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Anotace

Tato bakaldrskad prace se zabyvad zpracovdnim a rozpozndvdnim obrazu. Jsou zde
predstaveny zakladni pojmy, metody a postupy z teorie zpracovani obrazu a prin-
cipy rozpozndvani objektu v obraze. Ddle se prace vénuje rozboru a implementaci
aplikace, kterd mad za ukol nalézt a rozpoznat statni pozndvaci znacku osobnich
vozidel. Soucdsti jsou v vysledky testovani této aplikace na zkusebni sade fotografii.



Rad bych podékoval Mgr. Eduardu Bartlovi, Ph.D. zejména za to, ze se ujal
vedeni jiz rozpracované prace a pomohl mi ji tak dostat do konec¢né podoby. Dale
dekuji svoji pritelkyni za podporu a trpélivost po celou dobu studia.
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1. Uvod

S aplikacemi zpracovavajici obraz se muzeme setkat v celé radé odvétvi lid-
ské ¢innosti. Nalézaji uplatnéni v pramyslu pfi kontrole kvality (defektoskopie),
v mediciné pii automatickém vyhodnocovani lékafskych snimkt, pti predpovidani
pocasi a kartografii u druzicovych snimkt, ve vojenstvi, v dopravé atd. Hlavni
motivaci pro zavadéni téchto systémi je zautomatizovani a zefektivnéni prace
s obrazem. Dfive bylo limitujicim faktorem velké mnozstvi dat a naroc¢nost algo-
ritm pri zpracovani, ale s moznostmi dnesnich technickych zafizeni a neustalym
vyvojem v oblasti zpracovani obrazu se tato omezeni ztraceji. S podobnymi apli-
kacemi se setkdvame na kazdém kroku stale castéji, ¢asto aniz bychom o tom
méli viibec tusSeni. Prikladem mtize byt detekce obliceje nebo tsmévu, kterou
jiz povazujeme u bézny fotoaparati za samoziejmost. Tato prace si klade za cil
nahlédnout do slozité a obsahlé problematiky zpracovani obrazu a vytvorenim
jednoduché aplikace demonstrovat pouziti metod a postupii zpracovani obrazu
na konkrétnim piipadé.

Praci lze rozdélit do dvou casti. V prvni jsou predstaveny zakladni pojmy
a metody, které jsou vyuzivany pii praci s obrazem. Tato teoreticka céast je ob-
sazena v kapitole 2. a popisuje pét zakladnich fazi, na které proces zpracovani
obrazu mizeme rozdélit:

- snimani a digitalizace,
- predzpracovani,
- segmentace,

- popis,
- klasifikace.

Dalsi ¢ast textu popisuje feseni konkrétni tlohy, kterou je lokalizace a rozpo-
znani (prevedeni do textové podoby) statni poznéavaci znacky z fotografie vozidla.
Tato tloha muze byt vhodnym prikladem podobnych aplikaci, se kterymi se se-
tkavame v bézném zivoté. Kapitola 3. obsahuje sezndmeni s predpisy a zakony
fesici vzhled a pouzivani SPZ v Ceské Republice a seznamuje se zédkladnimi pro-
blémy, které je nutné brat v potaz pfi snaze o jejich rozpoznavani. Kapitola 4.
popisuje metody a konkrétni postupy pouzité pii feseni dil¢ich krokt vytvareného
algoritmu. Kapitola 4.8. pak shrnuje poznatky ziskané pri implementaci a testo-
vani aplikace na zkusSebni sadé fotografii a ¢astecné poukazuje na mozné zptisoby
feseni odhalenych problémii. Soucasti je i hodnoceni dosazenych vysledky s ohle-
dem na mozné uplatnéni v praxi.



2. Zpracovani obrazu

2.1. Obraz

Pojem obraz lze matematicky popsat jako spojitou funkci dvou nebo tii ar-
gumentt, ve tvaru [12]:

f = (z,y) pfipadné f = (z,y, 2).

Tuto funkci nazyvame obrazovou funkci, kde jeji proménné x, y jsou realna cisla,
predstavujici souradnice v roviné, proménnda t miize slouzit pro popis obrazu
méniciho se v ¢ase a hodnotou funkce je métfena fyzikalni veli¢ina. Nejcastéjsi
meéfenou veli¢inou je jas, ale mohou to byt i jiné veli¢iny, napft. teplota apod.
Hodnota obrazové funkce také nemusi byt reprezentovana pouze jedinou hodno-
tou. Napriiklad v pfipadé pouziti barevného modelu RGB to budou hodnoty tii,
pro kazdou barevnou slozku jedna.

2.2. Barevné modely

Pii vytvafeni této kapitoly jsem cerpal z [13]. Barevné modely vychézeji
z chromatického diagramu CIE, ktery zobrazuje vSechny barvy viditelného spek-
tra. ,Barva je vlastnost objekti spojend s jejich schopnosti odrdzet elektromagne-
tické vinent raznych vinovych délek.“[6] Model, ktery by popisoval vSechny barvy
viditelného spektra by byl velmi slozity, proto se omezujeme na modely, které jsou
zalozeny na ,michani“ zakladnich (vétSinou tii) barev. Tyto barvy tvofi v chro-
matickém diagramu trojihelnik, tzv. gamut, ktery zobrazuje skalu barev, které
lze danym modelem popsat. Nize uvedené zakladni modely RGB a CMY jsou
zavislé na zafizeni. Lidskému vnimani jsou prirozenéjsi modely oddélujici jasovou
a barevnou slozku. Oko je citlivéjsi na zménu jasu nez na zménu barvy. Mezi tyto
modely patii naptiklad model HSV reprezentovany Sestibokym jehlanem. Dalsim
zde uvedenym modelem bude model CIELAB, ale barevnych modeli je cela fada.
Nékteré nachézeji své uplatnéni v polygrafii, jiné napft. pfi pfenosu televizniho
signalu atd.

2.2.1. RGB

RGB model je aditivni model, jehoz zékladni barvy jsou ¢ervena (red), zelena
(green) a modra (blue). Ostatni barvy vznikaji kombinaci téchto tif barev. Tento
model vychazi z citlivosti oka na vlnové délky svétla zhruba odpovidajici témto
barvam. Jeho vyuziti najdeme pfedevsim u monitort.

Ve vypocetni technice se u modelu RGB standardné pouziva osmibitova re-
prezentace kaZzdé barvy, to znamen4, Ze dokaze rozlisit 28(256) tirovni pro kazdou
barvu. Celkové tedy méame k dispozici 224 kombinaci, coZ piedstavuje 16777216



barev. Tomuto modelu fikdme True Colors. Pokud barevnou informaci nepotiebu-
jeme udrzovat, je vhodné prevést obraz do odstini sedé. Kazdy pixel pak v pameéti
zabere misto tii jen jeden byte a obraz pfitom neztrati nic ze své hodnoty. Vzo-
rec pro prevod barevného obrazu do odstinii Sedé v sobé odrazi odlisnou citlivost
lidského oka na jednotlivé barvy, proto ma kazda slozka pii prevodu jinou vahu:

f=0,299R 4 0,587G + 0, 1145.

R predstavuje cervenou slozku barvy, G zelenou slozku a B modrou slozku.

Obréazek 1. Model RGB (zdroj: www.dmp.spsei.cz/digi/model.php).

2.2.2. CMY a CMYK

Zakladnimi barvami modelu CMY (K) jsou azurova (cyan), purpurové (man-
geta) a zluté (yellow). Kombinaci téchto ti{ barev v8ak nevznikne dokonald Cerna,
proto byla k tomuto modelu pfidéna jako ¢tvrta barva pravé ¢ernad (CMYK). Jde
o substraktivni model vyuzivany pro tisk.

1,00

Obréazek 2. Model CMYK (zdroj: www.dmp.spsei.cz/digi/model.php).

Prevod mezi modely RGB a CMY lze provést podle nasledujiciho vzorce. Ne-
vyhodou je, Ze tyto modely nemaji stejny gamut, jinymi slovy nedokazi zobrazit
stejné spektrum barev.

C 1 R
M|=|1|—-|G
Y 1 B
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C predstavuje azurovou slozku barvy, M purpurovou slozku a Y zlutou slozku
v modelu CMY. R,G,B jsou slozky v modelu RGB.

2.2.3. CIELAB (CIE L*a*b¥*)

Chromaticky diagram CIE definovany v roce 1931 (obr.4.) je nerovnomérny,
proto byl v roce 1976 diagram modifikovan a definovan model CIELAB. Model
je reprezentovan kouli, jejiz svisla osa predstavuje jas a barvy jsou definovana na
dvou horizontélnich osach a a b. Osa a stanovuje hodnotu barvy mezi cervenou
a zelenou, osa b hodnotu mezi zlutou a modrou. Tento model je nezavisly na
zafizeni, muze tak byt pouzit jako referencni.

Obréazek 4. Chromaticky diagram CIE 1931 (zdroj: www.wikipedia.org).
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2.3. Snimani a digitalizace obrazu

Pii vytvareni této kapitoly jsem cerpal z [12]. Na pofizovani snimku by jsme
mohli z pohledu kone¢ného zpracovani nahlizet jako na okrajovou zalezitost, opak
je ale pravdou. Sniméani je prvnim krokem v posloupnosti ¢innosti zpracovani ob-
razu, a jako takové mé zasadni vliv na vSechny kroky nasledujici. Vhodné zvole-
nymi podminkami sniméni, jako jsou vlastnosti snimaciho zafizeni, jeho poloha
a osvétleni scény, 1ze pozitivné ovlivnit naroc¢nost dalsiho zpracovani. Naopak ne-
vhodné nasnimany obraz a jeho Spatna kvalita mtize byt pri¢inou nezdaru celého
procesu. Obraz také nemusime pofizovat jen v ¢asti spektra viditelné ¢lovéku.
Prikladem mtze byt kamera snimajici infracervené zafeni nebo termokamera po-
fizujici teplotni zaznam scény.

Po pfevodu optické veli¢iny na vétSinou spojity elektricky signal, je pro dalsi
zpracovani v poc¢itaci nutné tento signal digitalizovat. Digitalizaci rozumime vzor-
kovani spojité obrazové funkce do matice m x n bodt (m je horizontélni a n
vertikalni rozliSeni) a kvantovani do k jasovych trovni. Jinak feceno prevedeme
analogovou obrazovou funkci na kone¢ny pocet obrazovych bodu s kone¢nym po-
¢tem jasovych trovni. Nejbéznéjsi formou digitalizace snimkt pro nas predstavuji
digitalni fotoaparaty vyuzivajici CCD nebo CMOS snimace.

2.3.1. Vzorkovani

Pti vzorkovani hraje dilezitou roli vzorkovaci interval. Pri velké vzdalenosti
vzorkovacich bodt muze dochézet ke ztraté detailti. Aby k tomu nedochazelo,
mél by byt vzorkovaci interval mensi nebo roven poloviné rozméru nejmensich
detailt v ptivodnim obraze. Tuto zkute¢nost shrnuje Shannonova véta, ktera rika,
ze vzorkovaci frekvence musi byt alespon dvakrat vétsi nez nejvyssi frekvence
vzorkovaného signalu. Kazdy vzorkovaci bod predstavuje jeden obrazovy bod
(pixel) ve vzorkovaci miizce. Standardné se mtizeme setkat s dvéma typy mfizek,
s ,klasickou® ¢tvercovou a hexagonalni, slozenou z pravidelnych Sestitthelniki.

Obrazek 5. Ctvercovéa a hexagonalni miizka.

Vyhodou ¢tvercové miizky je snadnd implementace, u hexagonalni mrizky
zase snadnéji urcujeme vzdalenosti, ale nemtzeme pouzit Furierovu transformaci.
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Dalsi variantou pro popis plochy obrazu je plocha slozena z rovnostrannych troj-
uhelniki.

2.3.2. Kvantovani

Analogové hodnoty jasu obrazové funkce jsou kvantovanim prevedeny do dis-
krétniho tvaru. Kazdé ptivodni hodnoté jasu ve vzorkovacim bodé se pritadi nej-
blizsi kvantovaci troven. Pfi rovnomérné rozlozenych kvantovacich trovnich jde
o uniformni kvantovani, v opa¢ném ptipadé je kvantovani neuniformni. Pokud
bude kvantovacich trovni méalo, dojde k hrubému rozlozeni jasu v obraze a pod-
statnému snizeni kvality rozliseni jasovych trovni. Lidské oko je schopno rozlisit
priblizné padesat trovni jasu, pocet kvantovacich tirovni by tedy nemél byt mensi
nez tato hodnota.

k=2

kde k je pocet jasovych trovni a b je pocet bitl reprezentujicich jeden obrazovy
bod. Pfi osmibitové reprezentaci jednoho pixelu dostaneme 256 jasovych trovni.

2.4. Predzpracovani

Pii vytvareni této kapitoly jsem Cerpal z [12],[1],[4]. Obraz je ve vétsiné pti-
padt pri snimani a nasledné digitalizaci néjakym zptsobem ,,poskozen“. A praveé
tato poskozeni jako je Sum nebo zkresleni se snazi odstranit metody predzpra-
covani obrazu. Cilem je tedy opétovné zvysit kvalitu obrazu zejména z hlediska
dalsiho zpracovani. To znamena potlacit nékteré informace a naopak zvyraznit
ty rysy obrazu, které jsou pro nas dale diilezité a budeme s nimi v dalsich krocich
zpracovani pracovat. Pfi tomto procesu je vyuzito nadbytec¢né informace obsazené
v obraze.

2.4.1. Jasové transformace

Jasové transformace patii mezi nejjednodussi transformace predzpracovani
obrazu. Tyto transformace provadéji operace s hodnotami jasu jednotlivych pi-
xelu tak, ze kazdému pixelu pfifadi novou hodnotu jasu podle transformacni
funkce. Jednoduchym prikladem mize byt negativ:

g(x,y) =1- f(xay)

Dale v textu budou uvedeny nékteré dalsi jasové transformace, nejdiive vsak
objasnime pojem histogram.

Histogram je graf znazornujici c¢etnost zastoupeni jednotlivych jasovych

urovni v obraze. Horizontalni osa pfedstavuje jasové trovné a vertikalni pocet
pixelit v obraze, které maji odpovidajici hodnotu jasu. Je vyuzivan pro opravu
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Spatné exponovanych snimki, nebo naptiklad ptfi metodach automatického pra-
hovani. Histogram urcitym zptisobem popisuje snimek, ale nemé vypovédni hod-
notu z hlediska rozlisitelnosti snimku. Kazdy snimek méa jen jeden histogram,
ale pfitom vice snimkti mtize mit histogram stejny. Nemtzeme tedy dva snimky
vzajemné rozlisit pouze na zakladé znalosti jejich histogramu. Matematicky jej
lze definovat nasledujicim vzorcem:

l
N=> M,
k=0

kde hy je pocet pixelt s trovni jasu k a k az [ je rozsah jasu.

LH7 4928 ] 2 W

Obrazek 6. Znacka a jeji histogram.

Ekvalizace histogramu je transformace, jejiz snahou je rovnomérnéjsi za-
stoupeni jednotlivych jasovych trovni v obraze. Mizeme tak docilit lokalniho
zvyseni kontrastu u jinak Spatné rozlisitelnych detailtt v nevhodné exponovaném

obraze.
1k
]:

kde N je celkovy pocet pixeld a n; je cetnost j-té Grovné jasu.

2.4.2. Geometrické transformace

Geometrické transformace slouzi pro cilené geometrické zkresleni obrazu nebo
polohou pfi sniméni nebo nedokonalosti snimaciho zarizeni. Pro dalsi praci s obra-
zem je nékdy nutné provést jeho korekci. Zakladnimi geometrickymi transforma-
cemi jsou posunuti, zména méfitka a otoceni. Vysledkem transformacnich funkci
jsou souradnice obrazového bodu, které nejsou celociselné a je proto nutné je
interpolaci prevést do diskrétni podoby. Nejjednodussi je interpolace nejblizsim
sousedem, sofistikovanéjsimi jsou pak bilinearni ¢i kubicka interpolace.

14



Posunuti bodu A o vektor ¢ je definovano vztahem:

' =x+t,,
' =x+ty,

kde x, y jsou soutfadnice ptivodniho bodu a z’, y’ jsou soutadnice nového bodu
posunutého o vektor ¢.

Ptepsanim do homogennich soufadnic dostaneme maticovy zapis:
1 0

["y |=[zyl]| 0 1

te t,

Maticovy zapis umoznuje pohodlnéjsi praci s transformacemi. Pro skladani
transformaci stac¢i vynasobit transformacni matice jednotlivych transformaci.
Vyslednou matici slozené transformace pak jednoduse aplikujeme na jednotlivé
body. Vyhneme se tak zbytecnému pocitani jednotlivych transformaci a misto
toho provedeme vypocet transformace pouze jednou.

Zména meéritka s, ve sméru x a s, ve sméru y je definovana vztahem:

¥ =ux-s,,
Y =y-sy
Maticovy zapis:
s, 0 0
(2" y 1]=[xzyl| 0 s, O
0 0 1

Otoceni kolem pocatku o thel ¢ je definovano vztahem:

2’ = xcosp — ysinp,
Yy = xsingp + ysin p.

Maticovy zapis:
cosp singp 0

[2/y 1]=[zyl]| —sinp cosp O
0 0 1
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2.4.3. Filtrace a ostfeni

Ptfed segmentaci obrazu je vhodné, a ve vétsiné pripadd i nutné, alespon
Casteéné zbavit obraz sumu. Sum se ve vétsing piipadi do obrazu dostavéa pii
jeho snimani a pfi pfenosu. V obraze jsou pak zietelné osamocené pixely, vyrazné
se liSici od svého okoli. Metody vyhlazovani se snazi tyto extrémni obrazové
body potlacit a nahradit je pravdépodobnéjsi hodnotou, ziskanou na zakladé
hodnot jasu bodl nachazejicich se v okoli. Pro tplné odstranéni Sumu bychom
museli znat ptvodni obrazovou informaci, kterou v praxi vétSinou nemame. Pri
vyhlazovani Sumu dochéazi ve vétsiné pripadd i k nechténému jevu, rozmazani
hran. Ty jsou totiz v obraze také charakterizovany vyraznou zménou jasu, stejné
jako sum. Naopak ostfeni, kdy se snazime zvyraznit hrany, sebou nese zase
i zvyraznéni Sumu.

Diskrétni konvoluce je matematickd operace zpracovavajici dvé funkce.
V naSem piipadé je prvni funkci obrazovd funkce (zpracovdvany obraz) a tou
druhou (oznacovanou jako jadro, nebo maska konvoluce) je filtr, ktery chceme
na obraz aplikovat. Masku je zvykem zapisovat formou matice. Vhodnou volbou
hodnot této matice docilime u vysledného obrazu rtiznych efektt. Diskrétni kon-
voluce je tedy vhodnym prostiedkem pro operace s obrazem jako je naptiklad
vyhlazovani nebo detekce hran.

fla,2)x h(z,y) = > > fla—iy—j)-(i,9).

i=—k j=—k

Jak je vidét na obrazku 7. hodnoty masky udavaji vahu jakou prislusné pixely
v puvodnim obraze ovliviiuji vyslednou hodnotu. Masku postupné posouvame
po obraze a nasobime hodnoty pixelt v obraze a na piislusné pozici v masce.
Nasledné vynéasobené hodnoty secteme. Aby nedochéazelo k zesvétlovani nebo
ztmavovani obrazu, je nutné, aby soucet hodnot masky byl roven jedné. Proto
musime masku vynasobit tzv. koeficientem masky.

Vyhlazovani pramérovanim patii mezi linedrni metody vyhlazovéani a né-
kdy mize vést i k priliSnému rozmazani hran. Pomoci konvoluce vypocitame
kazdému bodu v obraze novou hodnotu, ktera je primérem hodnot jast okolnich
bodi. Konvoluéni jadro je rovno:

1 11
1
-1 11
1 11
Pokud bychom pouzili vétsi masku, dojde k lepsimu vyhlazeni, ale za cenu
vetsi ztraty detaild. Lepsi vysledky mtize mit maska, kterd prisuzuje bodim ve

stfedu masky vétsi vahu. Omezime tim rozmazani hran v obraze.
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Obrazek 7. Princip konvoluce (zdroj: www.wikipedia.org).

Gaussovo vyhlazovani je prikladem vyhlazovani pomoci masky s ruznou
vahou jednotlivych bodu. Konvoluéni maska je vypocitana z funkce predstavujici
dvourozmérné Gaussovo rozdéleni:

1 _ w2+y2
e 202

G(z,y) =

27w o2

kde x, y jsou souradnice obrazového bodu a o je standardni odchylka (rozptyl).
Konvolu¢ni jadro je rovno:

1 4 7 4 1

L |4 16 26 16 4
— |7 26 41 26 7
2131 4 16 26 16 4
1 4 7 4 1

Obrazek 8. Gaussovo rozdéleni se stfedni hodnotou (0,0) a o = 1, [4].
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Medianova filtrace je metoda, kdy se novéd hodnota obrazového bodu
uréi jako medidan vybranych sousednich bodi. Median je prostfedni prvek
v usporadané posloupnosti hodnot. Je-li pocet prvki sudy, urci se median jako
aritmeticky primeér prostiednich dvou prvki. Vyhlazovani medianovou filtraci
patii mezi nelinearni metody a prinasi dobré vysledky u Sumu typu ,,pepr a sul“.

Ostfeni lze dosdhnout pomoci se¢teni ptivodniho obrazu s jeho derivaci. (De-
rivaci obrazové funkce docilime nalezeni hran viz kapitola 2.5.4.) Neni ale nutné
pocitat dvé transformace obrazu. Tuto operaci lze provést pomoci jediné masky.
Zde je uvedeno konvolu¢ni jadro pro superpozici obrazu a Laplaceova operatoru:

0 -1 0O
-1 5 -1
0 -1 0O

2.4.4. Matematicka morfologie

Autory této teorie jsou G. Matheron a J. Serra. Transformace matematické
morfologie pracuji s tvarem objektid a vyuzivame je nejen pro piredzpracovani
obrazu, ale i pro jeho segmentaci. V bindrni matematické morfologii je obraz
vyjadfen pomoci bodové mnoziny. Transformace jsou realizovany operacemi
s bodovou mnozinou X (pfedstavujici obraz) a mensi bodovou mnozinou B
(strukturnim elementem). Zakladnimi transformacemi jsou dilatace a eroze,
dalsimi pak napf. otevieni a uzavieni nebo transformace hit or mis.

Dilatace zvétsuje ptuvodni objekty a vypliuje malé diry a zalivy. Je defi-
novana jako vektorovy soucet dvou bodovych mnozin (Minkowského mnozinovy
soucet).

XeB={deE*:d=x+bux€X,beB}.

Lze ji vyjadrit také jako sjednoceni posunutych bodovych mnozin.

XEBB:UXb.

beB

L]

Obrazek 9. Priklad bodové mnoziny, strukturniho elementu a vysledek dilatace.
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Eroze zjednodusuje strukturu objekti. Objekty mensi nez strukturni element
zmizi. Je definovana jako vektorovy rozdil dvou bodovych mnozin (Minkowského
mnozinovy rozdil).

X@B:{d€E2:d—l—beXprovéechnabEB}.
Lze ji vyjadrit také jako prinik posunutych bodovych mnozin.

X@B:ﬂX_b.

beB

Obrazek 10. Ptiklad bodové mnoziny, strukturniho elementu a vysledek eroze.

Otevreni je eroze nasledovand dilataci.
XoB=(XeB)&$B.

Uzavreni je dilatace nasledovana erozi.
XeB=(X®B)oB.

Otevreni a uzavieni se pouziva pro odstranéni detailt pfi zachovani tvaru objekt.
Otevfeni rozdéluje objekty spojené tizkymi spoji. Uzavieni tyto objekty naopak
spojuje a vyplnuje malé diry, ¢imz mutze dojit k vyhlazeni tvaru.

2.5. Segmentace (nalezeni objekti)

Pii vytvareni této kapitoly jsem cerpal z [12],[1],[4]. Snahou segmentace je
nalezeni objektl, které nas v obraze zajimaji a jejich rozliSeni od pozadi. Po-
kud je vysledkem nalezeni oblasti, které se nepiekryvaji a odpovidaji objektim
realného svéta, hovorime o kompletni segmentaci. V pripadé, kdy oblasti presné
nesouhlasi s objekty, jde o ¢astecnou segmentaci. Kompletni segmentace je ve vét-
$iné piipadi naroéné a neobejdeme se pii ni bez blizsich znalosti scény. Césteéna
segmentace je vétsinou vysledkem metod pracujicich na principu homogenity ob-
lasti. Jiny pristup nabizi segmentace na zakladé hledani hranic objektd. Dalsim
neopomenutelnym vysledkem segmentace, vzhledem k dalSimu zpracovavani, je
mnohdy podstatné omezeni objemu dat.
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2.5.1. Prahovani

Prahovani je zakladni, implementacné velmi jednoduchou metodou segmen-
tace obrazu, kdy na zakladé hodnoty jasu obrazového bodu a vhodné zvoleného
prahu 7' rozhodujeme o pfislusnosti obrazového bodu k popfiedi nebo pozadi.
Vysledkem prahovani je dvouturoviiovy obraz, v némz jsou v ideadlnim ptipadé
oddéleny objekty zajmu a pozadi.

_J 1pro f(z,y) =2 T
9(x.y) _{ 0 pro f(xz,y) < T

Stanoveni urovné prahu 7' je pro vysledek prahovani rozhodujici a pfi vhod-
ném rozlozeni jasu v obraze lze hodnotu prahu stanovit pomoci nékteré z metod
automatického urcovani prahu (napf. Otsu [11]). Vhodnym rozlozenim jasu mame
na mysli, Ze objekty maji dostateéné odlisnou troven jasu od pozadi (histogram
mé dva vyrazné vrcholy). Dalsi variantou je lokalni prahovani, pfi kterém, na
rozdil od globalniho, uré¢ujeme hodnotu prahu pro jednotlivé oblasti samostatné.
Dostaneme tak lepsi vysledky pripadé, Ze scéna neni napt. rovnomérné osvétlena.
V pripadech, kdy mame dostatec¢nou znalost scény a dokazeme urcit procentualni
zastoupeni objektli a pozadi, je vhodné vyuzit tzv. p-procentni prahovani.

2.5.2. Spojovani oblasti

Na zacatku této metody je obraz rozdélen na malé c¢asti, které jsou pak po-
stupné spojovany na zakladé stanovenych podminek. Poc¢atecni déleni mize byt
az na urovni jednotlivych pixelti a jako podminka pro spojeni dvou oblasti miize
slouzit napf. informace o jasu nebo barvé oblasti. Tento postup opakujeme dokud
uz nelze zadné oblasti v obraze spojit.

2.5.3. Déleni oblasti

Déleni oblasti pfedstavuje opac¢ny postup nez predesla metoda. Cely obraz je
na zacatku v jediné oblasti, kterou postupné délime na mensi, dokud dana oblast
neni homogenni. Sledovanou vlastnosti muze byt opét stfedni tiroven jasu v jed-
notlivych c¢astech. V praxi se ¢asto pouzivaji metody kombinujici oba postupy.

2.5.4. Detekce hran

Hranu lze definovat jako vyraznou zménu jasu. Pti detekci hran tedy v obraze
hledame oblasti, ve kterych k témto prudkym zménam dochazi. Metody detekce
hran jsou zaloZeny na vyuziti prvni a druhé derivace obrazového signalu. V oblasti
s vyraznou zmeénou jasu se nachazi lokalni maximum prvni derivace obrazové
funkce a druhé derivace prochéazi nulou. V praxi se pak vyuziva konvoluce obrazu
s vhodné zvolenou maskou pro aproximaci prvni nebo druhé derivace.
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Metody zaloZené na prvni derivaci Prvni derivaci obrazové funkce f(x,y)
popisuje jeji gradient. Gradient je vektorova funkce V, definovana jako vektor
parcidlmich derivaci:

V(@) = [Gr.Gy) = [af of ] |

dx’ 9y

Velikost (modul) gradientu :

Vi) |= /a2 + G2 = \/(g—i) T (%)

Smér gradientu:

af
o(z,y) = arctan = = g—jﬁ.
T by

V diskrétnim obraze derivace aproximujme pomoci diferenci:

Awf(xvy) ~ f(x—i_ 173/) - f('r7y)7

Ayf(‘rvy) ~ f(ﬂ:,y‘i‘ 1) - f(xvy)

Robertstv operator je velmi jednoduchy, ale také nachylny na Sum.
Go = f(z,y) — flz+ 1y +1).
Konvolucni jadro pro smér z a y:
{ 1 0 1 { 0 1 ]
0O -1 1|7 =1 0 [

Masku pro smér y dostaneme pootoceni masky pro smér x o 90°. Stejny
postupem dostaneme masky i pro ostatni sméry. (Masku muiZzeme rotovat i po
45°.)

Operator Prewittové je definovan jako:

Konvolu¢ni jadro pro smeér = a y:

~1 0 1 1 -1 -1
1 01|, 0 0 o0
10 1 1 -1 -1
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Sobeluv operator. Konvoluc¢ni jadro pro smér x:

L
o O O
L

Ostatni masky opét dostaneme rotaci.

Metody zaloZzené na druhé derivaci Pokud v obraze hleddme hranu a ne-
zajima nas jeji smér, mizeme vyzit detekci hran zalozenou na druhé derivaci
obrazové funkce. V misté, kde je prvni derivace maximalni, je druha derivace
rovna 0. Pokud mutzeme v diskrétnim obraze aproximovat prvni derivaci jako
rozdil hodnot jasu dvou sousednich bodi, bude druhé derivace urcena rozdilem
téchto dvou sousednich rozdilt. Dostavame tak vztah:

pro smer x:

% ~[fle+1y) = flz,y)] = [f(z,y) = flz = Ly)],
pro smer y:

822(—;2’@ ~ [f(x,y—i- 1) - f(x7y)] - [f(ar,y) o f(x,y — 1)]

Laplacetiv operator V? (Laplacian) pro funkci f(z,y):

D f(x,y) N 32f(x7y)_

2 —
\Y f($>y>_ 5’%2 ayg

Predchozi vztah muZeme u diskrétni funkce opét nahradit nasledovné:

V2f(x,y)8f(x+1,y)+f(x—1,y)+f(x,y+1)+f(a:,y—1)—4f(a:,y)

Konvolucni jadro Laplaceova operatoru:

0 1 0
1 -4 1
0 1 0
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Laplacian of Gaussian. Laplaceiv operator je citlivy na izolované body
a tedy i Sum. Pokud bychom nejdfive na obraz aplikovali Gausstiv operator do-
jde k vyhlazeni sSumu a tedy i jeho vlivu na vysledek nasledné konvoluce obrazu
s Laplaceovym operatorem. Obé operace lze sloucit do jedné — Laplacian of Gaus-
sian (LoG):

22+ y? — 207 224
—_— 6 202

LoG(x,y) =~ 55

kde z, y jsou soufadnice obrazového bodu a o je standardni odchylka (rozptyl).

x10
1
R AT
Y
0. o NG
R
_ 1 T\"
.-y
-5
_4 4
4
-2 0 0 2
2 4 -2
- Y
X

Obrazek 11. 2-D funkce Laplacian of Gaussian, [4].

Zjednodusené konvolucni jadro operace LoG:

o 0 -1 0 O
0 -1 -2 -1 0
-1 -2 16 -2 -1
0 -1 -2 -1 0
o 0 -1 0 O

Dalsi metody které je vhodné na tomto misté jesté zminit jsou Houghova
transformace a diskrétni Fourierova transformace. Tyto dvé metody zde nebu-
dou predstaveny, ale v pfipadé zadjmu je mozné se vice dovédét napiiklad v [1],
respektive [5].
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2.5.5. Srovnani se vzorem

Hledéani vzoru v obraze by se mohlo zdat jako jednoducha a efektivni metoda,
ve skutecnosti vsak narazi na mnoho prekazek. V redlu se maska jen malokdy
presné shoduje s podobou hledaného objektu v prohledavaném obraze. Vétsinou
obraz obsahuje Sum a hledané objekty jsou né€jakym zpiisobem geometricky de-
formovany. Jiz pouhé mirné pootoceni mize mit za nasledek netispéch. Vytvareni
samostatného vzoru a jeho hledani pro kazdou moznou variantu jesté vice zvy-
Suje vypocetni naro¢nost metody. Z téchto diivodi ve vétsiné pripadt nehledame
presnou kopii vzoru, ale omezujeme se jen na dostatecnou podobnost. Tu lze vy-
jadrit pomoci korela¢niho koeficientu, ktery mize nabyvat hodnot (—1,1) a ma

tvar:
o > 2y (flzy) = F) (9(2,y) — 9)
VIS, () — )P Y, (o) - 9)°

kde f(z,y) je obrazové funkce obrazu A a f je stfedni hodnota jasu v A. g(z,y)
je obrazova funkce obrazu B a g je stfedni hodnota jasu v B.

Y

2.6. Popis

Pii vytvareni této kapitoly jsem cerpal z [12|. Abychom mohli objekty nale-
zené pii procesu segmentace prifadit pomoci klasifikatoru k jednotlivym tiidam,
musime je nejprve vhodnym zpisobem popsat. Moznych popisti objektti je hodné
a vzdy se snazime objekty charakterizovat s ohledem na nasledny klasifika¢ni al-
goritmus, ktery na zakladé tohoto popisu objekty zadjmu rozpozna. Rozeznavame
dva typy pristupu k tomuto problému.

Prvni typ je kvantitativni popis charakteristik, tedy popis na zakladé elemen-
tarnich ciselnych vlastnosti objektti, tzv. priznaki. Mohou to byt vlastnosti jako
je velikost, podlouhlost, kompaktnost, nebo tieba primérna hodnota jasu. Vy-
objekt.

Druhym typem je kvalitativni popis, ktery zkouma i vztahy zakladnich vlast-
nosti (primitiv) objektt. Tyto vztahy mezi primitivy (struktura objektu) mohou
byt reprezentovany grafy typu strom nebo fetézci. K popisu tiidy v téchto struk-
turach je vyuzivana gramatika definujici tfidu prostfednictvim svych pravidel.
V idealnim pripadé je takovy popis invariantni vii¢i zméné velikosti nebo pooto-
Ceni.

2.6.1. Nékteré zakladni vlastnosti

Velikost N jednoduse stanovime souctem vsech obrazovych bodt objektu:
N=>"p,
i=0
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kde P; jsou jednotlivé obrazové body objektu.

Podlouhlost L se stanovuje jako pomér stran nejmensiho opsaného obdélniku

(pravouhelniku) objekt:
=2
=

kde a je delsi strana obdélniku a b je kratsi strana obdélniku.

Kompaktnost C' lze vyjadrit vztahem:

l2
C=—
N’

kde [ je délka hranice objektu a N jeho velikost.

Obrazek 12. Piiklad kompaktniho a nekompaktniho objektu.

Momenty predstavuji vazeny primeér intenzity jasu pixelti, vztazeny k néja-

Vv

charakteristickou pro popisovany objekt. Momenty, které jsou invariantni vici
translaci, rotaci a velikosti objektu definoval Hu [7] nasledovné:

I = n20 + Moz,

Iy = (1120 — M02)® + 41112,

Iz = (n30 — 3m2)” + (3121 — 1o3),

Iy = (n30 + m2) + (21 + nos)?,

Is = (130 — 31m2) (130 + 3m12) [(M30 + M2)* — 3(m21 +7103)°] + (31721 — 703) (1121 + 703)

[3(n30 + m12)* — (21 + m03)],
Is = (m20 — n02) (1130 + 12)® — (21 + n03)?] + 41(n30 + Mi2) (21 + 703),
I = (3021 — 103) (30 + M12) (30 + M12)” — 3(121 + M03)* + (3021 — M03) (M1 + 703)
[3(n30 + m12)2 — (m21 + m03)],
kde Iy, ..., Iy jsou momentové invarianty a 7),, jsou normalizované centralni
momenty.
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Retézové (Freemanovy) kédy se pouzivaji k popisu hranice. Jsou to
posloupnosti ¢isel, reprezentujici jednotlivé sméry pti pohybu po hranici objektu.
Aby byl fetézovy kéd invariantni je nutné ho derivovat. Derivaci ziskame jako
prvni diferenci kédu mod 4 nebo mod 8. Takto normovany fetézovy kod pak
ukazuje kolik pootoceni o 90 nebo 45 stupni je potieba pfi postupu po hranici
objektu.

[S¥]
(=]

Obréazek 13. Oznaceni smért pro 4-okoli a 8-okoli.

® rétézovy kod: 10765556000

Obréazek 14. Cislice ,2“ a jeji fetézovy kéd.

Dalsi variantou popisu objektu pomoci jeho hranic jsou tzv. podpisy objekti
(Singnitures)[1].
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2.7. Klasifikace

Pii vytvafeni této kapitoly jsem ¢erpal z [10]. Klasifikace je poslednim
krokem posloupnosti zpracovani. Jejim ticelem je pomoci klasifikdtoru rozpoznat
objekty, to znamena priradit je do jednotlivych tfid. Klasifikace izce souvisi
s popisem objektu v obraze (viz kapitola 2.6.). Klasifikator je totiz algoritmus,
ktery o prislusnosti objektu k dané tridé rozhoduje pravé na zékladé popisu
objektu.

popis objektu trida
> Klasifikator

¥

Obrazek 15. Schématické znazornéni klasifikace.

Podle zpiisobu popisu, ktery tvori vstup do klasifikatoru pak hovofime o pri-
znakovém nebo syntaktickém rozpoznavani. U priznakového rozpoznavani roz-
hodujeme podle mnoziny ¢iselnych charakteristik objekt, které fikame vektor
priznaki. Klicovou roli pfi klasifikaci hraje vedle vhodné zvolenych charakteris-
tik objektti nastaveni klasifikdtoru. K tomu miize slouzit trénovaci mnozina, coz
je soubor prvkil s predem znamou prislusnosti k tiidé. Procesu nastaveni klasi-
fikdtoru pomoci takovéto trénovaci mnoziny fikdme uceni s ucitelem. Je zfejmé,
ze vzorové prvky trénovaci mnoziny by mély zobecniovat i ostatni mozné objekty,
aby Kklasifikator dobtfe fungoval nejen u objektti obsazenych v trénovaci mno-
ziné. Pokud nemutzeme vyuzit trénovaci mnozinu, protoze neni k dispozici nebo
nezname pocet t¥id, mizeme vyuzit metodu shlukové analyzy. Tato metoda roz-
déluje rozpoznavané objekty do shluki (mnozin), které obsahuji blizké si prvky.
O podobnosti je rozhodovano na zakladé popisu objektii.

Druhou moznosti klasifikace je rozhodovani na zakladé struktury objektu
(syntaktickd analyza). K tomu slouzi gramatika [9], kterd kontroluje syntaxi nale-
zenych objektt. Zakladni vlastnosti objektd (primitiva) tvoii abecedu. Nalezené
objekty jsou popsany pomoci fetézci primitiv (slov). Gramatika svymi pravidly
definuje jazyk nad danou abecedou. To znamené, Zze pomoci gramatiky miizeme
rozhodnout o piislusnosti slova (popisu nalezeného objektu) k jazyku.

Jazyk generovany gramatikou G = (N, 0, P, S) :

L(G) ={w e ¥ S =" w},

kde N je abeceda se symboly zvanymi netermindly, o je abeceda se symboly
zvanymi termindly, P je mnozina pravidel, S je pocatecni symbol, w je slovo
(Fetéz terminalnich symboli) a =* je relace odvozeni.
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3. Rozbor tulohy

Jak bylo feceno jiz v tvodu, konkrétni fesenou tlohou je nalezeni a nésledné
rozpoznani statni poznavaci znacky (dale jen SPZ) na fotografii automobilu. Po-
dobné aplikace nachazeji vyuziti v dopravé pri sledovani a tfizeni provozu a spo-
le¢né s vhodnou databazi jsou pak cennymi pomocniky pfi zaznamenavani a iden-
tifikaci hrisnikt, ktefi spachali dopravni prestupek nebo tieba jako automaticky
vratny kontrolujici vijezd do arealu. Uspésnost téchto systémi je z podstatné ¢asti
ovlivnitelnd vstupnimi parametry.

V praxi se setkdvame s celou fadou problémt, které je tieba pro dosazeni
spravného vysledku brat v potaz. Jedna se napriklad o volbu snimaciho zafizeni,
ktera rozhoduje o kvalité pofizovaného zaznamu. Vhodna poloha kamery zase
mimo jiné usnadnuje lokalizaci znacky. Mizeme pak predpokladat vyskyt znacky
v urcité oblasti a vyhneme se prohledavani celého snimku, ¢imz snizime moznost
sSpatné lokalizace i vypocetni naro¢nost. Usnadnéni urceni polohy lze dosdhnout
i pomoci pevnych referencnich bodt, které mohou byt tvoreny naptiklad vidi-
telnymi znackami na vozovce. Nékdy se vyuzivaji i ¢idla zabudovanéa ptfimo ve
vozovce. Vétsina systémi pro rozpoznavani SPZ se pouziva ve venkovnim pro-
stfedi, coz sebou nese dalsi problém, a tim jsou proménlivé svételné podminky
pri snimani scény vlivem denni doby a pocasi. Problém s osvétlenim lze v mnoha
pripadech fesit prisvicenim infracervenym svétlem. Mnou vytvafena aplikace se
nékterym témto problémim vyhne volbou fotografii, pro které bude urcena.

Rozdéleni problému na jednotlivé casti, které je nutné postupné vytesit, je
schématicky znazornéno na obr. 16.

Piedzpracovani -

fotografie Malezeni oblasti SPZ

l

Segmentace SPZ

L

Segmentace znakd

.

Klasifikace znaku

l

Textowy wvystup

Nacteni fotografie [

Obrazek 16. Schématické znazornéni procesu rozpoznani SPZ z fotografie.
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3.1. Statni poznavaci znacka silniéniho motorového vozi-
dla a pripojného vozidla

Pii vytvéaieni této kapitoly jsem cerpal z [3] a [8]. Ceské republice vydévaji
SPZ obce s rozsifenou ptisobnosti podle zédkona ¢. 56/2001 sb. v némz se na-
priklad objevuje i novy termin ,Registra¢ni znacka“. (Pojmy RZ a SPZ jsou
ekvivalentni.) Vzhled, provedeni a umisténi RZ pak fesi vyhlaska ¢. 243/2001
a jeji pozdéjsi novely — vyhlasky ¢. 291/2004 sb. a ¢. 334/2006 sb.

RZ se sklada podle typu z péti az sedmi alfanumerickych znaki, presnéji
z velkych pismen latinské abecedy (bez diakritiky) a arabskych ¢islic. Nékteré
znaky se nepouzivaji, aby nedochazelo k zaméné (G, O, Q, W). Kazda standardni
RZ musi obsahovat minimélné jedno pismeno a alespon jednu ¢islici, pricemz
prvni pismeno musi oznacovat kraj, ve kterém byla RZ vydana. Toto neplati pro
specialni typy znacek, jakymi jsou napt. diplomatické RZ atd. Tyto specialni
znacky se od standardnich mohou lisit nejen strukturou registracniho cisla, ale
i barevnym provedenim.

Tabulka s RZ déle mtize obsahovat kontrolni nélepky o provedeni pravidelné
technické kontroly a méfeni emisi vyfukovych plynt a mtze byt provedena jako
jednotradkova a dvourddkova. RZ vydané po 1. 5. 2004 maji na levém okraji modry
seuro” prouzek, s oznaCenim statu. Soucasné s témito RZ se jesté stale mizeme
setkat se ,starymi“ znackami vydavanymi do roku 2001. Ty jsou tvoreny trojici
pismen a dvéma dvojicemi ¢islic nékdy oddélenymi pomlckou. Prvni dvé pismena
v téchto znackach oznacuji okres, kde byla znacka registrovana, tieti pismeno pak
sérii. Tabulka s RZ musi byt az na vyjimky podle vyhlasky umisténa na vozidle
podle nasledujicich pravidel:

- v predu i vzadu,

- uprostied (pokud v technickém priikaze neni povoleno jiné umisténi),
- kolmo na smeér jizdy,

- spodni hranou doli,

- vodorovné k vozovce.

Jakékoliv zakryvani, uspinéni nebo zésahy do znacky, které znemoznuji ¢i
snizuji jeji ¢itelnost jsou striktné zakazany a za jizdu s takovouto znackou hrozi
podle soucasného sazebniku pokuta od péti do deseti tisic korun a zakaz Fizeni
na Sest az dvanact meésici.
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Obrazek 17. Standardni registrac¢ni znacka o rozmérech 520 x 110 mm

3.2. Cile a vstupni predpoklady

Cilem prace neni vytvoreni aplikace, kterd by svymi parametry konkurovala
sofistikovanym profesionalnim systémim, ale snaha demonstrovat vyuziti ale-
spon zakladnich metod zpracovani obrazu na jednoduchém piikladu. Komercéni
systémy pouzivané v praxi maji Gspésnost rozpoznani pies 95% a rychlost zpraco-
vani 10 snimkti za sekundu. Mym cilem je dosahnout tispésnosti rozpoznani kolem
hodnoty 70%, pfitom rychlost nebude kli¢ovéa, protoze aplikace bude zpracovavat
jen jednotlivé statické snimky zvolené uzivatelem. Fotografie budou zobrazovat
automobil pokud mozno z prfimého c¢elniho, nebo zadniho pohledu, bez jinych ru-
sivych objekti. Pozadovanym cilem bude nalezeni a nasledné rozpoznani ,nové“
Ceské jednotadkové SPZ (viz. kap. 3.1.).

4. Implementace

Pro implementaci podobnych aplikaci zpracovavajicich obraz lze vyuzit celou
fadu jiz vytvorenych knihoven, af uz placenych nebo volné dostupnych na inter-
netu, urcenych pro tuto problematiku. Prikladem je multiplatformni open source
knihovna OpenCV spoleénosti Intel. Ulohu by také bylo mozné vcelku pohodlné
realizovat v Matlabu spolecnosti MathWorks, ktery pro praci s obrazem obsa-
huje Image processing toolbox. Pro praci jsem se vSak rozhodl nevyuzit téchto
moznosti a jit vlastni cestou vytvorenim vlastni tridy, kterd bude mit v apli-
kaci zpracovani obrazu na starost. Diivodem této volby bylo lepsi nastudovani
a pochopeni metod a algoritmi pro praci s obrazem. Pfed samotnou implemen-
taci jednotlivych metod je potfeba jim dobfe porozumét, na rozdil od ,slepého*
pouzivani jiz definovanych funkci v pripadé vyuziti jiného nastroje.

Praci jsem vytvafel v programovacim jazyce C# a pro volbu algoritmt byla
vedle dosazitelnych vysledkl dilezita predevsim jednoduchost implementace. Né-
které casti kodu jsou prevzaty nebo inspirovany knihou Michala Dobese ,,Zpra-
covani obrazu a algoritmy v C#“ [1]. Mnou vytvofena tfida pro praci s obra-
zem se jmenuje ,Obraz.cs“ a je vyuzivana tiidou ,,Algoritmus.cs. Tato tfida
jiz jen vyuziva metody predchozi tfidy a jak jeji nazev napovida, shrnuje cely
postup implementovaného algoritmu rozpoznavani SPZ do svoji hlavni metody

30



»Algoritmus. HLEDEJ (image)“. Proces rozpoznani bude postupné rozebran dale
v textu a pro podrobnéjsi seznameni je mozné nahlédnout do zdrojového kédu
na prilozeném CD.

4.1. Fotografie a jejich predzpracovani

Prvotni myslenkou bylo vyuzit pro testovani aplikace fotografii z interneto-
vych autobazarii apod. Od tohoto zdméru jsem vsak musel upustit z divodu
nesourodosti, rizné kvality a mnohdy tmyslné znehodnocené oblasti fotografii
obsahujici SPZ. Pro potfeby ladéni a testovani jsem nakonec vytvoril vlastni
soubor fotografii, ktery je dostupny na pfilozeném CD. Fotografie byly porizo-
vany postupné v pribéhu prace béznymi digitalnimi fotoaparaty a dale jiz nebyly
zadnym softwarem specialné upravovany, pouze byly v programu Malovani ope-
ra¢niho systému Windows 7 upraveny na potfebnou velikost a pfipadné ofiznuty.

Fotografie byly pofizovany z rtiznych vzdalenosti a za rtiznych svételnych pod-
minek ovlivnénych denni dobou a pocasim, mohou proto mit rozdilnou ostrost
a jas. Z tohoto duvodu jsou vSechny fotografie pred samotnym hledanim oblasti
SPZ, které probiha na zakladé detekce kolmych hran, vyhlazeny. Pri testovani se
ukazalo vhodné je jesté pred vyhlazenim paradoxné priostrit. Na takto upraveny
obraz je aplikovan hranovy detektor, poté nasleduje prahovani. V aplikaci je pou-
zito globalniho prahovani s pevné stanovenym prahem. Volba prahu je empiricky
stanovena na troven 90 a ziskany binarni obraz je dale podstoupen dilataci. Ci-
lem je odstranéni drobnych objekti (Sumu) a zbytecnych horizontélnich hran z
obrazu, pred naslednym hledanim oblasti SPZ pomoci detekce kolmych hran. Zde
je uveden pouzity operator:

-1-1-1
-1 8 -1
-1-1-1

4.2. Nalezeni oblasti SPZ

Spravna lokalizace oblasti SPZ ve vstupni fotografii je prvotnim piedpokla-
dem pro pozdéjsi isp€sné rozpoznani znacky, respektive spravné rozpoznani jejich
jednotlivych znakt. Vyhodou pro mnou vytvarenou aplikaci je predpokladand
poloha a velikost znacky ve vstupnim snimku. Tato znalost umoznuje urychlit
vypocet omezenim prohledavané ¢asti snimku. Algoritmus je tedy nastaven tak,
aby prohledaval pouze spodni polovinu fotografie.

Samotné urceni polohy SPZ je provedeno na zakladé poc¢tu kolmych hran,
které se vyskytuji v obraze po predchozich tpravach. Je ziejmé, Ze oblast vyskytu
SPZ v obraze bude takovych hran obsahovat specifické mnozstvi a tohoto faktu
vyuzivé i realizovany algoritmus. Obraz je postupné prochazen a vzdy je nalezena

pozice s nejvétsim vyskytem kolmych hran. Pokud tato pozice vyhovuje podmince
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na pocet hran stanovené pfi ladéni, je cela oblast pfedana k dalsimu zpracovani.
V opac¢ném pripadé je oblast okolo nalezené pozice smazana a proces se opakuje.

Nevyhodou tohoto pristupu muze byt situace, kdy fotografie obsahuje i jiné
oblasti generujici stejny pocet kolmych hran jako SPZ. Piikladem mtize byt
predni maska automobilu nebo textova reklama na kapoté. Z tohoto divodu
dokéze algoritmus pro nalezeni oblasti znacky oznacit vice kandidatnich oblasti,
ve vysledné implementaci toho vsak neni vyuzito.

Obréazek 18. Spravné lokalizovana oblast SPZ (oznacena Cervenym kiizkem).

4.3. Segmentace SPZ

Lokalizovana oblast je ,vyfiznuta“ z ptivodniho vstupniho snimku a opétovné
upravena pro dalsi zpracovani. Uprava oblasti spo¢iva v piiostfeni a nasledném
globalnim prahovani. Pokusil jsem se hodnotu prahu stanovovat automaticky
pomoci metody Otsu, ale tato metoda nepfinasela dobré vysledky a nakonec
se ukazala jako nejlepsi volba stanovit prah pevné. Uroveii prahu je tedy opét
stanovena na 90. P1i této hodnoté dochazelo pfi testovani k nejlepsim vysledktim
u nejvice snimki. V takto pripraveném obraze hleddme presnou polohu SPZ.

Moznym zpusobem jak dosahnout iplné segmentace znacky je vyuziti znalosti
jeji velikosti a horizontalniho histogramu. V aplikaci je vsak vyuzito postupu in-
spirovaného ¢lankem , Rychly algoritmus rozpoznavani registrac¢nich znacek vozi-
del“ [2]. Byla vytvofena univerzalni maska SPZ a tento vzor je hledan v prahova-
ném kandidatnim vytezu. Vysledkem je pozice s nejvétsi shodou prohledavaného
obrazu a masky. Metoda je velmi jednoducha na implementaci, komplikuje ji vSak
zkutecnost, ze v redlu pouzivané znacky mohou mit vice podob, pro vytvarenou
aplikaci je ale dostacujici.
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Obrazek 19. Univerzalni maska vytvofena pro segmentaci SPZ.

4.4. Segmentace znaku

Extrahovani jednotlivych znakt podstatné ulehc¢uje pevna struktura SPZ
a predpoklad znamé velikosti znacky. Pokud se podarila presnd segmentace
znacky, mizeme vychazet pravé z jeji struktury. Vyuzijeme tedy znalost pred-
pokladané polohy kazdého znaku diky zdkonem stanovené podobé znacky. Staci
jen vytez se znackou rozdélit do odpovidajicich ¢asti. Alternativou by bylo ziskat
jednotlivé znaky napt. pomoci vertikalniho histogramu, ale vySe navrzena me-
toda je podstatné jednodussi a u spravné extrahovanych znacek ma velmi dobré
vysledky. Ze ziskaného vytezu jsou odstranény vsechny malé objekty, respektive
je ponechan pouze ten nejvétsi. Ostatni objekty budou zfejmé jen malé necistoty
na znacce, Sum nebo ¢asti jiného znaku v pripadé Spatné lokalizace vyfezu a jsou
proto ignorovany. Nejvétsi nalezeny objekt reprezentujici hledany znak je poté
predan ke klasifikaci.

W7ez zei0]  |7)(Bl[2][2][8][7][0]

Obréazek 20. Prahovana SPZ a extrahované znaky.

4.5. Klasifikace znaku

Problematika rozpoznéavani textu a znakt obecné, neboli OCR (Optical Cha-
rakter Recognition), se v poslednich letech dynamicky rozvijela. Programy roz-
poznévajici text jsou dnes jiz standardnim dopliikem riznych skenerti a kopirek
a mnoho jich lze nalézt na internetu. Tyto programy dosahuji tspésnosti az 99%
a nékteré nabizeji i kontrolu a opravu Spatné klasifikovanych znaki pomoci kon-
troly celého slova.

Komerc¢ni aplikace vyuzivaji ruznych sofistikovanych metod rozpoznavani.
Prikladem miize byt software na t¥idéni postovnich zasilek pracujici na principu
rozlozeni bodl v obraze. V obraze jsou hledany priiseciky rozpoznavaného znaku
a vektorl na definovanych mistech obr. 21.
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Obrazek 21. Hledani prisecikii.

Mezi implementacné nejjednodussi metody rozpoznavani patii metoda srov-
nani se vzorem. Pro volbu této metody u vytvarené aplikace hovorilo snadné
vytvoreni vzori diky omezené sadé pouzivanych znaki, jejich jednotné velikosti
a fontu. Byly tedy vytvoreny Ssablony pro vSechny znaky, které se mohou vyskyto-
vat v SPZ. (Vytvofena kolekce vzort je soucasti aplikace.) Kazdy segmentovany
znak je postupné porovnavan se vSemi Sablonami a urceni znaku probihé podle
nejvétsi shody. V pripadé minimalni shody s kterymkoliv vzorem je zobrazen
znak 7. Pokud se tak stane hned u prvniho znaku, nejsou jiz ostatni znaky
rozpoznavany a misto nalezenych znakt se na vsech pozicich zobrazi znak ,,7.

Tento stav s nejvétsi pravdépodobnosti nastane v situaci, kdy byla spatné
urcena poloha znacky a nemé tak smysl snazit se rozpoznavat jeji jednotlivé
znaky:.

4.6. Vysledna aplikace

Aplikace umoznuje zpracovavat fotografie ve formatu jpg, gif, bmp, png
a pro uspésné rozpoznani SPZ je vlivem zvoleného algoritmu dtilezity predpo-
klad spravné velikosti znacky na fotografii. Aplikace umoznuje uzivateli t¥i rezimy
prace.

V zakladnim zobrazeni okna aplikace uzivatel pouze nactenim zvoli pozadova-
nou fotografii a nemize ovlivnit parametry automatického vyhledani a rozpoznani
SPZ. Ovladani programu je v zakladnim rezimu intuitivni a neklade na uzivatele
zadné specialni naroky na znalost problematiky zpracovani obrazu. Pfi automa-
tickém rezimu rozpoznavani lze pres volbu ,,Zobrazeni — podrobnosti® rozsitit
okno o cast, ktera poskytuje podrobnéjsi informace o procesu rozpoznani.

,Pokrocilé“ zobrazeni je rezim, kdy uzivatel mtize ovlivnit parametry vyhle-
dani a rozpoznani SPZ. Uzivatel je postupné proveden sledem jednotlivych krokt
predzpracovani fotografie, které presné kopiruji postup automatického zpraco-
vani. Je mu umoznéno jednotlivé kroky ovlivnit zménou parametrti, budto piimo,
nebo pres menu ,Nastaveni“. Vedle téchto dvou rezimt mtize aplikace slouzit
i jako zékladni editor pro tpravu fotografii. Tento rezim je dostupny pies menu
,Zobrazeni — roz§itené“, piipadné je mozné vyuzit jednotlivé funkce v menu
,Nastroje“. Podrobnéjsi popis aplikace je k dispozici pfimo v aplikaci v menu
,2Napoveéda“, nebo na prilozeném CD.
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4.7. Vysledky testovani

Testovani aplikace probéhlo na sadé celkem 66 fotografii, které byly pofizeny
béznymi digitalnimi fotoaparaty, a kromé tpravy velikosti dale neprosly zadnymi
upravami. Vysledky testovani zobrazuji tabulky 1. a 2. Kompletni vysledky roz-
poznani jednotlivych fotografii zobrazuji tabulky v ptiloze A.

Pocet | %
Celkem fotografii 66 100
Uspé&sné nalezené oblasti pomoci hran 65 98,5
Uspé&sné upfesnéni pozice pomoci masky | 62 95,4
Celkem presné nalezenych znacek 62 94

Tabulka 1. Uspé&snost nalezeni SPZ.

Celkova uspésnost presné lokalizace znacky je tedy 94%.

Pocet | %
Rozpoznavanych znacek | 62 100
0 chyb 50 | 80,7
1 chyba 9 14,5
2 chyby 1 1,6
3 chyby 1 1,6
4 chyby 1 1,6

Tabulka 2. Uspésnost rozpoznavani SPZ

Do statistiky v tab. 2. jsou zapocitavany pouze presné lokalizované SPZ.
Spravné rozpoznano bylo 422 znaki z celkového poc¢tu 434 znakt v presné nale-
zenych SPZ. To predstavuje ispéSnost rozpoznavani znakt 97,2%.

Celkova pravdépodobnost tspésného nalezeni a bezchybného rozpoznani celé
znacky je tedy 75,8%. Byly tak splnény cile stanovené v kap. 3.2.

4.8. Shrnuti a hodnoceni

Hledani oblasti vyskytu znacky je realizovano na zakladé jejiho specifického
poctu kolmych hran. Tento postup mtize selhavat v pripadech, kdy fotografie ob-
sahuje oblasti s podobnymi parametry jako hledana znacka. Rusivé mutze ptisobit
i maska automobilu, nebo pfipadné textové reklamy na kapoté. Algoritmus proto
dokéze oznacit vice kandidatnich oblasti. Navazujici ¢ast algoritmu se ale nepo-
dafilo dostatecné presné nastavit, a v nékterych piipadech z vice kandidatnich
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pozic vybral tu Spatnou. Z tohoto diivodu nejsou ve vysledném feseni alternativni
pozice hledany, nicméné klasifikator se podarilo nastavit takovym zptsobem, ze
v testované kolekci fotografii oznacil oblast chybné jen v jediném piipadé (foto-
grafie ¢. 59).

V dobé, kdy jiz byla aplikace rozpracovana, jsem narazil na ¢lanek [2], kde
je navrzen ,rychly algoritmus rozpoznani registrac¢nich znacek vozidel“, ktery se
témeér shoduje s realizovanym postupem popsanym v tomto textu. Podobné jako
v tomto ¢lanku jsem vytvoril vzor znacky, ktery je hledan v obraze, a pokusil jsem
se do vytvarené aplikace implementovat jednoduchou korekci pootoceni znacky.
V nékterych ptipadech algoritmus ,zbytecné otacii rovné znacky, ale z celkového
pohledu predstavuje korekce pootoceni piinos. Obé upravy tak mély pozitivni
vliv na vysledek. Vzory znacky byly nakonec vytvoreny dva. Jeden pro znacky
s modrym euro prouzkem na strané a druhy bez néj, coz prineslo dalsi zlepseni
pri upfesnovani polohy, ktera je kriticky dilezita pro bezchybnou segmentaci
jednotlivych znaki. K té je totiz vyuzita pouze znalost pevné struktury znacky
dané prislusnym zakonem. Algoritmus tedy nevyhledava zkutecnou pozici znaki,
ale pouze predpoklada jejich vyskyt na predem zndmém misté. To predstavuje
znacné zjednoduseni problému a v pfripadé spravné velikosti znacky a presného
urceni jeji pozice je to i plné funkéni zptisob nalezeni znakii.

Ptred samotnou klasifikaci znaki jsou ziskané oblasti se znaky jesté upravo-
vany. Uprava spo¢iva ve snaze odstranit véechny drobné objekty pfitomné kvili
sumu, Spatnému prahovani atd., a ponechat ve vyfezu pouze samotny znak. Takto
ziskany znak je poté porovnavan se sadou vzori a o prislusnosti znaku k vzoru je
rozhodnuto podle nejvétsi shody se vzorem, kdy nékteré vybrané pixely ve vzoru
mohou mit vétsi rozhodovaci vahu nez ostatni. Sada vzord je pfimo soucasti
zdrojového kédu.

Uspésnost rozpoznani dobfe segmentovanych znakii ve znacce dosahuje pies
97 %. Dobrou statistiku podporuje jednotny font znakt i moznost predpokladat
vyskyt ¢islic a pismen na urcitych pozicich ve znacce. Podle platného zakona musi
znacka obsahovat minimalné jedno pismeno a jednu ¢islici, pfitom prvni pismeno
musi odpovidat kraji, kde je znacka registrovana. Teoreticky jsou tak mozné rizné
,prominentni kombinace pismen a ¢isel, jako PEPA007 a podobné. V soucasnosti
se vsak stale striktné dodrzuje zptisob vydavani znacek, kdy si zdjemce nema
moznost podobu nové znacky vybrat. Jsou tak vydavany znacky pouze s jednim
pismenem na druhé pozici ve znacce a od roku 2009, kdy doslo k vycerpani vSech
kombinaci u znacek vydavanych v Praze a pozdéji i ve Stredoceském kraji, se muize
pismeno v téchto krajich vyskytovat i na tfeti pozici. Na treti pozici tak muze
byt cislice i pismeno, coz situaci lehce komplikuje. Pti testovani byla polovina
Spatné rozpoznanych znak praveé na treti pozici. Pro odstranéni této zkutecnosti
by tedy bylo vhodné vénovat vétsi pozornost vytvorenym vzortim a jejich lepsimu
vzajemnému odliSeni. Moznou cestou vylepseni by bylo zvétsit extrahovany znak
na vétsi rozliseni, pripadné Gplné pozmeénit zpusob klasifikace.

Realizace navrzeného algoritmu tak potvrdila jeho slabiny, které byly zfejmé
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jiz na pocatku. Pro spravnou lokalizaci a rozpoznani znacky je dulezita jeji
spravna pozice a zejména velikost na fotografii. To mize byt pfi redlném nasazeni
v mnoha piipadech vyrazné omezujici podminkou. V praxi by takova aplikace
obstala pouze v situacich, kdy mutzeme predpokladat pfedem znamou velikost
snimku a objektti v ném, tedy pfedevsim u staciondrnich kamer. S témito omeze-
nimi vstupnich parametrii vSak byla aplikace vytvarena jiz od zacatku testovani
nakonec prokazalo, ze zvoleny postup je pii dodrzeni zminénych ptredpokladi
zivotaschopny.

f
B Rozpoznavani registracnich znagek (SPZ) A |

Soubor  Zobrazeni  Mastroje  Mastaveni  MNapovéda

WGH7 5891

4H7 5891
[ nacist J’ plivodni H uloFit ] . HLEDEJ

Obrazek 22. Okno aplikace s rozpoznanou SPZ.
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Zaveér

Uéelem této prace bylo seznameni se s problematikou zpracovani obrazovych dat
na nizsi trovni, ktera je bézné oznacovana jako predzpracovani obrazu i zpraco-
vani na vys$si trovni, predstavujici segmentaci a klasifikaci objektd v obraze.

Z logického pohledu lze praci rozdélit do dvou casti. Nejdiive jsou v textu pred-
staveny zakladni pojmy a postupy prace s obrazem pouzivané pfi jeho zpracovani
(kap. 2.). Druhé ¢ast se pak vénuje vybéru a implementaci algoritmi, které maji
za ukol lokalizovat a rozpoznat statni poznavaci znacku ve fotografii automobilu
(kap. 4.).

Soucésti préace je i shrnuti a hodnoceni dosazenych vysledki (kap. 4.8.) ziskanych
pii testovani vytvorené aplikace na zkusebni sadé fotografii (kap. 4.7.).
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Conclusions

The aim of this work is to make an introduction to the image processing at a
lower level (so called image preprocessing). Moreover, the work deals with the
processing at a higher level representing the segmentation and classification of
the objects in an image.

From a logical point of view the work can be divided into two parts. First, basic
concepts and approaches are introduced (Section 2.). The second part is devoted
to selection and implementation of the algorithms for location and identification
of car license plates from the photos (Section 4.).

The work also summarizes and evaluates the results (Section 4.8.) obtained from
a set of the test images (Section 4.7.).
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A. Tabulka nalezeni a rozpoznani SPZ

snimek | nalezeni oblasti | upfesnéni pozice SPZ rozpoznana SPZ
1.jpg ANO ANO 3E88031 0E88031
2.jpg ANO ANO 4H49903 4H49903
3.ipg ANO ANO 2084152 2CB4152
4.jpg ANO ANO 7585010 7585010
5.jpg ANO ANO 4H75891 4H75891
6.jpg ANO ANO 6B54067 6B54067
7.jpg ANO ANO 6B54067 6B54067
8.jpg ANO ANO 6557476 6557476
9.jpg ANO ANO 4A16562 4A16562
10.jpg ANO ANO 3E89493 3E89493
11.jpg ANO ANO 6T81740 8PB0740
12.jpg ANO ANO 4C96824 496824
13.jpg ANO ANO 4E11598 4E11598
14.jpg ANO ANO 1T60582 1T60582
15.ipg ANO NE 1E44885 2977727
16.jpg ANO ANO 2E63190 2E63190
17.jpg ANO ANO 4U76161 4U76161
18.jpg ANO ANO 4U76161 4U76161
19.jpg ANO ANO 2P47415 2P47415
20.jpg ANO ANO 2P47415 2P47415
21.jpg ANO ANO 1S5J6623 15J6623
22.jpg ANO ANO 1SU1399 1SU1399
23.jpg ANO ANO 4B40970 4B40970
24.ipg ANO ANO 2041262 2041262
25.jpg ANO ANO 3M70118 3M70116
26.jpg ANO ANO 8536382 8536382
27.jpg ANO ANO 9502800 9502800
28.jpg ANO ANO 4M21039 4M21039
29.ipg ANO ANO 5B25219 5B25219
30.jpg ANO ANO 5548610 5548610
31.jpg ANO ANO 4513052 4513052
32.jpg ANO ANO 4T38227 4T38227
33.jpg ANO ANO 3T45003 3T46003
34.jpg ANO ANO 1T95558 1T95558
35.jpg ANO ANO 4T37827 4T37827

Tabulka 3. Tabulka nalezeni a rozpoznani SPZ.
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snimek | nalezeni oblasti | upfesnéni pozice SPZ rozpoznana SPZ
36.jpg ANO ANO 2T11264 2T11264
37.jpg ANO ANO 4T08128 4TD8325
38.jpg ANO ANO 3T73176 3T73176
39.jpg ANO NE 5558812 7777777
40.jpg ANO ANO 4556973 4596973
41.jpg ANO ANO 5U83001 5U83009
42.jpg ANO ANO 2508993 2508993
43.jpg ANO ANO 4B31881 4B31861
44.jpg ANO ANO 3E88031 3E88031
45.jpg ANO ANO 15U5433 15U5433
46.jpg ANO NE 7547744 2277777
47.jpg ANO ANO 5548339 5548339
48.jpg ANO ANO 1SN1937 1SN1937
49.jpg ANO ANO 61785363 6FB5363
50.jpg ANO ANO 3719215 3719215
51.jpg ANO ANO 2AD4813 2AD4813
52.jpg ANO ANO 3102277 3102277
53.jpg ANO ANO 3U61220 3U61220
54.jpg ANO ANO 61791292 3T02277
55.jpg ANO ANO 2A89470 2A89470
56.jpg ANO ANO 8A41225 8141225
57.jpg ANO ANO 7B22810 7B22810
58.jpg ANO ANO 4T50713 4T50713
59.jpg NE NE 4T12955 2777777
60.jpg ANO ANO 1SE6328 1SE6328
61.jpg ANO ANO 3743174 3743174
62.jpg ANO ANO 1SC2788 15C2786
63.jpg ANO ANO 4H74928 4H74928
64.jpg ANO ANO 1SU0554 1SU0554
65.jpg ANO ANO 5C37411 5C37411
66.jpg ANO ANO 1AR6544 1AR6544

Tabulka 4. Tabulka nalezeni a rozpoznani SPZ (pokracovani).
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B. Obsah prilozeného CD

readme.txt
Soubor obsahuje diilezité informace pro spusténi a spravnou funkcénost pro-
gramu ,,Rozpoznavani SPZ*.

bin/
Slozka obsahuje spustitelny program ,,Rozpoznavani SPZ.exe“ a soubor s
napovédou.

doc/
Slozka obsahuje textovou ¢ast prace ve formatu PDF a zdrojovy text prace,
vcetné vSech pouzitych obrazku.

src/
Slozka obsahuje kompletni zdrojové texty programu ,, Rozpoznavani SPZ*.

data/
Slozka obsahuje testovaci sadu fotografii.
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