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Abstrakt

Cielom tejto bakalarskej prace je navrhnit a vyvinat softvér, ktory dokaze detegovat a roz-
poznéavat registracné znacky z obrazkov. Softvér je rozdeleny na 3 cCasti - detekcia znacky,
spracovanie vystupu detektora a rozpoznanie znakov na registracnej znacke. Detekciu a
rozpoznanie sme sa rozhodli implementovat pomocou modernych metéd vyuzitim konvo-
luénych neurénovych sieti.

Abstract

The aim of this bachelor thesis is to design and develop software that can detect and
recognize license plates from images. The software is divided into 3 parts - license plates
detection, detector output processing and license plates characters recognition. We decided
to implement detection and recognition using modern methods using convolutional neural
networks.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesnom svete si nevieme zivot bez pocitacov ani predstavif. Ulahc¢uju zivot takmer vo
vsetkych odvetviach. Vynimkou nie je ani odvetvie dopravy, kde vdaka pocitacom uz nemu-
sime kupovat dialni¢né znamky osobne, ale staci par kliknuti na internete. S tymto prichadza
aj nutnost kontroly zo strany statu. Dennodenne na dialniciach alebo cestach prejdu stoti-
sice dut a rucna kontrola znamok, myta alebo dodrziavania rychlosti nie je mozna na kazdom
mieste. Vdaka tomuto problému sa v doprave vyuzivaju automatizované systémy na detek-
ciu a rozpoznanie $tatnych poznéavacich znaciek (SPZ) vozidiel. KedZe $tétne organy maji
k dispozicii databdzu, kde dokazu k jednotlivim SPZ priradit konkrétneho majitela, tak
vdaka tomuto rozpoznavaniu dokazu automaticky kontrolovat vSetky vozidla, ktoré prejdu
monitorovanym usekom. Vdaka tomu dokazu kontrolovat ¢i dané vozidlo ma zaplatenu
dialni¢ni znamku alebo myto, pripadne kontrolovat dodrziavanie predpisov a maximalnej
dovolenej rychlosti bez nutnosti zapojenia pracovnika.

Cielom tejto prace je vytvorit prave spominany softvér, ktory dokaze detegovat a rozpoz-
nat SPZ zo vstupu. Kedze na trhu uz existuje pomerne velké mnozstvo takychto programov
(napriklad OpenALPR), ktoré dosahuji pomerne dobré vysledky, rozhodli sme sa na im-
plementaciu vyuzif pomerne moderny pristup pomocou neurénovych sieti. Vdaka tomuto
pristupu by sme teoreticky mali dosiahnut rychlejsie a presnejsie vysledky.

V kapitole 2 sa zaoberdme vSeobecnym opisom registracnych znaciek v Ceskej a Slo-
venskej republike. Ak chceme mat kvalitny vysledok, musime dobre poznat vec, ktoru sa
snazime detegovat a rozpoznat, aby sme vedeli rozlisit veci, ktoré su pre nas v detekcii
dolezité a ktoré naopak zbytocéné.

V kapitole 3 sa zaoberame digitalizaciou obrazkov a operaciami s nou spojenymi. Kedze
vystup z kamier bude mat urcity format, musime chépat zaklady, bez ktorych sa dalej
nepohneme. Tak isto potrebujeme rozumiet vSetkym operaciam nad digitalizovanym obraz-
kom, aby sme z neho mohli extrahovat prave ti informaciu, ktord potrebujeme.

V kapitole 4 sa zaoberame vseobecnym vysvetlenim principov fungovania neurénovych
sieti spolu s tym, ako ich vlastne pouzivat. V tejto kapitole si tak isto spomenieme aj
metddu, pomocou ktorej budeme vyhodnocovat presnost.

V kapitole 5 sa vrhneme uz do praktickejsej casti tejto prace - opiseme si, ako st jednot-
livé c¢asti tohto softvéru implementované a vyhodnotime si ich presnost urc¢itymi testami.

V poslednej kapitole 6 zhrniem vSetky dosiahnuté vysledky prace a pripadny smer,
ktorym by sa dala praca do budicna vylepsit.



Kapitola 2
Opis registracnych znaciek

Tato kapitola sa venuje vseobecnému opisu registra¢nych znaciek vyuzivanych v Slovenskej
a Ceskej republike a ich porovnanie. V dnesnej dobe kazdé motorové vozidlo, ktoré sa
chce zacastnit premavky na pozemnych komunikaciach, musi mat nejakit formu platnej
registracnej znacky, ktord je vydana statom, v ktorom je dané vozidlo zaregistrované.

2.1 Ceska republika

Problematika registra¢nych znaciek je opisand v zakone ¢islo 56 / 2001 Sb [1]. Registracné
znacky pre motorové vozidla sa udeluji na zaklade trvalého pobytu vlastnika. Pri zmene
majitela motorového vozidla sa registracna znacka meni iba v pripade, ze trvaly pobyt no-
vého majitela je v inom kraji ako trvaly pobyt starého majitela. Znacky st vydavané na
konkrétne vozidlo, ich prenos na iné vozidla nie je mozny. Toto rieSenie so sebou nesie nie-
kolko nevyhod - prilis velka spotreba kombinacii na znackéch, kedze pri odhlaseni vozidla sa
dana kombinécia uz nepouzije, a zbytocné plytvanie materidlom na vyrobu novych znaciek
vdaka nevyuzivaniu starych, uz nevyuzitych kombinécii.

Medzi najbeznejsie vyuzivané typy registracnych znaciek v Ceskej republike patria:
znacky urcené pre historické vozidla, diplomatické znacky, klasické znacky a na znacky
prianie. Kazda znacka je vydavana v rozmere 520 x 110 mm, pri¢om pri Specidlnych vozid-
lach je moznost vydania znacky v tzv. americkom formate, ktorda ma rozmer 320 x 160 mm.
Kazdy typ znacky ma v lavej Casti modry pés, kde sa oznacuje kéd krajiny (v tomto pripade
CZ) a znak Eur6pskej inie. Na znacke sa nachddzaju 2 volné miesta, ako mozeme vidiet na
2.1, ktoré sa vyuzivaji na nalepenie nalepiek technickej a emisnej kontroly. Tieto nalepky
sa nachadzaji len na zadnych znackéach vozidla [2].

Na registracnej znacke sa vyskytuju ¢isla 0 az 9 a pismena A az Z okrem pismen G, O,
Q a W, aby nedochadzalo k zamienaniu sebe podobnych znakov ako G a 6. Kazda znacka
musi obsahovat aspon jedno pismeno a jedno ¢islo.

U klasickej registracnej znacky oznacuju prvé 3 znaky sériu a zvysné styri su poradové
¢islo. Pismeno v sérii oznacuje kraj, do ktorého vozidlo patri. Kazdému kraju pripada jedno
pismeno ako je mozné vidiet v tabulke 2.1.

Od januéra 2016 umoziiuje Ceské republika vydavanie znaciek na prianie. Tieto znacky
musia dodrziavat pravidla ako klasické znacky, ale musi obsahovat aspon jednu ¢islicu, ne-
smi obsahovat mena uradov, hanlivé a vulgarne vyrazy a mézu mat maximéalne 8 znakov.
Nevyhodou tychto znaciek je ich cena a skutoc¢nost, ze pri strate alebo odcudzeni st nena-
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Obr. 2.1: Rozne typy registraénych znaciek v Ceskej republike. Zlava: klasicka registracna
znacka, historickd znacka amerického rozmeru a znacka na prianie [2, 3].

Kéd Kraj Kéd Kraj
A Praha L Liberecky
B Jihomoravsky M Olomoucky
C Jihocesky P Plzensky
E Pardubicky S Stredocesky
H Krélovéhradecky T Moravskoslezsky
J Vysocina U Ustecky
K Karlovarsky Z Zlinsky

Tabulka 2.1: Kody jednotlivych krajov [4].

hraditelné. Ako mézme vidiet na obrazku 2.1 - v slove BARBORKA je namiesto pismena
O pouzita cislica 0.

2.2 Slovenska republika

I ked sme boli spolo¢ny §tat 47 rokov, vvoj registra¢nych znaciek na Slovensku a v Cesku sa
znacne odlisuje. Zaklad ale mame podobny - znacky st vydavané pre konkrétne motorové
vozidla na zaklade trvalého pobytu vlastnika a menia sa len v pripade prepisu vozidla
mimo okres. Rozmer klasickych znaciek mame zhodny, no nie je mozné vydanie klasickych
znadiek v americkom forméte ako v Ceskej republike. Niektoré vozidla viak dostavaji znacky
mensieho rozmeru - napriklad stvorkolky dostdvaji rozmer znacky 340 x 200 mm na zadni
cast. Ukazka takejto znacky je na obrazku 2.2.

Znacka, podobne ako v Ceskej republike, mé na Iavej strane modry pas obsahujtci kéd
krajiny (v tomto pripade SK) a znak Eurdépskej tinie. Nasleduju 2 znaky oznacujice okres,
do ktorého vozidlo patri. Spolu mame 79 okresov - najvacsie z nich st vypisané v tabulke
2.2. Po oznaceni okresu nasleduje slovensky symbol a potom poradové ¢islo znacky vydanej
v danom okrese. Poradové ¢islo sa sklada spolu z 5 znakov, z toho prvé 3 znaky sua cisla
a zvysné 2 st pismena. Cislovanie prebieha sposobom, Ze sa najprv inkrementuji ¢sla a ked
uz nie je vyssie ¢islo, pouzije sa dalsie pismeno v abecede v poslednych 2 znakoch. Ukazka
klasickej registracnej znacky je na obrazku 2.2.

Prvym mestom, ktoré vycéerpalo vSetky mozné kombinacie, sa v roku 2010 stala Brati-
slava - zacala pouzivat kéd BL. V roku 2019 sa vycerpa aj kombinacia BL - zaujimavostou
je, ze v novembri 2018 prebehlo hlasovanie o novom kéde pre Bratislavu a vyhral kéd BT.

Na Slovensku taktiez mézeme mat vlastné registracné znacky. Obmedzenia sii podobné
ako v Cesku - ziadne hanlivé vyrazy, nazvy statnych organov... Rozdiel je viak v tom, ze si
nemozme dat iplne celt znacku podla seba - kdd okresu sa nedé zmenif na vlastné pismena.
Poradové ¢islo je mozné zvolit podla zadanych kritérii - bud 5 pismen alebo 4 pismena



MT o
EMTs309A0](309A0]EPOSKEMON

Obr. 2.2: Ukazka roznych typov registracnych znaciek v Slovenskej republike. Zlava:

klasicka registra¢na znacka z okresu Martin, zadna znacka rozmeru 340 x 200mm urcéend

pre $tvorkolky [5], vlastna registra¢nd znacka z okresu Presov'.

Kod Okres Koéd Okres
BA, BL, BT Bratislava KE, KS Kosice
PO Presov TN Trencin
NR Nitra PE Partizanske
ZA Zilina RK Ruzomberok
NZ Nové Zamky DK Dolny Kubin
BB Banska Bystrica TT Trnava
PD Prievidza LV Levice

Tabulka 2.2: Vyber eviden¢énych ¢isel najvacsich okresov na Slovensku [6].

a 1 ¢islo alebo 3 pismena a 2 ¢isla. Samozrejmostou musi byf, Ze dand kombindcia nie je
vyuzivand v danom okrese [7]. Ukdzka vlastnej registracnej znacky je na obrazku 2.2.

1SPZ vygenerovani pomocou https://ecv.stofi.sk/generator/
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Kapitola 3

Spracovanie obrazkov

3.1 Digitalizacia

Digitalizacia je proces, pri ktorom konvertujeme analégovy signal - obraz realneho sveta, na
format, ktory sme schopny pouzivat a spracovavat v pocitaci. Takto digitalizovany obrazok
v pocitaci mozeme ukladat dvomi spésobmi - rastrovo alebo vektorovo [8].

3.1.1 Rastrové obrazky

Rastrové obrazky st reprezentované maticou, kde kazdy prvok tejto matice nazyvame pixel.
Na vyjadrenie pixelu sa najcastejsie vyuziva RGB model 3.2.1. Rastrovy obrazok byva spe-
cifikovany sirkou a vyskou obrazka v pixeloch (napriklad FullHD obrazok obsahuje 1920 pi-
xelov na sirku a 1080 pixelov na vysku)

Pri rastrovych obrazkov sa moze vyuzivat kompresia - to je sposob, ktorym modzme
zredukovat velkost obrazka na disku. Delime ju na 2 kategdrie: stratova a bezstratova
kompresia [9].

e Stratova kompresia vyuziva nedokonalost Tudského oka. Zahadzuje urcité casti ob-
razka a tym dosahuje este lepsiu kompresiu ako bezstratova kompresia.

e Bezstratova kompresia redukuje velkost obrazka takym spdsobom, aby bola za-
chovand povodna kvalita obrazka pred kompresiou.

Na ukladanie digitalizovaného obrizka na disk vyuzivame roézne formaty, kde kazdy
format ma svoje vyhody aj nevyhody.

o RAW - bezstratovy format vyuzivany vo najméa v zrkadlovych fotoaparatoch, ktory
uklada vsetky svetelné data zo senzoru. Tento format ma teda najvyssiu kvalitu ale
za cenu velkej velkosti.

e JPEG - stratovy forméat, ktory zahadzuje ¢asti obrazka v zavislosti od vysky kom-
presie, ktoré si Tudské oko nevsima. Pri pouziti optimalnej kompresie je pre Tudské
oko nerozoznatelny od bezstratovych formatov.

e PNG - bezstratovy format, ktory zmensuje velkost obrazka na disku tak, ze vyhladava
Casto sa vyskytujice vzory a tie komprimuje. Tento format podporuje aj alfa kanél,
vdaka ktorému mo6zme nastavovat priehladnost objektov v obrazku.
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Obr. 3.1: JPEG obrazok (vlavo) a GIF obrazok (vpravo). Na GIF obrdzku moézeme vidiet
mensie spektrum farieb [10].

Obr. 3.2: Zlava: origindlny obrazok, priblizenie v pripade vektorového obrazka, priblizenie
v pripade rastrového obrazka [12].

e GIF - stratovy format, ktory redukuje velkost na principe zmensovania poc¢tu farieb
obréazka na maximalne 256 farieb. Tento format sa najcastejsie vyuziva na jednoduché
animacie.

e BMP - bezstratovy format vyuzivany hlavne v operacnych systémoch Microsoft Win-
dows. V dnesnej dobe sa uz moc nevyuziva.

3.1.2 Vektorové obrazky

Pri vektorovych obrazkoch si jednotlivé atvary na obrazku definované matematicky ako 2D
objekty, ktoré sa pri kazdom zobrazeni prevadzaji na rastrové zobrazenie. Hlavnou vyhodou
je, ze mbézme vektorovy obrézok priblizovat donekonec¢na bez straty kvality. Nevyhodou je,
ze nie kazdy obréazok ide ulozit ako vektorovy - obrazok musi obsahovat iba 2D utvary, ktoré
dokazeme matematicky popisat. Ukézka priblizovania rastrového a vektorového obrazka
mozeme vidiet na obrazku 3.2.

Na ukladanie vektorového obrazka sa najcastejsie vyuziva format SVG - otvoreny for-
mat vyvinuty World Wide Web Consortium, ktory je popisany pomocou XML a umoznuje
aj kompresiu [11].



Obr. 3.3: RGB model (vlavo), CMYK model (vpravo) [13].

3.2 Farebné modely

Farebny model je sposob, ako vyjadrit celé spektrum farieb pomocou mnoziny zakladnych
farieb. Kazda farba v takomto modeli je vytvorend pomocou miesania tychto zakladnych
farieb. Tieto zdkladné farby st vybrané podla dominantnych vinovych dizok. Podla spésobu
mieSania farieb delime farebné modely na 2 kategérie [8, 13]:

e Aditivne miesanie - vyuziva pracu so svetlom na vyjadrenie farieb. Pouziva sa
v zariadeniach, ktoré pracuju so svetlom - monitory, displeje... Vyuziva RGB model.

e Subtraktivne miesSanie - pouziva sa pri zariadeniach pracujtcich s pigmentom -
tlaciarne. Vyuziva model CMYK.

3.2.1 RGB

Jednd sa o najpouzivanejsi farebny model. Je to aditivny model, ktory na mieSanie fa-
rieb vyuziva 3 zakladné farby: ¢ervena (Red), zelend (Green) a modra (Blue). ZmieSanim
vsetkych 3 zloziek pri ich maximalnej intenzite ziskavame bielu farbu. V pripade nulovych
intenzit jednotlivych zloziek mame ¢iernu farbu. Najrozsirenejsi je v pocitacovej grafike, kde
kazdy pixel obrazka je vyjadreny prave touto trojicou farieb. RGB model je znazorneny na
obrazku 3.3.

3.2.2 CMYK

Jednd sa o subtraktivny model, na miesanie farieb vyuziva 4 zakladné farby: tyrkysova
(Cyan), fialovd (Magenta), zlta (Yellow) a ¢ierna (Black). Zmiesanim 3 zloziek ziskame
¢iernu farbu, no nie je to ¢ista ¢ierna, preto sa v tomto modeli vyuziva aj dodato¢na ¢ierna
farba. CMYK model je znézorneny na obrazku 3.3.

3.3 Prevod obrazka do c¢iernobielej

Ciernobiely obrazok je taky, ktory neobsahuje hodnoty 3 farieb RGB, ale obsahuje len
1 hodnotu, ktora vyjadruje intenzitu, teda mnozstvo svetla. Kontrast je v rozsahu od ¢iernej
farby v najnizsej intenzite az po bielu farbu v najvyssej intenzite. Existuje viacero metdd
prevodu obrazka RGB do ¢iernobielej [14]:
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Obr. 3.4: Zlava: origindlny obrazok, priemerovacia metéda, priemer najvyssej a najnizsej
intenzity, vazeny priemer [14]

e Priemerovanie - metdda, kde sa len priemeruju jednotlivé hodnoty cervenej, zelenej
a modrej farby obrazka.
. . R+G+ B
intenzita = — 5 (3.1)
e Priemer najvyssej a najniZsej intenzity - metéda, ktord priemeruje najmenej
a najviac intenzivnu farbu.

maz(R,G, B) + min(R, G, B)
2

intenzita =

(3.2)

e Vazeny priemer - je to upravend metéda priemerovania. Kedze Tudské oko nevnima
kazda farbu rovnako, priradila sa kazdej zlozke vdha podla citlivosti Tudského oka
(najviac citlivé je na zelenu farbu, najmenej na modri).

intenzita = 0.21 * R+ 0.72+% G 4+ 0.07 x B (3.3)

Ukézku jednotlivych prevodov do ciernobielej je mozné vidiet na obrazku 3.4.

3.4 Prahovanie

Prahovanie patri medzi najjednoduchsie met6dy segmentacie obrazka. Vyuziva sa na prevod
¢iernobieleho obrazka na obrazok bindrny - obsahujici len bielu a ¢iernu farbu. [15]

3.4.1 Jednoduché prahovanie

Princip jednoduchého prahovania je pomerne jednoduchy - nastavi sa hodnota, ktord sa
nazyva prah a porovnavame kazdy pixel v ¢iernobielom obrizku s touto hodnotou prahu.
Ak je dand hodnota vécsia ako hodnota prahu, nastavime danému pixelu bielu farbu, ak je
hodnota mensia, nastavime mu ¢iernu farbu. Hlavnou nevyhodou tohto spésobu prahovania
je sposob volby prahu. Pri obrizku, ktory mé viaceré svetelné podmienky - tiene a silné
svetlo, je tazko zvolit optimélny prah a vdaka tomu produkuje z1é vysledky. Kvoli tomuto
nedostatku sa vyuzivaju algoritmy prahovania, ktory nemaju konstantny prah. Kedze sa na
cely obrazok vyuziva ten isty prah tak toto prahovanie nazyvame aj globalne prahovanie.
Ukéazka jednoduchého prahovania je na obrazku 3.5.



Obr. 3.5: Ukazka prahovacich metod. Zlava: pévodny ¢iernobiely obrazok, jednoducho
prahovany povodny obrazok s prahom 127, adaptivne prahovany povodny obrazok
pomocou priemerovania, adaptivne prahovany pévodny obriazok pomocou Gaussovho
okna.

3.4.2 Adaptivne prahovanie

Aby sa odstranili nedostatky jednoduchého prahovania musime vyuzit iny spésob urcovania
prahu v obrazku. Algoritmy na vypocet adaptivneho prahu pocitaji hodnotu prahu pre
jednotlivé mensie oblasti v obrazku, na rozdiel od jednoduchého prahovania, ktoré ma
jednu hodnotu prahu pre cely obrazok [16].

Aby sme prahovali Ciernobiely obrdazok adaptivne, musime najprv obrazok rozdelit na
mensie Casti. V kazdej tejto Casti nasledne vypocitame prah, ktory aplikujeme na danu
oblast. Prah v danej oblasti m6zeme vypocitat viacerymi spésobmi:

e priemer hodnot

e median hodnoét

e priemer miniméalnej a maximéalnej hodnoty

e siicet hodnot, kde kazda hodnota je vynasobena vihou, ktoré tvoria Gaussovo okno

Ukéazka adaptivneho spracovania je znazornena na obrazku 3.5.
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Obr. 3.7: Ukazka tvorby histogramu z ¢iernobieleho obrazka. Zlava: 6-stupnovy
¢iernobiely obréazok, bi-modalny histogram z ¢iernobieleho obréazka, rozdelené histogramy
s prahom 3: prvy je histogram pozadia, vedla je histogram popredia [17].

3.4.3 Otsuho binarizacia

Otsuho binarizacia alebo prahovanie je metdda, pomenovand po jej vynalezcovi menom
Nobuyuki Otsu, vyuzivana na prevod ¢iernobieleho obrizka na binarny obrazok. Metoda
predpoklada, ze histogram c¢iernobieleho obrazka je bi-moddiny - to znamend, ze pixely
v obrazku je mozné rozdelif na pixely objektu a pixely pozadia - inak povedané, ze tento
histogram mé prave 2 vrcholy. Dany histogram je mozné vidiet na obrazku 3.7. Metéda
nasledne iteruje cez kazdd hodnotu jasu v histograme a snazi sa najst takd hodnotu prahu,
pri ktorom je rozptyl v rdmci triedy najmensi ( Within-Class Variance) [17].

Pri pocte pixelov obrazka €' a maximalnej hodnoty intenzity I je postup vypoc¢tu prahu
nésledujuci [17, 19]:

1. Vyberieme este nepouzity prah ¢ z histogramu (¢iernobiely obrazok byva najcastejsie
8-bitovy, to znamend 256 intenzit)

2. Rozdelime dany histogram na 2 triedy (pozadie - b a popredie - f) na ziklade prahu
t. Vzniknt ndm 2 histogramy, kde kazdy je definovany intenzitou 7 a po¢tom pixelov
v danej intenzite P(i). Takto rozdelené histogramy je mozné vidiet na obrazku 3.7.

3. Vypocitame vahu W pre dany prah ¢ pre kazdua triedu:

S P(i) Yiis1 P(3)

Wiy(t) = ==—-= We(t) = 3.4
b(t) C £(t) C (3.4)
4. Vypocitame vazeny priemer p pre dany prah ¢ pre kazda triedu:
t . . I . .
g % P(i D i b P(1)
p(t) = Lz * L) prt) = S5 (3.5)

>Zim1 P(0) et P)

11



T=8 T=1

Obr. 3.8: Ukazka vysledného binarizovaného obrazka 3.7 pre vSetky prahy 7. Prah
s hodnotou 3 je v tomto pripade optimalny [17].

Obr. 3.9: Vyhladanie vsetkych konttr v binarnom obrazku. Kontiry si zvyraznené
¢ervenou farbou.

5. Vypocitame rozptyl o2 pre dany prah ¢ pre kazdu triedu:

S (i — (1) + P(i) oo Simpi (i = pp(t)? % P(i)

2
oy (t) = : of(t) = , (3.6)
i1 P(i) ! i PO)
6. Vypocitame rozptyl v ramci triedy 0‘2,[, pre dany prah ¢:
oty = Wi(t) x ap (t) + Wp(t) * U]%(t) (3.7)

7. Vypocty opakujeme od 1. kroku az pokial ndm neddjdu unikatne prahy. Ak nam
unikatne prahy déjdu, tak optimalnym prahom je prave ten, ktory dosiahol najmensi
rozptyl v rdmci triedy v kroku 6.

Praktickd ukazku fungovania tohto algoritmu je mozné vidiet na obrazku 3.8. Z po-
vodného obrazka 3.7 zostrojime histogram intenzit. Ako vidime, histogram mé v tomto
pripade 6 intenzit ¢iernobielej, takze vSetky vypocty budeme vykonavat Sest krat. Zacneme
od hodnoty 0, pre ktorti vypocitame rozptyl v ramci triedy. Tento vypocet opakujeme az
pokial neprejdeme vsetky hodnoty od 0 po 6. Nasledne z nich vyberieme najmensiu hodnotu
rozptylu - prave intenzita, ktord dosiahla najmensi rozptyl je optimalny prah. Znazornenie
obrazka prahovaného postupne vSetkymi prahmi je mozné vidiet na obrazku 3.8.

3.4.4 Hladanie konttar

Hladanie konttr je doélezita cast spracovania obrazu, ktort budeme vyuzivat v spracovani
vystupu. Konttra je definovana ako krivka, ktord spaja vsetky body hranice objektu, ktoré
maju rovnaku farbu a intenzitu. Pomocou kontir mézme identifikovat objekty v obrazkoch
a dalej ich spracovavat. Hladanie kontir vychadza z faktu, Zze v bindrnom obrazku biele
pixely tvoria objekt a Cierne pixely tvoria pozadie. [20]

Algoritmus hladajici kontury, ktory je vyuzivany v nasom programe, opisali Satoshi
Suzuki a Keiichi Abe [21]. Ukdzka fungovania hladania kontir moézeme vidiet na obrazku
3.9.
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Kapitola 4

Neuronové siete

Neurdnové siete sa vyznacuju schopnostou detegovat vzory alebo trendy z dat, ktoré su
tazko detekovatelné Tudmi alebo inymi technikami. Na to, aby bola neurénova siet schopna
spracovavania/rozpoznavania, musi najprv prejst procesom ucenia [22].

Neurénovi siet je tvorend umelymi neurénmi, ktoré si navziajom prepojené vo vrstvach
tak, ze vystup jedného neurénu tvori vstup dalsieho. Tieto vrstvy tvoria architektiru siete.
Jednoduché architektiira neurénovej siete je zndzornené na obrazku 4.1. Tieto vrstvy mo-
zeme rozdelit do 3 kategérii [23]:

e vstupna vrstva - poskytuje informacie vonkajsieho sveta do vnatornych vrstiev
neurénovej siete. Neprebehaji na nich ziadne vypocty.

e skryta vrstva - tato vrstva nekomunikuje s vonkajSim svetom. Spracovava vstup na
vystup pomocou réznych vypoctov. Siete, ktoré obsahuja viacero skrytych vrstiev sa
oznacuju ako hlboké neurénové siete (deep neural networks).

e vystupna vrstva - prestva spracované informacie zo skrytych vrstiev do vonkajsieho
sveta. Jej vystupy tvoria vystup celej siete.

4.1 Umely neurén

Funkcia umelého neurénu je inspirovana z biologického fungovania neurénov v Tudskom
mozgu. Umely neurén obsahuje 1 alebo viac vstupov, kde kazdy takyto vstup ma priradeni
vahu. Nésledne sa vypocita suma vstupov vyndsobenych prislusnou vahou. Tato hodnota
sa nazyva akény potencial neurénu. Akény potencial nésledne vstupuje do aktivac¢nej fun-
kcie, ktora transformuje vstupy na vystupy podla svojho typu a rozhoduje teda o vystupe
neurénu [25]. Aktivaéna funkcia je nelinedrna funkcia. Existuje mnoho typov aktivacénej
funkcie, kde kazda takato funkcia normalizuje vstup pomocou inej metédy. Do typov akti-
vacnej funkcie patria napriklad [23]:

e Sigmoid - normalizuje vstup do intervalu (0, 1).
e Hyperbolicky tangens - normalizuje vstup do intervalu (-1, 1).

e ReLu - Rectified Linear Unit, normalizuje vstup takym spdsobom, ze hodnoty pod
nulou nahradi nulou.
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Obr. 4.1: Znazornenie neurénovej siete. Vstupné neurény si zvyraznené zltou, skryté
modrou a zelenou, vystupny ¢ervenou [24].

05,

2 1 1 2 3 L 3 2 1 2

Obr. 4.2: Ukazka grafov aktivacnych funkcii. Zlava: sigmoid, hyperbolicky tangens
a ReLu'.

Matematicky zapis fungovania umelého neurénu je opisany vo vzorci 4.1. V danom vzorci
vyjadruje y vystup neurénu, w prislusni vahu vstupu, z vstup a ¢ aktivacnu funkciu.

y=¢ (Zw*x> (4.1)
=0

4.2 'Trénovanie neurénovych sieti

Nevyhnutnou potrebou kazdej neurénovej siete je proces ucenia. Na ucenie neurénovych
sieti sa vo vacSine pripadov vyuziva metdda spéatného Sirenia chyby (backpropagation), ktora
patri medzi metédy ucenia s ucitelom - to znamenad, ze uci siet z oznacenych trénovacich
dat. Pri procese ucenia sa nastavuju vahy jednotlivych neurénov v architektire siete.
Princip tejto metédy funguje na uceni sa z chyb. Metéda upravuje jednotlivé vahy na
zéklade chybovej funkcie (loss) tak, aby vystup siete ¢o najblizsie napodobrioval refe-
rencné data. Na zaciatku metdéda nastavi vihy na ndhodné hodnoty. Nasledne neurénova
sief zoberie vstup z trénovacich dat, ktory transformuje na vystup. Tento vystup porov-
name s referenénym vystupom a vypocitame chybu pomocou chybovej funkcie. Vypocitana
chyba sa propaguje dozadu po jednotlivych vrstvach a na jej zdklade sa upravuju vahy
jednotlivych neurénov. Na to, aby sme vedeli upravit vahy konkrétnych neurénov, musime
vypocitat novi hodnotu vahy pre konkrétny neurén. Metéda spatného Sirenia chyby vypo-

!Grafy vytvorené pomocou www.fooplot.com
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¢itava novi vahu na zaklade parcidlnej derivacie chybovej funkcie so zohladnenim aktudlnej
vahy pomocou retazového pravidla (chain-rule) a zapoé¢itanim rychlosti ucenia [26].

Rychlost ucenia (learning rate) mé vplyv na adaptaciu jednotlivych vah. Jeho hodnota
spadd do intervalu (0, 1]. Vacsinou sa voli nizsia hodnota na zaciatku ucenia, ktord sa
postupne v priebehu ucenia zvysuje.

Pri pocitani chybovej funkcie sa najcastejsie vyuziva metoda strednej kvadratickej chyby
(mean squared error), ktoréd je matematicky definovand vo vzorci 4.2. V danom vzorci n je
pocet vystupov siete, r je oCakavany vystup a y je aktudlny vystup zo siete.

MSE =+ Zn: (ri — yi)® (4.2)
n

=1
4.3 Konvoluéné neurénové siete

Konvoluéné neurénové siete (skratka CNN, z anglického convolutional neural network) st
podtriedou neurénovych sieti urcené predovsetkym na pracu s obriazkami a videami. Ich
hlavnou vyhodou je schopnost rozlisovat obrazky alebo identifikovat vzory bez dodato¢ného
predspracovania obrizkov.

4.3.1 Architektara konvoluénych neurénovych sieti

Kedze konvolucna siet pracuje s obrazkami, ktoré mozu mat obrovské velkosti (napriklad
8K obréazok mé 7680 x 4320 pixelov) a mnozstvo farebnych kandlov (RGB, CMYK, RGBA,
Grayscale), ich spracovanie méze trvat dlhi dobu. Preto je nutné spracovat vstupny obré-
zok do mensieho forméatu, ktory umozni jednoduchsie a rychlejsie spracovanie bez straty
dolezitych casti obrazka [27].

Konvolucéna vrstva - tato vrstva vykondva na vstupnom obrizku, ktory je vo formate
matice, operaciu konvolicie. Tato operacia spociva v tom, Ze sa aplikuje nasobenie matic
konvoluéného jadra K a c¢asti matice vstupného obrazu I, nad ktorou sa aktualne nachadza
matica jadra. Matica jadra sa po vstupnom obraze pohybuje po kroku S. Tento krok nam
urcuje aka velkd bude vysledna matica. Matica jadra sa pohybuje vo vstupnom obrizku
zlava doprava a ak narazi na koniec, pohne sa o krok S nizsie a zase opakuje pohyb zlava
doprava az pokym takymto spésobom neprejde cely vstupny obrizok. Znézornenie vypocétu
je na obrazku 4.3.

V pripade, Ze obrazok mé viacero farebnych kanalov (RGB, CMYK), musi mat aj matica
jadra dand hibku. V tomto pripade sa vynésobia prisluiné matice navzajom a ich vysledok
sa scita, aby sme dostali jedno-kandalovy vystup.

Ulohou konvoluénej vrstvy je extrahovat priznakovii mapu z obrazka, ktors obsahuje
informéacie napriklad o hranach v obrazku. Ak chceme dosiahnutf viac priznakov v danej
mape, je nutné aplikovat viacero konvoluénych vrstiev. V pripade, ze vyuzijeme viacero
konvoluénych vrstiev, bude vysledkom stbor priznakovych méap, kde kazda mapa prislicha
jednotlivym aplikovanym jadram.

Zdruzovacia vrstva (pooling) - podobne ako konvoluéna vrstva aj zdruzovacia vrstva
slizi na redukciu velkosti matice priznakovych map za ticelom zrychlenia spracovania dat.
Vyuziva sa aj na extrakciu dominantnych priznakov. Vyuzivaja sa 2 typy zdruzovania:

e max-pooling - vracia maximum z vrstvy prekrytej jadrom.
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Obr. 4.3: Znazornenie prvého a Siesteho kroku konvolicie. ZIt4 matica je jadro (K), zelena
je vstupny obrazok (I) a ruzova je vysledna mapa (I * K). Vyslednd mapa je pocitana
s krokom S=1 [27].

2(3(4
2(1((4(4](2.52.5
6 9 7

8

oluv|bs|E
w

Obr. 4.4: Ukazka zdruzovania s velkostou kroku 2 a podoblasti 2 x 2. Zlava: vstupna
matica rozmeru 4 x 4, zdruzovanie pomocou maxima, zdruzovanie pomocou
priemerovania.

e average-pooling - vracia priemer hodnét z vrstvy prekrytej jadrom.

Princip vypoctu je podobny ako pri konvolicii. Zvolime si rozmer podoblasti k x &, ktory bu-
deme aplikovat na mapu priznakov. Vystupni maticu konvoluénej vrstvy (mapu priznakov)
prechadzame postupne zlava doprava, zhora dole po kroku velkosti S a postupne z kazdej
podoblasti k x k vyberieme/vypocitame novi hodnotu podla vyuzitého typu zdruzovania.
Ak mé vstupnd mapa priznakov rozmer N x N, tak vyslednd matica bude mat velkost
[%1 X [%1 Ak méame na vstupe viacero priznakovych méap, tak spracovavame kazdu sa-
mostatne. Vo vysledku by sme mali mat rovnaky pocet zdruzenych map a vstupnych map.
Ukézka zdruzovania je na obrazku 4.4.

Plne prepojena vrstva - vo vicsine pripadov je to posledna vrstva modelu, ktorej tilohou
je poprepajat navzajom jednotlivé vrstvy - to znamend, ze spoji vSetky vstupy neurénov
jednej vrstvy s vystupmi neurénov v predchiadzajicej vrstve.

4.4 Modely konvoluénych neurénovych sieti

V praxi len malé percento ludi trénuje konvoluéni siet od zaciatku, pretoze na korektné
vytrénovanie siete je potreba obrovsky dataset a obrovska vypoctova sila, na ktorej toto
trénovanie zaberie tyzdne. Preto sa vyuzivaju uz predtrénované modely, napriklad na data-
sete ImageNet, ktory obsahuje 14-miliénov oznackovanych obrizkov. Tento predtrénovany
model sa dalej moze vyuzit roznymi sposobmi [29]:

e dotrénovanie - fine-tuning, v tomto pripade zoberieme uz predtrénovanu siet a dotré-
nujeme ich na nasich datach. V tomto procese sa doladuji vahy jednotlivych neurénov.
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Obr. 4.5: Ukazka konvolu¢nej siete. Vstupny obrazok je 3-kandlovy, preto vystupom
konvolicie su 3 priznakové mapy, ktoré sa nésledne zdruzuji pomocou maxima [28].

Tento spodsob je vhodny v pripade, ze mame k dispozicii obmedzeny trénovaci dataset
a vytrénovanie celej siete od zaciatku by nebolo mozné. Tak isto sa hodi aj v pripade,
ze trénovacie data si podobné datam, na ktorych bol pévodny model trénovany.

e extraktor vlastnosti - feature extractor, v tomto spdsobe odstranime z predtréno-
vaného modelu poslednt plne prepojent vrstvu a dalej tento model vyuzivame len
ako extraktor vlastnosti.

Vyhodou takto predtrénovanych modelov je ich rychlejsie trénovanie, nie je potrebny
obrovsky trénovaci dataset a trénovacia doba je vyrazne nizsia. V nasom pripade nas budu
zaujimat hlavne modely Inception, MobileNet a ResNet.

4.4.1 ResNet

V dnesnej dobe je trendom pridavat do modelov neurénovych sieti stile viac vrstiev a tym
prehlbovat dany model. Prindsa to velké mnozstvo negativ: vypoctova ndrocnost siete, tazké
trénovanie danych sieti a sklon k pretrénovaniu.

Spolo¢nost Microsoft sa rozhodla tento problém vyriesit modelom siete ResNet (residual-
network), ktord vyuziva zbytkové ucenie (residual learning). Princip fungovania tohto uce-
nia je pomocou zavedenia zbytkového bloku, ktory funguje ako skratka medzi jednotlivymi
vrstvami - tato skratka poskytuje vstupy dalSej vrstve a zaroven aj vrstvam, ktoré sa na-
chadzaju o niekolko vrstiev dalej [30]. Vdaka tymto blokom sa eliminuji negativa hlbokych
sieti. Znazornenie tohto bloku je mozné vidiet na obrazku 4.6.

Vdaka tomuto objavu sa Microsoftu podarilo vyhrat sitaz ILSVRC (Imagenet Large
Scale Visual Recognition Challenge) v kategorii klasifikdcie, detekcie a lokalizécie obrazkov
v roku 2015 [30].

4.4.2 Inception

Jednd sa o model vyvinuty spolo¢nostou Google, ktory v roku 2014 vyhrala sutaz ILSVRC.
Hlavnou myslienkou tohto modelu je vyuzitie 1 x 1 konvolicie pred kazdym dalsim spraco-
vanim. Vdaka tejto konvolicii sa redukuje pocet operacii a siet moze byt hlbsia bez obavy
pretrénovania [31].

Architektaru siete tvoria viaceré inception moduly, ktoré st za sebou poprepajané.
Dany modul vykonava 1 x 1, 3 x 3 a 5 x 5 konvoltdcie vzdy predchiadzane 1 x 1 konvolticiou
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Obr. 4.6: Ukézka zbytkového bloku vyuzivaného v sieti ResNet [30].
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Obr. 4.7: Ukézka inception modulu vyuzivaného v sieti Inception [31].

na redukciu operacii. Vyhodou je, ze siet rozhoduje sama, ktoré operécie na spracovanie
vyberie. Ukazku tohto modulu je mozné vidiet na obrazku 4.7.

Google neustale pokracuje v zdokonalovani daného modelu siete. V Case pisania tejto
préace existuje uz stvrta verzia modelu danej siete. Jednotlivé modely sa oznacuji Inception-
vX, kde X znaci verziu modelu.

4.4.3 MobileNet

Ako sme uz spominali, dnesnym trendom je modely neurénovych sieti neustéle prehlbovat
a komplikovat za tcelom zvysenia presnosti. Hlbsie siete su sice presnejsie, ale za cenu vicsej
naro¢nosti na vypoctovi silu. V praxi chceme, aby model siete fungoval rychlo a presne aj
na platforméch s limitovanou vypoctovou silou. Preto sa firma Google v roku 2017 rozhodla
navrhnit siet MobileNet, ktorej cielom je byt ¢o najviac efektivna a pritom si udrzat ¢o
najvyssiu presnost [32].

Architektira modelu MobileNet je zalozens na hibkovo oddelitelnych konvold-
ciach (depthwise separable convolutions). Skladé sa z hibkovej konvolicie (depthwise
convolution), ktoré je nasledovanid bodovou konvoliiciou (pointwise convolution). V hib-
kovej konvolicii sa aplikuje na kazdy vstup jeden filter, to znamena, ze kolko mame vstupov,
tolko bude aj vystupov. Bodova konvolicia nasledne aplikuje na vystupy 1 x 1 konvoltciu
a tym spoji dané vystupy. Rozdiel medzi §tandardnou konvoltciou a hibkovo oddelitelnou je,
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Obr. 4.8: Standardna konvoltcia (vlavo) a hibkovo oddelitelnd konvolucia (vpravo)
s batch normalizaciou a ReLU aktiva¢nou funkciou [32].

7e $tandardnd vykonéva filtrovanie a spjanie vystupov v jednej vrstve, hibkovo oddelitelns
konvolicia to vykonava v dvoch rozliénych vrstvach.

Architektara siete je uz v zéklade dost mald, no niektoré specifické pripady vyzaduju,
aby bola siet este mensia a rychlejsia. Toto sa da v tejto sieti dosiahnut pomocou parametra
a nazyvaného nésobitel Sirky (width multiplier). Ulohou tohto parametra je redukovat
sirku kazdej vrstvy v sieti. V zdkladnom modeli je jeho hodnota 1, v redukovanych modeloch
sa vyuzivaju hodnoty leziace v intervale (0, 1].

Dalsim parametrom na redukciu vypoctovej naroc¢nosti siete je parameter p nazyvany
nasobitel rozliSenia (resolution multiplier). Hodnotou tohto parametra sa vynésobi vstupny
obrazok a vdaka redukcii vstupného obrazka sa zredukuju vsetky vrstvy siete.

Znacenie jednotlivych verzii v tomto modeli siete prebieha rovnako ako v modeli In-
ception. V case pisania prace je najnovsi model tejto siete MobileNet-v2.

4.5 Vyhodnocovanie presnosti detektorov

Na vyhodnocovanie presnosti detektorov objektu sa najcastejsie vyuziva Average Pre-
cision [33]. Pre jej vypocet je vSak potrebné najprv vypocitat hodnoty Precision, Recall
a Intersection over union [34].

Pre pochopenie nasledujicich paragrafov je potrebné si vysvetlit nasledovné vyrazy:
True Positive, False Positive, False Negative.

e True Positive (TP) - detekcie, ktoré ndm detektor vratil a st korektné
e False Positive (FP) - detekcie, ktoré ndm detektor vratil a s nekorektné

e False Negative (FN) - detekcie, ktoré ndm mal detektor detegovat, no neurobil tak

Precision nam urcuje presnost detektora, ktora je definovana ako podiel vratenych
korektnych detekcii a poctu vsetkych vratenych detekcii. Vyssia hodnota tohto podielu
urcuje vyssiu presnost. AvSak vysoku hodnotu mézme dosiahnut aj tak, ze detektor vrati
iba jednu relevantni detekciu a prave toto je neziadtca situacia. Vzorec na vypocet precision
vyzerd nasledovne:

TP

TP+ FP (43)

precision =
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Obr. 4.9: Ukazka precision-recall krivky [34].

Ground-truth Ground-truth Ground-truth
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Obr. 4.10: Zlava: prekrytie detekcie a GT, prienik detekcie a G'T, zjednotenie detekcie
a GT.

Recall je definovany ako pomer poctu korektnych detekcii a poctu vsetkych korektnych
detekcii. Tak isto ako pri precision, dé sa aj pri recall dosiahnut vysokych hodnét nezia-
dicim sposobom a to tak, ze na vystup predlozime vsetky vstupy, ktoré ma k dispozicii.
Vzorec na vypocet vyzera nasledovne:

TP
recall = TP+ FN (4.4)

Vdaka tymto neziaddcim situdcidm u precision a recall sa samotné nepouzivaju, ale
vyuzivaju sa v podobe zavislosti precision na recall a vyjadruji sa pomocou precision-
recall kriviek. Ukazku takejto krivky je mozné vidief na obrazku 4.9.

Intersection over union (IoU) slizi na vypocet prekrytia medzi detekovanym obdlz-
nikom a obdlZznikom opisujicim objekt, ktory chceme detegovat - inak nazgvany aj ground
truth (GT). Na ziklade tejto hodnoty sa rozhodujeme, ¢i bude danéd detekcia klasifiko-
vand ako korektna (7TP) alebo nekorektna (FP). Najcastejsie sa vyuziva hrani¢nd hodnota
0,5. Vypodita sa ako pomer obsahu detekovaného obdiznika a obsahu GT obdiznika a zjed-
notenia obsahu detekovaného obdlznika a obsahu G'T obdlznika. Priklad prekrytia detekcie
a GT moézeme vidief na obrazku 4.10.

Vzorec na vypocet loU mozte vidiet nizsie. Pismeno A vo vzorci znamend Area, v pre-
klade obsah.

TolU — Adetekcia N AGT
Adetekcia ) AGT

(4.5)

Average precision (AP) je vSeobecne definovany ako obsah plochy pod krivkou
precision-recall. Kedze tato krivka je vzdy v rozsahu od 0 do 1, tak nam stac¢i pocitat
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Obr. 4.11: Ukéazka vyhladenej precision-recall krivky z obrézka 4.10 [34].

obsah v tomto intervale. VSeobecny vzorec na vypocet AP vyzera takto:

1
AP:/0 p(r)dr (4.6)

V danom vzorci p(r) zndzoriuje precision-recall krivku (zévislost precision na recall). Vy-
sledkom tohto vypoctu je percentualna presnost detektora.

Pred vypoctom AP je najprv nutné vykonat tzv. vyhladenie krivky - to znamena, ze
ideme postupne zlava po kazdom bode recall a danti hodnotu precision zmenime za ma-
ximalnu hodnotu precision nachddzajicu sa napravo od aktudlneho bodu recall. Nasledne
pocitame obsah uz tejto vyhladenej krivky. Znazornenie tohto vyhladenia je mozné vidiet
na obrazku 4.11
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Kapitola 5

Navrh a testovanie jednotlivych
casti programu

V tejto casti sa budeme venovat problematike detekcie a rozpoznavania registra¢nych zna-
Ciek z obrazka. Aby sme z obrazka dostali nami pozadovany vysledok - teda textovi repre-
zentaciu registracnej znacky, je nutné rozdelit tento proces do mensich podprocesov:

1. Detekcia registracnej znacky - tato cast vyhlada a vystihne vsetky registracné
znacky vo vstupe.

2. Spracovanie vystupu detektora - cast, ktord spracuje vystup detektora, aby bolo
mozné dalej rozpoznavat znaky.

3. Rozpoznanie znakov na znacke - v tejto casti sa rozpoznaju jednotlivé znaky na
detekovanej znacke.

4. Vyznacenie znacky a prepis jej znakov - tito cast zvyrazni jednotlivé znacky vo
vstupe a vypise prepis jednotlivych najdenych znaciek.

Vstup moéze byt obrizok alebo video, ktoré obsahuje autd s registra¢nymi znackami,
ktoré chceme rozoznat a vystup je spracovany vstup s vyznacenymi registra¢nymi znackami
a ku kazdej vyznacenej znacke aj jej textovd reprezenticia..

5.1 Detekcia registracnej znacky

Prvym doélezitym krokom k dosiahnutiu vysledku je lokalizovat registracné znacky v ob-
razku. Vstup detektora by mal teda tvorit obréazok obsahujici registracné znacky a vystu-
pom by mali byt lokalizované znacky. Ukéazka vstupu je na obrazku 5.1, ukazku vystupu
mozeme vidiet na obrazku 5.2.

Implementovat detektor sme sa rozhodli pomocou neurénovych sieti, konkrétne pomo-
cou kniznice Tensorflow. Vyhodou Tensorflowu je, ze obsahuje mnozstvo uz predtrénovanych
modelov. Tieto modely st predtrénované neurénové siete na detekciu objektov. Pre nas to
znamend, ze nam staci vybrany model natrénovat na détach, ktoré si prajeme detegovat.
Avsak ako sme si opisali v ¢asti 4.3, kazdy model mé svoje vyhody aj nevyhody, preto je
nutné otestovat jednotlivé modely a podla ziskanych vysledkov si vybrat najvhodnejsi pre
nase pouzitie.
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Obr. 5.1: Ukazka vstupu detektora.

Obr. 5.2: Ukazka vystupu detektora z obrazka 5.1.

5.1.1 Trénovanie modelu

Na vytrénovanie modelu potrebujeme dostatoc¢ne velky dataset. Dataset mi bol poskytnuty
vedicim prace panom Ing. Jakubom Spaiihelom. Dany dataset obsahoval 24907 obrazkov,
ktoré obsahovali r6zne polohy znaciek - vodorovné, sikmé... Ukazka trénovacieho datasetu
mozeme vidiet na obrazku 5.3. Tento dataset bolo nutné rozdelit do 2 kategorii - prva ka-
tegéria bola samotnd trénovacia, ktora sa vyuzila na trénovanie modelu a druha kategéria
bola validacna, vdaka ktorej sa model po kazdom trénovaciom kroku otestoval. Trénovacia
katégoria obsahovala 22510 obrizkov a validaénéd 2397 obrazkov. Dalsim potrebnym kro-
kom v trénovani je potreba previest dané obrazky a k nim prislichajice anotacné data
do formatu TFRecord. Tento format zaberda menej miesta na disku, umoznuje rychlejsie
nacitanie a rychlejsie trénovanie.

Trénovanie sme spustili s limitom 80000 krokov a po skonceni trénovania sme vybrali
model s najvysSsou presnosfou a najnizsou stratou. Ukédzka grafov presnosti a straty pri
trénovani modelu Faster RCNN Inception V2 je mozné vidiet na obrazku 5.4.

5.1.2 Testovanie modelov

Na testovanie sme si vybrali 3 typy modelov: SSD MobileNet V2, Faster RCNN Incep-
tion V2 a Faster RCNN Resnet-50 (opisané v sekcif 4.3). Zamerali sme sa na zakladné
2 vlastnosti - rychlost spracovania a presnost spracovania pomocou mean Average Precision
4.5.

Na to, aby sme mohli otestovat presnost, bolo nutné najprv jednotlivé modely vytré-
novat. Po trénovani modelov bolo treba z kazdého testovacieho obrazka ziskat siradnice
registracnych znaciek a prepisat ich do samostatného textového stboru pre kazdy obrazok
samostatne. Nasledne sme spustili detekciu na danych obrazkoch a vysledky detekcie sme
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Obr. 5.3: Ukazka trénovacich dat vyuzitych na trénovanie detektora.
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Obr. 5.4: Ukazka grafu straty (vlavo) a mAP pri IoU >= 0.75 (vpravo) pre model Faster
RCNN Inception V2. X-ovd os znazornuje krok, Y-ova os znazornuje stratu/mAP.

si podobne ako v pripravnej faze zapisali do textového stiboru pre kazdy testovaci obrazok
zvlast. Zarovno s detekciou sa spustil aj casovac, aby sme vedeli, ako rychly dany model
je. Po ziskani detekcii kazdého modelu sme spustili skript', ktory ndm vypoécital presnost
kazdého modelu.

Testovanie prebiehalo na 8143 obrazkoch, ktoré boli vyhotovené z kamery, ktora sni-
mala dialni¢nt preméavku. Vo vsetkych obrazkoch bolo spolu 10446 registracnych znaciek
- ground-truth. Ukazka dat je na obrazku 5.5. Detekcia bola povazovana za spravnu v pri-
pade, ze IoU bolo viac ako 50%. Vyuzity stroj na testovanie bol notebook s grafikou nVidia
GTX 960M, procesorom Intel Core i5 6300HQ @ 2,3 GHz a 8GB RAM. Pri tomto
testovani musime brat do ivahy to, Ze testovaci stroj nepatri prave medzi tie najvykonnejsie
a najnovsie, ¢o sa nam zobrazi pri testovani ¢asu potrebného pre spracovanie jednotlivych
testovacich obrazkov detektorom.

https://github.com/Cartucho/mAP
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Obr. 5.5: Ukazka testovacich dat.

Model mAP | True Positive | False Positive | Cas na 1 obrazok
Faster RCNN Inception V2 | 94% 10318 2925 320 ms
Faster RCNN Resnet-50 91% 10288 6922 740 ms
SSD MobileNet V2 79% 9102 2657 80 ms

Tabulka 5.1: Porovnanie jednotlivych modelov detektorov pri loU >= 0.5.

Model Faster RCNN Inception V2 dosiahol presnost mAP 94%. Pocet true positive
detekcii bol 10318, pocet false positive detekcii bol 2925. Detegovat vsetkych 8143 obrazkov
mu trvalo 43 mindt a 7 sekind. V prepocte celkového ¢asu na 1 obrazok je to priemerne
320 ms.

Model Faster RCNN Resnet-50 dosiahol presnost mAP 91%. Pocet true positive
detekeii bol 10288, pocet false positive detekcii bol 6922. Spracovat vsetky obrazky mu
trvalo 1 hodinu, 40 minit a 37 sekiind. V prepocte to znamené, ze 1 obrazok spracoval
priemerne za 740 ms.

Model SSD MobileNet V2 dosiahol presnost mAP 79%. Pocet true positive detekcii
bol 9102, pocet false positive detekcii bol 2657. Spracovat vSetky obrazky mu trvalo 10 mintut
a 58 sekund. V prepocte to znamend, ze 1 obrazok spracoval priemerne za 80 ms.

Ako mozeme vidiet z tabulky 5.1, najrychlejsi detektor je jednoznaéne SSD MobileNet
V2, ale za cenu pomerne nizkej presnosti v porovnani s ostatnymi modelmi. Taktiez tento
model vratil pomerne vela false positive detekcii. Na druhej strane model Faster RCININ
Resnet-50 je z danych 3 modelov najpomalsi a vratil najvacsi pocet false positive detekcii.
Tento jav si mézme vysvetlif tym, ze dany model mdze lepsie detegovat iné tvary ako
my prave potrebujeme. Model Faster RCNN Inception V2 dosiahol najvyssiu presnost
s najmensim poctom false positive detekcii a pomerne rychlou detekciou.

7 vysledkov daného testu sme sa rozhodli pouzit model Faster RCNN Inception V2
prave kvoli jeho vysokej presnosti a prijateIného ¢asu detekcie.
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Obr. 5.6: Ukazka precision-recall kriviek z testovania. Zlava doprava: Faster RCNN
Inception V2, Faster RCNN Resnet-50 a SSD MobileNet V2.

5.2 Spracovanie vystupu detektora

Dalsou dolezitou sti¢astou pred vstupom do rozpoznavania je upravit vystupni detekciu.
Kedze ziaden detektor nie je 100-percentny a vzdy ked deteguje znacku, tak dand znacka
obsahuje aj neziadice okolie ako napriklad predny/zadny naraznik auta...

Prvym krokom spracovania je previest vystup detektora na Ciernobiely obrazok. Dany
¢iernobiely obrazok nésledne prevedieme pomocou Otsuho binarizacie 3.4.3. Ked sa pozorne
pozrieme na takto binarizovany obrazok, mézme si vsimnuf jednu vec - a to je, ze znacka
a jej biela plocha zaberaju najvacsiu plochu v celom obrazku. Na zéklade tohto faktu dalej
spracovavame obrazok sposobom, ze hladdme najvacsiu kontiru v danom vystupe detektora
- vystup budi 4 body najvic¢sieho Gtvaru, ktory by mal znacif rohy registracnej znacky.
Tieto 4 body vyuzijeme a opiSeme cez ne obdlznik. Nésledne zistime pod akym uhlom je
dany obdlznik rotovany - tymto uhlom potom rotujeme cely obrazok do vodorovnej polohy
a orezeme vietko, ¢o sa nachddza mimo plochy obdlznika. Po tomto spracovan{ by ndm mala
ostat cista plocha obsahujica len znaky registracnej znacky. Jednotlive fazy spracovania
vystupu st znazornené na obrazku 5.7.

5.3 Rozpoznanie znakov

Poslednou délezitou ¢astou je rozpoznanie znakov zo spracovaného vystupu SPZ. Na rozpoz-
nanie moézme vyuzit 2 rézne pristupy: rozpoznanie po jednotlivych znakoch alebo rozpozna-
nie v celku. Rozpoznanie po znakoch vyzaduje segmentéiciu jednotlivych znakov a néasledne
rozpoznanie jednotlivych segmentovanych znakov. Tento pristup ma nevyhodu v tom, ze

26



Obr. 5.7: Ukazka jednotlivych faz spracovania. Zlava: vystup detektora, prevod do
¢iernobielej, Otsuho binarizacia, ndjdenie a opisanie najvicsej kontiry, rotovanie obrazka
pomocou kontiry a orezanie nadbyto¢nych casti [18].
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Obr. 5.8: Schéma implementovanej neurénovej siete na rozpoznavanie [18].

rozpoznanie vsetkych segmentov danej znacky trva dlhsie ako rozpoznanie v celku. Rozhodli
sme sa preto vyskusat proces rozpozndvania v celku. Vyhodou tohto rozpoznavania je, ze
nevyzaduje segmenticiu znakov a takyto spdsob rozpoznavania by mal dosahovat vyssiu
presnost na znackach nizsej kvality [18].

Na implementaciu bola vyuzitd jedna konvolu¢na neurénova siet, ktora vykondva 2 tlohy:
vyhladava jednotlivé znaky v znacke a nasledne ich rozpozna. Siet sa skladd z 3 sekvencii,
kde kazdé sekvencia obsahuje 3 konvoluéné vrstvy s normalizdciami ReLU a Batch. Tato
konvolucéna cast sltzi na spracovanie znacky a vyhladanie jednotlivych znakov. Vystupy st
nésledne napojené na 8 vrstiev, ktoré predikuji znaky na danom mieste [18]. Schéma tejto
siete je na obrazku 5.8. Siet obsahuje priblizne 17 miliénov parametrov

KedZe dana siet je implementovana, aby v kazdom pripade mala 8 vystupov, bolo po-
trebné osetrif stav, ked znacka mala menej ako 8 znakov. Tento problém bol vyrieseny
jednoducho - do kazdého prepisu znacky, ktora mala menej ako 8 znakov, sa pridal 8 -
pocet znakov prazdnych znakov (v tomto pripade znak “#7”) pred 4 posledné pismena
znacky. Napriklad znacka s prepisom 8 B10000 sa prepisala na 8B1#0000, alebo znacka
BLO0O01AA sa prepisala na BLO#01AA.

5.3.1 Trénovanie modelu

Dany model bol implementovany pomocou kniznice Keras, ktord vyuziva Tensorflow
a optimalizator Adam. Learning-rate modelu bol nastaveny na 0,001. Model bol tréno-
vany na 80 epochéch a pocet krokov v epoche bol 1655. Model bol nastaveny, aby dokézal
rozpoznavat obrazky o velkosti 200 x 40 v RGB, preto je nutné pred vstupom obréazka do
modelu dany obrézok zvacsit /zmensit na dand velkost. Pri trénovani sa trénovacie data do-
dévali do modelu po 64 obrazkoch (batch-size). Pri trénovani bol model ukladany po kazdej
epoche, aby ho bolo mozné otestovat a z nich vybraf najlepsie vytrénovany model.
Trénovacie data obsahovali 7393 registracnych znaciek, kde kazda znacka bola zachytena
viacerymi sposobmi - rézne rozmazania a posunutia tej istej znacky. Toto by nam malo
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Obr. 5.9: Ukazka trénovacich dat na trénovanie siete na rozpoznavanie znakov.

Cislo najlepsej epochy | Presnost | Cas | Cas na 1 obrazok
19 69% 153 s 2 ms

Tabulka 5.2: Presnost a rychlost najlepsej epochy vytrénovaného modelu siete.

umoznit naucit dany model rozpoznavat znaky na znackach, ktoré si pre ludské oko takmer
necitatelné. Spolu bolo na trénovanie vyuzitych 105924 obrazkov. Ku kazdému obrézku boli
dostupné anotacie. Ukazka trénovacich dat je na obrazku 5.9.

5.3.2 Testovanie modelu

Na testovanie modelu bol vyuzity ten isty stroj ako pocas testovania detektorov v casti 5.1.2.
Detektor sme testovali spésobom, Ze sme postupne testovali kazdu vytrénovani epochu
modelu na testovacich datach. Po otestovani vsetkych epoch sme vybrali epochu, ktora
dosiahla najvyssiu presnosf. Presnost bola vyhodnocovana spdsobom, ze ak model trafil
celi znacku, oznacili sme vysledok za spravny, ale ked netrafil ¢o i len 1 pismeno znacky,
tak sme vysledok oznacili za nespravny.

Testovacie data obsahovali spolu 6967 registra¢nych znaciek, ktoré podobne ako tré-
novacie data, boli zachytené viacerymi sp6sobmi. Testovacie data vo vysledku obsahovali
76412 obrazkov. Sposob testovania bol mierne odlisny od testovania detektora - a to tym
sposobom, ze pri testovani rozpoznavaca boli vsetky obrazky dopredu nahraté do pamate
a vSetky naraz poslané do siete ako vstup.

Po otestovani jednotlivych epoch modelov mi s najvicsou presnostou vysla epocha 19,
ktoré dosiahla presnost 69%. Nésledne sme tento model znovu spustili na testovacich da-
tach, aby sme zistili jeho rychlost. 76412 obrazkov dokazal rozpoznat za 153 sekind, co je
v prepocte priblizne 2 ms.



5.4 Pouzité kniZnice

Na implementéciu programu sme sa rozhodli pouzit Python (verzia 3.6), pretoze je to jazyk
vhodny na pracu s neurénovymi sietami a ma obrovské mnozstvo kniznic.
V programe boli pouzité nasledovné kniznice:

e OpenCV? - kniZnica uréend na pracu s pocitacovou grafikou. Implementuje mnozstvo
algoritmov na pracu s grafikou. Jednd sa o volne siritelnii, open-source, multiplatfor-
movu kniznicu povodne vyvinutéd firmou Intel. Kniznica je napisand v jazyku C++,

) . . o , . . L. .
vdaka comu je neuveritelne rychla aj na skriptovacich jazykoch. V nasom programe
sa jednd o najviac vyuzivanu kniznicu - pouziva sa na predspracovanie jednotlivych
vstupov, nacitanie a ukladanie obrazkov. V programe vyuzivame verziu 4.0.0.

e Tensorflow”’ - open-source kniznica uréend na strojové ucenie. Vyvinuta timom Go-
ogle Brain povodne len pre interné vyuzitie, no v roku 2015 bola uvolnena pre verej-
nost. Vdaka jej implementacii v C++ a platforme CUDA je rychla a moéze bezat aj
na grafickej karte, ¢im este viac urychli vypocty. Tensorflow dnes bezi aj na mobiloch
a prehliadacoch. V programe vyuzivam verziu 1.12.0.

e Keras®’ - jedni sa o open-source kniznicu, ktora poskytuje vysokotroviiové API na
tvorbu a trénovanie modelov neurénovych sieti. Jej cielom je umoznenie rychleho
experimentovania s neurénovymi siefami. Zameran4 je hlavne na to, aby bola privetiva
uzivatelom, moduldrna a Tahko rozsiritelnda. Samotny Keras funguje ako rozhranie,
preto vyuziva Tensorflow, CNTK alebo Theano ako back-end.

e Numpy”’ - kniznica, ktord Pythonu priddva moznost viac-dimenzionalnych poli, ma-
tice a mnozstvo operdcii nad nimi (matematické, logické, Furierové transformécie...).
Hlavne vyuzitie tejto kniZnice je vo vedeckej sfére. Je velmi rozsireny - kniznice ako
Keras, TensorFlow a OpenCV bez neho nedokazu fungovat.

5.5 Vysledny program

Vysledkom tejto prace je konzolova aplikacia, ktora dokaze detegovat a rozpoznavat regis-
tracné znacky z obrazkov a z videa. Ukéazka funkcie programu je na obrazku 5.10. Program
pracuje s obrazkami alebo videami s rozliSenim FullHD (1920 x 1080). V pripade, ze vstup
nema dané rozliSenie, tak sa zmeni jeho velkost na FullHD. Program dokaze spracovavat
jednu polozku alebo celé priec¢inky s podporovanymi obrazkami a videami. Medzi podporo-
vané formaty patria:

e videa - avi
e obrazky - pbm, pgm, ppm, webp, tiff, tif, sr, ras, png, jp2, jpeg, jpg, jpe, bmp, dib

Hlavné zameranie pri vyvoji bolo na spracovanie obrizkovych vstupov, no neskér bola
pridand aj jednoducha podpora videa. Video sa spracovava ako postupnost obrazkov.

Vystupom programu je upraveny povodny vstup so zvyraznenymi znackami a ich pre-
pismi. Jednotlivé prepisy sa vypisu aj do konzoly a to spésobom: ndzov obrdizka - vypis

2www.opencv.org
3www.tensorflow.org
4yww.keras.io
5www.numpy.org
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Obr. 5.10: Ukazka vstupu a vystupu programu.

znaciek. V pripade videa sa okrem jednotlivych prepisov znaciek vypise na konzolu aj cas
ich vyskytu vo videu spésobom ndzov videa - vypis znaciek (¢as od - cas do).

Po spracovani jednotlivych vstupov uklada program spracované vstupy do zlozky result/,
ktort vytvori v aktudlnej pracovnej zlozke.

Kedze program je konzolova aplikicia, jeho spésob fungovania dokazeme ovplyvnif po-
mocou argumentov:

e -0 - zmeni zlozku, do ktorej sa ukladaju spracované vstupy.
e -v - zobrazi na obrazovke spracované vstupy.
e —d - program bude vypisovat debugovacie spravy Tensorflowu.

e -h - vypiSe napovedu programu.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom tejto bakalarskej prace bolo nastudovat si registracné znacky, problematiku ich de-
tekcie a rozpoznavania a nakoniec navrhnit a implementovat program, ktory dané ¢innosti
vykonava. Vysledny program je mozné rozdelit do 3 hlavnych casti - detekcia znacky, spra-
covanie detekovanej znacky a rozpoznanie znakov na znacke. Program je implementovany
pomocou jazyka Python a vyuziva mnozstvo kniznic - Tensorflow, Keras, OpenCV...

Na detekciu znaciek sme zvolili pristup pomocou konvoluénych neurénovych sieti. Najprv
bolo treba vytrénovat viacero modelov sieti, aby sme ich nasledne otestovali a vybrali z nich
ten, ktory ndm najviac vyhovuje. Datasety na trénovanie a testovanie boli poskytnuté ve-
dicim prace - panom Ing. Jakubom Spaiihelom. N4§ vybrany model dosahoval presnost
mAP 94% pri IoU >= 0.5.

Na spracovanie vystupu detektora sme pouzili zakladné operacie s digitalizovanym ob-
razkom - prevod do Ciernobielej, Otsuho binarizdcia a hladanie kontur. Tato ¢ast programu
zabezpecuje, aby rozpoznavac znakov dostal ¢o najkvalitnejsi vstup a poskytol tak ¢o najp-
resnejsi vystup.

Na rozpoznavanie znakov sme tiez pouzili neurénové siete - konkrétne sme pouzili model,
ktory bol pouzity v publikovanej praci [18] a dosahoval v nej kvalitné vysledky. Nakoniec sa
ndm podarilo dosiahnut presnost rozpozndvania 69%. Trénovacie data boli pouzité rovnaké
ako v danej publikacii.

Ako vidime z vysledkov presnosti jednotlivych casti, detektor dosahuje dost vysoku
presnost, no rozpoznavac znakov zo znacky by sa dal zlepsit. Prave v tomto mieste by sa
dala praca v budicnosti vylepsit. Dal$fm miestom na vylepSenie prace spoéiva v spracovani
videa. Aktudlne sa s videom pracuje ako s postupnostou obrézkov - tu sa naskytuje moznost
urychlif spracovanie videa spdésobom vyhodnocovania drah automobilov, aby sa nemusela
znacka toho istého automobilu neustile detegovat a rozpoznavaf.
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