, tedy pixely ¢erné barvy, v zadaném fadku/sloupci matice vstup-

niho obrazu A;;.

countZeros(I) = 1 (3.10)
I:sre(I)=0

V P[i] = countZeros(A;) (3.11)

HPli] = countZeros(A;) (3.12)

Separace RZ na jednotlivé znaky je opét provadéna pomoci horizontalni profilt, kdy
jsou separovany jednotlivé peaky pomoci okolnich minim. Separované znaky je néasledné
nutné zpracovat a predchystat tak pro jejich rozpoznani. V této fazi je vyuzivano prahovani

a morfologické operace pro ziskani ¢isté podoby separovaného znaku.

© COPYRIGHT: TYPE DESIGN, LAYOUT & TEXT BY DALIBOR FEUEREISL, PRAGUE 2006 WINDOWS | MACINTOSH
ACTE
Ches

AERQECDEFGH | JALMNOPQRSTUVWXYZ mmmml
ABCDEF GHI JKLMNOPQORSTUVWXYZ

PROPORTIONAL LINING NUMERALS

1234567830

AocRygESs Dhvoungs s Hon=g
s s s 2 s s N v W v W v

AE[OUUYZSCRDTN

PUNGTUATION, SYMBOLS & MISCELLANEOUS,

SEFEVEDALT): cze- ©°

Obrazek 3.18: (Vlevo) Ukazka fontu SPZ Regular pouzivaného pro vyrobu registra¢nich
znacek v Ceské republice. Obrazek byl prevzat z [7]. (Vpravo) Ukazka Sablon pro metodu
template matching vytvofenych kombinaci sesbiranych vzorku dat. V datové sadé chybi
znaky G,0,Q a W, kvuli zdkazu pouzivani téchto znakl na registracnich znackach.

Rozpoznani znaki

Samotné rozpoznani potom funguje na principu tzv. template matching, kdy je vytvofena
sada Sablon, anglicky templates, které jsou nasledné porovnavany se separovanymi znaky.
Ukéazka fontu pouzitého pro tvorbu registracnich znacek Ceské republiky a vytvorena datova
sada Sablon pro jednotlivé akceptovatelné znaky je zobrazena na obrazku 3.18. Porovnani
pracuje na principu prekryvani, kdy jsou znaky nejprve srovnany na stejnou velikost a na-
sledné je vyhodnocena procentuélni ispésnost prekryti. Znak s nejvyssim stupném piekryti

je néasledné vyhodnocen jako vysledek porovnani.
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3.4.2 Rozpoznani RZ pomoci neuronové sité a sliding window skenovani

Navrhl jsem novy systém rozpoznani znaki, ktery jiz nepocita s rozdélenim RZ na jednotlivé
znaky, ale bere ji jako celek. Princip tohoto systémt spociva ve vytvoreni neuronové sité
natrénované pro jednotlivé znaky, které se vyskytuji na registrac¢nich znackach, a skenovani
detekované registracni znacky pomoci sliding window.

Na kazdou pozici, kterou bude projizdét sliding window béhem skenovani detekované
RZ, bude spusténa klasifikace pomoci neuronové sité, kterd vrati pro kazdy znak ohodno-
ceni dané pozice pomoci pravdépodobnosti, respektive vérohodnosti (likelihood). Vysledkem
klasifikace celé RZ by potom mél byt jakysi pribéh vérohodnosti pro kazdy znak a kazdou
pozici sliding window. Pro lepsi predstavu je idea vystupu klasifikace zobrazena na obrazku
3.19.

Na zakladé priibéhu ohodnoceni vSech znakt pro dana vstupni data jsme schopni zvolit
nejlépe ohodnoceny znak pro kazdou pozici registracni znacky. Timto zptsobem vznikne
fetézec, ktery nejvice odpovida registrac¢ni znacce dodané na vstupu. Poslednim krokem roz-
poznani registracni znacky vozidla je potom samotné finalizace a validace ziskaného fetézce,
ktera je navrzend v sekci 3.4.4. Timto krokem bychom méli byt schopni vypustit klasifikaci
registra¢ni znacky pomoci Support Vector Machine, ktera je uvedend v diagramu 3.1, jelikoz
pti predlozeni snimku neobsahujiciho registra¢ni znacky, by krok finalizace a validace RZ

nemél vratit zadny vysledek.

3 N
Obrazek 3.19: Ukazka predpokladaného vystupu klasifikace. Na obrazku je zobrazena dete-

kovana registrac¢ni znacka vozidla a ohodnoceni vybranych znakt pro jednotlivé pozice ve
snimku.

Za predpokladu, ze mame k dispozici obalovy kvadr vozidla, jehoz vypocet byl popsan
v sekci 3.1.2, a jsme tim padem schopni provést transformaci obrazu, kterd je popsana v sekci
3.1.4, bychom méli byt schopni vypocist také transformaci opacnou, tj. z pravoihelniku do
obecného ¢tyrahelniku. Pokud touto inverzni transformac¢ni matici transformujeme datovou

sadu neuronové sité pro kazdy jizdni pruh, a tedy provedeme jeji trénovani pro kazdy
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jizdni pruh samostatné, bude mozné rozpoznavat registracni znacky vozidla bez nutnosti

transformace obrazu.

Neuronova sit

Neuronovd sif je matematicky vypocetni model, pouzivany v umélé inteligenci, se vzorem
chovéni odpovidajici skuteéné neuronové siti. Uméla neuronova sit se sklada z umélych
neurond a je urcend pro zpracovani dat. Kazdy umély neuron ma libovolny pocet vstupt,
ale vZzdy jen jeden vystup. Aby bylo umoznéno si predavat informace, jsou jednotlivé neu-
rony mezi sebou vzajemné propojeny a transformuji se pomoci prenosové funkce. Diilezitou
soucésti je uceni neuronové sité. Existuji dva pfistupy k uceni (trénovani) neuronové sité
— uceni s ucitelem (supervizor) a ueni bez ucitele. Prvni uvedeny princip upravuje vahy
jednotlivych neuronti tak, aby na dany vstup odpovédéla sit pozadovanym vystupem. U dru-
hého principu vystup nevyhodnocujeme a sit si sama t¥idi vstupni vzorky. Hlavni vyuziti
v oblasti zpracovani obrazu nachdzi neuronové sité pfi rozpoznavani (klasifikaci) objektu

v obrazu.

Obrazek 3.20: Struktura 3-vrstvé perceptronové sité se tfemi vstupy, dvéma vystupy a péti
neurony v prostfedni vrstvé. Neurony jednotlivych vrstev jsou vzajemné propojeny. Pre-
vzato z [24].

Neuronova sit pouzitd v této praci je vicevrstva sit perceptronti, ktera se sklada z jedné
vrstvy vstupni a vystupni, mezi kterymi se nachézi jedna ¢i vice vrstev skrytych. Kazda
vrstva obsahuje miniméalné jeden neuron pfimo propojeny s neurony predchozi i nasledujici
vrstvy. Vizualizace struktury neuronové sité a jejiho propojeni je k dispozici na obrazku
3.20. V8echny neurony pouzité v siti jsou stejné. Jejich struktura je zobrazena na obrazku
3.21. Jednotlivé neurony maji nékolik vstupt, na kterych piebiraji vystupy neuroni z pred-
chozi vrstvy, a jeden vystup, pomoci kterého posilaji hodnoty pro zpracovani dalsi vrstvou.

Hodnoty ziskané z pfedchozi vrstvy jsou secteny spolecné s urcitymi vahami, individual-
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nimi pro kazdy neuron, a ,biasem“. Tato suma je déale transformovana pomoci prenosové

(aktiva¢ni) funkce. Vzorec

u; = Z(wﬁj’lxxj)—l—wz;;és (3.13)
J
yi = f(u) (3.14)

vyjadiuje vypocet vystupu y; pro vrstvu n + 1 s pouzitim vystupt x; vrstvy n, vizualizo-

vaného obrazkem 3.21. [24]

flu)y |——»

v

Obrézek 3.21: (Vlevo) Struktura neuronu. (Vpravo) Pfenosova funkce type symetrické syg-
moidy. Pfrevzato z [24].

3.4.3 Analyza priznaku datové sady pro neuronové sité

Zakladnim typem pfiznakd pro trénovani neuronové sité je informace o intenzité jednotli-
vych pixeldl v obraze. Ziskani tohoto typu pfiznaku je mozné provést pomoci de-saturace,
neboli prevodu vstupniho barevného snimku do snimku Sedoténového. Informace o intenzité
neni bohuzel ve vétsiné pripadu dostatecna, jelikoz pouha zména thlu pohledu na deteko-
vanou registra¢ni znacku mize vést k selhani rozpoznani kvili zméné rozlozeni intenzity
pixel. Z toho divodu je vhodné zvazit i dalsi priznaky, které lépe reprezentuji vstupni
informace a déni v obraze. Vhodnymi priznaky mohou byt napiiklad informace o umisténi
a sméru hran v obraze nebo mira zmén v obraze. Tyto informace mutZeme ziskat pomoci
aplikace operatoru prvni a druhé derivace na vstupni data. Moznym rozsifenim priznakt pro
trénovani neuronové sité je tedy napriklad detekce hran ¢i detekce frekvenci. Vytvarenim
ruznych typu pfiznakt pro klasifikaci obrazu se zabyva ¢lanek [3].

Jednim z moznych zptsobt detekce hran je aplikace Sobelova operatoru na vstupni
obraz. Sobeltv operator pracuje vzdy s uréitym jadrem (3 x 3,5 x 5,7 x 7,...), které je
aplikovano na vstupni obraz pomoci principu kros-korelace. Timto zptisobem lze ziskat vek-
tory gradientd obrazu v jednotlivych smérech, podle typu aplikovaného jadra. Pro detekci
hran uzitim Sobelova operatoru se v pocitacovém vidéni po ziskani vektoru gradientu pocita

jeho norma. BliZsi popis Sobelova operdtoru je uveden nize.
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Zptsobem, kterym lze zajistit detekci frekvenci v rtiznych smeérech, je aplikace Ga-
borovych filtrti na vstupni obraz. Zakladem detekce frekvenci pomoci Gaborovych filtrii
je vytvoreni konvolu¢niho jadra, které je nasledné aplikovano principem kros-korelace na
vstupni data. Vypocet konvolu¢niho jadra je velmi dobfe parametrizovatelny, a proto je
mozné provadét detekei frekvenci v riiznych smérech, v zavislosti na vstupnich parametrech
funkce. Detekované frekvence nam podéavaji informace o hranach v obraze. Blizsi informace

o Gaborovych filtrech jsou popséany nize.

Sobeluv operator

Sobeltiv operator je klasicky linearni filtr pro detekci hran, jehoz zékladni forma je zalozena

na jednoduchém jadru 3 x 3, jehoz struktura je zobrazena na obrazku 3.22.[10]

101 -1]-2]-1
-210(2(]01]0
-110]1 1121

Obrazek 3.22: Prvni matice reprezentuje jadro pro detekci hran ve vertikdlnim sméru. Druha
pak reprezentuje jadro Sobelova operatoru pro detekci hran ve sméru horizontalnim.

Pokud se divame na obraz jako na dvourozmérnou funkci, mizeme Sobeliv operator
vnimat jako miru zmén v obraze ve vertikdlnim a horizontalnim sméru. Z matematického
pohledu se tato mira nazyva gradient a je definovana jako dvourozmérny vektor vytvoreny

prvni derivaci funkce obrazu ve dvou ortogonalnich smérech

oI GI]T (3.15)

grad(T) = [a o

Sobeltv operator tedy udava aproximaci gradientu obrazu diferenciaci pixelt ve vertikalnim
a horizontalnim sméru. Sobeltv operator operuje s malym oknem o velikosti daného jadra
kolem urceného pixelu za c¢elem omezeni vlivu Sumu v obraze. Jestlize je gradient dvouroz-
mérny vektor, tak ma svou normu a smér. Norma vektoru gradientu vypovida o amplitudé

zmén v obraze a obvykle se po¢ita jako Euklidovskd norma (také zndmé jako L2 norma)

et = (22 (20 16

Tato norma udava vzdalenost od pocatku soutfadného systému. Vektor gradientu vzdy

sméfuje do sméru nejvétsi zmény. Pro obraz to znamena, ze smér gradientu bude orto-

gonalni ke hrané smérujici od nizsi k vyssi intenzité. Rovnici

(3.17)

Zgrad(l) = atan (— o 6])

Ay’ Oz

je potom dan smér uhlu gradientu. [16]
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Gaborovy filtry

Gaboruv filtr je reprezentantem operatoru druhé derivace a je pouzivan k detekci frek-
venci v ruznych smérech. Jedna se o linearni filtr, ktery je definovan jako soucin Gaussovy
a harmonické funkce, kde Gaussova funkce ohranicuje funkci harmonickou, charakteristic-

kou svym smérem a frekvenci. Gaboruv filtr je dan komplexni funkci

$/2+ 2y/2 ‘ !
9@,y 0 0,0.0.7) = exp(— ) exp(i(2m - + 1) (3.18)
¥ = wcosh+ysind (3.19)
y = —wxsinf+ycosb, (3.20)

kde = a y jsou vstupni proménné, A je vlnova délka sinusovského faktoru, 6 je orientace
normaly k paralelnim prvkiim Gaborovy funkce (0 — 180°), ) je posunuti faze, o je sméro-
datnad odchylka Gaussovské obalky a ~ je pomér stran v prostoru. Obrazek 3.23 zobrazuje

vizualizaci vypocitanych jader Gaborovych filtri pro rizny thel natoceni 6.

Obrazek 3.23: Vizualizace jader Gaborova filtru. Zleva 8 = 0°, 8 = 45°, 6 = 90°, § = 135°.

Pro vSechny filtry je velikost jadra zvolena na hodnotu 21, 0 = 4.0/21.0, A = 10.0, v = 0.5,
¥ = 180°.

3.4.4 Finalizace a validace rozpoznané RZ

Poslednim krokem rozpoznani registracni znacky vozidla metodou navrzenou v kapitole
3.4.2, je finalizace a validace obsahu RZ z rozpoznaného fetézce registra¢ni znacky. V tomto
kroku je potieba vybrat nejlépe ohodnocené znaky ze skupin odpovidajicich pozici jednot-
livych znakt registracni znacky.

Predpokladejme, ze pro registracni znacku 6T9 7316 bude vysledny nejlépe ohodnoceny

fetézec ziskany klasifikatorem vypadat nasledujicim zptsobem:

8666666 _111TTTTT5_8099999_6 3 2773777 3333336__111111_66666666

N

Z tohoto Tetézce je Clovék schopen sestrojit nejpravdépodobnéjsi registracni znacku s pou-
hou znalosti poctu pozadovanych znakt. Pfechody mezi jednotlivymi znaky jsou prehledné
oddéleny pomoci znaku _, a lze tak zvolit nejpravdépodobnéjsi znak pro kazdou skupinu.
Z pohledu stroje to ovSem tak jasné neni.

Je potieba vytvorit systém, ktery ze vstupniho fetézce bude schopen separovat jednot-

livé skupiny znak, jez budou dale zpracovany pro vybér nejvérohodnéjsiho reprezentanta.
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Pro vytvofeni tohoto systému by bylo pravdépodobné mozné pouzit néjakou derivaci Hid-
den Markovova Modelu, ktery se pouziva u systému zpracovani feci, a zpracovavat vstupni
fetézec s prihlédnutim k jeho celkové délce i délkam skupin znaktl, a pouzitim prediktoru.
Vystupem tohoto modelu by mély byt skupiny znakt odpovidajici po¢tu znakt registrac¢ni
znacky. Na kazdou ziskanou skupinu by méla probéhnout opét aplikace Hidden Markovova

Modelu pro ziskani nejvérohodnéjsiho znaku.
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Kapitola 4

Implementace a vyhodnoceni

Tato kapitola popisuje dosavadni pribéh implementace jednotlivych ¢asti systému. Vsechny
vytvorené aplikace jsou implementovany v jazyce C++ s vyuzitim open source knihovny
OpenCV. Pii implementaci ¢asti systému re-identifikace vozidel byly provedeny rtizné ex-
perimenty s jednotlivymi moduly tohoto systému. Tyto experimenty pfedstavuji testovani
jednotlivych metod popsanych v ramci navrhu systému, tak i jejich nastaveni. Jsou zde
uvedeny veskeré informace od velikosti datovych sad pocinaje, pres implementacni detaily,

po vyhodnoceni jednotlivych metod konce.

4.1 Porizena datova sada

Pro Gcely testovani bylo potfizeno vice jak 150 minut video zaznamu ve FullHD kvalité poii-
zené digitalnim fotoaparatem, obsahujici scénu zachycujici pohled na dopravni komunikaci
z riznych thld pohledu a s riznym nastavenim. Déle bylo pofizen tydenni zdznam z bez-
pecnostni kamery smétujici na dopravni komunikaci, v rozliseni 2800 x 1600 pixeli, ktery
bude postupné zpracovavan a s jeho pomoci bude rozsifovana datova sada registra¢nich
znacek a jejich znaki.

Pomoci ,,on-board “ kamery umisténé na prednim skle automobilu byla rozsifovana sada
snimki registracnich znacek, kterd nyni ¢ita pfes 4650 vzorkid. Tyto registracni znacky
budou déle zpracovavany a pouzity pro rozsiteni datové sady pro trénovani neuronové sité.

Byla vytvorena také sada separovanych znakt registracni znacky pro vytvofeni Ssablon
pouzivanych metodou template matching. Pro testovani a vyhodnoceni detekénich metod
byla dale vytvofena testovaci mnozina statickych snimki, ktera ¢ita celkem 488 testovacich

snimku. Blizsi informace o této datové sadé jsou k dispozici v sekci 4.4.3 a v tabulce 4.1.
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4.2 Pomocné aplikace

Béhem navrhu a implementace systému re-identifikace vozidel v obraze bylo potreba vy-
tvorit pomocné aplikace, které by nam usnadnili zpracovavani sesbiranych dat a dale pak
napiiklad vizualizovat dopad rtizného nastaveni Gaborovych filtri pro ziskani pfiznaku

datové sady pro neuronové sité.

4.2.1 Zpracovani videozaznamu na sekvenci snimkii

Rozsahlou datovou sadu pofizenou ,,on-board* kamerou, umisténou na celnim skle auto-
mobilu, bylo potfeba zpracovat pro jednodussi ziskavani vzorkid riiznorodych registrac¢nich
znacek vozidel Ceské republiky.

7Z toho dtvodu vznikla aplikace video2frames, kterd ma za kol zredukovat velikost da-
tové sady co se objemu dat tyce. Aplikace prevadi vstupni video soubor na sekvenci snimkii.
Pro zredukovani objemnosti dat je ukladan pouze kazdy 10 snimek videa. Primarné je apli-
kace urcena pro zpracovavani zdznamu ,on-board“ kamery, ale je pouzitelnd na jakykoli

jiny video zaznam.

4.2.2 Ziskavani registracnich znacek ze sekvence snimku

Nasledujicim krokem zpracovani sekvence snimkt, kterd vznikla ze zédznamu ,,on-board*
kamery, je ziskdvani registrac¢nich znacek.

K tomuto tcelu vznikla aplikace frames2licensePlate, ktera s pouzitim kaskady klasi-
fikatord, popsané v sekci 3.3.2, rozsiruje datovou sadu pro trénovani neuronové sité. Aplikace
tedy vyhledava registra¢ni znacky ve vstupni sekvenci snimki, ¢imz rozsifuje jiz zminénou
datovou sadu pro trénovani a testovani neuronové sité.

Princip vyhledavani registracnich znacek je velmi podobny tomu, ktery je popisovan
v sekci 3.3.2, nicméné v tomto pripadé se prohledava cely vstupni obraz. Resp. prohledava
se ta Cast obrazu, kterd neobsahuje ¢asové tdaje ,,on-board* kamery.

Ukézka datové sady ziskané z ,,on-board “ kamery pomoci aplikace frames2licensePlate
je k vidéni na obrazku 4.1. Registracni znacky ziskané touto metodou se vyznacuji riznymi
rozmeéry, rozliSenim, natocenim, ale i svételnymi podminkami v zavislosti na vzdalenosti
detekované registrac¢ni znacky a denni dobé i okolnich podminkéach pfi porizeni zaznamu.

Celkem bylo ze zabéri ,,on-board“ kamery ziskano pies 4650 snimki registracnich zna-
¢ek. Sbér dat probihal nejcastéji na trase Olomouc — Brno — Olomouc, proto jsou v datové
sadé nejvice zastoupeny praveé registracni znacky z téchto kraji. Velikost této datové sady
ale neni zdaleka koneCna a je nutné ji jesté zvétsit z divodu pokryti vétsiho mnozstvi

moznych znakt registracni znacky.
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Obrazek 4.1: Ukazka datové sady registracnich znadek ziskanych pomoci aplikace
frames2licensePlate ze zabéri ,on-board“ kamery, umisténé na celnim skle vozidla. Re-
gistracni znacky ziskané touto metodou se vyznacuji riiznymi rozméry, svételnymi podmin-
kami i rozliSenim, v zavislosti na vzdalenost detekované registracni znacky.

MET 9261
IV o J&v
Obrazek 4.2: Ukazka registracni znacky 2Mb 9261 s vyznacenim principu segmentace na
jednotlivé fezy v pribéhu skenovani registrac¢ni znacky pomoci sliding window.
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Obrazek 4.3: Ukazka RZ 2Mb 9261, rozdélené pomoci skenovani sliding window na jednot-
livé segmenty. Kazdy z téchto segmentti je poté pouzit na trénovani neuronové sité.
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4.2.3 Priprava datové sady pro trénovani neuronové sité

Poslednim krokem pro pripravu datové sady, pro trénovani a testovani neuronové sité,
je rozdéleni registracnich znacek na jednotlivé segmenty. Princip segmentace registracni
znacky na jednotlivé fezy (segmenty) byl pfedstaven v sekci 3.4.2. Pro tyto ucely byla
vytvorena aplikace 1licensePlate2segments, kterd ma za tikol prevést ziskané registracni
znacky na sady segmenti. Vstupni snimek je zobrazen na obrazku 4.2, zpracovany vystup

potom na obrazku 4.3.

4.2.4 Vizualizace Gaborovych filtra

Aplikace gaborFeautures byla implementovana z divodu jednodussiho a ptehlednéjsiho
testovani aplikace Gaborovych filtrii na datovou sadu klasifikitoru znakt. Aplikace na-
bizi vizualizaci vypocitaného jadra Gaborova filtru, vstupnich dat i findlniho vysledku po
aplikovani filtru. Nabizi moznost ménit jednotlivé parametry Gaborovy funkce, popsané
v ramci sekce 3.4.3, a vidét tak okamzitou odezvu filtru. Aplikace implementuje vypocet ja-
dra Gaborova filtru pomoci funkce getGaborKernel () knihovny OpenC'V i vypocet vlastni.
Ukézka vizualizace jader Gaborova filtru a jeho aplikace na vstupni snimek je zobrazena

na obrazku 4.4.

Obrazek 4.4: Ukazka riznych druhtt Gaborovych filtrta a vysledku jejich aplikace na vstupni

snimek (¢islice 5). Zleva 6 = 0°, § = 45°, 6 = 90°, § = 135°. Pro vSechny filtry je velikost
jadra zvolena na hodnotu 21, o = 4.0/21.0, A = 10.0, v = 0.5, ¢ = 180°.




4.3 Detekce vozidla ze statické kamery

Detekce vozidla ze statické kamery je zalozena na metodé odecitani pozadi, predstavené
v sekci 3.2.1. Pro vytvofeni modelu popfredi a pozadi byla pouzita implementace t¥idy
BackgroundSubstractorM0G2 z ¢asti video analyzy knihovny OpenCV, ktera implementuje
algoritmus segmentace pozadi/popredi zalozeny na smésici Gaussovskych funkei.

Byly pouzity dvé instance této t¥idy s obdobnym nastavenim, které napoméhaji urcéeni
polohy vyskytu vozidla v obraze. Obé instance jsou tvoreny tfemi Gaussovymi funkcemi
a pouzivaji defaultni hodnotu prahu Mahalanobisovi vzdalenosti. Rozdil nastava pfi nasta-
vovani prahu modelu pozadi. Prvni instance ma tuto hodnotu nastavenou na 0.5 a slouzi
k segmentaci pohybujicich se objektt od statického pozadi. Druhé instance ma tuto hod-
notu nastavenou na 0.9 a mé zvolenou délku historie na 2 snimky. Tato instance slouzi
k redukci stinti detekovanych objekti.

Pro ziskani vysledné polohy vozidla jsou od sebe odecteny ziskané masky popredi obou
instanci a jsou pouzity morfologické operace pro uzavieni danych oblasti a odstranéni okol-
niho sumu. Daéle je na ziskanou masku popredi aplikovana funkce pro vytvoreni konvexnich
obalek oblasti popredi, které jsou dale zpracovavany. Tyto konvexni obalky urcuji ohranic¢eni
jednotlivych ¢asti obrazu klasifikovanych jako popfedi. Jelikoz nemusi byt ziskané oblasti
zcela uzavieny, miize pro jedno vozidlo vzniknout vétsi pocet ohraniceni. Z toho dtvodu je
provedena redukce poctu ohraniceni, které se vzajemné prekryvaji a je ponechdno jenom

nejveétsi ohraniceni oblasti.

Vyhodnoceni detekce vozidel

Detekci vozidel neni lehké vyhodnotit, jelikoz navrzeny princip detekce pomoci metody
odecitani pozadi detekuje veskery pohyb v obraze. Jedinym mozny kritériem je tedy vy-
hodnoceni presnosti vypoc¢tu ohranic¢eni jednotlivych objektt tak, aby pfi detekci nedoslo
k vynechani zaddného vozidla a bylo na ném mozné alespon v jednom piipadé detekovat
registracni znacku (za predpokladu dostateéného rozliseni detekovanych vozidel, a tedy
i registracni znacky). Do vyhodnoceni tedy zapoéitavame jenom vozidla jedouci smérem ke
kamere, na kterych je moznost detekovat registra¢ni znacku pro nasledné rozpoznani.

Béhem testovani detektoru vozidel na testovaci datové sadé byla detekovana vsechna
vozidla v obraze, kdy pro kazdé vozidlo byla detekovana registracni znacka minimalné v jed-
nom snimku. Uspésnost detekce vozidel je tedy 100%, pii necelych 10% false alarm, i pies
jistou nestabilitu vypoc¢tu ohraniceni vozidel v nékterych pfipadech. Vyssi pocet false alarm
nam ale v této fazi nevadi, jelikoz se jedna pouze o redukci oblasti zajmi pro detekci regis-
trac¢nich znacek.

Provedeme-li vyhodnoceni detekce vozidel, resp. vypoctu jejich ohraniceni, po jednot-
livych snimcich, s pfihlédnutim potieby detekce oblasti s lokalizaci registra¢ni znacky, do-

stavame Uspésnost detekce ~ 92%.
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Obrazek 4.5: Ukazka detekce vozidel. Modré pravotuhelniky oznacuji vypocitané ohraniceni
pohybujicich se objektu. Zelené obdélniky potom detekovanou pozici registra¢ni znacky
pomoci kaskady klasifikatort.

4.4 Detekce registracni znacky vozidla

Béhem vyvoje vznikly dvé verze detekce registracni znacky vozidla. Prvni z nich detekuje
registracni znacku pomoci vyhledavani klicovych bodu v obraze, kterd je vyhodnocovana
na sadé statickych snimku zobrazenjch na obrazku 4.6. Blizsi popis této metody je uveden
v sekci 4.4.1.

Druh4 verze je zaloZena na detekci registracni znacky s pouzitim kaskady klasifikator.
Tato verze byla pouzita i do jednoduchého systému analyzy dopravy, ktery je uveden v sekci
4.7 a byla implementovana pro detekci registracnich znacek ze zadbérd simulujici zabéry

dopravni kamery, na kterych byla také vyhodnocena.
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4.4.1 Detekce RZ pomoci klicovych bodu

Detekce registracni znacky pomoci vyhledavani klicovych bodt v obraze, véetné pouZi-
tého algoritmu, byla popsédna v sekci 3.3.1. Pro implementaci byly pouzity funkce z ¢asti
knihovny OpenCV feature2d a imgproc. Pro pre-processing snimki je vyuzito funkei
resize(), gaussianBlur() ¢i equalizeHist(). Pro ziskdni kli¢ovych bodid je vyuzito
funkci cornerHarris() a canny(). Lokalizace oblasti registracni znacky je potom pro-
vedena pomoci funkci threshold(), morfologickych operaci erode() a dilate(), nésle-
dované funkcemi wateshed() a floodFill(). Poslednim krokem je ziskdni miniméalniho

ohraniceni pomoci pixelid masky s hodnotou 255, které reprezentuji vyhledany objekt.

4.4.2 Detekce RZ s pouzitim kaskady klasifikatoru

Detekce registracni znacky s pouzitim kaskady klasifikator®, popsand v sekci 3.3.2, ma na
svém vstupu mnozinu ohraniceni oblasti vyskytu vozidel. Pomoci téchto oblasti je redu-
kovéna oblast zajmu (Region Of Interest), na kterou je nasledné aplikovan pre-processing
(de-saturace, blur, ekvalizace histogramu) a spustén algoritmus detekce registraéni zna-
¢ky. Vlastni detekce je implementovana pomoci instance tfidy CascadeClassifier a jeji
metody detectMultiScale. Této metodé je nastaven minimalni pocet sousedi kazdé kan-
didatni oblasti na 3, miniméalni detekované oblasti na 10 x 2 pixely a maximalni velikost
je potom nastavena na velikost vstupniho snimku. Vystupem detektoru registracnich zna-
¢ek je mnozina ohraniceni vSech moznych vyskytl registracnich znacek v obraze, ktera je
vstupem modulu rozpoznani registrac¢ni znacky vozidla.

Ptfed pouzitim kaskady je potfeba ji natrénovat na vyhledavani pozadovanych ob-
jekti. To se provadi pomoci aplikaci opencv_createsamples a opencv_traincascade, které
jsou soucasti knihovny OpenCV. Prvni jmenovana aplikace generuje trénovaci i testovaci
mnozinu dat ve formatu specifickém pro aplikaci opencv_traincascade. Popis jednotlivych

parametru a pouziti aplikaci je k dispozici zde [23].

4.4.3 Vyhodnoceni detekce RZ

Detekce registra¢nich znacek byla vyhodnocena vice zptisoby. Prvni vyhodnoceni probihalo
na mnoziné dat statickych snimk® a byla porovnavana tspésnost detekce obou metod.
Detekce registrac¢ni znacky s pouzitim kaskady klasifikatort byla poté vyhodnocena i na

videosnimcich reprezentujicich zabéry dopravni kamery.

Statické snimky

Porovnani detekce registraéni znacky na statickych snimcich probihalo na nékolika testo-
vacich datovych sadach. Rozlozeni vzorkt v jednotlivych datovych sadach je zobrazeno
v tabulce 4.1. Testovaci data byla pofizena mnou, data oznacena jako redind jsou porizena

lidmi bez znalosti tohoto systému detekce. Ukazka snimki z datové sady kombinujici testo-
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vaci a realnou datovou sadu je k dispozici na obrazku 4.6. Vysledky tspésnosti na datovych

sadach je potom zobrazeno v tabulce 4.2.

Obrazek 4.6: Ukazka vstupniho datasetu pro detekci registracni znacky vozidla pomoci
vyhledavani klicovych bodu i kaskady klasifikatoru.

Tabulka 4.1: Popis rozlozeni testovaci datové sady snimkt. Testovaci data byla porizena
béhem implementace metod detekce RZ. Redlna data byla pofizena lidmi bez znalosti ome-
zeni téchto detekénich systémil.

Vstupni mnozina | Pocet snimkt | Pivod dat
Sada 1 104 | Testovaci
Sada 2 52 | Testovaci
Sada 3 106 | Testovaci
Sada 4 148 | Realna
Sada 5 78 | Reéalna

Tabulka 4.2: Porovnani metod detekce registrac¢ni znacky vozidla.

Metody detekce RZ vozidla
Vstupni mnozina | Klicové body | Kaskada klasifikatorta
Sada 1 81.26% 90.55%
Sada 2 86.67% 94.17%
Sada 3 92.45% 96.34%
Sada 4 56.32% 78.97%
Sada 5 64.51% 84.38%
Pramér 76.24% 88.94%
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4.4.4 Simulace dopravni kamery

Druhou fazi vyhodnoceni bylo testovani detekce registrac¢ni znacky pomoci kaskady klasifi-
katort na videosnimcich s pohledem na pozemni komunikace. Provedeme-li na této datové
sadé vyhodnoceni pro vSechny detekované oblasti pfedpokladaného vyskytu vozidla, doséhl
algoritmus detekce registra¢nich znacek tspésnosti (hit rate) 81.72% a pfesnosti (precision)
94.42%. Neuspésna detekce byla v 18.82% piipadi. Alesponi jednou byla registraéni znacka
detekovana na vSech projizdéjicich vozidlech ve 100% pripadt. Pozadavkem systému sice je
alesponl jednou detekovana registracni znacka na kazdém detekovaném vozidle, ale presto

pozadujeme od faze detekce registracni znacky co nejvyssi uspésnost.

4.5 Priprava a trénovani neuronové sité

Nedilnou soucasti rozpoznavani registracni znacky vozidla pomoci neuronové sité jsou po-
mocné aplikace pro pripravu datové sady pro trénovani neuronové sité a jeji vlastni tré-
novani. Jednad se o aplikace prepare_dataset a train_dataset. Jak uz néazev aplikaci
napovida, prvni z nich se stard o pripravu dat pro trénovani a testovani neuronové sité,
druha pak o vlastni trénovani a testovani neuronové sité. Ukazka datové sady pouzité pro
trénovani neuronové sité€ je zobrazena na obrazku 4.7.
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Obrazek 4.7: Ukazka datové sady pro trénovani neuronové sité. (Vlevo) Ukazka trénovaci
mnoziny pro znak 5. (Vpravo) Ukazka trénovaci mnoziny znaku M. (Dole) Ukazka datové
mnoziny, kterad neni klasifikovana jako znak registra¢ni znacky.
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4.5.1 Priprava dat pro trénovani a testovani

Aplikace prepare_dataset prevadi mnoZinu vstupnich dat na sekvenci Cisel, kterd je na-
sledné ulozena do textového souboru a slouzi pro trénovani/testovani neuronové sité. Pro
ziskdni hodnot v podobném rozsahu pro rtizné vstupy je tfeba provést normalizaci vstup-
niho obrazu. Na vybér bylo vice moznosti jak obraz normalizovat. Nabizela se moznost

provést normalizaci naptiklad pomoci vzorce
Inorm = Iorig/255a (41)

ale tato normalizace provede pouze tpravu rozsahu hodnot do rozsahu 0 — 1. Jako nejvhod-

néjsi byla nakonec zvolena normalizace pomoci vzorce

Inorm = (Iom'g - ,U)/U7 (42)

kde p je stfedni hodnota a ¢ je smérodatna odchylka. Pomoci této normalizace dostaneme
rovnomeérné rozlozeni hodnot okolo poc¢atku osy soufadného systému.

Dale bylo potfeba vybrat vhodné dodatecné piiznaky pro trénovani neuronové sité.
Byly provedeny mnohé experimenty s vytvarenim dodatecnych priznakt vstupnich dat, ze
kterych byla nakonec zvolena verze pouzivajici ¢tyii Gaborovy filtry s natocenim normaly
0°,45°,90° a 135°. Celkem je tedy pouzito 5 rozdilnych piiznakt pro jeden vstupni snimek,
kdy ke ¢tyfem Gaborovym filtri nélezi jesté pfiznak intenzity vstupniho snimku. Pred
pripravou datové sady je potfeba vsechny vytvorené pfiznaky normalizovat dle rovnice
(4.2).

4.5.2 Vytvareni neuronové sité

Aplikace train_dataset poté vytvari vlastni neuronovou sit a trénuje ji. Neuronova sit
pouzita v rdmci této préace je standardni sit dostupna v knihovné OpenCV, v éasti Machine
Learning. Jedné se o plné dopfednou sit ANN (Artificial Neural Network), kterd pro své
trénovani pouziva error back-propagation algoritmus a aktivacni funkci typu symetrické
sygmoidy.

Vysledna neuronova sit se sklada ze tii vrstev. Prvni vstupni vrstva obsahuje 900 vstup-
nich neuronti. Jedna se o pét vstupnich pfiznaki velikosti 9 x 20 pixelti. Posledni vrstva
je vrstvou vystupni a obsahuje 37 neuronti — jeden neuron pro kazdy vystupni znak. Vy-
stupni mnozina se sestava ze znaku {0-9,A-Z,_}, kde {_} vyjadiuje, Ze se nejedna o znak.
Velikost prostiedni skryté vrstvy je potom spocitana jako primér souctu poc¢tu vstupnich
a vystupnich neurond. Parametry trénovani byly stanoveny na maximum 1000 iteraci pii

rozliseni odlisnosti znakt 0.0000001 epsilon.
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4.5.3 Experimenty

Podstatnou ¢asti pfi vytvareni neuronové sité bylo testovani riznych kombinaci jejiho na-
staveni. Bylo potieba najit vhodné rozméry neuronové sité a parametry pro jeji trénovani.
Velikost vstupniho obrazu byla stanovena na 9 x 20 pixell, s prihlédnutim na vypoditany
pomeér stran znaktl na registracni znacce. Pocet vstupnich neuront je tedy ovlivnén poctem
pouzity priznakt. Konec¢na velikost bude odpovidat poc¢tu pouzitych priznakt nasobenych
velikosti vstupniho obrazu. Pocet neuront vystupni vrstvy je dan poctem predikovanych
t¥id. V naSem ptipadé se jednd o 37 neuronti.

Jedingm zbyvajicim moznym nastavenim je velikost a pfipadné pocet skrytych vrs-
tev. Experimentalné byla stanovena nejvhodnéjsi velikost skryté vrstvy jako priimeér souctu
vstupnich a vystupnich neuront. Také bylo experimentalné ovéreno, ze jedna skryta vrstva
je dostacujici. P¥i navySeni poctu skrytych vrstev na dvé nedoslo k vyraznému rozdilu
vysledkli rozpoznani oproti vrstvé jedné. Vétsi pocet vrstev mél za nasledek pretrénovani
neuronové sité, kdy tspésnost rozpoznani znakid byla miziva, priCemz cas potiebny k tré-
novani sité netmérné naroste. Napriklad pro 5 skrytych vrstev nedosahovala Uspésnost

rozpoznéni ani 3%, pii dobé trénovani ~ 6 hodin.

Testovani vlivu zmény parametru neuronové sité

Po stanoveni parametra velikosti neuronové sité bylo potieba ovérit vliv zmény parametrt
trénovani na jeji vysledky. Tabulka 4.3 vizualizuje vliv zmény parametr® trénovani neuro-
nové sité na vysledek rozpoznani. Sloupec Priznaky reprezentuje pocet pouzitych priznaku
pro trénovani. Hodnota 1 odpovida pouziti pfiznaku intenzity. Hodnota 5 potom odpovida
pouziti pfiznaku intenzity a vysledku aplikace ¢tyr Gaborovych filtrti s rtiznou orientaci ja-
dra. Sloupec Epsilon udava nastaveni miry odliSnosti pro rozpoznani znaka. Sloupec Mazx.
iteract informuje o hodnoté limitu poctu iteraci. Nasledujici tfi sloupce se jiz vztahuji k vy-
sledktim trénovani neuronové sité. Sloupec Pocet iteraci udava hodnotu potfebného poctu
iteraci k natrénovani neuronové sité. Sloupec Uspésnost udava procentualni tispésnost roz-
poznani na testovaci datové sadé. Posledni sloupec potom udava c¢as potiebny k trénovani
a otestovani neuronové site.

Vysledna tspésnost rozpoznani znaku registracni znacky pomoci neuronové sité je ovliv-
néna také poc¢tem vyskytu znaku v trénovaci datové sadé. Trénovaci datova sada obsahuje
2884 snimki znakt, n€které znaky jsou vsak v trénovaci datové sad€ zastoupeny jenom mi-
nimalné, jelikoz je bylo obtizné ziskat béhem potfizovani datové sady. Pfi nasazeni systému
bude potfeba datovou sadu rozsirit, aby se dostate¢nym poctem vzorku pokryly vSechny
potfebné znaky. Velice zajimavym zjisténim je, Ze pfidani pfiznakt o hranové informaci

vede ke zhorSeni ispésnosti rozpoznani.
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Tabulka 4.3: Ukazka testovani vlivu zmény parametrii trénovani neuronové sité na vysledek

rozpoznani.
Piiznaky | Epsilon | Max. iteraci | Pocet iteraci | Uspé&snost % Cas
1 1 x 1072 1000 13 68.9474 0m2.752s
1 1x1073 1000 19 69.0789 0m3.930s
1 1x107* 1000 62 70.3947 0m12.016s
1 1x107° 1000 258 72.6316 0m48.075s
1 1x10°° 1000 428 73.0263 1m20.310s
1 1x1077 1000 428 73.0263 1m20.030s
1 1x1078 1000 778 72.8947 2m28.418s
1 1x107? 1000 1000 71.9737 3m7.205s
1 1x107? 10000 2291 70.7895 7m1.916s
5 1x 1072 1000 15 55.6579 1m15.604s
5 1x1073 1000 29 58.0263 2m23.614s
5 1x10°* 1000 54 57.2368 4m10.332s
5 1x107° 1000 312 55.1316 24m40.185s
5 1x10°° 1000 1000 55.9211 78m26.191s
5 1x10°° 10000 2293 63.4211 179m19.494s
5 1x1077 10000 2780 64.4737 229m24.992s

4.5.4 Vyhodnoceni GispésSnosti rozpoznani znakii neuronovou siti

Vyhodnoceni Gspésnosti rozpoznani znaki neuronovou siti je soucasti trénovani neuronové
sité. Vyhodnoceni probiha na testovaci datové sadé, kterd byla vytvarena spolecné s tré-
novaci datovou sadou, avSak vybérem jinych vstupnich snimkt. Testovaci datova sada ob-
sahuje celkem 760 testovacich snimki. Vysledky vyhodnoceni jsou vizualizoviany pomoci
kontingen¢ni tabulky (anglicky také znamé jako confusion matriz). Kontingenéni tabulka
sumarizuje vysledky testovani algoritm® pro pozdéjsi pouziti. Radky tabulky reprezentuji
skutecné t¥idy testovacich dat, zatimco sloupce tabulky nam poskytuji tfidy predikované.
Snahou je dosdhnout nejvyssiho mozného poctu hodnot na hlavni diagonale. Ukazky kon-
tingen¢nich tabulek a kompletni vysledky experimentti neuronovych siti jsou k dispozici
znakt jsou k nahlédnuti v ptiloze. Kompletni kontingenéni tabulky vSech experimentti jsou

soucasti elektronické pfilohy.

4.6 Rozpoznani detekované registracni znacky

Pro modul rozpoznani znakt detekované registracni znacky vozidla byly implementovany
a testovany metody template matching a nové navrzend metoda rozpoznani registracni
znacky pomoci neuronové sité a sliding window skenovani obrazu. Principy téchto metod

jsou vysvétleny v sekci 3.4. Implementacni detaily a vyhodnoceni jsou uvedeny nize.
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4.6.1 Template matching

Aplikace demonstrujici metodu rozpoznavani znaki pomoci template matching zaroven pre-
zentuje metodu detekce registracni znacky pomoci vyhledavani klicovych bodu. Algoritmus
zde pracuje v nékolika fazich. Prvni fazi je vlastni detekce registracni znacky, ktera byla
predstavena v sekci 3.3.1, a jeji specifikaci a vyhodnocenim se zabyvala sekce 4.4.1. V dalsim
kroku dochéazi k separaci jednotlivych znaku registra¢ni znacky a samotnému rozpoznavani.
Oba tyto kroky byly piiblizeny v sekci 3.4.1. Princip této metody je prezentovan na obrazku
4.8, ukadzky vystupi jsou pak zobrazeny na obrazku 4.9.

Samotné rozpoznani jednoho znaku registra¢ni znacky probiha v nékolika etapach.
Vstupem rozpoznavace je separovany znak registracni znacky, ktery chceme rozpoznat. Na
vstupni snimek je spustén pre-processing rozpoznani, kdy je vstupni znak ocistén od pii-
padného Sumu a jeho okoli je redukovadno na minimélni ohranic¢eni znaku. Takto pfipraveny
a ocistény znak je nasledné rozsifen o stejnou oblast, o jakou byla rozsifena mnozina Sablon
jednotlivych znakt. Timto principem je dosazeno zarovnani znaki a je mozné pristoupit
k samotnému rozpoznani. Rozpoznani potom probihé pouzitim funkce bitwise _xor () mezi
znakem uréenym k rozpoznani a mnozinou vstupnich sablon. Jako nejvhodnéjsi se potom

vybira znak, ktery ma minimalni chybu prekryvu.

Obrazek 4.8: Ukazka principu rozpoznani registra¢ni znacky vozidla pomoci metody tem-
plate matching. (Vlevo) Vstupni snimek pro detekci a rozpoznani. (Uprostied) Detekované
znaky uvnitf detekované registracéni znacky. (Vpravo) Vysledek rozpoznani registra¢ni zna-
¢ky spolec¢né s detekovanou oblasti registra¢ni znacky.

Obrazek 4.9: Ukazka vystupu detekce registrac¢ni znacky pomoci vyhledavani klicovych bodu
a jeji rozpoznani s vyuzitim metody template matching. Na obrazcich 2 a 9 je vidét selhani
detektoru registracnich znacek. Obrazek 3 potom zobrazuje chybné rozpoznani pismena Z,
kdy byla jako vice odpovidajici zvolena ¢islice 2.
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4.6.2 Rozpoznani RZ pomoci neuronové sité a sliding window skenovani

Vstupem modulu rozpoznani registracni znacky pomoci neuronové sité je snimek registracni
znacky vozidla, ktery je ziskdn pomoci separace oblasti detekované registracni znacky ze
vstupniho obrazu. Nad timto obrazem je provedena zména rozliSeni na vysku 20 pixelt se
zachovanim pomeéru stran obrazu. Takto upravena registracni znacka je skenovana pomoci
sliding window a pro kazdou pozici je vytvoren Tez registracni znacky stejné jak je popsano
v sekci 4.2.3.

Nad témito fezy je nasledné provedeno vytvoreni pfiznakti obrazu a pfiprava dat pro
rozpoznani. Samotné rozpoznani potom probiha pomoci instance tfidy CvANN MLP a jeji
metody predict(), ktera pro kazdou tfidu vypocte ohodnoceni dodanych dat. Vysledny
znak je vybran jako nejlépe ohodnocené tfida pro dané vstupni data. Timto zptsobem je pro
kazdou registracni znacku vygenerovan fetézec, ktery nejvice odpovidd dodanym vstupnim
datim. Kromé vygenerovaného fetézce jsou k dispozici jesté ohodnoceni ziskanych znaku
pro kazdou pozici registracni znacky. Tyto informace budou dulezité pro fazi finalizace

a validace rozpoznané registracni znacky, ktera prozatim nebyla implementovana.

4.6.3 Vyhodnoceni rozpoznavani registra¢nich znacek vozidel

Rozpoznavani registracnich znacek vozidla pomoci metody Template matching bylo vyhod-
noceno na datové sadé statickych snimkid popsané v sekci 4.4.3 v tabulce 4.1. Dosazena
procentudlni ispésnost pro rozpoznani celé registracni znacky, tj. pro korektni rozpoznéani

vSech 7 znakil registracni znacky, je uvedena v tabulce 4.4.

Tabulka 4.4: Porovnani ispésnosti rozpoznani registracni znacky vozidla na statickych snim-

cich.
Metoda Template matching
Vstupni mnozina | Uspésnost %
Sada 1 71.39%
Sada 2 86.46%
Sada 3 79.59%
Sada 4 22.50%
Sada 5 42.81%
Primér 60.55%

Na stejné datové sadé probihalo také testovani nové navrzené metody rozpoznani regis-
tracni znacky postupnym skenovanim uzitim principu sliding window a klasifikaci pomoci
neuronové sité. Ukazka vystupu je zobrazena na obrazku 4.10.

4.7 Jednoduchy systém analyzy dopravy

Poslednim krokem implementace bylo vytvoreni jednoduchého systému analyzy dopravy,

ktery by implementoval nékteré vyse popsané metody a demonstroval by jejich pouzitelnost
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Obrazek 4.10: Ukazka fetézcu ziskanych rozpoznanim registra¢ni znacky pomoci neuronové
sité.

na zabérech pozemnich komunikaci simulujicich pohled dopravni kamery. Pro implementaci
tohoto systému bylo vyuzito detekce vozidel pomoci metody odecitani pozadi, detekce re-
gistrac¢nich znacek pomoci kaskady klasifikdtorti a rozpoznani registracni znacky pouzitim
neuronové sité béhem skenovani obrazu pomoci sliding window. Poslednim chybéjicim kro-
kem k dotvoreni systému analyzy dopravy je faze finalizace a validace registra¢ni znacky. Po

doplnéni posledniho kroku chybi uz jen kriicek k samotné re-identifikaci vozidla v obraze.

4.7.1 Propojeni jednotlivych fazi systému

Prvnim krokem je detekce vozidla v obraze, jejimz vysledkem je mnozina ohrani¢eni pohy-
bujicich se objektti v obraze. Na takto redukovanou sadu vstupnich dat navazuje detekce
registracni znacky vozidla, kterd vyhledd vyskyt registracni znacky v detekované oblasti
mozného vyskytu vozidla. Na této ziskané oblasti je potom aplikovano vlastni rozpoznani
registra¢ni znacky, které nam vygeneruje fetézec odpovidajici vstupnim datim s patfiénym

ohodnocenim.
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Kapitola 5

7. aver

Cilem této prace bylo navrhnout a otestovat algoritmy detekce a rozpoznani registraéni zna-
¢ky vozidla vhodné pro systém re-identifikace vozidla. Souc¢asti bylo také vytvorit modul de-
tekce vozidla, a také vytvorit jednoduchy systém analyzy dopravy prezentujici pouzitelnost
algoritmt pro zpracovani dat dopravni kamery. Navrzeny systém je rozdé€len do nékolika
jednotlivych fazi zpracovani vstupnich dat. Konkrétné se jedna o fazi detekce vozidla, fazi
detekce registracni znacky vozidla a fazi rozpoznani registracni znacky vozidla. Pro jed-
notlivé faze systému byly navrzeny, implementovany a testovany rtizné metody a pfistupy
zpracovani vstupnich dat. Jednotlivé faze, metody a pristupy byly nasledné samostatné vy-
hodnoceny, byly zjistény jejich klady a zapory a vhodnost jejich pouziti pro danou tulohu.
Pro testovani a vyhodnoceni téchto algoritmi bylo posbirano a pofizeno pres 10200 minut
zédznamu, 488 statickych snimki vozidel a 4650 vzorkt registrac¢nich znacek vozidel.

Ve fazi detekce vozidel je pouzita metoda odecitani pozadi, kterd dosahuje Gspésnosti
~ 92% pfi vyhodnoceni po snimcich. Faze detekce vozidel je v této praci uvedena pouze pro
uplnost. PTi redlném nasazeni systému by méla byt nahrazena vystupem systému analyzy
dopravy ptredstaveném ve élanku [5].

V oblasti detekce registracni znacky vozidla byly na statickych snimcich testovany me-
tody detekce pomoci vyhledavani klicovych bodt a kaskady klasifikatord. Prvni uvedena
metoda dosahla pramérné uspésnosti detekce 76.24%, zatimco druhé metoda dosahla tspés-
nosti 88.94%. Metoda detekce registracni znacky vozidla pomoci kaskady klasifikdtort byla
také testovana na zabérech dopravnich komunikaci simulujicich pohled dopravni kamery.
Na této datové sadé dosdhla metoda tspésnosti (hit rate) 81.72% a presnosti detekce (pre-
cision) 94.42%.

Rozpoznéni registracni znacky vozidla pro datovou sadu statickych snimkt bylo prove-
deno pro metodu Template matching. Na této datové sadé bylo dosazeno primérné tspés-
nosti rozpoznani celé registracni znacky, tj. vSech sedmi znakt korektné, ve vysi 60.55%.

Pro fazi rozpoznani registracni znacky ze zabérd simulujicich pohled dopravni kamery
byla navrzena zcela novd metoda rozpoznani registra¢ni znacky vozidla pomoci neuronové

sité a jejiho skenovani pomoci sliding window. Tato metoda produkuje fetézce specifické pro

47



registra¢ni znacky. Pro finalni rozpoznani registra¢ni znacky je potfeba najit vhodny algo-
ritmus pro vybér kandidatnich znakd s nejvétsi pravdépodobnosti vyskytu. Tato finalizace
rozpoznani registracni znacky vozidla je zde uvedena pouze v nadvrhu a nebyla implemen-
tovana. Z toho divodu nebylo mozné provést vyhodnoceni rozpoznani registracni znacky
vozidla jako celku, ale je zde uvedeno vyhodnoceni rozpoznani jednotlivych znakt regis-
tra¢ni znacky na testovaci mnoziné dat. Na této testovaci mnoziné dosahuje natrénovana
neuronova sit ispésnosti rozpoznani 64.47% pii pouziti péti pfiznakt pro jeden vstupni sni-
mek. Tato Gspésnost je ale ovlivnéna nedostateénym mnozZstvim vzorkd pro nékteré znaky
registra¢ni znacky.

Dalsim postupem v této praci bude vytvoreni posledni kroku rozpoznéni registracni
znacky vozidla, kterym je finalizace a validace Fetézcl vytvofenych skenovanim registracni
znacky vozidla a jejim rozpoznavani pomoci neuronové sité. Tato faze je klicova pro do-
konceni celého systému. Samotna re-identifikace vozidla jiz potom nebude velky problém.

Déle je nutné pokracovat v rozsifovani datovych sad a vylepSovani jednotlivych fazi
systému. Velice dilezitou roli bude hrat zejména rozsifeni datové sady znaki pro tréno-
vani neuronové sité, aby systém rozpoznani dosahoval kvalitnich vysledky a byl stabilni.
Stabilitou je zde mysleno stabilni vysledek rozpoznani stejné registracni znacky pfi pohybu
vozidla v riznych snimcich.

Po dokonceni zminénych fazi bude nutné systém otestovat v kombinaci s vystupy sys-
tému analyzy dopravy ze ¢lanku [5]. Pfi ziskani znalosti o obecném ¢tyfuhelniku ohranic¢uji-
cim vozidlo bude mozné provést ipravu systému pro lepsi vysledky rozpoznavani registracni

znacky vozidla bez nutnosti transformaci obrazu.
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