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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 riznych
zdroji a obsahuji velké scénické i povétrnostni rozdily. Cilem bylo vytvofit systém
schopny najit registratni znacku na snimku a rozpoznat jeji alfanumericky uda;.
V diplomové praci je kladen diraz predevs§im na analyzu a implementaci lokaliza¢nich a
OCR metod. Srovnavany jsou Ctyfi prevzaté lokalizaéni metody a jedna vlastni. Pro
rozpoznavani znakll jsou pouzity a porovnany tii klasifikatory. Jednotlivé metody jsou
otestovany na dostupnych realnych datech a vyhodnocovany dle vypoctenych
hodnoticich parametrii. Soucasti prace je i srovnani vlastnich vysledkt a citlivostni
analyza navrzeného systému.

Klicova slova

SPZ, statni poznavaci znacky, automatické rozpozndvani registratnich 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.
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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 Ceskych
jednotadkovych registracnich znacek. Takovych systému lze vyuzit naptiklad pro méteni
prestupkového jednani fidi¢h na komunikacich ¢i jako identifikacni nastroje ve
vjezdovych prostorach a mnohé daldi. ReSeni celého komplexniho problému
rozpoznavani registracnich znacek zavisi na vét§im mnozstvi vnéjsich parametrd, 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 znacky v raznych situacich, ackoliv lze predpokladat, ze kvalita v konkrétnich
uzkoprofilovych piipadech nebude na nejvyssi mozné Grovni.

V kapitole o registraénich znatkach jsou srovnany jejich riizné podoby v Ceské
republice, Evropské unii 1 ve zbytku svéta. Porovnava se predevsim graficky vzhled, typ
pisma i razné zpusoby kodovani alfanumerickych znak. Zaroven jsou zde rozebrany
razné moznosti vyuziti detekénich systémua, jejich slabiny a jejich zavislost na poloze
snimaciho zafizeni.

Aby bylo mozné cely systém navrhovat a testovat, je k dispozici 735 snimka
s registracnimi znaCkami. Ty jsou rozdéleny do odlisSnych galerii, jenz jsou v textu
charakterizovany detailnimi udaji, tedy napfiklad pofizovacim zafizenim, rozliSenim,
scénickou kompozici, po¢asim pfi snimani a dal§imi. Rozdéleni fotografii je dulezité
predevs§im ztoho davodu, ze lze predpokladat odlisné kvality detekce na raznych
galeriich. Potom je mozné 1épe najit problémové scény, na nichz je vyhodné metody ladit.
Kazdy dostupny snimek byl zpracovan anotatorem, pomoci né¢hoz se oznacila skute¢na
pozice registraéni znacky a zapsal spravny registratni kod. Diky tomu bylo mozné
zautomatizovat zaveérecné testovani.

Dale jsou v této praci prozkoumany a srovnany razné piistupy pro lokalizaci
registracnich znacek v obraze. Pro hlubsi analyzu byly vybrany ¢tyfi metody, které jsou
podrobné rozebrany a implementovany pro moznost dikladného testovani. Pfi rozboru
metod se kladl dairaz predev§im na zpusoby nalezeni kandidatd registracni znacky a na
zpusoby jejich verifikace. Na zakladé znalosti ziskanych z analyzy byla poté navrzena
vlastni lokaliza¢ni metoda.

V Casti 0 rozpoznavani znakll je navrzen zpusob pievodu obrazu s registracni
znaCkou na fetézec odpovidajicich digitalnich znakt. Jedna se o predzpracovani
registracni znacky, separaci znaku a klasifikaci znaka. Pro klasifikaci byl vybran vhodny
zpusob kodovani obrazu do priznakového vektoru a zaroven byly implementovany tii
razné klasifikatory, které vstupni data zarazovaly do jedné z 32 vystupnich tiid.

Pro testovani byl naprogramovan skript, ktery porovna vystupy z lokalizacnich
algoritmt a klasifikatorl se spravnym feSenim uloZzenym v anotacnich souborech
vytvorenych anotatorem. Z vyslednych dat potom bylo mozné zjistit rizné hodnotici
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parametry (pfesnost, senzitivita, F mira) jednotlivych implementovanych lokalizacnich
metod, jejich vypocetni naroc¢nost i kvalitu klasifikatort.

Vysledky jsou vztazeny bud k jednotlivym galeriim, nebo k celé mnoziné
dostupnych snimkt a jsou piehledné zobrazeny v tabulkach, z nichz lze jednoduse
porovnavat jednotlivé implementované metody. Srovnava se predevS§im pocet spravne
detekovanych registracnich znalek, pocet chybné oznaCenych oblasti, pocet
neoznacenych znacek i hodnotici parametry. U klasifikatorti se poté porovnavaji poCty
spravné rozpoznanych znaku i poCty spravné rozpoznanych celych registracnich znacek.
Na zékladé analyzy uvedeného srovnani je vybrana nejlépe pracujici lokaliza¢ni metoda
a nejlepsi klasifikator.

Detekcni systém vytvoreny znejlepSich dil¢ich Casti je v zavéru podroben
citlivostni analyze, ze které bylo mozné zjistit, jakym zptsobem systém reaguje na rizné
degradace vstupniho obrazu. Jednalo se o degradace natoCenim, snizovanim kontrastu a
zvysSovanim Sumu.
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2 REGISTRACNI ZNACKY A MOZNOSTI
JEJICH ROZPOZNAVANI

2.1 Podoby registrac¢nich znacek
Cerpéno z vyhlasky ¢. 343/2014 Sb. a dale z [4], [15], [21], [22], [23], [29], [31].

S vyrobou prvnich automobild pfisla potieba vozy oznaCovat. Vyvoj tohoto znaCeni
vozidel probiha ve svéte jiz vice nez 110 let. V pocatcich se pro oznacovani vozidel
vyuzivaly keramické desticky Ci 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, zZe registracni znacky vozidel jsou nyni velmi
rozmanité. Ve vzhledu lze najit mnoho odlisnosti. Znacky riznych stata se od sebe mohou
lisit témét ve vSech ohledech, a to:

e rozmérem,

e barvou pozadi,

e barvou znaku,

e materialem tabulky,

e pouzitym pismem,

e poctem znakd,

e uzivanim specialnich znakt a mezer,
e abecedou

e i dalSimi.

2.1.1 Registra¢ni znacky v Ceské republice
Podoba registraénich znadek vozidel v Ceské republice je definovana ve vyhlasce
C.343/2014 Sb. — o registraci vozidel, pfi¢emz znacky v souasném provedeni jsou
vydavany dle zakona €. 243/2001 Sb. o registraci vozidel.

Standardni provedeni znacky pro vSechna silni¢ni motorova vozidla a pfipojna
vozidla je s Cernym textem na bilém pozadi. Zakladni usporadani je jednoradkové
s rozméry 520 x 110 mm. Pfipadné existuje i dvoutadkové provedeni s nékolika raznymi
rozméry, nejbéznéjsi je 340 x 200 mm. Znacka je doplnéna modrym pruhem se znakem
Evropskeé unie a zkratkou zemé€ s rozméry minimaln€ 49 x 98 mm.
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Obr. 2.1: Priklad standardnich tabulek

V Ceské republice se dale vyskytuji registraéni znalky pro zvlastni motorova
vozidla s ¢ernym textem na zlutém pozadi. K vidéni jsou 1 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.

AOO_0000 |E000 XX00
AOO OOE "{¥0OR 000C

Obr. 2.2: Priklady specialnich registracnich znacek

2.1.2 Registracni znacky v Evropské unii

Prozkoumanim jednotlivych podklada predevsim z [21] a [22] bylo zjisténo, ze
registraéni znaCky ve statech Evropské unie maji spoleCny modry pruh vlevé cCasti
tabulky ¢i preferenci jednoradkovych provedeni. Naopak mnoho rysu je odlisSnych a ani
pouziti Cernych znaku na bilém pozadi neni pravidlem. V jednotlivych statech, stejnéjako
v Ceské republice, jsou stale platné i znalky strasi, kde modry pruh byt nemusi.
V nasledujicich kapitolach je podrobnéji rozebrano nékolik modelt znacek z péti vétsich
zemi Evropské unie.

Francie

Francie nyni pouziva model zavedeny v roce 2009 (Obr. 2.3), ktery vyuziva Cerné 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 vyuzival na predni
znacce bily a na zadni zluty podklad pro ¢erné znaky.

Na soucasnych znackach je zobrazeno 8 alfanumerickych znaka v potadi: dvé
pismena, tii Cisla a dvé pismena, pfiCemz jednotlivé skupiny jsou od sebe oddé€leny
pomlckou.

14



Némecko

Némecko v soucasné dobé vydava registraéni znacky na zakladé modelu z roku 1994
(Obr. 2.5). Tento model vyuziva opét Cerné znaky na bilém podkladé. Pouzity font od
roku 2000 vyznamné¢ zjednodusuje strojové Cteni znacek, jelikoz od sebe vyrazné odlisuje
,0% ,,0“ a, Q“ prerusenim znakt na riznych mistech. Na znaCce mize byt az 8 znaka
psanych latinkou. VyuZivaji se i pfehlaskovana pismena ,, A“, , O« , U“.

29 29

Italie

V Italii je v soucasnosti pouzivan model z roku 1994 (Obr. 2.6), ktery byl prevzat i ve
Francii. Typické je zobrazeni Cernych znaka na bilém pozadi. Zakladem pisma je font
DIN 1451 s urCitymi zménami. Znacky osobnich automobilti maji kombinace znaku ve
formatu: dvé pismena, tfi Cislice a dvé pismena. Motocykly a nakladni automobily musi
obsahovat kombinace formatu: dvé pismena, 5 Cislic. Skupiny na rozdil od Francie nejsou
oddéleny pomlckami ani dvojteCkami.

Belgie

V Belgii pouzivany model se od ostatnich evropskych znacek lisi predevsim pouzitim
Cervené barvy na obvod a alfanumerické znaky (Obr. 2.7). Podklad zistava typicky bily.
Modry pruh se znakem Evropské unie vlevo je pouze volitelny. Na zadateli o znacku je
také volba, zda vyuzije jednoradkovou nebo dvouradkovou variantu. Pouzity format
znak 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 Cerné znaky na bilém
pozadi zastavaji podobné ostatnim znackam EU. Skupiny znakt: dvé pismena, dvé Cisla,
tfi Cisla jsou oddéleny mezerami.

BAA-111-AAH

Obr. 2.3 Soucasné pouzivana podoba RZ ve Francii

11233 CD 33/§1233CD 33

Obr. 2.4 Starsi podoby RZ ve Francii, predni (vlevo) a zadni tabulka
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Obr. 2.5 Némecka registracni znacka

B AR - 209KEH]

Obr. 2.6 ltalska registracni znacka
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Obr. 2.7 Podoby belgickych registracnich znacek

#DD12312

Obr. 2.8 Danskd registracni znacka

2.1.3 Registracni znacky ve svété

USA

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

Vyznam a uspofadani jednotlivych znaka, barevné kombinace pozadi a symbola
¢i pocty znaku jsou Cisté na vydavatelich znacek. Na znaCkach se také Casto vyskytuji
razné zkratky nebo hesla vazajici se ke konkrétnim udalostem daného statu. Zvlastni
znacky maji také hasici, armadni veterani ¢i pfislusnici indianskych kment.

Kanada

Situace s kanadskymi registraCnim znackami je velmi podobna jako v USA. Kazdé
teritorium ma svuj specialni vzhled (pfikladem je Obr. 2.10). Tvar znacky muZze
dosahnout az velmi netradic¢nich podob.
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Rusko

Rusko od roku 1994 vyuziva Cernych znaka na bilém reflexnim pozadi (Obr. 2.11). Kod
se sklada z malého pismene, tii Cislic a dvou malych pismen. Vpravo je Ciselné oznaceni
oblasti, kde byla znacka registrovana.

"— lO!WI A . #= * WASHINGTON, DC * m

7ZIlLllﬂ BR= 1932

AMBER WAVES OF GRAIN 5?.5 o« GREENE = o~ TAXATIONWITHOUTREPRESEMTATION

Bruns\\ ld\

GGG 693

Obr. 2.10 Kanadske reglstracm znacky

'02930H/3%.

Obr. 2.11 Ruskd registracni znacka

=}

2.1.4 Shrnuti

Na zakladé porovnani vzhledi jednotlivych znacek 1ze usoudit, Ze pro vytvoreni opravdu
robustniho algoritmu pro lokalizaci oblasti s registracni znackou nelze ve vét§i mife
vyuZivat algoritmy zalozené na praci s barvami. Spatn& vyuzZitelné se jevi i algoritmy
hledajici pouze konkrétni poméry obdélnika tabulky s registraéni znackou.

Naopak lze usuzovat, Ze algoritmy pracujici na zakladé hranovych detektora by
meély byt uspésné i v obecném méfitku, jelikoz znaky a pozadi na znackéach jsou vzdy
dostatecné kontrastni.

Vzhledem k predpokladu, ze bude proveden navrh celého algoritmu rozpoznani
SPZ, bude kvili rozdilnému typu pisma u vétSiny statd v nasledujici praci operovano
pouze s jednotadkovymi znackami Ceské republiky.
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2.2 Moznosti automatického rozpoznavani registra¢nich
znacek

Pti tvorbé této kapitoly bylo Cerpano predevsim z [20].

Automatické rozpoznavani registracnich znacek (Automatic Number Plate Recognition -
ANPR) vozidel je systém vyuzivajici optického rozliseni znak( na snimcich ¢i zabérech
za uCelem precteni registracnich znaCek. Rozpoznéavaci nastroje mohou vyuzivat
klasickych kamerovych systémi nebo kamer konkrétné vytvotrenych pro dané ucely.
Prvni systém tohoto druhu byl nasazen do praxe ve Spojeném kralovstvi v roce 1979.
Soucasné detekéni systémy lze vyuzit mnoha zpisoby, pfiCemz ve vétSiné pripadu je
jejich pouziti vyhodnéjsi a rychlejsi nez pouziti ¢lovéka pro tentyz tcel.

2.2.1 Mozné oblasti vyuziti

Jednim ze zptusobu vyuziti je kontrola vjezdu vozidel do ur€itych prostor. Systém udrzuje
prehled o tom, které vozidlo a v jakou dobu vjelo do aredlu a kdy jej opustilo. Kody
mohou byt propojeny s databazi povétfenych osob a podle toho mize byt vstup do oblasti
povolen nebo zamitnut. Toho lze wvyuzit u parkovacich systémt, na letistich,
v obchodnich centrech atd.

Systémy ANPR se také casto vyuzivaji pro kontrolu dodrzovani pravidel
silnicniho provozu, naptiklad kontrola prestupkové jizdy na Cervenou, prejizdéni pies
plnou ¢aru, neopravnéné pouzivani pruhu pro autobusy. Pokud jsou k dispozici dvé
kontrolni kamerova stanoviste, 1ze pfi znalosti jejich vzajemné vzdalenosti kontrolovat
dodrzovani maximalni povolené rychlosti.

Dal$im moznym vyuzitim jsou kontroly na hranicich, vybér silni¢nich dani,
dohledavani kradenych vozidel, upozorfiovani na fidice, ktefi nezaplatili palivo na
Cerpacich stanicich a mnohé dalsi.

2.2.2 Slabiny systémi

Mezi zasadni slabiny ANPR systému 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 meél byt co mozna
nejvice potlaten. Mezi ovliviiyjici proménné patii naptiklad vzdalenost znacky od
kamery, uhel, 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 systému, proto je zapotiebi
vyuzivat specialnich technik snizujicich dobu expozice. V nékterych ptipadech,
napfiklad pfi umisténi ANPR systému ve vozidlech, je nutné skombinovat protichidné
pozadavky na vykon, odbér energie a velikost zafizeni, které musi byt schopné fungovat
dostate¢né rychle 1 pfi relativnich rychlostech ptfesahujicich 160 km/h.
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Mezi dalsi faktory snizujici ucinnost rozpoznavacich systému patii také Spatné
osvétleni znacky, nizky kontrast, vyskyt stint, Spatna kvalita kamery, vyskyt zahrani¢nich
vozidel s jinymi znackami a dalsi.

2.2.3 Umisténi kamery

Umisténi kamery, tedy vzajemna poloha mezi rozpoznavanou registracni znackou a
snimacim zafizenim, je jednou z kli€ovych proménnych pii uréovéani vyuzitelnosti
systému typu ANPR. Kazdy stupen vertikalni rotace ¢i horizontalniho zakfiveni muaze
mit vyrazny vliv na kvalitu rozpoznévani.

Poloha kamery se voli pfedev§im v zavislosti na konkrétni aplikaci. Umisténi
kamery zamétujici bariérovy vstup je pravdépodobné nejvhodnéjsi na 1 metr vysokém
patniku, ktery je zacilen pfimo na prtiblizujici se vozidlo. Naopak kamera sledujici
prubézny pruh na komunikaci se umistuje na branu pfimo rovnobézné nad dany jizdni
pruh. Je evidentni, ze rozdilna perspektiva v obou piipadech zpusobi i rozdilny
geometricky tvar znaCky na vysledném snimku, Cemuz se musi pfizpusobit detekcni
algoritmus.
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3 DATABAZE SNIMKU S RZ

Soubory snimkid obsahujici registracni znaCky jsou velmi dalezitym prvkem pfi
navrhovani algoritmi rozpoznavani SPZ, jelikoz pii implementaci jednotlivych metod je
snaha dosahnout nejlepSich vysledka prave na téchto galeriich. Z toho divodu je dobré,
pokud jsou soubory obrazii rozmanit€¢ a porizené v realnych podminkach. Jelikoz
vyhodnoceni kvality rozpoznavéni je v experimentu vztazeno vzdy zvlast ke kazdé
databazi, je dale uvedena stru¢na charakteristika jednotlivych databazi.

3.1 Vlastni galerie

V této praci bylo vyuzito 5 vlastnich a 4 prevzaté galerie. VSechny obsahovaly Ceské
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 pofizeny z rozdilnych vzdalenosti, ve vétsiné pripadu
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 snimkid. VSechny fotografie byly pofizeny na Sitku pii zataZzeném
pocasi. Snimky ve vétSin€ piipadi neobsahuji komplexni scény s vice znaCkami.
Registracni znacky se nachazeji priblizn€ ve vzdalenosti 3 metri od fotoaparatu.

Obr. 3.1: Priklad snimkii z databaze db_parkoviste zatazeno

3.1.2 Galerie db_parkoviste_slunecno

Vlastni galerie 259 snimka pofizena za slune¢ného pocasi, ¢imz na fotografiich vznikaji
stiny, v nékterych pfipadech zakryvajici ¢ast registracni znacky. Tato zéalezitost by mohla
komplikovat proces lokalizace, jelikoz znacka nemd rovnomémé rozlozené jasové
hodnoty. I presto snimky neobsahuji pfili§ komplexni scény s vice znackami.
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Obr. 3.2: Priklad snimkii z databdze db_parkoviste_slunecno

3.1.3 Galerie db_slunecno

Vlastni galerie obsahujici 35 fotografii. Tato databaze je velmi rozmanitd. Registracni
znacky byly pofizeny z riznych vzdalenosti za slunecného pocasi. Nekteré znacky jsou
zcela zastinéné, jiné naopak piimo osvétlené sluncem, ¢imz na znackach vznikaji odlesky
komplikujici rozpoznani. Nékteré snimky obsahuji 1 komplexni scény s vice znackami.

-

Obr. 3.3: Priklad snimkii z databdze db slunecno

3.1.4 Galerie db_destivo

Vlastni galerie s 88 snimky pofizend v deStivém pocasi. Registratni znacky byly
fotografovany z rliznych vzdalenosti. Nékteré byly pofizeny za mokrym sklem osobniho
automobilu, ¢imz u snimka dochazelo k drobnému rozmazani. 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 snimkia potizenych za tmy. V nékterych pfipadech jsou
znacky ¢astecné osvétleny pouliénimi lampami shora, ¢imz na jejich vrchni ¢asti vznika
stin. Na dvou snimcich je znacka osvétlena zarovkami piimo z nastartovaného
automobilu, ale na vétSin€ snimkl jsou automobily zaparkované a nenastartované.
Vlivem potiebné vyssi expozicni doby snimaciho zafizeni jsou nekteré snimky mirné
rozmazane.

-

Obr. 3.5: Priklad snimkii z databdze db_tma

3.2 Prevzaté galerie
Prevzaté databaze jsou rozmanité témer ve vSech ohledech. Lisi se snimacim zafizenim,
vystupnim rozliSenim, pocasim 1 kvalitou.

3.2.1 Galerie mpov_1

Pievzata galerie obsahujici 90 barevnych snimku. Udaje o pofizovacim zafizeni nejsou
k dispozici. Galerie obsahuje 24 snimki s rozliSenim 1552 x 2592 px s orientaci na vysku.
Dalsich 37 snimkd je orientovano na §itku s rozliSenim 2592 x 1936 px. A poslednich 29
fotografii je s rozliSenim 4128 x 2322 px. Lze predpokladat, ze kazda skupina byla focena
jinym autorem na riznych mistech, proto je tato galerie vice rozmanita v komplexnosti
scén, v povetrnostnich podminkach i v kvalité fotografii.

T
,f_:&?_-__!?;_,“

baze mpov 1

- | ==

Obr. 3.6: Priklad snimkit z data
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3.2.2 Galerie mpov_2

Prevzata databaze se 45 barevnymi fotografiemi. Tato galerie je opravdu velmi
rozmanita. Registracni znacky jsou pofizeny z riznych vzdalenosti a z rozdilnych ahli.
Zaroven se v databazi vyskytuji i znacky poskozené a pokroucené. Nékteré snimky jsou
Spatné€ zaostrené a tim padem rozmazané. VSechny fotografie byly pofizeny v zatazeném
az deStivém pocasi bez slunecnich odleskli. Jeden snimek byl pofizen mobilnim
telefonem Sony Ericsson K750i v rozli§eni 1000 x 750 px. Dal§ich 9 snimka 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 snimku s rozlisenim 800 x 600 px pofizenych mobilnim telefonem
Samsung Galaxy Nexsus. Tato databaze je velmi jednotna. VSechny registracni znacky
byly foceny ze stejné vzdalenosti pfiblizné 2 metrti kolmo na tabulku. Dale neni patrné
74dné natoCeni registraénich znadek. Nékolik fotografii je mimé rozmazano. Cast znagek
je osvétlena slune¢nimi paprsky.

Obr. 3.8: : Priklad snimku 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 realném provozu. Jako jedina je tato galerie slozena
pouze ze Sedotonovych snimkl. Vzhledem k umisténi kamery relativné vysoko nad
komunikaci dochézi k ¢asteénému geometrickému zkresleni registracnich znacek, ¢im se
meéni pomeéry stran znacky. Na fotografiich se také vyskytuje vlozeny text, ktery by mohl
ovliviiovat lokaliza¢ni algoritmy.
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Obr. 3.9: Pfl'kla m’mkﬁ z databdze camea

3.3 Anotator

Anotator vychazi z nastroje pouzitého v praci [33]. Pivodni program byl vytvoien ve
vyvojovém prostiedi Matlab GUIDE pro anotaci dopravnich znacek. Tento néstroj umél
pfidavat nové anotace do *.csv souboru anotaci a zarovefi umél zobrazovat jiz hotové
anotace. Také bylo mozné listovat mezi snimky v ramci jedné slozky a jednotlivé snimky
pfiblizovat nebo oddalovat.

I dalsi zékladni funkc¢nosti a principy v této praci implementovaného anotatoru
zustavaji zachovany. Tedy po spusténi je uzivatel dotazan k vybrani slozky obsahujici
snimky urcené k anotaci. Poté 1ze bud’ vytvorit novy *.csv soubor, nebo otevrit stavajici,
pokud se v aktualni slozce nachazi. VylepsSeni pivodniho nastroje vychazi predevsim
z potieby prizpisobeni anotaci registratnim znackam. Dale doslo ke zpiehlednéni UI a
zjednoduseni nékterych postupt.

Po kliknuti na tlacitko ,,Select Points* uzivatel postupné oznaci jednotlivé rohové
body registracni znacky. Sled oznaCovani je velmi dulezity, proto je zde vyrazné
zobrazena slovni i graficka napoveéda ulehcujici orientaci. Postup je: levy horni roh, pravy
horni roh, pravy spodni roh a levy spodni roh. Po oznaceni vSech Ctyf roht 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 presune na dalsi nebo pfedchozi snimek a anotacni postup je
mozné opakovat.

Select lower left corner A0O0 0000

Obr. 3.10: Anotator, vlevo prubéh anotovani, vpravo jiz anotovand znacka
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V jednom snimku lze oznacit 1 vice registracnich znacek. Ulozené anotace jsou
poté zelené zobrazeny v prislusném snimku zaroven s textovym kodem znacky. Format
ulozené anotované znacky v *.csv souboru je naznacCen na Obr. 3.11 s tim rozdilem, ze
v samotném souboru jsou od sebe hodnoty v fadcich oddéleny carkami. Soufadnice
kazdého rohu se ukladaji s presnosti az na 4 desetinna mista.

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

Obr. 3.11: Zpusob uloZeni anotaci v *.csv souboru

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

Lokalizace znacky je prvni Casti postupu pii rozpoznavani registratnich znacek. Dal§imi
jsou separace jednotlivych alfanumerickych znakt a samotna klasifikace separovanych
znaku. Lokalizaci samotny rozpoznavaci fetézec zaCina, proto ma jeji kvalita nejvétsi vliv
na uspesnost rozpoznavani, jelikoz je mozné, ze pouzita lokaliza¢ni metoda registracni
znaCku vubec nenajde nebo naopak je za registracni znacCku prohlasena oblast, ktera
znackou neni. Timto se stava cely fetézec rozpoznavani zcela zbyte¢ny a ptipadna kvalita
dalsich krokd ¢i samotné prostfedky pouzité na vytvoreni algoritmii separace a
klasifikace, jiz nejsou vyuzity.

Kvalitu lokalizace ale ovliviiuje i zpusob, jakym je registracni znacka na snimku
oznadena. Zadny algoritmus neoznali znacku na snimku naprosto presné. Vétsinou
vlivem nedokonalosti, poSkozeni znacky, Sumu, odleski ¢i Spatné pracujicim
lokaliza¢nim algoritmem je oznaCena oblast vétsi nez je samotna znaCka. Nebo naopak
CasteCné zastinéna znaCka muze byt v konecném dusledku oznacena jen zcasti. VétSina
algoritmi oznaCuje obdélnik registrani znaCce opsany, jenz ma strany rovnob&zné
s celym snimkem, potom je mirné€ nato¢ena registracni znacka vyznaCena taktéz
nepiesné. Pokud S§patné oznacCené registracni znaCky postupuji dale do fetézce
rozpoznavani, je velmi pravdépodobné, ze celkova rozpoznavaci uspésnost bude
degradovat.

Nekteré pristupy vyuziti rozpoznavani registraCnich znaCek pocitaji
s rozpoznavanim v redlném Case, pfiCemz je nutné analyzovat snimky mnohokrat za
sekundu. Proto také velmi zalezi na dobé€ trvani zpracovani jednoho snimku. Nejveétsi
podil na tomto ¢ase ma prave lokalizace, jelikoz jejim vstupem je snimek s nejvetSim
rozliSenim a nad celym snimkem probihaji komplexni vypocty.

Pti posuzovani kvality lokalizace je tedy dulezité, aby algoritmy minimalizovaly
faleSné positivni a predevsim faleSné negativni kandidaty. Dale se ocekava co
nejpresn€jsi oznaceni registracni znacky, idealn€ 1 pfesné oznaceni natoCené znacky.
Dulezitou vlastnosti je i nizka doba trvani lokalizace.

4.1 Rozdéleni lokaliza¢nich metod
V nasledujicim textu jsou, svyuzitim analyzy clank( zabyvajicich se lokalizaci
registra¢nich znacek, rozebrany mozné vyuzitelné piistupy.

Velmi Casto pouzivané metody jsou zalozené na praci s hranovymi body vzhledem
k jednoduché implementaci a nizké vypocetni naroCnosti. Metody vyuzivaji velkého
jasového gradientu, ktery vznika na prechodech tmavych znaku na svétlém pozadi. Tento
gradient se nejcast€ji zvyrazni vertikalnim hranovym operatorem. Princip je pouzit
v pracich: [1], [5], [10], [19], [25].
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Jiné pfistupy vyuzivaji morfologické operace, a to jak operace s binarnimi, tak
s §edotonovymi obrazy. Ve vétsing pripadd se fetzi 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 predevSim zvyraznit v obraze
tabulku s registracni 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 skuteCnosti, ze znacka obsahuje barevné tmavé znaky
na jednobarevném svétlém pozadi. Dalsi moznost se skryva v pouziti iteraniho
algoritmus CSER [18], jenz Cerpa zaklady z umélych neuronovych siti.

V [7] je algoritmus postaven na vyhledavani vzoru registraéni 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 nékteré uvedené udaje netplné nebo malo detailni, je to proto, ze
autofi tyto informace do svych ¢lanka neuvedli. Pro lepsi orientaci a jednoduchost budou
metody ozna¢ovany ptijmenim 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 znazomeéni jednotlivych kroka
nasledujicich rozebranych metod vzdy vychazet ze vstupniho snimku na Obr. 4.1.

Obr. 4.1: Ovérovaci snimek

4.2 Metoda Mahini

Uvod
Lokaliza¢ni metoda, ktera by dle autori méla byt schopna robustné detekovat znacky
s riznym osvétlenim, zastinénim, méfitkem, rotaci i Sumem z realného prostiedi, pficemz
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vyska tabulky se znackou se mize pohybovat v intervalu od % do % vysky celého snimku.

Pfi vyhledavani oblasti vyuziva statistiku hranovych obrazii a morfologické operace.
Metoda byla v pivodnim clanku testovana na 269 snimcich, na nichz bylo uspésné
detekovano 96,5 % registranich znacek. Znacky byly iranské s arabskymi znaky, ale
pomoci ne¢kolika drobnych Gprav 1ze algoritmus aplikovat i na tabulky z jinych zemi.

Nalezeni kandidata

Algoritmus zacina krokem, ve kterém se zmensi velikost vstupniho snimku na §itku 100
px, pti¢emz vyska se zméni adekvatné v poméru k pivodnimu snimku. V kazdém dalSim
opakujicim se cyklu se vyuzije vétsi velikost vstupniho snimku (v ¢lanku neni upfesnéno,
o kolik vétsi) az do pfipadu, kdy je verifika¢nim algoritmem kandidat na znacku oznacen
jako registracni znacka. Poté se cely algoritmus ukoncuje.

V kazdém cyklu se vypocitaji tfi rozdilné obrazy (C;, Cz, C3), ze kterych se slozi
binarni maska oznacujici kandidaty na registratni znacku. C; zvyraziiuje regiony se
zvySenym vyskytem vertikdlnich hran. Vypocet C; zacind vypocltem morfologické
transformace bottom-hat (4.1), vysledek je na Obr. 4.2.

Io = 1VSyxg =1 Syxg— 1= (1@ Syxg) ©Saxg — 1 4.1

e /je puvodni Sedotonovy obraz,

e S2sje strukturni element o velikosti 2x8,
e Vje operator bottom-hat transformace,

e e je operator morfologického uzavreni,

e (© je operator morfologické eroze,

e D je operator morfologicke dilatace.

Z obrazu Iy je poté konvoluci se sobelovym operatorem (4.2) extrahovan obraz
vertikalnich hran, jenz je linearn€ 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 rozmeérech 3x30 px. Tim vznika jeden ze tfi zakladnich obrazi,
tedy Ci, ktery je zobrazen na Obr. 4.3.

sobel = [— 4.2)

_ N R
coo
_ N
e—
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Obr. 4.2: Vysledny obraz po operaci bottom-hat (vievo) a obraz vertikdlnich hran

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

Obraz C> (Obr. 4.4) zvyraziiuje Sedé¢ vypadajici oblasti. MySlenka vychazi
z predpokladu, ze registracni znaCka obsahuje Cerné znaky na bilém pozadi, coz jsou
vlastné oblasti, ve kterych jsou hodnoty jednotlivych slozek RGB obrazu velmi blizké.
Proto hodnota pixell 7, j v obrazu Cz (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 pivodnim snimku.
Tento princip vychazi z jednoduché skutecnosti, ze tabulky registracni znacky jsou bilé,
tedy svétlé. Proto je C3 vypocitan pomoci morfologického uzavieni (4.3).

C3 =1 53430 (4.3)

e [je puvodni Sedotonovy obraz a

e  S330]je strukturni element s rozméry 3x30 px.
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Obr. 4.4: Obraz Cz (vlevo) a obraz Cs zvyrazigjici svétlé oblasti

Nyni slouc¢enim C;, Cz a C3, 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, pfimo urCuje vyfez z puvodniho
obrazu. Kazdy vyfez je poté ovéfen ve verifikacni fazi.

Kan, (i, j) = C1(6,)) X G (i, ) X C3(, ) X (C3(L, j) > 50) (4.4)

Kand, = Kan, A S3xg = Kan; — Kan, o S3yg

4.5
= Kan; — (Kan; © S3xg) @ S3xs ()
e S3sje strukturni element o velikosti 3x8,
® A je operator top-hat transformace.
BC = Kan, > Prah (4.6)

Obr. 4.5: Slouceni C;, Cz a Cs (vlevo), bindrni maska, obraz kandidati (vpravo)

Verifikace kandidata

Po nalezeni kandidati v daném cyklu je nutné vybrat pfesné jen ty, které odpovidaji
registranim znaCkam. Proto vybrany kandidat musi spliiovat nasledujici podminky.
Region se znackou nesmi byt velmi maly, jeho tvar musi byt podobny obdélniku a pomeér
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vyse ku §ifi se musi pohybovat v intervalu od 2 do 10. Dale primérna jasova uroven
regionu kandidata musi byt dostateCné vysoka, pficemz se oblast nesmi dotykat okraje
puvodniho snimku. Pokud se kandidat prevede 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 pfedchozi dil¢i podminky, je analyzovany kandidat
prohléasen za registracni znacku.

Zhodnoceni

Testovaci databaze v puvodnim ¢lanku obsahovala 269 barevnych snimku s rozliSenim
800 x 600 px ulozenych v JPEG formatu. VSechny fotografie znacek byly potizeny
v realnych podminkach zrtznych vzdalenosti a whla. Ztéchto snimkad jich 13
neobsahovalo zadnou registracni znacku. Pfevedeny algoritmus GspéSné rozpoznal 96,5
% znacek, piiCemz Uspésné dokazal detekovat i 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 mize byt v jistych
ptipadech 1 vyhoda, naptiklad v podzemnich parkovistich ¢i u vjezdovych bran, kde se
pifimo ocekava detekce nejvétsi znaCky. Cely algoritmus by mohl velmi degradovat
chybné nastaveny vypocet Cz, jenz zvyraziiuje oblasti s podobnymi jasovymi irovnémi
slozek R, G a B. Napftiklad znacky na snimcich potizenych pfi 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 kandidata.

4.3 Metoda Zhai

Uvod

Metoda vyuzivajici predevsim morfologického otevieni a wuzavieni s raznymi
strukturnimi elementy s cilem maximalné eliminovat oblasti neobsahujici registracni
znacku. V ptvodnim ¢lanku byl algoritmus testovan pomoci databaze anglickych znacek.
Vzhledem k jednodussi implementaci a malému pocCtu kroka pfi lokalizaci nezabere
algoritmus mnoho vypocetniho ¢asu.

Nalezeni kandidatu

Hledani kandidatt je rozdéleno na pouziti morfologickych operaci a na vybér konkrétnich
oblasti jednotlivych kandidatd. Do lokaliza¢niho algoritmu vstupuji jiz Sedotonové
snimky.

Nejdiive je vypocitan snimek s odstranénymi malymi objekty pomoci
morfologického otevieni s obdélnikovym strukturnim elementem 4x30 px, jehoz pocatek
je ve 3. fadku a 16. sloupci. Velikost tohoto strukturniho elementu je pfimo odvisla od
rozliSeni vstupniho snimku a od predpokladané velikosti tabulky s registracni znackou.
Tedy jeho Site 30 px je urena 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 vétsi nez 4 px.

Timto je fakticky vypocitan snimek zobrazujici pozadi bez detaild. Toto pozadi je
poté odeCteno od vstupniho snimku, ¢imz vznik4 obraz se zvyraznénymi oblastmi, ve
kterych by se mohla vyskytovat znacka. Uvedeny postup je vlastné top-hat morfologicka
transformace s vypoctem (4.7) a s vysledkem na Obr. 4.6 vlevo.

It =T A Syxz0 =1 —10S4x30 = 1= (I O Ssx30) D Sax3o 4.7)

V dal$im kroku je nutné snimek se zvyraznénymi oblastmi pfevést na binarni
pomoci prahovani (Obr. 4.6 uprostied), pficemz prah se vypocte dle vzorce (4.8). Cilem
kroku je predevS§im eliminovat oblasti s malo vyraznymi detaily, ve kterych se neda
predpokladat vyskyt registracni znacky.

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

e Maxl je maximalni hodnota pixelu ze snimku se zvyraznénymi oblastmi,

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

o\@

JURE 070 ] ’

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

I po provedeni predchozich postupt zistavaji ve snimku piebytecné 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 odstraniuje prebyteCné malé segmenty (Obr. 4.6 vpravo). Nasleduje
morfologicka operace uzavieni s obdélnikovym strukturnim elementem o velikosti 4x13
px, ktera spoji horizontaln¢ si blizké objekty (Obr. 4.7).

Poslednim krokem je nalezeni kandidat( na registracni znacku. Po identifikaci
oblasti na kone¢ném binarnim snimku musi kazda oblast spliiovat dvé kritéria. Prvni je
spravny pomeér Sife ku vysi oblasti. Druhou podminkou je splnéni pfedem 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 kandiddatii (vievo) a jeji aplikace

Verifikace kandidata

Oveérovani kandidati spociva pouze na jedné podmince a tou je pocet objektd na binarnim
snimku kandidata odpovidajicich alfanumerickému znaku. Presnéji, je zjiStovan pocet
objektl na binarnim snimku kandidata, které maji vysku a sitku, jenz by mohla odpovidat
Cislici nebo pismenu. Jestlize je tento poCet po analyze vSech objektt na binarnim snimku
kandidata v intervalu mezi 2 az 15, je tento kandidat prohlasen za registracni znacku.

Zhodnoceni

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

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

4.4 Metoda Tarabek

Uvod

Tato lokaliza¢ni metoda je postavena predevsim na vyhledavani znacek 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, v nichz se provadi vypocet hustoty pixeld. Algoritmus by mél byt
v realném cCase schopny detekovat nékolik rizné velikych znacek najednou i pfi
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komplexnim pozadi. V databazi 501 snimki bylo dosazeno uspésnosti 97,4 % spravné
nalezenych registracnich znacek.

Nalezeni kandidatu

Hledani kandidati je rozdéleno do tfi rozdilnych krokd: nalezeni vertikalnich hran, hruba
detekce a presna detekce. V postupu se vyskytuje nekolik 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 registracnich znackach, pfiCemz
odstranénim horizontalnich hran se celkovy obraz velmi zjednodusuje. Pomoci
adaptivniho prahovani je poté ziskan binarni obraz hran (Obr. 4.8 vpravo), se kterym
pracuje samotna detekce.

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

Hruba i presna detekce kandidati vyuziva 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 1 ulozena pro dalsi zpracovani. Po prohledani celého obrazu je velikost okna
zvétsena a cely detekéni cyklus se opakuje, dokud neni dosazena maximalni nastavena
velikost okna. Vyhodnocovani velkého mnozstvi poloh plovouciho okna byva vypocetné
velmi narocné, a proto je nutné volit kroky zmény velikosti a polohy velmi rozumné.
Vyhodnocovaci mechanismus je vlastné€ binarni klasifikator zalozeny na vypoctu hustot
hran v okné s hierarchicky strukturovanymi podminkami. Hustota hran v dané oblasti se
vypocte dle (4.9).

34



w h

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

e ¢(X,y)je konkrétni bod z binarniho obrazu vertikalnich hran.

Béhem dalsiho postupu je nutné brat v potaz jednu vlastnost vyhodnocovani na
zakladé hustoty hran, totiz Ze hodnota hustoty neni pro registracni znacku konstantni, ale
klesa se zvétSujici se velikosti znacky. Pfi predpokladu detekce mnoha znacek s velkou
rozdilnou velikosti je lepsi vyuzit adaptujici se prahovou hodnotu hustoty pfimo
odvozenou od aktudlni 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 registracni znacky. Oblasti se
detekuji pomoci vypoctu hustoty hranovych boda v plovoucim okné. Pokud je hustota
vetsi nez experimentalné zvolend rozhodovaci hodnota 0,15, ulozi se poloha okna pro
dalsi postup. Okno se postupné posouva o 15 % aktualni vysky a Sitky okna a jeho S§ite
se v kazdém cyklu zvétiuje 0 40 % od minimalni hodnoty 20 px do maximalni 40 px. Sife
je poté nastavena vzdy Ctyfikrat vétsi nez vyse.

Presna detekce vytrazuje z dalSiho zpracovani ta okna, jejichz obsah nespliiuje
nasledujici podminky: hodnota hustoty hran je vétsi nez v okoli, rozlozeni hranovych
bodu je relativné uniformni, velikosti hran jsou relativné velké vzhledem k velikosti
znacky a vyska hranovych objektl je mensi nez vyska znacky. Tyto podminky ovSem
vétsinou nejdou piimo implicitné€ vyjadfit, proto jsou transformovany do nasledujicich
ovétovacich postupt.

Pro kazdou jednotlivou velikost plovouciho okna je vypoctena minimalni hustota
vertikalnich hranovych bodl edmin podle (4.10), pokud je hustota hranovych bodi
v aktudlni poloze okna véts§i nez edmin, je poloha okna nadale uchovana.

T, — Thni
edmin = Tmin - ((M) X (Hc - Hmin)) (4.10)

Hmax - Hmin
® Ty je prahova hodnota pro maximalni velikost registra¢ni znacky,
® Tyinje prahova hodnota pro minimalni velikost registracni znacky,
®  Huin je minimalni vySka plovouciho okna,
®  Huax je maximalni vyska plovouciho okna,

e H.je aktualni vyska plovouciho okna.

35



Jestlize poloha okna nebyla dosud odstranéna, je dale testovano na rovhomeérné
rozlozeni vertikalnich hranovych bodu. Nejdfive se rozdé€li horizontalnim a vertikalnim
predélem na Ctyfi podokna (Obr. 4.9 nahote). Hustota vertikalnich hranovych bodua
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 alesponi u 22 podoken presahuje edmin, 0kno se
zachovava a predpoklada se, ze oblast obsahuje kandidata registracni znacky (Obr. 4.10
vpravo). Samotna oblast muze byt jeSt€é pripadné CasteCné zmensSena, aby presnéji
opisovala objekt uvnitr.

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

MOB6 0244 ESBo R U244

Obr. 4.10: UlozZené polohy plovoucich oken po hrubé detekci (vlevo) a po presné detekci

36



Verifikace kandidata

Aby byl kandidat prohlasen za registra¢ni znacku, musi spliiovat podminky zalozené na
geometrickych vlastnostech vyfezu a horizontalni projekci. Prvni podminka urcuje, ze
pomgr §ife a vySe kandidata musi byt v intervalu 2,2 az 6,2.

Pro odstranéni falesnych kandidati je wvypocétena horizontalni projekce
vertikalnich hranovych bodu. Podminka je splnéna, jestlize se v projekci vyskytuje pocet
vrcholi v rozmezi 9 az 40 vétsich nez 20 % vysky kandidata. Timto by pfi splnéni
predchozich podminek mély byt presné extrahovany registracni znacky z obrazu.

Vyhodnoceni
Lokaliza¢ni algoritmus byl v pavodnim ¢lanku testovan na dvou databazich s feckymi
znaCkami s obsahem 335 a 501 snimkd. Galerie byly jesté dodatecné rozdéleny podle
podobnych vlastnosti na snimky se znackami fotografovanymi zblizka, zdalky, se
znaCkami ve stinu a s ¢asteéné zastinénymi znackami. Snimky byly dostupné v rozliSeni
640 x 480 px, pficemz primérny ¢as zpracovani jedné fotografie byl 36 ms.

Metoda byla schopna lokalizovat nekolik registracnich znacek v jednom snimku
a vzhledem k rychlosti zpracovani se hodi 1 na pouziti v realném case. V menSi galerii
fotografii bylo dosazeno 97,97 % korektné detekovanych znacek a ve vétsi bylo takto
nalezeno 98,60 % znacek.

Vzhledem k tomu, ze metoda nehledd piimo hranice tabulky registracni znacky,
ale pouze prochazi pevné dané oblasti, 1ze predpokladat, ze vyfezy kandidatd nebudou
docela presné. Zarovein je nutné béhem ladéni experimentalné nastavit vétSi mnozstvi
parametrt, coz znamena, ze i kdyz bude metoda dosahovat velmi dobrych vysledki na
trénovaci galerii, v redlnych podminkach jiz nemusi byt dostate¢né kvalitni.

4.5 Metoda Trkal_bp

Uvod

Tento algoritmus pfinasi lehce implementovatelné feseni pro zakladni pouziti, jelikoz
ucelem této metody bylo predev§im zautomatizovat ziskavani vyfezt registracnich
znacek pro dalsi zpracovani. V galerii se nachazelo 527 fotografii pofizenych v riznych
realnych povétrnostnich podminkach, pficemz vzdalenost znacek od snimaciho zafizeni
byla pfiblizn€ 3 metry.

Nalezeni kandidata

V ramci piedzpracovani se zvysSuje kontrast pomoci prevodni charakteristiky u vSech tii
RGB hladin tak, aby doSlo k zesvétleni bilé ¢asti znacky a naopak ke ztmaveni cerného
ramecCku kolem tabulky (Obr. 4.11). Jasova hodnota se ménila podle vzorce (4.11).
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IneW(x’ y)
= 0, pokud Iy 1q(x,y) < 1oy

= 1,pokud Ip1a(x,y) > lsoy @.11)

255
= ————— X Ip1q(x,y), pokud Loy, < loia(x,y) < Igoy

Iso0%—I10%

e [ jenova jasova hodnota,
e x, yjsou soufadnice konkrétniho bodu,
e Iyqjejasova hodnota na pavodnim snimku,

e Tio% je jasova hodnota, pod kterou se nachazi jas 10 % bodid v pavodnim
obrazu,

e Is0% je jasova hodnota, pod kterou se nachazi jas 60 % bodi v pavodnim
obrazu.

Kazda jasova hladina se poté prahovanim pifevadi do binarniho formatu. A
vysledny binarni snimek vznika slozenim vSech tii hladin dohromady pomoci logické
funkce and. Prahovani kazdé hladiny separatné méa vyhodu v tom, Ze ze snimku eliminuje
barevné objekty. Pro tyto ti€ely byly experimentalné zvoleny dva pevné stanovené prahy
a prahovani tedy probehlo vzdy dvakrat. Prvni hodnota prahu (Obr. 4.12) byla vyladéna
predevsim na znacky umisténé ve stinu a druhy prah (Obr. 4.13) 1épe prahuje znacky
pfimo sluncem osvétlené.

il s o
Obr. 4.11: Snimek se zvySenym kontrastem
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Obr. 4.13: Bindrni mapa a odpovidajici zvyraznéni kandidatu pro nizsi prah
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Na oba binarni snimky je aplikovana indexace bilych oblasti. Témto oblastem se
opiSe obdélnik. Pokud opsany obdélnik spliiuje podminku, ze pomér Sitky k vysSce je
v intervalu 3 az 6 a zaroven pomér poctu bilych pixelt ku poc¢tu vSech pixelt v obdélniku
je vétsi nez 0,4, je vyfez tohoto obdélniku z pavodniho obrazu povazovan za kandidata.

Verifikace kandidata

Kazdy kandidat je pfeveden do Sedotonového formatu a pomoci Sobelova operatoru jsou
v ném nalezeny vertikalni hrany. Kandidat, jehoz suma hodnot hranovych bodu je
vzhledem k jeho velikosti nejvétsi, je poté oznalen jako registracni znaCka a cely
algoritmus detekce se ukoncuje.

Vyhodnoceni

Vyse popsanym zpusobem bylo spravné detekovano 85,39 % z 527 registranich znacek.
Kvalita detekce vyrazné zavisi na Cistoté a kvalit€ Cernych rameckli okolo tabulky
s registraéni znackou. Pomoci této metody je tedy velmi obtizné nalézt znacky s bilym
rameCkem. Zaroven je vys§i uspéSnost detekce znacek u vozidel s tmavym lakem nez se
svétlym nebo tplné bilym.
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Vzhledem k velmi vysokému rozliSeni vstupnich snimkt 3264x2448 px je metoda
velmi pomald, jelikoz musi pii zpracovani prochazet velké mnozstvi dat. Ke zrychleni
celého algoritmu by bylo vyhodné snizit rozliSeni snimkd. Tim by ale klesla kvalita
detekce, protoze ramecky kolem registrac¢nich znacek by vzhledem k degradaci informaci
ve snimku jiz nebyly tak detailn€ 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 Ci ovérenych postupt z predchozich metod.

Pti névrhu této metody bylo pracovano s piedpokladem, ze registrani znacka na
snimku je svétlejsi nez jeji okoli. Nalezenim téchto oblasti a néslednym vhodnym
verifikaénim pfistupem, by mohla vzniknout fungujici lokaliza¢ni metoda.

Detekce kandidatu

Nejdiive je v ramci piedzpracovani kazdy analyzovany snimek pfeveden na Sedoténovy.
Pokud je sife snimku vétsi nez 1000 px, je kvuli urychleni algoritmu jeho rozliSeni
snizeno praveé na tuto hodnotu se zachovanym pomérem vysky snimku. Dale je jiz jako
original povazovan prave tento zmenseny obraz.

Dokud neni pfipadny kandidat oznafen jako registraCni znacka, cyklicky se
opakuje nasledujici postup. V prvnim cyklu je pavodni obraz zmensen na 10% velikosti.
Ve druhém na 20% atd. Od zmenseného se odecCte 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)
preveden na obraz binarni. Tim je ziskan obraz zvyraziujici vétsi nahusténi detaild.
Vysledné grafické podoby jsou na Obr. 4.14.
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Obr. 4.14: Zleva: obraz po bottom-hat, bindrni mapa kandidatii, aplikovand bindarni
mapa na Sedotonovém snimku
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Na vznikly obraz je aplikovan algoritmus identifikace souvislych oblasti, ktery
kazdému uzavienému bilému objektu pfifadi jednoznacny identifikator. Opsany obdélnik
kazdého objektu je nasledné analyzovan a pfi splnéni vSech dale uvedenych podminek je
oznaCen za kandidata. Tyto podminky byly nastaveny experimentalné¢ analyzou
dostupnych registra¢nich znacek a vyplyvaji pfedevsim ze znalosti geometrické podoby
registracni znacky:

Pomér Sitky ku vysce je v intervalu (2, 6),

e jeho Sife mensi nez polovina §ife binarniho obrazu,

e jeho Sife je vEtsi nez patnactina §ife binarniho obrazu,
e jeho Sife je vétsi nez 50 px,

e pomer poctu bilych pixeld ku vSem je vétsi nez 0,3.

Verifikace kandidata

Byly vyzkouseny tfi zptsoby verifikace. Nejhorsi vysledky vykazovalo pouziti vertikalni
amplitudové projekce binarniho snimku a nasledné pocitani vrcholti na vzniklé kiivce.
Lepsi vysledky pfineslo vyuziti vypoétu hustoty hranovych bodi a jeji rovnomémé
rozlozeni v oblasti kandidata podle postupu z kapitoly 4.4.

Ovsem nejlepSich vysledki bylo dosazeno pfi vyuziti metody zalozené na
geometrickych podminkach objektd. Tim je mysleno to, ze se provede analyza
nespojenych objekti na binarnim snimku kandidata. Nasledné se pocita pocet objektl,
které by mohly odpovidat alfanumerickému znaku. Kandidat je oznacCen za registracni
znacku, pokud je pocCet téchto objektld v rozmezi 6 az 8. Aby byl objekt povazovan za
znak, musi spliiovat nasledujici experimentaln€ urcené podminky:

e nesmi se dotykat okraje obrazu,

e pomér vyse k Sifi 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 Sire kandidata a

e Sife objektu musi byt vétsi nez dvacetina Site kandidata.

Vyhodnoceni
Pfii navrhu bylo zji§téno, ze mezi kandidaty se registracni znacka dostane témér vzdy, a
tedy kvalita metody zavisi na kvalité verifikace kandidatu.

Konkrétnim vyhodnocenim uspésnosti se budou zabyvat jeste dalsi kapitoly v této
praci, ale predpoklada se, ze algoritmus bude schopny pracovat s velkym rozsahem
rozliSeni vstupnich fotografii. Zaroveni se metoda hodi na aplikace, v nichz je nutné
rozpoznat tu nejvetsi registracni znacku na snimku.
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4.7 Vystupy lokalizace

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

Rozpoznavani znakli 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 registracni znacky a jehoz
vystupem bude odpovidajici digitalni fetézec znaki. Tento fetézec je poté mozné
jednoduse ukladat ¢i porovnavat s pfipadnou dostupnou databazi registra¢nich koda.

Nacist RZ

D

Predzpracovani

5B2:5756 |
5B2:5756

v

Korekce kontrastu

A

Korekce natoceni

v

QOdstranéni okrajli

v J L

Separace znaki

‘,

Klasifikace znakul

5B25756

v
Vratit retézec

v

( Konec )

Obr. 5.1: Schéma rozpoznavani znakii
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Vramci rozpoznavani je nutné provést nékolik krokd, jenz vedou
k pozadovanému vysledku. PredevSim je nutné normalizovat vystup z lokaliza¢niho
algoritmu, jelikoz lze predpokladat, ze znacka nebude nikdy naprosto presné detekovana,
coz je vidét i na Obr. 5.2. Dale v zavislosti na vyuzité klasifikacni metodé€ je potfebné
jednotlivé znaky separovat, protoze pouzité klasifikatory dokazou zpracovat pouze jeden
znak. Zasadnim nastrojem pro klasifikaci je pfiznakovy vektor a samotny klasifikator,
jenz vstupnimu vektoru pfifadi jednu z vystupnich tfid. Cilem je vyzkousSet tfi typove
odlisné klasifikatory. Schéma postupu je na Obr. 5.1.

5.1 Predzpracovani vyrezu s registra¢ni znackou

Jak jiz bylo zminéno v pfedchozim textu, zadny zimplementovanych lokalizacnich
algoritmu nedetekuje tabulku s registracni znaCkou naprosto presné€. Tato vlastnost se
nejvice projevi, pokud je znacka natoCena nebo zkreslena vlivem perspektivy. Nekolik
piikladt detekovanych vyfeza je na Obr. 5.2. Odstranénim uvedenych nedostatkt 1ze
zvySit naslednou klasifikaci. Proto je navrzen zpusob korekce kontrastu, vyrovnani
snimku a odstranéni prebytecnych okraju.

- 1B3:7091-

QAutomed/a zre ...-u-.\unnni— |

Obr. 5.2: Priklady moznych vystupii z lokalizacniho algoritmu

5.1.1 Korekce kontrastu

Z vytezl je patrné, ze vlivem riznych svételnych podminek pfi pofizovani snimku nemaji
vSechny vyfezy stejny kontrast. Pokud na znacku sviti néjaky zdroj svétla (pfirodni i
umély), lze predpokladat celkovy posun histogramu do svétlejsich poloh. Diasledkem
toho nemusi byt barva Cernych znakt na snimku zcela Cerna, ale mize piechazet do
Sedych odstinti. Naopak registracni znacka umisténa ve stinu ¢i snimana ve tmé bude mit
celkové tmavsi charakteristiku a do Sedych odstini muze prechazet naopak bila barva
tabulky. K eliminaci téchto kontrastnich nesrovnalosti je na vyfez se znackou, prevedeny
do Sedotonového formatu, aplikovana lokalni jasova transformace zvysSeni kontrastu.
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Analyzou dostupnych znacek bylo zji§téno, ze na znacce se vyskytuje piiblizné
25 —30 % cernych pixelt prislusejicich alfanumerickym znakiim a zbytek pfislusi bilému
pozadi tabulky. Ztoho davodu byla pro transformaci jasu pouzita prevodni
charakteristika vzdy pfizptisobena aktualnimu vstupnimu obrazu, piiCemz poloha
spodniho zlomu je volena tak, aby tfetina nejtmavsich ¢ernych bodu pfislusejici ke
znakim byla na vystupu zcela ¢erna. Coz odpovida jasové hodnoté, pod niz se nachazi
10 % nejtmavsich boda na snimku. Charakteristika poté linearné stoupa az do bodu
horniho zlomu, ktery je zvolen tak, aby na vystupu byla tfetina vSech svétlych boda
prislusejicich tabulce zcela bila. Coz odpovida piiblizné€ jasové hodnoté, nad niz se
nachazi 25 % nejsvétlejSich bodi ze snimku. Pro vyrazné€ tmavou registracni znacku
vyfotografovanou v noci (Obr. 5.3 vlevo) je potom pievodni charakteristika znazornéna
na Obr. 5.4. Vystup po korekci je ukdzan na Obr. 5.3 vpravo.

> 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 nato¢eni
Z vytezi na Obr. 5.2 je rovnéz videét, ze n€které znaCky nejsou, vétSinou vlivem
nespravné polohy fotoaparatu, ve spravné horizontalni roving, ale jsou rizné natoCené.
Mirmé¢ otoCené znaky by mohly u pouzitych klasifikatori vyrazné ovlivnit celkovou
uspesnost rozpoznavani. V pfipadé vyrazn€ji natoCené znacky by mohl selhavat i
samotny separacni algoritmus, ktery bude rozebran v nasledujici kapitole. Pro srovnani
znacky do spravné horizontalni polohy bylo vyuzito algoritmu korekce natoceni.
Algoritmus pracuje nasledujicim zpusobem. Nejdiive je vyfez preveden do
binarni formy. Poté je zjistén uhel orientace hlavni osy elipsy opsané nejvétsimu bilému
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objektu, ktery vlastné odpovida tabulce s registra¢ni znackou. O tento thel je poté otoCen
nazpét cely vyrez, ¢cimz se znacka dostava do spravné horizontalni polohy. Nasledné se
odstrani horni a spodni okraje vzniklé pfii rotaci. Jednotlivé faze jsou znazornény na Obr.
5.5.

183.3305 ] . [78953905 |

Obr. 5.5: Korekce natocent, zleva — prahovani, rotace, odstranéni okrajit z rotace

5.1.3 Odstranéni okraju

Poslednim evidentnim nedostatkem, kterého si 1ze na vyfezech v§imnout, jsou prebytecné
okraje kolem sady znakt, které nemaji pro dalsi zpracovani zadny uziteCny vyznam. Pro
jejich odstranéni byly vyzkousSeny dva zpusoby.

Prvni vyuziva horizontalni amplitudové projekce ¢ernych boda binarniho snimku
vytezu. V projekci jsou poté nalezena dvé lokalni minima, kterd odpovidaji mezeram nad
a pod sadou znakd. Tento zpusob funguje spolehlivé v pfipadé, Ze je znacCka
v horizontalni roviné. Jeho nevyhodou je ov§em odstranéni pouze okraji nad a pod sadou
znakd, coz ale v konecném disledku nemusi vadit. Pfi pokusu o vyuziti stejné metody
pro odstranéni boc¢nich okraji nebyly vysledky uspokojivé, jelikoz nelze jednoznaéné
ptimo urcit lokalni minimum odpovidajici okraji znacky. Naopak v nekterych ptipadech
byly takto odstranovany i samotné znaky. Proto bylo nakonec pouziti toho postupu
zamitnuto.

Druhy zptisob vyuziva také pouze binarni formy vyfezu. V tomto binarnim obrazu
jsou poté vyhledavany objekty, které by mely odpovidat samotnym alfanumerickym
znakam. Této skupiné vyhledanych objektt je nasledné opsan obdélnik, ktery oznacuje
hranici pro odstranéni okraju. Pravidla ur€ujici, zda objekt odpovida nebo neodpovida
znaku jsou rozebrana v nasledujici kapitole o separaci znakd pomoci geometrickych
podminek, jelikoZ obé metody vyuzivaji principialn€ stejnych principu.

1B3570917B3-08418B6 5539
bU8 2723 5P154988 [789° 3905
LE9 5658 BZS: 24-b69B2 9998

Obr. 5.6: RZ 7 Obr. 5.2 - odstranéni okrajii s vyuzitim geometrickych podminek
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5.2 Separace znaki

Po predzpracovani vytezu s registracni znackou prichazi na fadu oddé€leni jednotlivych
znaka 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 uspesnou klasifikaci, protoze separaci lze pifimo ovlivnit,
jaka cast obrazu se dostane na vstup klasifikatoru. Pfi navrhu optimalniho separacniho
algoritmu byly vyzkouSeny dva pfistupy, oba vychazejici z binarni formy obrazu
s registracni znackou.

Béhem vyvoje bylo zji§téno, ze pouzity zpisob prahovani ma velky vliv na kvalitu
pouzitych metod. NejlepSich vysledki bylo dosahovano pifi vyuziti adaptivniho
prahovani, které si 1épe dokazalo poradit s nerovhomémé osvétlenymi znackami.
Srovnani prahovani pomoci metody Otsu a adaptivniho prahovani na problémové znacce
je ukazano na Obr. 5.7. Na Sedotonovém snimku je vidét ¢asteény stin, ktery prekryva
vrchni ¢asti znakl. Pfi 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 oddéleny tak, jak je potfebné pro
pouzité metody.

Obr. 5.7: Ukazka prahovdni — nahore Sedotonovy obraz, vlevo dole je vysledek
adaptivniho prahovdni, vpravo dole prahovani pomoci Otsu

5.2.1 Separace pomoci geometrickych podminek
Tento prvni pfistup vyuziva identifikaci a naslednou analyzu uzavienych objekti na
binarnim snimku. Kazdy objekt z obrazu (Obr. 5.8), spliujici vSechny néasledujici
podminky byl uznan jako alfanumericky znak a ulozen k dalSimu zpracovani. Tyto
uznavaci podminky byly urCeny experimentalné analyzou znakt z dostupnych galerii a
pozaduyji, 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.

Témito podminkami je zarover zajisténa jednoducha filtrace rusivych elementa.
Metoda nejlépe funguje na snimcich, které jsou dobie rovnomeérné osvétleny. Nevyhodou
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uvedeného pfistupu je zhorSena separace poSkozenych znakt vlivem napfiiklad odiené
barvy. I drobné preruseni znaku na jednom misté muze zapfiCinit selhani separace a
nasledné tedy i klasifikace.

1B0Ko04-141B0Ka04-14

Obr. 5.8: Separace vyhledavdanim znakii, vstup vlevo, vizualizace vystupu vpravo
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Obr. 5.9: Redlny vystup ze separacniho algoritmu vyuZivajiciho geometrickych
podminek

689 1422689 1422

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

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

5.2.2 Separace pomoci amplitudové projekce

Druhy vyzkouseny pfistup separace znakl vyuziva vertikalni amplitudové projekce
Cernych pixeld. Ve vysledné projekci jsou nasledné hledana lokalni minima, ktera
oznacuji mezery mezi znaky (Obr. 5.12). Amplitudova projekce je spocitana na
invertovaném bindrnim obrazu registracni znacky, takze pixely nalezici objektu maji
hodnotu 1 a pixely pozadi maji hodnotu 0. Potom lze vertikalni projekci vypocitat dle
vzorce:

Y
AP,(x) = Z glx,y),prox=1..X (5.1
y=1
Kde X je Sife obrazu, Y je vySe obrazu, x je soufadnice sloupce, y je soufadnice
radku a g(x, y) je hodnota pixelu vstupniho obrazu na pozici x, y. Vysledek lze jeste
normalizovat do intervalu od 0 do 1 podé€lenim kazdého prvku z AP, hodnotou Y, coz ale
neni v této praci nutné.
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Algoritmus je robustné&jsi vii¢i drobnému zdanlivému spojeni dvou a vice znakt
necistotou, Sroubem nebo stinem. Zaroven je algoritmus schopny zpracovat i nékteré hiie
prahované snimky.

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

Béhem vyvoje se ukazalo jako vhodné jesté pred vypoctem projekce odstranit
vodorovné dlouhé objekty odpovidajici vétSinou stinim, jenz v obrazu zastaly po
prahovani. A naopak po separaci je vyhodné analyzovat nejvrchnéjsi a nejspodnéjsi
Sestiny vzniklého vyfezu. 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 zjiS§téno, ze pravé separace pomoci
amplitudové projekce vykazuje lepsi vysledky nez druhy vyzkouSeny pfistup, a proto byla
v této praci dale pouzivana. Vyhody projekci se projevily predevsim u poskozenych a
Castecné zastinénych znafek. U rovnomérné osvétlenych registracnich znacek
vykazovaly oba pfistupy vysledky stejné dobré.

JY1J 0V ‘' dY}/J ©

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

3B8 2 41453B8 5 4145

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

5.2.3 Normovani znaku

Kwvli principu pouzitych separacnich algoritmii ma kazdy znak po separaci jinou velikost
(Obr. 5.9 a Obr. 5.12 dole). Vlivem razné Sirokych znaka se lisi pfedevs§im jejich Sife.
V disledku necistot, stint a perspektivy se ale muze lisit i jejich vyse. Pro klasifikator je
nepfipustné, aby vstupni data méla riaznou délku, proto je po separaci nutné kazdy znak
normovat na stejnou velikost.

Vzhledem k dal§imu zpracovéani se nejvice osvédcil normalizaéni obdélnik o
velikosti 60 x 42 pixeld. Tyto rozméry byly experimentalné zvoleny tak, aby si kazdy
znak zachoval dostatek detaild, pti¢emz je, kvili nasledujici tvorbé piiznakového vektoru
dulezité, aby byly oba rozméry délitelné Sesti. Pfed normovanim se odstrani piebytecné
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 pavodni pomér, ale jejich
vzajemna separabilita se tim zvysi.

Obr. 5.15: Separované znaky pred (nahore)

a po (dole) normalizaci



5.3 Klasifikace znaku

Pti tvorbé této kapitoly bylo Cerpano z [30] a [32]. Smyslem klasifikace znaku je zaradit
jiz predzpracovany binarni obraz s alfanumerickym znakem do tfidy urcujici, ktery znak
je na vstupnim obrazu. O kvalité klasifikace rozhoduje nékolik faktort. Je to predevsim
kvalita vstupnich dat, zptsob popisu obrazu se znakem, zvoleny klasifikator a jeho
tréninkovd mnozina. Klasifikator rozfazuje znaky do 10 ciselnych tfid (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.

2 29

Dalsi zlepseni kvality mize zajistit implementace obecnych znalosti o strukturach
znacek, které se na vozovkach vyskytuji ve starém 1 novém formatu z roku 2001. Tim je
mysSleno predev§im pravidlo o usporadani registracni znacky, ve kterém se pti kombinaci
obou zakladnich formata predpoklada:

e piitomnost sedmi alfanumerickych znaka,

e na prvni pozici se mize vyskytovat Cislice i pismeno,
e na druhé pozici se vyskytuje pouze pismeno,

e na tieti pozici se muze vyskytovat Cislice i pismeno,
e na Ctvrté az sedmé pozici se vyskytuje pouze Cislice.

Na zaklad¢ téchto znalosti a pozice klasifikovaného znaku je poté omezen pocet
vystupnich tiid bud’ pouze na Cislice, nebo pouze na pismena, piipadné na oboji. Vyjimku
tvorti Cislice 0, ktera se musi vyskytovat i v mnoziné pismen, kde zastupuje pismeno ,,O*,
které se objevuje na registracnich znackach starsiho formatu.

5.3.1 Tréninkova mnoZina

Jednim z nejdalezitéjSich faktora ovliviiujicich schopnosti vSech klasifikatora je zvolena
tréninkova mnozina. Jednotlivé prvky z této mnoziny by mély dostate¢né charakterizovat
danou tfidu, pficemz idealné by mél byt pocet prvka prislusejicich k jednotlivym tiidam
shodny. V této praci byly pouzity dvé tréninkové mnoziny.

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

Druha tréninkova mnozina, ktera bude dale pracovné nazyvana jako ,,mnozina
vektort“, obsahuje znaky piimo vyseparované z realnych snimku (Obr. 5.17) a prevedené
na ptiznakové vektory, jejichz struktura bude popsana v nasledujicim textu. Maximalni
pocet znaku patiicich do jednotlivych tfid byl stanoven na 30. Tohoto limitu ov§em
nektera pismena nedosahla, jelikoz nebyl k dispozici jejich dostatecny pocet. Nejméneé se
vyskytujici pismena v dostupnych galeriich byla pfedevsim , F“ | N“  V“ X“a Y*

Kazdy binarni obraz znaku o normované velikosti 60 x 42 px z druhé tréninkové

29 29 29

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
naznaCeno na Obr. 5.18. V kazdé pozici je potom spocten pomér mezi poCtem pixelt
pfisluSejicich znaku ku celkové plose okna. Tento zpusob popisu byl vybran na zaklade
dobrych vysledkt v predchozi praci [29] a v ¢lancich [8], [30].
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Obr. 5.17: Priklad znakii z redlnych snimkii
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Obr. 5.18: Naznaceni pohybu plovouctho okna pri vytvdreni priznakového vektoru

5.3.2 Naivni bayesovsky Kklasifikator

Bayesovské klasifikatory jsou pravdépodobnostni modely zalozené na Bayesovu
teorému. Pravdépodobnostni modely se daji dobie pouzit v problémech, ve kterych neni
mozné nalézt piimo presné feseni a je nutné stanovit, jak pravdépodobné jsou jednotlivé

hypotézy.
Podle Bayesova teorému je podminéna pravdépodobnost P(y|x) tiidy ye, kdyz na
vstupu je vektor x = (xj, ..., x) uréena jako:
P(x]yo)P(ye)
P = —_—

kde P(y:) je urCeno pocetnim podilem tfidy y. v tréninkovém setu. P(x) neni pro
klasifikaci relevantni, jelikoz je porovnavana u riznych y. na stejném x a je tedy
konstantni. Jedina neznama je potom P(x|y.). Naivni bayesovsky klasifikator
predpoklada, ze n atributd jsou v kazdé tfidé navzajem nezavislé, poté 1ze podminénou
pravdépodobnost P(x|y.) vypocitat podle:

n
Payy = | Pl 53)
L=
V tréninkové fazi je poté nutné urcit pravdépodobnost P(y.) pro vSechna y.
z mnoziny tfid C. A v testovaci fazi se urCuje P(xi|y.) pro vSechny atributy (xi, ... , x). V
klasifika¢ni fazi je testovaci instance x = (xj, ..., x,) pfifazena do tfidy y:
n
y = argmax P(y,) 1_[ P(xi|ye) (5.4)
ce{1,..,C} i=1

Vnitini vypocet funkce argmax neudava konkrétni pravdépodobnost, jelikoz pti
vypoctu bylo zanedbano P(x). Pravdépodobnost ale l1ze ziskat, pokud se vSechny dilci
vysledky pro vSechna ¢ normuyji 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 vektord, jejiz ¢ast je na Obr.
5.17. Aby byly hodnoty nazorné, jsou normovany tak, jak je uvedeno v predchozim
odstavci. Po vypoctu vSech jednotlivych pravdépodobnosti udava naivni bayesovsky
klasifikator, ze znak na Obr. 5.19 patii s pravdépodobnosti P(ys|x) = 0,827 do tfidy ,,8“,
pfi¢emz vektor x odpovida piiznakovému vektoru vytvorenému ze vstupniho obrazu.
Druha nejvys$si pravdépodobnost patii tfidé ,0“ a je P(yox) = 0,113. Hodnoty
pravdépodobnosti pro zbylych 30 tfid jsou jiz nizsi nez 0,05.

Obr. 5.19: Klasifikovany znak pomoci naiviiho bayesovksého klasifikatoru

5.3.3 Klasifikator k-NN

Dals$i z moznosti, jak klasifikovat vzor do jedné ze tfid, je pomoci pravidla nejbliz§iho
souseda. Jedna se o relativné pfimocarou a snadno implementovatelnou metodu. Pro
kazdou tiidu existuje jeden nebo vice reprezentantu, ktefi se vyberou tak, aby ji co nejlépe
charakterizovali. Pfi klasifikaci ptiznakového vektoru nezafazeného segmentu se spocte
jeho vzdalenost od vSech reprezentantt ze vSech tfid. Vzor je potom piifazen do té tiidy,
ktera odpovida ,,k* nejbliz§im reprezentantim.

Pii vypoc¢tu vzdalenosti vzoru od reprezentanta je dulezité vybrat spravnou
metriku, jejiz volba dokéaze vyrazné ovliviiovat vysledky klasifikace. V této praci byla
pro vypocet vzdalenosti dvou n-dimensionalnich pfiznakovych vektorti x = (xj, ..., X,) a
y = (y1, ..., yo) vyzkouSena euklidovska (5.5) a pravouhla (5.6) vzdalenost, pfiCemz
lepsich vysledkl bylo dosahovano s pouzitim vzdalenosti euklidovské.

Euklidovska vzd.: [x — y| = /(% — y1)2 + - + (X, — Yn)? (5.5)
Pravouhlavzd.: [x —y| = (x; —y1) + -+ (X — W) (5.6)

Jednotlivi reprezentanti byli vybirdni z tréninkové mnoziny. Vybrany byly
spravné segmentované a na pohled pekné znaky. Experimentalné bylo ovéfovanim na
dostupnych snimcich zjisténo, ze klasifikator dosahuje nejlepsich vysledkd pii k = 4 a
poctem maximalné 30 reprezentantt v kazdé tiidé. Nevhodné je pouziti k = 1, protoze
poté jiz klasifikator nedokaze generalizovat.
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Pti klasifikaci jednozna¢ného znaku cislice ,,9“ z Obr. 5.20 pfi pouziti trénovaci
mnoziny z Obr. 5.17 odpovida prvnich 30 nejblizSich sousedi vSem 30 tréninkovym
vzorum Cislice 9. Jejich vzdalenost od testovaného znaku se pohybuje relativné
rovnoméme v intervalu 3,24 az do 11,73. Vzdalenost nema zadné jednotky, jelikoz
pouzity priznakovy vektor nezastupuje zadné realné ¢i predstavitelné 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 témér dvojnasobny narust vzajemné vzdalenosti u prvniho neodpovidajiciho
reprezentanta. Nejvzdalenéj§i vzory zastupuji pfedev§im znaky ,4“ a T a a jejich
vzdalenost od testovaciho vzorku je jiz pres 120.

N

e

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

5.3.4 Template matching

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

Korelacni koeficient r lze pro dva dvourozmérné obrazy A(k, [) a B(k, 1) o
rozmérech m, n vypocitat dle vzorce (5.7). Koeficient nabyva hodnot od -1 do 1, které
znaci perfektni zaporny ¢i kladny linearni vztah. V pfipad€ neexistence vztahu je hodnota
koeficientu rovna 0. Vyhodou korelacniho koeficientu je nezéavislost na jednotkach
pavodnich veli€in.

Yhe1 X1 (A — A (B — B)

r =
O B (A = DS T (B — BY)

(5.7)

Pii klasifikaci vzoru je tedy nutné spocitat korelacni koeficienty pro kazdou
Sablonu. Vzor je poté klasifikovan do té tfidy, jejiz Sablona dosahla nejvyssi hodnoty
korelacniho koeficientu. Z vySe uvedeného popisu metody srovnani se Sablonou vyplyva,
ze klasifikator pro svoji funk¢nost nepotiebuje zadné vytvareni ptiznakového vektoru, ale
pracuje piimo s hodnotami pixel(i Sablony a vzoru. Coz muze zpusobovat nizkou odolnost
vuéi Sumu a nulovou schopnost generalizace.
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Pti vypocCtu korelacnich koeficientti mezi testovanym vzorem z Obr. 5.21 a vSemi
Sablonami vytvofenymi z tréninkové mnoziny z Obr. 5.16 doséhla nejvyssi hodnoty
(r6 =0,798) tfida zastupujici znak ,6“ coz je spravné. Druha nejvys$si hodnota
z vyslednych korelacnich koeficientd nalezi Cislici ,,8“ a je tedy rs = 0,692. Tato
skuteCnost odpovida i realnému vjemu podobnosti ,,6“ s, 8. Relativné vysoké korelacni
koeficienty odpovidaly jesté tiidam ,,B*“ a ,,C* (rg = 0,635, rc = 0,590). Naopak nejmensi
korela¢ni koeficient méla tfida ,, T* s hodnotou rr = -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 znakua ze znac¢ky. Vyhodnoceni probihalo postupné
po c¢astech. V ramci testovani lokalizace se nejdiive urCovala celkova tspéSnost metod
vzdy vztazena k jednotlivym databazim a poté byly prozkoumany problémové scény
snimk, ze kterych metody nebyly schopné detekovat znacky. Pfi testovani rozpoznavani
znaka se také nejdiive zjisStovala aspésnost klasifikace v jednotlivych galeriich. Nasledné
byla provedena analyza $patné rozpoznanych znaka v ramci jednotlivych klasifikatort.

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

e s procesorem 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 prostiedi MATLAB R2015a v edici uréené pro
systémy Mac OS X. K dispozici byl pfedevs§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 praci bylo naimplementovano 5 lokaliza¢nich metod vyuzivajicich rizné pristupy. Tti
metody vychazeji z ¢lankt [17], [28], [34]. Zbylé dvé jsou dilem autora této prace. Nazvy
metod jsou stejné jako v kapitole 4 pro prehlednost voleny dle jména prvniho autora
algoritmu.

Prevzaté metody bylo obtiznéjsi reprodukovat, jelikoz v Clancich nebyly vzdy
vSechny kroky detailn€ popsany. Proto bylo nutné pii implementaci kazdy krok pecliveé
zvazit a Ciselné konstanty ladit. Zaroven bylo nutné vzit v uvahu, ze tfi prevzaté metody
nebyly navrzeny pfimo na rozpoznavani registraénich znadek Ceské republiky. Kvili
témto davodim lze predpokladat, ze metody nebudou dosahovat takové kvality a
presnosti, jaké zmifiovali autofi v ¢lancich.

Aby prevzaté metody spravné fungovaly, bylo nutné pred lokalizaci kazdy obraz
z pouzitych galeriich prevést na nizsi rozliSeni, s nimz pracovali autofi metody. Ti méli
ve vétSineé pripada fotografie o rozmérech 800 x 600 px nebo mens$i. Poté se jiz
implementuje konkrétni postup z kapitoly 4. V nasledujicim textu jsou strucné zminény
postupy, které se v ramci implementace algoritmt pouZily.

57



Metoda mahini

Metoda mahini z [17] kombinuje né€kolik principt najednou. Nejdiive se zméni rozliseni
snimku na malé s §itkou 100 px. Paralelné¢ se zkazdého snimku vypocte obraz
zvyraziiujici oblasti s vétsSim nahuSténim vertikalnich hran pomoci matematické
morfologie, obraz zvyraziujici Sed¢ vypadajici oblasti, obraz potlacujici barevné oblasti
a obraz zvyraznujici svétlé regiony. Po sloZeni téchto tii obrazi lze ziskat potencialni
kandidaty registra¢nich znacek. Kazdy kandidat poté projde verifikaCnim procesem a je
bud’ vyfazen 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 spocitana hustota hranovych bodu. Pokud tato hustota prekroci
urCity prah a zaroveri je rozlozeni hranovych bodu pfiblizné rovnomeérmé, 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 spliiuje
podminky odpovidajictho poméru stran a dostatecné vysokému jasu, je prohlasen za
registracni znacku.

Metoda zhai

Metoda zhai ze ¢lanku [34] vyuziva témet vyhradné matematické morfologické operace
s binarnimi 1 Sedotonovymi snimky. Nejdfive se zvyrazni oblasti s potencialnim
nahusténim hran odeCtenim morfologicky otevieného obrazu od Sedotonového
origindlniho obrazu. Vysledek se prahovanim prevede na obraz binarni. 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 potencialnich kandidata. Pokud oblast
spliiovala pomérové podminky a zaroveni odpovidajici vyfez obsahoval dostateCny pocet
vysokych Cernych objektd, tedy nejspiSe alfanumerickych znaki, byla prohlasena 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 pfeveden prahovanim na binarni a 50 nejvétsich bilych oblasti je
analyzovano. Za registracni znacku je poté prohlasena nejvétsi oblast spliiujici validacni
podminky o hustoté hranovych bodu.
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Metoda trkal_dp

V ramci predzpracovani je kazdy analyzovany snimek pfeveden na Sedotonovy. Kvuli
urychleni algoritmu je rozliSeni snimku snizeno na §ifi 1000 px se zachovanym pomeérem
vysky snimku. Dale je jiz jako original povazovan pravé tento zmenseny obraz.

Dokud neni nalezena znacka, cyklicky se opakuje tento postup: V prvnim cyklu
je obraz zmensen na 10 % ptvodni velikosti. Ve druhém na 20 % atd. Od ného se odecte
obraz vznikly po aplikaci operace morfologického otevieni. Tento vysledny rozdil je
pomoci prahovani pfeveden na obraz binarni. Poté je kazda bila oblast analyzovana a
ptipadné je oznaCena za kandidata, pokud obdélnik opsany této oblasti spliiuje patiicné
podminky z kapitoly 4.6.

6.2 Implementace rozpoznavani znaki
V ramci implementace predzpracovani registracni znacky pred rozpoznavanim znaku
byly implementovany postupy z kapitoly 5. Pfedné Slo o korekci kontrastu s vyuzitim
pfevodni charakteristiky. Dale bylo korigovano natoCeni znacky pomoci zjistovani
polohy hlavni osy elipsy opsané objektu nalezicimu registratni znacky. Poté se dojde
k pfesnému ofiznuti prebytecnych okraji kolem znakd.

Pfi implementaci separace znaka 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.

Zaroveii byly implementovany tfi klasifikatory popsané v kapitole 5.3. Jedna se o
naivni bayesovsky klasifikator, k-NN a klasifikator vyuzivajici remplate 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 lokalizanich algoritmd a jednotlivych
klasifikatord. Vysledky lokalizace a rozpoznavani znakt byly kvili vizualni kontrole
aktualnich vysledktl pfimo zobrazovany na originalnim snimku. Zaroven se prubézné
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 anotacni data nactena do paméti a zarover je
naCten seznam snimkt z adresafe. Jestlize se tento soubor v adresafi nevyskytuje, je
nacten pouze seznam snimku a skript pouze zobrazuje vysledky z navrzeného systému a
testovani neprobiha.
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U aktualniho vybraného snimku skript ovéfi, zda obsahuje anotovanou registracni
znacku v anota¢nim souboru. Dale tento skript preda snimek jako vstupni data funkci
obstaravajici lokalizaci znacky, ktera vraci soufadnice kandidati registracnich znacek.
Poloha anotovanych znacek byla ve snimku zobrazena zelené i1 s alfanumerickym kodem
znacky a poloha kandidati nalezenych lokaliza¢nim algoritmem se zobrazuje modie i
s fadou znaka rozpoznanych klasifikatorem. V idealnim pfipadé by se samoziejmé tyto
oblasti mély prekryvat.

Obr. 6.1: Zobrazeni snimku testovacim skriptem

Porovnanim soufadnic nactenych z anotaci a soufadnic nalezenych lokaliza¢nim
algoritmem se zjiStuje, zda byla znacka spravné lokalizovana. Pro testovaci ucely byla
tolerovana odchylka vzdalenosti kazdého z rohu znacky od jeho spravné polohy o
maximalné¢ 20 % z Sife anotované znacky. Jestlize byla registratni znacka opravdu
korektné¢ lokalizovana, tedy soufadnice vSech roht se prekryvaly s uvedenou toleranci,
pak je kandidat oznacCen 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 detekovana, je tato znacka prohlasena za , false negative™.

Timto zptsobem lze jednoduse porovnavat rizné metody lokalizace registratnich
znaCek. Zaroven se porovnavanim vystupniho fetézce z klasifikatort znakd a fetézcem
zapsanym v anota¢nim csv souboru urcuje uspésnost klasifikace jednotlivych znaka. Do
paméti je ukladan pocet spravné rozpoznanych znaku, pocet Spatné rozpoznanych znaku,
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pocet spravné rozpoznanych celych registracnich znacek a pocet $patné rozpoznanych
znaCek. ZnacCka je oznalena za spravné rozpoznanou, pokud je spravné klasifikovano
vSech 7 znakl na znaCce. Znacka je oznaCena za Spatné rozpoznanou, pokud vystupni
fetézec obsahuje 7 znaku, ale n€jaky neni spravné rozpoznany.

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

e — ... prechod na dal§i snimek,
e <« ... ptechod na pfedchozi snimek,

e a“ ... automatické projiti celé vybrané galerie,

2

e 1 ... vypsani testovacich vysledkt do konzole,

(15

e _m"“ ... automatické prochazeni galerie, které se prerusilo, pokud systém

2

Spatné lokalizoval znac¢ku nebo Spatné rozpoznal néjaky znak.

6.4 Testovani lokalizace

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

6.4.1 Celkova uspéSnost lokalizace

V ramci testovani uspéSnosti lokalizace se u kazdé metody porovnaval pocet spravné
detekovanych znacek (TP), pocet falesné positivné oznaCenych oblasti (FP), pocet
nenalezenych znacek (FN) a doba trvani analyzy vSech snimku v jednotlivych databazich
uvedenych v kapitole 3. Testovani bylo provedeno vzdy tfikrat, 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 ¢tyipolnich tabulkach se vyskytuje 1 hodnota TN (spravné nenalezena
znacka). Jelikoz ale pfi testovani lokalizace neni TN explicitné snadno vyjadritelné, neni
jeho hodnota pfi testovani zjistovana a nepouziva se v hodnoticich parametrech.

Z hodnot TP, FP a FN je mozné spocitat hodnotici parametry, které dokazi Ciselné
ohodnotit uspésnost lokalizace jednotlivych metod. Jedna se predev§im o senzitivitu,
presnost, 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
vyjadifit 1 v procentech, potom ¢islo udava, kolik procent znacek bylo nalezeno ze v§ech
spravnych vysledki. Presnost (6.2, PPV — positive predictive value) je ukazatel, ktery
dokaze ohodnotit, jak moc jsou oznacené oblasti skutecné registracni znackou. Cilem
dobfte pracujici lokalizani metody je, aby senzitivita 1 pfesnost byly co nejvyssi. Mira
opomenuti (6.3, FNR — false negative rate) hodnoti miru nenalezeni registracnich znacek,
které v obrazu jsou. Je dulezité, aby hodnota FNR byla co nejnizsi. F' mira (6.4)
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kombinuje presnost a senzitivitu a je nejnazorn€jSim ukazatelem kvality lokalizacni

metody.

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

vidét, zda je metoda funk¢ni. Ostatni parametry jsou spocteny az v piehledu souhrnnych

vysledku.

TPR = P 6.1
"~ TP+ FN 6.1
PPV = P 6.2
"~ TP+ FP 62)
FNR = FN 6.3
TP+ FN 6.3)
F mira = 2P 6.4
e = 5rp + FP + FN 64)

Tab. 1: Vysledky detekce registracnich znacek v databdzi ,,db_parkoviste_zatazeno *

db_parkoviste_zatazeno - 121 snimku, 121 znacek
metoda TP | TPR FP FN t1 t2 t3 t tphoto
[-] [%] | [-] [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mahini 118 | 97,52 1 3 39,1 | 37,0 | 36,6 | 37,6 | 0,31
tarabek 58 4793 | 54 63 27,7 | 28,8 | 29,7 | 28,7 | 0,24
zhai 106 | 87,60 | 12 15 20,2 | 21,1 | 19,2 | 20,2 | 0,17
trkal_bp 119 | 98,35 2 2 309,0 | 296,7 | 315,5 | 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 radku nachazi jednotlivé implementované metody a ve

sloupcich jsou postupné hodnoty:

TP — , true positive” je pocCet spravné oznacenych registra¢nich znackek;
2

TPR — senzitivita, procentualni pomér spravné nalezenych feseni;

FP — _false positive™ je poCet chybné oznaCenych oblasti;

FN — | false negative™ je poCet nenalezenych registracnich znacek;
2 bl

t1 az t3 jsou doby, po kterou probihala analyza;
t1+t2+t3 .

tje pramér z Casul t; az t3, tedy t = ant

tohoto j€ pramérna doba analyzy jednoho snimku.
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Tab. 2: Vysledky detekce registracnich znacek v databazi ,, db_parkoviste_slunecno

db_parkoviste_slunecno - 258 snimku, 258 znacek

metoda TP TPR FP FN t1 t2 t3 t tphoto
-1 | [%] | [ [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mahini 214 | 82,95 5 44 | 146,5 | 137,6 | 145,7 | 143,3 | 0,56
tarabek 47 18,22 | 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 | 483,5 | 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 snimku, 37 znacek
metoda TP TPR FP FN t1 t2 t3 t tphoto
-1 | [%] | [ [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mahini 12 | 3243 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 7,2 | 0,20
trkal_bp 18 | 48,65| 16 19 | 116,6 | 1094 | 113,0 | 113,0 | 3,23
trkal_dp 31 83,78 0 6 37,7 | 40,1 | 36,8 | 382 | 1,09
Tab. 4: Vysledky detekce registracnich znacek v databazi ,, db_destivo “
db_destivo - 88 snimku, 87 znacek
metoda TP TPR FP FN t1 t2 t3 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 34 139,08 | 22 53 18,7 | 18,6 | 18,6 | 18,6 | 0,21
zhai 34 139,08 10 53 13,8 | 14,7 | 13,0 | 13,8 | 0,16
trkal_bp 56 | 6437 | 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 snimku, 19 znacéek

metoda TP TPR FP FN t1 t2 t3 t tphoto
-1 | [%] | [ [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mahini 2 10,53 0 17 32,1 | 364 | 35,0 | 345 | 1,82
tarabek 7 36,84 1 12 39 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 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 databdzi ,,mpov_1 “
mpov_1 - 90 snimku, 90 znacek
metoda TP TPR FP FN t1 t2 t3 t tphoto
-1 | [%] | [ [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mahini 84 | 93,33 0 6 38,3 | 38,3 | 39,7 | 38,8 | 043
tarabek 34 | 37778 | 37 56 19,7 | 19,3 | 18,9 | 19,3 | 0,21
zhai 79 | 87,78 7 11 16,1 | 15,1 | 17,2 | 16,1 | 0,18
trkal_bp 82 | 91,11 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 snimku, 45 znacek
TP TPR FP FN t1 t2 t3 t tphoto
metoda
-1 | [%] | [ [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mahini 34 | 75,56 0 11 31,3 | 294 | 32,2 | 31,0 | 0,69
tarabek 7 15,56 | 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 | 51,11 | 22 22 | 131,0 | 125,0 | 141,1 | 132,4 | 2,94
trkal_dp 40 | 88,89 1 5 13,8 | 114 | 11,4 | 12,2 | 0,27
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Tab. 8: Vysledky detekce registracnich znacek v databdzi ,,mpov_3 “

mpov_3 - 79 snimku, 79 znacek
metoda TP TPR FP FN t1 t2 t3 t tphoto
-1 | [%] | [ [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mahini 74 | 93,67 1 5 22,6 | 21,8 | 21,8 | 22,1 | 0,28
tarabek 17 | 21,52 | 37 62 18,8 | 18,2 | 18,1 | 184 | 0,23
zhai 75 | 94,94 7 4 152 | 150 | 153 | 152 | 0,19
trkal_bp 58 | 7342 21 21 24,6 | 23,5 | 23,1 | 23,7 | 0,30
trkal_dp 79 100,0 0 0 10,6 8,7 8,1 9,1 0,12

Z Tab. 1, Tab. 6, Tab. 8 je patrné, ze jednotlivé metody dosahuji lepSich vysledka
lokalizace v zatazeném pocCasi nez ve sluneéném, jelikoz znacky jsou vétSinou
rovnomerné osviceny a nejsou zastinény jinymi objekty. Pfi slune¢ném pocasi se naopak
zvySuje jasova slozitost scén a kvalita detekce klesa, coz je vidét predevsim v Tab. 2, Tab.
3.

Nejlepsich  vysledki  dosahly  metody pifi  prochazeni  databaze
db_parkoviste_zatazeno (Tab. 1), coz je nejspiSe dano malou rozmanitosti databaze,
jednoduchymi scénami a stfedni velikosti registracnich znacek na fotografiich. Vyjimku
tvoti metoda trkal_dp, ktera v databazi mpov_3 detekovala spravné v§ech 79 registracnich
znacek. Zato jako nejobtizné)si galerie pro detekci se jevi db_slunecno (Tab. 3) s velmi
rozmanitymi scénami, rizné velkymi znackami. Problémem je nejspisSe i Casté Castecné
zastinéni tabulek sregistratni znackou. Nejvétsi rozdily ve vysledcich jsou vidét
v tabulce pro db_tma, ve které je patrné, ze tmavé snimky mnohym metodam vibec
nevyhovuji.

Casy detekce vztazené na jeden snimek se u viech metod lisi predevsim
v zavislosti na komplexnosti scény. U metod mahini a trkal_dp se nejvice projevuje
nepiima umeérnost, kdy pfi klesajici uspésnosti 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 rozli§enim fotografii 1 velkymi znackami.

Specidlnim pfipadem testovani bylo vyzkouSeni, zda budou metody schopny
detekovat znacky na snimcich z databaze camea, které jsou typové odlisné od ostatnich.
Z Tab. 9 je patrné, ze zadna metoda nebyla schopna fotografie spravné zpracovat a znacky
lokalizovat. Divodem by mohlo byt pfedevS§im geometrické zkresleni, které znacku
deformuje a méni se tedy jeji pomér stran. Mnoho metod také matl text, jenz je na
fotografiich a ktery vytvari velké nahusténi hran. Protoze zadna metoda nenalezla ani
jednu znacku, neni tato galerie zapocCitana v celkovém souhrnu v Tab. 10.
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Tab. 9: Vysledky detekce registracnich znacek v databazi ,, camea “

camea - 21 snimku, 42 znacek

TP TPR FP FN t1 t2 t3 t tphoto

metoda

-1 | [%] | [ [-] [s] [s] [s] [s] [s]
mahini 0 0,00 0 42 37,8 | 38,5 | 38,1 | 38,1 | 1,82
tarabek 0 0,00 21 42 5,7 53 54 5,5 0,26
zhai 0 0,00 0 42 39 35 35 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 databaze ,,camea “

vSechny galerie, 735 snimku, 736 znacek

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

metoda

-1 | [%] | [ [-] [-] [-] [-] [s] [s]
mahini 582 | 79,08 8 154 10,986 | 0,209 | 0,878 | 461,6 | 0,63
tarabek 210 | 28,53 | 282 526 0,427 | 0,715 | 0,342 | 172,4 | 0,23
zhai 557 | 75,68 | 88 179 10,864 | 0,243 | 0,807 | 141,4 | 0,19
trkal_bp 582 | 79,08 | 152 154 10,793 | 0,209 | 0,792 | 1540,0 | 2,10
trkal_dp 701 | 95,24 7 35 10,990 | 0,048 | 0,971 | 221,5 | 0,30

TP — true positive” je poCet spravné oznacenych registracnich znacek;
TPR — senzitivita, procentualni pomér spravné nalezenych feseni;
FP — _false positive™ je pocet chybné oznacenych oblasti;

FN — false negative™ je poCet nenalezenych registracnich znacek;

. TP
PPV — pfesnost, PPV = ——;
TP+FP
. , FN
FNR — mira opomenuti, FNR = ———;
TP+FN
. 2TP
Fm - F mira, Fm = ———;
2TP+FP+FN

t je praimérna doba zpracovani vSech snimk;

tohoto j€ prumeérna doba analyzy jednoho snimku.
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Nejhorsich vysledki celkové dosahuje metoda tarabek. Pouhych 28,53 % spravné
rozpoznanych znacek a velmi vysoka mira opomenuti. A¢ je primérny Cas zpracovani
jedné fotografie druhy nejlepsi, nelze metodu povazovat za pouzitelnou. I presnost 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
nejhiife metoda detekovala v db_tma (TPR = 15,56 %).

Metoda zhai dosahla druhé nejhorsi hodnoty TPR = 75,68 %, coz je ovSem i tak
témeér trikrat lepsi nez tarabek. Nejlépe metoda lokalizovala registraéni znacky v mpov_3
(gl = 94,94%). Dle primeérného Casu fpnoo = 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
tretinovy Cas detekce na jednom snimku a zaroven méa mnohem lepsi ptesnost (PPR =
0,986). I dle F miry lze tedy usoudit, ze mahini je lepsi nez trkal_bp. U mahini jsou velmi
nizka Cisla FP a naopak vysoka FN, z toho lze odvodit, ze metoda ma nejspise velmi
prisné verifikaéni podminky. Trkal_bp je zdaleka nejpomalejSim implementovanym
algoritmem (#pno0 = 2,10 s), coz ale vychazi z potieby, aby na vstupu byly fotografie
s nejvys$sim moznym rozlisSenim. To je vidét i v Tab. 8., ve které je sice relativné nizky
Cas zpracovani, ale klesla i uspéSnost detekce.

Nejlepsich vysledkti dosahla metoda trkal_dp s celkovou nejvyssi senzitivitou
TPR = 95,24 %, ptesnosti 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 1 velmi rychly. Relativni dobra kvalita je
také dana tim, ze metoda byla ladéna pravé na dostupném souboru galerii. Zaroven
s dobfe nastavenou detekci kandidata a kvalitnim verifikacnim algoritmem bylo proto
nejlepsich vysledki dosazenou praveé touto vlastni metodou.

6.4.2 Problémové scény

V nasledujici casti jsou rozebrany a prozkoumany scény a umisténi registracnich znacek
ve scéng, které délaji jednotlivym metodam problémy pii detekci. Na snimcich nize jsou
zobrazeny pravé chybné zpracované scény. Modie jsou oznacCeny oblasti, které vybral
lokaliza¢ni algoritmus, a zelen€ je oznaceno spravné feseni.

Algoritmus mahini ma problém predev§im se zastinénymi a zaroven §pinavymi
registracnimi znackami ve scén€, jenz je porizena za slune¢ného pocasi. Relativné malé
znacky jsou také velmi Casto Spatn¢ detekovany. Metoda naopak malokdy oznaci oblast
jako znacku, pokud tato oblast znackou neni. Obcas je v oznacené oblasti znacka, ale tato
oblast je vétsi, nez je inosné. Snimky pofizené za tmy byly pro tuto metodu také velmi
problémové.
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Obr. 6.2: Nékteré chybné detekované registracni znacky metodou mahini, spravné
FeSeni zelené, nalezené modre

Metoda tarabek téméf nikdy nedetekuje mensSi tmavsi znacky na snimcich
v destivém pocasi. Zaroven neoznacuje oblasti se znackami pfesn€é. Praveé naopak je
bézné, ze oblasti jsou vetsi nez znacka nebo je oznacena pouze ¢ast. Bézné je oznacena i
oblast s vétSim nahus§ténim hran, ve které znacka neni.

Zhai metoda nejCastéji nedetekuje mensi a Spinavé znacky. Druhou nejcCasté)si
chybou je nepfesné oznacena oblast s registracni znackou. VétSinou je oblast rozsifena
bud’ vertikaln€, nebo horizontaln€. Problém s presnosti je ovSem komplexni a 1 oblasti,
které jsou nakonec uznany jako dobfe detekované registracni znacky, nekoresponduyji
s tabulkou registracni znacky uplné presné.

Nedokonalosti metody trkal_bp je, ze vzdy oznaci pravé jednu oblast na snimku
jako registracni znacku a to tu oblast, ktera nejlépe spliiuje verifikacni podminky. A pravé
u chybné detekovanych znacek to byly naptiklad oblasti, jenz byly svétlejsi nebo celkoveé
vetsi nez registraCni znacka. Tento algoritmus ma obecné€ problémy s rozmazanymi
snimky nebo se znackami, které nemaji vyrazny tmavy ramecek okolo svétlé tabulky.

Posledni metoda trkal_dp nejhiie detekuje registracni znacky, které jsou celkoveé
velmi tmavé. Tedy znacky Spinavé Ci zastinéné. Tyto znacky bud’ nejsou nelezeny vibec,
nebo je nalezena pouze jejich Cast. Dale algoritmus nenajde malé registrani znacky,
pokud se ve snimku nachazi 1 n¢€jaka jina velka.
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Obr. 6.3: Nékteré chybné detekované registracni znacky metodou tarabek, sprdavné
FeSeni zelené, nalezené modre

ey 3 e W @l oo
Obr. 6.4: Nékteré chybné detekované registracni znacky metodou zahi, spravné reseni
zelené, nalezené modre
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Obr. 6.6: Nékteré chybné detekované registracni znacky metodou trkal dp, spravné
FeSeni zelené, nalezené modre
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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
skuteCnosti, ze metoda byla vytvorena pifimo galeriim na miru. Spravné oznacila 95,24 %
registracnich znacek, pfiCemz metoda generuje pouze malé mnozstvi faleSné pozitivnich
oznaceni. Ve scénicky konzistentnich databazich potizenych pii zatazeném pocasi bylo
dosazeno i pres 97 % spravné detekovanych znacek.

Pfi zkoumani problémovych scén bylo zjisténo, ze vSem implementovanym
metodam délaji problémy podobné scény. Nejhtie byly detekovany Spinavé zastinéné
malé znacky, kde je maly kontrast mezi Cernymi znaky a bilym pozadim. Obecné lze
konstatovat, ze metody $patn€ lokalizuji znacky nasnimané z vétSich Ghll, coz zpisobuje
deformaci znacky na snimku.

Ze vSech metod naprosto nejhiife detekovala metoda tarabek, ktera vlivem velmi
nepiesného oznacovani registraCnich znacek dosahla velmi nizké kvality lokalizace. To
muze byt zpusobeno 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 znakiu

V této kapitole jsou zobrazeny a zhodnoceny vysledky rozpoznavani jednotlivych znaka
z registraCnich znacek. V ramci testovani byly vyzkousSeny vSechny tfi implementované
klasifikatory na vystupu lokalizacni metody trkal_dp ve vSech dostupnych databéazich
s vyjimkou galerie camea, ve které se nepodafilo spravné detekovat zadnou znacku.

6.5.1 Celkova kvalita rozpoznavani znaku

Kvalitu rozpoznavani znakl ovliviluje kvalita vstupnich dat, kterou zajistuje separacni
algoritmus, a predevS§im pouzity klasifikator. Vybérem optimalniho separa¢niho
algoritmu jiz je zajisténo, ze na vstupy vSech tii testovanych klasifikatora ptichazela
shodna data. V nasledujicich tabulkach jsou tedy zaznamenany vysledky testovani
implementovanych klasifikator, a to naivniho 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 piesné 7
znakd. Vsechny ostatni znaCky byly z testovani vyfazeny. Z toho divodu neni pocet
testovanych znacek v kazdé galerii shodny s pocCtem skutecné pfitomnych znalek
udavanym pii testovani lokalizace.
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Pokud by se pii testovani stalo, ze by bylo vyseparovano 7 znakim
neodpovidajicich segmentil, uméle by se tim zhorsila uspésnost klasifikatort, protoze
klasifikované segmenty by byly porovnavany se spravnym fetézcem z anotatoru. Jelikoz
by se ale chyba projevila pii testovani vSech klasifikatorti stejné, neméla by na jejich
vzéajemné 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
znakd, pocet spravné a Spatné€ rozpoznanych celych registracnich znacek a procentualni
uspésnost rozpoznavani znaku i znaCek. Spravné rozpoznanou registracni znackou se
mysli znacka, ze které jsou spravné klasifikovany vSechny znaky.

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

db_parkoviste_zatazeno — 120 znacek a 840 znaku ke klasifikaci
Znaky Znacky Uspénost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
Klasifikator [-] [-] [-] [-] [%] [%]
Naivni bayes 828 12 111 9 98,57 92,50
K-NN 840 0 120 0 100,00 | 100,00
Template matching 836 117 3 99,52 97,50

V tabulce se na kazdém fadku nachazi jednotlivé implementované klasifikatory a

ve sloupcich jsou postupné hodnoty:

e znaky spravné - pocet spravné klasifikovanych znaki;

e znaky Spatné - poCet chybné klasifikovanych znakd;

e znacky spravné - poCet spravné rozpoznanych celych znacek;

e znacky Spatné - pocet chybné rozpoznanych celych znacek;

e Uspésnost znaky =

e Uspésnost znacky =

znaky spravné

pocet znakt ke klasifikaci

znacky spravné

pocet znaclek ke klasifikaci

* 100;

* 100;
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Tab. 12: Vysledky klasifikace znakit v databdzi ,,db _parkoviste slunecno

db_parkoviste_slunecno — 241 znacek a 1687 znaku ke klasifikaci

Znaky Znacky Uspénost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
Klasifikator [-] [-] [-] [-] [%] [%]
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 znakit v databdzi ,,db _slunecno “

db_slunecno — 28 znaéek a 196 znaku ke klasifikaci

Znaky Znacky Uspénost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
Klasifikator [-] [-] [-] [-] [%] [%]
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 znaku ke klasifikaci
Znaky Znacky Uspénost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
Klasifikator [-] [-] [-] [-] [%] [%]
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 znakit v databdzi ,,db _tma“

db_tma — 13 znaéek a 91 znaku ke klasifikaci

Znaky Znacky Uspénost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
Klasifikator [-] [-] [-] [-] [%] [%]
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 znakit v databdzi ,, mpov_1“
mpov_1— 89 znacek a 623 znaku ke Klasifikaci
Znaky Znacky Uspénost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
Klasifikator [-] [-] [-] [-] [%] [%]
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 znakit v databdzi ,, mpov_2 “
mpov_2 — 41 znacek a 287 znaku ke Klasifikaci
Znaky Znacky Uspénost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
Klasifikator [-] [-] [-] [-] [%] [%]
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 znakit v databdzi ,, mpov_3 “

mpov_3 — 78 znacek a 546 znaku ke Klasifikaci
Znaky Znacky Uspénost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
klasifikator [-] [-] [-] [-] [%] [%]
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 klasifikatorti relativné konzistentni a nikde nedochazi k velkym vykyvim
uspesnosti. Vyjimkou jsou hodnoty pro klasifikator template matching u galerie db_tma,
kde uspésnost rozpoznavani znacek klesla o vice nez 15 % proti primérné hodnote. Tento
pokles je ovSem dan nizkym poctem snimkt v galerii, a proto i vysokou odezvou
vysledkt na chybu klasifikace.

Ve vSech osmi galeriich byl nejhorsi naivni bayesovsky klasifikator. Template
matching byl nejlepsi ve tfech galeriich, a to v db_parkoviste_zatazeno, mpov_I a
mpov_2. Oproti tomu k-NN z pouzitych klasifikatort 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 vysledka.

Z hodnot v Tab. 17 je vidét, ze ziejmé nejobtiznéjsi galerie pro klasifikaci znaku

je mpov_2. Veétsi chybovost zde ziejmé podporuje velké mnozstvi snimku
s geometrickymi deformacemi samotnych znacek. Naopak nejlepsSich vysledkl bylo
dosazeno v galerii db_parkoviste_zatazeno, v niz dokonce klasifikator k-NN dokazal

spravne klasifikovat v§ech 840 znakd.

Z vysledku je rovnéz patrné, ze na kvalitu klasifikace maji povétrnostni podminky
minimalni vliv. Na rozdil od lokalizace registracnich znacek a separace znaku, které jsou
na ptimé osvétleni znacky slunecnim svétlem citlivé, rozpoznavani znaka odlesky nebo
stiny pfili§ neovliviiuji.
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Tab. 19: Vysledky klasifikace znakit souhrnné ze viech galerii

vSechny galerie - 683 znacek a 4781 znaku ke klasifikaci
Znaky Znacky Uspénost
spravné | Spatné | spravné | Spatné | znaky | znacky
Klasifikator [-] [-] [-] [-] [%] [%]
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 Spatné klasifikoval 220 znakd ze 4781. To odpovida
uspesnosti rozpoznavani 95,19 %, coz neni Spatné. OvSem pii feSeni problému
automatického rozpoznavani registracnich znacek je dilezité, aby byly spravné
rozpoznany vSechny znaky na znaCce. Proto je také dulezita hodnota uspesnosti
rozpoznavani celych znacek, a tu mé naivni bayesovsky klasifikator pouze 75,70 %
spravné rozpoznanych znacek ze 683.

Druhym nejlepsim pouzitym klasifikatorem je template matching. Ze vsech znaka
jich dokazal spravné rozpoznat 99,08 %, coz odpovida 96,05 % spravné rozpoznanym
celym znackam. Tento klasifikator ale celkové rozpoznal pouze o 2 znacky z 683 méné
nez nejlepsi klasifikator k-NN.

K-NN $patné rozpoznal pouze 39 znaki z celkového poctu 4781 znakd. To
znamena, ze z celkového poctu bylo spravné klasifikovano 99,18 % znakid a 96,34 %
registracnich znacek. Z pouzitych klasifikatort lze tedy za nejlepsi povazovat k-NN, ac
se kvalitou od template matchingu lisi pouze minimaln¢.

6.5.2 Problémové znaky

V nasledujicim 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 registracni znacky a divodem, proc¢
byl znak Spatné klasifikovan.

Naivni bayesovsky klasifikator mél nejvyssi chybovost i proto, ze Casto chyboval
u zdanlivé jednoznacnych segmentt. Zda se, ze i malé zkoseni v kombinaci s drobnou
necistotou muze zpusobit Spatnou klasifikaci. V ne€kolika pfipadech byl znak chybné
urcen i bez jakéhokoliv viditelného divodu. Je mozné, ze vybrany pfiznakovy vektor neni
pro pouziti s naivnim bayesovskym klasifikatorem pfili§ vhodny a znaky se klasifikatoru
nejevi piili§ odlisné.
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Obr. 6.7 Priklad chybné detekovanych znakit naivhim 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 ne€istot velmi zkresleny. Ptiklady nespravné klasifikovanych
znaku klasifikatorem k-NN jsou na Obr. 6.8.
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Obr. 6.8: Priklad chybné detekovanych znakii klasifikatorem k-NN

Klasifikator template matching také neni piili§ citlivy na drobné zkresleni a ve
vétsing€ piipadd Spatné klasifikuje pouze u vyraznéjSich geometrickych deformaci,
predevsim u velkého zkoseni. Chybna klasifikace se dale vyskytuje u porusenych znaku.
Neékteré z chybné rozpoznanych piipadi jsou znazornény na Obr. 6.9.
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Obr. 6.9: Priklad chybné detekovanych znaku klasifikatorem template matching

6.5.3 Shrnuti klasifikace znaku

Z vysledka testovani celkové kvality klasifikace znaku je patrné, Ze nejlepsim pouzitym
klasifikatorem je k-NN, ktery z dostupnych 4781 znakli zrealnych snimkt dokazal
spravné rozpoznat 99,18 % znakd. Zaroven to znamena, ze bylo spravné rozpoznano 658
celych registracnich znacek z 683, tedy 96,34 %. Klasifikator template matching byl horsi
pouze o 4 spravné rozpoznané znaky. A nejhorSim pouzitym klasifikatorem je tedy naivni
bayesovsky.

Zaroven pii prozkoumani vysledkt klasifikace zjednotlivych galerii bylo
zji§téno, ze aktualni povétrnostni podminky pfi snimani obrazu se znackou nemaji primy
vliv na Gspésnost rozpoznavani znakl. Proti tomu ziejmé nejvyssi degradujici vliv na
uspésnost klasifikace znaki ma vliv pfitomnost snimku s vétSim geometrickym
zkreslenim.

Analyzou chybné klasifikovanych znaki bylo zjisténo, ze jednotlivé klasifikatory
jsou vice €1 méné citlivé na tfi vyskytujici se defekty, a to na zkoseni, na vyskyt
prebytecné necistoty a na poruSeni znaku. Nejvice je na tyto chyby citlivy naivni
bayesovsky klasifikator. Naopak klasifikator k-NN je ve vétsiné piipadd schopny uvedené
defekty zanedbat a segment klasifikovat spravné. Celkove vSechny klasifikatory mély
nejvetsi problém rozliSovat mezi dvojicemi znaku ,,.8“ -, B“ a,,0“ —, D“ na pozicich, na
kterych se muaze vyskytovat i Cislice i pismeno.
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6.6 Citlivostni analyza
Cilem této kapitoly je zjisténi limitd celého rozpoznavaciho fetézce v ptipadé vybrani
nejlepSich metod pro lokalizaci znacCky, separaci znakt a klasifikaci znakd. Vhledem
k pfedchozim vysledkim byla tedy pro lokalizaci vybrana metoda trkal_dp, separace
znaku se provadéla pomoci amplitudovych projekci a jako klasifikator byl pouzit k-NN.
Béhem testovani byla zkoumana odezva systému na vystupu s piihlédnutim ke
zmeéné€ vstupnich dat. Pro tyto ucely byly uméle vytvoreny soubory snimkt simulujici
praveé zmeénu ¢i degradaci vstupnich dat. Jednalo se predevsim 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 stfedné slozitou scénou
pofizeny v destivém pocasi, na kterém je registracni znacka rovhomérné osvicena.

Obr. 6.10: Originalni snimek pro degeneracni upravy

Sada snimka simulujicich rotaci znacky je na Obr. 6.11. Obsahuje 61 jednotlivych
snimkd, které jsou uméle otoCeny od -30° az do +30° s krokem po 1°. Pfi testovani bylo
zjisténo, ze rozpoznavaci systém dokadze 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 verifikacnimi podminkami v lokalizaci, které hodnoti, zda je
pomér stran obdélnika opsaného registrani znaCce ve stanoveném intervalu. Jelikoz se
z principu metody opisuje obdélnik vzdy rovnob&zny se vstupnim snimkem, je potom
evidentni, ze se pii naklonu znacky za¢ne pomér stran meénit. Pfi dosazeni minima
intervalu jiz nejsou splnény verifikacni 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 pixeld. 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 pixeltl
puvodniho snimku pomoci linearni pfevodni charakteristiky transformuji do tohoto
intervalu. Na Obr. 6.13 je patrné, ze snizovanim kontrastu ubyva detailt a vSechny barvy
se limitn€ pfiblizuji stfedni Sedé.

Postupnym testovanim bylo zjisténo, ze rozpoznavaci algoritmus je schopny na
testovacim snimku lokalizovat znacku a rozpoznat znaky i pfi snizeni kontrastu na 6 %.
Pfi dalS$im snizovani jiz znaky systém nerozpozna spravng, registracni znacku je ale
schopny nalézt 1 pfi snizeni kontrastu na pouha 2 %. Pti této hodnoté je problém znacku
na snimku nalézt 1 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, vievo na 6 % - klasifikuje i znaky,
vpravo na 2 % - nalezne znacku, ale znaky nerozpozna sprdavné

Sada simulujici Sum v obrazu je vytvorena aplikaci Sumu typu pept a sul na
puvodni testovaci snimek. Hodnota Sumu je urovana procentualnim zastoupenim pixeld,
které Sum postihne. Testovanim bylo zji§téno, ze navrzeny rozpoznavaci systém je
schopny detekovat znaCku a nalézt znaky pii 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 zvySeny Sum, vievo 5 % Sumu, vpravo 15 %
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Obr. 6.16: Limitni meze Sumu, vlevo 7% Sum - klasifikuje i znaky, vpravo 10% - jesté
detekuje registracni znacku

Pro detek¢ni systémy je také dulezité, aby nenachazel znacku tam, kde registracni
znacka neni, tedy aby pocet falesné positivnich kandidati byl co nejmensi. Pro tyto ucely
byla modifikovana galerie mpov_1, jak je vidét na Obr. 6.17. VSechny registracni znacky
byly rozmazany vyhlazovacim kruhovym filtrem o praméru poloviny vysky registracni
znacky tak, aby znacky nebyly okem rozpoznatelné.

Celkem tedy bylo k dispozici 90 snimkd bez rozpoznatelnych registracnich
znacek. Cilem testovani bylo projit celou tuto modifikovanou galerii a ovéfit, zda nebude
n¢jaka oblast oznaCena za registracni znacku, i kdyz se nikde detekovatelna znacka
nevyskytuje. Po analyze se potvrdilo, ze skute¢né zadna oblast oznaCena nebyla, takze
pocet fale$né positivnich kandidata byl po projiti celé galerie nulovy. To znamena, Ze
tento test byl splnén se 100% presnosti.

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 snimku s registracnimi znackami,
porovnat metody pro lokalizaci tabulky registracni znacky v obraze a srovnat vybrané
klasifikatory pro rozpoznavani jednotlivych znaka.

Aby bylo pochopeno co nejvice souvislosti, zpracoval jsem kapitolu o podobach
registraénich znaGek v Ceské republice i ve svété. Bylo zjisténo, e znatky 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 zpisob kodovani
se li§i. Proto se kvuli jednotnosti tato prace nadale soustfedila pouze na Ceské
jednotadkové registracni znacky.

Celkové bylo pro testovani k dispozici 735 snimk obsahujicich registracni
znacky, jenz byly rozdéleny do deviti galerii prfedev§im podle doby pofizeni a podle
zdroje dat. Mél jsem pét vlastnich galerii a Ctyfi prevzaté z jinych zdroji. Snimky byly
velmi rozmanité a pofizené za riznych povétrnostnich podminek. Registracni znacky na
fotografiich se lisily nasnimanim z rozdilnych vzdalenosti i Ghld, cistotou, nékdy i
drobnym poskozenim.

V kapitole o lokalizaci registracnich znacek jsem shrnul nejcastéjsi pistupy pfi
navrhu lokaliza¢nich algoritm@ a problémy, které mohou ovliviiovat kvalitu detekce.
Mezi oblibené pristupy patii vyuziti hranovych detektori a nasledné vyhledavani vétsich
hranovych nahusténi. Casto je také vyuZivano matematickych morfologickych operaci
s Sedotonovymi ¢i binarnimi snimky. Mezi prozkoumanymi metodami se vyskytovaly i
takové, jenz vyuzivaly komplexnéjsi nastroje €i vzajemné kombinace vice pfistupt. Dale
jsem podrobné analyzoval Ctyfi vybrané lokalizacni metody, na jejichz zakladé jsem
navrhl metodu vlastni.

Pfi navrhu postupu rozpoznavani znakd jsem ur€il zpusob predzpracovani vyiezu
s registracni znackou. Jednalo se o korekce jasu, korekci natoceni a ofiznuti prebytecnych
okraji. Dale jsem vyzkousel dva zpusoby separace jednotlivych znakd, z nichz se vice
osveédcil ten, ktery vyuzival vertikalni amplitudové projekce. Pro spravnou funkcnost
klasifikace jsem vybral tréninkové mnoziny a vhodny zptsob kodovani segmentu se
znakem do pfiznakového vektoru. Nakonec jsem implementoval tfi rozdilné
klasifikatory, a to k-NN, naivni bayesovsky a klasifikator vyuzivajici korelaci se
Sablonou.

V ramci dal§i implementace jsem prevzal a upravil anotator, s jehoz pomoci byly
anotovany vSechny registracni znacky na snimcich v dostupnych galeriich. Timto bylo
mozné automaticky vyhodnocovat uspésnost detekce jednotlivych lokaliza¢nich metod a
kvalitu klasifikatord. 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 umoziioval prochazeni fotografii a vyhodnocovani vysledkt
testovani.

Béhem experimentt jsem nejdiive testoval jednotlivé lokalizacni metody. V prvni
fazi probéhlo automatické testovani pomoci testovaciho skriptu. Zde jsem zji§toval
predev§im procentualni uspésnost spravné detekovanych znacek, presnost, F miru, pocet
falesné pozitivnich i fale$n€ negativnich kandidata a vypocetni naro¢nost metod. V druhé
fazi jsem hledal problémové scény, s nimiz mély jednotlivé metody nejvétsi problémy,
coz byly naptiklad vyfotografované Spinavé znacky nebo znacky snimané z vétsi dalky.

Poté jsem testoval tfi implementované klasifikatory. Zji§toval jsem piedevsim
pocty spravné a chybné rozpoznanych znakt a také pocty spravné a chybné rozpoznanych
celych registracnich znacek. Nakonec jsem analyzoval chybné klasifikované znaky, coz
vedlo k zjisténi, ze klasifikatory nejhtire rozpoznavaji znaky deformované geometrickym
zkosenim.

Nejlepsi uspésnost lokalizace vykazovala mnou navrzena metoda, kterd
kombinuje nékolik pfistupi. Metoda spravné detekovala 95,24 % ze vSech anotovanych
registracnich znacek s velmi malym poctem faleSné oznacenych oblasti. Pfi testovani
klasifikatora jsem zjistil, ze znaky nejlépe rozpoznava k-NN, konkrétné¢ 4-NN
klasifikator, jenz dokazal spravné rozpoznat 99,18 % znaku ze 4781.

Protoze cely navrzeny fetézec ,lokalizace — separace znakl — rozpoznavani
znakd“ ma povahu kaskady a tedy obsahuje pouze dopfedné vazby, staCi pro nalezeni
globalniho optima (v nasem piipadé maximalni spé$nosti rozpoznani RZ) vybrat vzdy
nejlepsi metody z kazdého kroku. Tim dostavam ze vSech moznych kombinaci zaru¢ené
nejlepsi systém pro automatické rozpoznavani registracnich znacek a tim padem neni
nutné zkouSet mozné kombinace lokalizace a OCR. Kli¢ové vlastnosti navrzené¢ho
systému jsou potom dany vlastnostmi navrzené lokaliza¢ni metody, vlastnostmi separace
pomoci amplitudové projekce a vlastnostmi klasifikdtoru k-NN zjisténymi pfi jejich
testovani.

7.2 Budouci vyvoj

V ramci dal$iho vyvoje by bylo vhodné vyzkouset jiné zpusoby separace jednotlivych
znaku, predevsim takové, které nebudou pfilis citlivé na Castecné zastinéni znacky. Pro
zkvalitnéni vystupnich udaja by dale bylo uzite¢né navrhnout testy pro ovérovani
vérohodnosti rozpoznanych znakda.

Dale by bylo vhodné analyzovat jesté dalsi nevyzkousené metody pro lokalizaci
registranich znacek. V piipadé nalezeni postupil, které by bylo mozné vyuzit pro
zdokonaleni vlastni navrzené metody, by bylo dobré tyto postupy implementovat a
vylepSenou metodu znovu otestovat.
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Seznam priloh

Priloha 1.: DVD s databazemi snimku a se zdrojovymi kody
- program se spousti skriptem ,, main_LPR.m"
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