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Abstrakt

Cielom tejto prace je vytvorit aplikdciu na detekciu a rozpoznavanie registra¢nych znaciek,
vhodn pre spracovanie v redlnom case. Préca obsahuje rozbor vybranych metéd zaoberaji-
cich sa touto problematikou. Cast prace je venovana stic¢asnej podobe registra¢nych znaciek
v Ceskej republike. Pri tvorbe prace bola vytvorenad nova datovéa sada a bola implemen-
tovand pocitacova aplikdcia. Aplikdcia vyuziva existujice kniZnice urcené pre pocitacové
videnie a strojové ucenie. Jej tlohou je detekcia a rozpoznavanie znaciek z videa. Detekcia
je realizovand pomocou kaskadového klasifikatora a rozpoznavanie pomocou perceptrénovej
neurénovej siete. V zavere je zhodnotend tspesnost implementovaného riesenia.

Abstract

This Bachelor’s thesis aims to create an aplication for detection and recognition of license
plates suitable for real-time processing. The work contains analysis of available methods.
Part of the work is focused on present form of licence plates in Czech Republic. As a
result of work, new data set was created and computer application was implemented. The
application uses existing libraries designed for computer vision and machine learning with
main purpose to detect and recognize licence plates from video. Detection is realized with
help of cascade classifier, and recognition by Perceptron neural network. Final chapter
subsequently contains evaluation of success rate of implemented solution.
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Kapitola 1

Uvod

Detekcia a rozpoznavanie registracénych znaciek vozidiel je stibor metéd, ktoré slizia na
¢itanie registra¢nych znaciek z obrazovych dat. Vyuziva optické rozpoznavanie znakov na
prevod pismen a ¢islic na znacke do formy dalej vyuzitelnej v automatizacii mnohych ¢in-
nosti. V dnesnej technologickej dobe a s narastajicim poc¢tom vozidiel nachddza mnozstvo
vyuziti [1]. V kombindcii s vhodnymi databdzami ndm mo6ze pomoct pri monitorovani do-
pravy, hladani odcudzenych vozidiel, kontrole parkovného, ¢i mytneho poplatku a pod.

Tato praca sa venuje spracovaniu snimok z idticeho vozidla v redlnom ¢ase. Na snimkach
sa lokalizuje registracna znacka a je rozpoznany jej text. Popisuje nas ndvrh implementéacie
aplikacie, ktora sme pri jej pisani vytvarali. Pri prici vyuzivame znalosti z oblasti pocita-
¢ového videnia a strojového ucenia.

V kapitole 2 st popisané registraéné znacky Ceskej republiky a st rozobrané met6dy
umoznujuce detekciu, lokalizdciu a rozpoznanie znacky z obrazu. Kapitola 3 obsahuje nas
navrh systému, ktory sme pri pisani prace implementovali. Popisuje tiez aké metédy sme
v nasej aplikacii zvolili a problémy, na ktoré si treba dat pozor pri problematike registrac-
nych znaciek. V kapitole 4 popisujeme nasu implementaciu. Kapitola tiez obsahuje zhrnutie
uspesnosti nasej aplikacie.



Kapitola 2

Metody detekcie a rozpoznavania
registracnych znaciek

2.1 Registracné znacky v Ceskej republike

Registracné znacky sluzia na jednozna¢ni identifikdciu motorovych a pripojnych vozidiel.
Kazdy stat ma definovanti podobu vydavanej registracnej znacky. V niektorych statoch je
mozné zo znacky rychlo urcit oblast, v ktorej bola vydana. Tieto informécie ndm mozu po-
moct pri monitorovani dopravy, odhalovani kriminalnej ¢innosti, ale st tiez ¢asto vyuzivané
na vstupnych brédnach na povolenie vstupu do objektov, napr. parkovisk.

Ceské registracné znacky st vydavané podla zakona ¢. 56/2001 Sb. [5] a ich podoba je
predpisand vyhlaskou ¢. 343/2014 Sb. [6] o registracii vozidiel. Delia sa na:

e Standardné
e na prianie
e zvlastne

Povolené znaky na registracnych znackach sa vsetky arabské ¢islice (0, 1, 2, 3,4, 5, 6, 7,
8,9)apismend A, B,C, D, E, F, H, [, J, K, L, M, N, P, R, S, T, U, V, X, Y, Z. VSimnime
si imyselné vynechanie niektorych pismen z dévodu moznej zamenitelnosti s inymi znakmi.
Existuje viac tvarov registracnych znaciek. Presny pocet znakov registracnej znacky nie
je uréeny, no pohybuje sa v rozmedzi 5-8 znakov v zavislosti od typu. Znacku vzdy tvori
obdlznik so zaoblenim v rohoch s polomerom 10 mm. V&Sina obsahuje pri lavom okraji
modry pruh s vyznacenim znaku Eurépskej tinie a so §tatnou poznavacou znackou Ceskej
republiky. Registracné znacky taktiez obsahuji miesto na nélepku o technickej prehliadke.
Umiestnenie registra¢nej znacky musi byt také, aby bola Citatelna v neznizenej viditelnosti
na vzdialenost minimalne 40 m (neplati pre mensiu znacku mopedov). Vyhlaska urcuje
aj presne povolené miesta pre umiestnenie znacky na vozidle. Vsetky znacky s vynimkou
znacky pre jazdu z miesta predaja do miesta registricie vozidiel musia mat reflexné vlast-
nosti. Ako si mdézeme vsimnut na obrazku 2.1 pocet riadkov na znackéch a velkosti st rézne
z dovodu roznorodosti miest na vozidlach uréenych pre znacky. Toto plati pri vaésine typov
znaciek, nie len pri type zobrazenom na obrazku.

Ceské republika patri medzi §taty, v ktorych je mozné zo znacky rychlo uréit, v ktorej
oblasti bola vydana. Konkrétne je mozné uréit kraj pomocou prvého pismena (nie ¢islice)
znacky. Kazdy kraj mé pridelené jedno pismeno, napr. Praha méa A, Juhomoravsky kraj B.



Dalsie je mozné néjst v spominanej vyhlaske. Pri historickych a Sportovych vozidlach kraj
urcuje dvojica ¢islic. Od 1. januara 2015 sa po zmene majitela nemeni registracnd znacka,
pokial je vozidlo predtym registrové v inom kraji, takze uz nie je mozné s istotou urcit
miesto trvalého pobytu majitela.
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Obr. 2.1: Registracné znacky pre vSetky cestné motorové a pripojné vozidla. Zdroj: [0].

2.1.1 Standardné registraéné znacky

Do tejto kategérie patria registracné znacky urcené pre vsetky cestné motorové a pripojné
vozidl4 (obr. 2.1). S nimi sa v doprave stretdvame najcastejsie.

Dalej sem patria znacky pre zvlastne vozidla (napr. traktory), vozidla oséb pouzivajicich
diplomatické vysady, imunity podla medzindrodnej zmluvy (diplomatickd znacka) a pre
vozidld vyvezené do zahrani¢ia (obr. 2.2). Tieto znacky maji mierne odlisny vzhlad od
prvej spominanej. Najmenej sa lisi diplomatickd znacka, ktord vyuziva namiesto ¢ierneho
pisma tmavo modré. Vzdy sa skladd z dvojic pismen CD, XX, XS alebo HC, ktoré urcuju
funkciu majitela alebo prevadzkovatela. Znacky pre zvlastne vozidla maji namiesto bieleho
zlty podklad a neobsahuji modry pruh. Ten neobsahuji ani znacky pre vozidla vyvezené do
zahranicia a od prvého typu sa lisia aj pridanym c¢ervenym pruhom na vyznacenie platnosti.

Stéale sa mdzeme stretntt aj so starymi registraénymi znackami, vydavanymi pred 17.
julom 2001 (obr. 2.3). Autobusy a nakladné vozidld v nej maji nahradeny biely podklad
zltym. Na rozdiel od stcasnych znaciek obsahuje aj znak pomlcky.
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Obr. 2.2: DalSie typy standardnych registracnych znaciek. Zdroj: [0].
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Obr. 2.3: Stard registrac¢nd znacka spred 17. jula 2001. Zdroj: [2].

2.1.2 Registracné znacky na prianie

Registracné znacky na prianie je mozné v Ceskej republike ziskat od roku 2016. Na ziskanie
takejto znacky treba uhradit stanoveny poplatok navyse a treba si vybrat text, ktory je
jedinecny. Pocet znakov zdkladnej znacky na prianie je 8 znakov (obr. 2.4). Pri znackach
na motocykle je to 7 znakov a na mopedy 5 znakov.

EY00 00000

Obr. 2.4: Registracné znacka na prianie. Zdroj: [0].

2.1.3 Zvlastne registracné znacky

Do tejto kategorie patria znacky pre jazdu z miesta predaja do miesta registracie vozi-
diel, pre manipula¢ny, sktiSobny prevoz, pre historické, sportové vozidla a znacky urcené k
umiestneniu na nosné zariadenie pripojitelné k vozidlu (napr. nosice bicyklov zakryvajtce
znacku na vozidle). VSetky tieto typy v zakladnej velkosti st zobrazené na obrazku 2.10.

Znacka pre jazdu z miesta predaja do miesta registracie vozidiel moéze byt ako jedina
vyrobend z nereflexného materialu, konkrétne z bledozeleného papiera. Rovnako ako pri
znacke pre manipulacny prevoz je na nej prvy znak pismeno kédu kraja. Manipulacna
znacka, znacka pre skisobnu prevadzku, pre historické a Sportové vozidla je tvorend bielym
podkladom so zelenymi znakmi a ramcéekom. Znacka pre skusobni prevadzku vzdy zacina
znakom F. Pri znackach pre historické a Sportové vozidld sa prvé dva znaky cislice vyjad-
rujuce kraj, v ktorom boli vozidla registrované. 3. znak je pri historickych vozidlach V a pri
sportovych R. Znacka na nosné zariadenie je podobnd ako standardna registra¢néd znacka
pre osobné vozidla, na mieste kam sa lepia nalepky o technickej kontrole st vSak umiestnené
dva znaky hviezdicky.
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Obr. 2.5: Zvlastne registracné znacky. Zdroj: [0].

2.2 Detekcia a lokalizacia registacnych znaciek

Medzi najznamejsie metddy detekcie patri pristup, ktorého autoromi st Paul Viola a Mi-
chael Jones [15] a podla ktorych je aj pomenovany. Pévodne bol navrhnuty pre detekciu
tvari, no vykazuje dobré vysledky aj pri inych objektoch a taktiez pri detekcii registrac¢nych
znaciek. Pani Viola a Jones si uvedomili, ze rychlost ucenia a aj naslednej detekcie zavisi
na rychlosti klasifikdcie objektov, ktoré nespadaji do mnoziny hladanych, pretoze sa ich
nachadza v obrédzku omnoho viac. Ich pristup pracuje s obrazkami v odtienoch sedej a ma
3 myslienky, ktoré treba spomenut - algoritmus AdaBoost, Haarove priznaky a integralny
obraz. Tento pristup publikovali v roku 2001. Odvtedy vzniklo mnoho modifikéacii, napr.
zavedenim inych typov priznakov alebo vyuzitim inych algoritmov pre boosting. O tychto
pojmoch sa viac dozvedieme v tejto sekcii.

Tento sposob detekcie objektu funguje na principe klasifikicie pod-okien v obraze. Kla-
sifikacia, inak povedané triedenie, rozdeluje pod-okna do dvoch kategoérii — pod-okna, ktoré
pravdepodobne nie s a ktoré pravdepodobne st hladany objekt. Po klasifikovani pod-okna,
ktoré je pravdepodobne objekt, mozeme urcit polohu a velkost pod-okna v danom obraze.
Tym sme objekt lokalizovali.

2.2.1 Kaskadovy klasifikator

Klasifikacia je v strojovom uceni proces, ktorého tlohou je triedenie pozorovanych dat do
kategoérii. Klasifikator je potom algoritmus, ktory tento proces implementuje. Medzi klasifi-
katory patri aj kaskddovy klasifikator, ktory je tvoreny viacerymi klasifikdtormi za sebou v
tzv. kaskade. Tento klasifikator, tak ako ho definovali, je bindrny, ¢o znamenad, Ze rozdeluje
vzorky do dvoch kategorii. Kategoéria, ktord nas zaujima je td, kde su zaradené vzorky,
ktoré klasifikator klasifikoval ako vzorky, ktoré su zaroven hladany objekt. Do druhej ka-
tegoérie su zaredané vsetky ostatné vzorky. Kaskiada je degenerovany rozhodovaci strom
[8]. Klasifikdtory v kaskdde sa nazyvaju slabé klasifikatory, pretoze ich tlohou je postupne
vyradovat vzorky, ktoré nepatria do hladanej mnoziny, no jednotlivo aj mnoho takychto
vzorkov ,prepustaju“. Spolu v kaskade vSak tvoria tzv. silny klasifikator, ktory dosahuje
dobré hodnoty tspesnosti. Kazdy slaby klasifikator sa totizto zameriava len na malé mnoz-
stvo priznakov, ktoré testuje. Hladané objekty vsak mo6zu mat velké mnozstvo spolo¢nych
priznakov. Postupné vyradovanie a jednoduchost slabych klasifikdtorov sposobuju, ze je
tato metdda klasifikdcie pomerne rychla a zaroven dosahuje dobri tispesnost.

Kaskadou klasifikatorov neprechadza cely obraz ale len pod-okné obrazu, ¢o robi de-
tekciu vypoctovo naro¢nou. Z tohto dévodu sa pouzivaji metédy na redukovanie mnozstva
pod-okien, aby nemuseli klasifikdtorom prechadzat vsetky.



Vstup - pod-okna
vstupného obrazu

Vystup klasifikatora
- pozitivne detekcie

Zamietnuté vstupy |

Obr. 2.6: Schéma kaskadového klasifikatora.

2.2.2 Metédy redukovania mnozstva pod-okien

Jednou zo zékladnych metdd redukovania poctu pod-okien pri klasifikécii je urcenie naj-
mensej a najvicsej moznej velkosti pod-okna. Taktiez je mozné urcit tzv. scale faktor, to
sa formou nasobku predchddzajiceho okna.

Dalsou moznostou je uréenie ROI (anglicky Region of interest - oblast zaujmu). Zabery
z kamery umiestnenej vo vozidle mézu obsahovat Casti vozidla, napr. ¢ast kapoty, spiatné
zrkadlo, z dovodu, zZe nebolo mozné kameru nastavit inak. Tiez si mozeme vSimnuf, ze vo
velkej vécsine snimok sa vo vrchnej ¢asti nachddza iba obloha, alebo ze registracné znacky
st zvycajne umiestnené v podobnej vyske. Velka vécsina detekcii by sa teda objavovala len
v urcitej Casti obrazu — oblasti zdujmu. Objekty nasledne vyhladavame len v tejto urcenej
oblasti. Pri ur¢ovani ROI vsak musime byt opatrni a zohladnit vsetky situacie, ktoré mozu
nastat.

2.2.3 Adaboost

Adaptive boosting alebo skratene AdaBoost slizi na vytvorenie kaskadového klasifikatora.
Publikovali ho v roku 1995 Yoav Freund a Robert Schapire [7]. V roku 2003 im zanho
bola udelend Godelova cena. Tento algoritmus patri medzi metédy tzv. boostingu. Cie-
lom boostingu je zlepsSenie klasifikacnej presnosti lubovolného algoritmu strojového ucenia
[13]. Vacsinou pomocou hladania viacerych slabych klasifikdtorov, ktoré spolu utvoria silny
klasifikator. Slaby klasifikator je obvykle nejakd jednoducha funkcia, s mierne vicsou tspes-
nostou ako ndhodna klasifikicia.

Algoritmus AdaBoost tiez funguje na tomto principe. Jeho vynimoc¢nost spociva v po-
uzivani vah pre trénovacie data a ich specifickom upravovani v kazdej iteracii. Na zaciatku
maja vsetky data rovnaki vahu. Kazdé iteracia sa sklada z viacerych krokov. Najprv sa
vyberie slaby klasifikator, s najnizsou chybou pri aktudlnych vahach. Skontroluje sa, ¢i nie
je chyba vicsia ako 50%, pretoze by algoritmus mohol prestat konvergovat. Nasledne sa ak-
tualizuji vahy trénovacich dat, podla toho ako tspesne presli slabym klasifikdtorom. Cim
mensia aspesnost, tym vicsia vaha. V dalSej iteracii sa teda bude hladat slaby klasifikator,
ktory bude viac brat do ivahy menej tspesné data. Adaboost exponencidlne redukuje tré-
novaciu chybu v zavislosti na rasticom pocte klasifikatorov[l3]. Vysledkom AdaBoostu je
linedrna kombinacia jednoduchych slabych klasifikatorov.



2.2.4 Haarove priznaky

Haarove priznaky st pomenované podla vinky, z ktorej vychadzaji — Haarovej vlnky. Vinka
je funkcia, ktora sa pouziva na rozklad funkcii a signalov — fyzikalnych veli¢in zavislych na
case. Haarove priznaky, ktoré vyuzivaju Viola a Jones su zobrazené na obrazku 2.12. V
ich metéde st pouzité ako slabé klasifikatory v algoritme AdaBoost. Hodnota priznaku je
pocitand ako rozdiel sumy pixelov svetlej oblasti a sumy pixelov tmavej oblasti. Priznaky
s pocitané pre vsetky pod-okna obrazu. V kazdom obraze sice existuje velky pocet pod-
okien, no integralna reprezentacia obrazu, vysvetlend v dalSej sekcii znac¢ne urychluje urcenie
hodn6t priznakov.

D

Obr. 2.7: Haarove priznaky pouzité v metdéde Viola Jones.

Priznaky A, B sltzia na detekciu hréan, priznak C na detekciu ¢iar a D na detekciu
diagonalnych linii. Existuja aj rozsirené sady Haarovych priznakov, v ktorych sa pridava
centralny priznak na detekciu bodov alebo sa vyuziva natocenie priznakov.

Pri tejto problematike treba spomentt aj iné priznaky vyuzivané v pocitacovom videni
na detekciu objektov. Medzi najznamejsie patria SIFT, SURF, HoG a LBP. Pri vytva-
rani prace sme sa stretli najmé s priznakmi LBP (anglicky Local binary patterns - miestne
bindrne vzory) [10]. Poc¢itaji sa pre kazdy pixel obrazu. Ich principom je prahovanie okol-
nych bodov s hodnotou prahu uréenou jasom stredového bodu, ¢o ndm umoznuje detekovat
zékladné objekty ako body, ¢iary, hrany a rohy. Vyuzivaji bindrne operécie a pomerne
jednoduché vypocty, ¢o sa prejavuje na ich rychlosti a vhodnosti pouzitia v real-time prog-
ramoch.
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Obr. 2.8: Ukéazka LBP priznakov. Zdroj: [11]

2.2.5 Integralny obraz

Integralny obraz je reprezentacia obrazu, v ktorej je hodnota kazdého bodu urcend stc¢tom
predchadzajucich hodnét intenzit v obraze, v smere dolava a hore az k bodu 0,0 (obr. 2.9).
Integralnu hodnotu na sturadniciach z,y mézme vypocitat vztahom:

ii(e,y) =Y i(ay) (2.1)

x/§1‘7y/§y
Na vytvorenie integralneho obrazu nam staci len jeden prechod obrazom s pouzitim rovnice:
ii(z,y) = i(z,y) + ti(z — 1,y) + ti(z,y — 1) —ti(z — 1,y — 1) (2.2)

Nasledne nam tato reprezentacia umozni rychly vypocet Haarovych priznakov zo vstup-
ného obrazu. Sumu S pixelov danej, Tubovolne velkej (h - vyska, w - Sirka) a Iubovolne
umiestnenej (z,y - siradnice Tavého horného rohu) oblasti mézeme jednoducho vypocitat

pomocou dvoch operacii s¢itania a jedenej operacie odcitania:
S=@i(zr—1,y—1)+idii(zr—1+w,y—1+h))— (2.3)
— (ti(z —1,y—14h) +ii(z — 14+ w,y — 1)) '

V rovniciach 2.1, 2.2 a 2.3 ¢ zna¢i hodnotu intenzity bodu a ii integralnu hodnotu bodu.
Taktiez treba poznamenaf, ze plati: ii(—1,y) =0, ii(z,—1) =0

Obraz Integralny obraz
1./ 0)2|1 111|314
12 3|0 |:> 24/9/10
3 3 1| 3 5 (10/16|20
210120 7112|2024

Obr. 2.9: Ukazka reprezentacie integralnym obrazom.

2.2.6 DalSie metédy lokalizacie registra¢nych znadiek

Pri probléme lokalizacie je nutné spomentt aj dalsie postupy, s ktorymi sme sa pri vytva-
rani prace stretli. Popisované metody nevyuzivaju strojové ucenie a funguju na principe
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vyuzivania znalosti, ktoré o znackach mame. Mézu vyuzivat farebné vlastnosti znaciek, ich
rozmery a velkost, velky pocet hran na malom priestore (znaky registracnej znacky) a pod.
Dajii sa pomocou nich dosiahnut dobré vysledky, ¢i uz rychlostné alebo v rameci dspesnosti a
nepotrebuju trénovaciu sadu na ucenie sa. Vyzaduja vsak dobri analyzu vSetkych moznosti,
ktoré mézu nastat a rieSenia nie st velmi variabilné. Problémom tychto pristupov moze byt
citlivost na svetelné podmienky, rozne defekty registracnych znaciek alebo ich natocenie,
skosenie a pod.

Zaujimava je metoda zalozena na analyze farieb. Tato metdda vyhladava modry péasik
pri lavom okraji registracnych znaciek. Tento pésik vyjadruje ¢lenstvo krajiny, v ktorej boli
vydané, v Eurépskej uinii. Tento pésik sa vSak nenachadza na starsich typoch registra¢nych
znaciek, vyhodou méze byt naopak schopnost detekcie najpouzivanejsich registra¢nych zna-
Giek vietkych ¢lenskych §tatov EU. Pre znizenie falosnych detekeif je mozné pouzit techniky
kontrolujice ¢i sa v modrom pésiku nachadza znak eurépskej tnie a kontrolovat pomery
stran a orientéciu obdlznika s modrym pasikom.

Dalsie pristupy lokalizécie registracnej znacky st zaloZené na segmentécii obrazu tak,
ako je opisanad v kapitole 2.3. D4 sa aplikovat aj na cely vstupny obraz a hladat v nom
oblasti s urc¢itymi vlastnostami. Najjednoduchsim principom je hladat oblasti, ktoré idua
aproximovat §tvoruholnikom, majt urcity pomer stran. Dalej je mozné hladat oblasti len s
urcitou velkostou alebo nato¢enim, podla toho aké znacky sa budu vyskytovat vo vstupnych
datach. To sa d4 dobre vyuzit napriklad pri fixnych kamerach. Na ich zdberoch st znacky
vacsinou pod podobnym uhlom, s podobnym rozsahom velkosti a pod.

2.3 Segmentacia znakov

Vystupom detektora je vyrez s registracnou znackou. Ten obsahuje jednotlivé znaky pouzité
v znacke, ktoré st umiestnené na uréitom pozadi. Ulohou segmentécie je oddelit vyznamné
oblasti — znaky, aby mohli byt dalej spracovavané. Ak je segmenticia uspesna a podarilo
sa oddelit vsetky vyznamné objekty, jednd sa o tUplnt segmenticiu. Segmentacia, ktora
len obraz rozdeluje na homogénne oblasti, napr. z hladiska jasu, farby a pod. sa nazyva
¢iastoCna. Pre kompletni segmentéciu je ¢asto potrebna spolupraca s vysSou troviou spra-
covania, ktord vyuziva konkrétne znalosti o probléme.

Pri rieseni segmentacie znakov registracnej znacky sme sa stretli s myslienkami spome-
nutymi v tejto sekcii.

2.3.1 Prahovanie

Metoda prahovania patri medzi zékladné postupy segmentacie. Vyuziva skutoc¢nost, ze vela
objektov ¢i oblasti je charakterizovanych konstantnou odrazavostou a pohltivostou svojho
povrchu. Oddeluje oblasti na zaklade jasov jednotlivych bodov. Tato metdda je pouzitelna
aj na problém registracnych znaciek, pretoze je pre ne typicky velky kontrast medzi znakmi
na znacke a pozadim. Je urcend konstanta nazyvana prah, ktord rozdeluje obraz na oblasti
s nizsou hodnotou jasu ako prah a s vyssou hodnotou jasu ako prah. Tito metédu moézeme
popisat funkciou:

0 ak x < prah
fl@) = (2.4)
1 ak x > prah
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Kde z je hodnota jasu a prah je hodnota prahu. Pri prahovani treba spravne zvolit opti-
mélny prah, s tym ndm moze pomdct napriklad metéda Otsu [12]. T4 stanovi optimélny
prah pre cely obrazok, pomocou znizovania spolo¢ného rozptylu, aby sa ¢o najlepsie odde-
lilo pozadie. Prah vsak moéze byt urceny jednotlivo pre kazdy pixel v zavislosti od okolia.
Vtedy hovorime o adaptivnom prahovani. Svoje uplatnenie nachddza hlavne pri obrazoch s
nerovnomernym osvetlenim, tienmi a pod. Prave s tymito problémami sa m6zeme stretnut
aj pri segmentacii registracnych znaciek.

vstup: obrazok prah = polovica
v odtiefioch Sede najvyisieho mozného jasu
176020726 [780:0726
adapuvne prah uréeny
prahovanie Otsu metodon

Obr. 2.10: Ukéazka prahovania registracnej znacky.

g g
A A
> >
X X
skokova strechova
g g
A A
> >
X X
diara zasumena

Obr. 2.11: Ukazka tvarov hran.
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2.3.2 Detekcia hran

Medzi najpouzivanejsie metédy segmentécie patria aj metddy zalozené na informaéciach o
hranich v obraze. Oddeluji v obrazoch vyznamné oblasti a st CiastoCne invariantné voci
zmene osvetlenia. Delenie funguje na principe hladania miest v obraze, v ktorych docha-
dza k nespojitym zmenam nejakych hodnét. Ako tito hodnotu budeme uvazovat hodnotu
jasu. Ako si mézme vSimnuf na obrazku 2.11 hrana mdze byt rozli¢nych tvarov. Redlne sa
stretneme len zo zaSumenymi hranami, ostatné tvary obrazovych funkcii s hranou su ide-
alizované. Hrana teda popisuje rychlost zmeny a smer najvécsieho rastu spojitej obrazovej
funkcie (matematicky model obrazu). Hranové body st body s velkym modulom gradientu
tejto funkcie. Gradient je teda vektorova veli¢ina urcujuca smer rastu funkcie a velkost
rastu.

Hrany je potrebné v obraze detekovat, na co existuje niekolko pristupov. Vsetky su
velmi citlivé na Sum obrazu, takze je nutné predspracovanie vstupného obrazu. To moézeme
realizovat réznymi filtrami, napr. Gaussovym alebo medidnovym. Kedze uvazujeme hlada-
nie hrédn na zaklade nédhlych zmien jasu medzi bodmi v obraze, musi byt ako vstup pouzity
obraz v odtienoch Sedej. Jednoduché detektory vyuzivaji na urcenie zloziek gradientu tzv.
hranové operatory. Su to vlastne konvoluéné jadra. Konvolicia je metdda, ktord postupne
prechadza obraz po bodoch a pocita nové hodnoty bodov vyuzivajic ich okolie. Vysled-
kom konvolicie obrazu s danym hranovym operdtorom - konvoluénym jadrom je hladand
zlozka gradientu. Okolie je vSak predom urcené danym operatorom. Nastava problém urce-
nia spravneho operatora a velkosti okolia. Tento problém riesi Cannyho hranovy detektor
[1], ktory hladd najvhodnejsi hranovy operétor.

Vystupom z detektora je obraz nazyvany mapa hran. Tento obraz je pre segmentaciu
prakticky nepouzitelny, preto je potrebné dalSie spracovanie, ktoré spaja hrany do retazi,
ktoré lepsie zodpovedaju priebehu hranic objektov, inak povedané kontur.

Obr. 2.12: Mapa hran registracnej znacky.

2.3.3 Segmentacia pomocou vertikalnej a horizontalnej projekcie

Zakladom tejto metddy [141] je vytvorenie grafov, v ktorych je na osi x ¢islo riadku alebo
stlpca a na osi y pocet pixelov s danou vlastnostou. Vstupom tejto metédy je véacSinou
binarny obrazok, ktory vznikol prahovanim. Metody na urcenie prahov a zlepsenie vysledkov
su popisané v sekcii 2.3.1.

Registracna znacka obsahuje v horizontalnom i vertikdlnom smere tmavé a svetlé miesta.
Po spravnom prahovani by mali byt znaky tmavé a ich okolie resp. pozadie svetlé. Mapo-
vanim poétu tmavych pixelov v riadku alebo stipci do grafu nam vznikne graf. Riadky a
stipce, v ktorych sa nachddzaji znaky, by mali obsahovat viac iernej farby ako miesta, kde
sa nenachadzaji. Idedlne, pri ziadnom Sume a ziadnych vzniknutych artefaktoch, by mal
byt pocet Ciernych pixelov medzi znakmi nulovy. Registracna znacka vsak obsahuje napr.
nalepky o technickej kontrole, modry pas ¢lenstva v EU alebo rozne artefakty vzniknuté
nedokonalym prahovanim, tienom, defektami znacky a pod. Preto je potrebné pri analyze
grafov uvazovat aj tieto moznosti a urcit si hranice od akej hodnoty Ciernej farby je na
obrazku pravdepodobne hladany znak. KedZe mame vytvorené grafy projekcie pre horizon-
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Obr. 2.13: Vertikdlna a horizontdlna projekcia znacky. Zdroj: [14].

talny i vertikdlny smer, sme schopni uré¢it presnii polohu znakov. Problémy mézu nastat ak
je znacka natocena alebo skosend a pod. Vtedy je potrebné pred spracovanim znacku otocit
a skosit vzhladom na perspektivu v akej bola znacka zachytené.

2.4 Rozpoznavanie registracnych znaciek

2.4.1 Existujice riesenia

Najjednoduchsou moznostou ako rozpoznat znaky na registracnej znacke je vyuzitie uz exis-
tujucich kniznic a softvérovych rieseni na OCR. Takmer vSetky st vSak vytvarané hlavne
za Ucelom rozpoznavania sivislého textu. Zahfnaju v sebe prvky strojového ucenia a poci-
tacového videnia, no mnohé riesenia posudzuju aj lingvistiku. To znamena, ze vyhladavaju
v texte suvislé slova a vety, pri rozpoznavani beri ohlad aj na spravnost slov a stavbu vety.
Taktiez sa snazia rozpoznavat diakritiku. To je pri registrac¢nych znackach neziadtice, kedze
su len postupnostou znakov z malej podmnoziny vsetkych znakov, ktoré su tieto riesenia
schopné rozpoznat. Sled znakov v znacke je pre pozorovatela na prvy pohlad iplne ndhodny,
takmer bez ziadnych pravidiel.

Existuju riesenia urcéené na rozpoznavanie textu pisaného rukou a riesenia na rozpoz-
navanie tlaceného textu. Pri tlacenom texte je Casto treba tieto riesenia dotrénovat na
konkrétny font pisma pomocou datovej sady. Bez dotrénovania by mohli mat zvysenu chy-
bovost. Vdaka svojej robustnosti a prepracovanosti vsak mozu naopak dosahovat dobri
uspesnost. Nevyhodou pri takto robustnych a variabilnych rieseniach st vSak nizsie rych-
losti spracovania.

Vacésina kvalitnych aplikécii je chranenych licenciami a poskytovanych len za poplatok.
Existuju ale aj aplikécie, ktoré si dostupné zdarma. Medzi opensource rieSenia patria napr.
GOCR, FreeOCR, VietOCR alebo Tesseract OCR. Posledny spomenuty je vyvijany znamou
spoloc¢nostou Google.

14



2.4.2 Template matching

Template matching alebo porovnanie so vzorom, funguje na principe porovnévania vstup-
ného obrazu s predom uréenym vzorom. Pri rozpoznavani registracnej znacky teda mame
vzory povolenych znakov, ktoré porovnavame s vyrezmi ziskanymi pomocou segmentacie.

Na uréenie zhody sa pouziva viacero metdd [3], napr. metéda rozdielu Stvorcov. Vyuziva
vzOorec:
R(z,y) =Y [T, y) = Iz +2",y + ) (2.5)
x/’y/

Vysledkom porovnavania je ¢islo R, ktoré ¢im je blizsie k 0, tym je zhoda vicsia. T
je vzorovy obraz a I je obraz s objektom na identifikdciu. Na vstupnom obraze bude s
najvicsou pravdepodobnostou znak, ktory dosahuje najvicsej zhody — ¢islo R je najblizsie
k 0. Vzorovy obraz je mozné po obraze posuvat. To by sa dalo vyuzit, vynechat fazu
segmentacie a pouzif tito metdédu uz na cely vyrez znacky. Tato metdda vsak vyzaduje,
aby objekt na vstupnom obraze nebol zosikmeny, otoc¢eny alebo nejako deformovany. Objekt
na obraze tiez musi byt rovnakej velkosti ako je objekt vo vzorovom obraze. V opac¢nom
pripade by mohol tento pristup dosahovat velkd chybovost. Vstupné obrazy je teda nutné
patri¢ne predspracovat.

2.4.3 Neurdnové siete

Neurény v zivych organizmoch umoznuju viest signaly a reagovaf na ne. Skladaji sa z
dendridov a vybezku nazyvaného axén (obr. 2.14). Dendridy slizia na prijimanie signalov
z okolitych neurénov, axén slazi na vysielanie signdlov. Axén je na konci rozvetveny, takze
je schopny vysielat signdly do niekolkych dalsich neurénov. Rychlost prenosu je u cloveka
5-125 m/s. Vnttri nervovej bunky vznikd potencidl pre kazdy signal, ak je tento potenciél
dostatocne velky, bunka posle signdl pomocou axénu dalej. Spojenie, ktoré odoslanie dalej
realizuje sa nazyva synapsia, je to teda spojenie axénu s dendridom iného neurénu.

> dendridy

Obr. 2.14: Biologicky neurdn.

Umelé neurdny, tvoriace neurénové siete funguji podobne. S vlastne abstrakciou biolo-
gickych neurénov. Neurénova siet je teda abstrakciou neurénového systému. Umelé neurény
je mozné matematicky popisat a teda aj implementovat do formy programu.

Zakladny model neurénu sa nazyva perceptréon. Jeho schéma je zobrazenad na obrazku
2.15. Vstupov moéze mat vela, kazdy vstup ma zaroven urcend vahu. Prikladom vstupov
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vystup

Obr. 2.15: Schéma perceptrénu.

mozu byt napr. jednotlivé pixely obrazku. Hodnoty vstupov sa vynéasobia ich vahami. N&-
sledne st spocitané. Dalej sa postupuje podla typu perceptrénu. Moze byt diskrétny alebo
spojity. Diskrétny perceptrén pracuje nespojito, jeho vystupy st teda len 2 mozné hodnoty.
Tie sa urc¢ia pomocou hodnoty ©, ktora sa nazyva prah excitacie. Excitacia alebo vzbu-
denie je v prenesenom vyzname na biologicky neurén stav kedy sa signal posle dalej. To
nam urcuje hodnotu vystupu. Ak je suma vstupov vahovanych prislusnymi vahami mensia
ako prah excitdcie na vystup sa nastavi 1. hodnota, ak je vicsia alebo rovna nastavi sa
2. hodnota. Druhym typom perceptrénu je spojity perceptrén. Vystup moze naberaf vela
hodnét — je spojity. Hodnota na vystupe je danda tzv. aktivacnou funkciou. Vstupom tejto
funkcie je uz spominana suma vstupov vahovanych prislusnymi vdhami. Aktiva¢na funkcia
moze byt napr. sigmoida:

1
P(x) = T (2.6)

Ucenie neurénu prebieha pomocou aktualizovania vah tak, aby zo sady trénovacich vstu-
pov, bola na vystupe neurénu ocakiavana hodnota, ktord musi byt pri trénovacich vstupoch
dopredu urcena. Jedna sa teda o ucenie s ucitelom.

Umely neurén dokéze klasifikovat objekty len do dvoch tried, pretoze ma len jeden vy-
stup. Neurénové siete sa skladaju z viacerych vrstiev a kazda vrstva mdze mat niekolko
neurénov. Vdaka tomu je mozné riesenie zlozitejsich problémov, v ktorych nestac¢i priestor
rozdelit na dva podpriestory. Medzi najpouzivanejsie metédy zapojenia neurénov v neuro-
novej sieti patri tzv. feed-forward zapojenie. Neurdény na jednej vrstve si prepojené so
vSetkymi neurénmi na dalSej vrstve (obr. 2.16). Prva vrstva na obrazku je tzv. vstupnd
vrstva, jej tlohou je len preposielanie signalov na vSetky neurény v dalsej vrstve. Neurény
v ostatnych vrstvach pracuju rovnako ako vyssie spomenuty neurén. Kazdy neurén v sieti
riesi iba ¢ast daného problému. Vysledok je tvoreny kompoziciou prispevkov od vsetkych
neurénov.
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Obr. 2.16: Ukéazka neurénovej siete s feed-forward zapojenim.
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Kapitola 3

Navrh aplikacie

3.1 Aspekty navrhu

Vysledny program by mal byt schopny rozpoznavat znacky v redlnom case z videa. Musime
sa teda snazit o ¢o najvacsiu rychlost celého procesu detekcie a rozpoznavania. O to sme
sa snazili pouzitim rychlych metdéd, spominanych v tejto kapitole. Museli sme si uvedo-
mit problémy, s ktorymi sa mézeme v realnom svete stretntt, napr. defekty registraénych
znaciek, rozne uhly pohladu a pod. Program by taktiez mal mat ¢o najmensiu hodnotu
tzv. false-alarmov, to znamend detekciu a nasledny pokus rozpoznania objektu, ktory nie je
znackou. Problém mézu spoésobovat objekty pripominajtce znacky — oknd, reklamné néapisy,
dlazobné kocky a pod.

Velky vplyv na funkénost programu méa aj kvalita vstupného obrazu. Pri kamere vo
vozidle sa ¢asto mozeme stretnit s rozmazanymi znackami z dévodu pomalého expozi¢ného
casu. Cim krajsi je expoziény ¢as, tym ostrejsi je kazdy snimok videa. Problémom pri nizkom
expozic¢nom case vsak moze byt citlivost na svetelné podmienky.

N4&s algoritmus je stavany na zakladnt velkost registrac¢nej znacky s jednym riadkom
znakov. Nemal by maf problém so starsimi znackami. Program by bolo mozné rozsirit aj na
iné rozmery znaciek, vyzadovalo by si to vSak mierne modifikdcie a hlavne zaradit zabery
takychto znaciek do trénovacej sady.

S vyuzitim poznatkov, spominanych v teoretickej ¢asti prace, sme vytvorili ndvrh sys-
tému zobrazeny na obrazku 3.1. Sklada sa z troch zdkladnych casti — Detekcii registracnej
znacky na snimke z videa, segmentdacia vyrezu ziskaného detekciou a rozpoznavanim znakov.
Tieto Casti a nutné upravy snimok medzi nimi st rozpisané v tejto kapitole. Na obrazku si
moézeme vsSimnut priklady vystupov a vstupov medzi jednotlivymi ¢astami.

3.2 Defekty registracnych znaciek a problémové pripady

Problémom pri detekcii a rozpoznévani znaciek by mohli byt registracné znacky s nejakym
poskodenim. Bezne sa moézeme stretnif so Spinavymi znackami. Mnohokrat je znecistenie
také silné, ze znemoznuje rozpoznanie znacky volnym okom, nie to este rozpoznanie progra-
mom. N&S program by sa mal snazit ¢o najlepsie abstrahovat postupy, ktoré robi podvedome
aj ¢lovek pri rozpoznani znacky. Znecistenie moze byt sposobené prachom, snehom, blatom
a pod. Taktiez sa moézeme stretnif s poohybanymi znackami a doskriabanymi znackami.
Tieto problémy st zobrazené na obrazku 3.2.

Problémy nam mozu sposobit aj znacky pripevnené pomocou skrutiek. Takyto spdsob
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Obr. 3.2: Problematické registracné znacky.

Obr. 3.3: Dalsie problémy, ktoré musime brat do tvahy.
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upevnenia mbézeme pozorovat hlavne na znackach starsieho typu. Na upevnenie pouzivaju
obcania aj plastové stahovacie pasiky. Ak je pasik umiestneny medzi znakmi, nemalo by
to spbsobovat problémy. V praxi sa vSak stretdvame aj s pasikmi prekryvajicimi znaky
znacky, ¢o predstavuje problém najmé pri rozoznavani jednotlivych znakov.

Dalsie problémy mozu sposobovat svetelné podmienky, v akych bolo vstupné video na-
tacané. Registracna znacka moéze byt velmi presvetlend, ¢o mdze sposobit splynutie znakov
s pozadim. S tymto problémom sa mdzeme stretniit kvoli reflexnym vlastnostiam znaciek.
Castejsie sa vsak mozeme stretnif s malym osvetlenim videa, ktoré v spojeni s nizkym expo-
ziénym ¢asom sposobuje necitatelnost znakov na znacke a casto aj znemoznenie detekcie
znacky. Dalej sa mozeme stretnif s tiefimi vrhnutymi okolitymi objektami alebo roéznymi
vyvySeniami na aute. Pri vytvarani prace sme sa stretli aj s problémom, Ze registrac¢ni
znacku zakryvalo tazné zariadenie.

Na obrazku 3.3 sa nachadza natocend znacka, s takymito zdbermi tiez musime pocitat.
Dalej sa tam nachadza znacka, na ktord bol vrhnuty tiefi a znacka, ktora je mierne prekryta
taznym zariadenim.

3.3 Detekcia a lokalizacia registracnej znacky

Detekciu a lokalizaciu znaciek sme sa rozhodli realizovat pomocou kaskddového klasifika-
tora natrénovaného algoritmom Adaboost. Vyuzili sme pri tom priznaky LBP z dévodu ich
rychlosti. Experimentovali sme aj s Haarovymi priznakmi, no vyskytli sa problémy s operac-
nym systémom, kedze je tréning casovo naroc¢nejsi a vyzaduje mnozstvo paméte. Uvedené
metddy st viac vysvetlené v sekcii 2.2. Snimku treba pred spracovanim upravif na obrazok
v odtienoch Sedej. Kedze detekcia musi byt rychla, musime sa zaoberat aj metédami na jej
zrychlenie.

Na zaciatku musime zvolif minimélne rozmery vyrezu znacky tak, aby bolo mozné
znacku aj rozpoznat. Ziroven nezatazujeme pocita¢ prehladdvanim malych pod-okien v
obraze. KedZe ma program znacku nie len detekovat, ale aj rozpoznat nemalo by zmysel
detekovat malé znacky, na ktorych nebude mozné rozpoznat jednotlivé znaky. Taktiez je si
treba daf pozor na otocené znacky. Tento problém riesime tak, ze otocené a skosené znacky
zaradime do sady na trénovanie klasifikatora pre detekciu. To znamend, ze takéto znacky
detekujeme, no pri rozpoznani si musime obraz predspracovat. Aj pri takychto znackach ale
nezaradujeme do trénovacej sady vicsie extrémy, pretoze by vznikalo mnoho problémov v
dalsom spracovani. Do sady pre registracné znacky budi zaradené vyrezy s mensim okolim
znacky, ¢o nicomu nevadi, kedze znacky budu este predspracovavané. Taktiez sa budu jed-
noduchsie vytvarat vyrezy pre trénovanie a detektor bude mat k dispozicii viac hrén, ktoré
priznaky v detektore vyuzivaja.

Pre potreby klasifikdtora je nutné z farebného snimku vytvorit obrazok v odtierioch
sedej. Farebny snimok moze vyuzivat rozne farebné modely. Najpouzivanejsi model je model
RGB. Kazdy pixel v obraze je dany 3 hodnotami. Tieto hodnoty urcuju intenzitu jeho
farebnych zloziek. V modeli RGB st to ¢ervend, zelend a modra. Vyslednd farba pixelu je
vytvorena zmieSanim tychto zloziek. Ak maji vsetky 3 zlozky maximalnu intenzitu, pixel
je biely, nulova intenzita vsetkych farieb naopak vytvori ¢ierny pixel. Obrazok v odtietioch
sedej je tvoreny pixelmi, ktoré reprezentuje len jedna hodnota a tou je intenzita pixelu. Tu
mozeme vypocitat pomocou vzorca:

1=0,299%x R+ 0,587+« G +0,114x B (3.1)
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Kde I je vysledna intenzita bodu, R je hodnota Cervenej zlozky, G zelenej a B modrej.
Kazdé zlozka je vynasobend inym koeficientom z dévodu rozdielnej citlivosti Tudského oka
na spominané farebné zlozky.

Vyrez s registracnou znackou je na snimku z kamery detekovany viackrat vzdy s mier-
nym posunutim alebo zmensenim pod-okna. Mozeme teda stanovit tzv. miniméalny pocet
susedov, t. j. kolko takychto okien sa musi prekryvat, aby sme mohli urcit, ze sa v kandidat-
nej oblasti nachadza hladany objekt. Spravne zvolenie miniméalneho poc¢tu prekryvajicich
sa pod-okien ndm pomodze zlepsit kvalitu detekcie. Ak je toto ¢islo velmi nadhodnotené
nepodari sa ndm na snimkach detekovat ni¢. Pri nizkom pocte budi znacky detekované na
jednej snimke viackrat alebo sa do dalsej fazy dostani aj vyrezy, ktoré si len false-alarmy
— objekty, ktoré nie st hladanym objektom, no st mu podobné.

3.4 Segmentacia a rozpoznavanie znakov

Vystupom z detekcie registra¢nych znaciek je vyrez so znackou. KedZze obsahuje aj malé
okolie znacky, ktoré je v tejto faze pre nas nezaujimavé, potrebujeme lokalizovat len presne
vyrez registracnej znacky. Na to vyuzijeme techniky segmentécie spominané v sekcii 2.3.
Pomocou prahovania alebo detekcie hran a nasledného urcenia hranic objektov sa snazime
lokalizovat len pre nas zaujimaviu cast. Mdézeme vychidzat z toho, Ze oblast, ktord nas
zaujima je vzdy najvacsi suvisly objekt na vyreze a ma tvar Stvoruholnika, idedlne obdlZznika.
Ked sa nam podari objekt lokalizovat, musime ho otocif tak, aby boli znaky v jednom
riadku. Najlepsie by bolo objekt transformovaft tak, aby sme odstranili aj pripadné skosenie.

Obr. 3.4: Vyrez s registra¢nou znackou a jeho cast, ktora nas zaujima.

Po tomto kroku nasleduje segmentacia jednotlivych znakov. K ich najdeniu pouzivame
tiez techniky segmentéacie spominané v kapitole 2.3.

Pri pouziti prahovania mézu vplyvom sumu, zlého osvetlenia alebo defektov znacky
vzniknut artefakty, ktoré si neziadice. Tieto artefakty nam tiez mézu spdsobovat ,,zlieva-
nie* viacerych znakov do jedného objektu. Odstranenie artefaktov moézeme riesit zlepsenim
sposobu prahovania alebo morfologickymi transforméaciami.

Pri identifikacii objektov mézeme vychadzat z toho, ze v danom vyreze pre nas zauji-
mavej oblasti budi mat znaky vzdy podobnud velkost. S vhodne nastavenymi hodnotami
rozmedzi vysky a Sirky znakov, by sme mali dostavat len objekty znakov. Musime si dat
pozor, aby sa nam ako znaky nedetekovali nalepky o technickej kontrole. Znak pomlcky v
starsich znackach mozeme ignorovat, pretoze nemé ziadny dalsi vyznam.

Lokalizovanim znakov ziskame vyrezy so znakmi, ktoré je nutné dalej rozpoznat. Na
ich rozpoznanie vyuzivame neurénovi siet, ktord je nutné natrénovat. Vstupom neurdénovej
siete bude sled intenzit bodov obrazu daného znaku. Obraz znaku teda musi byt v odtienioch
Sedej. Neurénova siet méa presne uréeny pocet vstupov a presne urcéeny pocet vystupov.
Mozeme si vS§imnut, ze napriklad znaky I a M maji rozdielnu sirku. Obrazy znakov musime
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roztiahnut tak, aby sme mali vzdy rovnaky pocet vstupov, a teda na rovnakt vysku a sirku.
Vystupom siete je znak, ktory je s najvicsou pravdepodobnostou znak na vstupnom obraze.

Dalej musime rozpoznané znaky spravne zoradit, aby sa nestévalo, ze rozpoznavanie sice
funguje spravne, no registra¢na znacka sa nam po rychlom porovnani zdé zle rozpoznana. K
zostaveniu celého ¢isla mozeme vyuzit stiradnice, ktoré sme ziskali pri segmentacii znakov
predtym, ako sme z nich vytvorili vyrez. Zoradenie znakov podla horizontalnej siradnice
nam teda zostavi znaky v znacke do spravneho poradia.

Inou moznostou rozpoznavania moéze byt pouzitie externych kniznic a nédstrojov na
optické rozpoznavanie znakov. Tie ¢asto umoznuju rozpoznanie textu z celého obrazu bez
toho, aby sme museli znaky segmentovat. Segmenticiu znakov uz totiz maji implemento-
vanu. Vtedy staéi vyuzit externé riesenia uz s obrazom, v ktorom sme odstranili zbytocny
okraj. Niektoré externé nastroje umoznuju aj definovanie mnoziny znakov, ktoré sa na
obraze mozu nachadzat. Toto je vyuzitelné aj pri registra¢nych znackach, ktoré mézu ob-
sahovat len ur¢itt mnozinu znakov. Musime vSak davat pozor na uz spominané artefakty,
ktoré sa musime snazif ¢o najviac eliminovat, aby ich nastroje nedetekovali ako znaky. To
cely proces robi ¢asovo naroc¢nejsim.

Niektorym externym néastrojom je mozné odosielat na rozpoznanie iba vyrezy znakov s
tym, ze maju detekovat len jeden znak. V tom pripade je postup podobny ako pri vyuziti
neurénovej siete na rozpoznanie vyrezu.
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Kapitola 4

Implementacia a vyhodnotenie
navrhnutého systému

4.1 Pouzité nastroje

Na implementéaciu bol pouzity programovaci jazyk Python 2.7. Funkcie pocitacového videnia
a spracovania obrazu zabezpecovala kniznica OpenCV 3, no pouzité boli len funkcie z
verzie 2, ktoré obsahuje aj tdto novsia verzia. Tato kniznica obsahuje aj funkcie a nastroje
pre strojové ucenie a klasifikaciu, ktoré sme vyuzivali pri detekcii. Na klasifikdciu vo faze
rozpoznavania sme vyuzivali kniznicu Scikit-learn, konkrétne jej zatial neoficidlnu verziu,
ktora je este vo faze vyvoja s ¢islom verzie 0.18.dev0.

Kniznica OpenCV je robustna multiplatformova kniznica obsahujtica mnozstvo funkcii
na spracovanie obrazu, obsahuje aj ndstroje na strojové ucenie a pracu so sibormi — videami
a obrazkami v réznych formatoch. Kniznica obsahuje uz natrénové klasifikatory, napr. aj
klasifikator na detekciu ruskych registracnych znaciek. Experimentovanie s tymto klasifika-
torom tiez prispelo k pochopeniu problematiky, este predtym ¢o bol natrénovany vlastny.
Je pisana v jazyku C++, no obsahuje aj rozhranie pre iné jazyky napr. Python, Java a
pod. Vyhodou tejto kniznice je velkd komunita pouzivatelov a mnozstvo publikacii. My
sme Cerpali hlavne z publikécie [3] a [9]. Kniznica je volne Siritelnd pod licenciou BSD.

Scikit-learn je multiplatformova kniznica sliziaca na pocitacové ucenie. Vyuziva ma-
tematické a vedecké kniznice pre Python s nazvami NumPy a SciPy. Je pisand v jazyku
Python, no pre zlepSenie vykonnosti si niektoré ¢asti pisané v C++. Obsahuje tiez modul
nazyvany Joblib, ktory umoznuje ukladat natrénované klasifikatory, aby mohli byt neskor
znova pouzité, bez nutnosti trénovania.

Experimentovali sme aj s programom Tesseract OCR, ktory slizi na optické rozpozna-
vanie znakov a kniznicou pre strojové ucenie s nazvom Caffe.

4.2 Datova sada

Datovu sadu, pomocou ktorej sme trénovali detektor znaciek a neurénovt siet, sme si sami
vytvarali. Na zachytavanie videi, z ktorych bola neskor vytvarana datova sada boli pouzité 2
kamery. Najprv boli zabery natacané vstavanou kamerou telefénu Google Nexus 4. Zabery
boli natac¢ané pri pomalej chddzi. Vzhladom na nizku kvalitu a hlavne nizky pocet snimkov
za sekundu, a stym spojeny dlhy expoziény c¢as, sme dalsie vided natacali pomocou kamery
Xiaomi Yi Sports. Vided boli natdcané v rozliSeni 1280x720 so snimkovacou frekvenciu 120
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snimok /s z idiceho vozidla, na viacsich parkoviskdch. Kamera bola umiestnend na bo¢nom
okne vozidla. Videa boli prechadzané snimok po snimku a manuélne boli vytvarané vyrezy
s registracnou znamkou na natrénovanie detektora. Bolo vytvorenych 653 vyrezov na po-
zitivnu detekciu a 544 snimok ktoré neobsahovali registracnii znacku. Ukazka pozitivnych
vzorkov je vlavo na obrazku 4.2, negativnych vpravo.
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Obr. 4.1: Ukazka pozitivnych a negativnych vzorkov datovej sady pre detekciu.

Sada na tréning detekcie bola rozsirend aj snimkami z externého zdroja. Bola pouzita
sada zo Skolského serveru Merlin vytvarana pre potreby grafického tistavu. Rozsirend sada
obsahovala 1656 vyrezov na pozitivnu detekciu a 1249 negativnych obrazkov.

Sadu pre rozpoznavanie vyrezov jednotlivych znakov sme tiez vytvorili vlastni. Bolo
zhotovenych 6893 vyrezov rovnakych velkosti, ktoré boli roztriedené podla toho, aky znak
sa na nich nachadza. Pri nedostato¢nom pocte vyrezov, pri niektorych znakoch, sme pouzili
na tréninovanie neurénovej siete znaky zo sady grafického tustavu.
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Obr. 4.2: Ukazka vzorkov datovej sady pre rozpoznavanie znakov.

4.3 Vysledna aplikacia

Vysledna aplikdcia implementuje systém navrhnuty v kapitole 3. Jej vstupom je video a po-
cas svojho behu zobrazuje video pouzivatelovi, na videu st vyznacené oblasti s detekovanou
registra¢nou znackou. Ak sa podarf znacku rozpoznat, je zobrazeny aj text znacky. Dalsie
okno aplikicie zobrazuje poslednii detekovani znacku s vyznacenymi znakmi, ktoré sa po-
darili lokalizovat pomocou segmentacie. Pod kazdym lokalizovanym znakom sa zobrazuje
pismeno alebo ¢islo, ktoré bolo z vyrezu znaku klasifikované. Toto okno slizi na kontrolu
casti rozpoznavania.
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Obr. 4.3: Ukazka vyslednej aplikacie.

Aplikaciu je mozné pozastavit pomocu klavesy space a ukoncit pomocou kldvesy esc.

4.3.1 Detekcia registracnej znacky

Kaskadovy klasifikdtor bol natrénovany s pomocou néstroja opencv_createsamples a
opencv_traincascade kniznice OpenCV. Bola pouzitd nami vytvorena datova sada a sada
od UPGM FIT VUT v Brne. Program méa ako vstupny parameter cestu k videu, v ktorom
treba detekovat a rozpoznat registra¢né znacky. Toto video prechddza po snimkach, kazda
je prevedena do odtienov Sedej a je vybrand oblast ROI, v ktorej sa najCastejsie nacha-
dzajui registra¢né znacky z dévodu zrychlenia (obr. 4.4). Tento krok bol nutny, pretoze pri
velkosti snimky trvala detekcia cca 400ms (jednojadrovy procesor, 4GB RAM, integrovand
grafickd karta). Urcené ROI zacina v 1/4 vertikélnej osi a konéi v 3/4. Tym sme zmensili
prehladavant oblast a program sa dvojnasobne zrychlil. Pri inom type vstupnych videi je
mozné, ze bude treba ROI upravit, popripade pri dostatocnom vykone ani nepouzivaf.

Takto predpripravena snimka je odoslana funkcii implementujicej kaskadovy klasifiké-
tor. Miniméalna velkost registracnej znacky je zvolenda 75 x 26 pixelov a maximélna 375 x 125
pixelov. Této funkcia z kniznice OpenCV ndm vracia mnozinu pozicii a velkosti vsetkych
najdenych vyrezov, ktoré si nasledne vyrezané zo vstupného obrazu a postupne odosielané
na dalsie spracovanie.

4.3.2 Uprava vyrezu pred segmenticiou znakov

Ulohou tejto fizy nasho rieSenia je upravit vyrez ziskany pri detekeii na format, ktory
nam ulahéi dalsie spracovanie. Musime na nom néajst len oblast so znackou obsahujticu
text znacku a cislice. Vyrez ziskany pri detekcii je mierne rozmazany, aby sa potlacil Sum.
Potom je pomocou Otsu prahovania vysvetleného v teoretickej casti prevedeny do bindrneho
obrazku. Nasledne st hladané vsetky hranice objektov — kontiry na tomto obrazku, tym
nam vznikne mnozina objektov. Objekt, ktory nas zaujima by mal byt na vyreze najvacsim
suvislym objektom. Hladame teda medzi objektami taky, ktory obsahuje ¢o najviac pixelov.
Vsetky kontury a kontira najvécsieho objektu st zobrazené na obrazku 4.5.
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Obr. 4.4: Oblast zaujmu - ROI na snimke z videa.

Obr. 4.5: Vsetky kontiry vo vyreze a konttra najvicsieho objektu.

Nésledne je potrebné najdeny vyrez otocit tak, aby boli znaky na znacke v jednej rovine.
7 konttry opisujicej oblast, ktord nés zaujima je vytvoreny obdlznik, ktory ju najlepsie
opisuje (obr. 4.6). Experimentovali sme aj s aproximaciou konttry objektu pomocou poly-
génu, ktory by mal idedlne tvorit stvoruholnik, no stretli sme sa s problémom, ze znacku
neopisovala stuvisla konttira, ale kontiira okolo objektu bola velmi komplikovana. Bolo to
z dovodu, ze pri zhorsenych podmienkach sa niektoré znaky alebo artefakty ,zlievali“ s

okrajom znacky.

Obr. 4.6: Obdiznik okolo vjznamnej oblasti a vyrez so zarovnanymi znakmi.

Pomocou stradnic rohov stvoruholnika, popisujiiceho najvécsiu oblast, vyrez so znackou
aj okolim natoCime a orezeme tak, ako je zobrazené na obrazku 4.6. Pre tucely dalSieho
spracovania je vyrez upraveny tak, aby mal presne stanovené rozmery. Tie sme si urcili na
150 x 33 pixelov. V dalsom spracovani je totiz vyzadované, aby znaky hladané vo vyreze
mali urc¢ité rozpéatie velkosti.

4.3.3 Segmentacia znakov

Segmentéacia znakov prebieha podobnym sposobom ako ndjdenie vyrezu znacky na vystupe
z detektora. Vyrez znacky je prahovany pomocou metédy Otsu a nésledne st ndjdené
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kontury vsetkych objektov. Pomocou vysky a sirky najmensich moznych bounding boxov
je urCované, & je objekt znak alebo nie (obr. 4.7). Bounding box je najmensi obdiznik,
ktorym sa da objekt opisat a zaroven si jeho strany rovnobezné s hranami vyrezu. Vysku a
sirku musime kontrolovat z dovodu mozného vyskytu artefaktov alebo nélepiek o technickej

kontrole na znacke.

Obr. 4.7: Konttry znakov a obdlZniky so znakmi.

4.3.4 Rozpoznavanie znakov a vypis

Na klasifikdciu jednotlivych vyrezov bola pouzitd percepronova neurdénova siet, ktora v
kniznici Scikit-learn 0.18.dev0 implementuje trieda MLPClassifier. Pri trénovani bola po-
uzitd vacsina defaultnych nastaveni tejto siete. Experimentovali sme s poc¢tom iteracii na
ucenie, vdaka tomu sme dosiahli tispesnost 98% pre vyrezy, ktorych bola trénovana. Tato
uspesnost bude pri rozpoznavani novych vyrezov pravdepodobne dost nizsia, presnt hod-
notu sme vSak nezistovali. Ako aktiva¢na funkcia neurénov bola pouzitéd funkcia ReLU dana
vztahom:

P(z) = max(0,x) (4.1)

Tento objekt bol ulozeny, aby boli zachované natrénované vahy jednotlivych neurénov.
Pri rozpoznavani bol obnoveny a pouzity na predikciu znakov zo vstupnych obrazov. Pred-
ikované znaky boli zoradené podla horizontalnej siradnice. Nésledne sa v nasej pocitacovej
aplikacii zobrazi okno, na ktorom je vidiet ako boli znaky segmentované a text registracnej
znacky. Vo videu sa zobrazi rdmcek okolo detekovaného vyrezu registracnej znacky. Nad
ramcekom sa zobrazi text znacky, ktory je vysledkom nasho rozpoznavania.

4.4 Zhodnotenie tspesnosti

Pre potreby testovania aplikacie boli nakritené 2 dlhsie videa. Jedno video bolo nakritené
na rovnakom parkovisku, ako video pre potreby trénovania, druhé na odliSnom parkovisku.
Na rovnakom parkovisku bolo samozrejme nakricané az po nejakej dobe (zhruba 2 tyzdne),
aby sa na parkovisku nenachadzali rovnaké vozidla.

Pri testovani sme zistili, ze detektor ma pomerne dobrt tispesnost. Podarilo sa detekovat
94% znaciek z testovanej vzorky. Pri pocitani tohto ¢isla sme uvazovali len normélne pozo-
rovatelné registracné znacky vozidiel, okolo ktorych sme vozidlom prechadzali. Malé znacky
v dialke ndm samozrejme detektor nedetekoval. Co sa tyka falosnych detekcii, vyskytovali
sa ojedinele. Uspesnost mohlo znizit aj pouzitie ROL, pretoze sa v testovacej vzorke vyskytli
aj vzorky, kde sa znacka viditelne nachiadzala mimo ROIL. To mohlo znizit aj pocet false-
alarmov, kedze vdaka tejto metdde sa neposudzovala ¢ast vozovky, na ktorej mézu byt zle
detekované rozne patniky, dlazobné kocky alebo pozemné dopravné znacenie. Problematické
znacky vécsinou mali niektory z defektov spominanych v sekcii 3.2.
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Uspesnost rozpoznévacej Casti, do ktorej je zahrnutd aj segmentdcia bola 57%. V 22%
doslo k spravnej detekcii len ¢asti znakov. V mnohych pripadoch z tspesnych rozpoznani
vsak k spravnemu rozpoznaniu znacky doslo az ked nebola pod velkym uhlom. Ostatné
znacky sa nepodarilo rozpoznat alebo boli tiplne zle rozpoznané. Pomocou analyzy a okna
zobrazujiceho segmentaciu znakov, sme dospeli k zaveru, ze problematickd je najmé cast
segmentécie.

Aplikacia bola testovand manudlne s pouzitim testovacieho videa. Mohlo sa stat, Ze
znacka nebola na niektorych snimkach videa tspesne detekovand alebo rozpoznana. Pri
vicsej snimkovacej frekvecii nds vsak takéto pripady nezaujimali, ak vo vac¢Sine ostatnych
snimok problém s detekciu alebo rozpoznanim tejto konkrétnej znacky nebol.
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Kapitola 5

Zaver

Pri tvorbe tejto prace boli nastudované metdody z oblasti pocitacového videnia a strojového
ucenia, hlavne v stvislosti s témou prace. Dalej bola implementovand poéitacova apliké-
cia sliziaca na detekciu a rozpoznavanie registracnych znaciek z videa. Aplikacia vyuziva
zaujimavé kniznice zo spominanych oblasti.

Pri vytvarani aplikacie vznikla nova datova sada na trénovanie kaskadového klasifika-
tora pre ucely detekcie. Dalej sme vytvorili datovt sadu so znakmi zo znaciek na trénova-
nie neurénovej siete pre ucely rozpoznavania znakov. Implementovand detekcia vykazovala
uspesnost 94% a spravne rozpoznat celd registra¢ni znacku sa podarilo s tispesnostou 57%.

Do budtcnosti by sme chceli aplikaciu upravit tak, aby sa zlepsila rychlost spracovavania
jednej snimky a aby sa zlepsila tspesnost rozpoznavania. Urcite by bolo prospesné vylepsit
metody na segmentaciu znakov. Aplikdciu by bolo tiez vhodné upravit, aby mal pouzivatel
k dispozicii viac nastaveni a moznosti.
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