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Abstrakt

Cilem prace bylo vytvotit holisticky rozpoznéavac registracnich znacek, kde byl kladen diraz
na dosdhnuti co nejvyssi presnosti na snimcich horsi kvality. Byla navrhnuta a implemen-
tovana kombinace konvoluc¢ni a rekurentni neuronové sité, implementované pomoci LSTM
a CTC, kde vstupem jsou vytezy ziskané z celé znacky. Déle byly také implementovany
konkuren¢ni sité pro porovnani vysledkt. Sité byly porovnany na celkem 4 datovych sa-
dach, a vysledkem bylo, ze vlastni navrh dosahl nejlepsich vysledkia s celkovou presnosti
rozpoznavani 97.6%.

Abstract

Main goal of this work was to create a holistic license plate reader, with an emphasis on
achieving the highest possible accuracy on low quality images. Combination of convolutional
and recurrent neural networks was designed and implemented, with usage of LSTM and
CTC, where the inputs are cut-outs from the entire license plate. Competitive networks were
also implemented to compare results. Networks were compared on a total of 4 datasets and
the results were, that my design has achieved the best results with a recognition accuracy
of 97.6%.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zabyva problematikou pocitacového vidéni, kterou je rozpoznavani registrac-
nich znacek. V soucasné dobé ma mnoho vyuziti v dopravé napf. pro automatické ic¢tovani
elektronického mytného, ovladani pristupu do parkovisté, monitorovani dopravy a nebo pro
urceni vozidla, které se dopustilo dopravniho prestupku.

Existuje mnoho metod pro prepis snimku registracni znacky do textové podoby, ale ziskani
korektniho vystupu mohou ztizit rizné faktory, napr. thel pohledu, Sum, rozostfeni, osvét-
leni nebo rozliSeni snimku, se kterymi se metody, zalozené na segmentaci znakt, nejsou
schopny vzdy vyporadat nejlépe. Ale v soucasné dobé lze diky neuronovym sitim zcela
preskocit nutnost segmentace a pro snimky s horsi kvalitou ziskat presny prepis.

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat rozpoznédvac registracnich znacek, pomoci
neuronovych siti, se zamérenim na presnost. Navrh vyuziva kombinaci konvolu¢ni a reku-
rentni sité, kterd se velice Casto objevovala pri feSeni této problematiky, a ktera vychazi z
prace [18]. Vlastni ndvrh spoc¢iva v ipravé architektury sité ve zminéné praci, aby umoznila
spojeni oddélenych podsiti do jedné. Dale byly pro porovnani implementovany ostatni kon-
kurencni sité. Jedna z nich také vyuziva podobnou kombinaci a druhé vyuziva konvoluéni
sit s rozdélenym vystupem.

Kapitola 2 obsahuje popis registrac¢ni znacky a stru¢ny avod do ruznych typti neuronovych
siti. Nasledujici kapitola 3 obsahuje mozné pristupy pro rozpoznavani, v kapitole 4 se pak
nachazi informace o implementaci vybranych holistickych rozpoznavact siti a pak navrh
a implementace vlastni sité. V kapitole 5 se nachazi informace o pouzitych datovych sadach,
vyhodnoceni jednotlivych siti a celkové zhodnoceni dosazenych vysledk.



Kapitola 2

Analyza problému

Rozpoznavani textu (OCR') spoéiva v pievodu obrazkt obsahujici text do elektronické
podoby, se kterym lze pak déle pracovat. Piikladem mohou byt prepisy dokumenti, ziskani
textu z fotografif nebo rozpoznéni registracnich znacek. Spravny prepis miize ovlivnit mnoho
faktort, jako je thel pohledu, rozostreni, osvétleni, stiny nebo poskozeni textu. Vyhodou
prepisu registracnich znacek od prepisu textu z fotografii je, ze nepotiebuji zpracovavat
pismena rtznych typt a barev. Dalsi vyhodou je, ze pozadi registracnich znacek je ve
vétsiné stejné barvy.

Nasledujici sekce obsahuje informace o registra¢nich znackach a lehky tvod do neuro-
novych siti.

2.1 Registracni znacka

Vyhlaska ¢. 343/2014 Sb.? rozlisuje nékolik druhil registracnich znacek, které se déli na
standardni, na prani, pro elektrickd vozidla, zvlastni a na umisténi na nosné zarizeni. Stan-
dardni registracni znacka je tvorena kombinaci nejméné péti a nejvice osmi znaku arabskych
¢islic a velkych pismen kromé G, O, Q a W, kvuli potencidlni zdméné s podobnymi znaky,
napr. ¢islice 0 s pismenem O nebo pismenem Q. Na znac¢ce musi byt vzdy nejméné 1 cislice
a 1 pismeno. Nejlevéjsi pismeno znaci kéd kraje. Pismena mohou byt usporadany na 1 nebo
2 tadcich. V pripadé, Ze jsou na 2 Fadcich, jsou na prvnim radku maximéalné 3 znaky a na
druhém tedy 5. Na standardni znacce se nachazi mezi tretim a ¢tvrtym zleva misto, slouzici
pro umisténi nilepky o pravidelné technické prohlidce. Tabulka s registrac¢ni znackou odpo-
vida obdélniku o rozmérech 520 x 110 mm pro osobni automobily. Tvori ji ¢erné znaky na
bilém pozadi a na levé strané se nachazi modry pruh s rozlisovaci znackou Ceské republiky.
Vyuzivaji se ale i jiné kombinace barev. Registra¢ni znacky musi byt vyrobeny ze slitin
lehkych kovii a podklad musi byt reflexniho provedeni. Znacka by méla byt na podélné ose
vozidla, dale by méla byt kolmo ke sméru jizdy a vodorovné k vozovce. Znacka musi byt na
zadni i pfedni strané vozidla a méla by byt za nesnizené viditelnosti ¢itelnd na 40 metri.
Piiklad registrac¢ni znacky lze vidét na obrazku 2.1.

"Mttps://en.wikipedia.org/wiki/Optical_character_recognition
’https://www.zakonyprolidi.cz/cs/2014-343#cast5
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Obrézek 2.2: Ukédzka neuronové sité s 2 skrytymi vrstvami. Prevzato z [4]

2.2 Umeéla neuronova sit

Neuronova sit [14, 21] je vypocetni model, ktery je inspirovan biologickymi neuronovymi
sitémi. Hlavni slozkou, kterou ji pak tvori jsou neurony, které obsahuji libovolny pocet
vstupi, ale jen jeden vystup. Vystupu neuronu odpovida nasledujici vzorec

y=f(Q wizi+b), (2.1)
i=1

kde f znaci aktivacni funkci, z; znacéi vstupni hodnotu, w; znacéi vahu, kterd predstavuje
dulezitost daného vstupu, a b znac¢i prah. Model neuronu je znazornén na obrazku 2.9.

Neurony jsou poté usporadany do vrstev, které se déli na vstupni, skryté a vystupni.
V pripadé ze vystupy neurontu jedné vrstvy jsou vstupem pro nasledujici vrstvu bez zad-
nych cyklickych propoji mezi vrstvami nebo mezi neurony stejné vrstvy, tak se nazyvaji
dopredné. Sité které pak obsahuji vice skrytych vrstev se nazyvaji hluboké. Ukéazka neuro-
nové sité je na obrazku 2.2

2.2.1 Hyperparametry

Hyperparametry jsou parametry siti, které se béhem trénovani neméni a slouzi pro nastaveni
vlastnosti siti. Mlze se jednat o nastaveni poc¢tu trénovacich epoch, volbu optimalizacni,
chybové funkce, nebo urceni vlastnosti vrstev neuronové sité.
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Obrazek 2.3: Ukazka linedrni funkce Obrazek 2.4: Ukazka funkce ReLU

Obrézek 2.6: Ukazka hyperbolického tan-
Obrazek 2.5: Ukazka sigmoidy gensu

2.2.2 Datové sady

Jednim z pouziti neuronovych siti je klasifikace, ktera se pro vstup snazi urc¢it k jaké tride
patii. Prikladem klasifikace muze byt urceni, co za pismeno se nachazi na obrazku. Zptusob
jak natrénovat sit pro klasifikaci spo¢iva v porovnani vystupu sité a ocekavanym vystupem.
Tomuto zpusobu se pak fikd uceni s ucditelem, ktery vyuziva pro trénovani datovou sadu
tvorenou dvojicemi (vstup, oc¢ekdvany vystup). Datové sady, lze pak rozsirit pomoci aug-
mentace’, ktera spo¢iva v tpravé vstupniho obrazku, napf. rotaci, posuvem nebo piiddnim
sumu a tim zvysit schopnost generalizace sité. Augmentace lze provést pred trénovanim
a to ulozenim jako soucdst datové sady nebo lze augmentaci provést béhem trénovani a vy-
tvorené obrazky neukladat. Dalsi zplisob jak ziskat data je vytvoreni syntetickych snimki.
Vyhodou syntetickych dat je, Ze mame v podstaté neomezeny pocet trénovacich dat, ale
vytvorené snimky nemusi vzdy odpovidat skute¢nym dattim, coz by se mohlo projevit na
presnosti klasifikace.

2.2.3 Aktivacéni funkce

Aktivacni funkce [25] urcuji, jakych hodnot muze nabyvat vystup neuronu. Déli se na li-
nearni a nelinedrni, ale divod pro¢ se nevyuziva linearni bude popsana v nasledujici sekci.

3https://medium.com/nanonets/how-to-use-deep-learning-when-you-have-limited-data-part-2-
data-augmentation-c26971dc8ced
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Linearni funkce

Linearni funkci odpovida vzorec
f(x) = ax pro a € R, (2.2)

avsak jako aktiva¢ni funkce se nevyuziva, protoze by se jakykoliv pocet skrytych vrstev s
linearni aktiva¢ni funkci, rovnal jedné vrstvé. Toto lze dokazat na jednoduchém prikladé.
Méjme tedy priklad se 2 vrstvami, kde jedna z nich je napojend na druhou a obsahuji kazda
1 neuron. x bude znacit vstup do sité a vystupy jednotlivych vrstev budou oznaceny jako
Y1 a Y9, které odpovidaji nasledujicim rovnostem vychazejici ze vzorce 2.1

y1 =5z + 3,
y2:3y1+27
= yo = 15z + 11.

Vystup y2 je opét linearni a lze tedy ziskat pomoci jedné skryté vrstvy. Dalsim divodem
je, ze parcialni derivace vystupu neuronu podle x by byla konstantni a nebyla by zavisla na
x, coz je nevhodné pro trénovani sité. Funkce je zndzornéna na obrazku 2.3.

Funkce rectified linear unit (ReLU)

ReLU [22] je v soucasné dobé jedna z nejpouzivangjsich aktivac¢nich funkei. Vyhoda ReL.U
je rychlost trénovani sité oproti jinym aktivaé¢nim funkcim napt. sigmoid, protoze nevyu-
Zivd narocné operace, jako je déleni a sité dosahuji lepsich vysledkt trénovani. Funkce je
znézornéna na obrazku 2.4.

f(x) = max(0, ). (2.3)

Sigmoida

Vraci hodnoty z rozsahu (0, 1), nevyhodou je problém s wvanishing gradient pro hodnoty
x, jejichz hodnota f(z) se blizi 0 nebo 1. Funkce je zndzornéna na obrazku 2.5 a jeji
matematické vyjadreni je

1

flx) = Tree (2.4)

Hyperbolicky tangens

Vraci hodnoty z rozsahu (—1, 1), funkce je znédzornéna na obrazku 2.6 a jeji matematické
vyjadreni je
2

f(z) = 14 o2 L. (2.5)

Funkce softmax

Funkce prevadi vstup na vystupni vektor, kde jednotlivé hodnoty lezi v intervalu (0,1)
a celkovy soucet je roven 1. Kazda z hodnot udavé pravdépodobnost prislusnosti k uréité
tridé. Vypocet jednotlivych hodnot vystupu odpovida nasledujici funkci
et
f(@) = ——— (2.6)
i Zj:1 T )

kde J znac¢i dimenzi vstupniho vektoru a z; znaci i-tou hodnotu ze vstupniho vektoru.



2.2.4 Trénovani siti

Cilem trénovani je najit takové vahy, aby se minimalizovala hodnota objektivni funkce, ktera
udava, jak moc se vystup pro trénovaci data ze sité lisi od ocekavaného vystupu. Proces
trénovani lze rozdélit do 2 kroki na dopredny a zpétny prichod. Pii dopfedném prichodu
se pro vstupni data urci vystup sité a spocita se celkovd hodnota objektivni funkce. Jako
jednu z objektivnich funkci pro reseni klasifikace lze zminit cross-entropy

H(p,q) == p(z)logq(=), (2.7)

kde p je vektor obsahujici hodnotu 1 pro korektni tf¥idu a 0 pro ostatni tiidy. ¢ obsahuje
distribuci pravdépodobnosti jednotlivych tiid, ktera je vystupem softmaz vrstvy. Hodnota
objektivni funkce je pak vyuzita pri zpétném prichodu, kde tpravy vah jsou provedeny po-
moci optimaliza¢niho algoritmu v zavislosti na gradientech, které urc¢uje zpétnd propagace.
Zpétna propagace vyuziva fetézového pravidla, kterd je definovana tak, ze pro y = g(x)

a z=f(g(x)) = f(y) plati
dz dzdy

dr  dydx’ (28)
Gradient se pro urcitou vahu pocita, jako parcidlni derivace objektivni funkce podle dané
vahy. Vaha, pro kterou byl gradient vypocten, bude ovlivnéna opac¢nou hodnotou nez udava
gradient, ktery vzdy ukazuje smérem pro zvyseni hodnoty objektivni funkce. Jako prvni
optimaliza¢ni algoritmus pro hleddni minima lze zminit stochastic gradient descent (SGD).
Algoritmus spo¢ivé v tom, Ze se vahy upravuji pro kazdy trénovaci prvek (9 a jeho oéeka-
vany vystup y@.
0=0—e60J(0;29; y®), (2.9)

kde € znac¢i ucici koeficient, ktery je jeden z hyperparametra sité, e zna¢i vahy, § znaci
gradient a J znaci objektivni funkci. Existuji i podoby, které provadi tpravu po davkach
vstupnich dat a nebo se provadi prava az po pruchodu pres vSechny trénovaci data. Jako
dalsi optimaliza¢ni algoritmy lze pak zminit Adadelta a Adam, které jsou popsdny v préaci
[28].

2.2.5 Preuceni

Preuceni, nebo anglicky overfitting, je situace, kdy béhem trénovani sité hodnota chybové
funkce nad trénovacimi daty klesd, ale schopnost sité klasifikovat spravné testovaci data
také klesa.

2.3 Konvolu¢ni neuronova sit (CNN)

Konvoluéni sité [14] jsou typem hlubokych siti, které navic vyuzivaji konvoluéni vrstvy,
umoznujici zpracovat vstupni data napr. v podobé obrazkia.
2.3.1 Popis vrstev neuronové sité

V nasledujicich sekcich budou informace o jednotlivych vrstvach, které se mohou nachazet
v konvolucnich sitich. Vrstvy kromé trénovatelnych parametrii obsahuji i hyperparametry.
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Obrazek 2.7: Ukdzka konvoluce. Prevzato z [1]

Konvoluéni vrstva

Slouzi pro extrakci priznaki ziskanou konvoluci vstupu a konvolu¢niho jadra, jinak také
nazyvany filtr. Diskrétni konvoluce je definovana jako
o
(xw)= Y a(i)w(t—1i), (2.10)
1=—0Q

kde x znadi vstup a w filtr. Ale jelikoz chceme provadét konvoluci nad obrazky, je potieba
jesté zadefinovat dvourozmeérnou konvoluci, kde x zna¢i dvourozmérny obrazek a w znaci
dvourozmérny filtr

(@xw) =YY a(i,k)w(t —i,u— k). (2.11)
7 k

Hyperparametry pro tuto vrstvu je velikost posuvu, rozméry filtru, které jsou pro vsechny
filtry ve vrstvé stejné, pocet filtri a zda-li ma byt vstup vyplnén nulami na okraji, aby se
konvoluci nesnizily rozméry vystupu. PocCet vystupnich kanala je roven poctu filtri, nikoliv
poctu vstupnich kandli, ale tento pocet odpovida poctu kanalt ve filtru. Vystupem kon-
volu¢ni vrstvy je priznakova mapa. Konvolu¢ni vrstvy na nizsi trovni detekuji jednoduché

vvvvv

trénovatelnych parametri odpovidé vzorci
p = (zym + 1)n, (2.12)

kde x a y jsou rozméry filtru, m je pocet kanalu vstupu a n je pocet filtrii. Ukazka konvoluce
je znazornéna na obrazku 2.7

Maxpooling vrstva

Podvzorkovaci vrstva slouzi pro zmenseni rozmérti vstupu a tim zaroven redukuje pocty
parametru pro dalsi vrstvy. Vystupem je tenzor obsahujici maximalni hodnoty z podoblasti
o specifikované velikosti, ktera se posouva podle urceni kroku nad vstupem. Nemd zadné
parametry, které by se pri trénovani ménily. Ukazka maxpoolingu je zndzornéna na obrazku
2.8.

Dropout vrstva

Dropout [31] vrstva zahazuje nékteré vstupni neurony v zévislosti na zadané pravdépodob-
nosti. Cilem vrstvy je zabranéni preuceni. Nemd zadné parametry, které by se pii trénovani
ménily.
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[3] Obrazek 2.9: Model neuronu

Plné propojena vrstva

Jedna se o zdkladni vrstvu neuronovych siti, kde vSechny neurony dané vrstvy jsou napojené
na vsechny vstupy a vystupem je vektor, kde prvky odpovidaji vystupum jednotlivych
neuront. Pocet trénovatelnych parametri odpovidd néasledujicimu vzorci

p=n(d+1), (2.13)

kde n znaci pocet neuront plné propojené vrstvy a d znaci dimenzi vstupniho vektoru

Batch Normalizace

Vrstva normalizuje hodnoty vstupii po davkach, aby se vyslednad primérnd hodnota rov-
nala 0 a rozptyl se rovnal 1. Normalizace se provadi pro kazdou dimenzi vstupu. Diky této
vrstve lze pouzit vyssi ucici koeficient a snizuje kladeny duraz spravnou inicializaci pocatec-
nich vah. Podobné jako dropout vrstva snizuje preuceni, pomoci pridani sumu do vstupu,
ale neztraci se tolik informaci, jak pii pouziti dropout vrstvy. Cerpano z [19].

2.4 Rekurentni neuronova sit (RNN)

Rekurentni sité [11, 15] jsou typy neuronovych siti, které maji cyklické propoje. Jejich
hlavnim tcelem je, ze umoznuji pracovat se sekvencemi dat riznych délek a vracet vystupy
ruznych délek. Na rozdil od doprednych siti, kdy vstupy jsou na sobé nezavislé, vyuziva sit
pro vypocet vystupu kromé aktudlniho vstupu i interni stav, obsahujici hodnotu ziskanou
z predchozich vstupu v sekvenci. Mé&jme sekvenci (x1,x9,- - ,x¢), pak pro interni stav hy
plati

hy =

f(hi—1, 1) prot # 0, (2.14)

kde f znaéf nelinedrn{ funkei sigmoida nebo hyperbolicky tangens. Uprava interniho stavu
se implementuje jako

{O pro t =0,

hy = f((W.’Et + Uhﬂ)), (215)

kde f znaci nelinearni funkci, W a U znadi vahy, x; aktudlni vstup a hy je predchozi stav.
Vyhodou rekurence je, ze frekvenci upravy vnitiniho stavu lze ovlivnit pomoci vah, coz
umoziiuje robustnost vuéi zkreslenym mistum ve vstupnich datech [17]. Schéma modelu
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Obréazek 2.10: Ukédzka rekurentni sité po rozvinuti. Pfevzato z [6]

rekurentni sité je zndzornéno v 2.10. PTi trénovani se pouziva upraveny algoritmus zpét-
ného siteni nazyvany jako backpropagation through time [9], kterd také vyuziva Fetézového
pravidla. Nevyhodou samotné RNN jednotky je, Ze neni schopna udrzet vzdalené vazby,
kvtli opakovanému maticovému nasobeni s matici obsahujici malé hodnoty. Tomuto jevu
se Tika vanishing gradient, kdy gradient po urc¢itém poctu kroku zmizi. Tento problém byl
vsak vyTesen pomoci LSTM bloku popsané v dalsi ¢asti.

2.4.1 Long short-term memory (LSTM)

Existuje nékolik variant LSTM blok, ale zde popsana obsahuje pamét a 3 multiplikativni
brany. Jedna se o vstupni, forget a vystupni branu. Na rozdil od béznych rekurentnich
jednotek, které prepisuji svij stav po kazdém casovém kroku, je LSTM blok schopen udrzet
si pamét pomoci bran a zaroven je schopen urcit dulezité priznaky ze vstupni sekvence
velice brzy, coz umozni uchovat potencidlni vzdéalené zdvislosti. Schéma LSTM vrstvy je
na obrazku 2.11. Kazdy j—ty LSTM blok si uchovavé hodnotu paméti ¢} v ¢ase t. Vystup
bloku je pak roven

hi = oltanh(c]), (2.16)

kde ¢} znaci pamét a o] znaci vystupni branu, kterd urcuje, co z paméti ma projit na vystup.
Vypocétu vystupni brany odpovida
o) = o(Womy + Uphy—1 + Voer), (2.17)

kde o je aktivacni funkce sigmoida. Novy obsah paméfové bunky je vytvoren z ¢asti aktu-
alniho obsahu, ktery nebyl zapomenut, a pridanim nového obsahu

o = flc_, +iléd, (2.18)

a pro novy obsah plati ‘ '
ég = tanh(cht + Ucht_l)j, (2.19)

kde tahn znaci aktivac¢ni funkci hyperbolicky tangens. Mnozstvi zachované paméti je ovliv-
néno forget branou, definovanou jako

= oWy + Uphey + Vycr ). (2.20)
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Obrazek 2.11: Ukazka LSTM. Prevzato z [2]

a mnozstvi pridané pameéti urcuje vstupni brana, definovana jako

il = o(Wizy + Uihy—1 + Vier 1), (2.21)

2.4.2 Obousmérné RNN (BRNN)

Jednd se o rekurentni vrstvu, kterd je rozdélena na dvé Casti tak, ze jedna Cast vstup
(x1,x9, -+ ,x¢) zpracuje béznym zpusobem od 1 do ¢ a druhd bude mit opac¢né poradi
zpracovani sekvence od ¢t do 1. Vystupy jsou poté propojeny. Vystupni vrstva bude mit
tedy pristup k budoucim a minulym stavim, coz pro problematiku rozpoznavani textu je
uzitec¢né.

2.4.3 Connectionist temporal classification (CTC)

CTC [16, 15] je metoda pro zpracovani vystupu rekurentni sité. Metoda je vhodnd pro
sekvenc¢ni oznacovani, kde neni znamo zarovnani mezi vstupem a ocekdvanym vystupem
a snazi se tedy zabranit nutnosti mapovat pro jednotlivé segmenty ocekavany cil na tré-
novacich datech. Pocet vystupt softmax vrstvy v neuronové siti odpovida poctu oznaceni
vcetné prazdného znaku a hodnoty vrstvy udavaji pravdépodobnost vyskytu daného ozna-
¢eni nebo prazdné pozice v urcitém case v sekvenci. Méjme vstupni sekvenci x obsahujici
T casovych krokt, rozsifenou mnozinu znaceni L' = L U {e}, kde € znadi prazdny znak,
a pravdépodobnost oznacenou jako y,ti,, ziskanou z vystupu sité pro oznaceni k v Case t,
pak pravdépodobnost Tetézce m obsahujici prvky z L' lze vyjadrit

T
p(rlz) =[] ot vrelL”. (2.22)
t=1

Nyni je jesté zapotiebi definovat mapovani L' L=" oznadené jako F, které odstra-
nuje duplicitni znaky, které stoji bezprostiedné vedle, a prazdné znaky z Tetézce. Naprt.
plati, ze

F(aa —a —bb — —) = F(aaa — —a — bbb) = aab. (2.23)
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Pro fetézec | € L=T plati, Ze pravdépodobnost jeho vyskytu se rovna souc¢tu pravdépodob-
nosti vsech moznych m, které se na néj mapuji. Lze vyjadrit jako

pllz)= > p(rlo). (2.24)

meF (1)

Slucovani rtiznych cest na stejny retézec je pro trénovani CTC velice podstatné, protoze
umoznuji sitim odhadnout znaky bez znalosti, kde se presné nachézi.

Zajimavosti je, ze diive metoda nepouzivala prazdny znak, coz neumoznovalo mit nékolik
stejnych znakt vedle sebe, protoze duplicitni znaky byly odstranény. Dal$im problémem
bylo, ze metoda musela neustale odhadovat znaky i v pripadech, kdy na vstupu byl Sum,
coz zpusobovalo zbyteénou zatéz na systém.

Vystupem klasifikdtoru by mél nejpravdépodobnéjsi retézec odpovidajici vstupni sek-
venci

h(z) = arg lglLang(l]x). (2.25)

Jako jedno z feseni pro ziskan{ vystupniho fetézce bude zminén best path decoding. Pro kazdy
casovy krok vybird nejpravdépodobnéjsi znak a konkatenaci vznika vysledny fetézec. Jedna
se o rychlou metodu, avsak vysledny retézec nemusi byt ten nejpravdépodobnéjsi. Metoda
lze vyjadrit jako

h(z) = F(r*),
7 = arg max p(m|x).
TEN?

Chybovéa funkce je definovana jako

L(S)=— > Inp(za), (2.26)

(z,2)€S

kde p(z|z) znac¢i pravdépodobnost spravného oznaceni vSech trénovacich dat v datové sadé

S.
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Kapitola 3
Soucasna reseni

V soucasné dobé lze zplisoby rozpoznavani rozdélit na 2 hlavni zptsoby.

e Detekce vsech znaktl v registracni znacce a pak néaslednd identifikace kazdého znaku
zv1ast.

e 7 celé znacky bez nutnosti segmentace se urci posloupnost znakt, kterou obsahuje.

3.1 Rozpoznavani za pomoci segmentace

Cerpano z [30, 18]. Nevyhodou téchto zptisobii je nutnost zajistit spravnou segmentaci, ktera
je navic ovlivnéna také binarizaci obrazka. I v pripadech, kdy rozpoznavac jednotlivych
znaki ma vysokou presnost, tak bez spravné segmentace budou znaky Spatné identifikovany.
Pro néslednou identifikaci znaki se pouzivd porovnani se vzory [13] nebo strojové uceni.
Porovnani se vzory spoc¢iva v tom urcit, jak moc se vstup podobd Sabloné a podle toho,
ktera se nejvic shodovala, bude pak znak podle ni identifikovan. Nevyhodou ale je, Ze se
nedokaze vyporadat s rotaci nebo s neucelenym pismem. Metody zalozené na strojovém
jsou schopny se s témito problémy vyporadat. Jako jednim se zastupci lze zminit napft.
neuronové sité [26].

Zptsoby segmentace lze déle rozdélit na 2 zpusoby popsané v nésledujicich sekcich.

3.1.1 Connected Component Analysis (CCA)

Prvnim krokem je prevod vstupniho obréazku do bindrni podoby napi. pomoci prahovéani, za
ucelem co nejvice rozlisit znaky od pozadi. Metoda CCA [24, 12] v binarizovaném obrézku
vyhleddvé propojené plochy na zakladé 4-connectivity' nebo 8-connectivity a v pripadech,
Ze jsou tvoreny ur¢enym minimalnim poc¢tem pixelil, budou povazovany za plochy obsahujici
znak, jinak budou plochy odstranény. Problémové mohou byt ale znaky, které nejsou v
obrazku spojité nebo v pripadech, kdy je vicero znakil propojeno.

3.1.2 Projection-based

Metoda Projection-based [27] vytvaii pro sloupce a Fadky registraéni znacky v bindrni
podobé graf poctu cernych pixelti nachazejici se v daném radku nebo sloupci. Z vertikalni
projekce 1ze pak pomoci poctu Cernych pixeld urcit vertikalni hranice jednotlivych znaki,

"http://www.imageprocessingplace.com/downloads_V3/root_downloads/tutorials/
contour_tracing_Abeer_George_Ghuneim/connect.html
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protoze z grafii pak lze nalézt volné pozice, protoze oproti sloupctim obsahujici znak, bude
pocet ¢ernych pixeld jiny. Podobné i pro horizontalni projekci 1ze urcit horni a dolni hranice
znakl. 7 takto ziskanych hranic lze urcit pozice jednotlivych znaki. Problémové pro tuto
metodu mohou byt vSak rotace a zkresleni vstupu.

3.2 Holistické rozpoznavani

Holisticka reseni preskakuji krok pro segmentaci a hlavni metody, které jsou zde zminény,
jsou zalozené na neuronovych sitich, diky kterym lze extrahovat vyznamné ptiznaky, po-
trebné pro spravnou klasifikaci obrazkt registracnich znacek nizké kvality.

3.2.1 Sweeping OCR

V préaci [7] je popsédn postup, ktery vyuziva syntetickd data, kde OCR Xklasifikdtor pro-
chézi celou znacku a vraci jednotlivé znaky a jejich pozice pomoci metody probabilistic
inference zalozené na skrytych Markovovych modelech a spolecné s jazykovym modelem
ur¢i nejpravdépodobnéjsi prepis.

3.2.2 Sémanticka segmentace

V préaci [36] popisuji postup, kde vytvari sémantickou mapu, kterd velikostné odpovida
vstupnimu obrazku a jednotlivé hodnoty v ni urcuji k jaké tridé znaku patii dany pixel.
Sémantickou segmentaci implementovali pomoci konvolu¢ni sité a vystupem z ni se poté
urci pocatecni sekvence znakt. Poté nésledovala dalsi sif, kterd ze vstupniho obrazku, sé-
mantické mapy a z pocateéni sekvence ur¢i pocet jednotlivych znaku a tedy i vyslednou
sekvenci znaki. Obé zminéné sité se trénovaly zvlast a jako modely pouzili pro znakovou
klasifikaci Inception-v3 a pro uréeni poctu znaku AlexNet. Sit pro klasifikaci znaku byla
natrénovand na syntetickych znackach doplnéné o realné, které byly navic augmentované.
Trénovani probihalo porovnanim s referen¢ni sémantickou mapou registracni znacky, kde
misto oznacovani jednotlivych pixeli, vyuzivaji jednoduché znaceni, ve které urcuji obdél-
nikové hranice pro jednotlivé znaky, ve kterych vSechny pixely uvnitf nabyvaji stejnych
hodnot, urcuji prislusnost k urc¢itému znaku.

3.2.3 Konvoluéni sité s rozdélenym vystupem

Jeden ze zptusobu popsanych v pracich [30, 20], vyuziva konvoluc¢ni sit, kde pro cely vytez
znacky sit vraci priznaky, které jsou vstupem pro vétve obsahujici plné propojené vrstvy.
Kazda z téchto vétvi se pak nauci rozpoznavat znaky na urcité pozici v registracni znacce
a vystupem je tedy vektor obsahujici pravdépodobnosti jednotlivych znakt na dané pozici.
K rozpoznavanym tiidam znaki je potieba pridat substituéni znak za prazdnou pozici, pro
piipady kdy pocet znakid v registracni znacce je mensi nez pocet vétvi. Maximalni pocet
rozpoznavanych pozic v registrac¢ni znacce tedy odpovida poctu vétvi. Pro trénovani se
vechny vystupy porovnivaji se znakem, ktery je preveden do kédu 1 z n”, na odpovidajici
pozici z referencéniho prepisu.

Podobny zptisob je zminén i v praci [8], kde jako konvoluéni sit vyuzili model VGGNet®
a jednotlivé vétve jsou jesté propojené pomoci RNN. V praci byly natrénovany 2 varianty.

“https://en.wikipedia.org/wiki/One-hot
3https://neurohive.io/en/popular-networks/vggl6/
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Jedna, ktera obsahovala jen CNN a druhd, obsahujici zminénou kombinaci s RNN. Presnosti
rozpoznani s druhou siti byly mnohem lepsi a lisily se celkem o 40%. Z vysledku vyvodili,
ze pro vstupy, kterymi jsou celé registracni znacky, je pristup k celé sekvenci znakt velice
podstatny. Vysledna presnost se také zvysila o celkem 7% po augmentaci dat.

3.2.4 Rekurentni sité

V préci [18] je zminéna architektura, sklddajici se z oddélené konvolu¢ni a rekurentni pod-
sité. Vstupem pro konvoluéni sit je sekvence vytezu, vzniklé posuvem okna nad obriazkem
registracni znacky, kterd ma stejnou vysku jako dané okno. Priznaky z konvolu¢ni a plné
propojené mezivrstvy, které po konkatenaci, umoznuji vyuzit jak globalni, tak i lokalni pri-
znaky jednotlivych vyrezi, coz by mélo vylepsit presnost rozpoznavani. Po snizeni dimenze
a normalizaci konkatenovanych priznaki, jsou poté vstupem pro obousmérnou rekurentni
sit, implementovanou pomoci LSTM a CTC, kterd bude schopna urcit jednotlivé znaky v
sekvenci. Konvolu¢ni sif byla natrénovana zvlast na vyrezech znaki a pak rekurentni sit na
redlnych a syntetickych registracnich znackach. Zajimavosti je i samotny vstup do sité, kde
misto obrazku v RGB, vyuzivaji 2 kanalovy vstup, kde jednim z nich je Sedoténovy obrazek
a druhy je ziskdn metodou LBP [34], kterd nabizi robustnost vuéi osvétleni. Tento pristup
doséhl state-of-art vysledki na datové sadée AOLP [10] .

Dalsi pristup popsané v pracich [33, 29, 23] vyuziva architekturu, kde konvoluc¢ni a reku-
rentni sité jsou propojené do jedné. Vstupem je celd znacka a z ni extrahované priznaky;,
pomoci konvoluéni sité, je potfeba upravit na tvar (pocet ¢asovych kroku, pocet priznaku
pro jednotlivy krok), aby byl vstup kompatibilni pro obousmérnou rekurentni sit, kterd
vyuziva LSTM a CTC.
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Kapitola 4

Navrh reseni a implementace

V této sekci bude popsan postup reseni a popis implementovanych siti. Veskeré sité byly
implementovany tak, ze rozeznavaji 35 ruznych znakiu, které lezi v nésledujici mnoziné {A,
B,C,D,E,F,G,H, [ J, K, L, M, NP, QR ,S, T, U, V, W, X, Y,Z,0,1,2,3,4,5,6, 7,
8, 9}. Vynechano bylo pismeno O kvuli podobnosti s ¢islici 0. Dalsi vlastnosti testovacich
a trénovacich dat je, ze registra¢ni znacky jsou jednordadkové a mohou obsahovat 5 az 8
znaki. Sité byly vytvoieny v jazyce python pomoci knihoven Keras' verze 2.2.4 a Tensor-
Flow” verze 1.10.0 s moznosti trénovani na grafické karté. Trénovani ptivodné probihalo pres
Colaboratory®, kde vyhodou bylo, Ze nebylo potieba instalovat zddné dalsi knihovny a pfi-
pojeni disku s datovymi sadami bylo jednoduché, ale hlavni nevyhodou byla prilis dlouha
doba nacitani obrazka z datovych sad. Poté mi byl poskytnut skolni pocita¢ s grafickou
kartou GTX 980 s paméti 4GB, na kterych pak probihalo trénovani siti. Vyhodnoceni siti
bylo provedeno na jiném pocitac¢i s procesorem Intel i5 3.5 GHz a grafickou kartou GTX
970 s paméti 4 GB.

4.1 Srovnani soucasnych reseni

Za Ucelem ziskat vice zkusenosti a srovnat vlastnosti jednotlivych implementaci, jsem se
rozhodl reimplementovat sité z vybranych praci. Budou zde zminény 2 reimplementace,
kde jedna z nich se skldda jen z konvoluéni sité a druhd vyuzivd kombinaci konvoluéni
a rekurentni site.

4.1.1 CNN s rozdélenym vystupem

Jako prvni model pro implementaci jsem zvolil mensi sit popsanou v praci Holistic Reco-
gnition of Low Quality License Plates by CNN using Track Annotated Data [30]. Rozdil
v presnosti mezi sitémi je minimalni, ale rychlost zpracovani obrazu je tfikrat rychlejsi.
Sit jsem implementoval tak, ze umoznuje identifikovat znacky o maximélni délce rovno 8.
Soucasti rozeznavanych znaku je jesté substituce za prazdny znak, v této implementaci se
jedna o #. Pokud je znacka kratsi, dopliiuje se # na c¢tvrtou pozici zprava, dokud vy-
slednéd délka nedosahuje 8. Do sité byly jesté pridany vrstvy dropout do kazdé vétve pred
posledni plné propojenou vrstvou s pravdépodobnosti zahazovani 0.5 a pred rozvétvenim s
pravdépodobnosti zahazovani 0.25, které presnost zvysily, ale vyslednd presnost i pfes to

"https://keras.io/
*https://www.tensorflow.org/
3https://colab.research.google.com/
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2x 2x 2x

konv. 3x3,16 filtra, maxpooling konv. 3x3,32 filtrd, maxpooling konv. 3x3,64 filtrd, maxpooling
vstup P P, RelLU, batch 1> 2x2, — P, ReLU, batch H—> 2x2, —» P, ReLU, batch > 2x2,
normalizace posuv 1 normalizace posuv 1 normalizace posuv 1

> softmax

—> dropout, 0.5 —>

zplosténi > dropout, 0.25 piné p:g%o]ena, plné pré)golena,

vétvi

Obrazek 4.1: Schéma CNN s rozdélenym vystupem, kde P u konvolu¢ni vrstvy znaci za-
chovani velikosti.

o maxpooling o maxpooling konv. 3x3,
vstup > kO"V'PSXR?’éGLtf"“”’ L oxp, [l konv. gxggfg filtrd, Lyl oo Il 256 iltra, P, batch
! posuv 2 ’ posuv 2 normalizace, ReLU
o maxpooling konv. 3x3, o maxpooling
konv. 3x3,256 filtra, N %2, > 512 filtréi, P, batch N konv. 3x3,512 filtra, N X2,
P, ReLU - P, ReLU
posuv 2 normalizace, ReLU posuv 2
2x l 2x
konv. 2x2, ; _ . L
512 filtré, N, batch H—>] Uprava natvar | | obousmérné »| PInépropojena, | softmax
) 32x128 LSTM, 256 36
normalizace, ReLU

Obréazek 4.2: Schéma spojené CNN a BRNN, kde P u konvolu¢ni vrstvy znaci zachovani
velikosti a N moznou upravu velikosti.

nedosahuje vysledkl ve zminéné praci, za coz by mohla augmentace dat ¢i jiné modifikace
sité. Vstupem do sité je barevny obrazek s velikosti 200 x 40 a byla natrénovana na 80
epochéch s velikosti davek 64. Schéma sité je zndzornéno na obrazku 4.1.

4.1.2 Spojena CNN a BRNN

Jako zéstupcem téchto siti jsem zvolil architekturu popsanou v praci [33]. Vstupem je
obrazek o velikosti 160 x 48 a vystupem konvolué¢ni sité je celkem 4096 priznakd. V praci
ale chybély informace o poctu casovych kroki, pro prevod na tvar vhodny jako vstup do
rekurentni sité. Rozhodl jsem se proto natrénovat 2 verze, které upravily vstup na tvar 16
x 256 a 32 x 128, kde prvni ¢islo znac¢i pocet kroki. Porovnanim presnosti bylo zjisténo,
ze druhd varianta dosahla znacné lepsich vysledku. Sit byla natrénovana na 60 epochéach s
velikosti davek 32. Schéma sité je zndzornéno na obrazku 4.2.
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4.2 Vlastni navrh

Cilem préace je vytvorit rozpoznavac registracnich znacek nizké kvality bez nutnosti seg-
mentace. Z vysledki popsanych v préaci [8] jsem chtél, aby muj ndvrh vyuzival kombinaci
konvoluéni a rekurentni sité, ktera se velice ¢asto objevovala. Ptivodné jsem chtél reimple-
mentovat sit, kterd nevyuziva segmentaci, podle prace Reading Car License Plates Using
Deep Convolutional Neural Networks and LSTMs [18] a popsané v sekci 3.2.4, ale vysledna
reimplementace nekonvergovala. Proto jsem se rozhodl vytvorit navrh, ktery vychéazi z da-
ného ¢lanku a spociva ve spojeni obou podsiti do jedné. Vyhodami jsou, ze pujde trénovat
obé sité zaroven pomoci celé registracéni znacky a neni pak potteba pouzit dalsi datovou
sadu s jednotlivymi vyfezy znakt. Moznym negativem by pak mohla byt ¢asova a prostorova
naroc¢nost trénovani.

Aby vyslednd sit odpovidala siti v ¢lanku, je potfeba extrahovat piiznaky pro jednotlivé
vyTezy registra¢ni znacky, které pak spoleéné tvori vstup pro rekurentni sift.

Nésledna dprava spocivala v tom, ze misto bézného 3 rozmérného vstupu do sité, bude
vstup odpovidat tvaru (71, 24, 24, pocet kandli), kde prvni rozmér urcuje pocet vyteziu,
druhy a tfeti urcuji velikosti jednotlivych vyfezi. Vytezy jsou ziskavany prichodem po-
suvného okna o velikosti 24 x 24 nad obrazkem registra¢ni po zméné na velikost 94 x 24.
Zajimalo mé daéle, jestli bude mit vstup vliv na vyslednou presnost, a proto byly natré-
novany 2 varianty s ruznym vstupem grayscale + LBP (tvorici 2 kanély), ktery pouzili v
puvodnim ¢lanku, a RGB (tvorici 3 kandly), ktery pouziva vétsina ostatnich ¢lanka. Aby se
extrakce provadéla pro kazdy vyrez v sekvenci zvlast, byla pouzita funkce, kterou nabizi
Keras, oznacenou jako TimeDistributed®. Veskeré vrstvy, které jsou v ni zabaleny budou
vracet oddélené vystupy pro kazdy prvek ve vstupni sekvenci.

Konkatenovanym priznaktm z plné propojené a mazpooling vrstvy je nyni potfeba snizit
dimenzi a provést naslednou normalizaci. Toho je docileno pomoci plné propojené vrstvy s
256 neurony a batch normalizace.

Vektor o velikosti 71 x 256, ziskany redukci dimenze, je pak vstupem pro obousmérné
LSTM, které vraci vystup pro kazdy ¢asovy krok. Jako objektivni funkce bylo pouzito CTC.

Dalsi upravou bylo zredukovani poctu filtra na polovinu, protoze s puvodnim poc¢tem
filtrt byla sit prilis naro¢né na natrénovani. Za optimalizator byl ze zac¢atku zvolen stochastic
gradient descent, avsak sif nedosahovala dobrych vysledki, kvuli nutnosti zvolit vhodny
ucici koeficient. Z toho duvodu byla poté zvolena Adadelta [35], kterd byla pouzita i praci
[33]. Vyhodou je, zZe rychle konverguje a nepotiebuje nastaveni nékterych hyperparametri.
Pro nasledné dekédovani byla pouzita metoda best path decoding. Schéma sité je zndzornéno
na obrazku 4.3. Hlavni rozdily oproti siti popsané v sekci 4.1.2, je v poctu priznaki, které
jsou vstupem do rekurentni sité, kde rozdil je vice jak ¢tyrnasobny. Dalsim rozdilem je,
ze sit extrahuje jak globalni tak lokalni priznaky pro kazdy vyrez v sekvenci. Jako dalsi
variantu dané sité, jsem zkousel augmentaci dat a doplnéni batch normalizaci pred kazdou
mazxpooling vrstvou. Augmentace otaci snimky o 10 stupnu libovolnym smérem a posouva
je 0 0.1 délky stran do vSech sméri. Sité byly trénovany 50 epoch s velikosti davek 16.

‘https://keras.io/layers/wrappers/#timedistributed
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Obrazek 4.3: Schéma navrhu, kde P u konvolucni vrstvy znac¢i zachovani velikosti.
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Kapitola 5

Vyhodnoceni navrhu

Kapitola obsahuje porovnani vysledkt jednotlivych siti a informace o pouzitych datovych
sadach. Nasledujici sekce obsahuje informace o pouzitych datovych sadéch a o provedenych
upravach.

5.1 Pouzité datové sady

Celkem byly pouzity 4 datové sady obsahujici anotované vyfezy s registracni znackou.
Ukéazky ze vsech datovych sad lze vidét na obrazku 5.2 a rozlozeni znacek podle poctu
znaki lze vidét v tabulce 5.1.

5.1.1 Reld

Pro trénovani byla pouzita trénovaci ¢ast datové sady Reld [30] obsahujici 105924 obrazki.
Datova sada byla ziskdna z kamerovych zabértt nad mosty simulujici dohledovou kameru
mytnych bran. Z 9.5 hodinového zdznamu z 8 rtznych lokalit, se ziskaly vyrezy, které byly
poté rucné anotovany, pomoci webové aplikace. Nasledné vyhodnoceni bylo provedeno na
testovaci casti Reld, ktera obsahuje 76412 obrazkia.

5.1.2 HDR

Pro vyhodnoceni byla déle pouzita datova sada HDR [30], obsahujici 652 obrazku, ziskané
z digitalni zrcadlovky, které pak byly ru¢né ofiznuty a anotovany. Rozdilem od trénovacich
dat je, ze obsahuje i snimky s oto¢enymi registra¢nimi znackami.

5.1.3 blur a deblur

Posledni dvé datové sady, které byly pouzity pro vyhodnoceni, budou v této praci ozna-
Ceny jako blur a deblur. Jednd se o snimky prevzaté z prace [32]. Datové sady obsahuji
sedoténové obrazky. Jedna z nich obsahuje rozmazané registra¢ni znacky a druha obsahuje
jejich nerozmazané podoby ziskané pomoci neuronové sité. Z datovych sad byly odstranény
znacky, jejichz anotace obsahovala otazniky a pTepisy obsahujici pismeno O, byly upraveny,
aby misto nich obsahovaly ¢islici 0. Dalsim problémem byly samotné obrazky, které ob-
sahovaly vétsi ¢asti nesouvisejici s registracni znackou, a proto byly celkové vysledky nad
danymi daty Spatné. Presnost rozpoznavani vsak vyrazné stoupla pii upraveni ptvodnich
obrazkli o konstantni velikosti 264 x 128 pomoci ofiznuti, provedené pii generovani davek
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Obrazek 5.1: Ukazka tpravy obrazku z datové sady blur

pro testovani, na 234 x 74. Ukazka zpusobu ofiznuti a vysledného snimku je znazornéna na
obrazku 5.1.

5.2 Srovnani implementaci

Jako metrika pro presnost byl pouzit vzorec

pocet spravné rozpoznanych znacek

(5.1)

presnost = celkovy pocet v datové sadé
a pro zméreni rychlosti byla naméfena primérna rychlost na 40 davkach o 16 snimcich v
milisekundéch. Soucasti méreného casu bylo ziskani vystupu ze sité a nasledné dekdédovani,
pro ziskani prepisu. Méfeni probihalo zaroven na grafické karté a na procesoru, popsané v
kapitole 4. Vysledky méreni jsou v tabulce 5.4.

V tabulce 5.3 byly doplnény piesnosti nad datovymi sadami Reld, HDR, blur a de-
blur pro OpenALPR' a UnicamLPR?, ptevzaté z [30]. Je ale potieba zminit, Ze hodnoty
prevzatych presnosti nemusi odpovidat kvili moznym rozdilim testovacich dat, protoze je-
jich dpravy obrazki, provedené nad datovymi sadami blur a deblur, nemusi byt totozné s
pouzitymi v této praci, ale pro ostatni by mély byt identické, protoze nebyly provedeny jiné
zmény nez apravy velikosti obrazka. V tabulce 5.2 lze vidét pocet chybné identifikovanych
znacek, rozdélené podle poctu znaka ve znacce.

Sité na datové sadé Reld dosahovaly dobrych vysledku a navzijem se od sebe prilis
nelisi, diky podobnosti testovacich dat s trénovacimi. Na datové sadé HDR dosdhly lepsich
vysledku obé varianty vlastniho navrhu, oproti obéma reimplementacim, které se vysledkem
prilis nelisily. Hlavni rozdil se ale projevil na datové sadé blur, kde rekurentni sité dosédhly
lepsich vysledkt. Rozdily mezi variantami vlastniho navrhu byly minimalni, ale zajimavé
jsou vysledky nad neotfezanymi znackami z datovych sad blur a deblur, kde obé varianty
byly schopny nékteré znacky rozpoznat a kombinace grayscale+LBP dosahla dokonce 54%
na druhé datové sadé. Vsechny implementace dosdhly lepsich vysledkii nad vsemi datovymi
nez OpenALPR a UnicamLPR, i pres odlisnosti od trénovacich dat.

5.2.1 Celkové zhodnoceni

Ke kazdé datové sadé byla vytvorena tabulka 5.5, 5.6, 5.7 a 5.8 s ndhodné vybranymi

obrazky a s odpovidajicimi prepisy ze vsech implementovanych siti. Nejlepsiho vysledkt
doséhla sit vychazejici z prace [18], ale pfi porovnani s vysledky vétsi sité, popsané v préci
[30], tak dosdhla lepsich vysledki jen na datové sadé blur. Sit jsem poté zkousel vylepsit
pomoci augmentace dat a priddnim batch normalizaci, ale vysledkem bylo zlepseni o pouha
2 procenta nad blur, ale doslo ke zna¢nému snizeni presnosti nad vSemi ostatnimi datovymi

"https://www.openalpr.com/
*https://www.camea.cz/cz/
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Obréazek 5.2: Nahodné vybrané ukazky z datovych sad Reld, HDR, blur a deblur

sadami. Za zhorsenim vysledku by mohla byt Spatna volba augmentac¢nich parametri nebo
dokonce i chybné pouziti augmentace.
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Tabulka 5.1: Tabulka s po¢tem registra¢nich znacek v kazdé datové sadé, rozdélené podle
poctu znaku

datove sady H 5 ‘ ‘ 7 ‘ 8

Reld trén. || 53 | 208 | 105410 | 253
ReId test. 0 | 126 | 76032 | 254

41 2| 646 | 0
blur 1 6 701 3
deblur 1 6 701 3
celkem test. || 6 | 140 | 78080 | 260

Tabulka 5.2: Tabulka s poc¢tem chybnych rozeznani, rozdélené podle poc¢tu znaki ve znacce
Hol. CNN | CNN + BRNN | vl na. (LBP) | vl ni. (RGB) |

datové sady

5 _ i} _ _

6 63 56 52 59
Reld | - 1486 1541 1240 1214
8 183 177 166 154

5 4 4 1 1

6 9 9 0 2

Hdr 7 132 138 97 92

] _ i} _ _

5 1 1 0 1

. 6 6 4 4 4
U 7 364 302 245 9259
8 3 2 3 3

5 1 1 1 1

6 6 4 5 4
deblur | - 95 108 64 56
8 3 2 3 3

Tabulka 5.3: Tabulka presnosti jednotlivych siti na datovych sadach v procentech. Datové
sady s hvézdickou znac¢i presnosti rozpoznavani bez ofezavani. Hodnoty pro OpenALPR
a UnicamLPR byly ptrevzaty z [30]

systémy H Reld ‘ HDR ‘ blur ‘ deblur H blur* ‘ deblur*
OpenALPR 34.0 40 1.0 69.6 - -
UnicamLPR 70.0 31.9 38.3 83.3 — —
Holistic CNN [30] 97.7 78.8 47.3 85.2 1.5 3.3
CNN + BRNN [33] 97.6 77.9 56.5 83.8 7.4 10.5
vlastni navrh (RGB) 98.1 84.4 63.4 89.7 24.5 42.9
vlastni navrh (LBP) 98.1 84.3 64.5 89.7 28.9 54.2
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Tabulka 5.4: Namétené rychlosti rozpoznavani v ms

Holistic CNN | CNN + BRNN | vlastni nadvrh (RGB) | vlastni nidvrh (LBP)

5.06 | 9.60 | 13,55 | 13,69

Tabulka 5.5: Tabulka s ukazkami z RelID

, R | e -- % 0%
obrazek p— -
skutecny prepis B0L4750 BA355PY | RUGAB180| NLM222 4B68015
Holistic CNN B0OL4750 BA355EY | RUGABSI10 WL4222 1B68015
CNN + BRNN 8B0OL4750 BA355PY SUGAAI10 NX222 4B68015
vlastni navrh (RGB) B0OL4750 BA355PY | RUGABI180 NM222 4B68015
vlastni navrh (LBP) B0OL4750 BA355PY RUGABI10 NLM222 1IB68015

2| AR g | R 0
skutecny prepis NDK745 BZC0683 0FDN2400 2B64065 AY 3860
Holistic CNN TDK745 BZC0683 0ED2200 2B64065 4Y 3860
CNN + BRNN 1BZN1085 BZC0883 0FJ2400 2B64065 AVY 3860

vlastni ndvrh (RGB)| NDK745 BZC0683 | 03FDN2400 | 2B64065 VY3860
vlastni ndvrh (LBP)| NDK745 BZC0683 0DN2400 2B64055 Y3860

Tabulka 5.6: Tabulka s ukazkami z HDR

skutecny piepis BZN1065 | BMZ3933 | 6884949 B13AEB 9B33297
Holistic CNN BZN1065 | BB73930 6B89444 | BB3AESS | 91333297
CNN + BRNN 1BZN1085 | BMZ3933 6884949 BAED 9B33297
vlastni ndvrh (RGB)| BZN105 BM3933 6884949 BBEB 9B33297
3329

vlastni navrh (LBP)| BZN1019 BM3933 6B8949 B13AEB 9B3:

A \

obrazek . S
skutecny prepis 4B10036 B8121 BMZ3933 5C65578 BZD1223
Holistic CNN 4B10026 8B&8121 BMZ3933 5C65578 4B9000
CNN + BRNN 4B10006 8B&121 552880 5C65578 5B90046
vlastn{ ndvrh (RGB)| 4B10006 B]121 5B2883 5C65578 B700U
vlastni ndvrh (LBP)| 4B10036 B&121 5B28893 5C625578 BO
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Tabulka 5.7: Tabulka s ukazkami z blur

LLIAE | (9717 | (AT

obréazek

skutecny prepis AKES5751 KJA652 AKR9508 A6670 3U42123
Holistic CNN 4KEb5751 KJ4652 4KR9508 4A16670 3U42123
CNN + BRNN AAKE5751 KJA652 AAK9508 4A16670 3U42123
vlastni ndvrh (RGB)| KE5751 KA652 AKR9508 6670 3U42123
vlastn{ ndvrh (LBP)| KE5751 KJA652 AR9508 A6670 3U42123

comin] ] azuin | 422

obrazek

skuteCny prepis NGW591 6A23733 | BH4301AA | ZH238BT | CA2548CT
Holistic CNN CAC4591 6A23733 WH49144 702386T GAS846T

CNN + BRNN WM591 6AZ3733 | BH4301AA | TH238BT CB234C0

vlastni ndvrh (RGB)| NGW591 6A23733 B4301AA | 7TH23BBT | K2564CY
vlastni ndvrh (LBP)| NGW591 6A23733 | B4301AAA | 7B238BT | SA2566C19

Tabulka 5.8: Tabulka s ukidzkami z deblur

L ) I

obrazek

skutecny prepis AKE5751 KJA652 AKR9508 A6670 3042123
Holistic CNN 4KE5751 KR4652 BKR9508 4AI6670 3U42123
CNN + BRNN AKE5751 KJAG652 AK9508 4AT6670 3U42123
vlastni ndvrh (RGB)| AKE5751 KJA652 AKR9508 6670 3042123
vlastni ndvrh (LBP) K5751 KA652 A9508 A66670 3U42123

ANGH-59 1 IR 6A2 3733 | IBH 4301 AA BCA2584CT

obréazek

skuteCny prepis NGW591 6A23733 | BH4301AA | ZH238BT | CA2548CT
Holistic CNN DNC4591 6A23733 ZH2385T 702386T CA2846T
CNN + BRNN NGN591 6A23733 | BHA301IAA | ZH238BT | CA584GT
vlastni ndvrh (RGB)| NG591 6A23733 | BM4301AA | ZH238BT | CA2584CT
vlastn{ ndvrh (LBP)| NGW591 6A23733 B4301AA ZH238BT | CA2584CT




Kapitola 6
Zaver

Cilem préce bylo vytvorit neuronovou sit pro rozpoznavani znacek ze snimku nizké kvality,
se snahou dosdhnout co nejvyssi presnosti. Zaméril jsem se na vytvoreni ndvrhu kombinu-
jici konvoluéni a rekurentni sité, vychazejici z prace [18], kterou jsem poté natrénoval na
realnych snimcich registracnich znacek. V praci byly popsany rizné metody rozpoznani a
nékteré byly i reimplementovany a poté vyhodnoceny. Natrénovany byly celkem 2 varianty
navrhované sité s riznymi vstupy, které dosahly podobnych vysledkt na vsech testovych
datovych sadach. Kombinace grayscale a LBP dosahla presnosti rozpoznavani na datové
sadé Reld 98.1%, na HDR dosahla 84.3%, na blur dosihla 63.4% a na deblur dosihla
89.7% a celkova presnost tedy byla 97.6%.

Presnost navrhované sité by dale sla zkusit vylepsit pomoci natrénovani s vétsim poctem
filtrt a augmentaci dat. Samotna prace by pak Sla déle rozsitit implementaci dalsi site
kombinujici konvolu¢ni sit s rozdélenym vystupem a rekurentni sité, podobné popsanou v
praci [8].
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Priloha A
Pamétové médium

Médium obsahuje slozky:
src Obsahuje zdrojové kody.
add Obsahuje video a plakat.

doc Obsahuje PDF soubor prace.
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