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Abstrakt

Tato prace se zabyva detekci a rozpoznanim objektd ze snimki s vyuzitim metod pocita-
¢ového vidéni. Pfedmétem detekce jsou cCeské registraéni znacky vozidel. Cilem prace bylo
vytvorit algoritmus pro jejich automatickou anotaci. K tomu navrhované feseni vyuziva
detekci hran a kaskadové klasifikatory vytvorené pomoci strojového uceni. Implementace
tohoto navrhu byla nasledné testovana nad pofizenou datovou sadou za pomoci vytvorené
testovaci aplikace.

Abstract

This paper addresses the problem of object detection and recognition from still images
using methods of computer vision. The objects of detection are czech license plates and
the goal of this paper was to create an automatic license plate anotation tool. Suggested
solution uses edge detection and machine learned cascading classifiers. Created application
was then tested on dataset taken by the author.
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Kapitola 1

Uvod

Tato préce se zabyva vytvorenim algoritmu pro rozpoznani registra¢ni znacky vozidla (déle
jen RZ) ze snimku, ktery by bylo mozné vyuzit v mobilni aplikaci. V praxi by takova
aplikace méla slouzit pii dokumentaci vozidel a zaroven automatické anotaci jejich RZ.
Potencionélni uzivatelé by mohli byt napriklad policisté, kteri by tak urychlili a zefektivnili
svoji préci.

Vétsina existujicich feseni tohoto problému je vyuzita v kamerovych systémech, na par-
kovistich nebo kolem pozemnich komunikaci. I kdyz byly inspiraci, tato prace bere prede-
v§im v uvahu pozadované vlastnosti vysledné aplikace, které se kvuli pohyblivosti fotoapa-
ratu, stalé pritomnosti uzivatele a potfebné rychlosti zpracovani od existujicich, statickych
feSeni mirné odklonuji.

Tyto pozadavky na systém budou popsany v kapitole 2. Teoretické zéklady, na kterych
prace stavi, tedy praktiky vyuzivané ve zpracovani obrazu popfipadé pocitacového vidéni
budou diskutovany v kapitole 3. Z téchto teoretickych zaklad bylo navrhnuto feseni po-
psané v kapitole 4, tedy algoritmus rozpoznani RZ, skladajici se ze t¥i na sebe navazujicich
¢asti. Kapitola 5 popisuje prostfedky a pomtcky, at uz vyuzité nebo vytvorené autorem,
které umoznily realizaci navrhu. Cést algoritmu zodpovédné za rozpoznani znaki vyuziva
strojové uceni, k ¢emuz potfebuje snimky RZ tak, jak budou foceny ve vysledné aplikaci.
Bylo tedy nutné vytvoiit datovou sadu obsahujici velké mnozstvi riiznjch znakt. Cast této
sady byla vyuzita i jako testovaci sada pro experimenty. Jejich vysledky a analyzu, stejné
jako popis datovych sad, je mozné vidét v kapitole 6.



Kapitola 2

Specifikace pouziti

Jak jiz bylo zminéno v ivodu, vyvijeny systém ma predem zndmé pouziti na mobilni plat-
formé, které na néj klade vyrazné odlisSné naroky nez kdyby bylo vyvijeno na kamerovy,
staticky systém. V této kapitole budou relevantni naroky formulovany, odivodnény a budou
definovany dusledky, které potencionalné ovlivni navrh algoritmu.

2.1 Uhly a vzdalenosti

Mytné brany nebo zafizeni pro méfeni tisekové rychlosti se mohou spolehnout, ze focena
vozidla budou stale ve stejné vzdalenosti a tthlu od zafizeni. Diky tomu mohou pocitat
s ur¢itymi vlastnostmi oblasti RZ. Jsou mezi nimi ¢asto detekované hrany [2] nebo barva

v kombinaci s velikosti oblasti [12]. Pokud chceme takovy systém pouZit na riznych kame-
rach, je mozné algoritmus zkalibrovat a od té chvile dokaze fungovat se statickymi parame-
try.

Vzhledem k moznostem pohybu fotoaparatu v prostfedi, musi byt feSeni na mobilni
platformu obecnéjsi nebo obsahovat restrikce pfi jeho pouziti. V rozsahu této prace je
vhodné zvolit kompromis mezi témito moznostmi a umoznit tak uzivateli pohyb, ale jen
v omezenych vzdalenostech a tihlech od oblasti RZ. Tyto omezeni je mozné vidét na obrazku
2.1 a bude s nimi pocitano v dalsich krocich této prace.
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Obrazek 2.1: Ukéazka thli, ze kterych je vhodné fotit.



2.2 Presnost vysledku

Kromé omezeni prinasi mobilni platforma i uréité moznosti. Je samoziejmé, Zze vyvijené
FeSeni nebude pracovat autonomné. Na druhé strané fotoaparatu bude vzdy clovek, ktery
si je védom spravného vysledku rozpoznani RZ. Je pravdépodobné, ze tento vysledek bude
také potvrzovat. Chybné vysledky rozpoznani tedy neni nutné zahazovat, naptiklad ve
strachu z mylného pokutovani vozidla, ale je mozné uzivateli nabidnout v pripadé nejistoty
néjaké moznosti. To znamend, ze vyvijené feSeni se bude v kazdém piipadé snazit o co
nejpresnéjsi vysledky, ale ty méné pravdépodobné uzivateli alespon nabidne. Diky tomu
nebude nutné fotit vozidlo znovu, coz by cely proces délalo ponékud frustrujicim.

2.3 Rychlost zpracovani

V kamerovych systémech je ¢astd nutnost pro zpracovani snimkt v redlném case nebo mi-
nimalné takovou rychlosti, aby ve chvili, kdy projede dalsi vozidlo, byl systém pfipraven.
V aplikaci na mobilni platformé je rychlost zpracovani druhorada. Cilova rychlost zpraco-
vani jednoho snimku bude dostacujici, pokud nepfekroci uréity prah, kdy by byla nepri-
jemnd pro pouzivani aplikace. Tento prah je u kazdého jiny, takze byl zvolen ,vhodné*
okolo 2 sekund. V pripadé pouziti v praxi by bylo vhodné tento prah zjistit na sadé skutec-
nych uzivatelt. Cilem této prace budou zminéné 2 sekundy s tim, Ze bude upfednostiiovana
presnost pfed rychlosti, avsak ne za kazdou cenu.

2.4 Format registracnich znacek

Tato prace se zaméruje na nejcastéjsi typy RZ autobusii, osobnich a nékladnich vozidel,
coz je dle vyhlagky Ministerstva dopravy 243/2001 Sb. typ 101 [7]. Forméat téchto znacek
m& podobu vyobrazenou na obrazku 2.2 od roku 2001. Vyznamené vlastnosti jsou Sirka
a vyska respektive pomér stran pro ucely detekce, a rozmisténi znaki a pole evropské unie
pro rozpoznani obsahu RZ. Velkou vyhodou pfi filtrovani faleSnych pozitivi je znalost na
kterych pozicich mohou byt pismena a kde nesmi. Na druhé pozici je vZdy pismeno, na
prvni a tfeti pozici mize byt ¢islo i pismeno a zbylé ¢tyfi pozice jsou vzdy obsazeny ¢isly.

42 mm 68 mm 51mm

ADO 10000

10mm

465 mm

520 mm

Obrézek 2.2: Ilustrace formatu RZ, pfevzato z [9].

Vzhledem k pouziti klasifikdtorti pro rozpoznani znakd neni nutné brat v ivahu emisni
znamky nebo pomlcéku na RZ vydanych pred rokem 2001. Tyto starsi RZ maji také mirné
odlisné rozprostieni znaki a obsahové povinné pismena na vsech tfech levych pozicich.



Kapitola 3

Pouzité metody pro rozpoznani
objektu

V této kapitole budou popsdny pouzité technologie pro rozpoznani a klasifikaci objekti
v obraze. Budou diskutovany davody jejich vybéru v kontextu s vlastnostmi detekovaného
subjektu a pripady pouziti v praxi.

Registrac¢ni znacka je slozena ze silné kontrastnich ¢asti a jako celek mé presné dany
tvar. Zpusob jeji detekce navic musi byt tolerantni k riznym vzdalenostem od objektu,
jak bylo popsano v kapitole 2. Z téchto divodu byla zvolena detekce hran jako prvotni
charakteristika vstupnich dat. Z ni je mozné jit mnoha cestami. Je mozné vyuzit statistické
metody diky velkému mnozstvi hran v okoli znaku [5, 11], najit hrany daného tvaru pomoci
Hughovy transformace nebo detekovat jednotlivé objekty na zakladé spojitych hran (vyuzito
zde). Pro samotnou detekci hran byl zvolen Cannyho detektor 3.1 vzhledem k jeho celkové
lepsim vysledkim (viz [6]) a schopnosti ignorovat $um, kterého ve venkovnim prostfedi
kolem vozidel muze byt hodné.

Dalsim netrividlnim prvek algoritmu, ktery je nutné popsat, je rozpoznani a klasifikace
znakl. Pro tento kol se ¢asto pouzivaji metody zaloZené na porovnéni se Sablonou [5],
s vyuzitim neuronovych sitich nebo SVM!. Zde budou vyuzity kaskadové klasifikatory 3.2
reprezentujici objekty pomoci LBP? p¥iznakii. Tyto pfiznaky jsou schopny zachytit velice
malé detaily a funguji dobfe i v riznych svételnych podminkdch (funguje i u $pinavych
RZ). Vytvaii rychleji vykonnéjsi klasifikatory nez Haarovy obdélnikové pfiznaky. Vzhledem
k nutnosti klasifikace velkého mnozstvi znaku, které si jsou navic dosti podobné, jsou LBP
pfiznaky vhodnéjsim kandidatem.

3.1 Cannyho detektor hran

Cannyho detektor hran [4] je ozna¢ovan za optiméalni detektor hran, ktery svoji presnosti
preddil vSechny své predchidce. Toho dosahl diky tspésné eliminaci chyb jinych detektort
a sledovanim téchto cili:

e nizky pocet chybné oznacenych nebo neoznacenych hran,

e body hran jsou co nejpfesnéji lokalizovany,

1SVM — Support Vector Machines.
2LBP - Local Binary Patern.



e pouze jeden vysledek pro jednu hranu.

Jedné se o kritické vlastnosti pii detekci RZ, protoze Cannyho algoritmus timto zajistuje,
ze budou nalezeny maximalné dvé kandidatni oblasti u RZ — jedna, vnitini, ohranicujici
prechod mezi pozadim RZ a plastovym ramem nebo polem evropské unie, a druha, vnéjsi,
odpovidajici prechodu mezi rdmem a naraznikem vozidla. Vnitini oblast je samoziejmé
preferované, protoze uz je ofiznuté presné okolo bilého pozadi.

Samotny algoritmus nejdfive vycisti snimek od Sumu pomoci Gaussova filtru, poté ziska
velikost gradientu v kazdém bodé aplikovanim 3x3 Sobelova operatoru (viz obrazek 3.1) pro

horizontalni a vertikalni smér. Vyslednd velikost G je poté vypoctena: |G| = |G| + |Gyl
-1(0| +1 +1 | +2 | +1
210 | +2 0 0 0
-1(0| +1 -1 -2 -1
a) G (b) Gy

Obréazek 3.1: Sobelovy operéatory pro horizontalni (vlevo) a vertikalni (vpravo) smér

Dalsim krokem je vypocet sméru hrany v kazdém bodé: § = tan='(G,/G,). Tento thel
musi byt poté preveden do obrazu, kde kazdy pixel ma pouze omezeny pocet sousedil, kam
muze hrana pokracovat, takze vysledné thly musi byt rozdéleny do 4 t¥id reprezentujici
jednotlivé sméry (viz obrézek 3.2).

90

"

Obrazek 3.2: Ilustrace rozdtfidéni thld pri rasterizaci hran.

V okoli hranovych boda jsou dale ponechény jen lokdlni maxima, pro ztenceni vysledné
hrany, coz je nutné pfi hledani spojitych hran objekt. Nakonec je aplikovdno prahovani
v rozmezi dvou hodnot, mezi kterymi mohou velikosti gradientu kolisat.

3.2 Kaskada klasifikatoru

Kaskada klasifikatora je rychly zptusob detekce objekti v obraze. Pivodné byl vyvinut pro
detekci obli¢eji autory Viola a Jones [10], ovSem pfiznaky reprezentujici detekovany objekt
je mozné vytvorit nad ¢imkoli.

Svou rychlost algoritmus ziskava diky nékolika inovacim, které pfinasi. Zaprvé vyuziva
integralni obraz pro reprezentaci obrazovych dat, kdy kazdy pixel obsahuje sumu pixela



lokalizovanych od néj vlevo a nahoru. Toto je mozné zapsat vztahem:

ii(e,y) = Y i@y

"E/S"E7y/Sy

Snimek je tedy mozné prevést do integralni reprezentace jednim priichodem a poté vypocitat
priznaky v konstantni casové slozitosti.

Zadruhé jsou pomoci algoritmu AdaBoost? vybirany jen nékteré piiznaky, ze kterych se
sklada klasifikdtor. Vétsina rysu objektu je tedy ignorovéana, aby bylo mozné identifikovat

A nakonec jsou pfi detekci objektt pomoci klasifikdtort aplikovany nejdiive ty jedno-
dussi, které rychle odstrani vétsinu negativnich podoken. Poté jsou povolany ty sofistiko-
vanéjsi, aby pfesné urcily pozice hledanjch objekti. Odtud tedy prameni slovo kaskdda
klasifikdtort. V praxi se jednd o rozhodovaci strom (viz obrazek 3.3).

Vsechna podokna

Dalsi
zpracovani

Odmitnuta podokna

Obréazek 3.3: Rozhodovaci strom predstavujici kaskadu.

3Viz http://en.wikipedia.org/wiki/ AdaBoost.
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Priznaky LBP

Operator ptiradi kazdému pixelu hodnotu na zakladé jeho okoli tak, ze okolni pixely vypra-
huje se svoji hodnotou, pfifadi jim tak binarni ¢islo 0 nebo 1 a tedy 8 okolnich pixeld dava
tomuto stfedovému 8-bitovou hodnotu (znézornéno na obrazku 3.4). Histogram vytvoreny
z ohodnoceni jednotlivych pixelti pak mize byt pouZit jako popis rysu textury.

85|99 21Th held 110
B resho Binary: 11001011
= | 54] 54/ 86 "1 1 Decimal: 203

57/ 12| 13 y1]0][0]f

N

Obréazek 3.4: Hodnoceni LBP operatorem, prevzato z [1].

Aby bylo mozné pracovat s texturami v ruznych velikostech, tento zakladni operator byl
rozsifen o praci s vétsimi okolimi a také o interpolaci bodu okoli do kruhu se stejnymi vzda-
lenostmi mezi nimi. Takto je mozné kruh a pocet bodi v ném libovolné ménit (znazornéno
na obrazku 3.5).

| ] Lo r®
| e | N
o # | fo) ) ° o | *
* % Vs

el -

Obrazek 3.5: Piiklady kruhovych okoli, pfevzato z [1].



Kapitola 4

Popis navrzeného algoritmu

V této kapitole bude podrobné popsin navrzeny zpusob detekce a rozpoznani RZ. Navrh
bere v potaz vlastnosti feSeni vyplyvajici z pouziti mobilni platformy, které byly diskutovany
v kapitole 2. Prioritami tedy jsou:

1. nalezeni vysledku pokud mozno presné, u Spatné uréenych vysledki alespon nabidnout
ten spravny

2. rychlost zpracovani jednoho snimku okolo 2 sekund,

3. tolerance RZ vyfocenych z ahlu.

Samotny algoritmus se sklada ze tii ¢asti znazornénych na schématu 4.1. Ve vstupnim
snimku jsou nejdiive nalezeny kandidatni oblasti na zédkladé jejich tvaru. V téchto oblastech
jsou nasledné nalezeny znaky, jejichZ pozice a hodnota udava ohodnoceni celé oblasti. Na
zédkladé tohoto ohodnoceni je urcena jedna z oblasti jako nejpravdépodobéjsi registracni
znacka.

Snimek—| Detekce Kaskadové Logika ——p SPZ
klasifikatory
Kandidatni oblasti l Znaky v oblastech

Rozpoznani znakd

Obrazek 4.1: Schéma algoritmu.

Zde je moZzné vidét zaméreni algoritmu na presnost, protoze kazdy jeho krok nehleda
jeden presny vysledek, ale m& pomérné vysokou toleranci a jako vystup bere vsechny ob-
lasti nebo znaky, které do této tolerance spadaji. Pokud by bylo vyvijeno feSeni nad videem
z kamerovych systémi, kde je potieba zpracovani v realnych rychlostech, kazda ¢ast algo-
ritmu by musela presné urcit vysledek, aby nedochézelo ke zbyteénému zpracovani faleSnych
pozitivil.

Rada existujicich feseni (napftiklad [5]) obsahuje navic jesté jednu ¢ast algoritmu — seg-
mentaci znaki. Ta navazuje pfimo na detektor RZ a umoznuje brzké rozliseni spravnych
od Spatnych oblasti na zakladé rozprostieni znakt. Pokud segmentace funguje, je to velice



silny nastroj pro zrychleni a zpfesnéni rozpoznani, protoze vyrazné snizuje velikost plochy,
na které se musi hledat znaky. Jeji implementace 4.4 ovSem nebyla dostateéné tspésna,
takze byla vyuzita pouze pro automatizaci vyrezavani znaki do sad, které byly potiebné
ke strojovému uceni klasifikatord 5.1. Bez segmentace jsou klasifikatory aplikovany na celé
kandidatni oblasti, coz z tohoto procesu vytvari ¢asové nejnarocnéjsi ¢innost napiic¢ algo-
ritmem (viz tabulka 6.6), avSak pfinasi lepsi vysledky.

4.1 Detekce kandidatnich oblasti

Zmenseny vstupni snimek je nejdfive vyhlazen, aby pfi nasledné detekci hran byly nalezeny
jen ty nejostiejsi hrany. Hranice mezi bilym pozadim registracni znacky a jejim cernym
umélohmotnym ramem mezi né v naprosté vétsiné patii. Tato hranice zanika aZ u znacek
ve velké vzdalenosti nebo u znacek v netypickych rdmech a s naraznikem svétlé barvy. Pro
nalezeni hran je pouzit Cannyho detektor (viz 3.1) s velikosti matice 3, spodnim prahem 100
a hornim prahem 255. Aby bylo moZné rozpoznat hranice jednotlivych objekti, jsou jimi
nataZeny kontury, které odpovidaji souvislym hranam. Takto nalezené hranice objektl je
dale mozné uzaviit do obdélniku reprezentujiciho nalezenou oblast, zvlasté vzhledem k ob-
délnikovému tvaru hledaného objektu. V ptipadé potieby jsou nalezené oblasti v obdélnicich
otoceny, aby lezely horizontalné.

Nyni ptichazi na fadu filtrace nalezenych objektd. Jejim hlavnim parametrem je pomeér
stran, ktery je zndmy ze sekce 2.4. Vzhledem k tomu, ze registra¢ni znacky mohou byt
vyfoceny z mirnych thld, tento pomér stran se samoziejmé zkresluje, takze je na misté
urcita tolerance. Na obrazku 4.2 muizete vidét vizualni vystupy z jednotlivych krokda.

(a) Zdrojové snimky (b) Extrahované hrany (c) Kontury (d) Kandidatni oblasti

Obrazek 4.2: Vystupy jednotlivych kroku detekce.

Timto postupem vznikd okolo sedmi kandidatnich oblasti pfi filtrovani vSech oblasti,
jejichz pomér stran nespadé do tolerance 33%.
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4.2 Rozpoznani znaku

Tato ¢ast algoritmu ma za kol nalézt vS§echny znaky odpovidajici fontu registrac¢nich znacek
v kandidatnich oblastech. K tomu vyuziva naucené kaskadové klasifikatory (viz sekce 3.2)
jednotlivych znakt (viz 5.1). V idealnim ptipadé by tyto klasifikdtory neomylné uréily
pouze znaky registra¢nich znacek. Po mnoha experimentech se strojovym ucenim, se ovsem
ukézalo, Ze bude nutné se vyporadat s faleSnymi pozitivy, které muzete vidét na obrazku
4.3.

Obrazek 4.3: Ukazka false positivii u oblasti vyfocenych z rtiznych vzdalenosti.

Registra¢ni znacky vyfocené z vétsich vzdalenosti na obrazku (b) a (d) obsahuji mensi
mnozstvi falesnych pozitivii oproti tém zblizka (a) a (c), coz souvisi s velikosti znakd,
na kterych se trénovaly klasifikadtory. Experimentovano bylo také s klasifikatory z vétsich
i mensich znakd. S vétsimi znaky se ovSem nedalo nalézt znaky v mensich RZ a s mensimi
znaky zase vznikalo velké mmnozstvi falesnych pozitivi, protoze se jiz ztracely informace
o detailech mezi znaky.

4.3 Logika selekce vysledku

Vzhledem k mnozstvi falesnych pozitivli, zminénjch v minulych sekcich, je potieba navrh-
nout rozhodovaci logiku, kterd dokaze vybrat z nabizenych kandidatnich oblasti a jejich
znaku takovy vysledek, jehoZ vlastnosti nejvice odpovidaji registra¢ni znacce. Je nutné,
aby takova logika brala v tvahu i mozZnost, Ze Zaddnou z navrhovanych oblasti registracni
znacka neni. Ohodnoceni oblasti navrhovaného algoritmu probiha na zakladé znaku které
obsahuje. O znacich jsou znamy tyto informace:

e pozice

o velikost

e hodnota

e priorita (bude vysvétleno v podsekei 4.3)

K rozpoznani registracni znacky jsou vyuzity pozice a velikosti znaki, a to tak, ze jsou
vyhledany znaky s podobnym rozprostfenim, jako na RZ (viz 2.4). Vzhledem k tomu, zZe
oblasti obsahuji z pravé strany jako prvni nebily objekt posledni znak (hledany subjekt), ale
z levé strany pole evropské unie (potenciondlni faleSny pozitiv), jsou pozice znakl a mezery
mezi nimi testovany s pocatkem na pravé strané. Stejné jako implikuje obrazek 4.4, kazdy
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znak je postupné oznacen za spravny posledni znak RZ a k nému se hleda predposledni. Se
ziskanou mezerou mezi znaky a $ifkou znaku jsou odhadnuty pozice zbylych péti. Je tedy
kritické pro tspésnost algoritmu, aby oba posledni znaky registrac¢ni znacky byly nalezeny
klasifikatory.

Rozdil mezi nalezenymi pozicemi (a) a (b) na obrazku 4.4 je v mnozstvi znaki, které
tyto pozice pokryvaji. Z vystupu minulého kroku vyplyvéa, Ze vétsina znaki lezi pfimo na
nebo okolo realnych znakt ve snimku. Cim vétsi procento znakt tedy odhadnuté pozice
pokryvaji, tim je vyssi Sance, Ze se jedna o spravné pozice. To je jesté umocnéno faktem,
7e oblasti reprezentujici RZ piichazi z detekce ofiznuty pomeérné presné.

(b) Pozice odhadnuté ze znakt RZ

Obrazek 4.4: Ilustrace nalezeni pozic.

Priority znakt

Kaskéadové klasifikatory jsou vyjimecné uzitecné v rozponavani objektu jako je oblicej, odi,
postava, atd. Pfedmétem tohoto algoritmu jsou ovSem znaky, které se mohou lisit napros-
tymi detaily. Vzhledem k tomu, Ze jsou klasifikatory trénovany nad pozitivy o velikosti
12x18 pixeld, vznikd u nékterych z nich mnoZstvi zdmeén s jinymi. Po nalezeni spravnych
pozic na spravné oblasti tedy neni nutné, Ze se zde nachézi oznaceni pouze jednoho znaku.
Napriiklad mezi B a 8 nebo 5 a 6 dochézi k pravidelnym zdménadm. Aby bylo mozné urcit
o ktery znak se jedna bez dodatecného aplikovani klasifikatort nebo jejich sjednoceni, byl
implementovan systém priorit, ktery zavisi na tom, Ze jeden znak casto falesné oznacuje
druhy, ale druhy neoznacuje ten prvni. Pokud tedy naptiklad 6 oznaci oblast za 6, oznaceni
klasifikatorem 5 jiz neni na této pozici uvazovano, protoze se ukazalo, ze 5 nékdy oznacuje
symbol 6. Timto zptisobem by teoreticky mohlo dojit k pravidelnym zadménam, systém byl
ovSem testovan (viz 6.4) a pokud se znaky nezaménuji v cyklu, priority by tento problém
mély vytesit.

Pri tomto procesu pomahé i fakt, Ze na nékterych pozicich RZ mohou byt pouze ¢isla
nebo pismena (viz 2.4). Jen na minimu pozic mohou byt obé. Tim se vyrazné snizi mnoz-
stvi potencionalnich zamén. Pofadi aplikace kaskaddovych klasifikatort tedy urcuje priority
symboli a je nésledujici: 3>4>5>2>9>8>6>R>A>E>N>0>7>1>
S>Z>T>V>U>J>M>B>H>L.
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4.4 Segmentace znaki

Uceni kaskadovych klasifikatort vyzaduje co mozna nejvétsi mnozstvi vzorkt snimka sub-
jektu a pfiprava — vyfezavani, je pfi manudlnim zpracovani zdlouhava prace. Pro ucely
automatizace tohoto procesu byl implementovan algoritmus segmentace znakii.
Projekce pixelta

Algoritmus vyuziva projekci bilych pixeli z ¢erno-bilych snimkd. Vytvari tak dva histo-
gramy, jeden pro fadky a jeden pro sloupce. Tyto procesy jsou tedy nazyvany horizontalni
a vertikalni projekci. Nejprve je provedena vertikalni projekce a ofiznuti horniho a spod-
niho okraje kolem nejvétsi nenulové posloupnosti. Tim jsou vyc¢istény od Sumu mezery mezi
znaky pro naslednou horizontalni projekci. Ta vyhledava znaky v pozicich podobnych re-
gistracni znacce a zacina zprava kvili jiz popisovanému poli evropské unie na levé strané

' 473 9087
& |4L73 9087
AR (A

Obrazek 4.5: Horizontalni a vertikalni projekce pixelu.
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Kapitola 5

Implementace

Implementace navrhovaného algoritmu a jeho testovani probéhlo na platformé Windows.
JelikoZ je nutné v budoucnu vSe pfenést na platformu Android, byl zvolen programovaci ja-
zyk C++ a déle zejména oteviend, multiplatformni knihovna OpenCV [3], ktera abstrahuje
funkce z oblasti pocita¢ového vidéni a zpracovani obrazu. Prostfedi Qt umoznilo vyvijeni
algoritmu a implementaci testovaci aplikace na Windows. Déle také umoznuje vytvoreni
uzivatelského rozhrani pro pripadnou Android aplikaci, takZe pfeneseni feSeni na mobilni
platformu by nemélo byt prilis slozité.

5.1 Trénovani klasifikatoru

Kaskédové klasifikatory, jako patef rozpoznani registracni znacky, byly trénovany pomoci
prostifedi implementovaného v OpenCV. Jednda se o program opencv_traincascade, ktery
oCekava na svém vstupu snimky hledaného objektu — pozitivy a snimky pozadi, od kterych
je objekt nutné rozlisit — negativy. Vice praktickych informaci o procesu vytvareni kaska-
dovych klasifikatori pomoci OpenCV, je mozné najit ve skvélém tutorialu od Naotoshi
Seo [8].

Pozitivni snimky

Pozitivni snimky byly vytvofeny automatickou segmentaci znakt z datové sady a jejich
naslednym zmensenim na 12x18 pixelt. Za pomoci podpurného programu OpenCV byly
tyto pozitivy transformovany do rtznych whla, které jsou podporovany aplikaci, aby se
jejich celkové mnozstvi pohybovalo okolo 400 snimki. Pokud jsou tyto pozitivy vytvoreny
z alespont 20 ruznych snimkd, vysledné klasifikdtory jsou dostateéné kvalitni. Nékterych
pismen neni v datové sadé dostatek, protoZe byla nafocena pouze v Brné, takze jejich
klasifikdtory nejsou v momentélni chvili nauc¢eny a nejsou také zahrnuty ve vysledcich (viz
6.3).

Negativni snimky

Negativni snimky byly vytvofeny vyfiznutim oblasti registrac¢nich znacek, a protoze se v nich
nesmi objevovat hledané objekty, byl z negativi kazdého klasifikdtoru vymazan znak, pro
ktery se tento klasifikdtor uci. Celkovy pocet takto pouzitych negativi byl 280.
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Ucdeni klasifikatora

Po pfipraveni pozitivnich a negativnich snimkt je mozné néasledovné pouzit program pro
nauceni kaskadovych klasifikatoru:

opencv_traincascade
-data Cascades
-vec A_samples.vec
-bg Negatives_RZ “negs.txt
-numPos 394
-numNeg 280
-numStages 15
-featureType LBP
-w 12
-h 18
-minHitRate 0.999
-maxFalseAlarmRate 0.5

Vice o parametrech a pouziti téchto programi je mozné se docist v jejich kratké dokumen-
tacit.

5.2 Aplikace pro testovani

Piilozena aplikace byla vytvorena pro ucely anotace datové sady, pfipravy sad znaki na
uceni klasifikatort a predevsim testovani vytvofeného algoritmu. Umoznuje otevieni slozky,
prohliZzeni jednotlivych fotek a provézt nad nimi zminéné ¢innosti.

Anotace

Obsah RZ vloZeny do pole Plate: Value je po kliknuti na Save uloZen do souboru anotace.txt,
ktery je vytvoren pro celou aktualné otevienou slozku. Po anotaci vSech snimku ve sloZce
tedy tento soubor obsahuje na kazdém fadku jméno souboru s prifazenym obsahem RZ.
Algoritmus pro automatické vyrezavani znaku je oddélen od anotace RZ, protoze nefunguje
ve vSech pripadech. Pole Charsets:Value je tedy vhodné vyplnit podle vysledku segmen-
tace, ktery se zobrazi po kliknuti na tlacitko Detect chars. Falesné pozitivy ve vysledcich
segmentace je dobré nahradit znakem pomlcky, aby nedoslo k posunuti vSech znaki a tedy
chybné anotaci znakt. Kliknutim na Cut’n’Save jsou znaky vyfiznuty a uloZeny do slozek
/charsets/char.

Rozpoznani

Karta Recognition slouzi pro testovani implementovaného algoritmu. Po kliknuti na Re-
cognize je spusStén na aktualnim snimku. Kandidatni oblasti jako vysledky detekce jsou
zobrazeny na pravé strané a rozpoznany obsah RZ je zobrazen v poli Result. Dalsi doplnu-
jici informace jako rychlost zpracovani, pocet kandidatnich oblasti a zamitnuté znaky na
jednotlivych pozicich RZ, jsou zobrazeny v poli Info a mohou byt uloZeny do specidlnich
soubori pro kazdy snimek.

4http://docs.opency.org/doc/user_guide/ug_traincascade.html
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Anotation Recognition

Plate:

Charsets:

Detect chars

Value:

Resize tow: he

Obrazek 5.1: Moznosti aplikace pro anotaci.

Recognition

Run for all pictures in folder
Save result (common file)

Save all info {extra file)

0A0 0000

Obrazek 5.2: Moznosti aplikace pro rozpoznani RZ.
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Kapitola 6

Testovani a analyza vysledku

V této kapitole budou popsény vysledky dosazené implementovanym algoritmem a jeho
¢astmi. Pro tento cel byla vytvorena testovaci sada 6.1. Dale budou tyto vysledky analy-
zovany a pokud mozno nalezeny aspekty feseni, které jsou piinosné nebo naopak chybné.

6.1 Datové sady

Vysledky prezentované dale byly zjistény nad testovaci sadou nachézejici se na prilozeném
disku. VSechny snimky byly pofizeny autorem této prace. Testovaci sada je rozélenéna podle
vzdalenosti a thlu od registra¢ni znacky do slozek v tabulce 6.1 a ukazky jednotlivych sad
je mozné vidét na obrazcich 6.1.

Sada | Pocéet snimktt  Vzdélenost od RZ Uhel od RZ
A 42 < 2m < 15°
B 115 < 4m < 15°
C 23 > 4m < 15°
D 44 ruzné > 15°

Tabulka 6.1: Testovaci sady.

Kromeé této testovaci sady urcené pro testovani implementovaného algoritmu, byla poti-
zena jesté datova sada zaméfend na jind pismena nez je jen B, aby bylo mozné vytvorit
kvalitni kaskddové klasifikatory pro znaky jako je napriklad J, M nebo N, které se také
hojné vyskytuji v okoli Brna. Tato sada je pouze castecnou soucésti testovaci sady a také
je prilozena k této praci.

Pro ticely strojového uceni byly pomoci automatizované segmentace vytvoreny také sady
jednotlivych znakd. V tabulce 6.2 muzete vidét jejich pocty a také jestli toto mnoZstvi bylo
dostatecné k vytvoreni klasifikatoru.
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(a) Sada A

(b) Sada B

(c) Sada C

Obrazek 6.1: Ukazky z jednotlivych slozek testovaci sady.

Znak | Pocet v sadé Klasifikator Znak | Pocet v sadé¢ Klasifikitor
0 67 ANO H 16 ANO
1 94 ANO I 7 NE
2 35 ANO J 26 ANO
3 100 ANO K 7 NE
4 99 ANO L 12 ANO
5 87 ANO M 26 ANO
6 82 ANO N 11 ANO
7 84 ANO P 7 NE
8 101 ANO R 13 ANO
9 111 ANO S 17 ANO

A 38 ANO T 21 ANO
B 76 ANO U 5 ANO
C 12 NE A% 4 ANO
D 11 NE X 3 NE
E 20 ANO Y 3 NE
F 3 NE 7 65 ANO

Tabulka 6.2: Sady znakt pro strojové uceni.

6.2 Vysledky detektoru

Prvni z testovanych ¢asti je detektor kandidatnich oblasti, ktery byl navrzen tak, aby pro-
pustil vSechny objekty obdélnikového tvaru. V tabulce 6.3 je vidét, Ze s celkovou tispéSnosti
96,9% byla implementace Gspé$nd. Je ovSem nutné poditat s tim, Ze kromé oblasti RZ tato
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Cast také propousti velké mnozstvi falesnych pozitivi. Tato skuteCnost se muzZe projevit
v navazujicich krocich.

Sada
A B C D | Celkem
Pocet RZ 42 115 23 44 224
Pocet nalezenych RZ 41 110 22 44 217
Pocet nenalezenych RZ 1 5 1 0 7
Uspésnost 97,6% 95,7% 95,7% 100% | 96,9%

Tabulka 6.3: Uspésnost detekce RZ.

6.3 Vysledky rozpoznani znaku

Rozpoznani znakt a tim padem celé RZ je zavislé na kvalité kaskadovych klasifikatort. V ta-
bulce 6.2 je mozné vidét, Ze byly vytvoreny i klasifikatory z velice malych sad nékterych
znakd. To mélo docilit moznosti rozpoznani vétsiho mnozstvi RZ, ale bylo kontraproduk-
tivni. V tabulce 6.4 je mozné vidét Gspésnost rozpoznani jednotlivych znakd na spravné
rozpoznanych RZ. Nékteré z nich (zejména pismena) doplatily na nizkou kvalitu jejich kla-
sifikdtortt a bud doséhly nizké spésnosti nebo ¢asto zastupovaly misto jingym znakim. To
je Castecné zpusobeno i jejich zminénymi prioritami. Tuto chybu je mozné zpozorovat na-
ptriklad na pismené B, které je ¢asto zastoupeno pismenem M. Uz z tabulky je patrné, Ze
M a B se navzajem zastupovaly, ale M dostalo vyssi prioritu. U ¢éisel, které oproti pismentim
dominuji co se tyce jejich mnozstvi na RZ, neni vidét pravidelna chybovost. Jejich ispésnost
by tedy mélo byt mozné zvysit vytvorenim kvalitnéjSich klasifikatori.

Znak | 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 AB EH JLMNU R S T UV Z| o|l ¥ Uspésnost
0 81 1 1 0 1 0 2 0 0 2 0 0 0 0 1 0 0 0O 0O O O 0 O O0]11]100 81.0%
1 1 99 0 1 0 0 0 2 2 o 0 o0 o0 0 OO O 0 0O O O O O 0]21]126 78.5%
2 1 0 100 0 2 0 0 1 0 o 0 o0 o0 0 OO 0O 0 0O O 1 0 0 2|15]|122 81.9%
3 1 0 1 111 0 0 0 1 1 o 0 0 0 0 1 0 0 O 0O O O 0 O O0]16]132 84.0%
4 1 0 0 2 125 0 0 0 0 o 1 0 0 0 OO O 0 0 O 0 0 0 1]12]142 88.0%
5 1 1 0 0 0 8 0 1 0 o 0 o0 o0 0 OO O 0O 0O O O O O O0]14]106 83.9%
6 3 0 0 0 0 1 87 0 3 2 0 0 0 0 OO O O 0O O O 0 O O0]16]112 77.6%
7 5 0 2 0 0 1 0 114 0 o 0 0 0 0 OO O O O O 1 0 O 0| 7130 87.6%
8 2 1 0 0 0 0 1 1 113 2 0 2 0 0 0O 0 0O 0 0O 0 0 O o0]10]|132 85.6%
9 1 1 0 0 1 0 0 0 0 1127 o 0 0 0O O O O O O O O O O 017|137 85.4%
A 0 0 0 0 1 0 0 0 2 02 0 0 0 30 00 0 0 0 0 0 0|25 32 65.6%
B 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o 177 2 0 00 10 0 0 0 0 1 0 012|103 74.7%
E 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0o 0 016 0 00 0 0O 0 0O O 0 O O0f 3| 19 84.2%
H 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 3 01 10 3 0 0 0 0 2 0 O0f 1| 11 9.0%
J 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 02 0 0 0 0 0 0 0 O 0| 6| 28 78.5%
L 2 0 1 0 0 0 0 1 0 o 0 o o0 o0 06 0 0 0 0 0 0 0 0 1| 11 54.5%
M 0 0 1 0 0 0 0 0 0 o 0 1 0 0 OO 10 1 0 0 0 0 0 1| 3| 17 58.8%
N 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 o o0 o0 OoOO O 7 0 0 O O0 0 O0f1 8 87.5%
R 0 0 0 0 0 0 0 0 1 o 0 0 0 0 OO 1 0 4 0 0 0 0 0fT1 7 57.1%
S 0 0 0 0 0o 0 0 0 0 0o 0 0 0 0 0 0O O O 016 0 0 0 0| 0| 16| 100.0%
T 0 2 0 0 0 0 0 0 0 o 0 o o0 0 OO 0O 0 O 019 0 0 0] 0] 21 90.4%
U 0 0 0 0 0o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 OO O O O O O 4 0 0]O0 4| 100.0%
\% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o1 0 00 OO OO O O O O0 2 0]O0 3 66.6%
Z 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0O 0 4 0 0 1 0 0 O 0O O O 1 0 39| 4| 49 79.5%

Tabulka 6.4: Uspésnost a zamény rozpoznani jednotlivych znaki.
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6.4 Celkové vysledky rozpoznani RZ

Konecné vystupy celého algoritmu, tedy jestli byla RZ rozpoznéana nebo ne, pripadné do jaké
miry, mizete vidét v tabulce 6.5. Po velmi dobrych vysledcich detekce dochéazi k velkému
poklesu tspésnosti, pfedevsim u snimki datasetu D (vyfoceny z thlu).

Sada
A B C D | Celkem
Pocet RZ 41 110 22 44 217
7 28 74 15 8 125
68,3% 67,3% 68,2% 18,2% 57,6%
Pocet spravneé >4 13 28 6 22 69
rozpoznanych znaka RZ | — 31,7% 255% 27,3%  50% | 31,8%
<4 0 8 1 14 23
0% 73% 4,5% 31,8% 10,6%

Tabulka 6.5: Uspénost rozpoznani RZ.

Po analyze sady D dochéazim k zavéru, Ze je to chyba predevsim klasifikatort pismen,
protoze pravé dataset D je sloZen ze snimku s nejvétsim mnoZstvim znakt A-Z. Registra-
¢ni znacky na téchto snimcich jsou také zkresleny thlem, pod kterym jsou vyfoceny, na
coZ nereaguje dostatecné presné tieti ¢ast algoritmu — logika. Kombinace téchto drobnych
odchylek s ¢astymi chybami kaskaddovych klasifikdtort, které jsou pateri celého algoritmu,
vytvaii vysoké miry chybovosti.

Zbylou vlastnosti algoritmu, kterou je nutné analyzovat, je rychlost zpracovani jednoho
snimku. V kapitole 2 byl zvolen cil 2 sekund. V tabulce 6.6 je vidét, Zze toho bylo docileno
minimalné na osobnim pocitaci s procesorem Intel Core i3-2120 s frekvenci 3.30GHz a 8GB
RAM. Rozdily mezi jednotlivymi sadami jsou zptsobeny velikosti plochy, nad kterymi je
nutné hledat znaky. Ta je totiz u snimku vyfocenych z vétsi vzdalenosti mirné mensi.

Sada
A B C D | Celkem
Detekce oblasti 266,5 286,45 282,47 250,36 | 271,45
Rozpoznani znaki 1174,97 1172,77 984,43 995,77 | 1081,99
Logika — nalezeni pozic 0,54 0,53 0,65 0,36 0,52
Cely systém 1442 1459,75 1267,56 1246,5 | 1353,95

Tabulka 6.6: Primérnd rychlost(ms) zpracovani jednoho snimku jednotlivymi ¢astmi a ce-
lym systémem.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo vytvofit algoritmus pro detekci a rozpoznani RZ v obraze. ReSeni
jsem zaméril na mobilni platformu, kde by umoznovalo jednoduchou a efektivni anotaci RZ.
Po celou dobu vyvijeni jsem se drzel predem danych priorit a podminek a snazil se myslet
na vyuziti v praxi.

Pr1i testovani nad ziskanou testovaci sadou o velikosti 224 snimk jsem ovefil funkénost
jednotlivych ¢4sti algoritmu. Detektor funguje velmi dobie s celkovou tspéSnosti 96,9%.
Rozpoznani znak neni chybné, neni ovsem dostateéné presné. Klasifikatory nékterych
znakl jednoduse nejsou kvalitni pro praktické pouziti. Logika pracuje spravné, avsak je
mirné nepfesnd u RZ vyfocenych z thlu.

Z toho vyplyva, Ze implementovand metoda je funkéni, avSsak neni jeSté dostatecné
presna pro prenos na mobilni platformu. Je potfeba vyrazné zvétsit datovou sadu, aby bylo
mozné vytvorit kvalitnéjsi klasifikatory, na kterych metoda zavisi, a duslednéji také ovérit
jeji funkénost. S mirnymi tpravami logiky a snizenim mnozstvi falesnjch pozitivi by Feseni
bylo pouzitelné na mobilni platformé a mohlo by slouzit pro pribézné testovani a zaroven
rozsifovani datové sady. Poté by naslo vyuziti u ¢eskych policisti, u kterych by slouzilo k
automatické anotaci dokumentovanych vozidel.
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Dodatek A

Obsah CD

Seznam slozek na prilozeném CD:

e text — technickd zprava v pdf a jeji zdrojové soubory

e src — testovaci aplikace a jeji zdrojové soubory pro prostiedi Qt
e datasets — potizené datové sady

e plakat

e video
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