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Abstrakt

Tato préace se zabyva navrhem a tvorbou aplikace pro reidentifikaci vozidel ve dvou videich.
Prace popisuje metody zpracovani obrazu a detekci objektti v ném a identifikaci symboli.
Vytvorena aplikace pouzivd knihovnu OpenCV k velkému mnozstvi tkonu. Aplikace je
napsand v jazyce C++, standart C++11. Tato prace se dale popisuje otestovani aplikace
na vstupnich datech véetné natrénovani referencnich dat.

Abstract

This thesis describes design and development of an aplication for reidentification of vehicles
in multiple camera streams. It explains methods of image processing, object detection and
identification of symbols. Created application uses OpenCV library. It is written in the
C++ language, standart C++14. Furthemore, this thesis describes testing of application
on input data including training of the reference data.
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Kapitola 1

Uvod

Predstavte si, ze stojite venku a pred vami stoji rozkvetld jablon. Slysite zvuk kosa a hledate,
kde se nachazi. Ve vasi scéné se pohybuji listy, pohupujici vétvé stromu, diky vétru, ktery
zrovna fouka.Vy ale stejné kosa objevite na zdkladé jeho typické barvy a odlisného pohybu
od vseho ostatniho a uvédomite si, kde se ve scéné nachazi[20].



Kapitola 2

Zpracovani obrazu

Aby clovék byl schopen takovéto analyzy, musi mit néjaké predeslé znalosti véci, kterou
zkouma. Této ¢asti pocitacového vidéni se tikd vys$si Groven. Druhou c¢asti je nizsi aro-
ven, jinak také zpracovani obrazu, ktera analyzuje dvojrozmérna vstupni obrazova data.
Ty se poté daji pouzit napiiklad pro zpracovani objektu v obraze[20].

Rekli jsme si, ze je ¢lovék obdafen schopnosti interpretovat velké mnozstvi informaci
okolo sebe jako jsou barvy, riuzné tvary ¢i textury na zdkladé zkusenosti a znalosti.

Pocita¢ tyto schopnosti nema a je velice naroéné mu tyto schopnosti predat, aby byl
schopen zpracovavat digitalni obrazové data z redlného svéta, napriklad z fotoaparati nebo
kamer. Obraz mtize byt pofizen v rtiznych oblastech zafeni jako je oblast viditelného spektra
(denni svétlo) nebo v oblastech, které lidské oko nevidi jako jsou napiiklad infracervené
snimky nebo rentgenové snimky.

Cilem je vice porozumét obsahu obrazu. Zpracovani obrazu je jednou z perspektivnich
disciplin v oblasti pocitacové grafiky[27][11][15].

2.1 Snimani, digitalizace a ulozeni obrazu v pocitaci

Pri digitalizaci obrazu dochdzi k prevedeni analogového (spojitého) signélu reprezentujictho
jas na diskrétni hodnoty. K prevodu dochézi kvili tomu, Zze neumime zaznamenat a ulozit
spojité hodnoty naproti diskrétnim hodnotam. Mezi nejbéznéjsi zpisoby digitalizace je
snimani digitalnim fotoapardtem a skenovani. NejrozsirenéjsSimi snimaci obrazu jsou:

e CCD (Charge Coupled Device)
e CMOS (Complementary metal-oxide-semiconductor)

Formaty pro ukladani obrazu délime na rastrové a vektorové. Rastrové jsou s kompresi
nebo bez komprese. Komprese slouzi ke zmenseni objemu ulozenych dat a déli se na:

e Bezeztratova komprese - je definovana zptisobem, ze v komprimovaném obraze
zachovava vsechny informace o pivodnim obraze a pti zpétné rekonstrukci dostaneme
zpét puvodni obraz. Pro tento zptsob komprese se vyuziva napriklad formatu RAW
nebo PNG.

e Ztratova komprimace - je zalozena na nedokonalosti lidského oka. Dosdhneme vétsi
komprimace nez u bezeztratové komprese, ale uz pri zpétné rekonstrukci nedosahneme
pavodniho obrazu, tuto kompresi vyuziva format JPEG.
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Obrazek 2.1: Zpracovani a rozpoznani obrazu redlného svéta

Rozdéleni prislusnych formati:

e JPEG (Joint Photographic Expert Group) - pouziva ztratovou kompresi zalozenou na
separaci jasové a barvonosné slozky obrazu, na které je aplikovana diskrétni kosinosova
transformace (DCT).

e RAW (,,Surovy format*) - dosahuje maximalni kvality snimk, jelikoz se jedné o zapis
hodnot ze snimace, tak jak byly naméreny. Pouziva se pro profesionalni fotografie.

e PNG (Portable Network Graphics) - patii mezi velice oblibené forméty uzivané
zejména u medicinskych a astronomickych obrazi. Umoznuje pouzit informace o pri-
hlednosti — alfa kanal[15]

2.2 Predzpracovani

Na vysledny snimek ptisobi mnoho faktori jako je spravna expozice, protisvétlo, velké kon-
trasty stinu a svétlé c¢asti scény. Pri plisobeni téchto vstupnich vlivii dostaneme obraz, ne
v takové kvalité, jak jsme ocekavali. Nastésti mizeme pouzit Gpravy vedouci ke zlepseni
vzhledu obrazu (Image Enhancement). Zékladni rozdéleni metod predzpracovani obrazu:

e Jasova transformace
¢ Histogram a transformace zalozené na zméné histogramu

¢ Geometrické transformace a interpolace jasu



Obrazek 2.2: Vstupni obraz v odstinech Sedi a pfevedeny obraz do negativu

Jasova transformace

Jednou z nejjednodussich jasovych transformaci je tzv. Negativ. Nevyuziva informaci z
predchozich analyz obrazu. Intenzita jasu kazdého pixelu v obraze je nahrazena novou
hodnotou intenzity jasu g(x,y) = 1 - f(x,y) pro vSechny x, y v obraze. Negativ je dén
predpisem g = 1 - f. V pripadé, kdy pouzivame L diskrétnich jasovych drovni (0, L — 1), se
vzorec zméni na g = L - 1 - f. Dals{ z jasovych transformaci je Gama korekce.

Dtvodem jeho vzniku byla nelinedrni zavislost televiznich obrazovek. Problém byl u
klasickych obrazovek ze zhavou katodou CRT, které nezobrazovaly vstupni napéti linedrné.
Vyuziti Gama korekce je také v oblasti opravy Spatné expozice, kdy je pozadovana Cast
objektu ukryta v prilis tmavé nebo naopak v prilis svétlé ¢asti obrazu.

Histogram a transformace zalozené na zméné histogramu

Jednd se o grafické zobrazeni jasovych trovni od bilé po ¢ernou. Vodorovné plocha znaci
pocet odstint ve skdle od 0-255 a svisld plocha znaci velikost plochy, kterou jednotlivé
odstiny zabiraji.

Obrézek 2.3: Histogram

e Metoda vyrovnani histogramu - anglicky Histogram Equalization, pokud mame
nevhodné exponovany obraz, to znamen4, Ze obraz je nekontrastni a jednotlivé jasové
slozky se vyskytuji nerovnomérné. Metoda vyrovnani histogramu upravuje kontrast
rastrového obrazu s vyuzitim histogramu, dojde k tomu, Ze c¢etnost vyskytu jaso-
vych slozek je rovnomérnéjsi a detaily v obraze jsou lépe rozlisitelné a kontrastnéjsi.
Tato metoda nachézi nejlepsi vyuziti v obrazech, které jsou prilis svétlé nebo prilis
tmavé[15][22].



Obrazek 2.4: Vyrovnani histogramu by Phillip Capper by wiki
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Obrazek 2.5: Vyrovnéani histogramu by Konstable by wiki

Geometrické transformace

Jedny z Castych uprav obrazt se nazyvaji geometrické transformace. Pouzivaji se k oprave
zdeformovanych objektt nebo naopak k samotné deformaci. Mezi zdkladni transformace
patii posunuti, oto¢eni, zména méritka nebo zkoseni[l5].

Morfologicka transformace

Morfologie se vyuziva v biologii a jazykovédé, ale nas zajima jeji pouziti v digitalnim zpraco-
vani obrazu, kde funguje jako matematicky nastroj pro predzpracovani, segmentaci i findlni
upravy obrazi. Obvykle pracujeme s bindrnim obrazem nebo mutizeme pouzit Sedoténové

obrazy.

e Eroze - je definovana jako prunik mnoziny obrazu A s mnozinou vSech posunt masky
B. Pouziva se ke zjednoduseni struktury objektt (zmenseni objektt, odstranéni pruhi
podél hranic objekti, vyhlazeni hran, odstranéni izolovanych malych objekti).

e Dilatace - je sjednoceni mnoziny obrazu A s mnoZinou vsech posunt masky B. Po-
uziva se k zaplnéni malych dér a tzkych zalivii v objektech, dédle zvétsuje objekty a
vyhlazuje hrany.



Obréazek 2.6: Geometricka transformace typu rotace
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Obrazek 2.7: Ptvodni snimek a snimek po erozi

ot

Obrazek 2.8: Puvodni snimek a snimek po dilataci

e Binarni otevieni a zavieni - bindrni otevieni a zavieni jsou operace zalozené
na dilataci a erozi, obé operace vyhlazuji objekty, otevieni filtruje objekty zvenci a



zavieni zevnitf. Otevieni je eroze nasledovana dilataci. Zavieni je dilatace nasledovana

o

erozi[17][13].

-

Obrazek 2.9: Prevod ptuvodniho snimku na snimek za pomoci otevieni a zavieni

2.3 Segmentace obrazu

Jednou z hlavnich a klicovych oblasti zpracovani obrazu je segmentace obrazu. Jejim tko-
lem je rozlisit jednotlivé objekty v obraze jako rozpoznavani ¢i klasifikace objektt. Najdeme
algoritmy, které mizeme zaradit mezi naprosto trividlni az po velmi slozité[19]. Za objekty
se d& povazovat ¢ast obrazu o kterou se zajimame a kterou chceme dédme zpracovavat.

Segmentace je soubor oblasti a pokud odpovida objektiim ve vstupnim obraze, tak se
jedné o kompletni segmentaci. A kdyz neodpovida, tak se jedna o ¢astecnou segmen-
taci, ktery je zalozena na vlastnostech jako jas nebo barva uvniti segmentu[!6]. Segmentace
je nejcastéji zalozena na detekei kontur(hran) ohranicujicich jednotlivé objekty nebo na de-
tekei celych oblasti, kterymi jsou jednotlivé objekty v obraze reprezentovany|[l9].



Kapitola 3

Detekce celych oblasti

K detekovani oblasti dochazi na zédkladé homogennich kritérii, jako jsou stejné nebo velmi
blizké hodnoty jasu, barvy a nebo pokryti stejnou texturou. Metody detekce oblasti lze
rozdélit do t¥{ skupin[19]:

e detekce prahovanim (thresholding)
e detekce narustanim oblasti

e detekce délenim oblasti

3.1 Prahovani

Prahovéni (Thresholding) je nelinedrni operace prevadéjici obraz v barvé sedi na bindrni
obraz, ktery nabyva dvou urovni prirazenych pixelu - nad drovni zadaného prahu a pod jeji
drovni. Pokud bychom chtéli pouzivat pouze jedinou hodnotu zvoleného prahu, tak by se
nase metoda hodila jen na velice jednoduché aplikace.

Proto se castéji voli automaticky prah za pomoci naptiklad metod standardniho histo-
gramu, metod procentniho prahu nebo metod vazeného/vysokého gradientu[!5].

Globalni prahovani

Jednd se o nejjednodussi pripad pouziti jedné prahové irovné. Segmentace je potom prove-
dena tak, ze se prochéazi pixel po pixelu a zjistuje se zda se jedna o bod objektu nebo o bod
pozadi, tzn. zavisi to na tom zda je hodnota pixelu vétsi nebo mensi nez zvolend prahova
uroven. Priklady globalniho prahovani:

e Threshold Binary - hodnoty pixeli jsou rozdéleny dle tirovneé jejich jasu. Hodnoty,
které tento prah prekroci se stanou "1"a hodnoty pod prahem "0".

e Truncate - funguje na principu, ze maximalni hodnoty intenzity jasu jako nasta-
veny prah, pokud méa uroven pixeli vyssi hodnotu, tak je jejich hodnota zkricena na
daroven nastaveného prahu. Pokud maji hodnoty pixelt nizsi hodnotu, tak ztstanou
nezmeénény.

e Threshold to Zero - dalsi metodou je prahovani k nule, kterd funguje na principu,
ze pokud je hodnota pixelu mensi nez préh, tak je jejich hodnota nastavena na "0'a

10



v pripadé vyssi hodnoty je jeji stav nezménén. Existuje i jeji inverzni verze Inver-
ted Threshold to Zero u niz hodnoty pixeltt mensi nez hodnota prahu zistanou
nezménény a hodnoty vyssi nastaveny na "0".

Obrazek 3.1: Binarni prahovani

Lokalni prahovani

Pouziti globalniho prahovani na objekt, ktery ma ve svych rizné hodnoty jasu nebo na
nerovnomeérné osvétleny obraz nedava prilis dobré vysledky. Lokalni prahovani respektuje
rizné hodnoty jasu v riznych ¢astech obrazu a dava lepsi vysledky.

Princip spociva v tom, zZe je postupné zkouméno okoli kazdého pixelu v obraze a hodnota
prahu je stanovena na zékladé informace z tohoto okoli[15].

Obrézek 3.2: Adaptivni prahovani

11



Kapitola 4

Registracni znacka

Statni poznavaci znacka (SPZ) je unikatni identifikdtor kazdého motorového vozidla, pii-
vésu ¢i navésu. 29.¢ervna 2001 prinesl zdkon ¢.56 a provadéci vyhlaska ¢.243/2001 Sb. po-
dobu registrac¢nich znacek, jak je znadme dnes. Doslo ke zméné nazvoslovi ze "statni poznavaci
znacky (SPZ)"na "registracni znacku (RZ)". Po zruseni okresnich ufadi byl vydavani RZ
prevedeno na obce s rozsifenou pusobnosti(ORP). Zékladni rozliSeni je rozdéleno podle
kraju jako napriklad:

e A-Praha
e B-Jihomoravsky kraj (Brno)

e J-Vysocina (Jihlava)

4L9 3309

Obréazek 4.1: Ceska registracni znacky

Nové znacky obsahuji 5 az 7 znaku (¢islice a pismena bez diakritiky s vyjimkou G,0,Q,W,
u kterych by mohlo dojit k zdméné s pismeny C,V a ¢islici 0. Dale musi RZ obsahovat ale-
spon jedno pismeno a jednu ¢islici. Prvni znak zleva oznacuje prislusny kraj. Kromé rozliseni
pomoci ¢isel a pismen se pouziva rozliSeni pomoci barev jako jsou napiiklad:

e Cernd pismena na bilém znaéce(pro vSechna osobni, ndkladni vozidla, autobusy, pfi-
vésy a motocykly)

e Modra pismena na bile znac¢ce(auta diplomatickych a konzultdrnich uredniki)

e Cerné pismena na zelené papirové znacce(jednordzové pouziti s omezenou platnosti,
napiiklad pri prevozu z autosalonu dom)

Od ledna roku 2016 je mozné zazadat o vlastni registracni znacku. Znacka miize obsahovat
7 az 8 znakil, na zakladé, ze se jedna o automobil nebo motorku. Velké mnozstvi vyrazi
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je vsak zakazéno. Jednd se o vulgarni, rasistické vyrazy, ndzvy turadi, policie a spousta
dalsich.

1. kvétna 2004 po vstupu CR do Evropské unie doslo k posledni tpravé RZ a to takové,
ze se do levé ¢asti znacky umistil modry kruh Evropské unie s rozliSovaci znackou Ceské
republiky(CZ). Kromé RZ Ceské republiky existuje velka $kéla cizich znacek rozlisujici se
nejenom mnozstvim znakt, ¢isel na znacce, ale i odliSnou barvou a rozmeéry viz. Obrazek

4.2[24][9][6][8]-

=12 S I v
OOMOO

Obrazek 4.2: Ceské registraéni znacka

4.1 Poskozeni RZ

Pokud se zamérime na RZ z pohledu jejich identifikace, tak pii implementaci rozpoznani
RZ musi programéator pocitat s problémy jako:

e Mechanické poskozeni registracni znacky jako jsou praskliny ¢i skrabance, které mohou
nastat pfi situacich jako jsou mensi autonehody.

e 7mnecisténi registracni znacky zplsobené jizdou za neptiznivych podminek jako je na-
priklad prach nebo bahno nalepeny na znacce automobilu.

Tyto defekty se mohou pohybovat od lehkych, které pouze znevyhodni identifikaci az po
tézké, které identifikace znemozni. Jako priklad muize byt uvedena uplnd ztrata RZ vlivem
mechanického poskozendi.

4.2 Vyuziti identifikace RZ

Mezi nejcastéjsi vyuziti identifikace RZ patti jejich pouziti v oblastech jako je méfeni rych-
losti, jizda na ¢ervenou nebo jizda v protisméru.

Detekce jizdy na ¢ervenou

Na sledovaném misté (kfizovatce) je umisténa jedna prehledovd kamera pro 1 az 3 jizdni
pruhy a jedna detailova kamera pro kazdy méreny jizdni pruh. Pomoci prehledové kamery

13



Obrézek 4.3: Znecisténa registracni znacka

se zjistuje faze semaforu, déle celkové situace na kiizovatce, historie vjezdu vozidel do
krizovatky a porizuje se videozadznam celé situace.

Detailova kamera slouzi k porizeni snimku vozidla véetné registra¢ni znacky a tvare
ridice. Pocita¢ zpracovava situaci detekovanou jednotlivymi kamerami, uchovavd udaje o
prestupcich a zaznamenava situaci na kfizovatce[!]

Meéreni rychlosti

.V CR se pro méfeni rychlosti pouzivaji radarové & laserové méfice. Usekové méfeni rych-
losti a stacionarni radary kontroluji dodrzovani rychlosti jizdy v urcitém tseku. Kazdy
systém, ale funguje na jiném principu.

Meéiené rychlosti radarem vyuzivda Dopplerova jevu - porovnava frekvenci vysilaného
a odrazeného signalu - ¢im rychleji auto jede, tim vétsi je rozdil obou frekvenci.

e Stacionarni radary - méri aktudlni rychlost vozidla pouze na jednom konkrétnim
miste.

e Usekové méieni rychlosti - na poéstku a na konci méFeného tseku je vozidlo vy-
fotografovano s presné uvedenym casem. Automaticky je spoc¢tena primérnd rychlost
vozidla v méreném tseku. Pokud je vyssi nez povolena, idaje o vozidlu jsou poslany
policii nebo méstskému uradu.

e Mobilni radary - bud se jedna o ru¢ni prenosné radary a nebo o radary zabudované
v policejnich autech.

V pifpadé piekroceni povolené rychlosti musi radary poéitat s odchylkou. V CR je tato
odchylka jednotné stanovena na +3km/h pii zjisténé rychlosti do 100km /h, respektive 3%
pri zjisténi rychlosti nad 100km /h. Jako ptiklad si miuzeme uvést, ze pokud vozidla prekroéi
povolenou rychlost v obci 50km/h, mizeme ji spolehlivé prokdzat az se na radaru objevi
minimélné 54km /h.
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Obrazek 4.4: Priklad probihani tsekového méreni

Velmi kontroverzni kapitolou méfeni rychlosti je pouziti tzv. "antiradara'. Pokud se
jedna o pasivni radary, tak je zakon nezakazuje, protoze pouze upozornuji na probihajici
méfeni. To neplati pro tzv. "rusicky", které policejnim radartm znemoznuji métreni.

Méfeni mize provadét pouze Policie Ceské republiky. Méstska policie mé také opravnéni
meérit rychlost vozidel, ale musi splnit nékteré omezeni. Smi méfit pouze na mistech urcenych
Polici CR a tato mista musi byt oznaceny znackou "MéFeni rychlosti'[7][3][5].

Ochrana osobnich tdajt

Jednou z dalsi oblasti identifikace vozidel potazmo RZ je oblast ochrany osobnich udajt.
Vétsina z nas zna aplikaci Google Street View, kterda nabizi panoramatické pohledy. V
pripadé, Ze se v zabéru objevi automobil, dojde k rozmazéni RZ[23].

Dalsi ukézkou pouziti muze byt systém UnicamPRIVACY, ktery slouzi k automatic-
kému rozostieni spolujezdce pri vyfoceni vozidla.[4]

Obrézek 4.5: Rozmazani RZ v Google Street View
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Kapitola 5

Pristupy detekce, identifikace,
re-identifikace vozidel

5.1 Dopravni detektory

Jednd se o zafizeni sledujici aktudlni dopravni situaci v daném misté. Diky detektortm lze
zajistit dynamické fizeni dopravy a ziskdvani dopravnich informaci. Detektory jsou umistény
bud vedle komunikace, nad komunikaci, do vozovky nebo na povrch vozovky. Detektory
slouzi k ziskavani informaci o vozidlech nebo chodcich napriklad v prostoru kfizovatek, na
prechodech pro chodce, na dalnicich nebo na vyznamnych silniénich komunikacich. Ziskané
informace lze vyuzit pro predikci cestovnich c¢asti vozidel, optimalizaci fizeni dopravnich
tokl. Mezi nejcastéji v praxi pouzivané detektory jsou:

e Indukéni smycky
e Videodetekce
e Mikrovlnné detektory

Ale muzeme se setkat i s infracervenymi, laserovymi a ultrazvukovymi detektory.[10][2]

Indukc¢ni smycka

Je jednim z nejbéznéjsich dopravnich detektorti uréenych rizeni dopravy. V pripadé umis-
téni jedné smycky muze slouzit ke s¢itani vozidel, svételné signalizaci a pokud vhodné
umistime vice smycek za sebe muzeme mérit rychlost vozidel. Indukéni detektor vyuziva
zmény indukénosti smycky, kterd je umisténa ve vytezané spare v asfaltu v jizdnim pruhu.

Princip fungovani indukcénich smycky je takovy, ze pokud vozidlo prejede pres smycku,
dojde ke snizeni jeji indukénosti a naopak zvyseni frekvence oscilatoru. Pokud zména frek-
vence presahne dany prah, je to vnimano jako pritomnost vozidla na smycce.

Velkou vyhodou smycek jsou jejich pomérné nizké naklady a jejich nezavislost na pocasi,
nevyhodou je jejich slozitéjsi instalace do vozovky[21][10].

MikrovIinné detektory

Jednad se o zafizeni zalozené na principu vysilani a nasledném piijmu mikrovinnych paprski.
Diky svym malych rozmérim a jednoduché montézi na stozar jsou tyto detektory moznou
nahradou za indukéni smycky v mistech, kde neni mozny zasah do povrchu vozovky[!0)].
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Obréazek 5.1: Indukéni smycka

Videodetekce

Méreni toku dopravy a automaticka detekce pomoci kamer je dalsi formou detekce vozi-
del. Systémy zalozené na videodetekci ,které se pouzivaji pro automatické rozpoznani RZ,
nezahrnuji instalaci komponentt ptimo do povrchu vozovky, takze jsou znamé jako "nede-
struktivni"metody detekce provozu.

Video z kamer je prevadéno do procesorii,které analyzuji ménici se vlastnosti obrazu a
prochéazejicich vozidel. Kamery jsou obvykle namontovany na sloupy nebo konstrukce nad
nebo v blizkosti vozovky. Jediny procesor videodetekce dokaze detekovat provoz soucasné
az z osmi kamer, v zavislosti na znacce a modelu.

Typickym vystupem systému je rychlost vozidel, jejich pocet a obsazeni pruhi. Systémy
se daji vyuzit na mistech, na kterych neni mozné pouzit indukéni smycky (oblast tramvajové
dopravy, historickd centra mést)[10][20].

5.2 Re-identifikace vozidel

Re-identifikace vozidel vyzaduje sady detektortt namontovanych podél silnice. Dochazi k
detekci RZ vozidla v jednom misté a jeji znovu zjisténi (re-identifikace) v dalsim bodé déle
po silnici. Doba cesty vozidla a rychlost jsou vypocteny na zdkladé porovnani cast, kdy
doslo k detekci dvojici senzoru.

Vyuziti pristupu re-identifikace vozidel najdeme ve méstech, kde pomoci videokamer
ziskavame tudaje o provozu. Pii pouziti staciondrnich kamer pripevnénych na budovach
ziskavame data 24hodin denné za kazdého pocasi. Data mohou byt pouzita pro optimalizaci
dopravniho toku - dynamické fizeni semafor.

V pripadé stacionarnich kamer s cilem minimalizovat jejich pocet je vhodné re-identifikovat
vozidlo opoustéjici jednu sledovanou oblast a poté vstupujici do zorného pole dalsi kamery.
Koncept je zalozeny na rozpoznani vozidel z libovolnych hlt pomoci pristupu zalozeném
na 3D modelu.

Algoritmus je schopen ziskat stfedni ¢ast horni roviny objektu a z této Casti jsou ex-
trahovany odpovidajici barevné hodnoty, poté prevedeny na HSV (odstin, sytost, hodnota

17



barevného prostoru) a pouzity jako parametr pro re-identifikaci vozidel.

Dochézi ke korigovanim stind a odrazu svétel na mokré ulici a proto je dosazeno vysoké
presnosti rozpoznani, kterd je nutnd najit v horni poloviné vozidla. Algoritmus je vhodny
pro aplikace v redlném case[20][25].
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Kapitola 6
Navrh reseni

Cilem prace je vytvorit systém, ktery analyzuje data ze dvou kamer umisténych nad stejnou
silnici v urc¢ité vzdalenosti od sebe, rozpoznava statni poznavaci znacky a identifikuje vozidla
ve dvou pruzich v jednom sméru.

Problém bych rozdélil na dvé ¢asti.

1. Analyza jednoho videa, kterd vygeneruje seznam detekovanych SPZ vozidel.

2. Korelace vystupu z obou kamer a reidentifikace.

Pri dalsim priichodu programem na jiném videu spusténém s parametrem reidentifikace,
program vypise vSechny SPZ, které byly rozpoznané v obou testovanych videich. Program
bude rozdélen na tii zdkladni ¢asti:

1. detekce SPZ
2. rozpoznani znakl na SPZ

3. reidentifikace

6.1 Detekce statni poznavaci znacky

Detekce SPZ bude provedena pomoci klasifikdtoru Haarovych pifznakii (Haar Cascades)®,
ktery, pokud je dobre natrénovan, vykazuje velice dobré vysledky a pravé proto se tento
pristup vyuzije. Protoze SPZ jsou mezi sebou velice podobné, tak jejich natrénovani neni
tak slozité jako natrénovani aut nebo napriklad lidi.

Poznavaci znacka bude vyhledavana v ¢asti kazdého snimku videa. Z optimalizacnich
divodt omezim plochu pro vyhledavani SPZ na kontury vozidel, které budou ziskany diky
detekci pohybu (stdlé zmény vuci silnici) a z plochy vozidla lze vyuzit jen spodni ¢ast
(obsahuje SPZ). Navic lze o¢ekdvat snizeni poctu falesné detekovanych SPZ.

6.1.1 Sledovani vozidel

Pro sledovani vozidel se vyuzije pozice detekovanych SPZ, proto bude vhodné ulozit pozici
SPZ do struktury, kterd bude také obsahovat jeji identifikator a ¢as jeho posledniho vyskytu.
Pokud bude nalezena SPZ dostatecné blizko jiné, nalezené v nékterém z predchozich
zébéra (ne vsak prilis starém), lze tuto SPZ pfisoudit stejnému autu. V opa¢ném piipadé
se jednd o nové auto, které se dostalo do zabéru, a je treba na to adekvatné zareagovat.

http://docs.opencv.org/3.1.0/d7/d8b/tutorial_py_face_detection.html Haar Cascades
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6.1.2 Zpracovani SPZ

Po tspésné detekci bude treba plochu SPZ orezat, abychom ziskali pouze znacku ohranice-
nou jejimu ¢ernymi okraji. Okolni pozadi muze byt pro uspésnou identifikaci nezddouci.

6.2 Rozpoznani jednotlivych znakt

Dalsi fazi bude oddéleni jednotlivych znaki, které nasledné za pouziti KNN algoritmu (K-
nearest neighbors) ? porovndm s piedpfipravenymi vzory jednotlivich znakii. V ptipadé
shody zjistim rozpoznany znak. Toto bude provedeno pro kazdou pozici na SPZ, z c¢ehoz
vznikne sada sedmi znaku prislusejici k jednotlivym pozicim. Vysledek bude rozpoznany
kandidat statni poznavaci znacky.

ABCDEFGHIJKLMNOPORSTUVWXYZ

Obrazek 6.1: Znaky

1234567830

Obrézek 6.2: Cisla

Jelikoz jedno vozidlo se vyskytuje na nékolika po sobé néasledujicich snimcich, program
ziskd nékolik SPZ. Nabizi se dva pristupy urceni konecné SPZ. Prvnim pfistupem miize
byt vybrani nejcastéjsi znacky jako celku ze vSech detekovanych. Druhym pak je vybrani
nejcastéjsiho znaku v jednotlivych sloupcich, coz vede k urceni nejlepsiho mozné SPZ daného
auta.

6.3 Reidentifikace

Vzhledem k tomu, Ze program je koncipovan tak, aby videa analyzoval zpétné, je tfeba nale-
zené SPZ ulozit do souboru. Pri reidentifikaci pak aplikace nacte seznam SPZ ze zadaného
souboru a bude v ném vyhledavat. Pokud dojde ke shodé, aktualné porovnavana SPZ bude
prohlasena za reidentifikovanou, ulozena do vystupniho souboru a odstranéna z nac¢teného
seznamu.

*https://en.wikipedia.org/wiki/K-nearest_neighbors_algorithm KNN algoritmus
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Kapitola 7

Implementace

Program implementuji v jazyce C++, zejména kviili knihovné OpenCV.
Algoritmus programu je nasledujici:

1. nacteni hodnot pro porovnani
2. inicializace vsech datovych struktur
3. iterace nad snimky videa:

prevedeni obrazu do odstinu Sedi

snizeni rozliSeni snimku

)
)

(c) na zakladé soucasného snimku s vdhou 0.001 uprav pozadi

(d) na zékladé rozdilu pozadi a snimku ziskej pohybujici se objekty
)

ziskej SPZ vSech vozidel v obraze

7.1 Ziskani SPZ

7.1.1 Sledovani vozidel

vvvvv

obsahuje informace o zaznamenanych znackach. Prvky tohoto seznamu jsou struktury, ob-
sahujici:

e id - id polozky, slouzi spise k debugovacim tceltim
e frame - poradové ¢islo posledniho snimku, na kterém se vozidlo vyskytlo

e spz - obdelnik obsahujici ¢ast snimku s SPZ

Algoritmus metody detect spz() je nésledujici:

1. odstran ze seznamu cars vSechny polozky, kde rozdil jejich snimku a ¢isla aktualniho
snimku je vyssi nez 25 (coz je 0.5 sekundy pro kameru s 50 FPS),

2. zafad pohybujici se objekty do seznamu,

3. ziskej boxy ohranicujici jednotlivé SPZ a pro kazdy z nich:
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e prohledej vsechny polozky seznamu cars, pokud je nalezen box, jehoz horni levy
roh je vzdalen maximalné 100px' od levého horniho rohu aktudlniho boxu, lze
rict, Ze se jedna o stejné auto a polozky frame a spz jsou aktualizovany

e v opac¢ném piipadé - pokud neni nalezeno zadné auto - je vytvorena nova struk-
tura, naplnéna a vlozena do seznamu cars

Obrazek 7.1: Sledovani vozidla a detekce SPZ

Funkce detectMultiScale

Funkce detect_spz() dostane na vstup masku, kterd urc¢uje mista, kde kde se nachézi po-
hybujici se objekty. Zjisti se jejich kontury a pokud jsou vétsi nez je stanoveny limit, aby
byly odfiltrovany nezadouci objekty jako napriklad motorky. ProtoZze na zacitku programu
z duvodu zvyseni rychlosti detekce aut, ktera nepotirebuje rozliseni 1920x1080, musi byt ted
box prepocitan zpatky na vychozi velikost. Poté jsou jednotlivé boxy ulozeny a mohou jit
na vstup kaskady, kterd vrati pozici SPZ ve snimku.

Tento ptistup je daleko rychlejsi nez kdyby byla detekovand SPZ z celého snimku, dalsim
efektem je snizeny pocet detekci falesnych kandidatt SPZ. Nakonec musime dopocitat de-
tekovany box zpatky do celého snimku, tak aby se jeho souradnice vztahovaly k ptivodnimu
obrazku, ktery na konci programu zobrazuje. Detekce probiha jen v dolni ¢dsti snimku, coz
vede k dalsimu zrychleni programu (viz kapitola 8.1).

Zména velikost rozliSeni

Jak uz bylo zminéno v névrhu feseni Prvni kratkou, ale za to dilezitou casti, je zména
rozliseni z vychoziho 1920x1080 na rozliseni 25x mensi. Kvilli tomu, aby byl zrychlen chod
programu.

Samotné rozpoznani SPZ

Pii pribézném rozpoznavani SPZ se vysledky ukladédji do dalstho, globalniho seznamu -
list_id_spz, ve kterém jsou ulozeny dvojice id auto - rozpoznana SPZ. Jakmile dojde k

Ltuto hodnotu jsem zvolil experimentalné na zékladé testovani
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odstranéni auta ze seznamu cars, vezmou se vSechny odpovidajici zaznamy ze seznamu
list_id_spz. Vysledna SPZ prirazena k pravé odstranénému auto se pak sklada ze sekvence
nejcastéjsiho znaku na kazdé pozici (na zédkladé zdznamua vyjmutych z list_id spz).

7.1.2 Dynamicka zména pozadi

P¥i prvnim prichodu nacte pfipravené prazdné pozadi (silnice bez vozidel) z duvodu moz-
nosti, ze by prvni snimek uz néco obsahoval (auta, chodci, motorky,..). Po zméné velikosti
pozadi na aktualni velikost vstupniho snimku se nastavi prislusné pozadi jako referencni.
Kazdy deset sekund prichazi novy snimek, ktery je porovnan s maskou pozadi. Pomér
pozadi je nastaven na 0.001, to znamenad, Ze by musel stejny obrazek prijit 1000x za sebou,
aby se na néj kompletné zménilo pozadi. Jeho cilem je reagovat na dlouhodobé zmény.

7.1.3 Odecteni pozadi

Nezbytnou soucésti programu je vyuziti funkce absdiff(), kterd odec¢te aktudlni snimek od
pripravené masky pozadi(vygenerovanou funkci background substraction()) a vrati snimek
pouze s autem a zbylym Sumem.

K odstranéni zbylého Sumu pouzivim Otsu prahovani® s nédslednymi morfologickymi
operacemi . Protoze tento zptisob prahovani lze spravné vyuzit pouze pokud je na aktualnim
snimku vozidlo (histogram mé dva vrcholy, naproti tomu, kdyz je na snimku jen silnice, tak
m4é jen jeden), takze pomoci funkce meanStdDev() zjistim jaka je odchylka od primérné
hodnoty snimku, pokud je hodnota vyssi nez 6 7.2, tak do snimku vstupuje vozidlo a pouziji
Otsu prahovani.

2

Chart Title

”/\

Obrazek 7.2: Praumérnd hodnota snimku

Protoze vozidla nejezdi pres celou plochu snimku, byla vytvorena maska oblasti, kde se
vozidla nevyskytuji a pomoci bitwise__and() aplikovana na vstupni snimek. Nakonec funkce
findContours() najde kontury vozidel, convexHull() je spoji a drawContours() je vyplni.

7.2 Segmentace SPZ

Kvalita SPZ

Jak je vidét nize, kvalita vstupni poznavacich znacek je nizka. Velikost znaku je okolo 20px
a Sitka okolo okolo 10px. Proto nebylo jeji zpracovani a naslednd identifikace trivialni.

Zhttp://www.labbookpages.co.uk/software/imgProc/otsuThreshold.html Otsu Thresholding
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Obrazek 7.3: Kvalita SPZ

Obrazek 7.4: Prace v HSV modelu

7.2.1 Ziskani plochy SPZ
V této fazi je cilem ofezat vstupni SPZ tak, abych se zbavil prebytecného pozadi a také
odstranéni ¢ernych okraju SPZ, které splyvaji se samotnymi znaky.

e provedu zvétseni vstupniho snimku abych ptredesel slévani jednotlivych kontur

e ve funkci make_plate__matching() prevedu vstupni snimek do HSV modelu pomoci,
kterého vytvorim dvé masky:
— masku obsahujici mista, které jsou hodné svétla
— masku obsahujici mista, kterd maji malo barvy

— jako vysledek dostanu masku svétlych mélo barevnych mist (¢imz se zbavim
napiiklad modrého pruhu Evropské unie v levé ¢éasti) (viz 7.4)

e nasledné ve funkci find_plate_matches() najdu vsechna mista, kterd by mohla byt
prohlasend za SPZ

e detekuji kontury v masce a odstranim Sum, tim, ze odstranim p#ili§ malé kontury

Vvev

je, ze je znacka vzdy uprostied coz bylo zajisténo predchozi fazi.
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Plate Extractor/Refine — edges Ylate Ex tefine — horizontal result

e ]

Plate Extractor/Refine — vertical result Plate Extractor/Refine — edges

Obrézek 7.5: Nalezena kontura, horizontélni/vertikalni ¢ary, vysledny obdelnik a extraho-
vana SPZ
e touto fazi ziskdme jednu, ¢i vice hrubych masek, definujicich potencidlni mista SPZ

e tyto masky mohou stile obsahovat mezery, c¢asto v mistech, kde se nachazi sym-
boly, cilem dalsi faze je odstranit tyto mezery pomoci morfologickych operaci re-
fine__plate_matches()

e i potom ale maska nemé obdelnikovy tvar

e abych ziskal obdélnikovou masku, ktera nejlépe odpovidé tvaru a pozici znacky, pouziji
Canny® k vyhledani obrysu

e v obrysu pote vyhleddm rovné segmenty (¢ary) pomoci HoughLinesP *

e cary sjednotim do skupin partition tak, ze v kazdé skupiné jsou ¢ary s podobnym
thlem a umisténim

e kazdou skupinu podobnych c¢ar poté redukuji na jednu ¢aru

e po redukei zbyvajici ¢ary v kazdém ze dvou sméri (horizontélni a vertikdlni) setiidime
podle pozice a vybereme nejvice vzdaleny par jako okraje znacky

e poté oba pary transformujeme tak, aby delsi hrany byly paralelni a kratsi vici nim v
pravém thlu, ¢imz ziskdame obdélnik

e nakonec vypocitame pruseciky téchto car, ¢imz ziskdme souradnice souradnice obdél-
niku — pozice znacky

e posledni fazi je extrakce ROI (region obrazku, ktery mé zajimé) se znackou spojena
s transformaci (rotaci) znacky tak, aby byla vodorovna 7.5

3http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/imgproc/imgtrans/canny_detector/canny_detector.
html Canny Edge Detector

4http://docs.opencv.org/3.0-beta/doc/py_tutorials/py_imgproc/py_houghlines/py_
houghlines.html Hough Line Transform
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Obrazek 7.6: Rezy mezer mezi skupinami znak

e abychom se vyhnuli ostrému prechodu na okraji (a potlacili stiny, které se tam casto
vyskytuji), tak vytvorime plynuly prechod rozmazani masky pomoci GaussianBlur

e poté pouzijeme techniku alpha blending’® k vytvofeni obrazku offznuté znacky

7.3 Segmentace znacky na jednotlivé znaky

Cilem dalsi faze algoritmu je segmentace SPZ na jednotlivé znaky. Segmentaci provadim
po castech s ohledem na to, ze v pozdéjsi fazi algoritmu budu porovnavat znaky se vzory
pomoci KINN.

7.3.1 Hlavni mezery SPZ

e Ucelem prvni ¢asti split_plate level 1() je rozdélit znacku na dvé ¢asti obsahujici
souvislé sekvence znaku vyhledanim Siroké mezery nachazejici se priblizné uprostred
znacky

e abych potlacil vliv tizkych mezer mezi znaky a jiné lokalni nepravidelnosti, rozostiim
obraz v obou osach

e mezery jsou vyhleddny analyzou vertikdlni projekce takto upraveného obrazu[l]
e obrazek redukuji do jednoho rozméru obsahujici priumérnou intenzitu kazdého sloupce

e v kiivce opét potla¢im Uzké mezery a rozsifim vrcholy za pouziti morfologickych
operaci 7.6

e porovnanim s prahovou hodnotou vytvorim masku identifikujici jednotlivé znaky a
mezery a poté s vyuzitim prvniho derivativu (funkce filter2D()) najdu hranice téchto
oblasti

vvvvv

Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Alpha_compositing Alpha blending
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Obréazek 7.7: Potenciondln{ mista fezu znaku

7.3.2 Mezery mezi znaky

e v dalsi ¢asti opét hleddm mezery, ale tentokrat pracuji se skupinou 4 nebo 3 znaku
(split__plate_level 2())vedle sebe a opét hleddm mezery pomoci vertikdlni projekce

e v obou ¢astech se snazim najit potencionalni mista k fezu

e ke kazdému mistu rezu priradim vahu vypocitanou na zakladé hodnot kiivky v téchto
mistech (maximech a minimech krivky)

e potom vypocitadm vsechny mozné kombinace téchto fezt

e kazdé kombinaci priradim celkovou vdhu na zdkladé vah jednotlivych Tezu, jejich
relativniho rozmisténi v obrazku a celkové sitky vytiznutého dilu tak, aby nejvyssi
vahu mély sSiroké, pravidelné rozmisténé kombinace

e na grafu je také zndzornéna projekce (prumérnd hodnota sloupcit), druhy derivativ a
pomér druhého derivativu vuci kiivce 7.7

e nakonec udélam kombinace vSech Tezli na zédkladé vahy, které setiidim a vyberu nej-
lepsi moznosti, v mém piipadé pét (split_plate_level 3() 7.8
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Obrazek 7.8: Moznosti fezu

7.4 Rozpoznani znakt

Po vyrazeni moznosti, které nesplnuji dané kritéria (napt. sitka fezu), je kazdy sloupec

(pozice znaku na SPZ) prohndn identifika¢nim algoritmem a je vybrdna jedind moznost

na zakladé nejvyssiho vyskytu, popripadé vahy znaku. Toto probéhne pro levou a pravou

stranu SPZ, vysledek spojim a dostanu jednoho z kandidatu na vyslednou SPZ.
Rozpoznéani znakl je nasledujici:

e prislusny box se znakem zvétsim, provedu vyrovnani histogramu a nasledné morfolo-
gické operace

e zjistim vSechny kontury v boxu a pokud nevyhovuji specifikaci (jsou prilis malé), tak
je zahodim.

e nasledné zacne probihat porovnani se vzorovymi znaky pomoci KNN klasifikatoru
— porovnani je rozdéleno podle typu SPZ na stary typ (podle obci) a novy typ (dle
kraju)
— byly natrénovany znaky pro kazdou situaci, kterd muze na znacCce nastat

— diky tomu naptiklad stac¢i na poslednich ¢tyfech pozicich porovnavat detekované
znaky jen se vzorovymi ¢isly viz. priklad nize

— p = knnz[35]->findNearest(small_char_linear 1, tmp);

7.5 (Re)ldentifikace

Protoze pro kazdé auto je vygenerovano vice SPZ, je na zdkladé podobného algoritmu
jako pro vybér znaku, vybrana konec¢nd SPZ pro dané auto na zakladé nejvyssiho vyskytu
daného znaku v kazdé pozici SPZ.

Reidentifikace probiha na principu popsaném vysSe v navrhu feSeni a neni tfeba jeho
popis znovu opakovat.
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Kapitola 8

Vyhodnoceni

Pro vyhodnoceni aplikace byli porizeny ¢tyfi zhruba 15-minutové videa. Videa byla nato-
¢ena na FULLHD kameru s 50 snimky za sekundu, pofizena na dvou mostech v Brné (na
kazdém vzdy dvé videa). Soufadnice mostt jsou: N49.226923, E16.599212 a N49.242797,
E16.589049.

Jde mi o to, abych po identifikaci SPZ z jednoho videa na jednom mosté, mohl SPZ z
videa na druhém mosté reidentifikovat. Jak bylo uvedeno vyse, pro tspésnou detekci byl
pouzit klasifikdtor Haar Cascade. Bylo natrénovdno 1137 pozitivnich snimki (snimku
obsahujici pouze SPZ). Tato préce cilila na ceské SPZ a od toho se odvijela skladba typu
pozitivnich snimkt. Do datasetu byli vlozeny prevazné standardni SPZ, starsi bilé a novéjsi
s modrym eu pruhem v levé ¢asti znacky.

Bylo také porizeno 1185 negativnich snimku obsahujici vSe az na SPZ (vozidla(bez SPZ),
silnice, ruzna pozadi). Klasifikitor byl natrénovan na 20 stage (¢asti - pocet ovliviiujici
konec¢nou kvalitu klasifikdtoru). Zpracovani trvalo zhruba 4 dny cistého casu.

Dale jsem pomoci vytvoreného skriptu v Pythonu natrénovat vzory jednotlivych znakt
na SPZ, jejichz hodnoty jsem ulozil do cvs formatu a vyuzil pti identifikaci znakt v systému.
Celkem bylo vytvoreno 37 ruznych sad s riznymi kombinacemi znakd.

Posledni predem pfipravenou ¢asti bylo vytvoreni dvou masek pozadi (pro videa z obou
mostl) a dvou masek, které redukuji mista zpracovani videi jen na silnice.

8.1 Zakladni problém

Od zacatku jsem se potykal s jednim velkym problém a tim, ze kvalita SPZ je nizka, v horni
casti, tak nizka, ze identifikace tam neméla smysl, proto vyhodnoceni zacalo probihat, az
od poloviny snimky (ve videu oznaceno délici ¢arou). Toto Feseni ma také obrovsky vliv na
rychlost aplikace (coz je patrné v prilozeném videu).

Mnoho studii se zabyvalo detekci SPZ s rozliseni od 10px do 16px. Bohuzel toto nizké
rozliseni neumoznovalo naslednou identifikaci a proto byly tyto studie zamérené pouze na
detekei[12].

Protoze nizka kvalita SPZ znemoznuje v horni ¢asti snimku porddnou identifikaci, cely
systém provadi vyhodnoceni jen v dolni ¢asti, kde dosahuji jednotlivé znaky rozliseni okolo
20px. Pii této trovni rozliSeni je identifikace v omezené mire mozna. Kromé samotného
rozliSeni bylo potfeba zohlednit typ kamery, thel sklonu k silnice pfi nataceni videi, vliv
ztratové komprese a ob¢asné automatické ostfeni). Mnoho studii vyuzivalo ¢ernobilou ka-
meru, ¢i IR prisviceni, coz jsou moznosti jak zlepsit kvalitu identifikace SPZ.[12]
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Obréazek 8.1: ROC kiivka

Vzhledem k zanedbatelnému mnozstvi modrych a prevoznich SPZ a neexistence SPZ na
prani (kterych je na videu fadové jednotky) v zacatcich implementace této aplikace, jsou
tyto druhy SPZ ignorovany.

8.2 Vysledky

Na 1001 snimcich z videa bylo otestoviano 10 trovni tresholdu na natrénované kaskadé.
Nastavovanim téchto ruznych prahovych hodnot hleddme na ROC krivce kompromis mezi
mnozstvim falesné pozitivnich a falesné negativnich pozorovani. Idedlni ROC kfivka nej-
prve stoupd témér svisle vzhuru (tspésnost se blizi 100 %, zatimco mira chyb zpocatku
zustava blizko 0 %), teprve pak se zvySuje mira falesné pozitivity. Naproti tomu, kdyz ROC
krivka stoupd po uhlopricce, znamend to, ze kazdé zlepseni senzitivity je zaplaceno stejné
vyznamnym zhorsenim specificity a test neni dobie navrzen.'.

Na zékladé tohoto predpokladu mohu fict, ze ROC kfivka je témér idedlni.

V tabulce 8.1 jsou zobrzeny vysledky z natocenych videi véetné vstupnich informaci.
Jak je vidét z vysledki, troven detekce se pohybuje od 91% do 98%, tudiz droven detekce
je velmi tspésnd, coz potvrzuje i vyslednda ROC kfivka. Primérna dspésnost spravného
rozpoznani SPZ je okolo 65%, vzhledem ke kvalité SPZ je tento vysledek ocekévatelny.
Néslednd reidentifikace v nasem piipadé dosahuje pruméru okolo 67%, ale je ptimo zavisla
na uspeésné identifikaci, 1ze tedy ocekavat, ze v pripadé vyssi kvality vstupnich SPZ, dosahne
reidentifikace daleko lepsich vysledkt.

Pocet aut Detekce Rozpoznéavani Reidentifikace
Al 437 403 (92%) 231 (52%) 224/177 (79%)
A2 369 337 (91%) 181 (54%) 229/128 (55%)
B1 620 610 (98%) 505 (82%) (viz A1)
B2 528 510 (96%) 374 (73%) (viz A2)

Tabulka 8.1: Uspésnost spravného rozpoznani textu rozpoznavadi.

Na zékladné nizké kvality SPZ je tiroven podobnosti jednotlivych znaki mnohem vyssi.
V tabulce 8.2, ktera byla vytvorena na zakladé 403 znacek z jednoho videa, kde se doslo

!CVUT FEL. ROC kfivka http://cyber.felk.cvut.cz/gerstner/teaching/zbd/biostat3.pdf
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o |1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 |A|B |C|D|E|F/H|I|J |K|L|M|N|O|P|R|S|T|U|V|X|Y|Z
0 148 2 1 1 2 1 2 2
1 4 186 |21 |9 1 1 3
2 177 1 1 1
3 2 1 146 | 1 1 1 1 1
4 2 2 1 1 233 1 1
5 2 114 | 6
6 1 1 40 | 183 1 1
7 9 2 208
8 2 2 1 1 10 182 | 3 1
9 1 1 1 2 1 1 1 190 3
A 2 2 1 32|12 1 4 1
B 2 1 228 1
C |2 1 10
D |5 1 0 1
E 1 5 1
F 2
H 0 3 |1 3
1 1 1 2 1 3 1 2 |4 1)1 4 4 13]2 1
J 10 1
K 1 2 1 1 1
L 1 4
M 3 8
N 1 1
O 3 1
P 2 1 3
R 2 1
S 1 4
T 1 2 1 7
U 1 1
\4 1 1 1
X
Y
7 1 2 6

Tabulka 8.2: Tabulka zdmén znaku

k porovnani vzorovych znacek se znackami detekovanymi. Na tomto zdkladé muzeme vy-
hodnotit vsech kombinaci znakt. Z tabulky je patrné, Ze nejvice zaménovana dvojice znaku
je b a 6. Zajimavé je naopak to, ze byt pismeno B ¢islo 8 jsou si velmi podobné, k jejich
zdméndm naopak dochazelo velmi ziidka. To je diky tomu, Ze algoritmus hlid4d povolené
kombinace hodnot pismen SPZ, tedy napf. posledni ¢tyti znaky kazdé SPZ musi byt ¢isla.
7 tabulky je patrné, zZe jeji zdrojové video bylo pofizeno v Brné - co se tyce pismen méa znak
B drtivou prevahu.

Béhem testovani? jsem zkousel méFit ¢as, jak dlouho aplikaci trvé zpracovat video urcité
délky. Méril jsem cas, jak dlouho trva zpracovani 15000 snimku (pii 50FPS je to pét minut).
Aplikace pokazdé v redlu bézela priblizné 98% procent video-casu - tedy necelych pét minut.
7 toho vyplyva, ze aplikace je vhodné pro realtime vyuziti, nebotf je primérné schopna
analyzovat jeden snimek jesté pred prichodem snimku dalsiho.

2Testovéno na poéitaci s CPU Intel Core i5 2.2GHz

31



Kapitola 9
Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit a implementovat komplexni aplikaci, kterd umozni vyhledani
SPZ vozidel ve videu a jejich pfipadné porovnéani (reidentifikaci vozidel) s jinym videem.
Implementace probéhla s vyuzitim knihovny OpenCV v jazyce C++.

Tuto aplikaci jsem nasledné otestoval na mnou vytvorenych videich na mnoziné mnou
natrénované mnoziné referencnich dat. Experimenty ukazaly, Ze zatimco detekce vozidel
jako takovych je velmi uspésna (prumérné 95%), prevod SPZ na text je jiz méné uspésny
(prumérné 65%). Pii experimentovani s délkou rozpoznavani se ukazalo, Ze aplikace je
vhodna pro pouziti v redlném case, nebof minutovy tsek videa analyzuje za ptiblizné 59
vtefin. To je umoznéno mezi jinymi i optimalizaci hledani SPZ pouze v dolni poloviné
obrazu.

Co se tyce budouciho vyvoje, sla by pfidat podpora pro simultdlni analyzu vice videi,
coz by umoznilo Fesit reidentifikaci v redlném case. Tim nejjednodussim zpusobem by bylo
pouziti sockettt misto souborti. Uspésnost rozpoznani SPZ by §la dale zlepsit systémem
podobnym policejnim radarim - pridanim fotoaparatu, ktery by byl ovladan aplikaci. Ta
by pockala, az auto dojede na nejvhodnéjsi misto, a vyfotila jej.

32



Literatura

1]

[10]

[11]

[12]

Detekee jizdy na ¢ervenou. http://www.camea.cz/cz/dopravni-aplikace /dopravni-
prestupky /detekce-jizdy-na-cervenou/, accessed:
2016-01-24.

Inteligentni dopravni systémy. http://projekt150.ha-vel.cz/node/93, accessed:
2016-01-27.

Kdo mtize métit rychlost?
http://www.dopravni-pravo.cz/prekroceni-rychlosti/kdo-muze-merit-rychlost/,
accessed: 2016-01-24.

Ochrana osobnich idaji. http://www.camea.cz/cz/dopravni-aplikace/dopravni-
prestupky /ochrana-osobnich-udaju/, accessed:
2016-01-24.

Policejni radary. http://www.army.cz/images/id_8001_9000/8753 /radar/k33.htm,
accessed: 2016-01-24.

Poznévaci znacky automobil@t v Ceskych zemich.
http://www.feudal.cz/spz/html/2002-dosud.htm, accessed: 2016-01-24.

Prekroceni rychlosti. http://www.dopravni-pravo.cz/prekroceni-rychlosti/, accessed:
2016-01-24.

Registr SPZ: vyhledavani registracnich znacek. http://spz.penize.cz/, accessed:
2016-01-24.

REGISTRACNI ZNACKY NA PRANI OD LEDNA 2016.
http://www.automoc.eu/registracni-znacky-na-prani/, accessed: 2016-01-24.

Systémy pro silniéni dopravu [online].
www.azd.cz/admin/files/Dokumenty/pdf/Produkty /Silnicni/Dopravni-detektory.pdf,
[cit. 2016-01-27].

Acharay, T.; Ray, A. J.: Image Processing - Principles and Applications. Hoboken:
John Wiley & Sons, 2015, iSBN 978-0-471-74578-5.

et al., C.-N. E. A.: License Plate Recognition From Still Images and Video Sequences:
A Survey.
https://pdfs.semanticscholar.org/41b6/887¢8165¢00dbd6788580543956436bfa2eb.pdf,
accessed: 2016-05-17.

33



[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[21]

[22]

[23]

[24]

Sramek et al., J.: Ziskavani a analyza obrazové informace [online].
www.med.muni.cz/biofyz/Image/prezentace_4.pdf, [cit. 2016-01-23].

et al., T. N. B.: A Survey on Offline-Methods of Character Segmentation.
http://seekdl.org/nm.php?id=25, accessed: 2016-05-17.

Dobes, M.: Zpracovdni obrazu a algoritmy v C#. BEN - technické literatura, 2008,
iSBN 978-80-7300-233-6.

Fift, J.; Holota, R.: Digitalizace a zpracovani obrazu [online].
http://home.zcu.cz/ holotab/publ/DigZprO.pdf, [cit. 2016-01-27].

Hlava¢, V.: MATEMATICKA MORFOLOGIE [online].
http://cmp.felk.cvut.cz/~hlavac/Public/ TeachingLectures/BinMatMorfol Cesky.pdf,
[cit. 2016-01-23)].

Miksik, O.: Praktické vyuziti metod zpracovani obrazu [online].
http://soc.nidv.cz/data/2007/01-2.pdf, [cit. 2016-01-27].

Sojka, E.: Digitdini zpracovdni a analjza obrazi. Ostrava: VSB-Technicks univerzita,
2000, iSBN 80-7078-746-5.

Tandon, G.: Intelligent Transportation System.
http://www.slideshare.net/gauravhtandonl/intelligent-transportation-system-
56391402, accessed:

2016-01-27.

Wikipedia: Detekéni smycka. https://cs.wikipedia.org/wiki/Detekéni_smycka,
2016, [Online; accessed 27-January-2016].

Wikipedia: Ekvalizace histogramu.
https://cs.wikipedia.org/wiki/Ekvalizace_histogramu, 2016, [Online; accessed
28-January-2016].

Wikipedia: Google Street View.
https://cs.wikipedia.org/wiki/Google_Street_View, 2016, [Online; accessed
24-January-2016].

Wikipedia: Statni poznéavaci znacky v Cesku.
https://cs.wikipedia.org/wiki/Statni_poznavaci_znalky_v_Cesku, 2016,
[Online; accessed 24-January-2016].

Woesler, R.: Fast Extraction of Traffic Parameters and Reidentification of Vehicles
From Video Data. Intelligent Transportation Systems, 2003, iSBN 0-7803-8125-4.

Sonka, M.; Hlava¢, V.: Pocitacové vidéni. Grada, Praha, 1992, iSBN 80-85424-67-3.

Spanél, M.; Beran, V.: VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE [online].
http://www.fit.vutbr.cz/~spanel/segmentace/, [cit. 2016-01-07].

34


https://cs.wikipedia.org/wiki/Detek�n�_smy�ka
 https://cs.wikipedia.org/wiki/Ekvalizace_histogramu
https://cs.wikipedia.org/wiki/Google_Street_View
https://cs.wikipedia.org/wiki/St�tn�_pozn�vac�_zna�ky_v_�esku

P¥ilohy

35



Seznam priloh

A Obsah DVD

36

37



Priloha A

Obsah DVD

Ptilozené DVD obsahuje zdrojové kédy programu, testovaci videa, prezentacéni video, plakat,
technickou zpravu a README.
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