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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva analyzou a navrhem systému pro automatickou lokalizaci a
rozpoznavani statni poznavaci znacky na snimku. Vstupni snimky pochazi z rtiznych
zdrojii a obsahuji velké scénické 1 povétrnostni rozdily. Cilem bylo vytvofit systém
schopny najit registratni znaCku na snimku a rozpoznat jeji alfanumericky tudaj.
V diplomové praci je kladen diiraz pfedev§im na analyzu a implementaci lokaliza¢nich a
OCR metod. Srovnavany jsou Ctyii pievzaté lokalizatni metody a jedna vlastni. Pro
rozpoznavani znakl jsou pouzity a porovnany tii klasifikatory. Jednotlivé metody jsou
otestovany na dostupnych realnych datech a vyhodnocovany dle vypoctenych
hodnoticich parametrti. Soucasti prace je 1 srovnani vlastnich vysledkil a citlivostni
analyza navrzeného systému.

Kli¢ova slova

SPZ, statni pozndvaci znacky, automatické rozpoznavani registraCnich znacek,
lokalizace, klasifikace, naivni bayesovsky klasifikator, k-NN, srovnani se Sablonou,
pocitacové vidéni

Abstract

The thesis deals with analysis and design of system for automatic localization and
recognition of the license plate. The input images are from different sources, and contain
large scenic and weather variations. The aim was to create a system able to find the licence
plate on the image and recognize its alphanumeric figure. In this work, there is a focus on
analysis and implementation of localization and optical character recognition methods.
One own and four other localization methods are compared. There are also compared
three classifiers for optical character recognition. Localization and OCR methods are
tested on real data and evaluated in accordance with the calculated evaluation parameters.
The work also contains sensitivity analysis of the proposed system.

Keywords

LP, license plates, automatic license plate recognition, localization, classification, Naive
Bayesian classifier, k-NN, template matching, computer vision
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1 UVOD

Cilem této prace je navrhnout systém pro automatickou detekci a rozpoznavani ¢eskych
jednotadkovych registra¢nich znacek. Takovych systémil Ize vyuzit naptiklad pro méteni
prestupkového jednani fidi¢i na komunikacich ¢i jako identifikacni ndastroje ve
vjezdovych prostorich a mnohé daldi. ReSeni celého komplexniho problému
rozpoznavani registracnich znacek zavisi na vétSim mnozstvi vnéjsich parametra, které
ovliviiuji vzniklé feseni. Idealni je tyto parametry znat a systém navrhovat na konkrétni
feSeni. V této praci ovSem bude snaha navrhnout cely systém co nejrobustnéjsi, schopny
detekovat znac¢ky Vv riznych situacich, ackoliv lze pfedpokladat, Ze kvalita v konkrétnich
uzkoprofilovych ptipadech nebude na nejvyssi mozné urovni.

V kapitole o registra¢nich zna¢kach jsou srovnany jejich rizné podoby v Ceské
republice, Evropské unii i ve zbytku svéta. Porovnava se predevsim graficky vzhled, typ
pisma i rizné zpusoby koédovani alfanumerickych znakd. Zaroven jsou zde rozebrany
rizné moznosti vyuziti detek¢nich systémd, jejich slabiny a jejich zavislost na poloze
snimaciho zatizeni.

Aby bylo mozné cely systém navrhovat a testovat, je K dispozici 735 snimkt
s registraénimi znackami. Ty jsou rozdéleny do odliSnych galerii, jenz jsou v textu
charakterizovany detailnimi udaji, tedy napfiklad pofizovacim zafizenim, rozliSenim,
scénickou kompozici, pocasim pfi snimani a dalSimi. Rozd¢leni fotografii je dilezité
predevsim ztoho divodu, ze lze ptredpokladat odlisné kvality detekce na rGznych
galeriich. Potom je mozné 1épe najit problémové scény, na nichz je vyhodné metody ladit.
Kazdy dostupny snimek byl zpracovan anotatorem, pomoci néhozZ se oznacila skute¢na
pozice registraéni znaCky a zapsal spravny registracni kod. Diky tomu bylo mozné
zautomatizovat zavérecné testovani.

Dale jsou V této praci prozkoumany a srovnany rtzné piistupy pro lokalizaci
registraénich znacek v obraze. Pro hlubsi analyzu byly vybrany ¢tyfi metody, které jsou
podrobné rozebrany a implementovany pro moznost dikladného testovani. Pti rozboru
metod se kladl diraz pfedevSim na zplsoby nalezeni kandidati registra¢ni znacky a na
zpisoby jejich verifikace. Na zdklad€ znalosti ziskanych z analyzy byla poté navrZena
vlastni lokaliza¢ni metoda.

V ¢asti 0 rozpoznavani znakd je navrzen zpusob pievodu obrazu s registracni
znaCkou na fetézec odpovidajicich digitalnich znakl. Jednd se o ptedzpracovani
registracni znacky, separaci znakl a klasifikaci znak?. Pro klasifikaci byl vybran vhodny
zplisob kddovani obrazu do ptiznakového vektoru a zaroven byly implementovany tfi
ruzné klasifikatory, které vstupni data zatazovaly do jedné z 32 vystupnich trid.

Pro testovani byl naprogramovan skript, ktery porovna vystupy z lokaliza¢nich
algoritmi a klasifikdtori se spravnym feSenim uloZenym v anotaénich souborech
vytvofenych anotatorem. Z vyslednych dat potom bylo mozné zjistit razné hodnotici
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parametry (pfesnost, senzitivita, F mira) jednotlivych implementovanych lokaliza¢nich
metod, jejich vypocetni naroc¢nost i kvalitu klasifikatort.

Vysledky jsou vztazeny bud’ k jednotlivym galeriim, nebo Kk celé mnoziné
dostupnych snimkti a jsou piehledné zobrazeny v tabulkach, z nichz Ize jednoduse
porovnavat jednotlivé implementované metody. Srovnava se piedev§$im pocet spravné
detekovanych registraCnich znalek, pocCet chybné oznacenych oblasti, pocet
neoznacenych znacek i hodnotici parametry. U klasifikatori se poté porovnavaji pocty
spravné rozpoznanych znaki 1 pocty spravné rozpoznanych celych registracnich znacek.
Na zéaklad¢ analyzy uvedeného srovnani je vybrana nejlépe pracujici lokalizaéni metoda
a nejlepsi klasifikator.

Detekéni systém vytvofeny z nejlepSich dil¢ich ¢€asti je v zavéru podroben
citlivostni analyze, ze které bylo mozné zjistit, jakym zplisobem systém reaguje na razné
degradace vstupniho obrazu. Jednalo se o degradace natocenim, snizovanim kontrastu a
zvySovanim Sumu.
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2 REGISTRACNI ZNACKY A MOZNOSTI
JEJICH ROZPOZNAVANI

2.1 Podoby registra¢nich znacek
Cerpéno z vyhlasky ¢. 343/2014 Sb. a dale z [4], [15], [21], [22], [23], [29], [31].
S vyrobou prvnich automobilti pfiSla potieba vozy oznacovat. Vyvoj tohoto znaceni
vozidel probiha ve svété jiz vice nez 110 let. V pocatcich se pro oznacovani vozidel
vyuzivaly keramické desticky ¢i kize, které se umistovaly kdekoliv na automobilu.
Az béhem casu se zacinaly vyuzivat znacky kovové, umistované na konkrétnich mistech
na vozidlech tak, jak je to dnes bézné.

Dlouhodobym vyvojem je dano, ze registracni znacky vozidel jsou nyni velmi
rozmanité. Ve vzhledu Ize najit mnoho odlisnosti. Znacky rtiznych stati se od sebe mohou
li8it témér ve vSech ohledech, a to:

e rozmerem,

e Dbarvou pozadi,

e barvou znaki,

e materidlem tabulky,

e pouzitym pismem,

e poctem znakl,

e uzivanim specidlnich znakl a mezer,
e abecedou

e i dal$imi.

2.1.1 Registracni znacky v Ceské republice
Podoba registraénich znagek vozidel v Ceské republice je definovana ve vyhlasce
C. 343/2014 Sb. — o registraci vozidel, pficemZ znacky V souasném provedeni jsou
vydavany dle zakona ¢. 243/2001 Sh. o registraci vozidel.

Standardni provedeni znacky pro vSechna silni¢ni motorova vozidla a ptipojna
vozidla je scernym textem na bilém pozadi. Zakladni uspoiadani je jednotadkové
s rozméry 520 x 110 mm. Pfipadné existuje i dvoufddkové provedeni s n€kolika riznymi
rozméry, nejbéznéjsi je 340 x 200 mm. Znacka je doplnéna modrym pruhem se znakem
Evropské unie a zkratkou zemé& s rozméry minimalné 49 x 98 mm.
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AQO
EA00 0000 0000

Obr. 2.1: Priklad standardnich tabulek

V Ceské republice se dale vyskytuji registraéni znaéky pro zvlastni motorova
vozidla s ¢ernym textem na zlutém pozadi. K vidéni jsou i znacky diplomatické nebo
cizinecké s modrym textem na bilém pozadi, znacky pro export a znacky se zelenym
textem na bilém pozadi pro historicka nebo sportovni vozidla.

A0 0000 ]E000 XX00
AOO_OOE [J00R 0000

Obr. 2.2: Priklady specidlnich registracnich znacek

2.1.2 Registrac¢ni znacky v Evropské unii

Prozkoumanim jednotlivych podkladi ptedev§sim z [21] a [22] bylo zjisténo, ze
registracni znaCky ve statech Evropské unie maji spole¢ny modry pruh v levé casti
tabulky ¢i preferenci jednotadkovych provedeni. Naopak mnoho rysi je odlisnych a ani
pouziti cernych znakti na bilém pozadi neni pravidlem. V jednotlivych statech, stejné jako
v Ceské republice, jsou stale platné i znacky strasi, kde modry pruh byt nemusi.
V nésledujicich kapitolach je podrobnéji rozebrano nékolik modelti znacek z péti vétsich
zemi Evropské unie.

Francie
Francie nyni pouziva model zavedeny v roce 2009 (Obr. 2.3), ktery vyuziva ¢erné znaky
a ohraniceni na bilém pozadi a modré pruhy vpravo a vlevo. Ve Francii se také stale velmi
Casto vyskytuje model platny mezi lety 1950 a 2009 (Obr. 2.4), ktery vyuZzival na piedni
znacce bily a na zadni Zluty podklad pro ¢erné znaky.

Na soucasnych znackach je zobrazeno 8 alfanumerickych znaka v potadi: dvé
pismena, tfi Cisla a dvé pismena, pii¢emz jednotlivé skupiny jsou od sebe oddéleny
poml¢kou.
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Némecko

Némecko v soucasné dob¢ vydava registracni znac¢ky na zakladé modelu z roku 1994
(Obr. 2.5). Tento model vyuziva opét ¢erné znaky na bilém podklad¢. Pouzity font od
roku 2000 vyznamné zjednodusuje strojové Cteni znacek, jelikoz od sebe vyrazné odlisuje
,»0%, ,,0“ a ,,Q" prerusenim znakl na riznych mistech. Na zna¢ce miize byt az 8 znakl
psanych latinkou. VyuZivaji se i pfehlaskovana pismena ,,A«, , O, , U

Italie

V Italii je v soucasnosti pouzivan model z roku 1994 (Obr. 2.6), ktery byl pfevzat i ve
Francii. Typické je zobrazeni ¢ernych znakii na bilém pozadi. Zakladem pisma je font
DIN 1451 s ur¢itymi zménami. Znacky osobnich automobilii maji kombinace znaku ve
formatu: dvé pismena, tfi Cislice a dvé pismena. Motocykly a nakladni automobily musi
obsahovat kombinace formatu: dvé pismena, 5 ¢islic. Skupiny na rozdil od Francie nejsou
oddéleny pomlckami ani dvojteckami.

Belgie

V Belgii pouzivany model se od ostatnich evropskych znacek li§i pfedevsim pouzitim
¢ervené barvy na obvod a alfanumerické znaky (Obr. 2.7). Podklad zGstava typicky bily.
Modry pruh se znakem Evropské unie vlevo je pouze volitelny. Na zadateli o znacku je
také volba, zda vyuzije jednotadkovou nebo dvourddkovou variantu. Pouzity format
znakd je: Cislo, tfi pismena, tfi Cisla.

Dansko

V Dansku se od roku 2009 vyskytuje model znacky (Obr. 2.8), ktery se od ostatnich
odliSuje predev§im Cervenym ohrani¢enim tabulky. Jinak typické ¢erné znaky na bilém
pozadi zUstavaji podobné ostatnim znackam EU. Skupiny znakii: dv€ pismena, dvé ¢isla,
tfi ¢isla jsou oddéleny mezerami.

BAA-111-AAB

Obr. 2.3 Soucasné pouzivana podoba RZ ve Francii

1233 CD 33/§1233CD 33

Obr. 2.4 Starsi podoby RZ ve Francii, predni (vlevo) a zadni tabulka
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BSBEA5526

Obr. 2.5 Némecka registracni znacka

B AR - 209KEH]

Obr. 2.6 Italska registracni znacka

—— 1-ABC
M1:ABC-003 003

Obr. 2.7 Podoby belgickych registracnich znacek

BDD12312

Obr. 2.8 Danska registracni znacka

2.1.3 Registra¢ni znacky ve svété

USA

Registracni znacky ve Spojenych statech americkych jsou velmi rozmanité (napt. Obr.
2.9). Kazdy ze stath ma naprosto jinou poznavaci znacku. Zavazné jsou pouze rozmeéry
350 x 152 mm a velikost alfanumerickych znakt 70 mm.

Vyznam a usporadani jednotlivych znaki, barevné kombinace pozadi a symbolil
¢i pocty znakl jsou Cisté na vydavatelich znacek. Na znackach se také Casto vyskytuji
ruzné zkratky nebo hesla vazajici se ke konkrétnim udalostem daného statu. Zvlastni
znacky maji také hasici, armadni veterani ¢i piislusnici indianskych kment.

Kanada

Situace s kanadskymi registracnim znaCkami je velmi podobna jako v USA. Kazdé
teritorium ma svij specidlni vzhled (ptikladem je Obr. 2.10). Tvar znacky muze
dosdhnout az velmi netradi¢nich podob.
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Rusko

Rusko od roku 1994 vyuziva ¢ernych znakt na bilém reflexnim pozadi (Obr. 2.11). Kod
se sklada z malého pismene, tfi ¢islic a dvou malych pismen. Vpravo je ¢iselné oznaceni
oblasti, kde byla znacka registrovana.

:«:‘x* * WASHINGTON, DC * m

BR“‘ 1937

TAXATION WITHOUT REPRESENTATION

Bruns“ ul\

666-693

—

Obr. 2.10 Kanadske reglstracm znacky

'02930H/3%.

Obr. 2.11 Ruska registracni znacka

2.1.4 Shrnuti

Na zaklad¢ porovnani vzhledd jednotlivych znacek Ize usoudit, Ze pro vytvoreni opravdu
robustniho algoritmu pro lokalizaci oblasti s registracni znaCkou nelze ve vétsi mife
vyuzivat algoritmy zaloZzené na praci s barvami. Spatné vyuzitelné se jevi i algoritmy
hledajici pouze konkrétni poméry obdélnika tabulky s registra¢ni znackou.

Naopak Ize usuzovat, ze algoritmy pracujici na zakladé hranovych detektori by
meély byt uspésné i v obecném méfitku, jelikoz znaky a pozadi na znackach jsou vzdy
dostate¢né kontrastni.

Vzhledem k ptredpokladu, ze bude proveden navrh celého algoritmu rozpoznani
SPZ, bude kvili rozdilnému typu pisma u vétSiny statli v nésledujici praci operovano
pouze s jednofadkovymi znackami Ceské republiky.
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2.2 Moznosti automatického rozpoznavani registracnich
znacek

Pii tvorbé této kapitoly bylo ¢erpano piedevsim z [20].

Automatické rozpoznavani registranich znacek (Automatic Number Plate Recognition -
ANPR) vozidel je systém vyuzivajici optického rozliseni znakd na snimcich ¢i zabérech
za ucelem precteni registracnich znaCek. Rozpozndvaci nastroje mohou vyuzivat
klasickych kamerovych systémt nebo kamer konkrétné vytvorenych pro dané tucely.
Prvni systém tohoto druhu byl nasazen do praxe ve Spojeném kralovstvi v roce 1979.
Soucasné detekéni systémy lze vyuzit mnoha zplsoby, pficemz ve vétSiné pripadd je
jejich pouziti vyhodnéjsi a rychlejsi nez pouziti ¢lovéka pro tentyz ucel.

2.2.1 Mozné oblasti vyuziti

Jednim ze zplisobl vyuZiti je kontrola vjezdu vozidel do ur€itych prostor. Systém udrzuje
ptehled o tom, které vozidlo a v jakou dobu vjelo do arealu a kdy jej opustilo. Kody
mohou byt propojeny s databazi povétenych osob a podle toho mize byt vstup do oblasti
povolen nebo zamitnut. Toho lze vyuZzit u parkovacich systémi, na letiStich,
V obchodnich centrech atd.

Systémy ANPR se také casto vyuzivaji pro kontrolu dodrzovani pravidel
silnicniho provozu, naptiklad kontrola ptestupkové jizdy na Cervenou, piejizdéni ptes
plnou ¢aru, neopravnéné pouzivani pruhu pro autobusy. Pokud jsou k dispozici dvé
kontrolni kamerova stanovisté, lze pii znalosti jejich vzajemné vzdalenosti kontrolovat
dodrzovani maximalni povolené rychlosti.

Dal§im moZnym vyuzitim jsou kontroly na hranicich, vybér silni¢nich dani,
dohledavani kradenych vozidel, upozorniovani na fidice, kteti nezaplatili palivo na
Cerpacich stanicich a mnohé¢ dalsi.

2.2.2 Slabiny systému

Mezi zasadni slabiny ANPR systémi patii velké mnoZstvi proménnych zasahujicich do
samotného procesu rozpoznavani. VSechny tyto proménné musi byt pfi implementaci a
instalaci systému zvazeny a jejich vliv na kvalitu rozpoznavani by mél byt co mozna
nejvice potlaten. Mezi ovliviiujici proménné patii napiiklad vzdalenost znacky od
kamery, tihel, ve kterém kamera snima, svételné podminky, znecisténi poznavaci znacky,
umisténi znacky i rychlost jedouciho vozidla.

Klicovym faktorem zhorSujicim kvality ANPR systému je kvalita obrazu.
Naptiklad rozmazané snimky drasticky snizuji G¢innost systémt, proto je zapotiebi
vyuzivat specidlnich technik snizujicich dobu expozice. V nékterych ptipadech,
naptiklad pfi umisténi ANPR systému ve vozidlech, je nutné skombinovat protichtidné
pozadavky na vykon, odbér energie a velikost zatizeni, které musi byt schopné fungovat
dostatecné rychle i pii relativnich rychlostech piesahujicich 160 km/h.
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Mezi dalsi faktory snizujici u€innost rozpozndvacich systému patii také Spatné
osvétleni znacky, nizky kontrast, vyskyt stinii, Spatna kvalita kamery, vyskyt zahrani¢nich
vozidel s jinymi znac¢kami a dalsi.

2.2.3 Umisténi kamery

Umisténi kamery, tedy vzajemna poloha mezi rozpoznavanou registracni znac¢kou a
snimacim zafizenim, je jednou z klicovych proménnych pii urovéani vyuzitelnosti
systémt typu ANPR. Kazdy stupen vertikalni rotace ¢i horizontalniho zaktiveni mtze
mit vyrazny vliv na kvalitu rozpoznéavani.

Poloha kamery se voli pfedevsim v zavislosti na konkrétni aplikaci. Umisténi
kamery zaméiujici bariérovy vstup je pravdépodobné nejvhodnéjsi na 1 metr vysokém
patniku, ktery je zacilen pfimo na pfiblizujici se vozidlo. Naopak kamera sledujici
pribézny pruh na komunikaci se umistuje na branu pfimo rovnobézné nad dany jizdni
pruh. Je evidentni, Ze rozdilna perspektiva v obou ptipadech zptisobi i rozdilny
geometricky tvar znacky na vysledném snimku, ¢emuz se musi ptizptsobit detek¢ni
algoritmus.
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3 DATABAZE SNIMKU S RZ

Soubory snimkii obsahujici registraéni znacky jsou velmi dilezitym prvkem pfi
navrhovani algoritmii rozpoznavani SPZ, jelikoz pti implementaci jednotlivych metod je
snaha dosahnout nejlepsich vysledkl pravé na téchto galeriich. Z toho ditvodu je dobré,
pokud jsou soubory obrazii rozmanité a pofizené v realnych podminkach. Jelikoz
vyhodnoceni kvality rozpoznavani je v experimentu vztazeno vzdy zvlast ke kazdé
databazi, je dale uvedena stru¢né charakteristika jednotlivych databazi.

3.1 Vlastni galerie

V této praci bylo vyuzito 5 vlastnich a 4 pievzaté galerie. VSechny obsahovaly ¢eské
jednotadkové registracni znacky. Snimky z vlastnich galerii byly pofizeny mobilnim
telefonem iPhone 5 od spolecnosti Apple v rozliSeni 3264 x 2448 pixeld. Registracni
znacky na téchto fotografiich byly potizeny z rozdilnych vzdalenosti, ve vétSing ptipadi
kolmo na znacku. Galerie se od sebe lisi predev§im mistem pofizeni a povétrnostnimi
podminkami.

3.1.1 Galerie db_parkoviste zatazeno

Vlastni galerie 121 snimkl. VSechny fotografie byly pofizeny na Sitku pii zatazeném
pocasi. Snimky ve vétSiné ptipadi neobsahuji komplexni scény s vice znackami.
Registracni znacky se nachézeji ptiblizné€ ve vzdalenosti 3 metri od fotoaparatu.

Obr. 3.1: Priklad snimki z databdze db_parkoviste zatazeno

3.1.2 Galerie db_parkoviste slunecno

Vlastni galerie 259 snimkt potizena za slune¢ného pocasi, ¢imz na fotografiich vznikaji
stiny, v n¢kterych ptipadech zakryvajici ¢ast registracni znacky. Tato zalezitost by mohla
komplikovat proces lokalizace, jelikoz znacka nema rovnomérné rozlozené jasové
hodnoty. I piesto snimky neobsahuji ptili§ komplexni scény s vice znackami.
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Obr. 3.2: Priklad snimkii z databaze db_parkoviste_slunecno

3.1.3 Galerie db_slunecno

Vlastni galerie obsahujici 35 fotografii. Tato databaze je velmi rozmanita. Registracni
znacky byly pofizeny z riznych vzdalenosti za slune¢ného pocasi. Nékteré znacky jsou
zcela zastinéné, jiné naopak pfimo osvétlené sluncem, ¢imz na znackach vznikaji odlesky

komplikujici rozpoznani. Nékteré snimky obsahuji i komplexni scény s vice znackami.

T

-

Obr. 3.3: Pl;l'klad snimkii z databdze db_slunecno

3.1.4 Galerie db_destivo

Vlastni galerie s88 snimky pofizena v deStivém pocasi. Registraéni znacky byly
fotografovany z riznych vzdalenosti. Nekteré byly potizeny za mokrym sklem osobniho
automobilu, ¢imz u snimkt dochazelo k drobnému rozmazéani. Snimky mohou obsahovat
komplexni scény s vice automobily a rozmanitym pozadim.

Obr. 3.4: Priklad snimkii z databdze db_destivo
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3.1.5 Galerie db_tma

Vlastni galerie obsahujici 19 snimka potfizenych za tmy. V nékterych ptipadech jsou
znaCky Casteéné osvétleny pouli¢nimi lampami shora, ¢imz na jejich vrchni ¢asti vznika
stin. Na dvou snimcich je znacka osvétlena Zarovkami piimo z nastartované¢ho
automobilu, ale na vétsin¢ snimkt jsou automobily zaparkované a nenastartované.
Vlivem potiebné vyssi expozi¢ni doby snimaciho zafizeni jsou nékteré snimky mirné

rozmazané.

v

Obr. 3.5: Priklad snimkii z databdze db_tma

3.2 Prevzaté galerie
Ptevzaté databaze jsou rozmanité téméf ve vSech ohledech. Lisi se snimacim zafizenim,

vystupnim rozliSenim, po€asim 1 kvalitou.

3.2.1 Galerie mpov_1

Pievzata galerie obsahujici 90 barevnych snimku. Udaje o pofizovacim zafizeni nejsou
k dispozici. Galerie obsahuje 24 snimk s rozlisenim 1552 x 2592 px s orientaci na vysku.
DalSich 37 snimk je orientovano na §itku s rozliSenim 2592 x 1936 px. A poslednich 29
fotografii je s rozliSenim 4128 x 2322 px. Lze ptedpokladat, Ze kazda skupina byla focena
jinym autorem na riznych mistech, proto je tato galerie vice rozmanita v komplexnosti
scén, V povétrnostnich podminkéch 1 v kvalité fotografii.
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3.2.2 Galerie mpov_2

Prevzata databaze se 45 barevnymi fotografiemi. Tato galerie je opravdu velmi
rozmanita. Registra¢ni znacky jsou potizeny z riznych vzdalenosti a z rozdilnych uhla.
Zaroven se v databazi vyskytuji i znac¢ky poskozené a pokroucené. Nékteré snimky jsou
Spatn¢ zaostfené a tim padem rozmazané. Vsechny fotografie byly pofizeny v zatazeném
az desStivém pocasi bez slunecnich odleski. Jeden snimek byl pofizen mobilnim
telefonem Sony Ericsson K750i v rozliSeni 1000 x 750 px. Dal$ich 9 snimku s rozliSenim
5184 x 3456 px bylo fotografovano fotoaparatem Canon EOS 60 D. Zbytek fotografii byl
ziskan mobilnim telefonem Nexus 5 s rozliSenim 3264 x 2448 pX.

Obr. 3.7: Priklad snimkii z databdze mpov_2

3.2.3 Galerie mpov_3

Galerie obsahujici 79 snimka s rozliSenim 800 x 600 px pofizenych mobilnim telefonem
Samsung Galaxy Nexsus. Tato databaze je velmi jednotna. VSechny registra¢ni znacky
byly foceny ze stejné vzdalenosti ptiblizn€ 2 metrii kolmo na tabulku. Déle neni patrné
74dné natoCeni registra¢énich znaéek. Nékolik fotografii je mirné rozmazano. Cast znadek
je osvétlena slune¢nimi paprsky.

Obr. 3.8: : Priklad snimkii z databdze mpov_3

3.2.4 Galerie camea

Tato galerie se od ostatnich vyrazné odliSuje, jelikoZ je tvofena snimky pofizenymi
prumyslovym zafizenim pouzitym v redlném provozu. Jako jedina je tato galerie sloZena
pouze ze Sedotonovych snimkid. Vzhledem k umisténi kamery relativné vysoko nad
komunikaci dochazi k ¢astecnému geometrickému zkresleni registracnich znacek, ¢im se
meéni poméry stran znacky. Na fotografiich se také vyskytuje vloZeny text, ktery by mohl
ovliviovat lokaliza¢ni algoritmy.
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Obr. 3.9: Pfl'l nl'mii databaze cama

3.3 Anotator

Anotator vychazi z nastroje pouzitého v praci [33]. Pivodni program byl vytvofen ve
vyvojovém prostiedi Matlab GUIDE pro anotaci dopravnich znacek. Tento nastroj umel
pridavat nové anotace do *.csv souboru anotaci a zarovenn umeél zobrazovat jiz hotové
anotace. Také bylo mozné listovat mezi snimky v rdmci jedné slozky a jednotlivé snimky
ptiblizovat nebo oddalovat.

I dal$i zékladni funkénosti a principy V této praci implementovaného anotatoru
zlstavaji zachovany. Tedy po spusténi je uZivatel dotdzén k vybrani slozky obsahujici
snimky uréené k anotaci. Poté lze bud’ vytvofit novy *.csv soubor, nebo oteviit stavajici,
pokud se v aktualni slozce nachazi. VylepSeni puvodniho nastroje vychazi piedevsim
Z potieby pfizplsobeni anotaci registracnim znackam. Déle doslo ke zpiehlednéni Ul a
zjednoduSeni n¢kterych postupt.

Po kliknuti na tlacitko ,,Select Points* uzivatel postupné oznaci jednotlivé rohové
body registracni znacky. Sled oznafovani je velmi dllezity, proto je zde vyrazné
zobrazena slovni i grafick4 ndpoveda ulehcujici orientaci. Postup je: levy horni roh, pravy
horni roh, pravy spodni roh a levy spodni roh. Po oznaceni vSech ¢tyf rohli je mozné
zapsat textovou podobu kodu znacky do pole ,,Sign code®. Poté 1ze vytvofenou anotaci
ulozit tlacitkem ,,Save* nebo zrusit tlacitkem ,,Delete Selection®. Kliknutim na , Next*
nebo ,,Previous® se uzivatel pfesune na dalsi nebo pfedchozi snimek a anotacni postup je
mozné opakovat.

Obr. 3.10: Anotdtor, vlevo pritbéh anotovani, vpravo jiz anotovana znacka

24



V jednom snimku Ize oznacit 1 vice registracnich znacek. Ulozené anotace jsou
poté zelené zobrazeny v prisluSném snimku zaroven s textovym koédem znacky. Format
ulozené anotované znacky v *.csv souboru je naznac¢en na Obr. 3.11 s tim rozdilem, ze
V samotném souboru jsou od sebe hodnoty v fadcich odd€leny carkami. Soufadnice
kazdého rohu se ukladaji s pfesnosti az na 4 desetinna mista.

file upper left x upper lefty upperright x upper righty lower right x lower right y lower left x lower lefty licence code
IMG_0454.JPG  1428.1928 805.747 1817.759 810.6627 1817.759 884.3976 1428.1928 879.4819  5B25756
IMG_0455.)PG 1175.9184 1083.2768 1630.411 1081.5354 1630.411 1166.8616 1175.9184 1173.827  7B86969

Obr. 3.11: Zpiisob ulozeni anotaci v *.csv souboru

Pfi samotném anotovani se ukazalo jako vyhodné maximalizovat okno anotatoru
a pomoci tlacitka pfiblizeni zvétsit registracni znacku na cely zobrazovaci prostor. Roh
znacky bylo poté idedlni oznacit co nejpiesnéji do pruseciku pomyslného prodlouzeni
ptislusnych stran znacky.
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4 LOKALIZACE REGISTRACNI ZNACKY

Lokalizace znacky je prvni ¢asti postupu pii rozpoznavani registracnich znaéek. DalSimi
jsou separace jednotlivych alfanumerickych znakt a samotna klasifikace separovanych
znaki. Lokalizaci samotny rozpoznavaci fetézec za¢ina, proto ma jeji kvalita nejvétsi vliv
na uspesnost rozpoznavani, jelikoz je mozné, Ze pouzita lokalizatni metoda registracni
znaCku viibec nenajde nebo naopak je za registratni znacku prohlaSena oblast, ktera
znaCkou neni. Timto se stava cely fetézec rozpoznavani zcela zbytecny a ptipadna kvalita
dalSich krokti ¢1 samotné prostiedky pouzité na vytvofeni algoritml separace a
klasifikace, jiz nejsou vyuzity.

Kvalitu lokalizace ale ovlivituje i zptisob, jakym je registracni znacka na snimku
oznaGena. Zadny algoritmus neozna¢i znaku na snimku naprosto piesnd. Vétsinou
vlivem nedokonalosti, poskozeni znacky, Sumu, odleskli ¢i Spatné pracujicim
lokaliza¢nim algoritmem je oznacena oblast vétsi nez je samotna znacka. Nebo naopak
castecné zastinéna znaCka muze byt v konecném disledku oznacena jen zcasti. VEtSina
algoritmti oznacuje obdélnik registrani znacce opsany, jenz ma strany rovnobézné
scelym snimkem, potom je mirné natoCend registraéni znaCka vyznacena taktéz
nepiesné. Pokud Spatné oznaCené registratni znacky postupuji dale do fetézce
rozpoznavani, je velmi pravdépodobné, ze celkova rozpoznavaci uspéSnost bude
degradovat.

Nekteré  pristupy vyuziti rozpoznavani registratnich znacek pocitaji
S rozpozndvanim v realném cCase, piicemz je nutné analyzovat snimky mnohokrat za
sekundu. Proto také velmi zaleZi na dob¢ trvani zpracovani jednoho snimku. NejvéEtsi
podil na tomto ¢ase ma pravé lokalizace, jelikoz jejim vstupem je snimek s nejvétSim
rozliSenim a nad celym snimkem probihaji komplexni vypocty.

Pfi posuzovani kvality lokalizace je tedy dulezité, aby algoritmy minimalizovaly
faleSn¢ positivni a predevSim faleSné negativni kandidaty. Dale se ocekava co
nejpresnéjSi oznaceni registraéni znacky, idedln€ i pfesné oznaceni natocené znacky.
DileZitou vlastnosti je 1 nizka doba trvani lokalizace.

4.1 Rozdéleni lokaliza¢nich metod
V nésledujicim textu jsou, s vyuZitim analyzy Cclankd zabyvajicich se lokalizaci
registracnich znacek, rozebrany mozné vyuzitelné piistupy.

Velmi ¢asto pouzivané metody jsou zalozené na praci s hranovymi body vzhledem
k jednoduché implementaci a nizké vypocetni naro¢nosti. Metody vyuzivaji velkého
jasového gradientu, ktery vznika na prechodech tmavych znakt na svétlém pozadi. Tento

gradient se nejCastéji zvyrazni vertikalnim hranovym operatorem. Princip je pouzit
v pracich: [1], [5], [10], [19], [25].
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Jiné pfistupy vyuZzivaji morfologické operace, a to jak operace s binarnimi, tak
s $edoténovymi obrazy. Ve vétsiné piipadi se fetézi nékolik operaci za sebou. Casto se
vyuziva morfologické otevieni, uzavieni, top-hat ¢i bottom-hat se strukturnimi elementy
typu diamant nebo obdélnik. Tento pfistup ma snahu piedev§im zvyraznit v obraze
tabulku s registra¢ni znackou a naopak ostatni prvky eliminovat. Pouziti v: [13], [17],
[34].

Autofi v [14] kombinuji metodu vyhledavajici vertikalni hrany s fuzzifikaci
barevného prostoru, jenz vyuziva skute¢nosti, Ze znacka obsahuje barevné tmavé znaky
na jednobarevném svétlém pozadi. Dal$i moznost se skryva v pouziti iteracniho
algoritmus CSER [18], jenz ¢erpa zaklady z umélych neuronovych siti.

V [7] je algoritmus postaven na vyhledavani vzoru registracni znacky v obrazu
hran pomoci dvourozmérné korelace. Algoritmus mimo jiné vychazi z podminky znalosti
vzdalenosti mezi snimacim zafizenim a hledanou registra¢ni znackou. Tuto podminku
ovSem nelze ve vSech aplikacich zajistit.

V této kapitole bude dale podrobné rozebrano pét samostatnych lokaliza¢nich
metod. Pokud budou n¢které uvedené tidaje netuplné nebo malo detailni, je to proto, Ze
autofi tyto informace do svych ¢lankt neuvedli. Pro lepsi orientaci a jednoduchost budou
metody oznacovany piijmenim prvniho autora ¢lanku, ve kterém je dana metoda popsana.
Tedy postupné to budou metody ,,mahini“ z [17], ,,zhai* z [34] a ,,tarabek* z [28]. Metody
realizované autorem této prace se budou nazyvat ,trkal bp* z [29] a ,,trkal _dp*.

Pro lepsi nazornost a porovnani bude grafické znazornéni jednotlivych kroku
nasledujicich rozebranych metod vzdy vychazet ze vstupniho snimku na Obr. 4.1.

AR 1986 0244 /

Obr. 4.1: Ovérovact snimek

4.2 Metoda Mabhini

Uvod
Lokaliza¢ni metoda, ktera by dle autori méla byt schopné robustné detekovat znacky
S riznym osvétlenim, zastinénim, méfitkem, rotaci i Sumem z reélného prostredi, pti¢emz
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vyska tabulky se znackou se mtize pohybovat v intervalu od % do % vysky celého snimku.

Pti vyhledavani oblasti vyuziva statistiku hranovych obrazti a morfologické operace.
Metoda byla v pivodnim ¢lanku testovana na 269 snimcich, na nichz bylo uspésné
detekovano 96,5 % registracnich znacek. Znacky byly irdnské s arabskymi znaky, ale
pomoci n€kolika drobnych tprav Ize algoritmus aplikovat i na tabulky z jinych zemi.

Nalezeni kandidati

Algoritmus za¢ina krokem, ve kterém se zmensi velikost vstupniho snimku na Sifku 100
pX, pficemz vyska se zméni adekvatné v poméru k ptivodnimu snimku. V kazdém dalsim
opakujicim se cyklu se vyuzije vétsi velikost vstupniho snimku (v ¢lanku neni upfesnéno,
o kolik vétsi) az do pripadu, kdy je verifikacnim algoritmem kandidét na znacku oznacen
jako registracni znacka. Poté se cely algoritmus ukoncuje.

V kazdém cyklu se vypocitaji tii rozdilné obrazy (C1, C2, Ca), ze kterych se slozi
binarni maska oznacujici kandidaty na registraéni znaCku. Ci zvyraziiuje regiony se
zvySenym vyskytem vertikdlnich hran. Vypocet Ci zacind vypoctem morfologické
transformace bottom-hat (4.1), vysledek je na Obr. 4.2,

IO = IVSZXg =]e SZ><8 -1 = (I @ SZXS) @ SZXB —1 (41)

¢ | je pivodni Sedotonovy obraz,

e Sy je strukturni element o velikosti 2x8,
e V je operator bottom-hat transformace,

e ¢ je operator morfologického uzavieni,

e (© je operator morfologické eroze,

e @ je operator morfologické dilatace.

Z obrazu lo je poté konvoluci se sobelovym operatorem (4.2) extrahovan obraz
vertikalnich hran, jenZ je linearné normalizovan do intervalu 0 az 255 (Obr. 4.2). Kvuli
odstranéni Sumu je nasledné aplikovan medianovy filtr o rozmérech 5x5 px (Obr. 4.3).
Nakonec jsou oblasti se zvySenym vyskytem hran zvyraznény pomoci konvoluce
s jednotkovou matici o rozmérech 3x30 px. Tim vznika jeden ze tii zédkladnich obrazi,
tedy Cu, ktery je zobrazen na Obr. 4.3.

-1 0 1
sobel = [—2 0 2] (4.2
-1 0 1
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Obr. 4.2: Vysledny obraz po operaci bottom-hat (vlevo) a obraz vertikdlnich hran

Obr. 4.3: Obraz po filtraci Sumu (vlevo) a obraz Cy po konvoluci s jednotkovou matici

Obraz C, (Obr. 4.4) zvyraziiuje Sed¢ vypadajici oblasti. Myslenka vychazi
z predpokladu, Ze registracni znacka obsahuje ¢erné znaky na bilém pozadi, coZ jsou
vlastné oblasti, ve kterych jsou hodnoty jednotlivych slozek RGB obrazu velmi blizké.
Proto hodnota pixelu i, j v obrazu Ca (i, j) je rovna 1, pokud jsou si jasové slozky R, G, B
u puvodniho obrazu velmi blizké, jinak je pixelu pfifazena hodnota 0.

Posledni dil¢i obraz Cs (Obr. 4.4) zvyraziuje svétlé oblasti na ptivodnim snimku.
Tento princip vychazi z jednoduché skutecnosti, Ze tabulky registra¢ni znacky jsou bilé,
tedy svétlé. Proto je C3 vypocitan pomoci morfologického uzavieni (4.3).

C3 = I L4 S3><30 (43)

¢ | je plivodni Sedotonovy obraz a

e S3up je strukturni element s rozmeéry 3x30 px.
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Obr. 4.4: Obraz C> (vlevo) a obraz Cs zvyraznujici svétlé oblasti

Nyni slou¢enim Cy, C; a Cs, jenz je znazornéno na Obr. 4.5, dle vzorct (4.4), (4.5)
a (4.6) vznika binarni maska BC korespondujici s moznymi kandidaty. Kazda samostatna
oblast v masce, jejiz hodnoty pixelt jsou rovny 1, pifimo uréuje vyiez z puvodniho
obrazu. Kazdy vyiez je poté ovéien ve verifikacni fazi.

Kan,(i,j) = C1(i,j) X C3(i,)) x C3(0,j) X (C3(L,j) > 50) (4.4)

Kandz == Kan1 A S3X8 = Kanl — Kan1 ° S3><8

4.5
= Kan; — (Kan; © Szxg) @ S3xs (4.3)
e Saxg je strukturni element o velikosti 3x8,
e A je operator top-hat transformace.
BC = Kan, > Prah (4.6)

Obr. 4.5: Slouceni Cy1, Cz a Cs (vlevo), bindarni maska, obraz kandidatii (vpravo)

Verifikace kandidati

Po nalezeni kandidati v daném cyklu je nutné vybrat pfesné jen ty, které odpovidaji
registraénim znackam. Proto vybrany kandidat musi spliiovat nasledujici podminky.
Region se znackou nesmi byt velmi maly, jeho tvar musi byt podobny obdélniku a pomér
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vyse ku §if1 se musi pohybovat v intervalu od 2 do 10. Dale primérna jasova troven
regionu kandidata musi byt dostate¢né vysoka, pricemz se oblast nesmi dotykat okraje
puvodniho snimku. Pokud se kandidat pfevede pomoci prahovaci metody Otsu na binarni
obraz, 1ze poté provést vertikalni amplitudovou projekci. Je-li na vzniklém grafu nalezeno
4 az 10 vrcholu a jsou-li splnény i piedchozi dil¢i podminky, je analyzovany kandidat
prohldsen za registracni znacku.

Zhodnoceni

Testovaci databaze v puvodnim ¢lanku obsahovala 269 barevnych snimka s rozliSenim
800 x 600 px ulozenych v JPEG formatu. VSechny fotografie znacek byly potizeny
v realnych podminkach zrtznych vzdalenosti a 0hla. Ztéchto snimkta jich 13
neobsahovalo Zadnou registracni znacku. Pifevedeny algoritmus Uspé$né rozpoznal 96,5
% znacek, pticemz Uspésné dokazal detekovat 1 velmi malé znacky.

Naopak jiz z principu algoritmického postupu lze odhadnout, Ze metoda nenajde
mensi znacky V obraze tam, kde se vyskytuje i néjaka vétsi. Coz ale miize byt v jistych
ptipadech i vyhoda, napiiklad v podzemnich parkovistich ¢i u vjezdovych bran, kde se
ptimo ocekava detekce nejvétsi znacky. Cely algoritmus by mohl velmi degradovat
chybné nastaveny vypocet Cz, jenz zvyraziiuje oblasti S podobnymi jasovymi Urovnémi
slozek R, G a B. Napfiiklad znacky na snimcich pofizenych pti zapadu slunce, ¢i fotografie
pofizené kamerou s nespravnym nastavenim vyvazeni bilé, které mohou byt zabarvené
do zluta nebo do modra, by mohly byt velmi lehce vyfazeny z mnoziny kandidatu.

4.3 Metoda Zhai

Uvod

Metoda vyuzivajici predevsim morfologického otevieni a wuzavieni s riznymi
strukturnimi elementy s cilem maximalné eliminovat oblasti neobsahujici registra¢ni
znacku. V ptivodnim ¢lanku byl algoritmus testovan pomoci databaze anglickych znacek.
Vzhledem Kk jednodussi implementaci a malému poctu krokl pii lokalizaci nezabere
algoritmus mnoho vypocetniho Casu.

Nalezeni kandidati

Hledéani kandidati je rozdéleno na pouziti morfologickych operaci a na vybér konkrétnich
oblasti jednotlivych kandidatii. Do lokaliza¢niho algoritmu vstupuji jiz Sedotdénové
snimky.

Nejdiive je vypocitan snimek S odstranénymi malymi objekty pomoci
morfologického otevieni s obdélnikovym strukturnim elementem 4x30 px, jehoZ pocatek
je ve 3. tadku a 16. sloupci. Velikost tohoto strukturniho elementu je ptimo odvisla od
rozliSeni vstupniho snimku a od pfedpokladané velikosti tabulky s registracni znackou.
Tedy jeho site 30 px je urcena podle nejvetsi mozné mezery mezi jednotlivymi znaky. A
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jeho vyse pak podle toho, Ze horni a spodni mezera mezi znakem a okrajem tabulky je
vzdy vEétsi nez 4 px.

Timto je fakticky vypocitan snimek zobrazujici pozadi bez detailii. Toto pozadi je
poté odecteno od vstupniho snimku, ¢imz vznika obraz se zvyraznénymi oblastmi, ve
kterych by se mohla vyskytovat znacka. Uvedeny postup je vlastné top-hat morfologicka
transformace s vypoétem (4.7) a s vysledkem na Obr. 4.6 vlevo.

Iy =1 ASyxz0 =1 —10°84x30 =1 — (I © Syx30) D Saxzo (4.7)

V dalsim kroku je nutné snimek se zvyraznénymi oblastmi pfevést na binarni
pomoci prahovani (Obr. 4.6 uprostied), pifi¢emz prah se vypocte dle vzorce (4.8). Cilem
kroku je ptredevsim eliminovat oblasti s malo vyraznymi detaily, ve kterych se neda
pfedpokladat vyskyt registraéni znacky.

Prah = (max1 — (max1 — min1)/1,35)/255 (4.8)

e Max1 je maximdlni hodnota pixelu ze snimku se zvyraznénymi oblastmi,

e minl je minimalni hodnota pixelu ze snimku se zvyraznénymi oblastmi.

’ 241 -

Obr. 4.6: Top-hat obraz (vlevo), bindrni obraz a obraz s odstranénymi detaily (vpravo)

| po provedeni piedchozich postupli zistdvaji ve snimku piebyte¢né matouci
informace, tedy objekty, které znacce neodpovidaji. Pro jejich odstranéni je nejdiive
aplikovana operace morfologického otevieni se strukturnim elementem typu diamant o
poloméru 2, jenze odstrafiuje piebyte¢né malé segmenty (Obr. 4.6 vpravo). Nasleduje
morfologicka operace uzavieni s obdélnikovym strukturnim elementem o velikosti 4x13
px, ktera spoji horizontalné¢ si blizké objekty (Obr. 4.7).

Poslednim krokem je nalezeni kandidatti na registra¢ni znacku. Po identifikaci
oblasti na konecném bindrnim snimku musi kazda oblast spliiovat dvé kritéria. Prvni je
spravny pomér §ite ku vysi oblasti. Druhou podminkou je splnéni piedem daného rozsahu
Sife 1 vySe tak, aby se eliminovaly pfili§ velké nebo naopak malé objekty. Po splnéni
kritérii je oblast oznacena jako kandidat a ten poté postupuje k verifikaci.
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Obr. 4.7: Bindrni maska moznych kandidatii (vlevo) a jeji aplikace

Verifikace kandidati

Ovérovani kandidatt spo¢iva pouze na jedné podmince a tou je pocet objektti na binarnim
snimku kandidata odpovidajicich alfanumerickému znaku. Piesngji, je zjistovan pocet
objektd na binarnim snimku kandidata, které¢ maji vysku a $ifku, jenz by mohla odpovidat
¢islici nebo pismenu. Jestlize je tento pocet po analyze vSech objektd na binarnim snimku
kandidata v intervalu mezi 2 az 15, je tento kandidat prohlésen za registracni znacku.

Zhodnoceni

Algoritmus byl v pivodnim ¢lanku testovan pomoci databaze obsahujici 1000 snimku
pofizenych Vv riznych podminkach. Snimky mély rozliSeni 768x288 px. Jelikoz metoda
pouziva pouze tfi morfologické operace, je velmi nenaro¢na na vypocetni ¢as procesoru.
Metoda spravné detekovala 98,7 % ze vSech testovacich registra¢nich znacek.

Jistou nevyhodou algoritmu je velmi maly rozsah velikosti detekovanych znacek
kvali pevné zvolenym velikostem strukturnich elementl. Déle pro spravné fungovani
metody je predpoklad stejné horizontalni vzdalenosti jednotlivych znakd na registracni
znacce, coz ovSem nemusi byt vzdy platné pravidlo, jelikoz naptiklad na Ceskych
znackach je vétsi mezera mezi tietim a Ctvrtym znakem. Metoda by poté mohla misto
jedné znacky detekovat dvé.

4.4 Metoda Tarabek

Uvod

Tato lokaliza¢ni metoda je postavena pfedev§im na vyhledavani znac¢ek v obrazu pomoci
vertikalnich hran, jelikoz hrany nejsou pfili§ zavislé na zménach osvétleni. Z tohoto
obrazu jsou ve dvoufazovém detekénim procesu extrahovani kandidati pomoci
plovouciho okna, Vv nichZ se provadi vypocet hustoty pixelt. Algoritmus by mél byt
vredlném case schopny detekovat né€kolik rtizn€ velikych znacek najednou 1 pfi
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komplexnim pozadi. V databdzi 501 snimki bylo dosazeno uspéSnosti 97,4 % spravné
nalezenych registracnich znacek.

Nalezeni kandidatu

Hledani kandidati je rozdéleno do tii rozdilnych kroki: nalezeni vertikalnich hran, hruba
detekce a piesna detekce. V postupu se vyskytuje nékolik experimentalné nastavenych
konstant, jejichz hodnoty byly ladény na tréninkové galerii, ktera obsahovala 40 %
fotografii z celé dostupné databaze autora.

Pro vyhledani vertikalnich hran (Obr. 4.8 vlevo) byl vyuzit Sobeltv operator (4.2),
predevsim pro jeho odolnost vii¢i Sumu a jeho vypocetni nenarocnost. Obraz vertikalnich
hran obsahuje dostate¢né mnozstvi informaci o registra¢nich znaCkach, pficemz
odstranénim horizontdlnich hran se celkovy obraz velmi zjednodusuje. Pomoci
adaptivniho prahovani je poté ziskan binarni obraz hran (Obr. 4.8 vpravo), se kterym
pracuje samotna detekce.

llone 0264

Obr. 4.8: Obraz vertikalnich hran (vlevo) a jeho bindarni podoba

Hrubé i1 pfesna detekce kandidat vyuZziva principu plovouciho okna. Na zacatku
je okno s nejmensi velikosti posouvano po binarnim obrazu vertikalnich hran. Kazda jeho
poloha je vyhodnocena, a pokud jsou splnény dale uvedené stanovené podminky, je jeho
poloha i uloZena pro dal$i zpracovani. Po prohledani celého obrazu je velikost okna
zvétSena a cely detekeni cyklus se opakuje, dokud neni dosaZzena maximalni nastavena
velikost okna. Vyhodnocovani velkého mnozstvi poloh plovouciho okna byva vypocetné
velmi naroéné, a proto je nutné volit kroky zmény velikosti a polohy velmi rozumné.
Vyhodnocovaci mechanismus je vlastné binarni klasifikator zaloZzeny na vypoctu hustot
hran v okné s hierarchicky strukturovanymi podminkami. Hustota hran v dané oblasti se
vypocte dle (4.9).
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w h
Ed = WihZZe(x,y) (4.9)

x=1y=1
e Ed je hustota pixelt v daném okné,
e W je Sife okna,
e hje vyse okna,

® ¢(X,y) je konkrétni bod z binarniho obrazu vertikdlnich hran.

Béhem dalsiho postupu je nutné brat v potaz jednu vlastnost vyhodnocovani na
zéklad¢ hustoty hran, totiz Ze hodnota hustoty neni pro registracni znacku konstantni, ale
klesa se zvétsujici se velikosti znacky. Pii pfedpokladu detekce mnoha znacek s velkou
rozdilnou velikosti je leps$i vyuzit adaptujici se prahovou hodnotu hustoty pifimo
odvozenou od aktualni velikosti plovouciho okna. Toho ale autofi v ¢lanku nevyuzili.

Ukolem hrubé detekce (Obr. 4.10 vlevo) je rychle a efektivné oddélit oblasti
obsahujici pozadi od oblasti, na kterych se mohou nachazet registraéni znacky. Oblasti se
detekuji pomoci vypoctu hustoty hranovych bodu v plovoucim okné. Pokud je hustota
vetsi nez experimentalné zvolena rozhodovaci hodnota 0,15, ulozi se poloha okna pro
dalsi postup. Okno se postupné posouva o 15 % aktualni vysky a Sitky okna a jeho Siie
se v kazdém cyklu zvétiuje o 40 % od minimalni hodnoty 20 px do maximalni 40 px. Site
je poté nastavena vzdy Ctyfikrat vétsi nez vyse.

Piesna detekce vyfazuje z dal$iho zpracovani ta okna, jejichZ obsah nespliuje
nasledujici podminky: hodnota hustoty hran je vétsi nez v okoli, rozloZzeni hranovych
bodu je relativné uniformni, velikosti hran jsou relativné velké vzhledem k velikosti
znacky a vySka hranovych objektli je mensi nez vyska znacky. Tyto podminky ovSem
vétsinou nejdou piimo implicitné vyjadrit, proto jsou transformovany do nasledujicich
ovéiovacich postupt.

Pro kazdou jednotlivou velikost plovouciho okna je vypoc¢tena minimalni hustota
vertikalnich hranovych bodt edmin podle (4.10), pokud je hustota hranovych bodu
v aktualni poloze okna vétsi nez edmin, je poloha okna nadale uchovana.

Tonax — Timi
edpin = Toin — ((M) x (H, — Hmm)) (4.10)

Hmax - Hmin
e Tmax je prahova hodnota pro maximalni velikost registra¢ni znacky,
e Tminje prahova hodnota pro minimalni velikost registracni znacky,
e Hnmin je minimalni vyska plovouciho okna,
e Hmax je maximalni vyska plovouciho okna,

e Hc je aktualni vyska plovouciho okna.
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Jestlize poloha okna nebyla dosud odstranéna, je dale testovano na rovnomérné
rozlozeni vertikalnich hranovych bodi. Nejdiive se rozdéli horizontalnim a vertikalnim
pfedélem na Ctyfi podokna (Obr. 4.9 nahote). Hustota vertikalnich hranovych bodu
kazdého podokna musi byt znovu vétsi nez edmin, jinak je celé okno vyfazeno. Pokud
vyfazeno neni, je dale rozdéleno na 20 vertikalnich a 10 horizontalnich podoken (Obr.
4.9 dole). Jestlize hodnota hustoty hran alespon u 22 podoken piesahuje edmin, Okno se
zachovava a predpoklada se, Ze oblast obsahuje kandidata registra¢ni znacky (Obr. 4.10
vpravo). Samotna oblast mize byt jeSté piipadné Casteéné zmenSena, aby piesnéji
opisovala objekt uvnitf.

Obr. 4.9: Rozdeéleni oblasti v plovoucim okné, dle kterych se testuje uniformita hustoty
vertikalnich hran

B9B6 0244 FOnOR02%% |

Obr. 4.10: Ulozené polohy plovoucich oken po hrubé detekci (vievo) a po presné detekci
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Verifikace kandidati

Aby byl kandidat prohlasen za registracni znacku, musi splilovat podminky zaloZené na
geometrickych vlastnostech vyfezu a horizontdlni projekci. Prvni podminka urcuje, ze
pomg¢r Sife a vyse kandidata musi byt v intervalu 2,2 az 6,2.

Pro odstranéni faleSnych kandidati je vypoctena horizontalni projekce
vertikalnich hranovych bodi. Podminka je splnéna, jestliZe se v projekci vyskytuje pocet
vrcholi v rozmezi 9 az 40 vétsich nez 20 % vysky kandidata. Timto by pti splnéni
predchozich podminek mély byt piesné extrahovany registra¢ni znacky z obrazu.

Vyhodnoceni

Lokaliza¢ni algoritmus byl v puvodnim ¢lanku testovan na dvou databazich s feckymi
znackami s obsahem 335 a 501 snimki. Galerie byly jesté dodateéné rozdéleny podle
podobnych vlastnosti na snimky se znackami fotografovanymi zblizka, zdalky, se
znaCkami ve stinu a s ¢aste€né zastinénymi znackami. Snimky byly dostupné v rozliSeni
640 x 480 px, pfiCemz primérny ¢as zpracovani jedné fotografie byl 36 ms.

Metoda byla schopné lokalizovat n¢kolik registracnich znacek v jednom snimku
a vzhledem Kk rychlosti zpracovani se hodi i na pouziti v redlném case. V mensi galerii
fotografii bylo dosazeno 97,97 % korektn¢ detekovanych znacek a ve vétsi bylo takto
nalezeno 98,60 % znacek.

Vzhledem Kk tomu, ze metoda nehleda ptimo hranice tabulky registraéni znacky,
ale pouze prochazi pevné dané oblasti, 1ze pfedpokladat, ze vyfezy kandidati nebudou
docela ptfesné. Zaroven je nutné béhem ladéni experimentdlné nastavit vét§i mnozstvi
parametrl, coZ znamena, Ze i kdyZ bude metoda dosahovat velmi dobrych vysledkii na
trénovaci galerii, v redlnych podminkéch jiz nemusi byt dostatecné kvalitni.

4.5 Metoda Trkal bp

Uvod

ucelem této metody bylo pfedev§$im zautomatizovat ziskavani vyfezll registracnich
znacek pro dalsi zpracovani. V galerii se nachazelo 527 fotografii potfizenych v riznych
redlnych povétrnostnich podminkéch, pficemz vzdalenost znacek od snimaciho zatizeni
byla pfiblizné 3 metry.

Nalezeni kandidatd

V rdmci pfedzpracovani se zvySuje kontrast pomoci ptevodni charakteristiky u vSech tfi
RGB hladin tak, aby doslo k zesvétleni bilé Casti znacky a naopak ke ztmaveni ¢erného
ramecku kolem tabulky (Obr. 4.11). Jasova hodnota se ménila podle vzorce (4.11).
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Inew(x;Y)
= 0,pokud I14(x,y) < 199,

= 1, pokud I,14(x,¥) > lsoy (4.11)

255

= —X Ioia(x,y), pokud lygy, < Ipiq(x,y) < Igoy
60% " 110%

® lnhew je nova jasova hodnota,
e X, Y jsou soufadnice konkrétniho bodu,
e o je jasova hodnota na pivodnim snimku,

e lio% je jasova hodnota, pod kterou se nachazi jas 10 % bodi v ptivodnim
obrazu,

e lso% je jasova hodnota, pod kterou se nachazi jas 60 % bodu v puvodnim
obrazu.

Kazda jasova hladina se poté prahovanim pifevadi do bindrniho formatu. A
vysledny binarni snimek vznika sloZzenim vSech tfi hladin dohromady pomoci logické
funkce and. Prahovani kazdé hladiny separatné ma vyhodu v tom, Ze ze snimku eliminuje
barevné objekty. Pro tyto ticely byly experimentalné zvoleny dva pevné stanovené prahy
a prahovani tedy probéhlo vzdy dvakrat. Prvni hodnota prahu (Obr. 4.12) byla vyladéna
pfedevs$im na znacky umisténé ve stinu a druhy prah (Obr. 4.13) 1épe prahuje znacky
piimo sluncem osvétlené.

B AP yj - Vo e
Obr. 4.11: Snimek se zvySenym kontrastem
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Obr. 4.13: Bindrni mapa a odpovidajici zvyraznéni kandidatii pro nizsi prah

Na oba binarni snimky je aplikovana indexace bilych oblasti. Témto oblastem se
opiSe obdélnik. Pokud opsany obdélnik spliuje podminku, ze pomér Sitky k vysce je
Vv intervalu 3 az 6 a zadroven pomeér poctu bilych pixeld ku poc¢tu vsech pixelti v obdélniku
je vétsi nez 0,4, je vyiez tohoto obdélniku z ptivodniho obrazu povazovan za kandidata.

Verifikace kandidati

Kazdy kandidat je pfeveden do Sedotonového formatu a pomoci Sobelova operatoru jsou
v ném nalezeny vertikalni hrany. Kandidat, jehoZz suma hodnot hranovych bodd je
vzhledem Kk jeho velikosti nejvétsi, je poté oznacCen jako registracni znacka a cely
algoritmus detekce se ukoncuje.

Vyhodnoceni

Vyse popsanym zpuisobem bylo spravné detekovano 85,39 % z 527 registrac¢nich znacek.
Kvalita detekce vyrazné zavisi na Cistoté a kvalit€¢ Cernych rameckid okolo tabulky
s registraéni znackou. Pomoci této metody je tedy velmi obtizné nalézt znacky s bilym
radmeckem. Zaroven je vyssi uspesnost detekce znacek u vozidel s tmavym lakem nez se
svétlym nebo Uplné bilym.
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Vzhledem k velmi vysokému rozliSeni vstupnich snimki 3264x2448 px je metoda
velmi pomald, jelikoZz musi pii zpracovani prochazet velké mnozstvi dat. Ke zrychleni
celého algoritmu by bylo vyhodné snizit rozliSeni snimki. Tim by ale klesla kvalita
detekce, protoze ramecky kolem registra¢nich znac¢ek by vzhledem k degradaci informaci
ve snimku jiz nebyly tak detailné vykresleny.

4.6 Metoda Trkal dp

Uvod
Tato metoda vznikla v ramci vymysleni vlastni detekéni metody, schopné co nejlépe
pracovat s dostupnymi databazemi fotografii popsanymi v kapitole 3. Tyto galerie jsou
velmi rozmanité, a proto je nutna velka robustnost vysledného algoritmu. Testovani této
metody bude rozebrano az v kapitole 6.4. Cely algoritmus vznikl kombinovanim jiz
zavedenych ¢i ovéfenych postupt z predchozich metod.

Pfi navrhu této metody bylo pracovano s predpokladem, Ze registra¢ni znacka na
snimku je svétlejSi nez jeji okoli. Nalezenim téchto oblasti a néslednym vhodnym
verifikacnim ptistupem, by mohla vzniknout fungujici lokaliza¢ni metoda.

Detekce kandidati

Nejdiive je v ramci ptedzpracovani kazdy analyzovany snimek pfeveden na Sedotonovy.
Pokud je Site snimku vétsi nez 1000 px, je kvali urychleni algoritmu jeho rozliSeni
sniZzeno praveé na tuto hodnotu se zachovanym pomérem vysky snimku. Déle je jiz jako
original povaZovan prave tento zmenSeny obraz.

Dokud neni ptfipadny kandidat oznafen jako registracni znacka, cyklicky se
opakuje nasledujici postup. V prvnim cyKlu je pivodni obraz zmensen na 10% velikosti.
Ve druhém na 20% atd. Od zmenSeného se odecte obraz vznikly po aplikaci operace
morfologické otevieni se strukturnim elementem o velikost 4 x 30 px podle vzorce (4.7),
coz je vlastné bottom-hat operace. Tento vysledny rozdil je pomoci prahovani (4.8)
pfeveden na obraz binarni. Tim je ziskdn obraz zvyraziujici vét§i nahusténi detaild.
Vysledné grafické podoby jsou na Obr. 4.14.

Obr. 4.14: Zleva: obraz po bottom-hat, binarni mapa kandidati, aplikovand binarni
mapa na Sedotonovém snimku
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Na vznikly obraz je aplikovan algoritmus identifikace souvislych oblasti, ktery
kazdému uzavienému bilému objektu piifadi jednoznacny identifikator. Opsany obdélnik
kazdého objektu je nasledné analyzovan a pii splnéni vSech dale uvedenych podminek je
oznacen za kandidata. Tyto podminky byly nastaveny experimentalné analyzou
dostupnych registracnich znacek a vyplyvaji pfedev§im ze znalosti geometrické podoby
registracni znacky:

e Pomér $itky ku vysce je v intervalu (2, 6),

¢ jeho Sife mensi nez polovina §ife binarniho obrazu,

e jeho Sife je vEtsi nez patndctina $ife binarniho obrazu,
e jeho Site je vétsi nez 50 px,

e pomér poctu bilych pixeld ku v§em je vétsi nez 0,3.

Verifikace kandidati

Byly vyzkouseny tfi zpisoby verifikace. Nejhorsi vysledky vykazovalo pouziti vertikalni
amplitudové projekce binarniho snimku a nasledné pocitani vrcholii na vzniklé kiivce.
Lepsi vysledky pfineslo vyuziti vypoctu hustoty hranovych bodd a jeji rovnomérné
rozlozeni v oblasti kandidata podle postupu z kapitoly 4.4.

Ovsem nejlepsich vysledk bylo dosazeno pii vyuziti metody zalozené na
geometrickych podminkach objektd. Tim je mysSleno to, ze se provede analyza
nespojenych objektl na binarnim snimku kandidéata. Nasledné se pocitd pocet objektt,
které by mohly odpovidat alfanumerickému znaku. Kandidat je oznafen za registra¢ni
znacku, pokud je pocet téchto objektd v rozmezi 6 az 8. Aby byl objekt povazovan za
znak, musi splilovat nasledujici experimentalné ur¢ené podminky:

e nesmi se dotykat okraje obrazu,

e pomér vyse k §ifi objektu musi byt vétsi nez 0,9,

e vySe objektu musi byt vétsi nez tietina vyse kandidata,
e Sife objektu musi byt mensi nez pétina Site kandidata a

e Sife objektu musi byt vétsi nez dvacetina Sife kandidata.

Vyhodnoceni
Pfi navrhu bylo zjisténo, ze mezi kandidaty se registrani znacka dostane témet vzdy, a
tedy kvalita metody zavisi na kvalité verifikace kandidatu.

Konkrétnim vyhodnocenim spésnosti se budou zabyvat jesté dalsi kapitoly v této
praci, ale piedpoklada se, ze algoritmus bude schopny pracovat s velkym rozsahem
rozliSeni vstupnich fotografii. Zarovenl se metoda hodi na aplikace, v nichZ je nutné
rozpoznat tu nejvetsi registraéni znacku na snimku.
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4.7 Vystupy lokalizace

— 1B3 873«

ﬁh FIRINF a1 0T H (37 sumz

Obr. 4.15: Mozné vstupy a vystupy z lokalizacniho algoritmu
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5 ROZPOZNAVANI ZNAKU

Rozpoznavani znakl je po lokalizaci registracni znacky druhou casti celého fetézce
automatického rozpoznavani registracni znacky. Cilem je vytvofit algoritmus, ktery bude
schopny klasifikovat jednotlivé alfanumerické znaky z vyfezu registraéni znacky a jehoz
vystupem bude odpovidajici digitdlni fetézec znakli. Tento fetézec je poté mozné
jednoduse ukladat ¢i porovnavat s piipadnou dostupnou databazi registra¢nich kodda.

i Nacist RZ ;

Predzpracovani

5B2:5756
5B2:5756

\d

Korekce kontrastu

v

Korekce natoceni

\J

Odstranéni okrajl

E
. BB2:3/56

Separace znaki

,  5B2b756

Klasifikace znak

5B25756

v
Vratit fetézec

A4

( Konec )

Obr. 5.1: Schéma rozpoznavani znakii
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V ramci rozpoznavani je nutné provést nckolik krokd, jenz vedou
k pozadovanému vysledku. Piedev§im je nutné normalizovat vystup z lokaliza¢niho
algoritmu, jelikoz lze predpokladat, ze znacka nebude nikdy naprosto piesné detekovana,
coz je vidét i na Obr. 5.2. Dale v zavislosti na vyuzité Klasifika¢ni metodé je potiebné
jednotlivé znaky separovat, protoze pouzité klasifikatory dokazou zpracovat pouze jeden
znak. Zasadnim nastrojem pro klasifikaci je ptiznakovy vektor a samotny klasifikator,
jenz vstupnimu vektoru pfifadi jednu z vystupnich tfid. Cilem je vyzkouSet tii typové
odli$né klasifikatory. Schéma postupu je na Obr. 5.1.

5.1 Predzpracovani vyrezu s registrac¢ni znackou

Jak jiz bylo zminéno v pfedchozim textu, zadny z implementovanych lokaliza¢nich
algoritmi nedetekuje tabulku s registratni znackou naprosto pfesné. Tato vlastnost se
nejvice projevi, pokud je znacka natoena nebo zkreslena vlivem perspektivy. Nékolik
ptiklad detekovanych vyfezu je na Obr. 5.2. Odstranénim uvedenych nedostatkl 1ze
zvysit naslednou klasifikaci. Proto je navrzen zplsob korekce kontrastu, vyrovnani
snimku a odstranéni pfebyte¢nych okraji.

- 1B327091:

Obr. 5.2: Priklady moznych vystupii z lokalizacniho algoritmu

5.1.1 Korekce kontrastu

Z vyiezi je patrné, ze vlivem ruznych svételnych podminek pfi potfizovani snimku nemaji
vSechny vyfezy stejny kontrast. Pokud na znacku sviti néjaky zdroj svétla (ptirodni ¢i
umély), 1ze predpokladat celkovy posun histogramu do svétlejSich poloh. Dusledkem
toho nemusi byt barva ¢ernych znakli na snimku zcela ¢erna, ale mize piechazet do
Sedych odstint. Naopak registracni znacka umisténd ve stinu ¢i snimana ve tmé bude mit
celkové tmavsi charakteristiku a do Sedych odstini mtze ptrechazet naopak bila barva
tabulky. K eliminaci téchto kontrastnich nesrovnalosti je na vyiez se znackou, prevedeny
do Sedotonového formatu, aplikovéana lokalni jasova transformace zvyseni kontrastu.
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Analyzou dostupnych znacek bylo zjisténo, ze na znacce se vyskytuje piiblizné
25— 30 % Cernych pixell pfislusejicich alfanumerickym znaktim a zbytek ptislusi bilému
pozadi tabulky. Ztoho davodu byla pro transformaci jasu pouzita pievodni
charakteristika vzdy pfizpusobena aktudlnimu vstupnimu obrazu, pficemZz poloha
spodniho zlomu je volena tak, aby tietina nejtmavSich ¢ernych bodu pfisluSejici ke
znakiim byla na vystupu zcela ¢ernd. Coz odpovida jasové hodnoté¢, pod niz se nachazi
10 % nejtmavsSich bodd na snimku. Charakteristika poté linedrn€ stoupd az do bodu
horniho zlomu, ktery je zvolen tak, aby na vystupu byla tietina vSech svétlych bodu
prislusejicich tabulce zcela bild. Coz odpovida ptiblizn€ jasové hodnoté, nad niz se
nachdzi 25 % nejsvétlejSich bodii ze snimku. Pro vyrazné tmavou registraéni znacku
vyfotografovanou v noci (Obr. 5.3 vlevo) je potom pievodni charakteristika znazornéna
na Obr. 5.4. Vystup po korekei je ukazan na Obr. 5.3 vpravo.

5 4E9:9763

Obr. 5.3: Tmava registracni znacka z noci (vlevo), po korekci kontrastu (vpravo)
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Obr. 5.4: Prevodni charakteristika pro vstupni obraz na Obr. 5.3 vlevo

5.1.2 Korekce natoceni
Zvytezii na Obr. 5.2 je rovnéz vidét, ze nékteré znacky nejsou, vétSinou vlivem
nespravné polohy fotoaparatu, ve spravné horizontalni roving, ale jsou rizné natocené.
Mirn€ otoCené znaky by mohly u pouZitych klasifikatorG vyrazné ovlivnit celkovou
uspeésnost rozpoznavani. V pfipadé vyraznéji natoCené znacky by mohl selhavat i1
samotny separacni algoritmus, ktery bude rozebran v nasledujici kapitole. Pro srovnani
znacky do spravné horizontalni polohy bylo vyuZito algoritmu korekce natoceni.
Algoritmus pracuje nésledujicim zpisobem. Nejdiive je vyfez pieveden do
binarni formy. Poté je zjistén tihel orientace hlavni osy elipsy opsané nejvétsimu bilému
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objektu, ktery vlastn¢ odpovida tabulce s registra¢ni znackou. O tento thel je poté otocen
nazpét cely vytez, ¢imz se znacka dostava do spravné horizontalni polohy. Nasledn¢ se
odstrani horni a spodni okraje vzniklé pfi rotaci. Jednotlivé faze jsou znazornény na Obr.
5.5.

y17B93 3906

Obr. 5.5: Korekce natoceni, zleva — prahovani, rotace, odstranéni okrajii z rotace

5.1.3 Odstranéni okraji

Poslednim evidentnim nedostatkem, které¢ho si Ize na vyfezech v§imnout, jsou pfebytecné
okraje kolem sady znaki, které nemaji pro dal$i zpracovani zadny uzite¢ny vyznam. Pro
jejich odstranéni byly vyzkouSeny dva zptisoby.

Prvni vyuziva horizontalni amplitudové projekce ¢ernych bodl binarniho snimku
vytezu. V projekci jsou poté nalezena dvé lokalni minima, kterd odpovidaji mezeram nad
a pod sadou znakl. Tento zpusob funguje spolehlivé v pifipadé, ze je znacka
V horizontalni roviné. Jeho nevyhodou je ovSem odstranéni pouze okrajii nad a pod sadou
znaku, coz ale v kone¢ném dusledku nemusi vadit. Pfi pokusu o vyuziti stejné metody
pro odstranéni bocnich okraji nebyly vysledky uspokojivé, jelikoZ nelze jednoznacné
pfimo urcit lokdlni minimum odpovidajici okraji znacky. Naopak v nekterych ptipadech
byly takto odstrafiovany i samotné znaky. Proto bylo nakonec pouZiti toho postupu
zamitnuto.

Druhy zptisob vyuziva také pouze binarni formy vyiezu. V tomto binarnim obrazu
jsou poté vyhledavany objekty, které by mély odpovidat samotnym alfanumerickym
znaktim. Této skupin€ vyhledanych objektl je nasledné opsan obdélnik, ktery oznacuje
hranici pro odstranéni okrajii. Pravidla urcujici, zda objekt odpovida nebo neodpovida
znaku jsou rozebrana v nasledujici kapitole o separaci znak pomoci geometrickych
podminek, jelikoz obé metody vyuzivaji principialné stejnych principu.

18357091 7B3:08418B6 5539
bU8 2723 5P1:4988 78953905
982 9938

Obr. 5.6: RZ z Obr. 5.2 - odstranéni okrajii s vyuzitim geometrickych podminek
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5.2 Separace znaki

Po ptedzpracovani vyfezu s registracni znackou piichazi na fadu oddéleni jednotlivych
znakd od sebe. Separace je nutna, jelikoz pouzité klasifikatory jsou schopné zpracovat
vzdy pouze jeden znaku odpovidajici segment. Kvalitni vystupy ze separacniho algoritmu
jsou podminkou pro naslednou tspésnou klasifikaci, protoze separaci Ize piimo ovlivnit,
jaka cast obrazu se dostane na vstup klasifikatoru. Pii navrhu optimalniho separa¢niho
algoritmu byly vyzkouSeny dva pfistupy, oba vychazejici z binarni formy obrazu
s registracni znackou.

Béhem vyvoje bylo zji§téno, ze pouzity zptisob prahovani ma velky vliv na kvalitu
pouzitych metod. Nejlepsich vysledkii bylo dosahovano pii vyuziti adaptivniho
prahovani, které si lépe dokdzalo poradit s nerovnomérné osvétlenymi znackami.
Srovnani prahovani pomoci metody Otsu a adaptivniho prahovani na problémové znacce
je ukéazano na Obr. 5.7. Na sedotonovém snimku je vidét ¢astecny stin, ktery piekryva
vrchni ¢asti znakt. Pti vyuziti metody Otsu je stin povazovan za objekt, coz ma za
nasledek spojeni vSech znakd do jednoho objektu. Naopak pii aplikaci adaptivniho
prahovani je stin eliminovan a jednotlivé znaky jsou odd¢€leny tak, jak je potfebné pro
pouzité metody.

Obr. 5.7: Ukdzka prahovani — nahore Sedotonovy obraz, vievo dole je vysledek
adaptivniho prahovani, vpravo dole prahovani pomoci Otsu

5.2.1 Separace pomoci geometrickych podminek
Tento prvni piistup vyuziva identifikaci a naslednou analyzu uzavienych objektti na
binarnim snimku. Kazdy objekt z obrazu (Obr. 5.8), spliujici vSechny nasledujici
podminky byl uznan jako alfanumericky znak a uloZen k dal$imu zpracovani. Tyto
uznéavaci podminky byly ureny experimentaln¢ analyzou znaki z dostupnych galerii a
poZzaduji, aby:

e pomér vysky k Sifce objektu byl vétsi nez 0,9,

e vySe objektu byla vétsi nez 1/2 vyse obrazu se znackou,

e Sife objektu byla mensi nez 1/5 §ife obrazu se znackou a

e Sife objektu byla vétsi nez 1/50 Sife obrazu se znackou.

Teémito podminkami je zaroven zajiSténa jednoducha filtrace rusivych elementt.
Metoda nejlépe funguje na snimcich, které jsou dobfe rovnomérné osvétleny. Nevyhodou

47



uvedeného pfistupu je zhorSena separace poskozenych znaka vlivem napiiklad odiené
barvy. I drobné pieruseni znaku na jednom misté mize zapficinit selhani separace a
nasledné tedy i klasifikace.

1B0Ko04-14:B0K04-14

Obr. 5.8: Separace vyhledavanim znaki, vstup VIevo, vizualizace vystupu Vpravo

K044

Obr. 5.9: Redlny vystup ze separacniho algoritmu vyuzivajiciho geometrickych
podminek

6B9 1422683 1422

Obr. 5.10: Kolabujici separace pomoci geometrickych podminek — vadi spojeni 6 a B

Obr. 5.11: Kolabujici separace pomoci geometrickych podminek — vadi vzdjemné
spojenti znakii nahore

5.2.2 Separace pomoci amplitudové projekce

Druhy vyzkouSeny piistup separace znakd vyuziva vertikalni amplitudové projekce
cernych pixell. Ve vysledné projekci jsou ndsledné hleddna lokalni minima, ktera
oznacuji mezery mezi znaky (Obr. 5.12). Amplitudova projekce je spocitana na
invertovaném binarnim obrazu registra¢ni znacky, takze pixely nalezici objektu maji
hodnotu 1 a pixely pozadi maji hodnotu 0. Potom Ize vertikalni projekci vypocitat dle
vzorce:

Y
AP,(x) = Z gx,y),prox=1..X (5.1)
y=1
Kde X je sife obrazu, Y je vySe obrazu, X je soufadnice sloupce, Y je soutadnice
fadku a g(x, y) je hodnota pixelu vstupniho obrazu na pozici X, y. Vysledek lze jesté
normalizovat do intervalu od 0 do 1 pod¢€lenim kazdého prvku z APy hodnotou Y, coz ale
neni v této praci nutné.
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Algoritmus je robustné&jsi viacéi drobnému zdanlivému spojeni dvou a vice znaku
necistotou, Sroubem nebo stinem. Zaroven je algoritmus schopny zpracovat i nékteré hiire
prahované snimky.

Na druhou stranu je nevyhodou navrzeného algoritmu nutnost po oddéleni
jednotlivych oblasti znovu zkoumat, zda segment nalezi znaku, ¢i pouze né¢jaké necistoté
nebo stinu. Dulezité taky bylo testovat, zde vyseparovany objekt nenalezi emisni a STK
znamce. K vyfrazeni téchto znamek doslo pfi splnéni prosté podminky, ktera zkoumala,
zda se v prostrednich fadcich vyseparovaného obrazu nenachazi zadny Cerny pixel.

Béhem vyvoje se ukazalo jako vhodné jesté pied vypoctem projekce odstranit
vodorovné dlouhé objekty odpovidajici vétSinou stinim, jenz v obrazu zdstaly po
prahovani. A naopak po separaci je vyhodné analyzovat nejvrchnéj$i a nejspodnéjsi
Sestiny vzniklého vytezu. Pokud je v téchto oblastech nalezen fadek neobsahujici zadny
cerny pixel, je jesté v tomto fadku obraz ofiznut.
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Obr. 5.12: Separace pomoci projekci, shora vstup, projekce, vizualizace, vystup
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Béhem implementace a testovani bylo zjiSténo, Ze pravé separace pomoci
amplitudové projekce vykazuje lepsi vysledky nez druhy vyzkouseny piistup, a proto byla
V této praci dale pouzivana. Vyhody projekci se projevily piedevsim u posSkozenych a
castecn¢ zastinénych znacek. U rovnomérné osvétlenych registraCnich znacek
vykazovaly oba piistupy vysledky stejné dobré.

Y1) / C

Obr. 5.13: Kolabujici separace projekce — vadi slabé spojeni H

3B8 2 41453B8 5 4145

Obr. 5.14: Kolabujici separace projekce — emisni znamky nejsou vyfiltroviany

5.2.3 Normovani znaku

Kvuli principu pouzitych separa¢nich algoritmti ma kazdy znak po separaci jinou velikost
(Obr. 5.9 a Obr. 5.12 dole). Vlivem rizn¢ Sirokych znaka se lisi pfedevs§im jejich Sife.
V dusledku necistot, stinti a perspektivy se ale muze lisit i jejich vyse. Pro Klasifikator je
nepiipustné, aby vstupni data méla riznou délku, proto je po separaci nutné kazdy znak
normovat na stejnou velikost.

Vzhledem k dalsimu zpracovani se nejvice osveéd¢il normaliza¢ni obdélnik o
velikosti 60 x 42 pixelt. Tyto rozméry byly experimentalné zvoleny tak, aby si kazdy
znak zachoval dostatek detailtl, pticemz je, kvuli nasledujici tvorbé ptiznakového vektoru
dialezité, aby byly oba rozméry délitelné Sesti. Pfed normovanim se odstrani prebyte¢né
okraje kolem samotného znaku a poté je znak roztaZen na cely obdélnik tak, aby co
nejvice vyplnil celou plochu (Obr. 5.15). Znaky sice ztrati ptivodni pomér, ale jejich
vzajemna separabilita se tim zvysi.




5.3 Klasifikace znaki

Pii tvorbé této kapitoly bylo ¢erpano z [30] a [32]. Smyslem klasifikace znaku je zaradit
jiz pfedzpracovany binarni obraz s alfanumerickym znakem do tfidy urcujici, ktery znak
je na vstupnim obrazu. O kvalit¢ klasifikace rozhoduje nékolik faktori. Je to predevsim
kvalita vstupnich dat, zptsob popisu obrazu se znakem, zvoleny klasifikator a jeho
tréninkova mnozina. Klasifikator rozfazuje znaky do 10 ¢iselnych tiid (0 — 9) a do 22
pismenovych tfid obsahujici znaky abecedy bez pismen s diakritikou a bez pismen ,,G*,
,»0% ,,Q%a,,W*, ktera se na znaCkach nevyskytuji.

Dalsi zlepSeni kvality mize zajistit implementace obecnych znalosti o strukturach
znacek, které se na vozovkach vyskytuji ve starém i novém formatu z roku 2001. Tim je
mysleno predevsim pravidlo o uspotadani registracni znacky, ve kterém Se pti kombinaci
obou zakladnich formatd predpoklada:

e pritomnost sedmi alfanumerickych znakd,

e na prvni pozici se mize vyskytovat ¢islice 1 pismeno,
e na druhé pozici se vyskytuje pouze pismeno,

e na tfeti pozici se muze vyskytovat ¢islice 1 pismeno,
e na Ctvrté az sedmé pozici se vyskytuje pouze Cislice.

Na zéklad¢ téchto znalosti a pozice klasifikovaného znaku je poté omezen pocet
vystupnich t¥id bud’ pouze na ¢islice, nebo pouze na pismena, piipadné na oboji. Vyjimku
tvofti Cislice 0, ktera se musi vyskytovat i v mnozin¢ pismen, kde zastupuje pismeno ,,0%,
které se objevuje na registracnich znackéch starSiho formatu.

5.3.1 Tréninkova mnoZina

tréninkova mnozina. Jednotlivé prvky z této mnoziny by mély dostate¢né charakterizovat
danou tfidu, pficemz idealné by mél byt pocet prvka prislusejicich Kk jednotlivym téidam
shodny. V této praci byly pouzity dvé tréninkové mnoZiny.

Prvni mnozina, jenz bude dale pracovné nazyvéana jako ,mnozina Sablon“, je
vygenerovana piimo ze vzorii alfanumerickych znakl ze zdkona ¢. 243/2001 Sb. —
0 registraci vozidel. Vzory jsou ukazany na Obr. 5.16. U této mnoziny se pfedpoklada, ze
kazdé tridé prislusi pouze jeden prvek, jenz danou tfidu nejlépe charakterizuje. Tato
mnozina je pouzita predevsim jako soubor Sablon pro klasifikaci pomoci metody template
matching.
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Obr. 5.16: Vzory alfanumerickych znakii ze zdkona ¢. 243/2001 Sb. — 0 registraci
vozidel

Druha tréninkova mnozina, ktera bude dale pracovné nazyvana jako ,,mnozina
vektori, obsahuje znaky piimo vyseparované z realnych snimkua (Obr. 5.17) a pfevedené
na priznakové vektory, jejichz struktura bude popséna v nésledujicim textu. Maximalni
pocet znakl patiicich do jednotlivych tiid byl stanoven na 30. Tohoto limitu ovSem
néktera pismena nedosahla, jelikoz nebyl k dispozici jejich dostateény pocet. Nejméné se
vyskytujici pismena v dostupnych galeriich byla ptedevsim ,,F*, ,,N*, ,,V*, , X“a , ) Y*.

Kazdy binarni obraz znaku o normované velikosti 60 x 42 px z druhé tréninkové
mnoziny je zakdédovan do ptiznakového vektoru pomoci plovouciho okna. Toto okno o
velikosti 6 X 6 px se postupné posunuje po obrazu se znakem po krocich 3 px tak, jak je
nazna¢eno na Obr. 5.18. V kazdé pozici je potom spocten pomér mezi poétem pixeld
ptislusejicich znaku ku celkové ploSe okna. Tento zplisob popisu byl vybran na zakladé
dobrych vysledkt v ptedchozi praci [29] a v Elancich [8], [30].
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Obr. 5.17: Priklad znakii z realnych snimkii
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Obr. 5.18: Naznaceni pohybu plovouciho okna pri vytvareni priznakového vektoru

5.3.2 Naivni bayesovsky Kklasifikator

Bayesovské klasifikdtory jsou pravdépodobnostni modely zaloZzené na Bayesovu
teorému. Pravdépodobnostni modely se daji dobie pouzit v problémech, ve kterych neni
mozné nalézt pfimo presné feSeni a je nutné stanovit, jak pravdépodobné jsou jednotlivé

hypotézy.
Podle Bayesova teorému je podminéna pravdépodobnost P(yc|x) tfidy Yc, kdyZ na
vstupu je vektor X = (Xg, ..., Xn) ur¢ena jako:
P(x|y-)P(yc)
P =

kde P(yc) je urCeno pocetnim podilem tfidy Yyc V tréninkovém setu. P(X) neni pro
klasifikaci relevantni, jelikoz je porovnavana u riznych yc na stejném X a je tedy
konstantni. Jedind neznama je potom P(X|yc). Naivni bayesovsky klasifikator
predpoklada, ze n atributl jsou v kazdé tfidé navzajem nezavislé, poté lze podminénou
pravdépodobnost P(X|yc) vypocitat podle:

n
Py =] | Peatyo 53)
i=
V tréninkové fazi je poté nutné urcit pravdépodobnost P(yc) pro vSechna Y
z mnoziny t¥id C. A V testovaci fazi se urcuje P(Xi|yc) pro vSechny atributy (Xg, ..., Xn). V
klasifika¢ni fazi je testovaci instance X = (X, ..., Xn) pfifazena do tiidy y:
n
y =argmaxPo) | | PCuilye) (5.4)
ce{1,...C} i=1

Vnitini vypocet funkce argmax neudava konkrétni pravdépodobnost, jelikoz pfi
vypoctu bylo zanedbano P(x). Pravdépodobnost ale lze ziskat, pokud se vSechny dil¢i
vysledky pro vSechna ¢ normuji tak, aby byl jejich soucet roven 1.
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Pro nazornost jsou zde uvedeny jednotlivé vysledky pravdépodobnosti pii
klasifikaci znaku z Obr. 5.19. pomoci tréninkové mnoziny vektoru, jejiz ¢ast je na Obr.
5.17. Aby byly hodnoty nazorné, jsou normovany tak, jak je uvedeno Vv piedchozim
odstavci. Po vypocétu vsech jednotlivych pravdépodobnosti udava naivni bayesovsky
klasifikator, Ze znak na Obr. 5.19 patii s pravdépodobnosti P(yg|x) = 0,827 do ttidy ,,8%,
pti¢emz vektor X odpovida priznakovému vektoru vytvofenému ze vstupniho obrazu.
Druhd nejvy$si pravdépodobnost patfi tiidé ,,0¢ a je P(yox) = 0,113. Hodnoty
pravdépodobnosti pro zbylych 30 tiid jsou jiz nizsi nez 0,05.

Obr. 5.19: Klasifikovany znak pomoci naivniho bayesovksého klasifikatoru

5.3.3 Klasifikator k-NN

Dalsi z moznosti, jak klasifikovat vzor do jedné ze tfid, je pomoci pravidla nejbliz§iho
souseda. Jedna se o relativné pifimocarou a snadno implementovatelnou metodu. Pro
kazdou tfidu existuje jeden nebo vice reprezentantti, kteti se vyberou tak, aby ji co nejlépe
charakterizovali. Pii klasifikaci ptiznakového vektoru nezafazeného segmentu se spocte
jeho vzdalenost od vSech reprezentantli ze vSech tiid. Vzor je potom piifazen do té tfidy,
ktera odpovida ,.k nejbliz§im reprezentantim.

Pii vypoctu vzdalenosti vzoru od reprezentanta je dulezité vybrat spravnou
metriku, jejiz volba dokaze vyrazné ovliviiovat vysledky klasifikace. V této praci byla
pro vypocet vzdalenosti dvou n-dimensionalnich p¥iznakovych vektort X = (Xg, ..., xn) @
Y = (Y1, ..., yn) vyzkouSena euklidovska (5.5) a pravouhla (5.6) vzdalenost, pti¢emz
lepsich vysledki bylo dosahovéno s pouzitim vzdalenosti euklidovské.

Euklidovska vzd.: [x — y| = /(x; — y1)2 + -+ + (xn — Yp)? (5.5)
Pravothla vzd.: [x —y| = (xy —y) + -+ (. — V) (5.6)

Jednotlivi reprezentanti byli vybirani z tréninkové mnoziny. Vybrany byly
spravné segmentované a na pohled pékné znaky. Experimentalné bylo ovéfovanim na
dostupnych snimcich zjisténo, ze klasifikator dosahuje nejlepsich vysledku pii k = 4 a
poctem maximalné 30 reprezentantl v kazdé tfidé. Nevhodné je pouziti kK = 1, protoze
poté jiz klasifikator nedokaze generalizovat.
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Pii klasifikaci jednozna¢ného znaku ¢islice ,,9° z Obr. 5.20 pti pouziti trénovaci
mnoziny z Obr. 5.17 odpovida prvnich 30 nejbliz§ich sousedd vSem 30 tréninkovym
vzorim cislice 9. Jejich vzdéalenost od testovaného znaku se pohybuje relativné
rovnomérné V intervalu 3,24 az do 11,73. Vzdalenost nema zadné jednotky, jelikoz
pouzity piiznakovy vektor nezastupuje zadné realné Ci piedstavitelné vzdalenosti. Prvni
Ctyfi nejblizsi sousedi jsou potom od vzorku ve vzdalenosti 3,24; 3,40; 4,00 a 4,00.
Nasledujici 31. nejblizsi trénovaci vzor je vzdalen 20,92 a odpovida znaku ,,S*. Je tedy
patrny téméf dvojnasobny narast vzajemné vzdalenosti u prvniho neodpovidajiciho
reprezentanta. Nejvzdalenéjsi vzory zastupuji piedev§im znaky ,.4“ a ,,T“ a a jejich
vzdalenost od testovaciho vzorku je jiz pies 120.

v _

~

L— _J
Obr. 5.20: Klasifikovany znak pomoci k-NN

5.3.4 Template matching

Klasifika¢ni metoda srovnavani se Sablonou, ktera na rozdil od k-NN nevyuziva konkrétni
reprezentanty z trénovaci mnoziny vektord, ale hledd maximalni podobnost se
Sablonou idealniho reprezentanta z mnoziny znakta na Obr. 5.16. Podobnost dvou
metrickych proménnych, vtomto pfipadé obrazu znaku a Sablony, lze postihnout
vztahem, jehoZ miru je mozné zjistit korelacnim koeficientem.

Korela¢ni koeficient r Ize pro dva dvourozmérné obrazy A(k, 1) a B(k, 1) o
rozmé&rech m, n vypocitat dle vzorce (5.7). Koeficient nabyva hodnot od -1 do 1, které
znadi perfektni zaporny ¢i kladny linearni vztah. V piipadé neexistence vztahu je hodnota
koeficientu rovna 0. Vyhodou korelacniho koeficientu je nezavislost na jednotkach
puvodnich veli¢in.

o1 2ie1(Ag; — A) (B — B)

r =
A H Gt = DD T B — B

(5.7)

Pii klasifikaci vzoru je tedy nutné spocitat korela¢ni koeficienty pro kazdou
Sablonu. Vzor je poté klasifikovan do té tiidy, jejiz Sablona dosahla nejvyssi hodnoty
korela¢niho koeficientu. Z vySe uvedeného popisu metody srovnani se Sablonou vyplyva,
ze klasifikator pro svoji funkénost nepotiebuje zadné vytvaieni ptiznakového vektoru, ale
pracuje pfimo s hodnotami pixell Sablony a vzoru. CoZ miiZe zptisobovat nizkou odolnost
vici sumu a nulovou schopnost generalizace.
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Pii vypoctu korela¢nich koeficientli mezi testovanym vzorem z Obr. 5.21 a vSemi
Sablonami vytvofenymi z tréninkové mnoziny z Obr. 5.16 dosahla nejvyssi hodnoty
(re = 0,798) tiida zastupujici znak ,,6°, coz je spravné. Druha nejvy$$i hodnota
z vyslednych korela¢nich koeficientti nalezi ¢islici ,,8 a je tedy rg = 0,692. Tato
skutecnost odpovida i redlnému vjemu podobnosti ,,6% s ,,8“. Relativné vysoké korelacni
koeficienty odpovidaly jesté tiidam ,,.B*“ a ,,C* (rg = 0,635, rc = 0,590). Naopak nejmensi
korelaéni koeficient méla tfida ,,T* s hodnotou rt = -0,158.

Obr. 5.21: Klasifikovany znak pomoci template matchingu
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6 EXPERIMENTALNI CAST

Cilem experimentu bylo ovéfit kvalitu implementovanych metod pro lokalizaci
registracni znacky a pro rozpoznavani znakl ze znacky. Vyhodnoceni probihalo postupné
po Castech. V ramci testovani lokalizace se nejdiive uréovala celkova uspésnost metod
vzdy vztazena k jednotlivym databazim a poté byly prozkoumany problémové scény
snimkii, ze kterych metody nebyly schopné detekovat znacky. Pii testovani rozpoznavani
znaki se také nejdiive zjistovala aspésnost Klasifikace v jednotlivych galeriich. Nasledné
byla provedena analyza Spatné rozpoznanych znakt v rdmci jednotlivych klasifikéatort.

6.1 Implementace
Cely vyvoj, implementace 1 testovani byly provadény na pfenosném pocita¢i MacBook
Air 13 modelu z roku 2013:

e sprocesorem 1,3 GHz Intel Core i5,

e paméti DDR3 4 GB 1600 MHz,

e grafickou kartou Intel HD 5000 a

e 128 GB SSD diskem.

Na notebooku byl nainstalovan systém OS X El Capitan verze 10.11.4. Pro vyvoj a
programovani bylo pouzito vyvojové prosttedi MATLAB R2015a v edici urené pro
systémy Mac OS X. K dispozici byl piedevs§im Image Processing Toolbox. Naopak vyvoj
se obesel bez pomoci Computer Vision Toolboxu a Image Acquisition Toolboxu.

6.1.1 Implementace lokaliza¢nich metod

V préci bylo naimplementovano 5 lokaliza¢nich metod vyuzivajicich rtizné ptistupy. Tii
metody vychazeji z ¢lanka [17], [28], [34]. Zbylé dvé jsou dilem autora této prace. Nazvy
metod jsou stejné jako v kapitole 4 pro ptehlednost voleny dle jména prvniho autora
algoritmu.

vvvvvv

vSechny kroky detailn€ popsany. Proto bylo nutné pii implementaci kazdy krok peclivé
zvazit a Ciselné konstanty ladit. Zaroven bylo nutné vzit v tvahu, Ze tfi pfevzaté metody
nebyly navrzeny pfimo na rozpoznavéani registratnich znacek Ceské republiky. Kvili
témto divodim lze predpokladat, Ze metody nebudou dosahovat takové kvality a
pfesnosti, jaké zmiflovali autofi v ¢lancich.

Aby prevzaté metody spravné fungovaly, bylo nutné pied lokalizaci kazdy obraz
Z pouzitych galeriich pfevést na nizsi rozliSeni, s nimz pracovali autofi metody. Ti méli
ve vétsing pripadd fotografie o rozmérech 800 x 600 px nebo mens$i. Poté se jiz
implementuje konkrétni postup z kapitoly 4. V nasledujicim textu jsou stru¢n¢ zminény
postupy, které se v ramci implementace algoritmi pouzily.
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Metoda mahini

Metoda mahini z [17] kombinuje n¢kolik principt najednou. Nejdiive se zméni rozliseni
snimku na malé s Sitkou 100 px. Paralelné¢ se zkazdého snimku vypocte obraz
zvyrazigjici oblasti s vétSim nahuSténim vertikalnich hran pomoci matematické
morfologie, obraz zvyraziujici Sed¢€ vypadajici oblasti, obraz potlacujici barevné oblasti
a obraz zvyraznujici svétlé regiony. Po slozeni téchto tfi obrazl lze ziskat potencialni
kandidaty registracnich znacek. Kazdy kandidat poté projde verifikaénim procesem a je
bud’ vytazen nebo zvolen jako registracni znacka. Pokud neni Zadna znacka nalezena, je
snimek zvétSen a cely proces se opakuje.

Metoda tarabek

Metoda vychazi ze ¢lanku [28]. Zakladnim principem je vypocet obrazu hran, na ktery je
aplikovano posuvné okno. Okno po projiti celého obrazu cyklicky zvétSuje svoji velikost.
Pro kazdou polohu okna je spoc¢itana hustota hranovych bodi. Pokud tato hustota piekroci
urcity prah a zéroven je rozlozeni hranovych bodu pfiblizn€ rovnomérné, je oblast tohoto
okna ulozena. Po vypoctu dojde ke sjednoceni vSech ulozenych poloh okna a tyto
sjednocené oblasti jsou poté povazovany za kandidaty. Pokud tento kandidat spliuje
podminky odpovidajiciho poméru stran a dostate¢n¢ vysokému jasu, je prohlasen za
registraéni znacku.

Metoda zhai

Metoda zhai ze ¢lanku [34] vyuziva téméf vyhradné matematické morfologické operace
S binarnimi 1 Sedotébnovymi snimky. Nejdiive se zvyrazni oblasti s potencidlnim
nahus$ténim hran ode¢tenim morfologicky otevieného obrazu od Sedotonového
origindlniho obrazu. Vysledek se prahovadnim pifevede na obraz bindrni. DalSim
morfologickym otevienim s malym strukturnim elementem jsou odstranény drobné
objekty. Nakonec jsou blizké objekty spojeny morfologickym uzavienim. Objekty na
vysledném binarnim obrazu odpovidaly oblastem potencidlnich kandidata. Pokud oblast
splinovala pomérové podminky a zaroven odpovidajici vyfez obsahoval dostate¢ny pocet
vysokych cernych objektl, tedy nejspiSe alfanumerickych znaki, byla prohldSena za
registracni znacku.

Metoda trkal_bp

Tato metoda piejata z [29] vyuziva jednoduché skutecnosti, ze kazda registracni znacka
je umisténa v ¢erném ramecku, a tento ramecek tedy oddéluje bilou plochu znacky od
okoli. Proto je snimek pieveden prahovanim na binarni a 50 nejvétsich bilych oblasti je
analyzovéno. Za registracni znacku je poté prohlaSena nejvetsi oblast splitujici validacni
podminky o hustoté hranovych bodil.
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Metoda trkal _dp

V ramci piedzpracovani je kazdy analyzovany snimek pfeveden na Sedotonovy. Kvuli
urychleni algoritmu je rozliSeni snimku snizeno na §iti 1000 px se zachovanym pomérem
vysky snimku. Dale je jiz jako original povazovan prave tento zmenSeny obraz.

Dokud neni nalezena znacka, cyklicky se opakuje tento postup: V prvnim cyklu
je obraz zmensSen na 10 % ptivodni velikosti. Ve druhém na 20 % atd. Od n€ho se odecte
obraz vznikly po aplikaci operace morfologického otevieni. Tento vysledny rozdil je
pomoci prahovani pfeveden na obraz binarni. Poté je kazda bild oblast analyzovéna a
ptipadné je oznacena za kandidata, pokud obdélnik opsany této oblasti splituje patiicné
podminky z kapitoly 4.6.

6.2 Implementace rozpoznavani znaku
V ramci implementace pfedzpracovani registracni znacky pfed rozpoznavanim znaki
byly implementovany postupy z kapitoly 5. Piedné §lo o korekci kontrastu s vyuzitim
pfevodni charakteristiky. Dale bylo korigovdno natofeni znacky pomoci zjiStovani
polohy hlavni osy elipsy opsané objektu nalezicimu registracni znac¢ky. Poté se dojde
Kk pfesnému ofiznuti piebytecnych okrajii kolem znakd.

Pii implementaci separace znakl byly naprogramovany oba vyvinuté separacni
algoritmy, a to separace pomoci amplitudové projekce a separace pomoci geometrickych
podminek. Kazdy separovany znak byl poté normalizovan na konstantni velikost a podle
pouzitého klasifikatoru byl vypocten ptiznakovy vektor pomoci plovouciho okna.

Zaroven byly implementovany tii klasifikatory popsané v kapitole 5.3. Jedna se o
naivni bayesovsky Kklasifikator, k-NN a klasifikator vyuzivajici template matching.
Vsechny tyto klasifikatory dodrzovaly heuristiku vyuZivajici znalost o pozici pismen a
Cislic popsanou v kapitole 5.3.

6.3 Testovaci skript

Testovaci skript byl naprogramovan ve vyvojovém prostiedi Matlab za ucelem
vyhodnoceni uspéSnosti  jednotlivych lokaliza¢nich algoritmii a jednotlivych
klasifikatort. Vysledky lokalizace a rozpoznavani znakt byly kvuli vizualni kontrole
aktualnich vysledkd pfimo zobrazovany na origindlnim snimku. Zaroven se pribézné
vysledky testovani ukladaly do paméti a na konci testovani dané galerie snimkt mohly
byt vyvolany a zobrazeny.

Skript se na pocatku zepta na cestu k adresafi se snimky. Pokud je ve vybraném
adresafi soubor ,,Anotace.CSV®, jsou z né¢ho anota¢ni data nactena do paméti a zaroven je
nacten seznam snimkil z adresafe. Jestlize se tento soubor v adresaii nevyskytuje, je
nacten pouze seznam snimki a skript pouze zobrazuje vysledky z navrzeného systému a
testovani neprobiha.
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U aktuélniho vybraného snimku skript ovéri, zda obsahuje anotovanou registracni
zna¢ku V anota¢nim souboru. Dale tento skript pieda snimek jako vstupni data funkci
obstaravajici lokalizaci znacky, ktera vraci soufadnice kandidati registracnich znacek.
Poloha anotovanych znacek byla ve snimku zobrazena zelen¢ i s alfanumerickym kodem
znaCky a poloha kandidati nalezenych lokaliza¢nim algoritmem se zobrazuje modie i
s fadou znakl rozpoznanych klasifikatorem. V idealnim ptipad¢ by se samoziejmé tyto
oblasti m¢ly piekryvat.

Obr. 6.1: Zobrazeni snimku testovacim skriptem

Porovnanim soufadnic nactenych z anotaci a soutfadnic nalezenych lokaliza¢nim
algoritmem se zjist'uje, zda byla znacka spravné lokalizovéana. Pro testovaci ucely byla
tolerovana odchylka vzdalenosti kazdého zrohu znacky od jeho spravné polohy o
maximalné 20 % z Sife anotované znacky. Jestlize byla registrani znacka opravdu
korektné lokalizovana, tedy soufadnice vSech rohil se piekryvaly s uvedenou toleranci,
pak je kandidat oznacen jako ,.true positive. Pokud byla za znacku prohlasena oblast,
jenz registracni znackou neni, je kandidat oznacen jako ,,false positive™. V pfipadé, Ze
znacka ve snimku je, ale neni detekovéna, je tato znacka prohlaSena za ,,false negative®.

Timto zpisobem lze jednoduse porovnavat rizné metody lokalizace registranich
znacek. Zaroven se porovndvanim vystupniho fetézce z klasifikator znaki a fetézcem
zapsanym v anota¢nim csv souboru urcuje uspésnost klasifikace jednotlivych znakt. Do
paméti je ukladan pocet spravné rozpoznanych znakd, pocet Spatné rozpoznanych znakd,

60



pocet spravné rozpoznanych celych registracnich znacek a pocet Spatné¢ rozpoznanych
znaCek. Znacka je oznacCena za spravn¢ rozpoznanou, pokud je spravné klasifikovano
vSech 7 znakl na znacce. Znacka je oznaCena za Spatn¢ rozpoznanou, pokud vystupni
fetézec obsahuje 7 znakt, ale n¢jaky neni spravné rozpoznany.

Pro ovladani testovaciho skriptu je nutné vyuzivat klavesové zkratky. Zde je
uveden seznam ovladacich klaves:

e — ... pfechod na dalsi snimek,
e <« ... pfechod na ptredchozi snimek,
e ,a“... automatické projiti celé¢ vybrané galerie,

e 1 ... vypsani testovacich vysledkl do konzole,

(13

e . m“ ... automatické prochazeni galerie, které se pterusilo, pokud systém
Spatn¢ lokalizoval znacku nebo Spatné rozpoznal n¢jaky znak.

6.4 Testovani lokalizace

Testovani lokalizace probihalo ve dvou fazich. V prvni se vyhodnocovaly pfedev§im
hodnotici parametry, ze kterych je mozné urcit kvalitu jednotlivych metod. V druhé ¢asti
testovani jsou analyzovany problémové scény, ve kterych mély lokalizaéni metody
problém nalézt registracni znacky.

6.4.1 Celkova uspésnost lokalizace

V ramci testovani Uspésnosti lokalizace se u kazdé metody porovnaval pocet spravné
detekovanych znacek (TP), pocet falesn¢ positivné oznacenych oblasti (FP), pocet
nenalezenych znacek (FN) a doba trvani analyzy vSech snimkd Vv jednotlivych databazich
uvedenych v kapitole 3. Testovani bylo provedeno vzdy tiikrat, jelikoZ na pozadi systému
probihaji procesy, které nelze uzivatelsky uspat, a které proto mohou ovliviiovat dobu
zpracovani. Pro lepsi pfedstavivost jsou také Casy vztazeny k jednomu snimku.

V béznych ¢tyfpolnich tabulkach se vyskytuje i hodnota TN (spravné nenalezena
znacka). Jelikoz ale pfi testovani lokalizace neni TN explicitné snadno vyjadtitelné, neni
jeho hodnota pfi testovani zjistovana a nepouziva se vV hodnoticich parametrech.

Z hodnot TP, FP a FN je mozné spo¢itat hodnotici parametry, které dokazi Ciselné
ohodnotit uspésnost lokalizace jednotlivych metod. Jedna se predev§sim o senzitivitu,
piesnost, miru opomenuti a F miru. Senzitivita (6.1, TPR — true positive rate) udava, jak
dobfe je lokaliza¢ni metoda schopna najit ve snimku registraéni znacku. Senzitivitu lze
vyjadfit i v procentech, potom ¢islo udava, kolik procent znacek bylo nalezeno ze vsech
spravnych vysledku. Presnost (6.2, PPV — positive predictive value) je ukazatel, ktery
dokaze ohodnotit, jak moc jsou oznacené oblasti skuteéné registraéni znackou. Cilem
dobie pracujici lokaliza¢ni metody je, aby senzitivita i pfesnost byly co nejvyssi. Mira
opomenuti (6.3, FNR — false negative rate) hodnoti miru nenalezeni registra¢nich znacek,
které v obrazu jsou. Je dilezité, aby hodnota FNR byla co nejnizs$i. F mira (6.4)
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kombinuje pfesnost a senzitivitu a je nejnazornéjSim ukazatelem kvality lokaliza¢ni

metody.

U kazdé¢ galerie je spocitana pouze senzitivita, ze které je ovSem na prvni pohled

vidét, zda je metoda funkéni. Ostatni parametry jsou spocteny az v piehledu souhrnnych

vysledki.

TPR = e 6.1
"~ TP+FN (6.1)
PPV = — 6.2
TP +FP (6.2)

FNR = FN 6.3

" TP+ FN (6.3)

] 2TP
F mira = (6.4)

2TP+ FP +FN

Tab. 1: Vysledky detekce registracnich znacek v databazi ,,db_parkoviste_zatazeno “

db_parkoviste_zatazeno - 121 snimkii, 121 znacek

TP TPR FP FN t1 t2 t3 t tphoto
metoda

[-] [%0] [-] [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mabhini 118 | 97,52 1 3 391 | 370 | 36,6 | 37,6 | 0,31
tarabek 58 47,93 54 63 27,7 | 28,8 | 29,7 | 28,7 | 0,24
zhai 106 | 87,60 12 15 202 | 211 | 19,2 | 20,2 | 0,17
trkal_bp 119 | 98,35 2 2 309,0 | 296,7 | 3155 | 307,1 | 2,54
trkal_dp 120 | 99,17 0 1 20,3 | 18,7 | 19,7 | 19,6 | 0,16

V tabulce se na kazdém fadku nachazi jednotlivé implementované metody a ve

sloupcich jsou postupné hodnoty:

TP — ,true positive* je pocet spravné oznacenych registracnich znackek;
TPR — senzitivita, procentualni pomér spravné nalezenych fesent;

FP — ,.false positive* je pocet chybné oznacenych oblasti;

FN — ,,false negative® je pocet nenalezenych registra¢nich znacek;

t1 az t3 jsou doby, po kterou probihala analyza;
t1+t+t3

t je primeér z Casu t1 az t3, tedy t = -

tphoto je prumérna doba analyzy jednoho snimku.
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Tab. 2: Vysledky detekce registracnich znacek v databazi ,,db_parkoviste_slunecno “

db_parkoviste_slunecno - 258 snimkii, 258 znacek

metoda TP | TPR | FP FN t1 t ts t tphoto

[[1 | [%] | [ [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mabhini 214 | 82,95 5 44 | 146,5 | 137,6 | 145,7 | 143,3 | 0,56
tarabek 47 118,22 | 95 211 | 49,7 | 534 | 60,1 | 544 | 0,21
zhai 215 | 83,33 | 42 43 57,8 | 59,0 | 59,8 | 58,9 | 0,23
trkal_bp 216 | 83,72 | 42 42 | 485,6 | 479,9 | 485,1 | 4835 | 1,87
trkal_dp 243 | 94,19 4 15 62,1 | 61,3 | 61,7 | 61,7 | 0,24

Tab. 3: Vysledky detekce registracnich znacek v databazi ,,db_slunecno
db_slunecno - 35 snimkii, 37 znacek

metoda TP TPR FP FN &1 ¥ L t Tphoto

[[1 | [%] | [ [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mahini 12 | 32,43 0 25 50,1 | 49,7 | 48,9 | 49,6 | 1,42
tarabek 6 16,22 | 24 31 9,9 9,6 8,1 9,2 | 0,26
zhai 11 | 29,73 4 26 7,2 7,0 7,3 72 | 0,20
trkal_bp 18 | 48,65 | 16 19 | 116,6 | 109,4 | 113,0 | 113,0 | 3,23
trkal_dp 31 | 83,78 0 6 37,7 | 40,1 | 36,8 | 38,2 | 1,09

Tab. 4: Vysledky detekce registracnich znacek v databazi ,,db_destivo
db_destivo - 88 snimku, 87 znacek

etoda TP | TPR | FP FN t1 t2 ts t tphoto

[[1 | [%] | [ [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mahini 44 | 50,57 1 43 |107,8 | 102,0 | 104,8 | 104,9 | 1,19
tarabek 34 3908 | 22 53 18,7 | 186 | 186 | 18,6 | 0,21
zhai 34 3908 | 10 53 138 | 14,7 | 130 | 138 | 0,16
trkal_bp 56 | 64,37 | 32 31 | 243,6 | 260,3 | 244,0 | 249,3 | 2,83
trkal_dp 83 | 95,40 1 4 58,6 | 53,1 | 50,5 | 54,1 | 0,61
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Tab. 5: Vysledky detekce registracnich znacek v databazi ,,db_tma*

db_tma - 19 snimki, 19 znadek
TP | TPR FP FN t1 2 ts t tphoto
metoda
[[1 | [%] | [ [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mahini 2 10,53 0 17 321 | 36,4 | 350 | 345 | 1,82
tarabek 7 36,84 1 12 3,9 4,0 4,5 4,1 0,22
zhai 8 42,11 0 11 2,8 2,6 2,8 2,7 0,14
trkal_bp 10 | 52,63 9 9 50,0 | 54,5 | 53,3 | 52,6 | 2,77
trkal_dp 17 | 89,47 0 2 7,1 7,5 8,2 7,6 0,40
Tab. 6: Vysledky detekce registracnich znacek v databazi ,,mpov_1*
mpov_1 - 90 snimki, 90 znadek
etoda TP | TPR FP FN t1 2 ts t tphoto
[[1 | [%] | [ [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mabhini 84 | 93,33 0 6 383 | 383 | 39,7 | 388 | 0,43
tarabek 34 | 37,718 | 37 56 19,7 | 19,3 | 189 | 19,3 | 0,21
zhai 79 | 87,78 7 11 16,1 | 151 | 17,2 | 16,1 | 0,18
trkal_bp 82 |9111 8 8 179,0 | 175,2 | 182,8 | 179,0 | 1,99
trkal_dp 88 | 97,78 1 2 184 | 19,5 | 19,2 | 19,0 | 0,21
Tab. 7: Vysledky detekce registracnich znacek v databazi ,,mpov_2 “
mpov_2 - 45 snimki, 45 znacek
etoda TP | TPR FP FN t1 t ts t tphoto
[[1 | [%] | [ [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mabhini 34 | 75,56 0 11 31,3 | 294 | 32,2 | 31,0 | 0,69
tarabek 7 1556 | 12 38 40,1 9,4 9,5 19,7 | 0,44
zhai 29 | 64,44 6 16 7,4 7,1 7,5 7,3 0,16
trkal_bp 23 | 5111 | 22 22 1131,0 | 1250 | 141,1 | 1324 | 2,94
trkal_dp 40 | 88,89 1 5 138 | 11,4 | 114 | 12,2 | 0,27
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Tab. 8: Vysledky detekce registracnich znacek v databazi ,,mpov_3“

mpov_3 - 79 snimki, 79 znacek

TP | TPR | FP FN t1 to ts t tphoto
metoda

[[1 | [%] | [ [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mahini 74 | 93,67 1 5 22,6 | 218 | 218 | 22,1 | 0,28
tarabek 17 | 2152 | 37 62 188 | 18,2 | 18,1 | 184 | 0,23
zhai 75 | 94,94 7 4 15,2 | 15,0 | 153 | 152 | 0,19
trkal_bp 58 | 7342 | 21 21 246 | 235 | 23,1 | 23,7 | 0,30
trkal_dp 79 | 100,0 0 0 10,6 8,7 8,1 91 0,12

Z Tab. 1, Tab. 6, Tab. 8 je patrné, Ze jednotlivé metody dosahuji lepSich vysledki
lokalizace v zatazeném pocasi nez ve slunecném, jelikoZz znacky jsou vétSinou
rovnomé&rné osviceny a nejsou zastinény jinymi objekty. Pti slune¢ném pocasi se naopak
zvysuje jasova slozitost scén a kvalita detekce klesa, coZ je vidét predevsim v Tab. 2, Tab.
3.

Nejlepsich  vysledkli  dosahly  metody  pfi  prochdzeni  databéaze
db_parkoviste_zatazeno (Tab. 1), coz je nejspiSe dano malou rozmanitosti databaze,
jednoduchymi scénami a stiedni velikosti registracnich znacek na fotografiich. Vyjimku
tvoii metoda trkal_dp, ktera v databazi mpov_3 detekovala spravné vsech 79 registraénich
rozmanitymi scénami, rizné velkymi znackami. Problémem je nejspiSe i Casté ¢astené
zastinéni tabulek s registracni znackou. Nejvétsi rozdily ve vysledcich jsou vidét
v tabulce pro db_tma, ve které je patrné, ze tmavé snimky mnohym metodam viibec
nevyhovuji.

Casy detekce vztazené na jeden snimek se u viech metod lisi piedeviim
v zavislosti na komplexnosti scény. U metod mahini a trkal_dp se nejvice projevuje
nepiima umérnost, kdy pfi klesajici tispé$nosti detekce stoupa Cas potiebny k projiti
databaze, coz vychazi z jejich itera¢niho principu. Nejrychleji metody zvladly zpracovat
galerii mpov_3 (Tab. 8), coz je dano nizkym rozlisenim fotografii i velkymi znackami.

Specialnim piipadem testovani bylo vyzkouSeni, zda budou metody schopny
detekovat znacky na snimcich z databaze camea, které jsou typovée odlisné od ostatnich.
Z Tab. 9 je patrné, ze Zadna metoda nebyla schopna fotografie spravné zpracovat a znacky
lokalizovat. Divodem by mohlo byt pfedev§im geometrické zkresleni, které znacku
deformuje a meni se tedy jeji pomér stran. Mnoho metod také matl text, jenzZ je na
fotografiich a ktery vytvaii velké nahusténi hran. Protoze Zadna metoda nenalezla ani
jednu znacku, neni tato galerie zapocitana v celkovém souhrnu v Tab. 10.

65



Tab. 9: Vysledky detekce registracnich znacek v databdzi ,,camea

camea - 21 snimki, 42 znaéek

TP | TPR | FP FN t1 to ts t tphoto
metoda

[[1 | [%] | [ [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mahini 0 0,00 0 42 37,8 | 385 | 38,1 | 38,1 | 1,82
tarabek 0 0,00 21 42 5,7 5,3 54 55 0,26
zhai 0 0,00 0 42 3,9 3,5 3,5 3,6 0,17
trkal_bp 0 0,00 21 42 9,6 9,2 9,3 9,4 | 0,45
trkal_dp 0 0,00 0 42 179 | 17,1 | 16,9 | 17,3 | 0,82

Tab. 10: Souhrnné vysledky vsech galerii bez databdze ,, camea

vSechny galerie, 735 snimkii, 736 znacek

TP | TPR FP FN PPV | FNR | Fm t Tphoto

metoda

[[1 | [%] | [ [-] [-] [-] [-] [s] [s]
mahini 582 | 79,08 8 154 | 0,986 | 0,209 | 0,878 | 461,6 | 0,63
tarabek 210 | 28553 | 282 | 526 | 0,427 | 0,715 | 0,342 | 172,4 | 0,23
zhai 557 | 75,68 | 88 179 | 0,864 | 0,243 | 0,807 | 141,4 | 0,19
trkal_bp 582 | 79,08 | 152 154 | 0,793 | 0,209 | 0,792 | 1540,0 | 2,10
trkal_dp 701 | 95,24 7 35 0,990 | 0,048 | 0,971 | 2215 | 0,30

TP — ,true positive* je pocet spravné oznacenych registracnich znacek;
TPR — senzitivita, procentualni pomér spravné nalezenych fesent;
FP — ,false positive je pocet chybné oznacenych oblasti;

FN — ,,false negative je pocet nenalezenych registranich znacek;

PPV — ptesnost, PPV = L;
TP+FP
FNR — mira opomenuti, FNR = N :
TP+FN
Fm —F mira, Fm = ——0—;
2TP+FP+FN

t je primérné doba zpracovani vSech snimk;

tphoto j& primérna doba analyzy jednoho snimku.
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Nejhorsich vysledki celkové dosahuje metoda tarabek. Pouhych 28,53 % spravné
rozpoznanych zna¢ek a velmi vysokd mira opomenuti. A¢ je primérny ¢as zpracovani
jedné fotografie druhy nejlepsi, nelze metodu povazovat za pouzitelnou. I piesnost 0,427
je velmi nizka, jelikoz algoritmus generuje velké mnozstvi FP i FN vysledku. Nelze tedy
ani rozhodnout, zda jsou verifika¢ni kritéria metody pfisna ¢i nikoliv. Nejlepsi detekce
bylo metodou dosazeno v databazi db_parkoviste_zatazeno (TPR = 47,93 %), naopak
nejhtife metoda detekovala v db_tma (TPR = 15,56 %).

Metoda zhai dosahla druhé nejhorsi hodnoty TPR = 75,68 %, coZ je ovSem i tak
témér tiikrat lepsi nez tarabek. Nejlépe metoda lokalizovala registra¢ni znacky v mpov_3
(Ugal = 94,94%). Dle pramérného ¢asu tpnoto = 0,19 s je tento algoritmus nejrychlejsi ze
vSech vyzkousenych.

Algoritmy mahini a trkal_bp mély celkovou pomér spravné detekovanych znacek
TPR shodny a to mirné pies 79 %. Ovsem metoda mahini ma proti trkal_bp méné nez
tietinovy Cas detekce na jednom snimku a zdroveit ma mnohem lepsi piesnost (PPR =
0,986). | dle F miry lze tedy usoudit, ze mahini je lepsi nez trkal_bp. U mahini jsou velmi
nizka ¢isla FP a naopak vysoka FN, z toho lze odvodit, Ze metoda ma nejspise velmi
ptisné verifikaéni podminky. Trkal_bp je zdaleka nejpomalejsim implementovanym
algoritmem (tpnoto = 2,10 S), coz ale vychazi z potieby, aby na vstupu byly fotografie
S nejvyssim moznym rozliSenim. To je vidét i v Tab. 8., ve které je sice relativné nizky
Cas zpracovani, ale klesla i uspeésnost detekce.

Nejlepsich vysledk dosahla metoda trkal_dp s celkovou nejvyssi senzitivitou
TPR = 95,24 %, piesnosti PPV = 0,990 i F mirou = 0,971. Nejlépe si trkal_dp poradila
s databazi mpov_3. Rychlost algoritmu velmi zalezi na komplexnosti galerii. Pokud
algoritmus na dané galerii dobfe detekuje, je i velmi rychly. Relativni dobra kvalita je
také dana tim, ze metoda byla ladéna pravé na dostupném souboru galerii. Zaroven
s dobfe nastavenou detekci kandidati a kvalitnim verifika¢nim algoritmem bylo proto
nejlepSich vysledki dosazenou pravé touto vlastni metodou.

6.4.2 Problémové scény

V nésledujici ¢asti jsou rozebrany a prozkoumany scény a umisténi registracnich znacek
ve scéné, které délaji jednotlivym metoddm problémy pii detekei. Na snimcich nize jsou
zobrazeny pravé chybné zpracované scény. Modie jsou oznaceny oblasti, které vybral
lokaliza¢ni algoritmus, a zelené je oznaceno spravné feseni.

Algoritmus mahini ma problém pfedevsim se zastinénymi a zaroven $pinavymi
registracnimi znackami ve scéné, jenz je pofizena za slune¢ného pocasi. Relativné malé
znacky jsou také velmi Casto Spatné detekovany. Metoda naopak mélokdy oznaci oblast
jako zna¢ku, pokud tato oblast zna¢kou neni. Obg¢as je v oznacené oblasti znacka, ale tato
oblast je vétsi, neZ je inosné. Snimky potizené za tmy byly pro tuto metodu také velmi
problémoveé.
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Obr. 6.2: Nékteré chybné detekované registracni znacky metodou mahini, spravné
FeSeni zelené, nalezené modre

Metoda tarabek témét nikdy nedetekuje mensi tmavsi znacky na snimcich
Vv destivém pocasi. Zaroven neoznacuje oblasti se znaCkami pfesné. Pravé naopak je
béZné, ze oblasti jsou vétsi neZ znacka nebo je oznacena pouze Cast. BEZné je oznacena i
oblast s vét§im nahu$ténim hran, ve které znacka neni.

Zhai metoda nejcastéji nedetekuje mensi a Spinavé znacky. Druhou nejéastéjsi
chybou je nepiesné oznacena oblast s registracni znackou. Vétsinou je oblast rozsifena
bud’ vertikalng, nebo horizontaln€. Problém s pfesnosti je ovSsem komplexni a i oblasti,
které jsou nakonec uznany jako dobie detekované registracni znacky, nekoresponduji
s tabulkou registracni znacky uplné ptesné.

Nedokonalosti metody trkal_bp je, Ze vzdy oznaéi pravé jednu oblast na snimku
jako registra¢ni znacku a to tu oblast, kterd nejlépe splnuje verifikacni podminky. A prave
u chybné detekovanych znacek to byly naptiklad oblasti, jenz byly svétlejsi nebo celkové
vEtsi nez registracni znacka. Tento algoritmus mé obecné problémy s rozmazanymi
snimky nebo se znackami, které nemaji vyrazny tmavy ramecek okolo svétlé tabulky.

Posledni metoda trkal_dp nejhife detekuje registraéni znacky, které jsou celkoveé
velmi tmavé. Tedy znacky Spinavé Ci zastinéné. Tyto znacky bud’ nejsou nelezeny vibec,
nebo je nalezena pouze jejich ¢ast. Dale algoritmus nenajde malé registraéni znacky,
pokud se ve snimku nachazi i n¢jaka jina velka.
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Obr. 6.3: Neékteré chybné detekované registracni znacky metodou
FeSeni zelené, nalezené modie

tarabek, spravné

Obr. 6.4: Neékteré chybné detekované registracni znacky metodou z
zelené, nalezené modre

@

ahi, spravné reseni
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Obr. 6.5: Neékteré chybné detekované registracni znacky metodou trka
FeSeni zelené, nalezené modie

AL

Obr. 6.6: Nékteré chybné detekované registracni znacky metodou trka
FeSeni zelené, nalezené modre

| dp, spravné
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6.4.3 Shrnuti lokalizace

Z hodnoceni celkové kvality a pfedevSim z Tab. 10 je patrné, Ze nejlépe na dostupnych
fotografiich detekuje znacky algoritmus trkal_dp. Tento vysledek ovSem odpovida i
skute¢nosti, Ze metoda byla vytvofena piimo galeriim na miru. Spravné oznacila 95,24 %
registra¢nich znacek, pii¢emz metoda generuje pouze malé mnozstvi fale$né pozitivnich
oznaceni. Ve scénicky konzistentnich databazich potizenych pii zatazeném pocasi bylo
dosazeno i ptes 97 % spravné detekovanych znacek.

Pii zkouméni problémovych scén bylo zjisténo, ze vSem implementovanym
metodam délaji problémy podobné scény. Nejhite byly detekovany Spinavé zastinéné
malé znacky, kde je maly kontrast mezi ¢ernymi znaky a bilym pozadim. Obecné lze
konstatovat, ze metody Spatné lokalizuji znacky nasnimané z vétsich thll, coz zpiisobuje
deformaci znacky na snimku.

Ze vsech metod naprosto nejhtife detekovala metoda tarabek, ktera vlivem velmi
neptfesného oznacovani registracnich znacek dosahla velmi nizké kvality lokalizace. To
mize byt zplisobeno i vysokym poctem pevnych konstant v implementaci, jejichz
hodnoty byly pievzaty z [28], a které nemuseji byt idealni pro soubor dostupnych galerii.

6.5 Testovani rozpoznavani znaki

V této kapitole jsou zobrazeny a zhodnoceny vysledky rozpoznavani jednotlivych znakt
z registracnich znacek. V ramci testovani byly vyzkousSeny vSechny tfi implementované
klasifikatory na vystupu lokaliza¢ni metody trkal_dp ve vsech dostupnych databazich
s vyjimkou galerie camea, ve které se nepodatilo spravné detekovat zddnou znacku.

6.5.1 Celkova kvalita rozpoznavani znaku

Kvalitu rozpoznavani znaka ovliviiuje kvalita vstupnich dat, kterou zajiStuje separacni
algoritmus, a ptredev§sim pouzity klasifikator. Vybérem optimalniho separa¢niho
algoritmu jiz je zajiSténo, ze na vstupy vSech tii testovanych klasifikatorti ptichazela
shodna data. V nasledujicich tabulkach jsou tedy zaznamenany vysledky testovani
implementovanych klasifikator, a to naivaiho bayesovského, k-NN a template
matchingu.

Cely proces testovani byl zautomatizovan v testovacim skriptu tak, aby kvalita
lokalizace a separace negativné neovliviiovala vysledky rozpoznavani znakt. Proto byly
testovany pouze spravné lokalizované znacky, ze kterych bylo vyseparovano presné 7
znakid. VSechny ostatni znacky byly z testovani vyfazeny. Z toho diivodu neni pocet
testovanych znacek v kazdé galerii shodny s poctem skuteCné pfitomnych znacek
udavanym pfi testovani lokalizace.
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Pokud by se pii testovani stalo, ze by bylo vyseparovano 7 znakim
neodpovidajicich segmentii, uméle by se tim zhorsila uspésnost klasifikatora, protoze
klasifikované segmenty by byly porovnavany se spravnym fetézcem z anotatoru. Jelikoz
by se ale chyba projevila pfi testovani vSech klasifikatoru stejné, neméla by na jejich
vzajemné porovnani zadny vliv, a proto nebylo nutné zajist'ovat jeji eliminaci manualnim
prochazenim vsech snimkd.

Pro kazdy klasifikator byl tedy testovan pocet spravné a Spatné klasifikovanych
znaki, pocet spravné a Spatn¢ rozpoznanych celych registracnich znacek a procentualni
uspesnost rozpoznavani znakl 1 znacek. Spravné rozpoznanou registratni znackou se
mysli znacka, ze které jsou spravné klasifikovany vSechny znaky.

Tab. 11: Vysledky klasifikace znakii v databazi ,,db_parkoviste_zatazeno “

db_parkoviste_zatazeno — 120 zna¢ek a 840 znaki ke klasifikaci

Znaky Znacky Uspé&nost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
Klasifikitor [ [ [ | e | 1
Naivni bayes 828 12 111 9 98,57 92,50
k-NN 840 0 120 0 100,00 | 100,00
Template matching 836 3 117 3 99,52 97,50

V tabulce se na kazdém fadku nachdzi jednotlivé implementované klasifikatory a
ve sloupcich jsou postupné hodnoty:

e znaky spravnée - poCet spravné klasifikovanych znakii,
e znaky Spatné - pocet chybn¢ klasifikovanych znak;
e znacky spravné - poCet spravné rozpoznanych celych znacek;

e znacky Spatné - pocet chybné rozpoznanych celych znacek;

znaky spravné

e UspéSnost znaky = * 100;

pocet znakl ke klasifikaci

znacky spravné

e UspésSnost znaCky = * 100;

pocet znacek ke klasifikaci
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Tab. 12: Vysledky klasifikace znakii v databazi ,,db_parkoviste_slunecno

db_parkoviste_slunecno — 241 znacek a 1687 znaku ke Klasifikaci

Znaky Znacky Uspé&nost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
Klasifikator [-] [-] [-] [-] [%0] [%0]
Naivni bayes 1604 83 178 63 95,08 73,86
k-NN 1677 10 233 8 99,41 96,68
Template matching 1678 9 235 6 99,47 97,51
Tab. 13: Vysledky klasifikace znakii v databdzi ,,db_slunecno “
db_slunecno — 28 znacek a 196 znaki ke klasifikaci
Znaky Znacky Uspé&nost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
Klasifikator [-] [-] [-] [-] [%0] [%0]
Naivni bayes 187 9 21 7 95,41 75,00
k-NN 194 2 26 2 98,98 92,86
Template matching 193 3 26 2 98,47 92,86
Tab. 14: Vysledky klasifikace znakii v databdzi ,,db_destivo
db_destivo — 73 znacek a 511 znaki ke Klasifikaci
Znaky Znacky Uspésnost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | zmacky
klasifikator [-] [-] [-] [-] [%6] [%6]
Naivni bayes 480 21 53 20 93,93 72,60
k-NN 503 8 69 98,43 94,52
Template matching 503 8 69 98,43 94,52
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Tab. 15: Vysledky klasifikace znaki v databazi ,,db_tma*

db_tma — 13 znacek a 91 znaki ke Klasifikaci

Znaky Znacky Uspé&nost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
Klasifikator [-] [-] [-] [-] [%0] [%0]
Naivni bayes 85 6 8 5 93,41 61,54
k-NN 90 1 12 1 98,90 92,31
Template matching 88 3 10 3 96,70 76,92
Tab. 16: Vysledky klasifikace znakii v databazi ,,mpov_1*“
mpov_1 — 89 znacek a 623 znakii ke klasifikaci
Znaky Znacky Uspé&nost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
Klasifikator [-] [-] [-] [-] [%6] [%6]
Naivni bayes 585 38 64 25 93,90 71,91
k-NN 614 9 84 5 98,56 94,38
Template matching 615 8 84 5 98,72 94,38
Tab. 17: Vysledky klasifikace znakii v databazi ,,mpov_2 “
mpov_2 — 41 znacek a 287 znakii ke klasifikaci
Znaky Znacky Uspé&snost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
Klasifikitor [ [ [ | e | o
Naivni bayes 257 30 22 19 89,55 53,66
k-NN 279 8 37 4 97,21 90,24
Template matching 280 7 39 97,56 95,12
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Tab. 18: Vysledky klasifikace znakii v databdzi ,,mpov_3“

mpov_3 — 78 znacek a 546 znakii ke Klasifikaci

Znaky Znacky Uspé§nost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
Klasifikéator [-] [-] [-] [-] [%0] [%0]
Naivni bayes 525 21 60 18 96,15 76,92
k-NN 545 1 77 1 99,82 98,72
Template matching 544 2 76 2 99,63 97,44

Z Tab. 12 az Tab. 18 je patrné, ze napfi¢ vSemi galeriemi jsou kvality u
jednotlivych klasifikatort relativné konzistentni a nikde nedochdzi k velkym vykyvim
uspésnosti. Vyjimkou jsou hodnoty pro klasifikator template matching u galerie db_tma,
kde uspésnost rozpoznavani znacek klesla o vice nez 15 % proti primérné hodnoté. Tento
pokles je ovSem dan nizkym poctem snimku v galerii, a proto i vysokou odezvou
vysledkd na chybu klasifikace.

Ve vSech osmi galeriich byl nejhorsi naivni bayesovsky klasifikator. Template
matching byl nejleps$i ve tfech galeriich, a to v db_parkoviste_zatazeno, mpov_1 a
mpov_2. Oproti tomu k-NN z pouzitych klasifikatord nejlépe rozpoznaval ve Ctyfech
galeriich, a to v db_parkoviste_zatazeno, db_slunecno, db_tma a v mpov_3. V galerii
db_destivo dosahly oba posledni zminéné klasifikatory shodnych vysledkd.

vvvvvv

je mpov_2. Vétsi chybovost zde ziejmé podporuje velké mnozstvi snimku
s geometrickymi deformacemi samotnych znac¢ek. Naopak nejlepsich vysledki bylo
dosazeno v galerii db_parkoviste_zatazeno, v niz dokonce klasifikator k-NN dokazal
spravné klasifikovat vSech 840 znak.

Z vysledkl je rovnéZ patrné, Ze na kvalitu klasifikace maji povétrnostni podminky
minimalni vliv. Na rozdil od lokalizace registracnich znaéek a separace znaku, které jsou
na ptimé osvétleni znacky slune¢nim svétlem citlivé, rozpoznavani znakt odlesky nebo
stiny pfili§ neovliviiuji.
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Tab. 19: Vysledky klasifikace znakii souhrnné ze vSech galerii

vSechny galerie - 683 znacek a 4781 znakii ke Kklasifikaci
Znaky Znacky Uspé§nost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
Klasifiktor [] [] [] | e | [%]
Naivni bayes 4551 220 517 166 95,19 75,70
k-NN 4742 39 658 25 99,18 96,34
Template matching 4737 43 656 27 99,08 96,05

Ze souhrnnych vysledkt z Tab. 19 je patrné, Ze nejhiife znaky rozpoznava naivni
bayesovsky klasifikator, jenz $patné klasifikoval 220 znakd ze 4781. To odpovida
uspéSnosti rozpoznavani 95,19 %, coZz neni Spatné. OvSem pii feSeni problému
automatického rozpozndvani registracnich znacek je dulezité, aby byly spravné
rozpozndny vSechny znaky na znacce. Proto je také dulezitd hodnota uspeSnosti
rozpoznavani celych znacek, a tu ma naivni bayesovsky klasifikator pouze 75,70 %
spravné rozpoznanych znacek ze 683.

Druhym nejleps$im pouzitym klasifikatorem je template matching. Ze vsech znak
jich dokazal spravné rozpoznat 99,08 %, coz odpovida 96,05 % spravné rozpoznanym
celym znackdm. Tento klasifikator ale celkové rozpoznal pouze o 2 znacky z 683 méne
nez nejlepsi klasifikator k-NN.

K-NN S$patné rozpoznal pouze 39 znakid z celkového poctu 4781 znakl. To
znamena, ze z celkového poctu bylo spravné klasifikovano 99,18 % znakli a 96,34 %
registra¢nich znacek. Z pouzitych klasifikatort l1ze tedy za nejlepsi povazovat k-NN, a¢
se kvalitou od template matchingu lisi pouze minimalng¢.

6.5.2 Problémové znaky
V nésledujicim textu jsou analyzovany znaky, které byly u jednotlivych klasifikatort
chybné rozpoznany. Zaroven jsou prozkoumany znacky, ze kterych jsou znaky
separovany, a je hledana souvislost mezi podobou registra¢ni znac¢ky a divodem, pro¢
byl znak $patné klasifikovan.

Naivni bayesovsky klasifikator mél nejvyssi chybovost i proto, ze ¢asto chyboval
U zdanlivé jednoznacnych segmentli. Zda se, ze i malé zkoseni v kombinaci s drobnou
necistotou miiZze zplsobit Spatnou klasifikaci. V né€kolika ptipadech byl znak chybné
urcen 1 bez jakéhokoliv viditelného divodu. Je mozné, Ze vybrany ptiznakovy vektor neni
pro pouZiti s Naivnim bayesovskym klasifikatorem pfili§ vhodny a znaky se klasifikatoru
nejevi ptili§ odlisné.
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Obr. 6.7 Prikiad chybné detekovanych znakit naivnim bayesovskym klasifikatorem

Klasifikator k-NN ma na pouzitych snimcich dle pfedchozich srovnani nejlepsi

schopnosti rozpoznavani, i proto jsou chybné detekované znaky vétSinou silné poruseny

nebo jsou vlivem Sumu ¢i necistot velmi zkresleny. Ptiklady nespravné klasifikovanych

znaki klasifikatorem k-NN jsou na Obr. 6.8.

Obr. 6.8: Priklad chybné detekovanych znaki klasifikatorem k-NN

Klasifikator template matching také neni pfilis citlivy na drobna zkresleni a ve
vétsing piipadt Spatné klasifikuje pouze u vyraznéjSich geometrickych deformaci,

predevsim u velkého zkoseni. Chybna klasifikace se dale vyskytuje u poruSenych znakii.

Nekteré z chybné rozpoznanych piipadt jsou znazornény na Obr. 6.9.
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Obr. 6.9: Priklad chybné detekovanych znaki klasifikatorem template matching

6.5.3 Shrnuti klasifikace znaku

Z vysledkl testovani celkové kvality klasifikace znaki je patrné, Ze nejlepSim pouzitym
klasifikatorem je K-NN, ktery z dostupnych 4781 znakd z realnych snimkd dokazal
spravné rozpoznat 99,18 % znaki. Zaroven to znamena, ze bylo spravné rozpoznano 658
celych registracnich znacek z 683, tedy 96,34 %. Klasifikator template matching byl horsi
pouze o0 4 spravné rozpoznané znaky. A nejhor$im pouzitym klasifikatorem je tedy naivni
bayesovsky.

Zaroven pii prozkoumani vysledkii klasifikace z jednotlivych galerii bylo
zjisténo, Ze aktualni povétrnostni podminky pfi snimani obrazu se znackou nemaji ptimy
vliv na aspésnost rozpoznavani znakt. Proti tomu ziejmé nejvyssi degradujici vliv na
uspésnost klasifikace znakli ma vliv pfitomnost snimkd s vétSim geometrickym
zkreslenim.

Analyzou chybné¢ klasifikovanych znakti bylo zjisténo, ze jednotlivé klasifikatory
jsou vice ¢1 mén¢ citlivé na tfi vyskytujici se defekty, a to na zkoseni, na vyskyt
piebytecné necistoty a na poruSeni znaku. Nejvice je na tyto chyby citlivy naivni
bayesovsky klasifikator. Naopak klasifikator k-NN je ve vétsiné pripadt schopny uvedené
defekty zanedbat a segment klasifikovat spravné. Celkové vSechny klasifikatory mély
nejvetsi problém rozliSovat mezi dvojicemi znaku ,,8 - ,,B“ a ,,0 — ,,D* na pozicich, na
kterych se mtize vyskytovat i ¢islice 1 pismeno.
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6.6 Citlivostni analyza
Cilem této kapitoly je zjiSténi limit celého rozpoznavaciho fetézce v ptipadé vybrani
nejlepsich metod pro lokalizaci znacky, separaci znaku a klasifikaci znakt. Vhledem
k pfedchozim vysledkiim byla tedy pro lokalizaci vybrana metoda trkal_dp, separace
znaku se provadéla pomoci amplitudovych projekei a jako klasifikator byl pouzit k-NN.
Béhem testovani byla zkoumana odezva systému na vystupu s piihlédnutim ke
zmén¢ VStupnich dat. Pro tyto ucely byly uméle vytvofeny soubory snimkd simulujici
praveé zménu ¢i degradaci vstupnich dat. Jednalo se predevs§im o simulaci naklonu znacky,
snizovani kontrastu snimku a zvySovani Sumu ve snimku. VSechny takto provedené
upravy vychazely ze snimku na Obr. 6.10. Jedna se o snimek se stiedné slozitou scénou
pofizeny Vv destivém pocasi, na kterém je registratni znacka rovnomérné osvicena.

Obr. 6.10: Originalni snimek pro degeneracni upravy

Sada snimku simulujicich rotaci znacky je na Obr. 6.11. Obsahuje 61 jednotlivych
snimk, které jsou uméle otoceny od -30° az do +30° s krokem po 1°. Pfi testovani bylo
zjiSténo, ze rozpoznavaci systém dokdZe najit a rozpoznat znacku pii maximalnim
naklonu vlevo o -12° a vpravo o 11°. Tyto mezni hodnoty jsou ukazany na Obr. 6.12.
Uvedené limity jsou dany verifika¢nimi podminkami v lokalizaci, které hodnoti, zda je
pomeér stran obdélnika opsaného registracni znacce ve stanoveném intervalu. JelikoZ se
z principu metody opisuje obdélnik vzdy rovnobézny se vstupnim snimkem, je potom
evidentni, Ze se pfi naklonu znacky zacne pomér stran ménit. Pfi dosaZeni minima
intervalu jiz nejsou splnény verifikaéni podminky a znacka neni lokalizovana.
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Obr. 6.12: Limitni meze rotace, vlevo rotovano o -12°, vpravo o 11°

Sada simulujici snizovani kontrastu byla vytvofena snizovanim intervalu
pouzivanych hodnot jednotlivych pixelt. Tedy napfiklad snizeni kontrastu na 50 %
znamena, Ze misto béZného intervalu od 0 do 255 hodnot pro kazdou barvu v kazdém
pixelu je dostupny pouze interval od 63 do 191 hodnot. A potom se tedy hodnoty pixela
puvodniho snimku pomoci linearni pievodni charakteristiky transformuji do tohoto
intervalu. Na Obr. 6.13 je patrné, Ze snizovanim kontrastu ubyva detailti a vSechny barvy
se limitn¢ priblizuji stiedni Sedé.

Postupnym testovanim bylo zjisténo, Ze rozpoznavaci algoritmus je schopny na
testovacim snimku lokalizovat znacku a rozpoznat znaky i pfi sniZzeni kontrastu na 6 %.
Pti dal§im snizovani jiz znaky systém nerozpozna spravnég, registracni znacku je ale
schopny nalézt i pfi snizeni kontrastu na pouhd 2 %. Pti této hodnot¢ je problém znacku
na snimku nalézt i samotnym okem, jak je vidét na Obr. 6.14
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Obr. 6.13: Priklad ze sady simulujici snizeni kontrastu, vlevo na 60 %, vpravo na 20 %

Obr. 6.14: Limitni meze snizeni kontrastu, vlevo na 6 % - klasifikuje i znaky,
vpravo na 2 % - nalezne znacku, ale znaky nerozpoznd spravné

Sada simulujici Sum v obrazu je vytvofena aplikaci Sumu typu pepf a sal na
puvodni testovaci snimek. Hodnota Sumu je ur¢ovana procentualnim zastoupenim pixeld,
které Sum postihne. Testovanim bylo zjisténo, Ze navrzeny rozpoznavaci systém je
schopny detekovat znaCku a nalézt znaky pti 7 % postihnutych pixelt (Obr. 6.16 vlevo).
Pii 10 % Sumu jesté systém znacku lokalizuje, ale znaky jiz spravné nerozpozna (Obr.
6.16 vpravo).

Obr. 6.15: Priklad ze sady simulujici zvysSeny Sum, vievo 5 % Sumu, vpravo 15 %
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Obr. 6.16: Limitni meze Sumu, vievo 7% sum - kIaS|fku1e i znaky, vpravo 10% - jeste
detekuje registracni znacku

Pro detekéni systémy je také dilezité, aby nenachdzel znacku tam, kde registracni
znacka neni, tedy aby pocet faleSn€ positivnich kandidatl byl co nejmensi. Pro tyto Gcely
byla modifikovana galerie mpov_1, jak je vidét na Obr. 6.17. VSechny registracni znacky
byly rozmazany vyhlazovacim kruhovym filtrem o priméru poloviny vysky registra¢ni
znacky tak, aby znacky nebyly okem rozpoznatelné.

Celkem tedy bylo k dispozici 90 snimkl bez rozpoznatelnych registracnich
znacek. Cilem testovani bylo projit celou tuto modifikovanou galerii a ovéfit, zda nebude
néjaka oblast oznacena za registrani znacku, 1 kdyZ se nikde detekovatelnd znacka
nevyskytuje. Po analyze se potvrdilo, Ze skute¢né zadna oblast oznacena nebyla, takze
pocet faleSné positivnich kandidath byl po projiti celé galerie nulovy. To znamena, ze
tento test byl splnén se 100% ptesnosti.

Obr. 6.17: Priklad ze sady simulujici nepritomnost registracni znacky ve snimku
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7 ZAVER

7.1 Zhodnoceni

Cilem této prace bylo zajistit dostatecné Sirokou galerii snimki s registracnimi znackami,
porovnat metody pro lokalizaci tabulky registra¢ni znacky v obraze a srovnat vybrané
Klasifikatory pro rozpoznavani jednotlivych znaka.

Aby bylo pochopeno co nejvice souvislosti, zpracoval jsem kapitolu o podobach
registraénich znadek v Ceské republice i ve svétd. Bylo zjisténo, Ze znaéky novych
formati vsech zemi Evropské unie maji velmi blizky graficky vzhled. Podobny je rozmér
tabulek i pfitomnost modrého pole se znakem EU. Naopak typ pisma i zptsob kddovani
se lisi. Proto se kvili jednotnosti tato prace nadale soustfedila pouze na ceské
jednotadkové registracni znacky.

Celkové bylo pro testovani k dispozici 735 snimkd obsahujicich registracni
znacky, jenz byly rozdéleny do deviti galerii pfedev§im podle doby pofizeni a podle
zdroje dat. Mél jsem pét vlastnich galerii a Ctyfi pfevzaté z jinych zdroji. Snimky byly
velmi rozmanité a potizené za rtiznych povétrnostnich podminek. Registraéni znacky na
fotografiich se liSily nasnimanim z rozdilnych vzdélenosti i1 uhli, cistotou, nékdy i
drobnym poskozenim.

V kapitole o lokalizaci registracnich znacek jsem shrnul nejcastéjsi pristupy pii
navrhu lokaliza¢nich algoritmii a problémy, které mohou ovlivilovat kvalitu detekce.
Mezi oblibené ptistupy patii vyuziti hranovych detektorti a nasledné vyhledavani vétsich
hranovych nahusténi. Casto je také vyuzivano matematickych morfologickych operaci
s Sedotonovymi ¢i bindrnimi snimky. Mezi prozkoumanymi metodami se vyskytovaly i
takové, jenz vyuzivaly komplexnéjsi nastroje €1 vzajemné kombinace vice pfistupii. Dale
jsem podrobné analyzoval Ctyfi vybrané lokaliza¢ni metody, na jejichZ zaklad€ jsem
navrhl metodu vlastni.

Pti navrhu postupu rozpoznavani znaki jsem urcil zptisob predzpracovani vyrezu
s registracni znackou. Jednalo se o korekce jasu, korekci natoceni a ofiznuti prebytecnych
okraji. Dale jsem vyzkousel dva zplsoby separace jednotlivych znakd, z nichZ se vice
osvedcil ten, ktery vyuzival vertikdlni amplitudové projekce. Pro spravnou funkénost
klasifikace jsem vybral tréninkové mnoziny a vhodny zpisob koédovani segmentu se
znakem do pfiznakového vektoru. Nakonec jsem implementoval tfi rozdilné
klasifikatory, a to k-NN, naivni bayesovsky a klasifikator vyuZzivajici korelaci se
Sablonou.

V ramci dalsi implementace jsem pievzal a upravil anotator, s jehoz pomoci byly
anotovany vSechny registra¢ni znacky na snimcich v dostupnych galeriich. Timto bylo
mozné automaticky vyhodnocovat aspésnost detekce jednotlivych lokalizacnich metod a
kvalitu klasifikatorti. Ctyfi implementované lokalizaéni metody byly rekonstruovany
podle védeckych ¢lanka a jednu jsem navrhl sam dle vlastnich zkusenosti. Tyto metody
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byly implementovany jako funkce ve vyvojovém prostiedi Matlab, které byly volany
testovacim skriptem, jenz umoznoval prochazeni fotografii a vyhodnocovani vysledkt
testovanti.

Béhem experimentt jsem nejdiive testoval jednotlivé lokaliza¢ni metody. V prvni
fazi probéhlo automatické testovani pomoci testovaciho skriptu. Zde jsem zjistoval
predevsim procentualni uspésnost spravné detekovanych znacek, piesnost, F miru, pocet
fale$n¢ pozitivnich i fale$n¢ negativnich kandidatd a vypocetni naro¢nost metod. V druhé
fazi jsem hledal problémové scény, s nimiz mély jednotlivé metody nejvétsi problémy,
coz byly naptiklad vyfotografované §pinavé znacky nebo znacky snimané z vétsi dalky.

Poté jsem testoval tfi implementované klasifikatory. Zjistoval jsem predevsim
pocty spravné a chybné rozpoznanych znak a také pocty spravné a chybné rozpoznanych
celych registra¢nich znacek. Nakonec jsem analyzoval chybné klasifikované znaky, coz
vedlo k zjisténi, ze klasifikatory nejhtlite rozpoznavaji znaky deformované geometrickym
zkosenim.

Nejlepsi uspésnost lokalizace vykazovala mnou navrZzena metoda, ktera
kombinuje nékolik ptistupt. Metoda spravné detekovala 95,24 % ze vSech anotovanych
registra¢nich znacek s velmi malym poctem fale$sné oznafenych oblasti. Pii testovani
klasifikator jsem zjistil, ze znaky nejlépe rozpoznava K-NN, konkrétné 4-NN
klasifikator, jenz dokézal spravné rozpoznat 99,18 % znakt ze 4781.

Protoze cely navrzeny fetézec ,lokalizace — separace znakd — rozpoznavani
znakt“ ma povahu kaskady a tedy obsahuje pouze dopiedné vazby, staci pro nalezeni
globalniho optima (v nasem piipadé maximalni ispé$nosti rozpoznani RZ) vybrat vzdy
nejlepsi metody z kazdého kroku. Tim dostavam ze v§ech moznych kombinaci zaru¢ené
nejlepsi systém pro automatické rozpoznavani registranich znacek a tim padem neni
nutné zkouset mozné kombinace lokalizace a OCR. Klicové vlastnosti navrzeného
systému jsou potom dany vlastnostmi navrzené lokaliza¢ni metody, vlastnostmi separace
pomoci amplitudové projekce a vlastnostmi klasifikatoru k-NN zjisténymi pfi jejich
testovanti.

7.2 Budouci vyvoj

V ramci dalSiho vyvoje by bylo vhodné vyzkousSet jiné zplsoby separace jednotlivych
znakd, predevsim takové, které nebudou pfili§ citlivé na ¢astecné zastinéni znacky. Pro
zkvalitnéni vystupnich tdaji by dale bylo uZite¢né navrhnout testy pro ovétovani
vérohodnosti rozpoznanych znaki.

Dale by bylo vhodné analyzovat jesté dalsi nevyzkousené metody pro lokalizaci
registracnich znacek. V ptipad€ nalezeni postupli, které by bylo moZzné vyuZit pro
zdokonaleni vlastni navrzené metody, by bylo dobré tyto postupy implementovat a
vylep$enou metodu znovu otestovat.
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Seznam priloh

Piiloha 1.: DVD s databazemi snimk a se zdrojovymi kody
- program se spousti skriptem ,,main_LPR.m*
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