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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva navrhem a vyvojem systému pro detekci a rozpoznani re-
gistracnich znacek vozidel. Prace je rozdélena do tii zdkladnich casti: detekce registrac¢nich
znacek, nalezeni pozic znakd, rozpoznéani znakd. Pro Gcéely prace byla pofizena nové da-
tova sada, kterd obsahuje 2814 registrac¢nich znacek pro tucely trénovani klasifikatort a 2620
znacek pro vyhodnoceni tispésnosti. Pro detekci registracnich znacek byl natrénovan kaska-
dovy klasifikator, ktery dosahuje tispésnosti az 97,8 %. Ve vSech nalezenych pozicich jsou
vyhledany pozice znakt. Pokud nejsou nalezeny, pak dany vyrez neni registracni znackou.
Uspésnost detekce po nalezeni vSech pozic znakt je az 88,5 %. Rozpoznani znaki probiha
pomoci natrénovaného SVM klasifikdtoru. Systém Usp&sné rozpoznd bez chyby az 97,7 %
v8ech spravné nalezenych registracnich znacek.

Abstract

This thesis describes the design and development of a system for detection and recognition
of license plates. The work is divided into three basic parts: licence plates detection, finding
of character positions and optical character recognition. To fullfill the goal of this work,
a new dataset was taken. It contains 2814 license plates used for training classifiers and
2620 plates to evaluate the success rate of the system. Cascade Classifier was used to train
detector of licence plates, which has success rate up to 97.8 %. After that, pozitions of
individual characters were searched in detected pozitions of licence plates. If there was no
character found, detected pozition was not the licence plate. Success rate of licence plates
detection with all the characters found is up to 88.5 %. Character recognition is performed
by SVM classifier. The system detects successfully with no errors up to 97.7 % of all licence
plates.
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Kapitola 1

Uvod

Detekce registracnich znacek vozidel se v dnesni dobé pouziva v mnoha oblastech kontroly
dopravy. Takovy systém je moZné pouzit pro bezpecnostni kontroly, sledovani provozu,
ziskavani statistik, automatické platby mytného nebo poplatku za parkovani, aj.

Vétsina stavajicich detekénich algoritmi mé vynikajici vysledky pouze za uréitych pod-
minek. Omezeni se Casto vztahuji na kvalitu snimaného obrazu kamerou, kterd zavisi na
jasu a kontrastu. Nékteré algoritmy vyzaduji ¢isté pozadi, vysoké rozliseni a dobrou kva-
litu poznavaci znacky. Nicméné algoritmy detekujici dopravni znacky by mély brat v potaz
ruzné faktory, které mohou ovlivnit presnost detekce. Témi jsou naptiklad Sum na pozadi,
Spatné kvalita obrazu vlivem pohybu auta nebo Spatnych povétrnostnich podminek pii
sniméni, nerovhomérné osvétleni i rizné velikosti znacek a jejich natoceni.

Cilem této diplomové prace bylo seznamit se s moznostmi analyzy dopravy ze zabéru ze
stacionarnich kamer a prostudovat problematiku detekce a rozpoznéni registracnich znacek
vozidel. V ramci prace mél byt navrzen algoritmus detekce a rozpoznani znacek pii znalosti
ubéznikd pohybu vozidel. Znalost ibézniki se ukézala pro navrzeny systém nepotiebna,
proto nebyla v praci nakonec zahrnuta a bylo implementovano obecné feSeni bez znalosti
ubézniki. Pro potfeby prace, vyvoj a vyhodnoceni, byla porizena nova datova sada snimku
z dopravy. V zavéru prace bylo provedeno vyhodnoceni vytvofeného feSeni, zhodnoceny
dosazené vysledky a navrzeno budouci pokracovani prace.

Préce je rozdélena do osmi kapitol. Po tivodu nasleduje kapitola 2, kde jsou probrany
nékteré existujici pristupy analyzy dopravy ze zabért stacionarnich kamer, detekce a roz-
poznani registracnich znacek vozidel a specifika ¢eské statni poznavaci znacky. V 3. kapitole
jsou popsany nékteré oblasti z problematiky pocitac¢ového vidéni a strojového uceni, které
byly vyuzity pii tvorbé systému. V néasledujici 4. kapitole je popsan proces poiizeni nové
datové sady a jeji tiprava pro pouziti v navrzeném systému. V kapitole 5 je rozebrana
analyza problému detekce a rozpoznani registra¢ni znacky vozidla a dale jsou popsany
jednotlivé kroky navrzeného feSeni. Obsahem dalsi kapitoly je popis pomocnych aplikaci
pro vytvoreni datovych sad, tvorbu anotaci testovacich snimki a vyhodnoceni tispéSnosti
systému. Nasledujici 7. kapitola obsahuje popis implementace navrzeného systému a prove-
dené experimenty pii vyhodnoceni Gspésnosti. V zavérecné kapitole jsou shrnuty dosazené
vysledky aplikace a moznosti budouci prace.

S touto praci jsem se zucCastnila Studentské konference inovaci, technologii a védy v I'T
Excel@QFIT 2015 a vystoupila s ni na vefejné prezentaci. Prace byla ohodnocena 4. mistem
v kategorii Inovac¢ni potencial.



Kapitola 2

Existujici pristupy k detekci
a rozpoznani znaku registracni
znacky

Tato kapitola pojednava o analyze dopravy ze zabéru staciondrnich kamer, existujicich
pristupech k detekci a rozpoznani znaki registracni znacky. Jednotlivé metody jsou zde ve
zkratce predstaveny. V zévéru kapitoly jsou popsana specifika Ceské registracni znacky.

2.1 Analyza dopravy ze zabéru stacionarnich kamer

Automatické dohledové systémy jsou uziteéné pro organizaci dopravy — sbér statistickych
udaju, okamzité ovladani dopravnich signalti apod. Existuje mnoho metod zabyvajicich
se timto tématem. Nékteré metody vyzaduji zésah uzivatele ve formé zadani informaci
o pruzich vozovky, Sifce mezi pruhy, priimérné velikosti a rychlosti auta, pozici kamery aj.
Spoleénym rysem mnoha metod je detekce ubézniki odpovidajici sméru pohybu vozidla.
Tato sekce popisuje dvé zajimavé metody analyzy dopravy.

2.1.1 Kalibrace kamery zaloZena na detekci jizdnich pruha

Metodu kalibrace kamery zalozené na detekci jizdnich pruhti zvefejnili ve své praci Diaz
a spol. [5]. Kalibra¢ni model je zaloZen na silniénim znadeni jizdnich pruht. Pro dobré
vysledky metody je nutné mit obraz dobré kvality. Idealni snimek obsahuje pouze pozadi
scény, tj. vozovku, jizdni pruhy a blizké okoli silnice (chodniky, trava aj.). Tato metoda umi
ziskat snimek pozadi za pouziti filtru ¥ — A. Jedna se o nelinedrni metodu od¢itani pozadi
[13]. Snimek pozadi je spoéitan z ¢asové a mistni mapy aktivit.

Zakladnim predpokladem je, Ze jizdni pruhy jsou téméf rovnomérné a k sobé se ptiblizu-
jici rovné ¢ary. Pro detekci jizdnich pruhti je nad snimkem pozadi provedena binarizace.
Nasledné jsou méreny nékteré vlastnosti tvaru nalezenych bilych komponent binarniho ob-
pozadované vlastnosti. Ostatni jsou povazovany za pruhy jizdniho znacdeni (viz obr. 2.1b).

Nasledné je pro kazdou ponechanou komponentu nalezena piimka prochézejici tézistém,
a kterd mé stejnou orientaci jako piislusny objekt (viz obr. 2.1¢). Tyto rovnobézné piimky
jsou filtrovany a jsou ziskdny vysledné primky odpovidajici redlnému silniénimi znaceni.

Vv



mano, zda se na piimkach nachézi jasné objekty (jizdni pruhy). Pokud je téchto jasnych
objekttt méalo, pak je pfimka odstranéna. Poslednim krokem nalezeni jizdnich pruhi je kon-
trola vzdalenosti mezi sousednimi pfimkami. Na zakladé pfimek oznacujicich rovnobézné
jizdni pruhy lze najit kolmé p¥imky.

Po detekei jizdnich pruhi a vsech pfimek jsou nalezeny pruniky rovnobéznych a kolmych
primek a jsou ziskdny ¢tyfi body. Tyto body tvori rovnobéznik, ktery je pouzit jako vzor
pro kalibraci kamery (viz obr. 2.1f). Nésledné vstupni snimek na zdkladé kalibra¢niho vzoru
transformovan do roviny. Tato projekce je zobrazena na obrazku 2.2. Z obrazu zkalibrované
kamery lze ziskavat informace o rychlosti vozidel, jejich velikosti aj.

b/ / ”

d} Vyfiltrované rovnobéine primky e} Kolmé pfimky i Kalibracni vzor

Obrazek 2.1: Ukazka jednotlivych krokt metody kalibrace kamery na zakladé detekce jizd-

nich pruhi. Prevzato z [5].

N

0/ /]

Obrézek 2.2: Projekce obrazu na zakladé kalibra¢niho vzoru. Prevzato z [5].



2.1.2 Automaticka kalibrace kamery a sledovani vozidel

Systém pro automatickou kalibraci kamery a analyzu dopravy publikovala Markéta Dubska
a spol. [7]. Metoda umoziiuje automatickou kalibraci kamery stanovenim tii ibéznik, které
definuji proud vozidel. Jednotliva vozidla jsou poté uzaviena do 3D ohrani¢ujicich boxt.

Pro detekci prvniho ubéZniku jsou nalezeny pfiznaky, které jsou sledovany i v nésle-
dujicim snimku videa. Body, které byly tuspésné sledovany a vykazovaly vyrazny pohyb,
jsou povazovany za linearni fragmenty trajektorii vozidel. Nasledné jsou vSechny sledované
body posuzovény v diamantovém prostoru akumuldtoru [2] a nejvice odpovidajici bod je
povazovan za prvni ubéznik. Druhy ubéznik odpovidd sméru rovnobézném s povrchem vo-
zovky, ktery je kolmy ke sméru prvniho bézniku. Opét je pouzita technika diamantového
prostoru pro jeho pfesnou detekci. Na zdkladé obou nalezenych ubéznika lze urcit treti
ubéznik, ktery je k obéma existujicim kolmy. Model obsahujici hrany pozadi je pouzit pro
nalezeni hran hybajicich se objekti — pravdépodobnych vozidel.

Dalsim krokem systému je tvorba 3D ohranicujicich boxi okolo sledovanych vozidel.
Siluety vozidel je moZné extrahovat modelovanim pozadi a detekci popredi. Tento pristup je
zaloZen na pozorovani, ze pohybujici se vozidla maji nékteré hrany velmi stabilni a neménné.
Na obrazku 2.3 je zobrazena konstrukce 3D ohranicujiciho boxu. Z bézniki jsou ziskiny
teny vozidla, ze kterych jsou odvozeny dalsi teény a vysledné je ziskan 3D box ohranicujici
vozidlo.

Pouziti vysledného systému je zobrazeno na obrazku 2.4, kde jsou ukazany také nalezené
ubézniky a ohranic¢ujici 3D boxy vozidel. Ze ziskanych informaci je mozné urcit rychlost
pohybujiciho se vozidla a jeho rozméry. Dale mohou probihat analyzy hustoty provozu aj.

Obréazek 2.3: Konstrukce 3D ohrani¢ujiciho boxu vozidla. (I) Teény a jejich pruseciky A,
B, C. (II) Odvozené te¢ny a jejich pruseciky D, E, F. (III) Dalsi odvozené tecny a jejich
pruseciky G, H. (IV) Zkonstruovany 3D box vozidla. Prevzato z [7].

Obréazek 2.4: Automatické nalezeni ibéznika a konstrukce 3D ohrani¢ujicich boxi (vlevo).
Automatické urceni méfitka kamery ze ziskanych statistik rozmért vozidel, které slouzi
napf. pro urc¢eni rozméri a rychlosti vozidel (uprostfed) a analyzu hustoty provozu (vpravo).

Pievzato z [7].



2.2 Metody detekce registra¢nich znacek

Existuje mnoho rozlicnych metod pro detekci registraénich znacek. Detekce znacek miize
byt provedena na zakladé porovnani ¢asti obrazu se Sablonou, pomoci detekce MSER. regi-
ont, detekce hran za pouziti vinkové transformace nebo fuzzy logiky, kombinace Houghovy
transformace a analyzy kontur. Jiné metody jsou zalozeny na komponentach a konstruuji
podminéna nadhodné pole nebo extrahuji priznaky SIFT. V néasledujicich podsekcich jsou
tyto metody ve zkratce predstaveny.

2.2.1 Detekce zaloZena na analyze barev

Metodu detekce iranskych znacek zaloZzené na analyze barev pi-
xeld a matematickém prizptisobeni Sablony publikovali Ashtari
a kol. [3]. S drobnou modifikaci je tato metoda pouzitelné i pro
novy standard evropskych registrac¢nich znacek obsahujici modry
pruh v levé casti znacky.

Tento pfistup prohledéva originalni obraz pixel po pixelu
a hleda modry obdélnik nachéazejici se v levé ¢asti registracni zna-
¢ky. Na obrazku 2.5 je vidét, Zze modry pruh irdnské znacky obsa-
huje v horni ¢asti barevnou vlajku statu. Na zakladé téchto infor-
maci je vstupni snimek prohledavan postupné shora dolt, pokud
index narazi na modré pixely, nsledné na zeleny, bily a Cerveny Obrazek — 2.5:  Stan-
pruh pixelt o stejné velikosti a nakonec opét na modry pruh 11x dardni poméry v mod-
delsi nez modry pruh pixelt na zac¢atku, pak je toto misto po- rém obdélniku iranské
vazovano za kandidatni misto registra¢ni znacky. Sablona irdnské znacky. Prevzato z [3].
znacky je natolik specifické, ze ziidka jsou nalezeny kandidatni
mista, které oznacuji jiné objekty. Na zakladé pomeértd hran ve znacce je nalezena hlavni
Cast registra¢ni znacky obsahujici samotnou identifikaci vozidla.

Mezi hlavni vyhody této metody patii detekce minima kandidatnich ploch, schopnost
rozeznat vice registra¢nich znacek v obraze, nezavislost na ruznych velikostech znacky a de-
tekce vSech typt znacek nezavisle na barveé jejich pozadi.

X X X X

11x

2.2.2 Lokalizace registracnich znacek pomoci MSER detektoru

Tato metoda detekce, kterou publikovali Wang a kol. [22], je zaloZzena na detekci MSER
regioni (vice v kapitole 3.3) a redukci oblasti na zékladé zakladnich vlastnosti registracnich
znacek. Metoda vyuziva toho, Ze registracni znacky jsou slozeny z barev pozadi a popiedi,
které maji velky kontrast, napt. ¢erna nebo modra na bilém pozadi, ¢erna na zlutém pozadi
aj.

Vstupni snimek dopravy je pfeveden do Sedoténového obrazku a je zpracovan metodou
gray stretching, jejiz cilem je odstranit hrany o nizkém rozdilu jasu. Nad upravenym snim-
kem je provedena detekce MSER regionii (viz obréazek 2.6). Nékteré regiony jsou rozdéleny
do mensich regiont pomoci morfologického otevieni. Poté probéhne vytazeni nevhodnych
regioni MSER. podle nésledujicich pravidel:

e Rozdil jasu mezi popfedim a pozadim registracni znacky se pohybuje v urcitém roz-
sahu a lze odstranit MSER regiony, kde je jasovy rozdil mezi popfedim a pozadim
mensi nez je stanoveny minimalni rozdil.



e Kamera je v prostfedi dopravy umisténa fixné a snimané registrac¢ni znacky se mohou
objevovat pouze v rozsahu o urcité velikosti. V dusledku toho, 1ze odstranit MSER
regiony, které nespliuji pozadavek na velikost znacky.

e Pomér Sitky a vysky registracni znacky se pohybuje v urcitém rozsahu hodnot. Neni-li
tento pomér splnén, MSER region je odstranén z posuzovani.

#E L8303

Obrazek 2.6: Detekce MSER regiont. Vlevo jsou zakresleny MSER regiony do vstupniho
snimku. Vpravo jsou regiony zakresleny do binérniho obrazu. Pfevzato z [22].

Horizontélni pozice znacky lze ziskat na zakladé poctu bilych pixeli a frekvence ¢erno-
bilych pfechodd na fadku bindrniho obrazu. Tim se vytipuji mista, kde by se mohla re-
gistrac¢ni znacka nachéazet. Na obrazku 2.7 je zobrazen postup horizontalni lokalizace. Ze
ziskané horizontalni projekce byla ziskdna finalni poloha registracni znacky pomoci verti-
kalni projekce.

(a) Horizontalni pro- Poéet  prechodi (c) Horizontdlni umi- (d) Vyfiznutd oblast

jekce bilych pixela mezi bilymi a Cernymi  téni registracni znacky  projekce obsahujici
pixely hrany znakt registracni
znacky

Obrézek 2.7: Ukazka krokd horizontalni lokalizace. Prevzato z [22].

2.2.3 Detekce znacky za pouziti fuzzy logiky

Metodu zaloZenou na fuzzy logice predstavili Nijhuis a kol.[18]. Tato metoda je postavena
na fuzzy pravidlech:

e Registracni znacka je zluty obdélnik na auté, ktery obsahuje ¢erné znaky.

e Registracni znacka je vétsinou umisténa ve spodni ¢asti auta, a to vepredu i vzadu.



Kandidatni oblasti dané prvnim pravidlem jsou ziskany za pouZziti metod zaloZenych
na histogramu. Nejdrfive jsou analyzovany hodnoty RGB z ru¢né vytazenych registracnich
znacek a je sestavena tabulka vyskytt. Pro kazdou hodnotu RGB je udan pocet jejiho
vyskytu na analyzované znacce. Pri hledani kandidatnich mist v originalnim obrazku je
poté pouzita tato tabulka vyskytd. Textura pixelu je zjisténa na zékladé jasovych hodnot
jeho osmiokoli.

Segmentace je provadéna fuzzy c-means klastrovacim algoritmem, kde Zadouci pocet
klastrd jsou 2, a to zda se jedné o registracni znacku ¢i nikoliv. Algoritmus preferuje klastry,
které maji obdélnikovy tvar se spravnym pomérem stran.

Nasledujici krok segmentace klastri zahrnuje vytazeni samostatnych znakt z registra¢ni
znacky. Nejdiive je provedena binarizace obrazu na zakladné optimalizované hodnoty jasu.
V binadrnim obraze jsou vyhledany vSechny komponenty a je zkontrolovana jejich minimalni
velikost, S$ifka a vyska znaku. Pokud pocet nalezenych komponent odpovidd poc¢tu znaki
registracni znacky, pak je tento klastr oznacen za registracni znacku.

2.2.4 Metody zaloZené na detekci hran

Mezi dalsi mozné metody detekce registracnich znacek patii detekce pomoci detekce hran.
V této podsekci jsou popsany dva podobné piistupy, které se odlisuji metodou detekce hran.
Oba pristupy pracuji nad snimkem v odstinech Sedi a jsou zavislé na kvalité osvétleni scény.

Prvni metodu publikovali Musoromy a kol. [16] a je zaloZena na detekci hran pomoci
obrazovych filtri. Na zakladé hodnot jasu ve vstupnim snimku je urcen optimalni prah.
Nasledné je provedena detekce hran pomoci Sobelova, Kirschova, Laplaceova, Cannyho,
Rothwellova a SUSAN filtru. Nésledné je zjisténa tspésnost filtrt a je pouzit nejlepsi z nich.
V dalsim kroku je provedena horizontalni a vertikalni projekce a v nalezenych mistech je
provedena kontrola shody hodnoty jasu u znaku a pozadi. Mista s nejvétsi odezvou jsou
povazovana za registra¢ni znacku.

Druhy pfistup je od stejnych autorti [15] a pro detekci hran pouziva Haarovu vinkovou
transformaci. Zbytek algoritmu je stejny.

2.2.5 Detekce zaloZzena na komponentach s podminénym nahodnym po-
lem

Tato metoda, kterou publikovali Li a kol. [12], je zaloZena na modelovani komponent pro de-
tekci objektti. Modely zaloZzené na komponentich vyuzivaji pfedevsim informace o kontextu
mezi jednotlivymi ¢astmi a berou v ivahu informace o struktufe a vzhledu objektu.

Potencialni znaky registrac¢ni znacky jsou regiony se srovnatelnymi hodnotami intenzity.
Tyto potencidlni oblasti jsou ziskdny pomoci detektoru MSER (vice v kapitole 3.3). VSechny
ziskané oblasti jsou filtrovany na zakladé geometrickych omezeni jako je vyska, Sifka, jejich
pomér a plocha. Oblasti, které projdou témito filtry, jsou povazovany za kandidatni znaky
registra¢ni znacky a pouziji se jako uzly pro vystavbu podminéného ndhodného pole (dale
jen CRF, Conditional Random Field). Vysledky detekce kandidatnich znakt je zobrazena
na obrazku 2.8 a). Je vidét, ze vét$ina znaki registra¢ni znacky je extrahovano, nicméné je
nalezeno mnozstvi znakt, které nélezi do pozadi obrazu.

P1i konstrukci CRF jsou hledany sady kandidatskych znakd s podobnym usporadanim
znakid. Pro kazdy kandidatni znak jsou prozkoumani vsichni ostatni kandidati, zda nejsou
jeho pravym sousedem. Pokud ano, pak vytvori dvojici kandidatnich znakd. MnozZina sou-
sedicich znakt je propojena do velkého sousedstvi. Obsahuje-li toto sousedstvi nejméné



4 znaky, pak je povazovano za registracni znacku aut, zbylé znaky jsou vyrazeny z posuzo-
vani. Kazdy konkrétni CRF je postaven z jednoho velkého sousedstvi a vSechny kandidatni
znaky predstavuji uzly CRF.

Pridanim vazeb mezi uzly je vytvorena struktura CRF a sestaven graf se stromovou
strukturou. Euklidovsk4 vzdélenost mezi dvéma uzly je urcena véhou jejich spojujici hrany.
Kostra s nejmensim souc¢tem vah se ulozi jako struktura CRF. Vysledky konstrukce CRF
jsou znézornény na obrazku 2.8 b). Vétsina kandidatnich oblasti na pozadi byla tGspésné
odstranéna.

Vysledky detekce jsou zobrazeny na obrazku 2.8 c) zelenym rameckem. Je vidét, ze
v8echny jasné viditelné poznavaci znacky byly tspésné detekovany. Pokud néktery znak
nebyl zvolen uzlem CRF, jeho pozice bude odhadnuta podle standardniho rozloZeni znaku
na znacce. Odhadnuté znaky jsou na obrazku 2.8 d) zobrazeny obalujicim boxem oznacenym
¢ervenou prerusovanou ¢arou. Tento obrazek zobrazuje detail na detekované MSER regiony
a uzly CRF.

Obrazek 2.8: Ukazka detekce registra¢ni znacky: Detekce kandidatnich oblasti (a). Kon-
strukce CRF (b). Vysledek detekce registra¢ni znacky (c). Pfiblizena registra¢ni znacka
(d). Kandidatni znaky jsou oznadeny ¢ervenymi a modrymi obdélniky. Zluté tecky a Cary
oznacuji uzly a vazby na CRF. Zeleny obdélnik obaluje nalezenou registra¢ni znacku. Pre-
vzato z [12].

2.2.6 Metoda kombinujici Houghovu transformaci a detekci kontur

Dalsim pristupem k detekci registracnich znacek je metoda kombinujici Houghovu trans-
formaci a detekci kontur, kterou publikovali Tran Duc Duan a kol. [6].

Vstupni obraz je pfeveden do odstinti Sedi a dojde v ném k vyrovnani kontrastu. Na
upraveny snimek je aplikovan Sobeliv hranovy detektor a jeho vysledek je zobrazen do
bindrniho obrazu. Néasledné je pouzit algoritmus detekce kontur pro nalezeni uzavienych
objekti. V obraze s konturami jsou vyhledany dvojice rovnobéznych pfimek. Pokud prostor
ohrani¢eny témito pfimkami odpovidd poméru sitky a vysky znacky, pak je prohldsen za
registra¢ni znacku. Nicméné touto metodou mohou byt nalezeny i jiné objekty jako jsou skla,
svétla aj. Mezi dalsi nevyhody této metody patii vétsi Casova narocnost vypoctu Houghovy
transformace. Na obrazku 2.9 je zobrazen vysledek spravné i spatné funkcionality metody.
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(b) Ukéazka $patné detekce, kdy jsou za registracni znacky povazovéana i svétla
vozidla.

Obrazek 2.9: Ukazka funkcionality metody zaloZené na Houghové transformaci a detekci
kontur. Pfevzato z [0].

2.2.7 Detekce zaloZena na extrakci SIFT priznaka

Metodu zaloZzenou na extrakci SIFT priznakt publikovali Wengang Zhou a kol. [23]. Cely
systém se sklada ze tfi kliCovych komponent — vytvoreni popisu kazdého znaku registracni
znacky (dale jen PVW, Principal Visual Word), spojovani pfiznak s nadefinovanymi PVW
a lokalizace registracni znacky.

Tento pristup pouziva extrakci SIFT priznaki, jejichz vyhodou je neménné chovani
vzhledem k osvétleni scény snimku, riznym transformacim obrazu, velikosti i rotaci regis-
tra¢ni znacky. Je shromazdéno mnozstvi trénovacich dat, které obsahuji anotace o registra-
¢nich znackach a pro kazdy znak znacky jsou extrahovany SIFT priznaky. Pro kazdy znak
jsou vSechny jeho pfiznaky porovnany a je nalezena primeérna podoba vSech vzorki, ktera
udava jednozna¢ny popis PVW daného znaku (viz obréazek 2.10).

Samotné detekce registracni znacky je zaloZzena na vyhledani vSech SIFT pfiznaka ve
vstupnim snimku a kazdy priznak je porovnavan s PVW vsSech natrénovanych znaku. Pii-
znak je povazovan za kandidata pokud je minimalni vzdalenost deskriptoru k PVW daného
znaku mensi nez stanovend hrani¢ni hodnota.

Jakmile jsou identifikovany priznaky v testovacim snimku, které odpovidaji nadefino-
vanych PVW popistm, lze vyuzit geometrickych souvislosti mezi jednotlivymi znaky regis-
traéni znacky pro jeji nalezeni. Samotnou znacku tvoii pouze ty piiznaky, které lezi blizko
u sebe a maji stejnou rotaci i velikost jako jejich sousedni priznaky. Ze ziskanych priznaki
1ze lehce zjistit vyska potencidlni registracni znacky, ze které lze pak odhadnout také jeji
§itku. Finalni znacku tvoii jen ty priznaky, které lze uzaviit do jejich stanovenych rozméri.
Na obrazku 2.11 je zndzornén postup pfi vyhledani registrac¢ni znacky ve vstupnim snimku.
Pomoci této metody lze lehce rozpoznat i samotné znaky registracni znacky.
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Obrazek 2.10: Ukazka SIFT pfiznakt. Prevzato z [23].

(a) Nalezené SIFT pii- (b) Identifikace pfizna- (c) Detekce horni a dol- (d) Detekovand regis-
znaky oznaCeny cerve- k@ znak(. Zakresleny ni hranice pfiznaku. traéni znacka uzaviena
nymi Sipkami. zlute. do Cerveného obdélniku.

Obrazek 2.11: Ukazka nalezeni registra¢ni znacky pomoci extrakce SIFT priznakt. Prevzato
z [23].

2.3 Metody klasifikace znaki

Existuje mnoho metod ftesicich rozpoznani znaki. Registra¢ni znacky obsahuji jednotné
pismo, coz déla kol rozpoznani jednodussi. V této sekci jsou predstaveny nékteré metody
klasifikace znaku, které jsou primérené jednoduché a dostacujici pro feSeny problém. Jsou
zde popsany metody zalozené na porovnani s preddefinovanymi Sablonami, trénujici SVM
klasifikator a neuronové sité.

2.3.1 Porovnani znakua s preddefinovanymi Sablonami

Metodu porovnani znak s preddefinovanymi Sablonami publikoval Petr Cika a kol. [4]. Tato
metoda se skldda ze dvou hlavnich ¢asti — porovnani s preddefinovanou Sablonou a analyza
regionu symbolu.

Vstupnim predpokladem této metody je izolovany znak registracni znacky, ktery je
upraven na stejnou velikost jako preddefinované Sablony. Preddefinovany model je slozen
z obrazkl vSech znak registrac¢ni znacky o jednotné velikosti. Podobnost porovnavaného
symbolu je uréena pomoci normalizované kiizové korelace (déle jen NCC, Normalized Cross
Correlation):

Yiz0 X)0 OijFij

Yin Xj 0%
kde I,J definuje velikost obrazku aktuédlniho symbolu a O, ' ur¢uje originalni a aktudlni
symbol.

Hlavni myslenkou je rozdéleni aktudlniho symbolu do Sestnécti regiont (viz obrézek
2.13). Kazdy region je porovnan s odpovidajicim regionem Sablon technikou charakteris-
tickych vektoru. Charakteristicky vektor bilych pixelu je vypocitan pro kazdou Sablonu
a uloZen do databaze. Samotné porovnani poté probiha s pfeddefinovanymi Sablonami, coz
urychluje zpracovani. Poté, co je vypocitan vektor bilych pixelid, nasleduje urceni vektoru
vzdalenosti pro kazdou Sablonu z databéaze, ktery je spocitan takto:

NCC =

(2.1)
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N
D= > (Vpi—Vai), (2.2)

=0

kde D je vektor vzdalenosti, N je pocet regionli, Vp; je pocet Sablon v regionu a Vjy; je
pocet bilych pixelt v regionu aktualné analyzovaném symbolu.
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Obréazek 2.12: Pfeddefinované normalizo- Obrazek 2.13: Rozdéleni symbolu do regi-
vané Sablony. Pievzato z [1]. ont. Prevzato z [1].

2.3.2 Trénovani SVM klasifikatort pro rozpoznani znaku

Tento piistup publikoval Luka$ Neumann v rdmci své diplomové prace na CVUT v Praze
[17]. Jeho préce se zabyva rozpoznanim textu ve vstupni scéné.

Ve vstupnim snimku jsou pomoci detektoru MSER (vice v kapitole 3.3) nalezeny po-
tencidlni oblasti textu. Pro kazdou nalezenou oblast je rozhodnuto zda se jednd o znak
¢ nikoliv. Pro toto rozhodnuti je natrénovan SVM Kklasifikator (vice v sekci 3.2), jehoz
priznaky jsou slozeny z nasledujicich informaci:

pomér vysky k Sifce,

relativni vyska,

kompaktnost,

pomér plochy konvexni obalky k plose oblasti
rozptyl barev vyfiznutého obrazu,

barevna konzistence znaku,

barevna konzistence okoli znaku,

barevny odstup mezi znakem a jeho pozadim,
relativni velikost kostry a

pocet dér.
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Velikost kazdé MSER oblasti ozna¢ené natrénovanym detektorem za znak je upravena
na velikost 35 x 35 pixelli a prevedena do binarniho obrazu. Na téchto bitmapach jsou
meéteny 2 sady priznakt.

Prvni sadu pfiznakl tvoii hodnoty ziskané na zékladé 8-smérového chain-code obvodo-
vych pixelt znaku. Pro kazdy smér je vytvorena jedna bitmapa o velikosti masky. Aby byl
vysledny detektor robustnéjsi vici Sumu, jsou vSechny ziskané bitmapy vzorkovany Gaus-
sovou konvolu¢ni maskou o velikosti 5 x 5 pixelt. Celkem bylo ziskédno 8 bitmap, jejichz
hodnoty jsou ulozeny za sebe do jednoho vektoru.

EEeEprEEEERE
oo o —
— AW J e — N 1 Ve
(a) (b) (c) (d) (e) (f) (2) (h) (i)

Obrazek 2.14: Pt¥iznaky zaloZené na chain-code znaku: Vstupni znak s ¢ervené vyznacenymi
hraniénimi pixely (a). Bitmapy vSech osmi smértu konvoluované s Gaussovou maskou 5 x 5
pixeld (b)-(i). Prevzato z [17].

Druhé sada priznaka je slozena z informaci ziskatelnych z bitmapy:
e vzdalenost prvniho pixelu od levého okraje,
e vzdalenost posledniho pixelu od pravého okraje,
e pocet prechodu ¢ernd/bila.
Ziskané hodnoty jsou vzorkovany jednorozmeérnou Gaussovou maskou o velikosti 3 pixely.
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Obréazek 2.15: Ukéazka druhé sady ptiznaki: Vstupni znak (a). Vzdalenost prvniho pixelu
od levého okraje (b). Vzdalenost posledniho pixelu od pravého okraje (c). Pocet pfechodu
¢ernd/bila (d). Prevzato z [17].

N4 zéakladé téchto priznakiu byly natrénovany SVM klasifikatory pro kazdou dvojici
t¥id. P¥i vysledném rozpoznani byl vektor priznakd vyhodnocen vsemi klasifikatory a t¥ida
s nejvyssi hodnotou pravdépodobnosti byla zvolena za vystup klasifikatoru.

2.3.3 Klasifikace znaku pomoci neuronovych siti

Metodu klasifikace znaki za pouziti neuronovych siti publikovali Nijhuis a kol. [18]. Vstu-
pem jsou binarni vyfezy znaku registracni znacky. V této metodé jsou pouzity dva rozdilné
typy neuronovych siti pro rozpoznani znaku. Klasifikace je provedena na zakladé informaci
formou priznaki.
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Prostfednictvim DTCNN neuronové sité (Discrete-Time Cellular Neural Networks) byly
generovany Ctyii rizné typy piiznaki:

e horizontalni projekce,

o vertikalni projekce,

e pocet horizontalné propojenych komponent a

e pocet vertikdlné propojenych komponent.
Pro kazdy typ pfiznaki byla vytvorena neuronové sit, jejimz vstupem byly bindrni obrézky
znakid o vysSce 15 px a k ni pfimo timérné Sirce.

Kazdy z téchto priznaku je transformovéan do péti vstuptt MLPNN neuronové sité. Vy-
sledné sif byla natrénovéana na 24 vstupnich, 15 skrytych a 36 vystupnich neuronech, kde
kazdy vystup odpovida jednomu znaku registrac¢ni znacky. Rozpoznavany znak je urcen, po-

kud hodnota na odpovidajiciho vystupu presahuje 0,85 a vSechny ostatni vystupni neurony
maji hodnotu pod 0,25.

2.4 Vlastnosti ¢eskych registra¢nich znacek
V Ceské republice plati nékolik typt registrac¢nich znacéek. VSechny typy a jejich podoby jsou
specifikovany ve vyhlédsce Ministerstva dopravy 243/2001 Sb. [2]. Nejvice rozsifeny jsou zna-

¢ky motorovych vozidel typu 101 (viz obrazek 2.16). Tento typ mé rozméry 520 mm x 110 mm
a obsahuje 7 ¢ernych znakt na bilém poli.

EA00 0000

Obrazek 2.16: Registra¢ni znacka typu 101

Na obrazku 2.17' jsou zobrazeny typy registra¢nich znacek od roku 1994. Starsi typ
znacky obsahoval na prvnich dvou pozicich zkratku okresu, kde bylo vozidlo registrovano.
Tteti znak je libovolny znak povolené abecedy. Zbyvajici ¢tyfi znaky jsou éislice. V roce
2001 vysla v platnost nova podoba registracni znacky, kterd na druhé pozici obsahuje pis-
meno kraje (viz tabulku 2.1), kde je vozidlo registrovano. Na prvni a tfeti pozici se mohou
vyskytovat pismena i ¢islice. Na poslednich ¢tyfech pozicich se mohou vyskytovat pouze
¢islice. Roku 2004 pribyl v levé ¢asti znacky modry pruh znazornujici ¢lenstvi v Evropské
Unii.

Registracni znacky mohou obsahovat vSechny ¢islice od 0 do 9. Omezena jsou néktera
pismena kvili podobnosti, napt. ¢islice 0 a pismeno O. Povolené znaky abecedy jsou A, B,
C,D,E,ILJ,K, L, M,N,P,R,S, T, U, V, X, Y, Z.

1Obrazek pievzat z webu o &eskych registraénich  znackach. Dostupné z  odkazu:
http://www.3260.cz/typy_poznavacich_znacek.htm
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Znak Kraj Sidlo Znak Kraj Sidlo
A HIl. m. Praha Praha L Liberecky Liberec
B Jihomoravsky Brno M  Olomoucky Olomouc
C  Jihocesky Ceské Budéjovice P Plzenisky Plzen
E Pardubicky Pardubice S Stredocesky Praha
H  Kralovéhradecky Hradec Kralové T Moravskoslezsky Ostrava
J Vysocina Jihlava U Ustecky Usti nad Labem
K Karlovarsky Karlovy Vary Z Zlinsky Zlin

Tabulka 2.1: Vypis znakt na druhé pozici nového typu registra¢ni znacky

Parové znacky /v cm, €iselné oznaceni/

Osobni automobily Makladni
N 2= 52=11 23 2820 52x11, 28220  52x=11, 34x20
[=]
3 101 103

E783 6310] EESS |E553'| !:mu 4984 ] F2L4 8303]

a Eﬂl"ll]' E 2L
78336310 4984 8303

|_2A7 3566] | 2T4 2TH| | 2H2 6828 | 1E5 D24k |

4074 | 4074
2H2: | 1E5 &
([ 247:3586) 6828 0244

Obrazek 2.17: Podoby registrac¢nich znacek od roku 1994.
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Kapitola 3

Pouzité algoritmy pocitacového
vidéni

Pro detekci a rozpoznani registracnich znacek vozidel se ¢asto pouzivaji algoritmy strojo-
vého uceni. V této praci byl pouzit kaskadovy klasifikator a linearni klasifikitor SVM pro
vytvofeni detektorli registracnich znacek a pro tulohu optického rozpoznani znakt. Déale byl
pouzit detektor MSER regioni pro tvorbu jednoduchého detektoru znacek a nalezeni pozic
pismen v registracni znacce. V této kapitole jsou popsany vsechny tii metody pocitacového
vidéni.

3.1 Kaskadovy klasifikator

Kaskadovy klasifikator obsahuje algoritmy pro robustni a rychlou detekci objektt v obraze.
Tento pristup publikovali Viola a Jones [21] na pfikladu detekce obliceje, ale lze jej pouzit
i pro jiné objekty. Pouziti kaskaddového klasifikatoru poskytuje velkou snimkovou rychlost.

V této praci byly pouzity tfi hlavni nosné myslenky. Prvni myslenkou je nova repre-
zentace obrazu zvana integralni obraz, kterd umoziiuje velmi rychlé vyhodnoceni funkce.
Systém detekce nepracuje pfimo s obrazovou intenzitou, misto toho je pouzita sada rysi,
které pripominaji Haarovy priznaky. Aby bylo mozZzné spocitat tyto priznaky velmi rychle
pro mnoho trovni, byla zavedena integralni reprezentace obrazu.

Druhym prinosem je metoda konstrukce klasifikatoru vybérem malého mnozstvi dilezi-
tych ryst algoritmu AdaBoost. Uvnitf kazdého podokna obrazu je celkovy pocet Haarovych
priznakt velmi velky, mnohem vétsi nez pocet pixelt. V zajmu zajisténi rychlé klasifikace
musi proces uceni vyloucit velkou vétsinu moznych objektd a zamérit se na maly soubor za-
sadnich ryst. Vybér spravné funkce je dosazen jednoduchou tupravou algoritmu AdaBoost:
slaby klasifikdtor muzZe zaviset pouze na jednom ryse. Za vysledek kazdé etapy procesu
posilovani klasifikatoru, ktery zvoli novy slaby klasifikator, lze povazovat selektivni funkci
procesu. AdaBoost poskytuje efektivni ucici algoritmus a silné hranice pfi zobecnéni vy-
konu.
strukture, ktera vyrazné zvysuje rychlost detektoru zamérenim pozornosti na slibné oblasti
obrazu. Casto lze velmi rychle uréit, kde by se mohl hledany objekt v obraze nachézet.
Komplexni zpracovani pak probiha nad témito potencidlnimi plochami. Kli¢ovym opatfenim
takového pristupu je méreni miry false negative nad zkoumanym procesem.

Trénovani klasifikdtoru probihé ,,pod dohledem*“, coz odkazuje na skutecnost, Ze pozor-
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nost operatoru je trénovana k detekci prikladu urcité tr¥idy. Pouzitim klasifikdtoru vyrobe-
ného ze dvou Haarovych pfiznaki lze dosdhnout méné nez 1 % false negatives a 40 % false
positives. Tento filtr redukuje o vice nez polovinu pocet potencialnich mist, na kterych bude
finalni klasifikator hodnotit.

Potencialni oblasti, které nebyly vyrazeny inicialnim klasifikdtorem, jsou zpracovavany
klasifikator odmitne potencialni oblast, pak se jiz zadné dalsi zpracovani nad touto oblasti
neprovadi. Struktura kaskadové detekce je generovani rozhodovaciho stromu.

Hlavni rysy

Tento postup detekce objektt t¥idi snimky na zékladé hodnot jednoduchych rysa obrazu.
Existuje mnoho divodu pro vyuziti riznych poznatkia ziskatelnych z obrazu, nez jen prace
s hodnotami pixelti. Nejcastéjsim divodem je, ze rysy mohou slouzit k zakédovani domény
znalosti, které je obtizné naucit pouzitim kone¢ného mnozstvi trénovacich dat. Ptistupy za-
lozené na zkoumani ryst pracuji mnohem rychleji nez systém zaloZeny na zkoumani pixeli.

Kaskadovy klasifikator vyuzivda Haarovy pfiznaky (viz obrazek 3.1). Hodnota pi¥iznaku
dvou obdélnikl je definovana jejich rozdilem. Hodnota priznaku 3 obdélniku je dana soud-
tem vnéjsich obdélnikt odectenych od obdélniku uprostied. Hodnota pfiznaku 4 obdélniki
je definovana rozdilem dvojic obdélnikd na diagonalach. VSechny obdélniky maji stejnou
velikost a tvar a sousedi spolu horizontalné nebo vertikalné. Zakladni velikost obdélnik
v detektoru je 24 x 24 pixeld.

(a) Funkce 2 obdélnikt (b) Funkce 3 obdélniku (¢) Funkce 4 obdélniku

Obrazek 3.1: Ukazka Haarovych ptfiznaki

Tento klasifikdtor umi pracovat nejen s Haarovymi ptiznaky, ale také s priznaky LBP,
HOG a dalsimi. LBP ptiznaky neboli pfiznaky mistnich bindrnich vzorid jsou ziskany pro
v8echny pixely v obraze. Pro kazdy pixel je spocitan vahovy soucet okolnich pixeld po
prahovani. Pfiznaky jsou zobrazeny na obrazku 3.2.

Integralni obraz

Obdélnikové priznaky lze spocitat rychle pomoci stfedni reprezentace obrazu, zvané inte-
gralni obraz. Integralni obraz na souradnicich z,y obsahuje soucet pixeli nad a vlevo od
téchto souradnic:

ii(zy)= Y i@y, (3.1)

"E/S"L.7y/ Sy
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Obrazek 3.2: Ukazka LBP pifiznakt

kde i (x,y) je integralni obraz a i(x,y) je origindlni obraz. Pouzitim néasledujici dvojice
rekurzivnich funkei:

s(zyy)=s(z,y—1)+i(x,y), (3.2a)
it (z,y) =i (x — 1,y) + s (z,y), (3.2b)

kde s (z,y) je kumulativni soucet fadku, s(z,—1) = 0 a ii(—1,y) = 0. Integralni obraz
muze byt spo¢itdn v jednom prichodu origindlnim obrazem.

Ucdeni klasifikatoru

Vzhledem k sadé priznakt a trénovaci sadé pozitivnich a negativnich obrazkid muZe byt
pouzit libovolny pocet pristupt strojového uceni pro nalezeni klasifika¢ni funkce. V tomto
systému je pro trénink pouzita varianta AdaBoost.

Velmi maly pocet priznakt mize byt zkombinovan pro vytvoreni efektivniho klasifika-
toru. Slaby udici algoritmus je navrZzen pro vybér jednoho obdélnikového priznaku, ktery
nejlépe oddéli pozitivni a negativni priklady. Pro kazdy priznak je urcéena optimalni prahova
klasifika¢ni funkce tak, ze minimalni pocet prikladd ztistane neklasifikovan. Slaby klasifika-
tor hj(x) se sklada z ptiznaku f;, prahovaci funkce 6 a parity p; oznacujici smér nerovnosti.
Parametr z je podokno vstupniho obrazu o defaultni velikosti 24 x 24 pixelti. Funkce slabého
klasifikatoru:

v _ | 1 pokud p;f;(z) < p;0;
h(@) _{ 0 jinak (3.3)

Konstrukce kaskadového klasifikatoru

Konstrukce kaskady klasifikdtoru zajisti zvySenou vykonnost detekce a zaroven snizuje vy-
pocetni ¢as. Klicovou myslenkou je konstrukce malych, ale vykonéjsich, klasifikatora, které
odmitaji mnoho negativnich podoken Vstupniho obrazu Jednoduééi klasiﬁkétory jsou pou—

Celkova podoba procesu detekce je konstrukce rozhodovaciho stromu, ktery je nazy-
van kaskada (viz obrazek 3.3). Série klasifikdtorti postupné zpracovava vsechna podokna
vstupniho obrazu. Inicidlni klasifikator eliminuje velky pocet negativnich podoken s velmi
kratkou dobou zpracovani. Nasledujici klasifikator odstranuje dalsi negativni podokna, ale
vyzaduje delsi zpracovani. Po nékolika stupnich kaskady je pocet podoken radikéalné snizen.
Kaskadou projdou pouze pozitivni podokna.

19



VsSechna podokna
vstupniho obrazu

Zbyla
podokna

Obrazek 3.3: Schématicky popis kaskadového klasifikatoru.

Trénovani kaskady

Ve vétsiné pripadu dosahuji klasifikatory s vice stupni v kaskadé vyssi miry detekce pozitiv-
nich vzorkt a niz$i miry detekce falesnych vzorka. Klasifikitory s vice priznaky potiebuji
vice ¢asu pro vypocet. To vyzaduje ruzné optimalizace, ve kterych se definuje:

e pocet klasifikac¢nich stupnd,
e pocet priznaku v kazdé fazi,
e prahova hodnota kazdého stupné.

Tyto hodnoty jsou vyméfeny tak, aby se minimalizoval pocet hodnocenych priznaki.

Vysledky kaskadového klasifikatoru

Kaskadovy klasifikdtor byl prvné pouzit pro detekci obli¢ejit v obraze . Uspé&$nost tohoto
klasifikatoru je zobrazena v tabulce 3.1. Klasifikator byl spustén nad 130 obrazky obsahujici
507 obliceju.

Pocet negativnich detekci
10 31 50 65 78 95 167
76,1% 884% 91,4% 92,0% 92,1% 92,9% 93,9%

Tabulka 3.1: Vysledky kaskadového klasifikatoru
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3.2 Klasifikator SVM

Support Vector Machines (dale jen SVM) je algoritmus strojového uéeni. SVM je Siroce
pouzivan v mnoha aplikacich nejen pocitacového vidéni. Tento klasifikdtor byl poprvé na-
vrzen v knize The Nature of Statistical Learning Theory [20]. Pfi psani této sekce bylo
¢erpano z diplomové prace Jakuba Sochora [19] a technické zpravy Jana Faigla a kol. [9].
SVM je mozné vyuzit pro klasifikaci i regresi. Klicovou myslenkou klasifikace je hledani
nadroviny, kterd v prostoru pfiznakd optimalné rozdéluje trénovaci data.

Linearni SVM

Zékladnim predpokladem této metody je, ze objekty jsou linearné oddélitelné. Linearni
SVM Kklasifikator rozdéluje prvky do dvou tfid Y = {—1,1}.

Hlavni myslenkou je rozdéleni objektt pomoci nadroviny. Tato nadrovina je pouzita pro
klasifikaci ve formé norméalového vektoru w a skalarniho prahu b. Vektor z je klasifikovan
jako vysledek w - x — b, kde skalarni soucin je definovan néasledujicim vzorcem:

w-zr=wlz (3.4)

Nadrovina je nazyvana optimalni nadrovinou pokud vektor z; je separovan bez chyb
pomoci rovnic (3.5) a (3.6) a vzdélenost nejblizsitho vektoru od nadroviny je maximdlni.
Ukazka optimalni nadroviny je zobrazena na obrazku 3.4. Nejblizsi vektory nadroviny jsou
nazyvané support vectors.

w-x; —b>+1 pro y; =+1 (3.5)
w-z; —b>+1 pro y; =+1

Obréazek 3.4: Optimalni rozdélujici nadrovina (zelend pfimka) a support vectors (Cervené
prvky). Prevzato z [19].
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3.3 Detektor MSER

Maximalné stabilni extrémni regiony (Maximally Stable Extremal Regions, déle jen MSER)
jsou novym typem obrazovych elementi. Tyto elementy — regiony — jsou definovany inten-
zitou v regionu a na jejich vnéjsi hranici.[14] Regiony MSER jsou tvofeny plochami pixelt
z prahovaci funkce s malou velikosti zmény napfi¢ riznymi prahy. Poc¢et praht, pro kterou
je region stabilni, se nazyvé rozpéti regionu.[l 1]

MSER detektor postupné provadi prahovaci funkci nad obrazem pro vSechny hodnoty
intenzity. S rostoucim prahem pfibyvaji ¢erné skvrny odpovidajici mistnim minimim in-
tenzity. Pribézné dochézi k propojeni sousednich ¢ernych skvrn. Mnozina vSech nalezenych
regionu pres vétsi rozsah prahovych hodnot je mnoZinou maximalnich regionti. Minimalni
regiony by byly ziskany stejnym postupem aplikovanym na obraz s obracenou intenzitou
v8ech pixelt.[14]

U mnoha obrazt je binarizace stabilni ve velkém rozsahu prahovych hodnot v uréitych
regionech. Tyto oblasti jsou pfedmétem zajmu a mohou spliovat nasledujici vlastnosti:

e Invariance na afinni transformaci obrazu intenzit.
e Kovariance na prilehlost zachovani transformace 1" : D — D na obrazové doméné.

e Stabilita extrémnich regionti, které jsou neménné pro vétsi rozsah vybranych praho-
vych hodnot.

e Detekce v maximalnim métritku. Nedochézi k Zzadnému vyhlazeni regionu, je deteko-
vana velmi jemna a velmi velka struktura.

e Mnozina vSech extrémnich regiont miize byt vycislena slozitosti O(n log log n), kde
n je pocet pixelll v obraze.

Vycet extrémnich oblasti probiha nasledujicim zptusobem. Pixely jsou sefazeny podle
intenzity, jejiz hodnoty jsou typicky v rozsahu intervalu < 0,255 >. Po sefazeni jsou pixely
postupné vkladany do obrazu (seznam nalezenych oblasti a jejich ploch je udrzovan pomoci
algoritmu hledajiciho soulad s oblastmi ziskanymi jinymi prahy). Slozitost tohoto algoritmu
je O(n log log n).

Obrazek 3.5: Ukazka vystupu MSER detektoru. Levy obrazek zobrazuje elipsy aproximujici
k nalezenym regiontim. Pravy obrazek zobrazuje detail na elipsy nalezenych MSER regioni.
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Tento proces vytvari datovou strukturu pro uklddani dat jednotlivych nalezenych ob-
lasti jako funkce intenzity. Slou¢eni dvou oblasti je povazovano za ukonceni existence malych
oblasti a vloZeni vSech jejich pixeltt do vétsi komponenty. Urovné intenzity, které jsou lo-
kalni minima, jsou vybrany jako prahy produkujici MSER regiony. Vystup detektoru je
reprezentovan polohou minimélnich mistnich intenzit a hodnotou prahu. Na obrazku 3.5 je
zobrazena detekce MSER regionti.!

LObréazek prevzat Z prezentace o) MSER detekci. Dostupné Z odkazu:
http://courses.cs.washington.edu/courses/cse576,/07sp/notes/ MSER _white.pdf
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Kapitola 4

Nové vytvorena datova sada

Pro tcely této prace bylo potieba poridit rozsahlou datovou sadu. V této kapitole je popsano
porizeni sady a jak byly datové sady upraveny pro tvorbu detektoru registra¢nich znacek
a klasifikatoru znakd. V kapitole 6 jsou popsany vytvorené programy, kterymi byly tyto
datové sady zpracovany a ziskany.

4.1 Sbér dat

Datova sada pouzita v této praci byla natocena na tizemi mésta Brna. Videa byla nahrana
kamerou Panasonic DHC-TM700 s rozliSenim obrazu 1920 x 1080 px a snimkovou rychlosti
50 snimki za sekundu. Cas zavérky byl nastaven na 1/350 s. Na obrazku 4.1 je zobrazena,
ukézka nasbirané datové sady.

Obrazek 4.1: Snimky dopravy nasbirané datové sady.
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Datové sady se lisi mistem sniméani a pozici kamery viici vozidlim. Kamera byla umisténa:
e na drovni aut s mirnym thlem k pruhu vozovky,

e nad drovni aut (lavky, mosty) pfimo proti pruhu vozovky a

e nad urovni aut (lavky, mosty) s mirnym tthlem k pruhu vozovky.

Celkem bylo natoceno 35 pouzitelnych videi, z nichz 23 bylo pouzito pro trénovani
detektoru a 12 videi bylo vyc¢lenéno pro vyhodnoceni ispésnosti. Videa byla natocena v délce
od 30 s do 200 s. Prumérné délka jednoho videa byla 1 min 50 s.

Jelikoz by byla prace se vSemi snimky nasbiranych videi zbyteéna, tak z nich byl vy-
Fiznut kazdy 20 snimek, ktery pak byl na vstupu uceni detektoru. Ze ziskanych snimku
byly vymazany ty, na kterych se nevyskytovalo zddné vozidlo. Tim doslo k omezeni velmi
shodnjch snimku se stejnymi informacemi. Vysledna datova sada obsahuje celkem 2745
snimki.

Pro vyhodnoceni systému detekce a rozpoznani bylo vyhrazeno 12 videi ze t¥i mist,
kterd byla odlisna od mist natoceni trénovaci datové sady. Jednotliva mista se od sebe lisi
thlem pohledu kamery ke sméru vozovky (viz obrazek 4.2):

e Datova sada Uvoz — kamera umisténa na trovni aut pod tihly 47° —72°, auta sniména
zeptedu,

e Datova sada Zvonarka — kamera umisténa v nadhledu pod thly 45° — 72°, auta sni-
mana zepfedu za primého sluneéniho svitu,

e Datova sada Vankovka — kamera umisténa v nadhledu pod thly 5°—59°, auta snimana
zezadu.

Obrézek 4.2: Uhel pohledu kamery ke sméru vozovky. Rtizovy vektor udava smér ke kamere.
Zeleny vektor kopiruje smér vozovky. Tyto vektory sviraji thel a.
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4.2 Datova sada pro trénovani detektoru registra¢nich zna-
cek

Potizenou trénovaci datovou sadu snimki z dopravy bylo potreba zpracovat pro jeji pou-
ziti pfi vytvareni detektoru registracnich znacek. Pozitivni datova sada obsahovala shodné
snimky jako originalni sada. K ni byl vytvofen soubor s anotacemi o poc¢tu a umisténi regis-
tracnich znacek v kazdém snimku. Negativni sada obsahovala stejné snimky jako pozitivni
sada, jen s tim rozdilem, Ze registra¢ni znacky aut byly zacernény. Soubor s anotacemi
negativniho setu obsahoval pouze seznam cest k obrazkiim. Tato datova sada je zobrazena
na obrazku 4.3. V tabulce 4.1 jsou udany pocty této datové sady. Jelikoz se pozadi v jedné
scéné nemeéni, doslo k omezeni negativni sady o mnozstvi duplicitnich snimkd.

Datova sada Pocty snimki

pozitivni 2745
negativni 236

Tabulka 4.1: Poc¢ty soubori v datové sadé

(a) Snimek pozitivni datové sady (b) Snimek negativni datové sady

Obrazek 4.3: Ukazka pozitivni a negativni sady snimki z dopravy.

Tato datova sada byla déale upravena a pripravena pro praci s vyfezy z jejich snimkt
(viz obrazek 4.4). Pozitivni datova sada obsahovala vyfezy registra¢nich znacek. Negativni
sada byla vytvorena z vyfezil negativnich obrazku, které obsahovaly prvky silnice, karoserii
aut, svétel, zelené podél vozovky apod. Tato sada vyrezu byla pouZita pro natrénovani
kaskadového klasifikatoru pro detekci registra¢nich znacek. Pocty nasbiranych vyfezu jsou
uvedeny v tabulce 4.2.

Datova sada  Pocty vyrezu

pozitivni 2814
negativni 2820

Tabulka 4.2: Pocty vyfezu datové sady
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(a) Pozitivni vyfezy s registra¢nimi znackami (b) Negativni vytfezy ze scény dopravy

Obrazek 4.4: Pozitivni a negativni vytezy pro trénovani kaskadového klasifikatoru.

Obrazek 4.5: Datova sada znaku 5.

4.3 Datova sada pro trénovani klasifikatoru znaku

Datova sada pro vytvoreni klasifikdtoru znaki obsahuje pro kazdy znak jeden obrazek. Tento
obrazek je tvoren mnoha vytezy daného znaku z registrac¢nich znacek trénovaci datové sady.
Datova sada znaku 5 je zobrazena na obrazku 4.5.

Potizené sady jednotlivych znakt obsahovaly znaky rtzné kvality zobrazeni, proto byly
v8echny znaky roztfidény do t¥i kategorii — dobré, stfedni a Spatné. Rozdil mezi témito
kategoriemi je zobrazen na obrazku 4.6.

V tabulce 4.3 jsou uvedeny pocty vyextrahovanych znakd z registracnich znacek tes-
tovaci datové sady. Na izemi mésta Brna se nepodarilo nasbirat dostateny pocet vSech
pismen abecedy. Pro tato pismena nebude mozné natrénovat kvalitni klasifikator, a proto
nejsou ani uvedena v tabulce.

Pro uplnost zde uvadim i datovou sadu pro natrénovani kaskadového klasifikatoru, ktera
nakonec nebyla pouZita. Natrénovany kaskadovy klasifikator se neosvédéil a jeho vysledky
byly téméf nahodné. Nicméné by tato datova sada mohla byt uzitecna i pro jiné pouziti.

Pozitivni datova sada obsahuje jiz vySe popsané vytezy jednotlivych znakt uloZené do
jednoho velkého obréazku (viz obréazek 4.5). Pro kazdy znak je vytvorena negativni datova
sada, kterd se sklada z vyfezi registra¢nich znacek v nichz je vzdy dany znak zacernén.
Negativni sada je zobrazena na obrazku 4.7.

27



(a) Dobré

(b) Stiedni

(c) Spatné

Obrazek 4.6: Ukazka rozdéleni datové sady znaku 5 do kategorii dle kvality.

_

Obrazek 4.7: Negativni datova sada znaku 5 pro trénink kaskddového klasifikatoru.

Zmak Pocty znakt
celkem dobré stfedni Spatné

0 969 441 365 163
1 1158 680 383 95

2 1154 536 266 352
3 1184 573 289 322
4 1300 642 317 341
5 1209 705 175 329
6 1095 483 314 298
7 1352 580 358 414
8 1111 489 275 347
9 1235 783 118 334
A 256 124 49 83

B 1531 683 409 439

Tabulka 4.3: Pocty vyextrahovanych znakt
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Kapitola 5
Navrh reseni systému

Cilem této diplomové prace bylo navrhnout a vytvorit systém pro detekci registracnich
znacek v obraze a rozpoznani jejich znakd. V této kapitole jsou stanoveny prostfedky, jak
tohoto cile dosdhnout. Jsou zde vybrany detekéni metody a rozebran navrh feseni.

5.1 Analyza problému

Detekce a rozpoznani registra¢nich znacek je aktualni problém Feseny v mnoha vyzkumech.
Tento systém je pouzivan pro bezpecnostni kontroly, sledovani provozu, ziskavani statistik,
automatické platby mytného nebo poplatka za parkovani, aj.

Zasadni vliv na tspésnost detekce a rozpoznani registracnich znacek ma kvalita vstup-
niho obrazu. Ta je zavisla z velké ¢asti na technické tirovni pouzité zédznamové techniky.
Dulezitymi parametry digitalnich kamer jsou predevsim: kvalita optické soustavy, rozliseni
zéznamu a rychlost zavérky (expozi¢ni ¢as). Cim kratsi je ¢as expozice, tim ostiejsi je vy-
sledny obraz i u rychle jedoucich aut. Snizovani expozi¢niho ¢asu ma za nasledek ubytek
mnozstvi svétla dopadajiciho na obrazovy senzor kamery, a tudiz sniZeni jasu videa. Je tedy
nutné zvolit kompromis mezi ¢asem zavérky a svételnymi podminkami okoli.

Na uspésnost detekce a rozpoznani registracni znacky méa velky vliv samotné umisténi
snimaciho zafizeni. Umisténim kamery piimo proti vozidlim jsou ziskany snimky, kde je
spodni hrana registracni znacky rovnobézna se spodni hranou snimku. Je-li mezi pohledem
kamery a smérem vozovky vétsi tthel, pak jsou registracni znacky casto natocené a také
vizualné uzsi nez pii pohledu zepiedu.

Vyhodou pfi snimani provozu je relativné jednoduché pozadi, které obsahuje prevazné
vozovku, silni¢ni pruhy, chodniky, zabradli apod. Tato vyhoda je patrna hlavné pri umisténi
kamery z nadhledu, kdy jsou viditelné pievazné tyto jednoduché textury. Pi#i umisténi
kamery na trovni aut je casto jeji pohled nasmérovan do dalky a pozadi snimaného obrazu
je jiz Clenitéjsi. Obsahuje textury omitek domt, okna, vylohy obchodti, smérovaci cedule
a reklamy. Toto prostiedi jiz mize detekénim algoritmtim zpiisobovat problémy.

Registrac¢ni znacka vozidla mé zdkonem dany rozmér a pomér stran je Castym ovéro-
vacim kritériem kontroly nalezené znacky. Je-li kamera umisténa na silnicich a dalnicich
mimo meésto, kde vozidla udrzuji dostatecné rozestupy, ziskané snimky obsahuji ve vétsiné
pripadt celou registra¢ni znacku. Problém nastava ve méstech, kde jsou rozestupy mezi vo-
zidly mnohem mensi a doprava neni plynulé vlivem zastavovani na dopravnich semaforech.
Na snimcich je casto viditelna jen ¢ast registracni znacky, kterd casto nemusi postacovat
k presné identifikaci vozidla. Tento problém je mozné zmirnit vhodnym umisténim kamery,
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napt. z nadhledu pfimo nad snimanym pruhem vozovky.

Prostiedi, ve kterém je doprava sniméana, je relativné jednoduché, ale neni neménné.
Lisi se v zavislosti na denni dobé€, ro¢nim obdobi a samotném pocasi. Nejcastéjsi je rozdil
pfi zméné osvétleni, které se méni Casto v zavislosti na tom, jestli je den ¢i noc. I ve
dne se vyskytuje mnoho druhid osvétleni. Smér slunecnich paprsku se v pribéhu dne méni
a registracni znacky aut mohou byt ve stinu nebo pfimo nasviceny sluncem. V takovém
pripadé jsou nékdy necitelné kvili odrazu sluneénich paprski. Na kvalitu scény ma velky
vliv samotné pocasi, které je v pribéhu roku velmi promeénlivé. V piipadé padajiciho desté
nebo snéhu je tloha detekce a rozpoznani registrac¢nich znacek mnohem obtiznéjsi. Snimany
obraz je zasazeny Sumem a informace o znacce a jeji podobé jsou hife Citelné.

Nejcastéji pouzivany rozmeér registra¢ni znacky je 520 x 110 mm, umistény na automo-
bilech, autobusech a nakladnich vozidlech. Nicméné se mohou vyskytovat také jiné rozméry
registra¢nich znacek (napf. na motorkéach, kde je znacka rozdélena do dvou fadki). Pro-
blémy muZe priniSet i samotna deska registraéni znacky. Ta mize byt zaprasena nebo
$pinavé a viditelnost znacky i samotnych znak je velmi omezend. Znacky starsich vozidel
byvaji také pomackany a samotny text byva mnohdy narusen.

Tato prace pocita s dobrou kvalitou vstupnich snimki, které jsou ostré nebo lehce
rozostfené. Nicméné znaky registra¢ni znacky jsou stale relativné dobfte ¢itelné. Obraz je
snimany z ruznych pohledd, kamera je umisténa na trovni aut nebo v nadhledu pfimo
proti autiim a pod rdznymi thly pohledu ke sméru vozovky. Obraz je ziskdn za jasného
nebo obla¢ného pocasi, v potaz neni bran dést, snih a jiné znedisténi scény. Detekce je
zamétfena na znacky nejcastéjsSiho rozmeéru 520 x 110 mm a uvazuje vSechna moznd znecisténi
a poskozeni samotné desky.

5.2 Navrh systému

Systém detekce a rozpoznani registracnich znacek se sklada ze tii zakladnich casti, které
na sebe postupné navazuji:

o detekce registracni znacky,
e nalezeni pozic znaki a

e rozpoznani znakd.

Na obrazku 5.1 je zndzornéno schéma navrzeného systému. Vstupem je snimek dopravy,
ve kterém jsou vyhledany potencidlni pozice registra¢nich znacek. V téchto mistech se po-
kusi algoritmus vyhledat znaky registracni znacky. Vytipované pozice jsou kontrolovany, zda
odpovidaji velikostné, svym umisténim a celkovym poctem registra¢ni znacce. V prubéhu
zpracovani je mnoho pozic znakd vyrazeno a dochézi k rozhodnuti, zda vytipovana plocha
je nebo neni registra¢ni znackou. Na pozitivnich mistech probiha dalsi zpracovani. Pokud
registracni znacce chybi pozice jednoho znaku, je tato pozice dohleddana. Nasledné pro-
béhne rozpoznani znaki registracni znacky, jejich vypis na obrazovku pocitace a zakresleni
do originalniho snimku. Nasledujici podsekce popisuji jednotlivé ¢asti navrzeného a imple-
mentovaného systému.
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Detekce registracnich znacek

Nalezeni potencialnich pozic pismen

Rozhodnutije / neniregistracni znacka

Dohledanichybéjicich pozic pismen

Rozpoznaniznaki

Vypis pozice a symbold znacky

Obrazek 5.1: Schéma systému detekce a rozpoznani registracni znacky vozidla. Barevné
boxy oznacuji tii zdkladni ¢asti — detekce registracni znacky (fialovd), nalezeni pozic znaku
(Gervend), rozpoznani znaki (oranzova). Barevné Sipky oznacuji typ informace, které se
mezi jednotlivymi kroky pfendsi — vstupni obrazek (modrd), plochy nalezené detektorem
registra¢nich znacek (fialovd), vyfezy symboli registra¢ni znacky (¢ervend), fetézec s roz-
poznanymi symboly (oranzova).
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5.2.1 Detekce registracnich znacek

Pro detekei registra¢nich znacek byl zvolen kaskddovy klasifikator (vice v sekei 3.1), jehoz
velkou vyhodou je vysoka snimkova rychlost.

Vstupem pro trénovani klasifikatoru byla datova sada pozitivnich a negativnich vyrTezu
registra¢nich znacek popsané v sekci 4.2. Vzorky trénovacich dat jsou ve stejném pomeéru
jako je rozmér registracni znacky. Trénovani probéhlo v deseti iteracich za pouziti priznaki
LBP a algoritmu Gentle AdaBoost. Vysledny detektor byl natrénovan na minimalni velikost
znacky 60 x 16 pixelid, aby byly zachovany dostateéné informace o podobé znakt registracni
znacky.

Vystupem kaskadového klasifikatoru je seznam pozic, kde se nachézi registrac¢ni znacky.
Mezi témito vystupy se objevuji i chybné vyfezy (false positives), ale ty jsou v nasledujicich
Castech systému vytazeny. Vysledky detektoru jsou zobrazeny na obrazcich 5.2.

Obrazek 5.2: Detekce registrac¢nich znacek pomoci kaskaddového klasifikatoru.

5.2.2 Nalezeni potencialnich pozic pismen a rozhodnuti je/neni registra-
¢ni znacka

Vstupem této Casti jsou vytezy dané detektorem registracnich znacek. Tyto vyfezy obsahuji
registracni znacky i falesné detekce. Proto je nutné najit potencialni pozice pismen a na
zakladé umisténi téchto pozic ve vyTezu urcit, zda se jedné o registracni znacku ¢i nikoliv.
Pokud pozice neodpovidaji, pak je chybny vyfez zahozen a snizuje se tim i mira false
positives. Pro nalezeni pozic byly pouzity dva rtzné zpusoby — detekce MSER regiont
a detekce blobi.

Prvnim zpisobem nalezeni pozic pismen je detekce MSER regiont. Kazdy nalezeny
region je obalen do obdélniku. Obdélniky, které nespliiuji minimalni sitku a vysku, jsou
vyfazeny. Pokud je pozic méné nez 4, pak tento vyfez neni registracni znacka. Nasledné
je ze vSech zbyvajicich obdélnikt ziskdna hodnota medianu vysky. Vytezy, jejichz vyska
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Obrazek 5.3: Detekce blobu. Kazdy nalezeny segment je reprezentovan jednou ¢islici.

neni v intervalu medidan + x, kde x je povolend odchylka, jsou opét vyrazeny. Muze se
stat, ze do jednoho obdélniku je zabaleno vice znakt. Pokud je obdélnik moc Siroky, pak
je rozdélen na dva az ¢tyri uzsi obdélniky v zavislosti na poméru vysky ku Sifce. Jelikoz
detekce MSER regioni muze poskytovat pro jedno misto vice regiont, je tfeba tyto duplicity
omezit. VSechny regiony, které jsou na podobnych pozicich, jsou seskupeny a ziskana jejich
primérnad hodnota. Timto dojde k omezeni mnoha duplicitnich obdélnikd a zbude vzdy
jeden obdélnik pro jednu nalezenou pozici. Vysledné pozice obdélnikt jsou serazeny od
nejlevéjsiho po nejpraveéjsi.

Druhy zpiisob je zaloZzen na vyhledani blobd. Potencidlni vyfez registracni znacky je
preveden do binarniho obrazu metodou OTSU. V tomto obrazku jsou pro vSechny cerné pi-
xely vyhledany spojité segmenty pomoci algoritmu zaplavového vyplinovani. Tyto segmenty
jsou zobrazeny na obrazku 5.3, kde kazdy segment je udan jednou dislici. Kazdy segment
je poté uzavien do obalujicitho obdélniku a je zkontrolovana jeho minimalni velikost. Stejné
jako u predchoziho zpusobu nalezeni znakt je kontrolovana vyska obdélnikt. Pokud jsou
obdélniky moc Siroké, opét dojde k jejich rozdéleni na vice obdélnikii. Dale probiha kontrola
mezer mezi sousednimi obdélniky a jejich vzdalenosti od kraji. Pokud je tato vzdalenost
vétsi nez pilka originalniho vyTezu, pak se nejednd o registraéni znacku. Stejnd kontrola
probihd i ve vertikdlnim sméru. Nakonec jsou vysledné pozice sefazeny od nejlevéjsiho po
nejpraveéjsi prvek.

Na obrazku 5.4 jsou zobrazeny vystupy obou zminénych metod vyhledani pozic znaku
ve vyfezu registracni znacky. Levy sloupec obsahuje origindlni vyfezy dané detektorem
registracnich znacek. V prostfednim sloupci jsou zobrazeny nalezené pozice znaki pomoci
detekce MSER. Pravy sloupec obsahuje vysledné pozice nalezené metodou detekce blob1.
V zobrazenych prikladech jsou ukézany i pripady, kdy selZe jedna nebo druha metoda
a nejsou dohledany vSechny pozice znaki.

5.2.3 Dohledani chybéjicich pozic pismen

V minulém kroku byly vyhledany pozice pismen v registracni znacce. Je-li nalezeno sedm
pozic, pak je mozno prejit k samotnému rozpoznani samotnych znakt. Pokud je téchto pozic
pét a méné, tak dany vyrez neni registracni znacka a je vyfazen z posuzovani. V pripadé,
7e je nalezeno pouze Sest pozic, probihd dohledani chybéjici pozice.
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Obrazek 5.4: Nalezeni pozic pismen. Sloupec a) obsahuje originalni vyfez registra¢ni znacky.
Ve sloupci b) jsou znézornény vystupy pomoci detekce MSER regionti. Sloupec c) obsahuje
vystup pomoci hledéni blobii. V fadcich 1-3) jsou zobrazeny spréavné vystupy obou metod.
V fadcich 4-6) je vidét, ze metoda detekce blobii nefunguje spravné. Ve zbyvajicich fadcich
7-8) jsou $patné nalezeny pozice metodou detekce MSER regiont.

Algoritmus dohledani chybéjici pozice je zaloZen na kontrole mezer mezi jednotlivymi
znaky. Cela registrac¢ni znacka ma format 2 malych mezer, jedné stiedni mezery a 3 malych
mezer. Mald mezera je Sirokd vétSinou par pixelt a nevleze se do ni zadny dalsi znak. Do
stfedni mezery se vleze pravé jeden symbol a do velké se vlezou dva symboly. V tabulce
5.1 jsou vypsany kdédy velikosti mezer mezi Sesti nalezenymi pozicemi znakt. Kédy jsou
pro vSechny pripady jedinecné a lze podle nich jednoduse dohledat jednu chybéjici pozici.
Format mezer je v tabulce udan ¢isly, kde 0 je mala mezera, 1 je stfedni mezera a 2 je velka
mezera.

5.2.4 Rozpoznani znakua a sestaveni vysledné registraéni znacky

Dalsim krokem je jiz samotné rozpoznani znaki a sestaveni vysledné registra¢ni znacky.
V tuto chvili jsou jiz ve vétsiné pripadu vyfazeny vyrezy, které nepredstavuji registracni
znacku, a je nalezeno 7 pozic, na kterych by se mély vyskytovat jednotlivé symboly znacky.
Tyto pozice jsou sefazeny od nejlevéjsi po nejpravejsi.

Rozpoznani znakt probihd pomoci linedrntho SVM klasifikatoru (vice v sekei 3.2), ktery
je natrénovan pro symboly registracni znacky. Byl zvolen typ MCSVM_CS, ktery umi fesit
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Chybéjici symbol Kéd velikosti mezer

1. pozice 01000
2. pozice 11000
3. pozice 02000
4. pozice 00200
5. pozice 00110
6. pozice 00101
7. pozice 00100

Tabulka 5.1: Kédy velikosti mezer pro nalezeni jednoho chybéjiciho symbolu

multi-tfidni klasifikaci, a stopovaci kritérium bylo nastaveno na hodnotu 0,00001. Vstupem
uceni klasifikdtoru jsou priznaky ziskané z vyfezi jednotlivych symboli o fixni velikosti
20 x 40 pixeli popsané v podsekci 4.3. Za priznaky byly zvoleny hodnoty jasu vSech pixeld
vylezu pismene a odezvy Sobelova hranového detektoru ve smérech x a y.

Vektor priznakl je ziskdn néasledovné. Ze vstupniho obrazku znaku registracni zna-
¢ky jsou ziskany hodnoty jasu. Jednotlivé fadky matice jsou poskladany postupné za sebe
a vznikne vektor obsahujici 800 prvki. Stejnym zpusobem jsou ziskdny vektory hodnot
Sobelova hranového detektoru v osach x a y. VSechny tfi ziskané vektory jsou vloZeny do
jednoho vektoru obsahujiciho postupné hodnoty jasu, odezvy hranového detektoru v ose x
a odezvy hranového detektoru v ose y. Vysledny vektor ma 2400 prvki.

Klasifikator je natrénovan nad obrazky znakt, které obsahuji i informace o okoli sym-
bolu. P1i rozpoznani znaki registracni znacky v popisovaném systému je pro kazdou nale-
zenou pozici znaku uvazovano i jeji nejbliz$i okoli, a to konkrétné okoli dané 30 % vysky
symbolu. Tento vyrez je poté transformovan na velikost 20 x 40 pixeld a je pro ni zis-
kan vektor pfiznakt. Natrénovany klasifikator poté na zakladé dodaného vektoru piiznaku
rozpoznd, o jaky symbol registraéni znacky se jedna. Jelikoz jsou nalezené pozice znaku
sefazeny od nejlevéjsi po nejpravéjsi, tak jsou v tomto poradi predavany klasifikatoru a tim
je jednoduse ziskana finalni podoba registra¢ni znacky. Na obrazku 5.5 je ukdzan vystup

SVM Kklasifikatoru.
58 1520 B = 953 1821

NSE8 2581 = 9ss 2501

Obrazek 5.5: Ukéazka spravného vystupu SVM Kklasifikatoru

Samotné vysledky systému jsou vypisovany na standardni vystup terminalu v podobé:
x y width height ---> LP,

kde x, y udavaji levy horni roh nalezené registra¢ni znacky a w, h udavaji sitku a vysku
znacky. LP je fetézec obsahujici rozpoznané znaky registracni znacky. Vystupy jsou také
vizualné zobrazovany do okna pocitace. Nékteré vystupy jsou ukazany na obréazcich 5.6 a
5.7.
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Obrazek 5.6: Ukazka spravnych vystupu celého systému detekce a rozpoznani registracni

znacky vozidel.
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Obrazek 5.7: Ukazka vystupt celého systému detekce a rozpoznani registra¢ni znacky vo-
zidel. Tyto vystupy obsahuji chyby zapfi¢inéné Spatnym rozpoznanim symbolu, nenatréno-
vanim daného znaku abecedy nebo nenalezenim registraéni znacky.
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Kapitola 6

Pomocné aplikace vytvorené pro
tento systém

V této kapitole jsou popsany aplikace, které byly vytvoreny v ramci prace pro tvorbu
datovych sad, zobrazeni vystupt a vyhodnoceni Uspésnosti systému. Je zde ve zkratce
vypis vSech aplikaci, parametru jejich spusténi a jaky je jejich vystup. Nékteré zasadnéjsi
programy jsou popsany podrobné&ji v nasledujicich sekcich. VSechny aplikace byly napsany
v jazyce C/C++ za pouziti knihovny OpenCV. Jednd se o konzolové aplikace spustitelné
z prikazové Ffadky. Veskery vyvoj probihal v opera¢nim systému Fedora 20.

Nazev ‘ Parametry ‘ Popis

Zpracovani vstupniho videa

processVideo | -i <input-video> Vysttizeni kazdého 25. snimku videa. Vstu-
pem je video z dopravy. Vystupem jsou vy-
sttizené snimky ulozené do slozky data.

Priprava dat pro trénovani detektoru RZ pomoci kaskadového klasifikatoru

find-LP -d <images-list> Jednoduchy detektor registra¢nich znacek.
-w <max-width-of-LP> | Vstupem je seznam obrazk dopravy, maxi-
-p <range-around-LP> | malni mozn4 Sitka znacky dand pomeérem ku
§irce snimku a velikost obalovaciho pruhu
okolo znac¢ky udany v procentech. Vystupem
jsou adresate obsahujici pozitivni a ne-
gativni snimky a k nim odpovidajici sez-
namy. Vice v podsekci 6.1.

prepare-data | -d <LP-list> Priprava dat pro kaskadovy klasifikator.
Vstupem je seznam cest a pozic k regi-
stracnim znackdm. Program kontroluje,
zda uzivatel znacku ponechal ¢i smazal
a tvori odpovidajici seznamy pozitivnich
i negativnich vzorkd.
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Néazev

Parametry

Popis

create-negatives

-d <directory>

Vytvoteni negativni datové sady vytezu (viz
sekce 4.2). Vstupem je adresar obsahujici ne-
gativni snimky vytvofené predchozim skrip-
tem. Vystupem je mnoho vyfezu téchto snim-
ki uloZené do adresare negatives-final.

Zobrazeni vystupu detektoru registra¢nich znacek

detect-LP

-1 <input-image>
-1 <input-list>
-d <detector-LP>

Zobrazeni vystupu detektoru RZ pro jeden
snimek nebo pro seznam snimkt dopravy.
Vystup nalezenych ploch je zakreslen
zlutym obdélnikem do originélniho snimku
a zobrazen.

Priprava datové

sady znaku

extract-letters

-d <directory>

Aplikace pro tvorbu datové sady znaki. Vstu-
pem je adresar obsahujici vyfezy registra¢nich
znacek. Je vyzadovana interakce s uzivatelem,
ktery musi naklikat pozice znaki. Vystupem je
datova sada znakid popsand v kapitole 4.3.
Vice v podsekci 6.2.

sort-to-categories

-d <directory>

Rozdéleni vytvorenych datovych sad znaku
do t¥i kategorii — dobré, stredni a Spatné.
Vstupem je pracovni adresai obsahujici dato-
vou sadu znakid. Vystupem jsou pro kazdy
znak t¥i soubory obsahujici znaky dané kate-
gorie.

Tvorba anotaci testovaci datové sady

create-annotation

-d <directory>

Priprava anotaci k testovaci datové sadé.
Vstupem je adresai obsahujici snimky dopra-
vy. Uzivatel postupné klika vzdy levy a poté
pravy okraj RZ a poté zada podobu RZ. Pro
zadani dalsi RZ stiskne mezernik, pro skok na
dalsi snimek enter. Vystupem je seznam vy-
psany na standardni vystup v podobé:
cesta-k-obrazku N x1 yl1 x2 y2 TEXT ...,
kde N je pocet RZ v obraze, 1 a y1 udava
soutfadnice levého okraje RZ, 2 a y2 pravy
okraj RZ a TEXT znaky RZ.

Vyhodnoceni Gspésnosti

lp-evaluation

-a <annotations>

Aplikace pro vyhodnoceni tispésnosti kaskado-
vého klasifikatoru. Vstupem je soubor s ano-
cemi a vystupem pocet true a false positives
a uspésnost detektoru v procentech. Vice
sekci 6.4.
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Nazev Parametry Popis

system-evaluation | -a <annotations> | Automatické vyhodnoceni tispésnosti detekce
-r <results> registrac¢nich znacek po vyrazeni false posi-
tives vyrezi. Dale probiha vyhodnoceni tspés-
nosti klasifikace znakt. Vstupem je soubor

s anotacemi a soubor s vysledky vygenerovany
samotnym systémem. Vysledky jsou vypsany
na standardni vystup do terminalu.

6.1 Priprava dat pro trénovani detektoru registra¢nich zna-
cek

Pro detekei registra¢nich znacek v obraze byl zvolen kaskddovy klasifikator (vice v sekei 3.1).
Tento klasifikator vyzaduje pro trénovani velkou sadu obrazkid pozitivnich a negativnich
pfipadl a k nim odpovidajici seznamy s cestami k obrazktm. Pro pripravu dat vznikly
v rdmci prace tii aplikace:

e find-LP - jednoduchy detektor registrac¢nich znacek vyuzivajici detekci MSER regi-
ont,

e prepare-data — priprava datovych soubort pozitivni a negativni datové sady,
e create-negatives — vytvoreni negativni datové sady vyrezi.

Vystupem téchto dvou aplikaci je datova sada zobrazena na obrazku 4.3 v sekci 4.2.

Piiprava dat probih& nad pracovnim adresafem obsahujicim slozku s obrazky z dopravy
a soubor s absolutnimi cestami k jednotlivym obrazktm. Absolutni cesty jsou pouzity, aby
bylo mozné volat aplikace nad timto seznamem z jakéhokoli mista pocitace. V tabulce 6.1
je mozné vidét obsah pracovniho adreséafre.

$DATASET vstupni datova sada
list.dat seznam obrazkt datové sady $SDATASET

Tabulka 6.1: Obsah pracovniho adresafe

Aplikace find-LP je jednoduchym detektorem registra¢nich znacek, ktery ma na vstupu
seznam souboru datové specifikovany v tvodu této sekce. Tento jednoduchy detektor je
Castecné inspirovan detekéni metodou popsanou v podsekei 2.2.2.

Na vstupni snimek je aplikovan detektor MSER regiont (vice v sekci 3.3), ktery vy-
bere z obrazku zajimava mista. Pro kazdy MSER region je zkontrolovana jeho minimélni
a maximalni velikost a pomér stran. Déle se kontroluje, zda jsou regiony vodorovné se spod-
nim okrajem vstupniho obrazku nebo jen mirné naklonéné, regiony s vétSim sklonem jsou
z posuzovani vyfrazeny. Timto je vylouceno mnozstvi regiond, které nemohly piedstavovat
registra¢ni znacku vozidla. Nasledné je provedena analyza pixeld bindrniho vyTezu registra-
¢ni znacky, pii které dojde k souctu vsech pixelti v kazdém sloupci obrazu. Na obrazku 6.1
jsou ukazény vystupy analyzy pixelt pro dva vyrezy znacek. V mistech, kde se vyskytuji
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pismena na registrac¢ni znacce, jdou vidét shluky ¢ernych pixelt. Pokud vytfez obsahuje ale-
spoii 3 takovéto shluky pixeld, pak je vyiez povazovan za registra¢ni znacku. Cislo 3 bylo
zvoleno na zakladé mozné Spatné kvality vstupnich obrazii, kdy mohou byt lehce rozostreny
a muze dojit k propojeni nékolika shlukd dohromady. Vytezy z ptvodniho snimku, které
prosly vSemi testy, jsou prohlaseny za registracni znacky.

70 9950 .l died
bk odid,

(a) Vyfez z originalniho obrazu (b) Binérni obraz (c) Analyza pixeli

Obrazek 6.1: Ukazka analyzy pixeli.

Vystupem této aplikace je adresar s ulozenymi nalezenymi registra¢nimi znackami a se-
znam cest k témto obrazktim. Obrazky vyfeza byly ulozeny v podobé name-x-y-w-h.png,
kde name je jméno ptivodniho snimku, proménné x a y urcuji pozici levého horniho rohu
znacky v puvodnim obraze a proménné w a h urcuji $itku a vysku vyrezu. V tabulce 6.2
jsou zobrazeny nové vytvorené soubory v pracovnim adresafi.

LP-dataset slozka s obrazky s nalezenymi registracnimi znackami
LP-list.dat seznam souboru ve slozce LP-dataset

Tabulka 6.2: Nové soubory v pracovnim adresati po jednoduché detekci registracnich znacek.

Aplikace find-LP se spousti se tfemi parametry. Prvnim parametrem je seznam ob-
razkl z dopravy. Déle je mozné specifikovat maximalni moznou sitku registracni znacky ve
vstupnim obraze, zadavd se pomérem ku sifce vstupniho obrazu. Posledni parametr spe-
cifikuje velikost obalovaciho pruhu okolo registracni znacky, ktery se bude uvazovat pro
trénink klasifikatoru spolecné se znackou. Piikaz spusténi:

./find-LP -d <images-list> -w <max-size-LP> -p <range-around-LP>

Mezi ziskanymi vyfezy se nachézi registrac¢ni znacky vozidel, ale také mnoho false posi-
tives obrazku. Pro odstranéni téchto mylnych vyfezu je potfeba, aby uzivatel ru¢né prosel
adresar dataset-LP a smazal vSechny obrazky, které nepiedstavuji registra¢ni znacky aut.

Druhé aplikace s ndzvem prepare-data. Postupné se prochéazi seznam obrazki a kon-
troluje, zda byl obrazek uzivatelem ponechén ¢i smazan. Pro vSechny ponechané obrazky
predstavujici registracni znacky vozidel je vytvoren adresafr positive-dataset, do néhoz jsou
ulozeny puvodni obrazky s celou scénou, a soubor se seznamem pozitivnich vzorkt v po-
dobé:

cesta-k-obrazku N x y Sifka vySka x y Sirka vySka ...,

kde N udava pocet registracnich znacek v obraze, x a y pfedstavuji pozici levého horniho
rohu znacky v originalnim obrazku a zbylé dvé hodnoty oznacuji sitku a vysku registracni
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znacky. Déle je vytvoren adresar obsahujici origindlni obrazky, ve kterych jsou registracni
znacky aut zaCernény, pro trénovani negativnich pripadi, a seznam cest téchto obrazku.
V tabulce 6.3 jsou vypsany nové vytvorené soubory v pracovnim adresafi.

positive-dataset slozka s pozitivnim setem obrazki

negative-dataset slozka s negativnim setem obrazki, registracni znacky jsou zacer-
nény

pos-list.dat seznam cest k soubortim ve slozce positive-dataset

neg-list.dat seznam cest k soubortim ve slozce negative-dataset

Tabulka 6.3: Nové soubory v pracovnim adresafi po pripravé trénovacich soubori.

Tato aplikace se spousti s jednim parametrem, ktery udava cestu k seznamu LP-list.dat.
Prikaz spusténi:

./prepare-data -d <LP-list>

Jelikoz jednoduchym detektorem nebyly nalezeny vSechny registrac¢ni znacky, je opét
nutny zasah uzivatele, ktery musi projit adresar negative-dataset a ruéné zacCernit vSechny
zbyvajici viditelné znacky, které by tspésnost klasifikdtoru vyrazné zhorsily.

Posledni aplikace create-negatives slouzi k vytvoreni negativni datové sady vyrezu.
Hlavni myslenkou je prichod obrazem pomoci sliding window, vyfiznuti mnoha vyrezu
a jejich ulozeni do adresafe s nazvem negatives-final. Vstupem této aplikace je adresar
obsahujici negativni sadu snimkt vytvorenou v predchozim kroku. Piikaz spusténi:

./create-negatives -d <directory with negative dataset>

V tabulce 6.4 jsou zobrazeny vSechny soubory pracovniho adresdfe po spusténi vSech
tii aplikaci.

$DATASET vstupni datova sada

list.dat seznam obrazkt datové sady $SDATASET

LP-dataset slozka s obrazky s nalezenymi registracnimi znackami

LP-list.dat seznam souborti ve slozce LP-dataset

positive-dataset slozka s pozitivnim setem obrazki

negative-dataset slozka s negativnim setem obrazki, registracni znacky jsou zacer-
nény

pos-list.dat seznam cest k soubortim ve slozce positive-dataset

neg-list.dat seznam cest k soubortim ve slozce negative-dataset

negatives-final slozka s negativni datovou sadou vytezu

Tabulka 6.4: Vypis vSech soubortu v pracovnim adresari po provedeni vsech tifi aplikaci.
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6.2 Priprava datové sady znaku

Pro vytvoreni klasifikdtoru znaka bylo opét potieba vytvorit velkou datovou sadu, na jejimz
zakladé by bylo mozné jej natrénovat. Pro tento icel byly vytvoreny dvé aplikace:

e extract letters — extrakce znakl z vyrezu registra¢nich znacek a jejich ulozeni do
odpovidajicich obrazkt nalezejicich danému znaku,

e sort-to-categories — roztfidéni nasbirané datové sady kazdého znaku do t¥i kategorii
dle kvality obrazu.

Vystupem téchto aplikaci je datova sada popsana v sekci 4.3.

Vstupem aplikace extract-letters je adresaf obsahujici vytezy registra¢nich znacek. Je
nutné, aby byly tyto vyTezy vétsi nez je samotna registracni znacka, aby pri extrakci znaku
nebyla prekroc¢ena hranice vyfrezu. Tato aplikace predstavuje ulehceni pro tvorbu datové
sady, ale vyzaduje pfimou interakci s uzivatelem. Na obrazovku jsou postupné ukazovany
vyTezy registracnich znacek. Uzivatel musi manuélné zadat pomoci mysi stfedy vSech sym-
bolt znacky a poté zadat na klavesnici jednotlivé symboly. Po stisknuti klavesy enter nebo
mezerniku dojde k vyfiznuti vSech znakt a jejich upraveni na fixni velikost 20 x 40 pixeli.
Poté jsou tyto symboly uloZeny do prislusnych obrazka nalezejicich danym znakium do ad-
resafe letter-images (viz obrazek 4.5). Soucasné je vytvafena i negativni datova sada. Pro
kazdy extrahovany symbol je jeho pozice v puvodnim vyfezu registracni znacky zacernéna
a poté je tento upraveny vyfez ulozen do odpovidajiciho adresafe negativni datové sady
daného znaku. Je-li puvodni vyfez registra¢ni znacky zpracovan, je smazan, uzivatel tedy
muze praci na tvorbé datové sady prerusit, vratit se k ni pozdéji a pokracovat od mista,
kde skoncil. Aplikace se spousti prikazem:

./extract-letters -d <directory with LP>

Datova sada znakt byla vytvofena ze snimki porizenych na ridznych mistech a za raz-
nych podminek. Nasbirané znaky se lisily osvétlenim, sklonem i kvalitou obrazu. Proto byla
vytvorena aplikace sort-to-categories. Tato aplikace tr¥idi datovou sadu daného znaku do
t¥1 kategorii — dobré, stfedni a Spatné. Uzivateli je ukazan cely snimek obsahujici danou
datovou sadu. V tomto snimku je pravé posuzovany znak uzavien do zeleného obdélniku.
Uzivatel pro aktualni znak zada 1 v pripadé, ze se jedna o znak dobré kvality, 2 v piipadé
stfedni kvality a 3 v pripadé Spatné kvality. Vysledné datové sady jsou uloZeny do adresare
categories a kazdy obraz obsahuje pfiponu -1, -2 a -8 v zavislosti na tom, o jakou kategorii
se jedna. Aplikace se spousti piikazem:

./sort-to-categories -d <directory with positive letter samples>

6.3 Tvorba anotaci testovaci datové sady

Aby bylo mozné vytvorit automatické vyhodnoceni tspésnosti celého systému, bylo tfeba
ziskat anotace ke vstupnim snimkidm s informacemi o pozicich registrac¢nich znacek a jaké
symboly jsou na nich napsany. K tomu byla vytvorena aplikace create-annotation, ktera
umoznuje uzivateli vytvotit soubor s anotacemi.

Vstupnim parametrem aplikace je adresar obsahujici snimky z dopravy testovaci datové
sady. Postupné jsou na obrazovku pocitace zobrazovany snimky a uzivatel klikne vzdy na
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levy horni okraj zac¢atku znaki registracni znacky a poté na pravy dolni okraj (viz obrazek
6.2). Nasledné zada na klavesnici znaky registracni znacky. Pro zadani dalsi znacky v rdmci
stejného snimku je potieba stisknout na klavesnici mezernik nebo enter v ptipadé prechodu
na dalsi snimek. Po zpracovani daného snimku dojde k jeho smazani. Timto je mozné praci
v pribéhu tvorby anotaci pferusit a vratit se k ni pozdéji na stejné misto, kde byla dfive
pferusena. Anotace jsou vypisovany na standardni vystup termindlu v podobé:

NAME N x1 y1 x2 y2 ...,

kde NAME je nazev obrazku, N udava pocet registracnich znacek v obraze, 1 a yI jsou
hodnoty souradnice levé hranice znaki znacky a z2 a y2 hodnoty soutadnice pravé hranice
znakl znacky.

Prikaz spusténi aplikace:

./create-annotation -d <directory>

Obrazek 6.2: Ukazka zadani souradnic pfi anotaci registra¢ni znacky.

6.4 Aplikace pro vyhodnoceni tspésnosti
Pro automatické vyhodnoceni uspésnosti byly vytvoreny dvé aplikace:

e Ip-evaluation — vyhodnoceni natrénovaného kaskddového klasifikatoru pro detekci
registracnich znacek

e system-evaluation — vyhodnoceni vysledného systému, ispésnost nalezeni registra-
¢nich znacek a rozpoznani znakt znacky

Vstupem aplikace lp-evaluation je cesta k souboru s anotacemi. Postupné jsou v kaz-
dém anotovaném snimku nalezeny vSechny pozice registracnich znacek pomoci kaskddového
klasifikdtoru a dochéazi k jejich porovnani s anotovanymi pozicemi. Anotovand pozice je
dana tseckou od levého horniho kraje znacky po pravy dolni okraj a kaskadovy klasifikator
poskytuje vystupy v podobé obdélniku. Kontroluji se pak nasledujici moznosti:

e UGsecka je uvnitt nékterého obdélniku — spravné nalezend registra¢ni znacka (TP —
true positive),
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e Usecka neni uvnitf zddného obdélniku — registra¢ni znacka nebyla nalezena (FN — false
negative),

e uvnitf obdélniku neni zadna usecka — Spatné nalezena plocha (FP — false positive).

Tyto moznosti jsou znazornény i vizualné na obrazku 6.3. Po zpracovani vSech obrazki jsou
ziskany pocty TP, FP a FN, které jsou vypsany na standardni vystup do terminalu. Dale
je vypsan celkovy pocet registra¢nich znacek ve vSech snimcich a procentualni tspésnost
jejich nalezeni.

Obrazek 6.3: Moznosti umisténi anotaci vzhledem k nalezenym pozicim registrac¢nich znacek
pfi vyhodnoceni Gspésnosti.

Prikaz spusténi aplikace:
./lp-evaluation -a <1list with annotations>

Druhé aplikace system-evaluation slouzi k vyhodnoceni tispésnosti celého systému.
Po detekci registrac¢nich znacek nasleduje vyhledani pozic jednotlivych symbold znacky
a rozhodnuti, zda se jedna nebo nejednd o registrac¢ni znacku. Timto je vyfazeno mnoho
$patné nalezenych pozic (FP) a stejnym zpiusobem jako u ptredchozi aplikace jsou zjistény
hodnoty TP, FP a FN, které jsou nasledné vypsany do terminalu.

V ramci této aplikace je také provedeno vyhodnoceni Gispésnosti rozpoznani znaki regis-
tracni znacky, které probihé pouze ve spravné nalezenych znackach. Postupné jsou porovna-
vany jednotlivé znaky rozpoznané registracni znacky s odpovidajicim fetézcem anotovaného
snimku. Zaznamenavé se pocet chyb v daném fetézci. Jelikoz se pro vysledny systém nepo-
darilo natrénovat klasifikator vSech symboli abecedy, bylo provedeno dvoji vyhodnoceni:

e vyhodnoceni v ramci celé abecedy,

e vyhodnoceni pouze natrénovanych pismen.

Obé vyhodnoceni jsou vypsana na standardni vystup do terminalu a to pocetné i v procen-
tech.
Prikaz spusténi aplikace:

./system-evaluation -a <list with annotations> -r <1list with results>
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Kapitola 7

Implementace systému a
provedené experimenty

Tato kapitola obsahuje zptisob natrénovani kaskadového klasifikatoru pro detekci registrac-
nich znacek a popis implementace linearnitho SVM klasifikdtoru pro rozpoznani znaki. Je
zde predstavena aplikace vysledného systému. VSe bylo implementoviano v C++ za pouziti
knihoven OpenCV a LIBLINEAR. Druhé ¢ast kapitoly je zaméfena na popis experimen-
talnich vysledku detektoru registracnich znacek, klasifikdtoru znaku i celého systému.

7.1 Trénovani detektoru registra¢nich znacek

Pro detekci registra¢nich znacek byl zvolen kaskadovy klasifikator (vice v sekei 3.1). Apli-
kace pro trénovani klasifikatoru jsou v zakladu knihovny OpenCV. Byly pouzity programy
opencv_createsamples a opencv_traincascade [!]|. Pro trénovani byla zvolena datova
sada vyfezu popsana v sekci 4.2.

Priprava vzorka

Program opencv_createsamples vytvari pozitivni vzorky z jednoho obrazku ¢i kolekce
obrazkl. Rozméry vzorki jsou dany ve stejném pomeéru jako je rozmér registracni znacky.
Vysledny detektor byl natrénovan na minimalni velikost znacky 60 x 16 pixeli. Ve vytfezech
této velikosti zistanou dostatecné informace o podobé znakt registracni znacky.

Vstupem tohoto programu je 2745 vyfezu registracnich znacek, které obsahuji soubor
s anotacemi v podobé: cesta-k-obrdzku N x y 8ifka vySka x y 8§itka ..., kde pro-
ménné z, y, §itka a vyska urcuji presnou pozici registracni znacky v obraze a proménna N
udava pocet registracnich znacek v obraze.

V tomto piipadé byl program spustén s nasledujicimi parametry:

./opencv_createsamples
-info /$PATH/positive-list.dat
-vec /$PATH/samples.vec
-w 60 -h 16
-num 2745
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Trénovani kaskady

Samotné trénovani probéhlo spusténim programu opencv_traincascade. Trénovani kaskady
probéhlo v deseti iteracich a do kazdé iterace §lo 1000 pozitivnich a 1000 negativnich vzorki.
Pro trénovani byl pouzit algoritmus Gentle AdaBoost a ptiznaky LBP (local binary pat-
tern).

Pouzity piikaz pro spusténi:

./opencv_traincascade
-data /$PATH/classifier
-vec /$PATH/samples.vec
-bg /$PATH/negative-list.dat
-numPox 1000 -numNeg 1000
-numStages 10
-w 60 -h 16
-featureType LBP

7.2 Trénovani linearniho klasifikatoru SVM pro rozpoznani
znakt

Pro vytvoreni klasifikdtoru znaki byl zvolen linearni klasifikator SVM knihovny LIBLINEAR
[10]. JelikoZ nebylo mozné nasbirat na tuzemi Brna dostateény pocet vzorku vsech znaki
abecedy pouzivany v registra¢nich znackach, byl vysledny SVM Kklasifikator natrénovan
pouze na vSechny dislice a znaky A a B.

Tréninkem klasifikdtoru se zabyva aplikace trainSVM. Vstupnim parametrem je odkaz
na adresar obsahujici datovou sadu znaki popsanou v sekci 4.3 a soubor obsahujici pocty
extrahovanych prvku vSech symbolid. Pro kazdy znak datové sady dojde k extrakci priznaki
(vice v podsekci 5.2.4). Po naplnéni pole ptiznaki vSemi trénovacimi daty je zavoldna funkce
pro natrénovani klasifikatoru. Pouzit byl typ feSeni pro multi-t¥idni klasifikaci MCSVM _CS
se stopovacim kritériem 0,00001. Natrénovany klasifikator byl uloZzen do souboru.

Aplikace trénovani klasifikatoru se spousti s jednim parametrem, udavajicim cestu k pra-
covnimu adresaii. Tento adresat obsahuje datovou sadu znaki popsanou v sekci 4.3 a soubor
obsahujici pocty extrahovanych prvka pro kazdy znak. Vystupem je soubor classifier, ve
kterém je uloZen natrénovany SVM Kklasifikator.

Prikaz spusténi aplikace:

./trainSVM -d <directory with letters for training>

Soucasné byla vytvorena také aplikace pro vyhodnoceni klasifikatoru testSVM. Jejim
vstupem je opét pracovni adresar, ve stejné podobé jako u aplikace trénovani, ktery obsahuje
znaky urcené pro otestovani klasifikdtoru. Vystupem je vypis uspésnosti kazdého znaku.
Tento vypis obsahuje pocty true positives a false positives, ispésnosti v procentech a celkovy
pocet testovanych znakt. Dalsim vystupem je tabulka confusion matrix. Vice o vysledcich
klasifikatoru znaka v sekci 7.6.

Prikaz spusténi aplikace:

./testSVM -d <directory with letters for testing>
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7.3 Vysledny systém detekce a rozpoznani registracni znacky
vozidla

Cilem této prace bylo vytvorit aplikaci pro detekci a rozpoznani registra¢nich znacek vo-
zidel. Byla implementovana aplikace recognize, ve které doslo k vyuziti natrénovaného
kaskadového klasifikatoru pro detekci registracnich znacek a linedrniho SVM klasifikatoru
pro rozpoznani znakd.

Vstupem celého systému je adresar se snimky z dopravy nebo piimo jeden konkrétni
snimek. V pripadé vstupu formou cesty k adresafi snimkt jsou postupné nacitany jednotlivé
obrazky a pomoci natrénovaného kaskddového klasifikdtoru jsou v nich vyhledany pozice
registracnich znacek. Tato nalezend mista obsahuji mnoho registracnich znacek, ale také
se mezi nimi vyskytuji falesné detekce, které je nutné odstranit. Tyto falesné detekce jsou
odstranény pomoci analyzy obsahu vSech vyfez puvodniho snimku.

Vytazeni falesnych detekci probihé na zékladé vyhledani pozic znakt registracni znacky
ve vSech vyTfezech. V ramci prace byly implementovany dvé metody vyhledani pozic znakt
— detekce MSER regioni a hledani blobii (vice v podsekci 5.2.2). Volba metody probiha
pomoci vstupniho parametru —t. Pokud tento parametr neni zadan, je automaticky zvolena
metoda hledani blobl. VSechny nalezené potencialni pozice znakli jsou posuzovany, zda se
opravdu jednd o symboly registracni znacky. Jsou kontrolovany rozméry symbolii, jejich
§ifka, vyska a pomeéry obou hodnot. Dale se sleduje, zda jsou symboly v linii aj. Symboly,
které nesplnuji pozadovand kritéria, jsou vyfazena z posuzovani. Vlivem rozostfeni obrazu
mohou byt symboly detekovany jako jeden, proto je-li ziskany potencidlni symbol velmi
siroky, dojde k jeho rozdéleni na vice prvki. Za registraéni znacku je prohlaSen ten vyiez,
ktery obsahuje sest nebo sedm symboli. V piipadé Sesti symboli dojde k dohledani chybéjici
pozice.

Vsechny vyhledané pozice znaki registracni znacky jsou sefazeny od nejlevéjsi po nej-
pravejsi. Pro kazdy symbol je vyfiznuto z originalniho snimku i jeho nejblizsi okoli a poté
je vyfez upraven na fixni velikost 20 x 40 pixeli. Pro tento upraveny vytez je ziskan vektor
priznak (vice v podsekci 5.2.4), ktery je pfedan funkei pro rozpoznéani symbolu registraéni
znacky pomoci natrénovaného SVM klasifikdtoru znakd. Funkce vraci symbol s nejvyssi
pravdépodobnosti podobnosti a po rozpoznani vSech symbolil je ziskdna samotna podoba
registra¢ni znacky.

Vystupy aplikace jsou vizudlné zobrazeny do okna pocitace (viz 7.1). Vysledné pozice
registra¢nich znacek a jejich symbold jsou vypisovany na standardni vystup do terminalu
v podobé: x y width height ---> LP, kde prvni ¢tyfi hodnoty urcuji pfesnou pozici
registracni znacky a LP obsahuje fetézec rozpoznanych symbold znacky. Aplikace také
uklada vystupy do textového souboru jehoz nazev se definuje parametrem —o. Neni-li ndzev
zadan, je soubor pojmenovan output.dat. Tento soubor je uloZen do slozky results. Obsah
textového souboru je formatovan v podobé: img-name N x y w h X ..., kde img-name je
jméno obrazku, N udava pocet nalezenych registracnich znacek, z a y udava levy horni roh
nalezené registracni znacky, w a h jeji vysku a $ifku a X je Fetézec rozpoznané registracni
znacky. Tento soubor je mozné pouzit v aplikaci pro vyhodnoceni ispésSnosti celého systému.

Prikaz spusténi aplikace:

./recognize -i <image> -d <directory> -t <type=MSER|BLOB>
-o <output file>
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Obrazek 7.1: Ukazka vizualniho zobrazeni vysledku aplikace recognize

7.4 Experimentalni vyhodnoceni detektoru registra¢nich zna-
cek

Pri sniméni dopravy se stava, ze ¢ast registracni znacky je zakryta jinym vozidlem. Pro
vyhodnoceni tspésnosti bylo tfeba stanovit hranici, které znacky budou posuzovany a které
ne. Bylo rozhodnuto, Ze vyhodnoceni bude probihat pouze nad registra¢nimi znackami, kde
jsou viditelné vSechny jeji symboly.

Detekce registra¢nich znacek probihala pomoci kaskadového klasifikdtoru. Pfi volani
funkce detectMultiScale knihovny OpenCV bylo nutné specifikovat dva zakladni para-
metry vstupu, a to level zamitnuti (rejectLevel) a level vahy (levelWeights). Pro zvoleni
vhodnych hodnot probéhly experimenty na rtznych datovych sadach. Pro ukazku jsou
v tabulce 7.1 popsény vysledky na datové sadé Uvoz, kdy osa pohledu kamery svirala
s vozovkou thel 47°. Tabulka obsahuje vysledky detektoru p¥i zméné parametri rejectLe-
vel a levelWeights. Na zdkladé porovnani uspésnosti a poméru TP/FP byly pro vysledny
systém stanoveny néasledujici hodnoty parametri: rejectLevel = 1.3 a levelWeights = 6.

levelWeight rejectLevel TP FN  FP  TP/FP Uspésnost

5 1,1 136 0 10354 0,013  100,0 %
5 1,2 135 1 5129 0,02 993 %
5 1,3 133 3 1666 0,080 978 %
5 1,4 117 19 915 0,128 86,0 %
5 1,5 127 9 1284 0,099 934 %
6 1,1 136 0 8573 0,016  100,0 %
6 1,2 135 1 4037 0,033 993 %
6 1,3 133 3 1056 0,126 978 %
6 1,4 112 24 591 0,190 824 %
6 1,5 126 10 803 0,157 92,6 %

Tabulka 7.1: Vysledky detekce registra¢nich znacek pomoci kaskadového klasifikdtoru v za-
vislosti na zméné parametri rejectLevel a level Weight. Celkem bylo 136 posuzovanych re-
gistra¢nich znadek z datové sady Uvoz, kde obraz byl sniman pod thlem 47°. Zkratky TP,
FP a FN jsou vysvétleny v sekci 6.4.

Vyhodnoceni tspésnosti registra¢nich znacek probihalo na tfech datovych sadach po-
psanych v sekci 4.1. Dosazené vysledky jsou znazornény v tabulce 7.2. Vysledky se lisi
v zavislosti na vzdalenosti od snimanych vozidel a thlu pohledu kamery. Na datové sadé
Varikovka je vidét, ze zlomovy thel, kdy detekce selhavéa, je zhruba 55°.
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Datova sada Uvoz

Pozice kamery Celkem TP FN FP  Uspésnost

47° 136 133 3 1056 97,8 %
50° 238 220 18 1313 92,4 %
63° 218 211 7 1476 96,8 %
72° 42 39 3 188 92,9 %

Datova sada Zvonaika

Pozice kamery Celkem TP FN FP Uspésnost

45° 233 217 16 639 93,1 %
62° 193 161 32 651 83,4 %
72° 193 175 18 489 90,7 %

Datova sada Varnkovka

Pozice kamery Celkem TP FN FP Uspésnost

5° 281 232 49 763 82,6 %
10° 244 167 77 298 68,4 %
44° 260 246 14 927 94,6 %
52° 235 205 30 625 87,2 %
59° 347 188 159 867 54,2 %

Tabulka 7.2: Vysledky detekce registracnich znacek kaskadovym klasifikatorem.

(i) Vaikovka 10° (j) Vaiikovka 44° (k) Vankovka 52° (1) Varikovka 59°

Obrazek 7.2: Ukazka snimki datovych sad — Uvoz (a-d), Zvonaika (e-g), Vaikovka (h-1).
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7.5 Experimentalni vyhodnoceni detekce registra¢nich zna-
¢ek po odstranéni falesnych detekci

Po detekci registrac¢nich znacek natrénovanym kaskadovym klasifikatorem probihala analyza
v8ech ziskanych ploch a rozhodnuti, zda se jedna o znacku ¢i chybné nalezenou plochu.
Plocha byla prohlasena za registra¢ni znacku, pokud v ni byly nalezeny pozice symboll
znacky. Vyhledani pozic znaki probéhlo dvéma zptisoby — hledanim blobt a hledanim
MSER regionti. Vysledky byly opét vyhodnoceny na testovacich datovych sadach zminénych
v predchozi sekci a jsou zobrazeny v tabulce 7.3.

Datova sada Uvoz

Pozice Uspésnost Uspésnost po Uspésnost po
kamery kaskddového  nalezeni pozic nalezeni pozic
klasifikaitoru metodou MSER metodou blobt

47° 97,8 % 69,9 % 63,2 %
50° 92,4 % 61,8 % 76,9 %
63° 96,8 % 67,9 % 88,5 %
72° 92,9 % 57,1 % 452 %

Datova sada Zvonaika

Pozice Uspésnost Uspésnost po Uspésnost po
kamery kaskddového  nalezeni pozic nalezeni pozic
klasifikaitoru metodou MSER metodou blobt

45° 93,1 % 74,7 % 74,2 %
62° 90,7 % 71,5 % 83,4 %
72° 90,7 % 64,8 % 76,2 %

Datova sada Varnkovka

Pozice Uspésnost Uspésnost po Uspésnost po
kamery kaskddového  nalezeni pozic nalezeni pozic
klasifikaitoru metodou MSER metodou blobt

5° 82,6 % 34,5 % 55,5 %
10° 68,4 % 18,9 % 33,6 %
44° 94,6 % 66,5 % 60,4 %
52° 87,2 % 54,5 % 36,2 %
59° 54,2 % 24,5 % 20,2 %

Tabulka 7.3: Vysledky detekce registracnich znacek po odstranéni falesnych detekci.

Na uvedenych vysledcich je zfejmé, Ze hledani pozic symbold registra¢ni znacky je tz-
kym hrdlem systému. V tomto kroku doslo k tspésnému odstranéni falesnych detekci, ale
v mnoha registracnich znackach nebyly pozice symbolti nalezeny a ty byly poté odstra-
nény z posuzovani. Vyrazeny byly ve vétsiné pripadt registracni znacky, jejichz symboly
byly vlivem pohybu auta rozmazany. Obé metody poskytuji podobné vysledky. Na datové
sadé Vankovka je vidét, ze pro malé thly pohledu kamery ke sméru vozovky pracuje lépe
metoda hledani blobi, zatimco pfi vétsim thlu poskytuje lepsi vysledky metoda detekce
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MSER. Metoda hledani blobi funguje lépe ve snimcich dopravy, kde jsou registracni zna-
¢ky ve vétsim rozliSeni. To je naptiklad v datové sadé Zvonatka s thly kamery k vozovce
62° a 72°. Detekce casto selhdva na snimcich, které jsou vlivem pohybu vozidel rozostiené.
Lepsi tspésnost by byla zarucena lepsi kvalitou vstupnich snimki.

7.6 Experimentalni vyhodnoceni klasifikace znaku

Vyhodnoceni tispésnosti natrénovaného SVM klasifikatoru probihalo nad testovaci datovou
sadou znakl tvofenou vyrezy jednotlivych znakt z registra¢nich znacek. Tato sada byla
vytvorena ze testovaci datové sady stejnym zptisobem jako trénovaci datova sada. Vysledky
byly ziskany skriptem testSVIM popsanym v sekci 7.2.

Uspésnost klasifikace znakti je znizornéna na tabulce 7.4. Graf zobrazuje procentualni
aspésnost rozpoznani vsech natrénovanych znakt na dané testovaci sadé. Je vidét, Ze nej-
lepsi Gspésnosti poskytuji znaky, které jsou svym vzhledem pomérné unikatni, jako jsou
napf. symboly A, 7 a 4. Naopak velmi malé Gispésnosti poskytuji 6, 8 a B, které jsou si
velmi podobné. Vysledky klasifikdtoru byly také zaneseny do tzv. matice zdmén (confusion
matrix), ta je zobrazena v tabulce 7.5. Tato matice obsahuje ke kazdému rozpoznavanému
znaku informaci o jeho Uspésnosti rozpoznani, kolik prvka bylo rozpoznano spravné, a se
kterymi symboly dochéazelo k nejcastéj$im zaménam.

Symbol TP FP Celkem Uspésnost

0 70 2 72 97,2 %
1 108 5 113 95,6 %
2 72 79 97,4 %
3 81 3 84 96,4%

4 741 75 98,7 %
5 100 2 102 98,0 %
6 89 8 97 91,8 %
7 117 1 118 99,2 %
8 90 12 102 88,2 %
9 773 80 96,3 %
A 12 0 12 100,0 %
B 140 12 152 92,1 %

Tabulka 7.4: Vysledky klasifikatoru znaku aplikaci testSVM
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| Jo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 A B |
|of70 0 o o o O O 0O 0O 0O 1 1 |
/1] o 1208 0 2 o o o0 0 0 0 1 2 |
2o o 771 0 o0 1 0 0 0 0 O |
/3] o 1 o 8 1 0 0 1 0 0 0 0 |
/4o o o0 0 74 1 0 0 0 0 0 O |
/5o o o o o0 100 0 0 0 2 0 0 |
/6)Jo 1 o o o 3 8 0 0 0 0 4 |
/70 o o 1 0o o o0 0 117 0 0 0 0 |
/81 1 1 0 4 0 0 0 9 0 2 3 |
/9o o 1 0o o o o o0 1 77 0 1 |
/Ao o o 0o 0 0 0 0 0 12 0 |
/I BJo o o 1 0o 1 1 0 9 0 0 140]|

Tabulka 7.5: Matice zadmén vysledkti SVM klasifikatoru

7.7 Experimentalni vyhodnoceni rozpoznani registracnich zna-
cek

Po sestaveni celého systému zbyva vyhodnotit posledni ¢ast, a to tspésnost rozpoznani

registracnich znacek vozidel. Vyhodnoceni probihalo dvoji:

e Uspésnost rozpoznani vSech symbold abecedy a

e Uspésnost rozpoznani natrénovanych symboli abecedy.

Pro tplnost jsou zde uvedeny obé varianty, ale pro vyhodnoceni tspésnosti celého systému
jsou uvazovany vysledky rozpoznani pouze natrénovanych symboli abecedy.

Hlavnim kritériem pro vyhodnoceni je pocet chyb v rozpoznaném fetézci znaki regis-
traéni znacky. Vysledky vyhodnoceni na datové sadé Zvonarka jsou zobrazeny v tabulce 7.6
a graficky formou histogramil na obrazcich 7.3 a 7.4. Vyhodnoceni probéhlo také na datové
sadé Uvoz. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 7.7 a graficky na obrazcich 7.5 a 7.6.
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Datova sada Zvonaika
metoda hledani blobu

Pocet Vyhodnoceni nad Vyhodnoceni natré-
chyb celou abecedou novanych znakt
| 45° 62° 72° | 45° 62° 72°
0 76,9 % 84,6 % 68,7 % |91,9% 97,7 % 93,9 %
1 185% 12,0% 238% | 7,5% 1,7% 34 %
2 46 % 11% 54% | 06% 06% 2,7%
3 0% 23% 14 % 0 % 0% 0 %
4 0% 0 % 0,7 % 0 % 0% 0 %
5 0% 0 % 0 % 0 % 0% 0 %
6 0% 0 % 0 % 0 % 0% 0 %
7 0% 0 % 0 % 0 % 0% 0 %
Datova sada Zvonaika
metoda detekce MSER regionu
Pocet Vyhodnoceni nad Vyhodnoceni natré-
chyb celou abecedou novanych znakt
| 45° 62° 72° | 45° 62° 72°

0 678 % 81,9% 61,6% | 83,9% 98,7% 872 %
1 172 % 138% 280% |11,6% 43% 88 %
2 98% 22% 56% | 1,7% 0% 0,8 %
3 23% 22% 08% | 0,6% 0% 2,4 %
4 0% 0 % 32% | 0,1 % 0% 0 %
5 1,7 % 0 % 0 % 0,6 % 0% 0 %
6 0,6 % 0 % 0 % 0,6 % 0% 0,8 %
7 0,6 % 0 % 0,8 % 0 % 0% 0 %
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Obrazek 7.3: Vyhodnoceni rozpoznani registra¢nich znacek na datové sadé Zvonatka za
pouziti metody hledani blobi pro nalezeni pozic symbolt. Jednotlivé ithly pohledu kamery
jsou v grafu znazornény barevné — 45° (modra), 62° (¢ervena), 72° (zelend).
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(a) Vyhodnoceni nad celou abecenou (b) Vyhodnoceni natrénovanych znakii

Obrazek 7.4: Vyhodnoceni rozpoznani registra¢nich znacek na datové sadé Zvonatka za
pouziti metody detekce MSER regiont pro nalezeni pozic symboli. Jednotlivé tthly pohledu
kamery jsou v grafu znazornény barevné — 45° (modra), 62° (¢ervena), 72° (zelend).
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Datova sada Uvoz

metoda hledani blobu

Pocet Vyhodnoceni nad Vyhodnoceni natré-
chyb celou abecedou novanych znaki
| a7 50° 63° 72° | 47° 50° 63° 72°
0 581 % 678% 679% 474 % |884% 929% 86,0% 68,4 %
1 395% 219% 269% 316% | 93% 66% 109 % 10,5%
2 12% 38% 21% 105 % | 2,3% 0% 0% 211 %
3 1,2 % 0 % 05 % 53% 0% 0% 1,6 % 0 %
4 0 % 0% 1% 0% 0% 0% 1,0 % 0 %
5 0 % 0% 1% 5,3 % 0% 0% 0% 0 %
6 0 % 0% 0% 0% 0 % 05% 0,5% 0 %
7 0 % 0,5% 05% 0% 0% 0% 0% 0 %
Datova sada Uvoz
metoda detekce MSER regionu
Pocet Vyhodnoceni nad Vyhodnoceni natré-
chyb celou abecedou novanych znaki
| a7 50° 63° 72° | 47° 50° 63° 72°

0 581 % 678% 679% 474 % |86,3% 89,1% 858 % 66,7%
1 395% 219% 269% 316% | 62% 48% 88% 208 %
2 12% 38% 21% 1056% | 1,1 % 0% 1,4% 42 %
3 1,2 % 0 % 05% 53% | 21% 0,7% 0% 0 %
4 0 % 0% 1% 0 % 2,1 % 0% 27%  83%
5 0 % 0% 1% 52% | 1,1% 2,7% 14 % 0 %
6 0 % 0% 0% 0 % 1%  2,7% 0% 0 %
7 0 % 0,5% 05% 0% 0% 0% 0% 0 %

Tabulka 7.7: Vysledky rozpoznani registra¢nich znacéek pro datovou sadu Uvoz.
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Obrézek 7.5: Vyhodnoceni rozpoznani registra¢nich znacek na datové sadé Uvoz za pouziti
metody hledani blobli pro nalezeni pozic symbolu. Jednotlivé thly pohledu kamery jsou v
grafu zndzornény barevné — 47° (modrd), 50° (¢ervend), 63° (zelend), 72° (fialova).
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Obrézek 7.6: Vyhodnoceni rozpoznani registra¢nich znadek na datové sadé Uvoz za pouziti
metody detekce MSER regionti pro nalezeni pozic symboli. Jednotlivé thly pohledu kamery
jsou v grafu zndzornény barevné — 47° (modrd), 50° (¢ervend), 63° (zelend), 72° (fialova).

57



Kapitola 8
Zaver

V ramci této prace byl navrhnut a implementovan systém detekce a rozpoznani registrac-
nich znacek vozidel ve snimcich z dopravy. Algoritmus je schopen nalézt registra¢ni znacky
o miniméalni velikosti 60 x 16 px v jakémkoli misté vstupniho snimku. Tato prace pocita
s dobrou kvalitou vstupnich snimki, které jsou ostré nebo mirné rozostiené a bez Sumu
v podobé desté a snéhu. Detekce je zaméfena na znacky nejcastéjsiho rozméru 520 x 110
mm a uvazuje znecisténi a drobné poskozeni samotné desky.

Pro tucely prace byla pofizena rozsahla datova sada. Bylo natoceno celkem 35 videi
z ruznych mist mésta Brna. Trénovaci datova sada obsahuje 2745 snimkd dopravy a 2814
vylezu registracnich znacek. Datova sada obsahuje pozitivni a negativni snimky dopravy,
vylezy registracnich znacek a negativni vyfezy obsahujici textury silnice, vegetace, karo-
serii aj. Porizené datové sady neobsahovaly dostatek znaki celé abecedy, proto probéhlo
natrénovani klasifikatoru na vsSechny dislice a znaky A a B. Datova sada pro trénovani
klasifikatoru znaki obsahuje primérné 1100 prvki na jeden natrénovany symbol abecedy.

Navrzeny algoritmus rozdéluje ¢innost do t¥1 krokt — detekce registracnich znacek, nale-
zeni pozic symbolli a rozpoznani symbolid. Pro detekci registracnich znacek byl natrénovan
kaskadovy klasifikidtor. Nalezeni pozic symboli bylo implementovano pomoci dvou metod
— detekce MSER regiont a hledani blobii. Rozpoznani symbolt probiha pomoci natrénova-
ného linedrniho SVM Kklasifikadtoru. Cely systém byl vyhodnocen na tfech datovych sadach
obsahujicich celkem 2620 registra¢nich znacek ve vice nez 1800 snimcich dopravy.

Bylo provedeno nékolik experimentt pro zjisténi tisp€snosti navrzené metody. Na datové
sadé Uvoz obsahujici ¢ty¥i rizné pohledy kamery ke sméru vozovky byla dosaZena tGspésnost
detekce registracnich znac¢ek pomoci kaskddového klasifikdtoru 92,9 % - 97,8 %. Na datové
sadé Vankovka byl hledan zlomovy thel, kdy detekce za¢ne selhavat. Tento tihel pohledu
kamery ku sméru vozovky je zhruba 55°. Zlomovy thel se lisi v zavislosti na nastaveni
kamery, pribliZeni obrazu, umisténi aj. Na jinych datovych sadach, kde bylo zvoleno vétsi
priblizeni, zvlada systém i thly pies 70°.

Kaskadovy klasifikator generuje mnoho falesnych detekci, které jsou zamitnuty v nasle-
dujicim kroku hledani pozic symboli registrac¢ni znacky. Obé implementované metody pos-
kytuji podobné vysledky. Na datové sadé Varkovka poskytuje metoda blobu lepsi vysledky
pro malé thly pohledu kamery ku sméru vozovky, zatimco pii vétsim tthlu poskytuje lepsi
vysledky metoda detekce MSER regionti. Metoda blobu pracuje lépe nad snimky dopravy,
kde jsou registracni znacky ve vétsim rozliSeni. To je napiiklad na datové sadé Zvonaika
s thly pohledu kamery k vozovce 62° a 72°. Registra¢ni znacky jsou vlivem vétsiho tthlu
pohledu kamery rozostfené a pozice symbold se nepodafi vzdy objevit. Po odstranéni fa-
lesnjch detekci metodou hledani blobti dosahuje systém tuspésnosti az 88,5 %. Uspésnost
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metody detekce MSER regiont je az 74,7 %.

Natrénovany klasifikator znaki byl experimentalné vyhodnocen na testové sadé obsa-
hujici vyextrahované znaky registracnich znacek. Na téchto datech dosahoval tspésnosti
od 88,2 % az po 100 %. Nejlepsi tspésnosti poskytuji znaky, které jsou svym vzhledem
unikatni, jako jsou napf. symboly A, 4 a 7. Naopak nizsi iispéch vykazovaly znaky 6, 8 a B,
které jsou si velmi podobné.

Posledni experiment se tykal vyhodnoceni rozpoznani registra¢nich znacek. Hlavnim
kritériem pro vyhodnoceni byl pocet chyb v rozpoznaném fetézci znakid. Pro vSechny po-
hledy kamery na datové sadé Zvonarka bylo bez chyby rozpozndno primérné 94,5 % vsech
nalezenych registra¢nich znacek. Jednu chybu obsahovalo 4,2 % znadek a dvé chyby 1,3 %.
Tyto vysledky poskytovaly pozice symboli registra¢ni znacky nalezené metodou blobti. Me-
toda detekce MSER regionti poskytovala na stejné datové sadé primérnou ispésnost 89,9 %
rozpoznani celého fetézce bez chyby.

Budouci prace bude zameéiena na ziskani pozic pismen registracni znacky, které je nej-
uzsim hrdlem celého systému. V pribéhu hledani pozic je spravné odstranéno mnoho falesné
nalezenych ploch, ale také je zamitnuto pomérné velké procento spravné nalezenych regis-
tracnich znacek. Dale by bylo mozné rozsifit pro detekci a rozpoznani registracni znacky
vozidla za desté ¢i lehkého snézeni.

S touto praci jsem se zucCastnila Studentské konference inovaci, technologii a védy v I'T
Excel@FIT 2015. Prace byla ohodnocena 4. mistem v kategorii Inova¢ni potencial.
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Priloha A

Seznam pouzitych zkratek

RZ Registracni znacka

TP True Positive

FP False Positive

TN True Negative

FN False Negative

MSER Maximally Stable Extremal Region

SVM Support Vector Machine

LBP Local Binary Pattern

CRF Conditional Random Field

PVW Principal Visual Word

NCC Normalized Cross Correlation

DTCNN Discrete-Time Cellular Neural Networks
MLPNN Multi-Layer Perceptron Neural Network
SIFT Scale-Invariant Feature Transform

SUSAN Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus
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Priloha B

Obsah DVD

Obsah DVD ¢. 1:

e Technicka zprava

— Technicka zprava ve formatu PDF

— Zdrojové kédy
e Prezentacni materidly

— Plakat
— Video

o Zdrojové kody

— Systém detekce a rozpoznani RZ vozidla

— Pomocné programy
e Trénovaci datova sada

— Datova sada originalnich snimk

Datova sada negativnich snimki
— Sada pozitivnich vyfezi RZ
— Sada negativnich vytezi RZ

Datova sada znaku

Roztiidéna datova sada znaku

— Negativni datova sada znaki

Obsah DVD ¢. 2:

e Testovaci datova sada

— Datova sada Uvoz
— Datova sada Vankovka

— Datova sada Zvonarka
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