
VYSOKÉ UČENI TECHNICKE V BRNE 
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY 

FAKULTA INFORMAČNÍCH TECHNOLOGII 
ÚSTAV POČÍTAČOVÉ GRAFIKY A MULTIMÉDIÍ 

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY 
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA 

DETEKCE A ROZPOZNÁNÍ REGISTRAČNÍ ZNAČKY 
VOZIDLA 

BAKALÁŘSKÁ PRÁCE 
BACHELOR'S THESIS 

AUTOR PRÁCE MICHAL ŘEPKA 
AUTHOR 

BRNO 2015 



VYSOKÉ UČENI TECHNICKE V BRNE 
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY 

FAKULTA INFORMAČNÍCH TECHNOLOGIÍ 
ÚSTAV POČÍTAČOVÉ GRAFIKY A MULTIMÉDIÍ 

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY 
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA 

DETEKCE A ROZPOZNANÍ REGISTRAČNÍ ZNAČKY 
VOZIDLA 
LICENSE PLATE DETECTION AND RECOGNITION 

BAKALÁŘSKÁ PRÁCE 
BACHELOR'S THESIS 

AUTOR PRÁCE MICHAL ŘEPKA 
AUTHOR 

VEDOUCÍ PRÁCE doc Ing. ADAM HEROUT, Ph.D. 
SUPERVISOR 

BRNO 2015 



Abstrakt 
Tato p r á c e se z a b ý v á de tekcí a r o z p o z n á n í m o b j e k t ů ze s n í m k ů s v y u ž i t í m metod poč í t a ­
čového v idění . P ř e d m ě t e m detekce jsou české reg i s t račn í značky vozidel. C í lem p r á c e bylo 
vy tvo ř i t algoritmus pro jejich automatickou anotaci. K tomu n a v r h o v a n é řešení využ ívá 
detekci hran a kaskádové klasif ikátory v y t v o ř e n é p o m o c í s t ro jového učení . Implementace 
tohoto n á v r h u byla ná s l edně t e s t o v á n a nad po ř í zenou datovou sadou za pomoci vy tvo řené 
tes tovac í aplikace. 

Abstract 
This paper addresses the problem of object detection and recognition from s t i l l images 
using methods of computer vis ion. 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 

Úvod 

Tato p r á c e se z a b ý v á v y t v o ř e n í m algori tmu pro r o z p o z n á n í reg i s t račn í značky vozidla (dále 
jen R Z ) ze s n í m k u , k t e r ý by bylo m o ž n é využ í t v mobi ln í aplikaci . V praxi by t a k o v á 
aplikace m ě l a sloužit př i dokumentaci vozidel a zá roveň a u t o m a t i c k é anotaci jejich R Z . 
Po t enc ioná ln í už iva te lé by mohl i bý t n a p ř í k l a d pol ic is té , k t e ř í by tak urychl i l i a zefektivnili 
svoji p rác i . 

Vě t š ina existuj ících řešení tohoto p r o b l é m u je v y u ž i t a v k amero v ý ch sys t émech , na par­
kovišt ích nebo kolem p o z e m n í c h komunikac í . I když byly inspi rac í , tato p r á c e bere p řede­
vš ím v ú v a h u p o ž a d o v a n é vlastnosti výs ledné aplikace, k t e r é se kvůl i pohyblivost i fotoapa­
r á t u , s t á lé p ř í t o m n o s t i už iva te le a p o t ř e b n é rychlosti zp racován í od existuj ících, s t a t i ckých 
řešení m í r n ě odkloňuj í . 

T y t o p o ž a d a v k y na s y s t é m budou p o p s á n y v kapitole 2. Teore t ické základy, na k t e rých 
p ráce s tav í , tedy prak t iky využ ívané ve zp racován í obrazu p o p ř í p a d ě poč í t ačového v idění 
budou d i s k u t o v á n y v kapitole 3. Z t ě c h t o t eo re t i ckých z á k l a d ů bylo navrhnuto řešení po­
p s a n é v kapitole 4, tedy algoritmus r o z p o z n á n í R Z , skládaj íc í se ze t ř í na sebe navazuj íc ích 
čás t í . K a p i t o l a 5 popisuje p r o s t ř e d k y a pomůcky , ať už využ i t é nebo v y t v o ř e n é autorem, 
k t e r é umožn i ly realizaci n á v r h u . Č á s t algori tmu z o d p o v ě d n á za r o z p o z n á n í z n a k ů využ ívá 
s t ro jové učení , k čemuž p o t ř e b u j e s n í m k y R Z tak, jak budou foceny ve výs ledné aplikaci . 
B y l o tedy n u t n é vy tvo ř i t datovou sadu obsahuj íc í velké m n o ž s t v í r ůzných z n a k ů , č á s t t é t o 
sady byla v y u ž i t a i jako tes tovac í sada pro experimenty. Jejich výs ledky a ana lýzu , s te jně 
jako popis d a t o v ý c h sad, je m o ž n é v idě t v kapitole 6. 

2 



Kapitola 2 

Specifikace použití 

Jak již bylo z m í n ě n o v ú v o d u , vyví jený s y s t é m m á p ř e d e m z n á m é použ i t í na mobi ln í plat­
formě, k t e r é na něj klade v ý r a z n ě odl i šné n á r o k y než kdyby bylo vyví jeno na kamerový , 
s t a t i cký s y s t é m . V t é t o kapitole budou re levan tn í n á r o k y formulovány, o d ů v o d n ě n y a budou 
definovány důs ledky, k t e r é p o t e n c i o n á l n ě ovlivní n á v r h algoritmu. 

2.1 Uh ly a vzdálenosti 

M ý t n é b r á n y nebo zař ízení pro měřen í úsekové rychlosti se mohou spolehnout, že focená 
vozidla budou s tá le ve s te jné vzdá lenos t i a ú h l u od zař ízení . D íky tomu mohou p o č í t a t 
s u r č i t ý m i vlastnostmi ob las t í R Z . Jsou mezi n imi čas to de t ekované hrany [2] nebo barva 
v kombinaci s velikostí oblasti [12]. P o k u d chceme t a k o v ý s y s t é m použ í t na různých kame­
rách , je m o ž n é algoritmus zkalibrovat a od t é chvíle dokáže fungovat se s t a t i c k ý m i parame­
try. 

Vzhledem k m o ž n o s t e m pohybu f o t o a p a r á t u v p ros t ř ed í , mus í bý t řešení na mobi ln í 
platformu obecnějš í nebo obsahovat restrikce př i jeho použ i t í . V rozsahu t é t o p r á c e je 
v h o d n é zvolit kompromis mezi t ě m i t o m o ž n o s t m i a u m o ž n i t tak uživate l i pohyb, ale jen 
v omezených vzdá lenos t ech a úh lech od oblasti R Z . T y t o omezení je m o ž n é v idě t na o b r á z k u 
2.1 a bude s n i m i p o č í t á n o v dalš ích kroc ích t é t o p ráce . 

O b r á z e k 2.1: U k á z k a úh lů , ze k t e r ý c h je v h o d n é fotit. 
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2.2 Přesnos t výsledku 

K r o m ě omezení p ř ináš í mob i ln í platforma i u r č i t é možnos t i . Je s amozře jmé , že vyví jené 
řešení nebude pracovat a u t o n o m n ě . N a d r u h é s t r a n ě f o t o a p a r á t u bude vždy člověk, k t e r ý 
si je v ě d o m s p r á v n é h o výs ledku r o z p o z n á n í R Z . Je p r a v d ě p o d o b n é , že tento výs ledek bude 
t a k é potvrzovat. C h y b n é výs ledky r o z p o z n á n í tedy nen í n u t n é zahazovat, n a p ř í k l a d ve 
strachu z m y l n é h o p o k u t o v á n í vozidla, ale je m o ž n é uživate l i n a b í d n o u t v p ř í p a d ě nejistoty 
nějaké možnos t i . To z n a m e n á , že vyví jené řešení se bude v k a ž d é m p ř í p a d ě snaž i t o co 
nejpřesnějš í výsledky, ale ty m é n ě p r a v d ě p o d o b n é uživate l i a l e spoň n a b í d n e . D íky tomu 
nebude n u t n é fotit vozidlo znovu, což by celý proces děla lo p o n ě k u d frust ruj íc ím. 

2.3 Rychlost zpracování 

V k a m e r o v ý c h sys t émech je č a s t á nutnost pro zp racován í s n í m k ů v r e á l n é m čase nebo mi ­
n i m á l n ě takovou rychlos t í , aby ve chvíli, kdy projede dalš í vozidlo, b y l s y s t é m p ř ip raven . 
V apl ikaci na mobi ln í p l a t fo rmě je rychlost zp racován í d r u h o ř a d á . Cílová rychlost zpraco­
ván í jednoho s n í m k u bude dostačuj íc í , pokud nepřekroč í u r č i t ý p r á h , kdy by byla nepř í ­
j e m n á pro použ íván í aplikace. Tento p r á h je u každého jiný, t a k ž e b y l zvolen „ v h o d n ě " 
okolo 2 sekund. V p ř í p a d ě použ i t í v praxi by bylo v h o d n é tento p r á h zjistit na sadě sku teč ­
ných už iva te lů . C í lem t é t o p r á c e budou z m í n ě n é 2 sekundy s t í m , že bude u p ř e d n o s t ň o v á n a 
p řesnos t p ř e d rychlos t í , avšak ne za každou cenu. 

2.4 Formát registračních značek 

Tato p r á c e se zaměřu je na nejčastějš í typy R Z a u t o b u s ů , osobních a n á k l a d n í c h vozidel, 
což je dle v y h l á š k y Minis ters tva dopravy 243/2001 Sb. typ 101 [ ]. F o r m á t t ě ch to značek 
m á podobu vyobrazenou na o b r á z k u 2.2 od roku 2001. V ý z n a m e n é vlastnosti jsou š í řka 
a výška respektive p o m ě r stran pro účely detekce, a rozmís těn í z n a k ů a pole evropské unie 
pro r o z p o z n á n í obsahu R Z . Velkou v ý h o d o u př i filtrování falešných poz i t i vů je znalost na 
k t e rých pozicích mohou bý t p í s m e n a a kde nesmí . N a d r u h é pozici je vždy p í smeno , na 
p rvn í a t ř e t í pozici m ů ž e bý t číslo i p í s m e n o a zbylé č tyř i pozice jsou vždy obsazeny čísly. 

A0080000 

O b r á z e k 2.2: Ilustrace f o r m á t u R Z , p ř e v z a t o z [9]. 

Vzhledem k použ i t í k las i f ikátorů pro r o z p o z n á n í z n a k ů nen í n u t n é b r á t v ú v a h u emisní 
z n á m k y nebo p o m l č k u na R Z v y d a n ý c h p ř e d rokem 2001. T y t o s ta r š í R Z ma j í t a k é m í r n ě 
odl išné rozp ros t ř en í z n a k ů a obsahově p o v i n n é p í s m e n a na všech t ř ech levých pozicích. 
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Kapitola 3 

Použité metody pro rozpoznání 
objektů 

V t é t o kapitole budou p o p s á n y p o u ž i t é technologie pro r o z p o z n á n í a klasifikaci o b j e k t ů 
v obraze. B u d o u d i s k u t o v á n y d ů v o d y jejich v ý b ě r u v kontextu s vlastnostmi d e t e k o v a n é h o 
subjektu a p ř í p a d y použ i t í v praxi . 

Reg i s t r ačn í značka je s ložena ze si lně k o n t r a s t n í c h čás t í a jako celek m á p ř e s n ě d a n ý 
tvar. Z p ů s o b její detekce nav íc mus í bý t t o l e r a n t n í k r ů z n ý m v z d á l e n o s t e m od objektu, 
jak bylo p o p s á n o v kapitole 2. Z t ěch to d ů v o d ů byla zvolena detekce hran jako p r v o t n í 
charakteristika v s t u p n í c h dat. Z ní je m o ž n é j í t mnoha cestami. Je m o ž n é využ í t s ta t i s t i cké 
metody d íky ve lkému m n o ž s t v í hran v okolí z n a k ů [5, 11], na j í t hrany d a n é h o tvaru p o m o c í 
Hughovy transformace nebo detekovat j edno t l ivé objekty na zák l adě spo j i tých hran (využ i to 
zde). P ro samotnou detekci hran b y l zvolen Cannyho detektor 3.1 vzhledem k jeho celkově 
lepš ím v ý s l e d k ů m (viz [6]) a schopnosti ignorovat š u m , k t e r é h o ve v e n k o v n í m p r o s t ř e d í 
kolem vozidel m ů ž e bý t h o d n ě . 

Da l š ím ne t r i v i á ln ím prvek algoritmu, k t e r ý je n u t n é popsat, je r o z p o z n á n í a klasifikace 
znaků . P ro tento úkol se čas to používa j í metody za ložené na p o r o v n á n í se š ab lonou [ ], 
s v y u ž i t í m n e u r o n o v ý c h sí t ích nebo S V M 1 . Zde budou využ i ty kaskádové klasif ikátory 3.2 
reprezentuj íc í objekty p o m o c í L B P 2 p ř í z n a k ů . T y t o p ř í z n a k y jsou schopny zachytit velice 
ma lé detaily a fungují d o b ř e i v různých svě te lných p o d m í n k á c h (funguje i u šp inavých 
R Z ) . V y t v á ř í rychleji výkonnějš í klasif ikátory než Haarovy obdéln íkové př íznaky . Vzhledem 
k nutnosti klasifikace velkého m n o ž s t v í z n a k ů , k t e r é si jsou navíc dosti p o d o b n é , jsou L B P 
p ř í z n a k y v h o d n ě j š í m k a n d i d á t e m . 

3.1 Cannyho detektor hran 

Cannyho detektor hran [4] je označován za o p t i m á l n í detektor hran, k t e r ý svojí p ře snos t í 
předči l všechny své p ř e d c h ů d c e . Toho dosáh l d íky ú s p ě š n é el iminaci chyb j iných d e t e k t o r ů 
a s l edován ím t ěch to cílů: 

• n ízký p o č e t c h y b n ě označených nebo neoznačených hran, 

• body hran jsou co nejpřesněj i lokalizovány, 

^ V M - Support Vector Machines. 
2 L B P - Local Binary Patern. 
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• pouze jeden výs ledek pro jednu hranu. 

J e d n á se o kr i t ické vlastnosti p ř i detekci R Z , p r o t o ž e Cannyho algoritmus t í m t o zajišťuje, 
že budou nalezeny m a x i m á l n ě dvě k a n d i d á t n í oblasti u R Z - jedna, vn i t řn í , ohraničuj íc í 
p ř echod mezi p o z a d í m R Z a p l a s t o v ý m r á m e m nebo polem evropské unie, a d r u h á , vnější , 
odpovída j íc í p ř e c h o d u mezi r á m e m a n á r a z n í k e m vozidla. V n i t ř n í oblast je s amozře jmě 
preferovaná , p ro tože už je o ř í z n u t á p ř e s n ě okolo bí lého pozad í . 

S a m o t n ý algoritmus ne jdř íve vyčis t í sn ímek od š u m u p o m o c í Gaussova filtru, p o t é získá 
velikost gradientu v k a ž d é m b o d ě ap l ikován ím 3x3 Sobelova o p e r á t o r u (viz ob rázek 3.1) pro 
hor izon tá ln í a ver t iká ln í směr . V ý s l e d n á velikost G je p o t é v y p o č t e n a : | G | = \GX \ + \Gy\. 

-1 0 +1 
-2 0 +2 
-1 0 +1 

+1 +2 +1 
0 0 0 
-1 -2 -1 

(a) Gx (b) Gy 

O b r á z e k 3.1: Sobelovy o p e r á t o r y pro hor i zon tá ln í (vlevo) a ver t iká ln í (vpravo) směr 

Da l š ím krokem je v ý p o č e t s m ě r u hrany v k a ž d é m b o d ě : 9 = tan~1(Gy/Gx). Tento úhe l 
mus í bý t p o t é p ř e v e d e n do obrazu, kde k a ž d ý pixel m á pouze o m e z e n ý poče t sousedů , kam 
m ů ž e hrana p o k r a č o v a t , t a k ž e výs ledné úh ly mus í bý t rozdě leny do 4 t ř í d reprezentu j íc í 
j edno t l ivé s m ě r y (viz ob rázek 3.2). 

90° 

O b r á z e k 3.2: Ilustrace rozd t ř í děn í ú h l ů pr i rasterizaci hran. 

V okolí h r a n o v ý c h b o d ů jsou dá le p o n e c h á n y jen lokální maxima, pro z tenčen í výs ledné 
hrany, což je n u t n é př i h l edán í spo j i tých hran o b j e k t ů . Nakonec je ap l ikováno p r a h o v á n í 
v rozmezí dvou hodnot, mezi k t e r ý m i mohou velikosti gradientu kolísat . 

3.2 Kaskáda klasifikátorů 

K a s k á d a klasif ikátorů je rych lý z p ů s o b detekce o b j e k t ů v obraze. P ů v o d n ě by l vyvinut pro 
detekci obličejů autory V i o l a a Jones [10], ovšem p ř í z n a k y reprezentu j íc í de t ekovaný objekt 
je m o ž n é vy tvo ř i t nad čímkoli . 

Svou rychlost algoritmus získává d íky někol ika inovacím, k t e r é p ř ináš í . Zap rvé využ ívá 
in tegrá ln í obraz pro reprezentaci ob razových dat, kdy každý pixel obsahuje sumu pixe lů 
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lokal izovaných od něj vlevo a nahoru. Toto je m o ž n é zapsat vztahem: 

ii(x,y)= i^'V') 
x'<x,y'<y 

Snímek je tedy m o ž n é převés t do in tegrá ln í reprezentace j e d n í m p r ů c h o d e m a p o t é v y p o č í t a t 
p ř í z n a k y v k o n s t a n t n í časové s loži tost i . 

Z a d r u h é jsou p o m o c í algori tmu A d a B o o s t 3 v y b í r á n y jen n ě k t e r é př íznaky , ze k t e rých se 
sk l ádá klasif ikátor . Vě t š ina ry sů objektu je tedy ignorována , aby bylo m o ž n é identifikovat 
ty nejdůleži tějš í . 

A nakonec jsou př i detekci o b j e k t ů p o m o c í klasif ikátorů ap l ikovány ne jdř íve ty jedno­
dušší , k t e r é rychle o d s t r a n í vě t š inu nega t ivn í ch podoken. P o t é jsou povo lány ty sofistiko­
vanější , aby p ř e s n ě urč i ly pozice h l edaných o b j e k t ů . O d t u d tedy p r a m e n í slovo kaskáda 
klasif ikátorů. V praxi se j e d n á o rozhodovac í s t rom (viz ob rázek 3.3). 

Všechna podokna 

Odmítnutá podokna 

O b r á z e k 3.3: Rozhodovac í s t rom předs tavu j íc í ka skádu . 

3 V i z http://en.wikipedia.org/wiki/AdaBoost. 
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Příznaky L B P 

O p e r á t o r p ř i ř ad í k a ž d é m u pixelu hodnotu na zák ladě jeho okolí tak, že okolní pixely vypra-
huje se svojí hodnotou, p ř i ř ad í j i m tak b i n á r n í číslo 0 nebo 1 a tedy 8 okolních p ixe lů d á v á 
tomuto s t ř e d o v é m u 8-bitovou hodnotu ( znázo rněno na o b r á z k u 3.4). His togram v y t v o ř e n ý 
z o h o d n o c e n í j edno t l i vých pixelů pak m ů ž e bý t použ i t jako popis ry sů textury. 

Binary: 11001011 
Decimal: 203 

O b r á z e k 3.4: H o d n o c e n í L B P o p e r á t o r e m , p ř e v z a t o z [1]. 

A b y bylo m o ž n é pracovat s texturami v různých velikostech, tento zák l adn í o p e r á t o r by l 
rozšířen o p rác i s vě t š ími okol ími a t a k é o interpolaci b o d ů okolí do kruhu se s t e jnými vzdá­
lenostmi mezi n imi . Takto je m o ž n é k ruh a p o č e t b o d ů v n ě m l ibovolně m ě n i t ( znázo rněno 
na o b r á z k u 3.5). 

O b r á z e k 3.5: P ř í k l a d y k r u h o v ý c h okolí, p ř e v z a t o z [1]. 
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Kapitola 4 

Popis navrženého algoritmu 

V t é t o kapitole bude p o d r o b n ě p o p s á n n a v r ž e n ý z p ů s o b detekce a r o z p o z n á n í R Z . N á v r h 
bere v potaz vlastnosti řešení vyplývaj íc í z použ i t í mob i ln í platformy, k t e r é byly d i s k u t o v á n y 
v kapitole 2. P r io r i t ami tedy jsou: 

1. na lezení výs ledku pokud m o ž n o p řesně , u š p a t n ě u rčených výs ledků a lespoň n a b í d n o u t 
ten s p r á v n ý 

2. rychlost zp racován í jednoho s n í m k u okolo 2 sekund, 

3. tolerance R Z vyfocených z úh lu . 

S a m o t n ý algoritmus se s k l á d á ze t ř í čás t í znázo rněných na s c h é m a t u 4.1. Ve v s t u p n í m 
s n í m k u jsou nejdř íve nalezeny k a n d i d á t n í oblasti na zák ladě jejich tvaru. V t ěch to oblastech 
jsou nás l edně nalezeny znaky, jejichž pozice a hodnota u d á v á o h o d n o c e n í celé oblasti . N a 
zák ladě tohoto o h o d n o c e n í je u r č e n a jedna z ob las t í jako ne jp ravděpodobě j š í r eg i s t račn í 
značka . 

Sn ímek- Detekce 

Kandidátní oblasti 

Kaskádové 
klasif ikátory 

Rozpoznání znaku 

Logika •SPZ 

Znaky v oblastech 

O b r á z e k 4.1: S c h é m a algoritmu. 

Zde je m o ž n é v idě t z aměřen í algori tmu na p řesnos t , p ro tože k a ž d ý jeho krok n e h l e d á 
jeden p ře sný výsledek, ale m á p o m ě r n ě vysokou toleranci a jako v ý s t u p bere všechny ob­
lasti nebo znaky, k t e r é do t é t o tolerance spada j í . P o k u d by bylo vyví jeno řešení nad videem 
z k a m e r o v ý c h sys t émů , kde je p o t ř e b a zp racován í v reá lných rychlostech, k a ž d á čás t algo­
r i tmu by musela p ře sně urč i t výs ledek, aby nedocháze lo ke z b y t e č n é m u zpracován í falešných 
poz i t ivů . 

Ř a d a existuj ících řešení (nap ř ík l ad [5]) obsahuje navíc j e š t ě jednu čás t algori tmu - seg­
mentaci z n a k ů . T a navazuje p ř í m o na detektor R Z a u m o ž ň u j e b rzké rozlišení sp r ávných 
od š p a t n ý c h ob las t í na zák l adě rozp ros t ř en í z n a k ů . P o k u d segmentace funguje, je to velice 

9 



silný n á s t r o j pro zrychlení a zpřesněn í rozpoznán í , p ro tože v ý r a z n ě snižuje velikost plochy, 
na k t e r é se mus í hledat znaky. Její implementace 4.4 ovšem nebyla d o s t a t e č n ě ú s p ě š n á , 
t a k ž e byla v y u ž i t a pouze pro automatizaci vyřezáván í z n a k ů do sad, k t e r é byly p o t ř e b n é 
ke s t ro jovému učení klas i f ikátorů 5.1. Bez segmentace jsou klasif ikátory apl ikovány na celé 
k a n d i d á t n í oblasti , což z tohoto procesu vy tvá ř í časově ne jnáročnějš í č innos t n a p ř í č algo­
r i tmem (viz tabulka 6.6), avšak př ináš í lepší výsledky. 

4.1 Detekce kandidátních oblastí 

Zmenšený v s t u p n í sn ímek je ne jdř íve vyhlazen, aby př i n á s l e d n é detekci hran byly nalezeny 
jen ty nejostřejš í hrany. Hranice mezi b í l ý m p o z a d í m reg is t račn í značky a je j ím č e r n ý m 
u m ě l o h m o t n ý m r á m e m mezi ně v n a p r o s t é vě t š ině p a t ř í . Tato hranice zan iká až u značek 
ve velké vzdá lenos t i nebo u značek v ne typ ických r á m e c h a s n á r a z n í k e m svět lé barvy. P r o 
nalezení hran je použ i t Cannyho detektor (viz 3.1) s velikostí matice 3, s p o d n í m prahem 100 
a h o r n í m prahem 255. A b y bylo m o ž n é rozpoznat hranice j edno t l i vých o b j e k t ů , jsou j i m i 
n a t a ž e n y kontury, k t e r é odpov ída j í souv i s lým h r a n á m . Takto na lezené hranice o b j e k t ů je 
dá le m o ž n é uzavř í t do obdé ln íku reprezen tu j í c ího nalezenou oblast, zv láš tě vzhledem k ob­
dé ln íkovému tvaru h l e d a n é h o objektu. V p ř í p a d ě p o t ř e b y jsou na lezené oblasti v obdéln íc ích 
otočeny, aby ležely hor i zon tá lně . 

Nyn í př ichází na ř a d u filtrace na lezených o b j e k t ů . J e j ím h l a v n í m parametrem je p o m ě r 
stran, k t e r ý je z n á m ý ze sekce 2.4. Vzh ledem k tomu, že reg i s t račn í značky mohou bý t 
vyfoceny z m í r n ý c h úh lů , tento p o m ě r stran se s a m o z ř e j m ě zkresluje, t a k ž e je na mí s t ě 
u r č i t á tolerance. N a o b r á z k u 4.2 m ů ž e t e v idě t v izuáln í v ý s t u p y z j edno t l i vých kroků . 

(a) Zdrojové snímky (b) Extrahované hrany (c) Kontury (d) Kandidátní oblasti 

O b r á z e k 4.2: V ý s t u p y j edno t l i vých k r o k ů detekce. 

T í m t o postupem vzniká okolo sedmi k a n d i d á t n í c h ob las t í p ř i filtrování všech ob las t í , 
jej ichž p o m ě r stran n e s p a d á do tolerance 33%. 
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4.2 Rozpoznání znaků 

Tato čás t algori tmu m á za úkol na léz t všechny znaky odpovída j íc í fontu reg i s t račn ích značek 
v k a n d i d á t n í c h oblastech. K tomu využ ívá n a u č e n é kaskádové klasif ikátory (viz sekce 3.2) 
j edno t l i vých z n a k ů (viz 5.1). V ideá ln ím p ř í p a d ě by tyto klasif ikátory neomylně urči ly 
pouze znaky reg i s t račn ích značek . P o mnoha experimentech se s t r o j o v ý m učen ím, se ovšem 
ukáza lo , že bude n u t n é se v y p o ř á d a t s fa lešnými pozit ivy, k t e r é m ů ž e t e v idě t na o b r á z k u 
4.3. 

1 
(a) (b) 

IBE 1 i J i 9148 
(c) (d) 

O b r á z e k 4.3: U k á z k a falše pos i t i vů u ob las t í vyfocených z různých vzdá lenos t í . 

Reg i s t r ačn í značky vyfocené z větš ích vzdá lenos t í na o b r á z k u (b) a (d) obsahuj í menš í 
m n o ž s t v í falešných poz i t i vů oproti t ě m zbl ízka (a) a (c), což souvisí s velikostí z n a k ů , 
na k t e rých se t r énova ly klasif ikátory. E x p e r i m e n t o v á n o bylo t a k é s klasif ikátory z vě tš ích 
i menš ích z n a k ů . S vě t š ími znaky se ovšem nedalo na léz t znaky v menš ích R Z a s m e n š í m i 
znaky zase vznikalo velké m n o ž s t v í falešných poz i t ivů , p ro tože se j iž z t r áce ly informace 
o detailech mezi znaky. 

4.3 Logika selekce výsledku 

Vzhledem k m n o ž s t v í falešných poz i t ivů , zmíněných v minu lých sekcích, je p o t ř e b a navrh­
nout rozhodovac í logiku, k t e r á dokáže vybrat z nab ízených k a n d i d á t n í c h ob las t í a jejich 
z n a k ů t a k o v ý výsledek, j ehož vlastnosti nejvíce odpov ída j í r eg i s t račn í značce . Je n u t n é , 
aby t a k o v á logika brala v ú v a h u i možnos t , že ž á d n o u z n a v r h o v a n ý c h ob las t í r eg i s t račn í 
značka nen í . O h o d n o c e n í ob las t í n a v r h o v a n é h o algori tmu p r o b í h á na zák ladě z n a k ů k te ré 
obsahuje. O znac ích jsou z n á m y tyto informace: 

• pozice 

• velikost 

• hodnota 

• pr ior i ta (bude vysvě t leno v podsekci 4.3) 

K r o z p o z n á n í reg i s t račn í značky jsou využ i ty pozice a velikosti z n a k ů , a to tak, že jsou 
v y h l e d á n y znaky s p o d o b n ý m r o z p r o s t ř e n í m , jako na R Z (viz 2.4). Vzh ledem k tomu, že 
oblasti obsahuj í z p ravé strany jako p r v n í nebí lý objekt pos lední znak (h ledaný subjekt), ale 
z levé strany pole evropské unie (po tenc ioná ln í falešný pozi t iv) , jsou pozice z n a k ů a mezery 
mezi n i m i t e s t o v á n y s p o č á t k e m na p ravé s t r a n ě . S te jně jako implikuje ob rázek 4.4, každý 
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znak je p o s t u p n ě označen za s p r á v n ý pos lední znak R Z a k n ě m u se h l edá p ředpos l edn í . Se 
z í skanou mezerou mezi znaky a š í řkou z n a k ů jsou odhadnuty pozice zbylých pě t i . Je tedy 
kri t ické pro ú spěšnos t algoritmu, aby oba pos ledn í znaky reg is t račn í značky byly nalezeny 
klasifikátory. 

Rozdí l mezi na l ezenými pozicemi (a) a (b) na o b r á z k u 4.4 je v m n o ž s t v í z n a k ů , k t e ré 
tyto pozice pokrýva j í . Z v ý s t u p u m i n u l é h o k roku vyp lývá , že vě t š ina z n a k ů leží p ř í m o na 
nebo okolo reá lných z n a k ů ve s n í m k u . Č í m větš í procento z n a k ů tedy o d h a d n u t é pozice 
pokrýva j í , t í m je vyšší šance , že se j e d n á o s p r á v n é pozice. To je j e š t ě u m o c n ě n o faktem, 
že oblasti reprezentu j íc í R Z př ichází z detekce o ř í znu ty p o m ě r n ě přesně . 

(a) Pozice odhadnuté z falešného pozitivu 

(b) Pozice odhadnuté ze znaků RZ 

O b r á z e k 4.4: Ilustrace nalezení pozic. 

Priority znaků 

K a s k á d o v é klasif ikátory jsou vý j imečně už i t ečné v r o z p o n á v á n í o b j e k t ů jako je obličej , oči, 
postava, atd. P ř e d m ě t e m tohoto algori tmu jsou ovšem znaky, k t e r é se mohou lišit napros­
t ý m i detaily. Vzh ledem k tomu, že jsou klasif ikátory t r é n o v á n y nad poz i t ivy o velikosti 
12x18 pixelů, vzn iká u n ě k t e r ý c h z nich m n o ž s t v í z á m ě n s j i nými . P o na lezení sp r ávných 
pozic na s p r á v n é oblasti tedy není n u t n é , že se zde nacház í označen í pouze jednoho znaku. 
N a p ř í k l a d mezi B a 8 nebo 5 a 6 docház í k p r a v i d e l n ý m z á m ě n á m . A b y bylo m o ž n é urč i t 
o k t e r ý znak se j e d n á bez d o d a t e č n é h o apl ikování klasif ikátorů nebo jejich s jednocení , by l 
i m p l e m e n t o v á n s y s t é m priori t , k t e r ý závisí na tom, že jeden znak ča s to falešně označuje 
druhý , ale d r u h ý neoznaču je ten p r v n í . P o k u d tedy n a p ř í k l a d 6 označí oblast za 6, označen í 
k las i f ikátorem 5 j iž není na t é t o pozici uvažováno , p r o t o ž e se ukáza lo , že 5 n ě k d y označuje 
symbol 6. T í m t o z p ů s o b e m by teoreticky mohlo doj í t k p r a v i d e l n ý m z á m ě n á m , s y s t é m by l 
ovšem t e s t o v á n (viz 6.4) a pokud se znaky nezaměňuj í v cyk lu , pr ior i ty by tento p r o b l é m 
měly vyřeš i t . 

P ř i tomto procesu p o m á h á i fakt, že na n ě k t e r ý c h pozicích R Z mohou bý t pouze čísla 
nebo p í s m e n a (viz 2.4). Jen na min imu pozic mohou bý t obě . T í m se v ý r a z n ě sníží m n o ž ­
s tví po t enc ioná ln í ch z á m ě n . P o ř a d í aplikace kaskádových klas i f ikátorů tedy určuje pr ior i ty 
s y m b o l ů a je následuj ící : 3 > 4 > 5 > 2 > 9 > 8 > 6 > i ? > y l > S > i V > 0 > 7 > l > 
S>Z>T>V>U>J>M>B>H>L. 
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4.4 Segmentace znaků 

Učení kaskádových klas i f ikátorů vyžadu je co m o ž n á největší m n o ž s t v í vzo rků s n í m k ů sub­
jek tu a p ř í p r a v a - vyřezáván í , je př i m a n u á l n í m zpracován í z d l o u h a v á p ráce . P r o účely 
automatizace tohoto procesu by l i m p l e m e n t o v á n algoritmus segmentace znaků . 

Projekce pixelů 

Algor i tmus využ ívá projekci b í lých p ixe lů z černo-bí lých sn ímků . V y t v á ř í tak dva histo­
gramy, jeden pro ř á d k y a jeden pro sloupce. T y t o procesy jsou tedy n a z ý v á n y hor i zon tá ln í 
a ver t iká ln í projekcí . Nejprve je provedena ver t iká ln í projekce a o ř íznu t í ho rn ího a spod­
ního okraje kolem největš í nenulové posloupnosti. T í m jsou vyč i š těny od š u m u mezery mezi 
znaky pro n á s l e d n o u hor i zon tá ln í projekci. T a vyh l edává znaky v pozicích p o d o b n ý c h re­
g is t račn í značce a zač íná zprava kvůl i j iž p o p i s o v a n é m u pol i ev ropské unie na levé s t r a n ě 
R Z . 

4Z3 9087 

O b r á z e k 4.5: Hor izon tá ln í a ver t iká ln í projekce pixelů. 
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Kapitola 5 

Implementace 

Implementace n a v r h o v a n é h o algori tmu a jeho t e s tován í p r o b ě h l o na p l a t fo rmě Windows. 
Jel ikož je n u t n é v budoucnu vše p ř enés t na platformu A n d r o i d , b y l zvolen p r o g r a m o v a c í ja­
zyk C + + a dá le ze jména o t e v ř e n á , m u l t i p l a t f o r m n í knihovna O p e n C V [ ], k t e r á abstrahuje 
funkce z oblasti poč í t ačového vidění a zp racován í obrazu. P r o s t ř e d í Qt umožn i lo vyví jení 
algori tmu a implementaci t es tovac í aplikace na Windows . Dá le t a k é umožňu je vy tvo řen í 
už iva te l ského r o z h r a n í pro p ř í p a d n o u A n d r o i d aplikaci, t a k ž e p řenesen í řešení na mobi ln í 
platformu by nemělo bý t příliš složité. 

5.1 Trénování klasifikátorů 

K a s k á d o v é klasifikátory, jako p á t e ř r o z p o z n á n í reg i s t račn í značky, byly t r é n o v á n y p o m o c í 
p ros t ř ed í i m p l e m e n t o v a n é h o v O p e n C V . J e d n á se o program opencv_traincascade, k t e r ý 
očekává na svém vstupu s n í m k y h l e d a n é h o objektu - poz i t ivy a s n í m k y pozad í , od k t e rých 
je objekt n u t n é rozliši t - negativy. Více p r ak t i ckých informací o procesu v y t v á ř e n í kaská­
dových klas i f ikátorů p o m o c í O p e n C V , je m o ž n é na j í t ve skvělém t u t o r i á l u od Naotoshi 
Seo [8]. 

Pozit ivní snímky 

Poz i t ivn í s n í m k y byly v y t v o ř e n y automatickou segmen tac í z n a k ů z d a t o v é sady a jejich 
n á s l e d n ý m z m e n š e n í m na 12x18 pixelů . Za p o m o c í p o d p ů r n é h o programu O p e n C V byly 
tyto pozi t ivy t r a n s f o r m o v á n y do různých úh lů , k t e r é jsou p o d p o r o v á n y apl ikací , aby se 
jejich celkové m n o ž s t v í pohybovalo okolo 400 s n í m k ů . P o k u d jsou tyto poz i t ivy v y t v o ř e n y 
z a l e spoň 20 různých s n í m k ů , výs ledné klasi f ikátory jsou d o s t a t e č n ě kva l i tn í . N ě k t e r ý c h 
p í smen není v da tové s adě dostatek, p r o t o ž e byla nafocena pouze v B r n ě , t a k ž e jejich 
klasif ikátory nejsou v m o m e n t á l n í chvíli n a u č e n y a nejsou t a k é zahrnuty ve výsledcích (viz 
6.3). 

Negat ivní snímky 

Nega t ivn í s n í m k y byly v y t v o ř e n y v y ř í z n u t í m ob las t í r eg i s t račn ích značek , a p r o t o ž e se v nich 
nesmí objevovat h l e d a n é objekty, b y l z n e g a t i v ů k a ž d é h o klasif ikátorů v y m a z á n znak, pro 
k t e r ý se tento klasif ikátor učí . Celkový p o č e t takto použ i tých n e g a t i v ů b y l 280. 
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Učení klasifikátorů 

Po p ř ip raven í poz i t ivn ích a nega t ivn í ch s n í m k ů je m o ž n é nás l edovně použ í t program pro 
naučen í kaskádových klasif ikátorů: 

opencv.traincascade 
-data Cascades 

-vec A_samples.vec 
-bg Negatives_RZ"negs.txt 

-numPos 394 
-numNeg 280 

-numStages 15 
-featureType L B P 

-w 12 
-h 18 

-minHi tRa te 0.999 
-maxFalseAlarn iRate 0.5 

Více o parametrech a použ i t í t ě c h t o p r o g r a m ů je m o ž n é se dočís t v jejich k r á t k é dokumen­
t a c i 4 . 

5.2 Aplikace pro testování 

Př i ložená aplikace byla v y t v o ř e n a pro účely anotace d a to v é sady, p ř í p r a v y sad z n a k ů na 
učení klas i f ikátorů a p ř e d e v š í m t e s tován í v y t v o ř e n é h o algoritmu. U m o ž ň u j e o tevřen í složky, 
prohl ížení j edno t l i vých fotek a provézt nad n i m i z m í n ě n é č innos t i . 

Anotace 

Obsah R Z vložený do pole Plate: Value je po k l iknu t í na Save u ložen do souboru anotace.txt, 
k t e r ý je v y t v o ř e n pro celou a k t u á l n ě o t e v ř e n o u s ložku. P o anotaci všech s n í m k ů ve složce 
tedy tento soubor obsahuje na k a ž d é m ř á d k u j m é n o souboru s p ř i ř a z e n ý m obsahem R Z . 
Algor i tmus pro a u t o m a t i c k é vyřezáván í z n a k ů je oddě l en od anotace R Z , p r o t o ž e nefunguje 
ve všech p ř í padech . Pole Charsets: Value je tedy v h o d n é vyplni t podle výs ledku segmen­
tace, k t e r ý se zobraz í po k l iknu t í na t l ač í tko Detect chars. Fa lešné pozi t ivy ve výsledcích 
segmentace je d o b r é nahradit znakem pomlčky, aby nedoš lo k p o s u n u t í všech z n a k ů a tedy 
chybné anotaci z n a k ů . K l i k n u t í m na CuťríSave jsou znaky v y ř í z n u t y a u loženy do složek 
/'charsets /char. 

Rozpoznání 

K a r t a Recognition slouží pro t e s tován í i m p l e m e n t o v a n é h o algori tmu. P o k l iknu t í na Re-
cognize je s p u š t ě n na a k t u á l n í m s n í m k u . K a n d i d á t n í oblasti jako výs ledky detekce jsou 
zobrazeny na p r a v é s t r a n ě a r o z p o z n a n ý obsah R Z je zobrazen v pol i Result. Dalš í dop lňu­
jící informace jako rychlost zpracování , p o č e t k a n d i d á t n í c h ob las t í a z a m í t n u t é znaky na 
j edno t l i vých pozicích R Z , jsou zobrazeny v pol i Info a mohou bý t u loženy do speciá ln ích 
s o u b o r ů pro k a ž d ý sn ímek . 

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

Plate: 

Value: 

Charsets: 

Save 

Detect chars 

Value: 

Resize to w: Cut'n'Save 

O b r á z e k 5.1: Možnos t i aplikace pro anotaci. 

Anotation Recognition 

Recognize 

Run for all pictures in folder 

Save result [common file) 

H Save all info (extra file) 

0A0 0000 

O b r á z e k 5.2: Možnos t i aplikace pro r o z p o z n á n i R Z . 
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Kapitola 6 

Testování a analýza výsledků 

V t é t o kapitole budou p o p s á n y výs ledky dosažené i m p l e m e n t o v a n ý m algoritmem a jeho 
čá s tmi . P r o tento účel byla v y t v o ř e n a tes tovac í sada 6.1. Dá le budou tyto výs ledky analy­
zovány a pokud m o ž n o nalezeny aspekty řešení , k t e r é jsou p ř ínosné nebo naopak chybné . 

6.1 Datové sady 

Výs ledky p r ezen tované dá le byly z j iš těny nad tes tovac í sadou nacházej íc í se na p ř i loženém 
disku. Všechny s n í m k y byly poř ízeny autorem t é t o p ráce . Tes tovací sada je rozč leněna podle 
vzdá lenos t i a ú h l u od reg i s t račn í značky do složek v tabulce 6.1 a ukázky j edno t l i vých sad 
je m o ž n é v idě t na obrázc ích 6.1. 

Sada P o č e t s n í m k ů V z d á l e n o s t od R Z Úhe l od R Z 
A 42 < 2m < 15° 
B 115 < 4 m < 15° 
C 23 > 4 m < 15° 
D 44 různé > 15° 

Tabulka 6.1: Tes tovací sady. 

K r o m ě t é t o tes tovac í sady u r č e n é pro t e s tován í i m p l e m e n t o v a n é h o algoritmu, byla poř í ­
zena j e š t ě d a t o v á sada z a m ě ř e n á na j i n á p í s m e n a než je jen B , aby bylo m o ž n é vy tvo ř i t 
kva l i tn í kaskádové klasif ikátory pro znaky jako je n a p ř í k l a d J , M nebo N , k t e r é se t aké 
ho jně vysky tu j í v okolí B r n a . Tato sada je pouze čá s t ečn o u součás t í t e s tovac í sady a t aké 
je p ř i ložena k t é t o p rác i . 

P ro účely s t ro jového učení byly p o m o c í a u t o m a t i z o v a n é segmentace v y t v o ř e n y t a k é sady 
j edno t l i vých z n a k ů . V tabulce 6.2 m ů ž e t e v idě t jejich p o č t y a t a k é jest l i toto m n o ž s t v í bylo 
d o s t a t e č n é k vy tvo řen í klasif ikátoru. 
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(a) Sada A (b) Sada B (c) Sada C (d) Sada D 

O b r á z e k 6.1: U k á z k y z j edno t l i vých složek tes tovac í sady. 

Znak P o č e t v sadě Klasif ikátor 
0 67 A N O 
1 94 A N O 
2 35 A N O 
3 100 A N O 
4 99 A N O 
5 87 A N O 
6 82 A N O 
7 84 A N O 
8 101 A N O 
9 111 A N O 

A 38 A N O 
B 76 A N O 
C 12 N E 
D 11 N E 
E 20 A N O 
F 3 N E 

Znak P o č e t v sadě Klasif ikátor 
H 16 A N O 
I 7 N E 
J 26 A N O 

K 7 N E 
L 12 A N O 

M 26 A N O 
N 11 A N O 
P 7 N E 
R 13 A N O 
S 17 A N O 
T 21 A N O 
U 5 A N O 
V 4 A N O 
X 3 N E 
Y 3 N E 
Z 65 A N O 

Tabulka 6.2: Sady z n a k ů pro s t ro jové učení . 

6.2 Výsledky detektoru 

P r v n í z t e s tovaných čás t í je detektor k a n d i d á t n í c h ob las t í , k t e r ý by l n a v r ž e n tak, aby pro­
pust i l všechny objekty obdé ln íkového tvaru. V tabulce 6.3 je v idě t , že s celkovou úspěšnos t í 
96,9% byla implementace ú s p ě š n á . Je ovšem n u t n é p o č í t a t s t í m , že k r o m ě oblas t í R Z tato 

18 



část t a k é p r o p o u š t í velké m n o ž s t v í falešných poz i t ivů . Tato sku t ečnos t se m ů ž e projevit 
v navazuj íc ích krocích. 

Sada 
A B C D Celkem 

P o č e t R Z 42 115 23 44 224 
P o č e t na lezených R Z 41 110 22 44 217 
P o č e t nena lezených R Z 1 5 1 0 7 
Úspěšnos t 97,6% 95,7% 95, 7% 100% 96,9% 

Tabulka 6.3: Úspěšnos t detekce R Z . 

6.3 Výsledky rozpoznání znaků 

R o z p o z n á n í z n a k ů a t í m p á d e m celé R Z je závislé na kva l i tě kaskádových klasif ikátorů. V ta­
bulce 6.2 je m o ž n é v idě t , že byly v y t v o ř e n y i klasi f ikátory z velice m a l ý c h sad n ě k t e r ý c h 
znaků . To mělo docí l i t m o ž n o s t i r o z p o z n á n í vě t š ího m n o ž s t v í R Z , ale bylo kontraproduk­
t ivn í . V tabulce 6.4 je m o ž n é v idě t ú spěšnos t r o z p o z n á n í j edno t l i vých z n a k ů na sp rávně 
r o z p o z n a n ý c h R Z . N ě k t e r é z nich (ze jména p í s m e n a ) doplat i ly na nízkou kva l i tu jejich kla­
sif ikátorů a b u ď dosáh ly nízké úspěšnos t i nebo ča s to zastupovaly m í s t o j i n ý m z n a k ů m . To 
je čás t ečně z p ů s o b e n o i jejich z m í n ě n ý m i pr ior i tami . Tuto chybu je m o ž n é zpozorovat na­
př ík lad na p í s m e n ě B , k t e r é je ča s to zastoupeno p í s m e n e m M . Už z tabulky je p a t r n é , že 
M a B se n a v z á j e m zastupovaly, ale M dostalo vyšší pr ior i tu . U čísel, k t e r é oproti p í s m e n ů m 
dominuj í co se týče jejich m n o ž s t v í na R Z , není v idě t p r av ide lná chybovost. Jejich ú spěšnos t 
by tedy mělo bý t m o ž n é zvýši t v y t v o ř e n í m kval i tně jš ích klasif ikátorů. 

Znak 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 A B E H J L M N R s T TI v z 0 E Úspěšnost 
0 81 1 1 0 1 0 2 0 0 2 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 11 100 81.0% 
1 1 99 0 1 0 0 0 2 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 21 126 78.5% 
2 1 0 100 0 2 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 2 15 122 81.9% 
3 1 0 1 111 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16 132 84.0% 
4 1 0 0 2 125 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 12 142 88.0% 
5 1 1 0 0 0 ti9 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 14 106 83.9% 
6 3 0 0 0 0 1 87 0 3 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16 112 77.6% 
7 5 0 2 0 0 1 0 114 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 7 130 87.6% 
8 2 1 0 0 0 0 1 1 113 2 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 132 85.6% 
9 1 1 0 0 1 0 0 0 0 117 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 17 137 85.4% 
A 0 0 0 0 1 0 0 0 2 0 21 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 32 65.6% 
B 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 77 2 0 0 0 10 0 0 0 0 1 0 0 12 103 74.7% 
E 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 19 84.2% 
H 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 1 1 0 3 0 0 0 0 2 0 0 1 11 9.0% 
J 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 22 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 28 78.5% 
L 2 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 íi 0 0 0 0 0 0 0 0 1 11 54.5% 
M 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 10 1 0 0 0 0 0 1 3 17 58.8% 
N 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 0 1 8 87.5% 
R 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 7 57.1% 
S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 16 100.0% 
T 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 21 90.4% 
U 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 4 100.0% 
V 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 3 66.6% 
z 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 39 4 49 79.5% 

Tabulka 6.4: Ú s p ě š n o s t a z á m ě n y r o z p o z n á n í j edno t l i vých znaků . 
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6.4 Celkové výsledky rozpoznání R Z 

K o n e č n é v ý s t u p y celého algoritmu, tedy jestl i byla R Z r o z p o z n á n a nebo ne, p ř í p a d n ě do j aké 
míry, m ů ž e t e v idě t v tabulce 6.5. Po velmi d o b r ý c h výsledcích detekce docház í k ve lkému 
poklesu úspěšnos t i , p ř e d e v š í m u s n í m k ů datasetu D (vyfoceny z ú h l u ) . 

Sada 
A B C D Celkem 

P o č e t R Z 41 110 22 44 217 

7 
28 74 15 8 125 

7 
68, 3% 67,3% 68,2% 18,2% 57,6% 

P o č e t s p r á v n ě 
> 4 

13 28 6 22 69 
r o z p o z n a n ý c h z n a k ů R Z 

> 4 
31, 7% 25,5% 27,3% 50% 31,8% 

< 4 
0 8 1 14 23 

< 4 
0% 7,3% 4,5% 31,8% 10,6% 

Tabulka 6.5: Úspěšnos t r o z p o z n á n í R Z . 

Po ana lýze sady D d o c h á z í m k závěru , že je to chyba p ř e d e v š í m klasif ikátorů p í smen , 
p ro tože p rávě dataset D je s ložen ze s n í m k ů s nej vě t š ím m n o ž s t v í m z n a k ů A - Z . Registra­
ční značky na t ě c h t o sn ímcích jsou t a k é zkresleny úh l em, pod k t e r ý m jsou vyfoceny, na 
což nereaguje d o s t a t e č n ě p ře sně t ř e t í čás t algori tmu - logika. Kombinace t ě c h t o d r o b n ý c h 
odchylek s č a s t ý m i chybami kaskádových klasif ikátorů, k t e r é jsou p á t e ř í celého algoritmu, 
v y t v á ř í vysoké m í r y chybovosti. 

Zbylou v l a s tnos t í algoritmu, kterou je n u t n é analyzovat, je rychlost zp racován í jednoho 
sn ímku . V kapitole 2 by l zvolen cíl 2 sekund. V tabulce 6.6 je v idě t , že toho bylo docí leno 
m i n i m á l n ě na o s o b n í m poč í t ač i s procesorem Intel Core Í3-2120 s frekvencí 3 .30GHz a 8 G B 
R A M . Rozdí ly mezi j e d n o t l i v ý m i sadami jsou z p ů s o b e n y velikostí plochy, nad k t e r ý m i je 
n u t n é hledat znaky. T a je to t iž u s n í m k ů vyfocených z větší vzdá lenos t i m í r n ě menš í . 

Sada 
A B C D Celkem 

Detekce ob las t í 266,5 286,45 282,47 250,36 271,45 
R o z p o z n á n í z n a k ů 1174,97 1172,77 984,43 995,77 1081,99 
Logika - na lezení pozic 0,54 0,53 0,65 0,36 0,52 
Celý s y s t é m 1442 1459,75 1267,56 1246,5 1353,95 

Tabulka 6.6: P r ů m ě r n á rychlost(ms) zp racován í jednoho s n í m k u j e d n o t l i v ý m i č á s t m i a ce­
lým s y s t é m e m . 
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Kapitola 7 

Závěr 

Cílem t é t o p r á c e bylo vy tvo ř i t algoritmus pro detekci a r o z p o z n á n í R Z v obraze. Řešen í 
jsem zaměř i l na mobi ln í platformu, kde by umožňova lo jednoduchou a efekt ivní anotaci R Z . 
P o celou dobu vyvíjení jsem se drže l p ř e d e m d a n ý c h priorit a p o d m í n e k a snaži l se myslet 
na využ i t í v praxi . 

P ř i t e s tován í nad z í skanou tes tovac í sadou o velikosti 224 s n í m k ů jsem ověřil funkčnost 
j edno t l i vých čás t í algori tmu. Detektor funguje velmi d o b ř e s celkovou úspěšnos t í 96,9%. 
R o z p o z n á n í z n a k ů nen í chybné , nen í ovšem d o s t a t e č n ě p ře sné . Klas i f iká tory n ě k t e r ý c h 
z n a k ů j e d n o d u š e nejsou kva l i tn í pro p rak t i cké použ i t í . Log ika pracuje sp rávně , avšak je 
m í r n ě n e p ř e s n á u R Z vyfocených z úh lu . 

Z toho vyp lývá , že i m p l e m e n t o v a n á metoda je funkční, avšak nen í j e š t ě d o s t a t e č n ě 
p ř e s n á pro p ř e n o s na mobi ln í platformu. Je p o t ř e b a v ý r a z n ě zvětš i t datovou sadu, aby bylo 
m o ž n é vy tvo ř i t kval i tnějš í klasifikátory, na k t e r ý c h metoda závisí , a důs ledněj i t a k é ověři t 
její funkčnos t . S m í r n ý m i ú p r a v a m i logiky a sn ížen ím m n o ž s t v í falešných poz i t i vů by řešení 
bylo použ i t e lné na mobi ln í p l a t fo rmě a mohlo by slouži t pro p r ů b ě ž n é t e s tován í a zá roveň 
rozši řování d a t o v é sady. P o t é by naš lo využ i t í u českých pol ic is tů , u k t e r ý c h by sloužilo k 
a u t o m a t i c k é anotaci d o k u m e n t o v a n ý c h vozidel. 
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Dodatek A 

Obsah CD 

Seznam složek na p ř i loženém C D : 

• text - t echn ická z p r á v a v pdf a její zdro jové soubory 

• src - t es tovac í aplikace a její zdrojové soubory pro p r o s t ř e d í Qt 

• datasets - po ř í zené d a t o v é sady 

• plakat 

• video 
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