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Abstrakt

Tato prace se zabyva rozpoznavanim statnich poznavacich znacek pomoci neuronovych siti
s typem uceni backpropagation. V teoretické Casti textu je stru¢né shrnuta teorie principu
vytvareni novych registracnich znacek, pocitacového vidéni a vicevrstvych neuronovych siti se
zpusobem uceni typu backpropagation. V praktické ¢asti je popsan navrh metod slouzicich k
rozpoznavani jednotadkovych registraénich znatek osobnich automobilt v Ceské republice. V
praci bylo vyzkouseno nékolik zptsobu popisu znacek a byl zkouman vliv téchto popist a
topologie neuronové sité na kvalitu rozpoznavani registracnich znacek.

Klicova slova

Zpracovani obrazu, umélé neuronové sité, backpropagation, pocitacové vidéni, registracni
znacky, rozpoznavani registracnich znacek.

Abstract

This thesis deals with the recognition of license plates using neural networks with
backpropagation learning. The theoretical section is a brief summary of the principle of creating
a new license plate, computer vision and neural networks with backpropagation learning. The
practical part describes the design of methods used to detect single-line license plates of cars in
the Czech Republic. In this work has been tested several ways to describe the signs and examined
the effect of these descriptions and topology of neural networks for quality license plate
recognition.
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license plate recognition.
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1 UVOD

Tato prace se zabyva rozpoznavanim registraénich znagek osobnich automobil v Ceské
republice s vyuzitim umélych neuronovych siti jako klasifikatoru pro rozpoznani
jednotlivych znakd na znaGce. Uloha byla feSena jako technicky problém s dirazem na
nejvetsi UspéSnost rozpoznani registracnich znacek. Jelikoz je wvyuziti umélych
neuronovych siti v technické praxi na vzestupu, nabizi se ovéfit jejich klasifikacni
schopnosti na datech z realného prostiedi.

Vyklad v teoretické Casti prace (kapitola 2, 3, 4) je omezen pouze na nejvyznamnejsi
a nejnutnéj§i teoretické a metodické prvky daného oboru, kterych se dale vyuziva pri
konkrétnim feSeni vyskytujicich se problému v praktické Casti prace (kapitoly 6 az 9).

V druhé kapitole jsou popsana pravidla, kterymi se fidi vydavani novych
registraénich znatek v Ceské republice, tedy rozméry znacky, rozméry znakd, jejich
poloha, mnozina znaki objevujicich se na znackach, jejich pocet atd.

Treti kapitola se zabyva pocitaCovym vidénim. V kapitole je rozebran zpusob
reprezentace digitalniho obrazu a hlavné ramcoveé popsan cely fetézec pocitacového
vidéni (snimani, digitalizace, predzpracovani, segmentace, popis, klasifikace) s dirazem
na vybrané konkrétni metody pouzité v praktické Casti prace. VSechny ¢lanky tetézce
pred klasifikaci jsou vlastné postupy, kterymi musi znacka a jeji jednotlivé znaky projit,
nez mohou byt rozpoznany umélou neuronovou siti (UNS).

Ctvrta kapitola je zaméfena na popis vicevrstvych umélych neuronovych siti se
zpusobem uceni backpropagation. Je zde popsan zakladni stavebni prvek vSech
neuronovych siti, tedy formalni neuron. Dale je zminéno jakym zptisobem volit topologii
sit€, jakym zpasobem probiha uceni a aktivace UNS a procC je zvoleny typ sit€ vyuzit
v této praci.

Pata kapitola je reSersi praci vénujicich se tématu rozpoznani registracnich znacek
nebo jenom znaki. Cela kapitola je zde podle fetézce pocitacového vidéni rozdélena na
podkapitoly, ve kterych se porovnavaji rizné piistupy feSeni konkrétnich problému. Tyto
problémy tykajici se rozpoznavani registracnich znacek jsou v riiznych materialech
feSeny stejnym pfistupem, proto je reSerSe feSena nasledujicim zpisobem. U kazdé
podkapitoly je v uvodu uveden seznam obecné vyuZzivanych principi, u kterych je
doplnéno, ve které literatufe jich bylo vyuzito. Takto je mozné urcit, které principy jsou
pouzivangjsi, a pokud autofi navrhovali metody s dirazem na nejlepSi uspéSnost
rozpoznani, lze pfi jejich vyuziti ocekavat lepsi vysledky.

Sesta kapitola obsahuje navrh a provedeni metody lokalizace registraéni znatky na
snimku. V kapitole jsou zminény 1 vysledky lokalizace a vliv povétrnostnich podminek
na uspésnost lokalizace.

Sedma kapitola se zabyva problémem predzpracovani, segmentace a popisu. Jsou zde
zminény a feSeny vSechny problémy, se kterymi se bylo nutné vyporadat pii rozpoznavani
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znacek z realného prostiedi. Také je zde zkoumana kvalita riznych metod segmentace
obrazu a riznych zptsobu popisu.

V osmé kapitole je zkouman vliv parametri neuronové sit€ na uspéSnost
rozpoznavani registracnich znacek. Mezi tyto parametry patii topologie, koeficient uceni,
celkova chyba naucené sité a dalsi.

V devaté kapitole je ramcoveé popsan navrhnuty program, ktery je na zaklade snimku
s registracni znackou schopny tuto znacku lokalizovat a nasledné klasifikovat jednotlivé
znaky s vyuzitim navrzenych metod.
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2 CHARAKTERISTIKA REGISTRACNI
ZNACKY

Pti tvorbé této kapitoly bylo vyuzito informaci ze zdroju [1], [4], [11].
Statni poznavaci znacky neboli registratni znacky jsou v Ceské republice vydavany podle
zakona ¢. 56/2001 Sb. — o podminkach provozu vozidel na pozemnich komunikacich.
Podoba registracnich znacek je definovana v zakoné ¢. 243/2001 Sb. — o registraci
vozidel, ktery byl v roce 2004 novelizovan vyhlaskou ¢. 291/2004 Sb.

Od roku 2001 se registracni znacky vydavaji dle nasledujicich pravidel. Znacky
obsahuji podle typu vozidla pét az sedm znakd, presnéji arabskych Cislic a pismen latinské
abecedy bez diakritiky. Kazd4 znacka musi obsahovat minimalné jednu ¢islici a alespon
jedno pismeno. Prvni pismeno zleva je vzdy kod kraje, do jehoz obvodu nélezi registracni
misto, které znacku prideluje (Tab. 2.1) Vyjimku tvoti znacky diplomatické, cizinecké a
registra¢ni znacky pro historicka vozidla.

Pozice Cislic a pismen neni presn€ urcena a znaky mohou byt libovolné zptehazeny,
pokud jsou dodrzena pravidla uvedena v predchozim odstavci. Zatim se ale kombinace
znakl vydavaji ve formatu XZX XXXX, kde X znaci Cislici a Z pismeno. V nékterych
krajich jsou jiz kombinace predchoziho vzorce vyCerpany, a proto se vyuziva vzorec XZZ
XXXX. Z diavodu dobré Citelnosti jsou vynechana pismena G, O, Q a W. V nékterych
krajich jsou vynechana i dalsi pismena, pokud by jejich kombinace dohromady davala
vulgarni slovo nebo nazev zakazané organizace. V levé asti tabulky se znackou je modry
prouzek s dvanacti zlutymi hvézdami a zkratkou statu, tedy CR.

Tab. 2.1 Seznam pismen oznacujicich jednotlivé kraje

Kod Kraj Koéd Kraj
A Praha L Liberecky
B Jihomoravsky M Olomoucky
C JihoCesky P Plzerisky
E Pardubicky S Stredocesky
H | Krilovehradecky | T | Moravskoslezsky
J Vysoc€ina 8} Ustecky
K Karlovarsky Z Zlinsky

K odliseni rozdilnych typua registracnich znacek se pouzivaji i rizné barvy znaku a
pozadi. NejcCasteji se v provozu vyskytuje bila znacka s ¢ernymi znaky, ktera ptislusi
vSem osobnim a nakladnim vozidlim, autobusim a motocyklim. Modré znaky na bilém
pozadi pfislusi automobilim diplomatickych a konzularnich Gfednikt. Zelené znaky na
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bilé tabulce maji vozidla, ktera nebyla schvalena pro provoz na pozemnich komunikacich.
Zvlastni motorova vozidla maji Cerné znaky na zlutém pozadi.

Statni poznavaci znacky vydavané do roku 2001 obsahovaly kombinaci tfi pismen a
dvou dvojic cislic oddélenych pomlckou. Prvni dvé pismena byla zkratkou okresu, kde
byl automobil zaregistrovan, a tfeti pismeno oznacovalo sérii znacek. Nekteré lidnatéjsi
okresy mely zkratek né€kolik a Prahu oznacCovalo pouze jedno pismeno. Rozvojem
automobilového pramyslu vSak mozné kombinace prestaly dostacovat a vznikl zptsob
vytvareni novych poznavacich znacek, ktery byl popsan v predchozich odstavcich. Timto
novym zptisobem lze vydat pro celou Ceskou republiku pies 20 miliard platnych znadek.

Samotna tabulka znaCky je vyrobena ze slitin lehkych kovi, musi mit reflexni
provedeni a ochranné prvky. Po obvodu vSech znacek je vylisovan barevny okraj s Sitkou
cary 4 mm. Barva okraje je shodna s barvou alfanumerickych znakt. Zakladni provedeni
registracni znacky je jednoradkové. Na osobnich automobilech se nejcastéji vyskytuji
jednotadkové znacky o rozmeérech 520 x 110 mm. Pfi tomto rozméru jsou znaky 75 mm
vysoké a 40 mm Siroké s tloustkou ¢ary 10 mm. Modry pruh obsahujici znak Evropské
unie a zkratku zemé musi byt alespori 98 mm vysoky a 49 mm Siroky (Obr. 2.1).

MA00 0000

Obr. 2.1 Priklad tabulky s registracni znackou
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3 POCITACOVE VIDENI
Pti tvorbé této kapitoly bylo vyuzito informaci ze zdroju [1], [3], [5], [8], [11].
Pocitacové vidéni je obor, ktery se pomoci technickych prostiedkt snazi ziskavat
informace ze zachyceného obrazu. Konkrétné jde napiiklad o rozpoznéavani obrazu,
kontrolu polohy predmeéti, kontrolu vzork na lince a mnoho dalsiho. Postup zpracovani
obrazu probiha v nasledujicich krocich:

e snimani, digitalizace a ulozeni diskrétniho obrazu,

e predzpracovani,

e segmentace obrazu na objekty,

e popis objektq,

e Kklasifikace objekt.

3.1 Diskrétni obraz

Diskrétni obraz je v pocitaci uchovan jako matice Cisel. Kazdy prvek matice odpovida
konkrétnimu pixelu a Ciselna hodnota prvku urcuje jasovou hodnotu pixelu. V praxi se
nejvice pouzivaji tfi typy obrazd. Sedotonovy osmibitovy obraz, ktery je ulozen jako
jedna dvourozmérna matice s jasovymi hodnotami O (€erna) az 255 (bild). Barevny RGB
obraz ma definovany tfi dvourozmérné matice pro kazdou zakladni barevnou (Cervenou,
zelenou, modrou) slozku zvlast. Kazda matice urCuje intenzitu jednotlivych spektralnich
slozek a teprve jejich slozenim vznikne dojem barevného obrazu. Poslednim typem je
obraz ¢ernobily, jehoz jasové hodnoty obsahuji pouze dvé urovné: 0 (Cernd) a 1 (bila).

3.2 Predzpracovani obrazu

Predzpracovani je Cast postupu pii zpracovani obrazu s cilem obraz jistym zpusobem
upravit pomoci raznych transformaci. Pfedzpracovanim nelze ziskat novou informaci, ale
vlivem transformaci je mozné hledané informace zvyraznit. Vstupem i vystupem
predzpracovani je obraz. Metody predzpracovani se déli na:

e bodové jasové transformace (napf.: zména jasu),

e lokalni jasové transformace (napf.: odstranéni Sumu, detekce hran),

e globalni jasové transformace (napf.: Fourierova transformace),

e geometrické transformace (napf.: rotace, zkoseni, zména méfitka).

3.2.1 Detekce hran

Hrana je oblast v obraze, ve které dochazi k razantni zmeéné jasu. Z optického hlediska
jsou hrany hlavnimi nositeli informaci o hranicich objekti. Pro vstupni obraz lze
vypocitat obraz vertikalnich hran, horizontalnich hran nebo oboji kombinovat. Zména
jasu v okoli jednotlivych pixela je méfena gradientem obrazu. Gradient obrazové funkce
ma dvé slozky: hodnotu pro horizontalni zmény a pro vertikalni zmény, je to tedy vektor.
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Ve spojité oblasti jsou obé slozky parcialnimi derivacemi obrazové funkce a v diskrétni
oblasti jsou ob¢ slozky aproximovany diferencemi. Pro jejich nalezeni se vyuziva vypoctu
konvoluce nad obrazem s riznymi hranovymi operatory (3.1). Obrazovy element
vstupyjici do transformace bude oznacovan jako g(x, y) a vystupujici jako f(x, y).

fo,y) =g(xy)*h (3.1)

Hranové operatory mohou byt takové, které aproximuji prvni derivaci (3.2),
napftiklad Sobeltv, Kirschiv, Prewittové. Tyto operatory nejsou invariantni vaci rotaci, a
proto je nutné pro kompletni obraz hran pocitat konvoluci nékolikrat s rizné natoCenymi
operatory a poté jednotlivé obrazy slozit do jednoho.

1 0 -1 3 3 -5 1 0 -1
hSZ[Z 0 —Zl,hKZ[B 0 —5],hp=[1 0 —1] (3.2)

1 0 -1 3 3 =5 1 0 -1

Duhou skupinou jsou operatory aproximujici druhou derivaci (3.3), napt. Laplacetv
operator pro Ctyfokoli a Laplacetv operator pro osmiokoli.

0 1 O 1 1 1
hL4=[1 —4 1],hL8=[1 -8 1] (3.3)

0 1 O 1 1 1

3.3 Segmentace obrazu

Cilem segmentace je roz¢lenéni obrazu do nékolika ¢asti, které spolu souvisi. V praxi tak
dochazi k oddéleni objekt nebo znakii od pozadi. Metody vychazeji z predpokladu, ze
hledany objekt méa jiné obrazové vlastnosti (barvu, jas, texturu) nez pozadi. VedlejSim
efektem je redukce dat a tim dochazi k urychleni dalSiho procesu zpracovani. Vysledkem
segmentace by meél byt soubor vzajemné oddélenych oblasti, které jednoznacné
koresponduji s objekty.

Problémy mohou nastat, pokud dochazi k prekryti nékolika objektt, pfipadné pokud
je obrazova scéna velmi slozita. Samotna segmentace se muze provadét nékolika
metodami, ovSem kazda metoda pfindsi rozdilné vysledky, a proto byva nutné
experimentalné urcit, kterd metoda se na zvoleny typ ulohy hodi nejlépe.

3.3.1 Segmentace prahovanim

V piipade segmentovani statni poznavaci znacky se osvédcCila segmentace prahovanim.
Jedna se o transformaci vstupniho obrazu g na vystupni binarni obraz f, kde jednotlivé
pixely vystupniho obrazu maji hodnotu 1 nebo 0 podle toho, zda stejné pixely vstupniho
obrazu meély hodnotu vétsi nebo mensSi nez je nastaveny prah T (3.4).
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f,y) =1 prog(x,y)>T

(3.4)
=0 prog(x,y)<T

Stézejnim problémem této metody je spravné nastaveni prahu T. Podle typu ulohy a
vstupnich dat se vybere konkrétni metoda pro ureni prahu. Hodnota prahu se muze
stanovit jedna nebo i vice, pfipadné je mozné pro rozdilné oblasti ur¢it jiny prah. Pti
segmentaci registracni znacky se vsak predpoklada, ze znacka obsahuje pouze tmavé
(text) a svétlé (bilé pozadi) Casti, a proto staci urCit jednu hodnotu prahu — prosté
prahovani. Prah lze urcit naptiklad experimentalné. Ale pokud je vstupni obraz vyrazné
svétlejsi nebo tmavsi, segmentace nemusi probéhnout dobfe a vysledny obraz miize byt
zkresleny a nevyuzitelny pro dalsi zpracovani.

Daleko sofistikovanégjsi je urCeni prahu z histogramu vstupniho obrazu, coz je graf
znazortiujici ¢etnost zastoupeni jednotlivych jasovych arovni v obraze. Na horizontalni
ose jsou zastoupeny jasové urovné a na vertikalni ose je pocet pixelt s konkrétni jasovou
urovni. Histogramu se také vyuziva pii korekci §patn€ exponovanych snimk.

Prahova hodnota z histogramu se ur¢i jako lokalni minimum mezi dvéma
dominantnimi maximy. V pfipadé prahovani registracni znacky je tato metoda velmi
vyuzitelna, jelikoz znacka obsahuje primarné svétlé a tmavé pixely, coz se na histogramu
projevi prave jako dominantni maxima (Obr. 3.1).
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Obr. 3.1 Registracni znacka a jeji histogram
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Dal§i moznosti je procentni urCeni prahu. Vychazi z predpokladu, ze objekt vzdy
pokryva urcitou konstantni ¢ast plochy na snimku, napt. 30 %. Proto se prah nastavi tak,
aby 30 % pixelt mélo jasovou hodnotu mensi nez prah T.

UziteCnou metodou je také iteracni algoritmus nazvany Otsu. Metoda iteracné
dopocitava hodnotu prahu tak, aby rozptyl hodnot pixeld objektu a zaroven pozadi byl co
nejmensi. Existuje nekolik dalSich postupti, jak prah urcit. Napiiklad vypoctem stiedni
hodnoty jasové trovné nebo vyuziti medianu.

3.4 Popis objekti

Kazdy nalezeny objekt je nutné popsat takovym zpusobem, aby klasifikator, v nasem
pfipadé umeéla neuronova sit, mohl uspésné prifadit objekt do jedné z predem
definovanych tfid. Zptisobu, jakym se objekt mize popsat, je velké mnozstvi, a proto je
velmi dilezité charakterizovat objekt s ohledem na nasledujici klasifikacni algoritmus.
Spravné zvolenym popisem ziskame vektor piiznakt, ktery je pro kazdy objekt
dostate¢né odlisny.
Kazdy segmentovany objekt je mozné v zavislosti na zvoleném popisu popsat
pfiznaky neboli deskriptory, které 1ze rozdélit podle nékolika hledisek:
e podle domény popisované vlastnosti,
o fotometrické deskriptory (napf.: maximalni, minimalni jasova urover,
prumérna jasova uroveri),
o radiometrické deskriptory (napf.: velikost, obvod, kompaktnost,

konvexnost),

podle oblasti vypoctu pfiznaku,
o deskriptory zalozené na hranici (napft.: Freemanav kod),
o deskriptory zaloZzené na regionu (pfiznakovy vektor je vypocten na
zaklade hodnot pixelt objektu),

podle oblasti popisu pifiznaku,

o globalni deskriptory obrazu (napt.: Fourierova transformace, DCT),

o globalni deskriptory objektu (pouze jeden ptfiznak, napi.: obvod nebo

velikost),

o lokalni deskriptory objektu (pfiznak vypocten z urcité lokalni casti

objektu).

Neékteré pfiznaky jsou piimo deterministické, takovymi piiznaky jsou napiiklad
velikost, obvod, kompaktnost a dalsi. Jelikoz klasifikatorem v této praci je umela
neuronova sit, neni nutné, aby ze ziskanych pfiznakti bylo mozné pfimo urcit, o jaky
objekt se jedna. Proto byly pro popis vybrany takové ptfiznaky, které pfimo nesouvisi
s vlastnostmi objektd (obvodem, velikosti, podlouhlosti, kompaktnosti, ...), ale jsou tak
obecné, jak to jen bylo mozné.
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Piikladem velmi obecného popisu muze byt vektor vSech pixelti daného vyfezu
s objektem. Jelikoz je tento zptisob popisu zavisly na rozmeérech, jasu, kontrastu, atd., je
velmi dalezité objekt pred vlastnim popisem normalizovat.

3.5 Klasifikace objekti

Klasifikaci objekti ma na starost klasifikator, coz je algoritmus, ktery je pfi vhodné
zvolené a vyuzitelné ulozené mnozing znalosti schopen na zakladé vstupnich dat (v tomto
ptipadé priznakového vektoru) pfiradit objekt do jedné z predem urcenych tiid.

Klasifikacnich algoritmi je velmi mnoho, napf.: genetické algoritmy, Bayesuv
odhad, rozhodovaci stromy, Markovovy modely, AdaBoost. Jednim z klasifika¢nich
algoritmu jsou také umélé neuronové sité, které budou, jakozto v této praci vyuZzity
klasifikator, podrobné popsany v kapitole 4.
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4 VICEVRSTVE UMELE NEURONOVE SiTE

Pti tvorbé této kapitoly bylo vyuzito informaci ze zdroju [2], [9], [12], [13].

Obecné uméla neuronova sit’ je matematicky algoritmus inspirovany skuteCnymi neurony
a jejich vzajemnym propojenim v lidském mozku. Mezi zékladni vyhody neuronovych
siti patii predev§im schopnost ucit se, to znamena uchovéavat znalosti, a schopnost
zobecnovat. Znalosti jsou v siti ulozeny prostfednictvim vah mezi jednotlivymi neurony,
coz bude vysvétleno v dal§im textu.

Umeélé neuronové sit€é se velmi rychle dostavaji do technické praxe, jelikoz
s narustajicim vypocetnim vykonem neni problém pouzivat i topologicky rozmeérné site,
které diive zpomalovaly cely technicky proces. Dnes se neuronové sité pouzivaji
k detekci a rozpoznani obliceji, prevodu mluveného slova do digitalni podoby,
predpovidani poruchy systéma, ovéfovani podpist, predpovédi pocasi a mnoho dalsiho.
V této praci se vyuziva schopnosti sit€ rozpoznat znaky z obrazovych soubort a prevodu
textu do digitalni podoby.

Problematika neuronovych siti je velmi obsahla, proto je v této praci vyklad omezen
na vicevrstvé neuronové sité€ s ucicim algoritmem zpétného Sifeni chyby (anglicky error
backpropagation). Tento typ sité je vyrazné nejroz§ifenéjSim a nejznaméjsim modelem,
ktery se pouziva piiblizné v 80 % [12] vSech aplikaci. Sit ma jednoduchy algoritmus
uceni 1 vybaveni, coz usnadiiuje programovani a implementaci, a presto je mozné
dosahovat solidnich vysledkti v oblasti klasifikaci vzort. Proto nejsou ani jiné sité v této
praci pouzity.

Obecné si Ize vicevrstvou sit’ predstavit jako algoritmus, ktery se snazi pro né&jaky
vektor vstupnich hodnot urCitym zplisobem pfiblizit vektoru vystupnimu tim, zZe meéni
hodnoty vah mezi jednotlivymi neurony.

4.1 Formalni neuron

Formalni neuron (Obr. 4.1), dale jen neuron, je zakladni stavebni prvek v§ech umélych
neuronovych siti. Jeho podobnost s biologickym neuronem neni ndhodna a inspirace
v realném svéte je zde vice nez patrna.

X1 xo=1

X2

F©Q v

Obr. 4.1 Formalni neuron
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Formalni neuron se sklada z linearni a nelinearni ¢asti podobnych tém z realného

svéta. Neuron pfijima signaly prostiednictvim n realnych vstupt X1, X2, .., Xa, stejné€ jako

realny neuron ma pro tuto funkci mnoho dendriti. VSechny vstupy jsou ohodnoceny
odpovidajici synaptickou vahou wi, w2, ..., wy, kterd nabyva hodnot z oboru realnych
Cisel. Zvazena suma vSech vstupnich hodnot se nazyva vnitfnim potencialem neuronu &.
Prah h je zvlastni hodnotou, kterou musi vnitini potencial prekrocit, aby vibec doslo
k priuchodu signalu neuronem. Formalné je Casto zaporna hodnota prahu h povazovana
za vahu wo pfislusici ke vstupu xo s konstantni hodnotou 1. Vnitini potencial je tedy

pocitan podle vzorce (4.1).

n n n
§=—h+ Z X;W; = XoWo + Z xX;Wi = Z X;W; “.1)
i=1 i=1 i=0

Potencial je poté pomoci prenosové funkce f upraven, pripadné usmérnén do urcitého
intervalu. Vystupni hodnotou této pfenosové funkce je 1 vystupni hodnota y (4.2) celého
neuronu. U biologického neuronu se tento vystup nazyva axon.

y=f() (4.2)

V praxi lze pouzit nékolik pfenosovych funkci. Nejjednodussim typem prenosova

funkce je ostra nelinearita. Dale je vyuzitelna linearni funkce neboli identita, saturovana

linearni funkce. Velmi vyuzivanymi prenosovymi funkcemi jsou sigmoida a hyperbolicka
tengenta (4.3) s nastavitelnym parametrem s, jemuz se fika strmost.

1—e~S¢

T 1test @3

y

4.2 Topologie umé€lé neuronové sité

Obecné umeéla neuronova sit je slozena z neuronli vzajemné propojenych takovym
zpusobem, ze vystup z jednoho neuronu je vstupem do nékolika dalSich neuront.
Topologii umélé neuronové sit€ urCuje pocet neurond a zpusob jejich vzajemného
propojeni. Topologie sité typu backpropagation je vicevrstva a dopfedna, coz znamena,
ze informace se v siti §ifi pouze jednim smérem. Tedy vazby mezi neurony smeéfuji pouze
z nizdich (vstupnich) vrstev do vys§ich (vystupnich). Zadné zp&tné ani lateralni vazby
mezi neurony nejsou.

V siti typu backpropagation rozliSujeme tii typy vrstev a tedy i neuroni do nich
patricich z hlediska jejich funkce a vyuziti. Jsou to vrstvy vstupni, skryté a vystupni.
Neurony v jednotlivych vrstvach jsou propojeny tak, ze vystup neuronu dané vrstvy je
vstupem do vSech neuront vrstvy nasledujici (Obr. 4.2). Pokud ma sit’ jednu vstupni
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vrstvu, jednu skrytou a jednu vystupni, bude v této praci oznaCovana jako tfivrstva.
V dostupnych materialech se nékdy pojmenovani lisi a vySe zminéna sit’ by byla oznacena
jako dvouvrstva.

Obr. 4.2 Ctyrvrstva uméld neuronova sit

Ukolem vstupni vrstvy je pfijmuti signalu pfivedeného na vstup sité a jeho delegovani
do prvni skryté vrstvy. PoCet neuront ve vstupni vrstvé je dan pouze technickym feSenim
problému, tedy velikosti dimense vstupniho signalu. Napftiklad pocet pixela obrazu 15x15
dava velikost dimense 225 a je tedy tfeba vyuzit sit, ktera bude mit 225 vstupnich
neurond.

Vystupni vrstva slouzi k prezentaci vysledkii zpracovani vstupniho signalu
neuronovou siti. Stejn€ jako ve vstupni vrstvé je pocet neuront ve vrstvé vystupni dan
konkrétni aplikaci. Prikladem miize byt neuronova sit’ slouzici jako klasifikator Cislic.
Lze tedy predpokladat, ze vystupni vrstva bude mit 10 neuront, z nichz kazdy pfipada na
jednu cislici.

Pokud je tedy nutné néjakym zasadnim zptisobem ovlivitovat chovani a kvalitu umélé
neuronové sit€, nezbyva nic jiného nez ménit pocet skrytych vrstev a poCet neuronti do
nich nalezicich. Vétsinou je tfeba zvolit tyto pocty experimentalné s vyuzitim nekterych
heuristik. Podle [6] mize byt takovou heuristikou pravidlo, ze celkovy pocet vstupnich
hodnot (pocet vstupnich vzort krat dimense pfiznakového vektoru) by mél byt alespon
desetkrat vétsi nez tzv. stuperi volnosti (pocet vSech vah a prahovych hodnot kromé
prahovych hodnot vstupni vrstvy).

4.3 Adaptace

Adaptace neboli uceni neuronové sité je algoritmus, pii kterém dochazi k upravam vah a
prahovych hodnot s cilem co nejvice snizit celkovou chybu neuronové sité. V neuronové
siti se zpuisobem uceni typu backpropagation probiha uceni s ucitelem. To znamena, ze
je znamy pozadovany vystup, tudiz je mozné vypocitat rozdil mezi pozadovanym a
skuteCnym vystupem a tedy i celkovou chybu sité, kterou vyzaduje algoritmus pro
adaptaci vah.
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Uceni muze probihat bud’ tzv. online, nebo davkoveé. Pii online uceni je po kazdém
predlozeném tréninkového vzoru adaptovany vSechny vahy. Tento algoritmus je
vypocetné narocnéj§i nez davkové neboli akumulované uceni, pfi kterém jsou siti
predlozeny vSechny tréninkové vzory, nasledné je vypocitana celkova chyba sité a na
jejim zakladé jsou prepocitany i vahy. Tomuto algoritmu se budou vénovat 1 nasledujici
odstavce.

Algoritmus adaptace 1ze rozdélit na tfi etapy:

e dopredné Sifeni vstupniho signalu,

e zpétné Sifeni chyby — vypocet chyby celkové E¢ a vztazené En na tréninkové
vzory,

e adaptace vah a prahu.

Tyto tfi kroky se iteratné€ opakuji, dokud neni splnéna podminka pro ukonceni
adaptace. Tato podminka vétSinou byva stanovena jako jista hodnota, pod kterou musi
klesnout celkova chyba sité. Pojem celkova chyba sit€¢ bude vysvétlen v podkapitole
4.3.1.

Vyznam pouzitych proménnych v nasledujicich vzorcich:

e L ... pocCetvrstev neuront, L-ta vrstva je tedy vystupni,
e vy ... soucCasna hodnota vystupu z neuronu,
e d ... zadana hodnota vystupu z neuronu,

X ... vstupni hodnota do neuronu,

e i ... index konkrétniho neuronu v L-2 vrstveé,
. index konkrétniho neuronu v L-1 vrstvé,

. index konkrétniho neuronu ve vystupni vrstvé L,

J
k
e m ... pocet neurond ve vystupni vrstve,
p ... pocet tréninkovych vzord,

h ... index konkrétniho tréninkového vzoru,
t ... aktualni itera¢ni krok,

e t+1 ... nasledujici iteracni krok,

e ... vnitini potencial neuronu.

4.3.1 Celkova chyba sité

Aby bylo mozné urcit celkovou chybu sité pti uceni, musi byt k dispozici tréninkova
mnozina, coz je mnozina usporadanych dvojic v podobé vzoru a pozadovaného vystupu.
Tréninkovou mnozinou by meél byt reprezentativni vzorek vstupnich dat, kterd bude
neuronova sit’ rozpoznavat. Kvalita tréninkové mnoziny vyrazné ovliviluje kvalitu
naucen€ neuronove site.

Celkova chyba sité tedy udava miru naucenosti sité, coz je odchylka mezi
pozadovanymi a skuteCnymi hodnotami vystupt pro dané tréninkové vzory. Vzhledem
k jednomu h-tému vzoru je chyba En dopocitavana podle vzorce (4.4) jako polovina
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souctu ¢tvercu rozdilt vystupd y vSech vystupnich neuronti od pozadovanych hodnot
vystupt d vSech vystupnich neurond, jejichz pocet je m.

m
1 2
E, = EZ(dhj — Ynj) (4.4)
j=1

Celkova chyba Ec (4.5) umélé neuronové sit€¢ je potom soucet chyb En vSech
tréninkovych vzoru h, jejichz pocet je p.

p 1 P m
2
E.= Z Enp = EZ Z(dhj — Vhj) 4.5)
h=1 h=1j=1

Prabéh celkové chyby v Case, respektive v zavislosti na poctu vykonanych iteraci
adaptace, znazortiuje tzv. chybova funkce (Obr. 4.3).
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Obr. 4.3 Nazorny pritbéh chybové funkce

4.3.2 Adaptace vah a prahi

V této kapitole je adaptace prahi zobecnéna na adaptaci vah pro vstup do neuronu
s hodnotou 1. V nasledujicich vzorcich se vyskytuje prenosova funkce typu hyperbolicky
tangens (4.3). Tato funkce je pro pouziti ve vzorcich velmi vyhodna, jelikoz je
derivovatelna v celém svém definicnim oboru.

Adaptace vahy mezi vystupni vrstvou L a posledni skrytou vrstvou L-1 se vypocita
podle nasledujicich vzorci:

Wik (t+ 1) = wj (t) + Awj (€ + 1) (4.6)
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SE, SEj,

J 6W]k h=16ij
SEp  G6Ep 6y 6k Sk
= = (dx — V) = (1 = yB)x;
6ij 6yk 651{ 6W]k ( k yk) 2 ( yk) J (48)

Ve vzorci (4.7) se vyskytuje parametr p, ktery se nazyva koeficientem uceni. Jeho
hodnota se voli experimentalné jesté pied zacatkem uceni v intervalu (0, o). Pokud se
zvoli velmi mala hodnota, chybova funkce konverguje k maximalni zvolené chyb¢ velmi
pomalu, pfipadné k nauceni nemusi vibec dojit. Naopak vysoky koeficient u¢eni muze
mit za nasledek rozkmitani chybové funkce. V tomto pfipadé také nemusi vibec dojit
k nauceni sité nebo je nauceni vysledkem nahody.

Adaptace vah mezi vrstvami L-1 a L-2 se vypocte analogicky az na parcialni derivaci
chyby Ex podle y, viz nasledujici vzorce:

(4.9)
P
Y 6WU h=16Wij

m m
6Ey SEp 8y 8¢y Sk
= = E dy, — vi) = (1 —yH)w; 4.12)
6y] o 6yk 651{ 6y] k=1( k yk) 2 ( yk) jk

A po dosazeni (4.8) do (4.7) vychazi:

m
6Eh_ Sk Si
— de — V)= (1 = v w2 (1 = v2)x;
Bws, ;:1( Kk~ Yk) > (1 = yidwjk > (1—-y})x (4.13)

Jelikoz ve zbytku textu nebudou pouzity jiné sit€ nez s jednou skrytou vrstvou, jsou
vyse uvedené vzorce dostateCné pro prakticky vypocet adaptace vSech vah.

4.4 Aktivace

Aktivace neuronové sité probiha postupné, kdy se na vstupni vrstvy piivede signal. Od
vstupnich vrstev smérem k vystupnim se dopocitavaji vystupy neuront podle vzorct (4.1)
a (4.2). Aktivace je kompletni po vypocteni vystupd u neuront ve vystupni vrstve, tyto
hodnoty jsou zaroven vystupem celé neuronové sité.
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5 RESERSE PRACI ZABYVAJICICH SE
ROZPOZNAVANIM REGISTRACNICH
ZNACEK

Problémem rozpoznani statni poznavaci znacky se zabyvaji soukromé firmy i akademické
prace. Problém je ovSem velmi komplexni, proto existuje nékolik zpusobu, jak
rozpoznavani vyfesit. Reseni se nejvice lidi ve zpsobech vyhledani registraéni znacky
v obraze, v popisu jednotlivych znakt a ve zptusobu klasifikace znaki pomoci raznych
klasifikatori. Proto je tato kapitola rozdélena na vic podkapitol, jejichz nazvy
koresponduji s jednotlivymi kroky fetézce zpracovani obrazu. U kazdého kroku jsou
uvedeny principy ¢i metody, které byly vyuzity ve zkoumanych textech, a vyuzitelné
informace, které¢ mohly prispét k lepsimu feSeni problému této prace.

V ramci reSerSe byly zahrnuty 1 ty prace, které nerozpoznavaly registracni znacky
pomoci umélych neuronovych siti nebo naopak pomoci neuronovych siti rozpoznavaly
pouze samostatné znaky. Pro lepSi orientaci v reSerSi je zde uveden seznam
prozkoumanych praci:

[ITADAMEC, Véaclav. Zpracovani a rozpozndni obrazu. Olomouc, 2011. Bakalarska
préace. Piirodovédecka fakulta univerzity Palackého. Vedouci prace Mgr. Eduard Bartl,
Ph.D.

[3]CERNY, Mat&j. Rozpozndvini registracnich znacek motorovych vozidel.
Pardubice, 2010. Diplomové prace. Univerzita Pardubice. Vedouci prace Ing. Martin
Dobrovolny, Ph.D.

[5]DOBROVOLNY, Martin. Rychly algoritmus rozpozndni registracnich znacek
vozidel. 2009, ¢tvrty rocnik, €. 3.

[9IMACECEK, A. Rychlost u¢eni vicevrstvé sité. Brno: Vysoké ugeni technické v
Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii, 2011. 58 s. Vedouci
bakalarské prace doc. Ing. Vaclav Jirsik, CSc.

[11] SMEKAL, David. Detekce stitni pozndvaci znacky pro dohledové
systémy. Brno, 2013. 42 1. Bakalarska prace. Vysoké uceni technické v Brné. Vedouci
prace Ing. Jifi Ptinosil, Ph.D.

[13] VALA, Tomas$. Rozpoznavani SPZ z jednoho snimku. Uherské Hradisté,
2006. Diplomova prace. Univerzita Karlova v Praze. Vedouci prace RNDr. Jana
Stanclova.
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5.1 Lokalizace

Prvnim krokem pfi rozpoznéavani registraéni znacky je nalezeni samotné tabulky v obraze.
Lze najit neékolik zpisobu, jak lokalizaci provést. Hodné postupt vychazi ze stejnych i
podobnych principt:
a) metoda hledajici pfedem definovany blok pixelti obsahujici velké mnozstvi
vertikalnich hran (vyuzito v: [1], [5], [11], [13]),
b) metoda vyuzivajici dvourozmérnou korelaci uméle vytvorené masky
registracni znacky a zvoleného regionu v obraze (vyuzito v: [5]).
ad a) Tato metoda se povazuje za obvyklou pfii lokalizaci registraénich znacek. Tento
postup lokalizuje znacku spolehlivé, pokud se v obrazu nevyskytuji oblasti s podobnymi
vlastnostmi, napt. vertikalni mfizkou na automobilu. Autorovi clanku [5] ovSem
nevyhovovala piesnost, s jakou algoritmus oznacil registrani znacku. Autor prace [13]
rozdelil lokalizaci na hrubou a jemnou, pfesto se mu nepodafilo lokalizovat znacku
s vysokou uspésnosti. Proto musel rohy RZ oznacovat ru¢né.
ad b) Pfesnost lokalizace registra¢nich znacek se pfi pouziti této metody v ¢lanku [5]
zvysila natolik, ze vSechny vyfezy nalezenych znacek byly téméf identické a absolutni
poloha znaku se shodovala.

5.2 Predzpracovani

Pred samotnou segmentaci bylo téméf ve vSech pripadech nutné provést drobné ¢i vétsi
korekce, protoze vliv realného prostiedi zpisobuje vzdy urcitou miru zkresleni. Zaroven
po oddéleni jednotlivych znakt bylo nutné proveést dalsi predzpracovani. Mezi zakladni
korekce patfilo:

a) filtrovani Sumu (vyuzito v: [11], [13]),

b) detekce hran (vyuzito v: [3], [11], [13]),

¢) oprava natoceni znacky (vyuzito v: [5], [13]),

d) mapovani vyfezu SPZ do definovaného obdélnika (vyuzito v: [13]),

e) normalizace znaku (vyuzito v: [3], [5], [11], [13]),

f) ofiznuti bilych okraju (vyuzito v: [3], [5], [13]),

g) ekvalizace histogramu (vyuzito v: [3], [11], [13]),

h) a dalsi.

ad b) Pro detekci hran se vyuziva korelace obrazu s hranovym operatorem. Casto
pouzivanym byl Sobeltiv operator. Nékteré aplikace vyuzily Prewittiv operator.

ad g) Tato uprava byla aplikovana na jiz vyfiznutou registracni znacku a zpusobila
v praci [13] téméf dvojnasobnou uspésnost rozpoznani znakd.
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5.3 Segmentace

Jelikoz na preciznim provedeni segmentace zavisi uspésnost nasledné klasifikace znak,
hodné materialti obsahuje postupy, jak docilit spravné segmentace, ale témef vSechny
clanky vyuzivaly segmentaci prahovanim.

V praci [13] vyuzil autor metodu prahovani, ktera hleda hodnotu prahu v urcitém
okoli praveé zpracovavaného pixelu. Nejlépe se mu osvédCilo okoli 21x21 pixela.
Hodnotu prahu urcil autor jako vazeny soucet okoli se stfedni hodnotou v prave
zpracovavaném pixelu. V praci [5] a [11] vyuzili autofi metodu Otsu, ktera adaptivné
vypocita prah. Prace [1] vyuzila napevno stanoveny prah.

5.4 Separace znaki

Vsechny klasifika¢ni metody v prostudovanych materidlech rozpoznavaly registracni
znaCky po jednotlivych znacich. Proto bylo vzdy nutné znaky od sebe oddélit a
klasifikacnim algoritmtiim je predkladat samostatne.

Velmi ¢asto vyuzivanou metodou pro separaci objekti je vyuziti vertikalnich a
horizontalnich projekci Cernych pixela. V téchto projekcich jsou potom nalezeny useky
odpovidajici jednotlivym objektim. Této metody vyuzil autor v praci [13], kdyz takto
oddéloval tadky dvouradkové registraéni znacky i znaky v jednotlivych fadcich.
Nasledné normalizoval oddélené znaky do Ctverce o velikosti 30x30 pixelu s tim, Ze
nedoslo k deformaci (zméné poméru) znaka.

Autor v ¢lanku [5] po segmentaci indexoval vSechny spojité regiony v obraze.
Nasledné byla pro kazdy objekt nalezena minimalni a maximalni souradnice a znak byl
vyfiznut.

5.5 Popis znaki

Jelikoz kazda metoda klasifikace znakti vyzaduje jiny pfistup a jiné vstupni hodnoty, lisi
se1 priznakovy vektor, ktery autofi zvolili jako vhodny pro jejich praci. Pfiznakovy vektor
se li§i primarné raznymi hodnotami a jejich poctem dle zvoleného popisu. Prestoze
zpusoby popisu jsou velmi rozmanité, nelze povazovat zadny za nejlepsi a je tieba
vyzkouset nékolik moznosti a overit, které se nejlépe hodi pro feseni daného problému.
Ptiklad pifiznakovych vektort, které se vyskytly ve zkoumané literatufe:
a) hodnoty vSech pixell obrazu (vyuzito v: [13]),
b) hodnoty vypoctené jako pomér nenulovych pixelt ku plose okna o velikosti
6x6 pixeld, které postupné prochazi cely obraz (vyuzito v: [13]),
¢) normalizované hodnoty vertikalni a horizontalni projekce Cernych pixelt
slozené za sebou (vyuzito v: [13]),
d) hodnoty normalizovanych centralnich momentt (vyuzito v: [9], [13]).
ad d) Vyuziti normalizovanych centralnich momentu se jevi jako dobré, jelikoz tento
popis je invariantni vi¢i posunuti, otoeni a zméné meéfitka.
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5.6 Klasifikace znaku

Pro rozpoznani neboli klasifikaci objekta (znaka) bylo v prostudovanych pracich vyuzito
téchto prostredka:
a) umeélych neuronovych siti (vyuzito v: [11], [13]),
b) skrytych Markovovych modela (vyuzito v: [13]),
¢) metoda porovnavani se §ablonami (vyuzito v: [1], [5], [3], [13]).
ad a) Vysledky v praci [9] vedou k domnénce, Ze uspéSnost rozpoznani objektd
nezavisi na poCtu neurond ve skryté vrstveé neurontt v UNS ve tiivrstvé siti, pokud jich je
dostatek k tomu, aby se sit’ dostatecné naucila. Ale naopak zavisi na koeficientu ucent,
strmosti pfenosové funkce ve smyslu nepiimé imérnosti a na hodnoté celkové chyby sité,
ktera byla stanovena na 0,025 jako optimalni.
ad ¢) Metoda porovnava objekt s danymi Sablonami a po nalezeni extrému shody
funkce je vybran kandidatni znak. Tato metoda je velmi citliva na posunuti a rotaci, proto
uspésnost spravného rozpoznani zavisi na kvalitnim pfedzpracovani a segmentaci.

5.7 Vyhodnoceni

Vyse uvedenymi postupy dosahovali autofi velmi rozdilnych vysledkd uspésnosti
rozpoznavani registratnich znacek v ramci testovaci mnoziny. Tato uspéSnost
pochopitelné zavisi na rdznorodosti testovaci mnoziny, na vyuziti realnych dat a
predevsim na cilevédomosti autorti vyporadat se vS§emi moznymi problémy a vyladénim
rozpoznavani do uplné dokonalosti.

V praci [9] dosahl autor ispé$nosti rozpoznani 99,23 % na uméle vytvorenych datech
pomoci tiivrstvych neuronovych siti. Témito daty byla prosta pismena, rizné otocena a
zmensSena.

Autor v préci [13] rozpoznaval redlna data a to registrani znacky s latinskymi a
emiratskymi Cislicemi. Prestoze vyzkousel nekolik klasifikatord, neuronové sit¢ mély
nejlepsi vysledky rozpoznani. S tispé€snosti 97 % rozpoznavaly latinské Cislice a emiratské
Cislice byly rozpoznéavany s 89 % uspésnosti.

V praci [1] autor rozpoznaval vlastnoru¢né nafocené snimky s uspésnosti 80,7 %.
Prace [3] se zabyvala rozpoznavanim ceskych registracnich znacek. Testovaci data
z realného provozu si autor pofidil sam. Jim navrzena metoda dokazala rozpoznavat
registraéni znacky s uspésnosti 63 %.
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6 LOKALIZACE REGISTRACNI ZNACKY

Kvalitni lokalizace registracni znacky v obrazu je sice nezbytny, ale naro¢ny proces.
Vytvorit univerzalni a kvalitni algoritmus pracujici ve vSech svételnych podminkach a
s ruznymi pixelovymi rozmeéry registracni znacky na snimku je velmi obtizné. Protoze se
tato prace zameétuje primarn€ na vyuziti neuronovych siti jako klasifikatoru znakd, je pfi
navrhu lokalizace vyuzivano predevs§im algoritmicky jednodussich metod.

6.1 Snimani

Data, respektive fotografie se znackami (Obr. 6.1) byly pofizeny v exteriéru za bézného
pocasi (slunecno, oblacno i destivo). Snimky tedy obsahovaly v§echny neduhy realného
prostfedi, napiiklad znecisténé znacky, posSkozené, natoCené atd. Fotografie byly
porizeny mobilnim telefonem s rozliSenim 8 MPx ze vzdalenosti pfiblizné tii metrd a
kolmo na znacku. V praxi tato pozice odpovida automobilu, ktery piijede pied vstupni
branu, zastavi se a probéhne pofizeni snimku. Po rozpoznani registracni znacky miize
napfiklad dojit k porovnani s databazi znacek, na jehoz zaklad€ je automobil vpustén dale.

Obr. 6.1 Priklad dat porizenych k rozpozndvani registracnich znacek

6.2 Predzpracovani snimku

Predzpracovani bylo provadéno s ohledem na nejlep§i mozné dosazené vysledky po
segmentaci. Cilem pfedzpracovani snimku bylo zvyraznéni registracni znacky ve smyslu
zesvétleni bilé Casti registracni znacky a naopak ztmaveni ramecku kolem tabulky. Toho
se dosahlo, pokud byla vyuzita bodova jasova transformace zvyseni kontrastu. Obraz byl
barevny (RGB), proto bylo nutné zvysit kontrast u vSech tfi barevnych hladin. Pfevodni
charakteristika jednotlivych jasovych bodu je zobrazena na Obr. 6.2.
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Obr. 6.2 Priklad prevodni charakteristiky pro zvySeni kontrastu

Zlomové body na charakteristice byly spocitany pro kazdy snimek separatné na
Sedotonovém obraze. Zlomovy bod s nizsi jasovou urovni byl dopocitan jako jasova
hodnota, pod kterou se nachazi jas 10 % ze vSech pixelt v obraze. Naopak druhy zlomovy
bod byl ur€en jako jasova hodnota, nad kterou se nachazi jas 40 % pixeld obrazu. Tyto
hodnoty byly zvoleny experimentaln€. Zvyseni jasu svétlych ¢asti na snimku s registracni
znackou meélo predev§im pozitivni efekt u snimkt celkoveé tmavsich, pofizenych
napiiklad v Seru nebo pfi podmraceném pocasi (Obr. 6.3).

Obr. 6.3 Snimek pred (vlevo) a po predzpracovani
Naproti tomu snizeni jasu u casti tmavych bylo vyhodné na obrazech slune¢nych, na

kterych dochazelo k odleskiim i na ramecku kolem znacky, coz dale mohlo vést ke Spatné

segmentaci.
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6.3 Segmentace snimku

Zadoucim vysledkem segmentace pro dal§i zpracovani byla bila tabulka se znatkou a
Cerny, v zadném misté nepreruSeny ramecek okolo. Na kvalit€¢ segmentace znaku,
samolepek nebo vlajce Evropské unie nezalezelo.

Béhem navrhu systému byly vyzkouSeny dvé varianty segmentace prahovanim.
Prvnim zpisobem bylo prahovani Sedotonového snimku s pevné nastavenym a
experimentalné urCenym prahem, piipadné s prahem vypocitanym pomoci metody Otsu
(kapitola 3.3.1, [7]).

Druhou variantou bylo prahovani kazdé barevné slozky RGB zvlast a nasledné
slozeni tfi binarnich snimkt dohromady pomoci logické funkce and. Pokud tedy mél pixel
na stejné pozici ve vSech separatnich binarnich obrazech hodnotu 1, mél i pixel ve
vysledném obraze hodnotu 1. V opa¢ném piipadé byla vysledna hodnota pixelu rovna 0.
Pravé druha varianta dosahovala lepsich vysledkd, jelikoz dokazala eliminovat barevné
objekty na snimku a naopak zvyraznila pouze bilé nebo svétleSedé ¢asti. Prahy pro
segmentaci barevnych slozek snimku byly zvoleny experimentalné na pevnou hodnotu
vzhledem k davodu, Ze svétlost samotné znaCky a ramecku nezavisela na celkové
svétlosti snimku. Pokud tedy byl na snimku svétly automobil a hodné oblohy, ale
registraéni znaCka byla ve stinu, nebyl problém s jejim zvyraznénim. Naopak
dopocitavani prahu pomoci Otsu metod nebo s vyuzitim primémych jasovych Grovni
snimku by mélo za néasledek ztmaveni oblasti s registracni znackou.

Pro dal§i zvySeni uspéSnosti lokalizace byla druha varianta prahovani provedena
dvakrat s riznymi prahy. Jedna hodnota prahu byla vyladéna pro znacky ve stinu, naopak
druha hodnota méla smysl pro sluncem osvétlené znacky. Na Obr. 6.4 jsou vidét vysledky
segmentace s ruznymi prahy. V tomto piipadé je znacka lokalizovatelna na obou
vystupech, ale v jinych pfipadech mohla byt znacka vyrazna pouze na jednom.

Obr. 6.4 Snimek po segméﬁlaci s riiznymi prahy
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6.4 Vybér kandidata

Na segmentovanych Cernobilych snimcich bylo nutné najit oblast, ve které se nachazi
registracni znacka. K tomu byla vyuzita indexace bilych oblasti. To znamen4, ze na obou
snimcich byla nalezena kazda bila Cerné-ohraniCena oblast. Tyto oblasti se postupné
prochazely od oblasti s nejvétsim poctem bilych pixeld a u kazdé pravé analyzované
oblasti byl nalezen obdélnik opsany této oblasti. Timto zptisobem bylo analyzovano 20
nejvétsich bilych oblasti na obou snimcich.

Pokud opsany obdélnik spliioval zakladni podminky:

e pomeér Sitky ku vySce byl mezi 3 az 6,

e pomer bilych pixelt ku poctu vSech pixeld v obdélniku byl vétsi nez 0,4,
byla jeho velikost a pozice vyuzZita jako vyfez z pivodniho barevného snimku. VSechny
takto vzniklé vytezy byly povazovany za kandidaty. Ty byly pfevedeny na Sedotonovy
format a u kazdého kandidata byly nalezeny vertikalni hrany. S vyuzitim poznatku, zZe
registraéni znaCka obsahuje vysoky pocet vertikalnich hran, byl u kazdého vytezu
vypocten prave pocet hran respektive hranovych bodt. Kandidat, ktery obsahoval nejvétsi
pocet hran vzhledem ke svému rozméru, byl oznacen jako registracni znacka a pokracoval
k dal§imu zpracovani. Nekolik takto lokalizovanych znacek je ukazano na Obr. 6.5.

FRK 5672: 3N
WOH!?:B 3' 3 l} i

34738639 075{

Obr. 6.5 Priklad vystupu lokalizacniho algoritmu
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Takto navrhnutym lokalizanim algoritmem bylo nalezeno 450 registracnich znaCek
z 527 snimkd. Po vyfazeni slovenskych nebo jinak nevyhovujicich znacek zbylo pro dalsi
testovani 420 vyfiznutych registracnich znacek.
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7 POPIS REGISTRACNI ZNACKY

Kvalita popisu a tedy i klasifikace registracni znacky do zna¢né miry zavisi také na kvalité
predzpracovani a segmentace obrazu registracni znacky, proto jsou v této kapitole tyto
cCasti zpracovani obrazu také zahrnuty.

7.1 Predzpracovani registra¢ni znacky

Nasledujici postupy jsou pro spravné rozpoznani jednotlivych znakd naprosto klicové.
Vystup lokalizacniho algoritmu, tedy vytez (Obr. 7.1) nebyl vzdy stejny, proto bylo nutné
znacku pred separaci jednotlivych znakt upravit, aby byly jednotlivé znaky co nejvice
podobné tréninkové mnoziné. Spravné a kvalitné provedenym piedzpracovanim bylo
mozné velmi zvysit kvalitu klasifikace jednotlivych znaki.

“Usti nad Orlies .
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Obr. 7.1 Znacka pred predzpracovdnim

Pred konkrétnimi upravami se nejdiive barevny RGB vytez pfevedl na Sedotonovy
(Obr. 7.2) pomoci vzorce (7.1).

fiea(x,¥) = Cp - gr(x,¥) + C5 - ge(x,¥) + Cg - gg(x, y) (7.1)

“Usti nad Orlies - 4

e - tol. 465 527 194 =

Obr. 7.2 Sedoténovy obraz registracni znacky

Hodnoty koeficientta Cr = 0,299, C; = 0,587, C5 = 0,114 byly empiricky zvoleny na
zakladé informaci z [8].

Podobné jako v kapitole 6.2 byl zvySen kontrast Sedoténového snimku pomoci
pfevodni charakteristiky, jejiz zlomovy bod s nizsi jasovou urovni byl dopocitan jako
jasova hodnota, pod kterou se nachazi jas 10 % ze vSech pixeld v obraze. Naopak druhy
zlomovy bod byl urcen jako jasova hodnota, nad kterou se nachazi jas 30 % pixelti obrazu.
Hodnoty byly stanoveny experimentalné.
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Obr. 7.3 Registracni znacka po zvySeni kontrastu

Bylo bézné, ze nasnimana tabulka registracni znaCky byla o nékolik stupiidi
pooto¢ena. Bud’ vlivem nespravného piichyceni tabulky k automobilu, nebo naklonénym
snimacim zafizenim. Naklonéna znacka je velmi nezadoucim pfipadem pro dalsi upravy,
jelikoz naklonéni v jednotkach stupni téméf znemoziuje separaci jednotlivych znaka
navrzenou metodou. A v dasledku rozdilného natoCeni rozpoznavaného znaku a vzoru
velmi snizuje uspé$nost samotné klasifikace objektu. Proto byla vyuzita metoda korekce
natoceni znacky.

13 Orlict - t0). 458 527 sor =

Obr. 7.4 Cernobily bindrni obraz registracni znacky

Nejdiive se znacka pievedla na cernobilou pomoci prahovani (Obr. 7.4, kapitola 7.2),
poté bylo nutné detekovat horizontalni hrany na znacce. To se provedlo pomoci
dvourozmérné konvoluce obrazu se Sobelovym operatorem. Timto se na snimku
zvyraznily dvé hrany (nahote a dole, Obr. 7.5).

Obr. 7.5 Obraz horizontalnich hran registracni znacky

Nasledné se vypocitaly horizontalni projekce svétlych bodu, které znacily hrany, pro
riizna naklonéni znacky. Uhel korekce byl nalezen jako thel, pii kterém dosahovalo
globalni maximum konkrétni projekce nejvyssi hodnoty ze vSech spocitanych projekei.
Jako dostacujici se ukazalo pocitat rizné naklony po pul stupnich. Jelikoz vytez znacky
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jiz nema vysoké rozliSeni, bylo by zbyte¢né pocitat jemnéjsi rozdily naklont, protoze
hrubé rozliSeni obrazu by nebylo schopné tyto mirné naklony pfesné zobrazit. Nasledné

se o korekéni uhel otocila i pivodni Sedotdénova znacka.

M 3E6 - 1456

<Usti nad Orlici - tol. 465 527 181 o

Obr. 7.6 Obraz registracni po korekci natoceni

Dalsi korekce, ktera probéhla témét vzdy, méla za ukol odstranéni neofiznutych
okraji nahofe a dole. Tato korekce také nejdiive vyuzila binarni snimek z korekce
natoCeni. Nejdiive se seCetly Cerné pixely v jednotlivych fadcich Cernobilého obrazu
(Obr. 7.7), €im vznikla horizontalni projekce obrazu, realizovana jako vektor s poctem
prvka rovnajicim se poctu fadkt obrazu.

3E6: 1456

U4tk nag Orlicr - to), 465 527 194 C
s po—

Obr. 7.7 Cernobily obraz registracni znacky po korekci natoceni

Pokud se tento vektor graficky zndzorni (Obr. 7.8), mezery mezi neofiznutym
okrajem a znaky se v grafu jevi jako dv€ minima relativn€ soumérna kolem stfedu grafu.

37



(4
(=4
o

pocet cernych pixeld v fadku [-]

50

0 20 40 60 80 100 120
fadek v obrazu[-]

Obr. 7.8 Horizontdlni projekce registracni znacky

Z tohoto predpokladu také vychazi navrzeny algoritmus, ktery postupné prosel cely
vektor hodnot, a pokud nalezl tato minima, vyfiznul z Sedotonového obrazu pouze fadu
znakl bez okraju nahote i dole (Obr. 7.9).

B 3E6° 1456 |

Obr. 7.9 Sedotonovy oriznuty obraz registracni znacky

Protoze lokalizace neprobéhla vzdy stejné a dostatecné pfesné, stavalo se, ze
vyfiznuta znaCka obsahovala na okrajich tmavé pruhy, coz byvaly casti modrého
obdélnika Evropské unie nebo kus plastového drzaku na tabulku registracni znacky.
Pokud byl takovy okraj dostatecné uzky, mohlo se stat, ze proSel celym procesem
rozpoznavani a byl klasifikovan jako pismeno I. Aby se tomu ptredeslo, bylo po
segmentaci (kapitola 7.2) na pravy a levy okraj obrazu pfidano dodate¢né Cerné pole o
velikosti 10 % Sitky celého obrazu (Obr. 7.10). Tato pole se spojila s pivodnim uzkym
okrajem a dohromady vytvortily velky Siroky objekt, ktery navrzeny separacni algoritmus
vytadil jako nevyhovuyjici.
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Obr. 7.10 Registracni znacka s pridanymi pruhy vlevo a vpravo

V ramci piedzpracovani bylo vyzkouseno vyuziti filtrace Sumu i morfologickych
operaci pro zvyseni komplexnosti znaku, ale v obou piipadech uspésnost rozpoznani spise
klesla, proto nebyly tyto metody v ramci rozpoznavani aktivni.

7.2 Segmentace znakii

Po provedeni vSech krokt v ramci pfedzpracovani se nasledné obraz pievedl na ¢ernobily
(binarni) pomoci metody prahovani (Obr. 7.10). Vysledkem této tipravy by mély byt
zvyraznéné (segmentované) jednotlivé znaky, ptipadné Stitky z méfeni emisi a neofiznuté
okraje okolo celé tabulky.

Jelikoz na spravné volbé prahu zéavisi UspéS$né provedeni segmentace, bylo
vyzkouseno nékolik metod volby prahu. Usp&snost kazdé metody byla posouzena na
zaklade algoritmu, ktery porovnaval, zda segmentovana znaCka ma spravny pocet znaka
(ve vétsiné piipadi tedy 7). Pokud tato podminka nebyla splnéna, byla znacka zapocitana
jako Spatné segmentovana.

Prvni metoda volby prahu vyuzivala konstantni hodnotu prahu - konkrétné 128.
Pokud tedy byla jasova tiroven konkrétnich pixelti vstupniho obrazu nad touto hodnotou,
byla vysledna hodnota pixelu vystupniho 1. VSechny ostatni pixely potom mély hodnotu
0. V duasledku zvySeni kontrastu v predzpracovani vyuzivajiciho relativni hodnoty
zlomovych bodii v pfevodni charakteristice dosahla tato metoda vysledku 16 Spatné
segmentovanych registra¢nich znacek ze 420.

Druha metoda volila jako hodnotu prahu primérnou jasovou hodnotu celého obrazu.
Vysledkem bylo 35 $patné segmentovanych znacek.

Treti metoda vyuzila barevny ptivodni obraz s tim, ze kazda barevna slozka byla
segmentovana separatné a vysledny obraz poté vzniknul slozenim vsech tfi Cernobilych
obrazti dohromady pomoci logického soucinu. S touto metodou nebylo mozné dosahnout
lepsich vysledkl nez 100 chybné segmentovanych registracnich znacek.

Ctvrty zptisob uréeni prahu vyuzival histogram obrazu. Vzdy bylo nalezeno lokalni
minimum mezi dvéma dominantnimi maximy, které predstavovaly tmavé a svétlé pixely
v obraze. Tato metoda ale siln¢ selhavala, pokud byla ¢ast znacky zastinénid nebo
nerovnomérné osvetlend, protoze poté se na histogramu objevilo vice dominantnich
maxim a nebylo jasné, v jakém mist€ hledat lokalni minimum. Metoda chybné
segmentovala 79 znacek.

Pata metoda je iteracni a je zaloZena na prostém faktu, ze aktualni prah od sebe déli
praveé dvé mnoziny pixeld, tj. pixely pozadi a pixely objektt. V kazdé iteraci je stanovena
prumérna hodnota pixelt pozadi a pramérna hodnota pixeli objektt a z téchto dvou
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hodnot je stanoven prah dalsi iterace jako jejich aritmeticky primér. Pro prvni iteraci byl
uvazovan prah 1, to znamena pozadi je tvofeno pixely s jasovou hodnotou 0, ostatni
pixely se povazuji za objekty. Metoda Spatné segmentovala 15 registracnich znacek.
Sestou metodou je také iteraéni algoritmus Otsu. S touto metodou bylo dosaZeno
nejlepsiho vysledku 14 Spatné segmentovanych znacek, priklad je vidét na Obr. 7.11.

FU J° -86 FUOJG '86
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Obr. 7.11 Priklad Spatné segmentovanych registracnich znacek (vpravo) a jejich

Sedotonové origindly (vievo)

7.3 Separace znaki

Jednotlivé znaky se separovaly témét shodnym zpliisobem, jako se odstranily prebytecné
okraje v predchozim kroku. Hlavnim rozdilem bylo secteni ernych pixelil v jednotlivych
sloupcich a jako minima na grafickém znazornéni (Obr. 7.12) se projevily mezery mezi
jednotlivymi znaky. Pfi separaci kazdého znaku se ihned ovérovalo, zda se jedna pfimo
o alfanumericky znak nebo o vadu v obraze pfipadné neotiznuty okraj vpravo nebo vlevo
znacky zesileny pfidanymi ¢ernymi pruhy.
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Obr. 7.12 Horizontdlni projekce pred separact jednotlivych znakii
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Obr. 7.13 Priklad objekt vyfazenych pfi separaci

Pokud separovana oblast byla uzsi nez urcity pomér k celkovému obrazu nebo pokud
pomér Cernych ku celkovému poctu pixeld byl velmi vysoky, nebo naopak nizky, byla
oblast zahozena jako ruSivy artefakt. VSechny hodnoty byly stanoveny experimentaln¢.
Takto byly detekovany zbytky okoli znacky, Srouby pfidrzujici znacku nebo necistoty.
Timto zplsobem navrzeny algoritmus byl natolik robustni, ze nebylo tfeba filtrovat

jakykoliv Sum.

3 EB6 N LK 6
3E6 1456

r"-| [ =
IE
(Sl | L.,

e
Obr. 7.14 Rada znakii registracni znacky postupné po separaci (nahore), po oriznuti

.,
okrajit a po normalizaci
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Urceni, zda se jedna o predni nebo zadni znacku, probéhlo na zakladé ptitomnosti
samolepek z méfeni emisi a STK. Pokud byl soucet Cernych pixelli na prostiednich
fadcich objektu roven témér nule, byl objekt identifikovan jako samolepky a vyfazen
z dal§iho zpracovani. Informace, ze se jedna o zadni znac¢ku, mohla byt zachovana.

7.4 Normalizace znaku

Kazdy separovany znak proSel dal§imi upravami, aby se zajistila nejvys§i mozna
podobnost odpovidajicich si znakt. To znamena, ze byly odstranény vSechny prebytecné
bilé okraje a znak byl normalizovan na stejné rozméry (Obr. 7.14).

Rozméry se urcily dle pozadované velikosti vysledného ptriznakového vektoru. Je
ziejmé, ze vetsi rozmeéry znakd musely zpusobovat vétsi Casovou naro¢nost nauceni
neuronové sité€ i rozpoznani samotnych znakt. OvSem na zakladé zkuSenosti nabytych
béhem optimalizace celého rozpoznavaciho procesu bylo zjisténo, ze piiliSna
minimalizace rozmeéru znakl zptsobuje vétsi chybovost rozpoznani, a to i pfi takovych
rozmérech, kdy je znak naprosto zietelny a Cloveék nema nejmensi problém s jeho
prectenim. Minimalni rozmér pro smysluplné rozpoznavani se lisil podle metody popisu.

7.5 Popis znaki

V této praci byly vyzkouseny tfi zpsoby popisu znakd. Vzdy byl vyzkousen popis s rizné
velkym pfiznakovym vektorem a hledala se zavislost ispéSnosti rozpoznani na velikosti
tohoto vektoru.

Nejjednoduss$im popisem a tomu odpovidajicim piiznakovym vektorem je vyuziti
hodnot vSech pixelt obrazu. Nevyhodou tohoto popisu je vysoka dimense pfiznakového
vektoru. Napfiiklad pro obraz 15x15 pixelt ma ptiznakovy vektor 225 hodnot. Tim rostou
naroky na rozsahlost neuronové sité, ktera bude objekty klasifikovat. Zaroven se
prodluzuje doba uceni i aktivace UNS.

Vertikalni a horizontalni projekce Cernych pixelt slozenych za sebou se vyuzily jako
druhy typ ptiznakového vektoru. Pro obraz o rozmeérech 15x15 pixeli ma pfiznakovy
vektor velikost dimense 30. V ramci zjednoduseni uceni se ukazalo jako vyhodné vSechny
prvky ptiznakového vektoru vydélit maximalni moznou hodnotou obou projekci.

Treti zpsob popisu, ktery byl pouzit a ktery se osveédcil v praci [4], vyuziva posuvné
ctvercové okno, které postupné prochéazelo cely obraz po krocich o velikosti poloviny
rozméru tohoto okna a pro kazdou pozici okna byl vypocitan pomeér bilych ku celkovému
poctu pixeld v tomto okné€. Rozmér okna se nastavoval v zavislosti na rozméru vstupniho
obrazu. V této praci bylo aplikovano ¢tvercové okno o velikosti 2x2, 4x4 a 6x6 na obraz
o rozmérech od 10x10 pixeld po 30x30 pixeld.

Pouzitim vyse uvedenych popisti se mohla nejvice projevit kvalita neuronové sité a
jeji schopnost generalizace, jelikoz siti byly predkladany naprosto nedeterministické
pfiznaky. Toto je také hlavni vyhoda pouziti neuronovych siti oproti jinym zptasobiim
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klasifikace. Nevyhodou vyse uvedenych pfiznaki bylo to, Ze nejsou invariantni viici
zméné méfitka, rotaci a translaci, proto je pro spravnou klasifikaci nutné naprosto precizni
provedeni piedzpracovani a segmentace.

Vysledky uspésnosti rozpoznavani jsou uvedeny v kapitole 8.7.
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8 KLASIFIKACE REGISTRACNI ZNACKY

Automobily, které bylo mozné potkat na komunikacich, mohly mit v dobé tvorby této
prace dva typy znacek. Rozsitenéjsim typem byly znacky vydavané po roce 2001, ovSem
i znacky vydavené pred timto rokem se vyskytovaly v nezanedbatelném poctu, a proto
bylo potfeba systém optimalizovat pro oba typy registracnich znacek. Z pohledu rozliseni
obou typu je nejdilezitéjsim patrnym znakem pomlcka na Sestém misté vSech znakd.

Jelikoz je jednoznacné dané, ze starsi typ znacek obsahuje na prvnich tfech pozicich
pismena a na zbylych ctyfech pozicich Cislice, mohlo by byt vyhodné tyto znacky pifedem
detekovat a rozpoznani provést pomoci jinych neuronovych siti rozpoznavajici pouze
pismena nebo Cislice, ¢cimz by se jisté zvysila pravdépodobnost spravného rozpoznani.
V nasledujicim zpracovani se ale s obéma typy znacek zachazelo shodné.

Z teorie v uvodnich kapitolach vyplyva, ze kvalita rozpoznani jednotlivych znaku
muize byt ovlivnéna predev§im nastavenim topologie neuronové sit€, pocatenich
hodnotach vah, koeficientu uceni, maximalni pfipustné celkové chybé naucené sité na
tréninkovych vzorech a na samotné tréninkové mnoziné.

Vsechny vypoclty uceni probihaly pfesné podle vzorci uvedenych v teoretické
kapitole 4.3 o adaptaci neuronovych siti. U¢eni probihalo jako akumulované uceni.

Aktivace sité probihala podle vzorci uvedenych v kapitole 4.4 o aktivaci
neuronovych siti. Vystupni neuron, ktery mél na vystupu nejvyssi hodnotu, urcéoval tfidu,
do které byl zafazen rozpoznavany znak.

8.1 Tréninkova a testovaci mnozina

Ukazalo se, ze vybrat spravnou tréninkovou mnozinu mélo velmi vyznamny vliv na
uspésnost rozpoznavani znakt. Pokus vyuzit realné€ ziskané znaky byl po testech
zamitnut, protoze i shodné znaky od sebe byly pfili§ odlisné (rizné silné a natoCené,
s chybami), proto byla uspésnost klasifikace neuronové sit€ naucené na tyto vzory velmi
nizka. Jako tréninkova mnozina byly vyuzity vzory Cislic a pismen vyskytujicich se
v zadkoné €. 243/2001 Sb. — o registraci vozidel. Neuronova sit’ nau¢ena pravé na tyto
vzory (Obr. 8.1) dosahovala nejlepSich vysledku, jelikoz vzory piesné a bez zkresleni
zobrazovaly dany znak. V sadé znakt podle teorie z kapitoly O chybi pismena G, O, Q,
W, ktera se na znackach nevyskytuji.

0123456789 ABCDEF
HI JKLMNPRSTUVXYZ

Obr. 8.1 Tréninkova mnoZina alfanumerickych znakii
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Testovaci mnozina obsahovala 420 vyfiznutych znacek pomoci lokaliza¢niho
algoritmu (kapitola 6). Az na jednu vyjimku bylo na kazdé 7 znaku, to znamena, ze pfi
aktivaci klasifikacni umélé neuronové sité mohlo byt v idealnim pfipadé na jeji vstup
pfivedeno témer 2940 moznych objektt k rozpoznani. V praxi nakonec tohoto Cisla
nebylo dosazeno, jelikoz predevsim vlivem stini a velikého znecisténi nebylo mozné
vSechny znacky naprogramovanym algoritmem automaticky prevést do formy vhodné
pro pfivedeni na vstup klasifikatoru. Ziskané znacky byly pfedni i zadni a obsahovaly
razné vlivy z realného prostiedi, nékteré tedy byly Spinavé, natoCené, Spatné ofiznuté.
Dokonce néekolik znacek meélo vyrazné Srouby, kterymi byly pfimontovany, ac by
vSechny tabulky mély byt pouze nacvaknuté do plastového drzaku.

Pokud je v nésledujicim textu a grafech zminka o uspéSnosti rozpoznani registra¢nich
znacek, je mySlena Gispésnost vypocitana podle vzorce (8.1).

polet spravné rozpoznanych RZ

Uspésnost,, = * 100 [%] 8.1

pocet vSech rozpoznavanych RZ
Druhou v textu se vyskytujici uspesnosti je uspésnost rozpoznani jednotlivych znaka,
ktera 1épe popisuje kvalitu naucené neuronové site, coby klasifikatoru znakti. Vypocitava
se dle rovnice (8.2)
poclet spravné rozpoznanych znakt

ISDES t.. = 100 [9
USpesnostzn potet viech rozpozndvanych znaki * [%] 8.2)

Z vypoCtu této uspéSnosti jsou vyrazeny registratni znacky, které byly v ramci
automatického predzpracovani (kapitola 7.1) chybné zpracovany.

8.2 Topologie neuronové sité

Pocet vstupnich neuront je dan poctem prvku v piiznakovém vektoru, coz zavisi na
zvoleném popisu. Pocet vystupnich neuront byl vzdy 32, jelikoZ se na registracnich
znackach vyskytuje 10 cislic a 22 pismen. V idealnim pfipad€é se predpokladalo, ze
vystupem vSech neuront bude 0, az na jeden, na kterém bude hodnota 1. Potadi
jedni¢kového neuronu urcovalo index v poli znakd, ¢imz se urcil znak odpovidajici
vysledku rozpoznani.

Jelikoz neexistuje spolehlivé pravidlo, které by urcilo pocet skrytych vrstev a pocet
neuront v nich, bylo nutné urCit optimalni hodnoty experimentalnim zpusobem.
V prostudovanych materialech tykajicich se neuronovych siti nebylo prokazano, ze by
pocet skrytych vrstev néjakym zpusobem kladné ovliviioval kvalitu rozpoznani znaka,
proto byla ve vSech ptipadech pouzita tfivrstva sit, tedy sit’ s jednou skrytou vrstvou. Vliv
poctu neuront ve skryté vrstvé na uspésnost rozpoznani znakl je znazornén na Obr. 8.2.
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Obr. 8.2 Zavislosti uspéSnosti rozpozndni jednotlivych znakii na poctu neuronii ve skryté

vrstve

V grafu jsou znazornény tii prabéhy, kazdy je pro jinak vygenerované pocatecni
hodnoty vah a praht v intervalu -0,1 do 0,1. Sit€¢ mély stejn€ nastavené parametry:
koeficient uceni 0,02, strmost pienosové funkce 2, chyba Ec 0,01 a ptfiznakovy vektor
mel 81 prvkd. Z vykreslené zavislosti je patrné, ze nejlepsi rozpoznavaci uspésnosti
vykazuji neuronové sité s 50 az 90 skrytymi neurony. Pokud se zvolilo malo skrytych
neurond, v tomto piipadé méné nez 30, sit’ ani nebyla schopna naucit se tréninkova data
s pozadovanou maximalni chybou Ec. Naopak nebylo prokézano, ze by mnoho skrytych
neuronti mélo za nasledek preuceni a ztratu schopnosti generalizace neuronové sité.

8.3 Pocatecni hodnoty vah

Pocatecni hodnoty vah vSech spojii mezi neurony a prahové hodnoty skrytych a
vystupnich neuronti byly stanoveny nahodné v intervalu od -0,1 do 0,1. Zména velikosti
tohoto intervalu neméla zadny konkrétni vliv na kvalitu rozpoznévani. Nahodna volba
hodnot zptsobovala mirné rozdily v kvalitach rozpoznavani. Dvé neuronové sité se
stejnymi tréninkovymi vzory, stejnou topologii 1 maximalni pfipustnou chybou pfi uceni
naucené ihned po sob¢, se v uspésnosti rozpoznani testovaci mnoziny jednotlivych znaku
li§ily v nékterych pifipadech maximalné o 2 procenta. Jelikoz je pii navrhu
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rozpoznavaciho systému dilezité hledat zlepSeni v fadech desetin procenta, bylo nutné
stejn¢ nastavené neuronové sité ucit nékolikrat a vzdy vybrat sit’ s nejvyssi tispéSnosti
rozpoznani testovacich dat. Po¢ate¢ni prahova hodnota vstupnich neuront byla nastavena
na 0.

8.4 Prenosova funkce

DalS§im parametrem, ktery byl nutny zvolit, byla pfenosova funkce neurond. Linearni
funkce se smérnici 1 neboli identita byla zvolena jako pfenosova funkce vSech vstupnich
neuronti. VSechny ostatni neurony mély za pienosovou funkci zvolenu hyperbolickou
tangentu. Konkrétni prabéhy zavislosti uspés$nosti na hodnoté strmosti hyperbolické
tangenty jsou vidét na Obr. 8.3.
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Obr. 8.3 Priklad zavislosti uispésSnosti rozpoznani jednotlivych znakit na hodnoté

strmosti prenosové funkce hyperbolické tangenty

Vsechny parametry siti byly stejné: topologie 81-80-32, koeficient uceni 0.03,
interval pocateCnich hodnot vah a prahi od -0,1 do 0,1. Lisily se pouze ulozené pocatecni
hodnoty vah pro kazdy prubéh. Protoze nebyla nalezena zadna zavislost Uspésnosti
rozpoznavani na hodnoté strmosti ani pro jednu stejné nastavenou sit s jinymi
pocate¢nimi vahami, nemelo vyznam hledat tuto zavislost u topologicky rozdilnych siti.
Podle prubéhti modré, Cervené a svétlemodré zavislosti by se mohlo zdat, Ze se snizujici
se strmosti pfenosové funkce stoupa uspeésnost rozpoznavani, stejné jako urcil autor v [9].
Tuto domnénku ale vyvraci zeleny priabéh, ktery jde presné opa¢né. Optimalni hodnota
vzhledem k nejlepsimu vysledku klasifikace byla vZdy jina pro rizné nastaveni sit€ a pro
razné pocatecni hodnoty vah a praht.
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8.5 Koeficient uceni

V ramci uceni sité¢ bylo dopfedu nutné nastavit dva parametry. Prvnim byl koeficient
uceni, jehoz hodnota se po experimentalnim zkouSeni zastavila na Cisle 0,02, ale
optimalni hodnota pro nejlep§i rozpoznavani se pro kazdou konkrétni sit liSila.
Nepodarilo se tedy prokazat zavislost kvality rozpoznavani na velikosti koeficientu uceni.

8.6 Maximalni celkova chyba naucené sité

Druhym parametrem byla maximalni celkovd chyba naucené sit€ na tréninkovych
vzorech, jejiz hodnota byla urCena z grafické zavislosti na Obr. 8.4.
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Obr. 8.4 Zavislost uspésnosti rozpozndni celych znacek (modrd) a jednotlivych znakii

(zelend) na velikosti Ec naucené sité

Nejlepsich vysledki bylo dosahovano pii chybé Ec kolem 0,01. Dalsi snizovani
chyby jiz nemélo na usp&snosti rozpoznani zadny vliv ani pii snizeni chyby pod 3*1%.
Nasledkem bylo pouze prodluzovani doby uceni neuronové sité, ktera méla v tomto
ptipadé 81 vstupnich neuront, 50 skrytych a 32 vystupnich, strmost pfenosové funkce 2,
koeficient uceni 0.02 a jako popis bylo vyuzito plovouci okno.
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Naopak zvySovani chyby pfes uréitou hodnotu mélo za néasledek nenauceni sité na
vSechny tréninkové vzory. Tyto mezni hodnoty chyb jsou zobrazeny na Obr. 8.5.
Zkoumani vlivu Ec na GspéSnost rozpoznani jiz nemeélo vypovidajici hodnotu, pokud
chyba Ec prekrocila pravé mezni hodnotu.

Zobrazena zavislost je pouze prikladem konkrétni nastavené neuronové sité a
konkrétnich ulozenych pocatecnich hodnotach vah a praht. Tato sit’ méla topologii 81-
74-32. Z grafu je patrné, zZe sit’ byla schopna pfi jakékoliv topologii rozpoznat vS§echny
tréninkové vzory pii chybé Ec mensi nez 1,7.
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Obr. 8.5 VIiv poctu neuronii ve skryté vrstvé na velikost chyby Ec, pri které je sit

naucend na vSechny tréninkové vzory

8.7 Vysledky klasifikace

V této kapitole je sledovan vliv riznych parametrii na Gispé€sSnost rozpoznavani znaki a
znacek. Jedna se o vliv pocasi, rozliSeni snimku a zplsobu popisu. Vlivy nastaveni

neuronové sité byly zkoumany v kapitolach 8.1 az 8.6.
Uspésnost rozpoznani znaku z registracnich znacek v zavislosti na zptisobu popisu a

na velikosti normalizovaného znaku je zobrazena v Tab. 8.1. Rozpoznavanych znakt bylo
2840. Vzhledem k dusledku, ze nahodné nastavené pocatecni hodnoty prahii ovliviuji
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uspésnost rozpoznavani, 1ze v tabulce vidét vzdy 3 méfeni s riznou uspé€snosti rozpoznani
pfi stejné nastavenych parametrech sit¢.

Tab. 8.1 Procentudlni uispésnost rozpoznavdni jednotlivych znakit pomoci UNS

Velikost Uspé&nost rozpoznani znaki [%]
Popis normalizovaného
znaku [px] 1. méreni 2. méreni 3. méreni
10x10 91,0211 92,2183 91,4789
15x15 96,2324 96,5141 96.5493
%‘ 20x20 95,8803 95,3873 96,5141
E 25x25 97,6056 96,9366 97,1831
30x30 96,7958 97,8169 97,3239
35x35 97,3944 96,6901 97,2183
10x10 56,2676 56,4789 57,3239
15x15 65,3521 67,1831 67,6408
% 20x20 66,4085 66,2676 66,2324
g 25x25 60,5986 62,0423 63,9789
30x30 60,4225 60,8803 60,4930
35x35 68,4859 66,3028 65,1056
2x2 10x10 96,3732 96,1620 95,7394
é o 16x16 95,5634 96,3380 95,8451
g g 4x4 20x20 97,8873 98,0282 98,2394
S 2 24x24 97,6761 97,9225 97,6056
—i > 5x5 30x30 97,2183 97,3239 96,9366
6x6 24x24 96,3028 96,9014 96,4789

NejlepsSim z vyzkouSenych pfiznakd pro rozpoznavani registracnich znacek bylo
plovouci okno. Usp&$nost rozpoznavani s jeho vyuzitim se pohybovala velmi vysoko,
v nékterych ptipadech dosahovala az 98,45 %. Druhym nejlepsim pfiznakem bylo vyuziti
jednotlivych pixelti. Usp&snost rozpoznani s timto pfiznakem se pohybovala kolem 95 %
a nejlepsim vysledkem bylo 97,8 %. Jako témé&f nepouzitelny piiznak bylo vyuziti obou
projekci. Uspé&snost v zadném piipadé neptesahla 70 %.

Vliv poctu neuronti ve skryté vrstvé mél na vyslednou Uispésnost rozpoznani pouze
maly vliv a konkrétni zavislost nebyla nalezena. Rizna uspésnost rozpoznani pii rizném
poctu skrytych neurond by mohla byt pfisouzena spise nahodné nastavovanym vaham.
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Cilem bylo vybrat naprosto nejlepsi sit’, ktera mohla byt vygenerovana a ulozena.
Z tabulky Tab. 8.1 je evidentni, ze nejlepsim popisem je posuvné okno o velikosti 4x4
pixely aplikované na znak normalizovany na rozmér 20x20 pixeld. Neuronova sit
vyuzivajici tento popis dosahuje nejlepsich vysledkt, pokud obsahuje pfiblizné 50 az 90
neuront ve skryté vrstvé. Nelze ale presné urcit, jaky pocet je nejvhodnéjsi, jelikoz se
idealni pocet skrytych neuronii méni v zavislosti na nahodné volbé vah a prahii. Proto
bylo nutné vzdy vygenerované pocatecni hodnoty vah a praht ulozit a vyzkouset v§echny
hodnoty poétu skrytych neuront z intervalu 50 az 90.

Nasledné probéhlo vyhodnoceni, pfi kterém byla vybrana topologie s nejlepsi
uspésnosti rozpoznani jednotlivych znak. Na této topologii a se stale ulozenymi
pocate¢nimi hodnotami vah bylo vyzkouSeno uceni s riznymi velikostmi koeficientu
uceni v intervalu 1 az 40 tisicin. Timto zplisobem se vybrala sit” s nejlepsi klasifikacni
schopnosti, ktera dosahovala uspeSnosti v konkrétnim nejlepsim ptipadé 98,70 %.
Vybrani takto nejlepsi klasifikacni sité¢ byl Casové velmi narocny proces trvajici az
nékolik hodin. S touto uspéSnosti rozpoznavani jednotlivych znakd bylo spravné
rozpoznano 91,43 % znacek.

V ideédlnim piipadeé by bylo vhodné vyzkouset vSechny kombinace poctu skrytych
neuront, koeficientu uceni a strmosti prenosové funkce pro konkrétni vygenerované
pocatecni hodnoty vah a prahti a nasledné vybrat kombinaci s nejlepsimi vysledky.
Dostupnym vypocetnim vykonem nebylo mozné z vypocetnich ¢asovych divodu tuto
kombinaci hledat.

Rozpoznavaci algoritmus dosahoval nejlepsich vysledkd, pokud byly rozpoznavané
znacky vyfoceny v oblacném pocasi, pfi kterém je osvétleni registratni znacky
rovnomémeé. Naopak snimky pofizené za slune¢nych podminek obsahujici vyrazné stiny
nebo odlesky byly ¢asto Spatné zpracovany, coz vedlo 1 k vétsi chybovosti pti klasifikaci.

RozliSeni vytiznutych registracnich znacek se vétSinou pohybovalo kolem hodnot
500 pixelt na Sitku a 120 pixelt na vysku. Umélym snizovanim rozliseni 1ze simulovat
vzdalengjsi umisténi registracni znacky od snimaciho zafizeni nebo jeho nizsi snimaci
rozliSeni. VIiv snizovani rozliSeni na uspe&snost rozpoznani znacek je zachycen na Obr.
8.6.
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Obr. 8.6 Vliv rozliSeni obrazu s regisracni znackou na kvalitu rozpozndni

8.8 Heuristiky

Zkoumanim Spatné klasifikovanych znakl bylo zjisténo, ze pfi rozpoznavani mely
neuronoveé sit€ nejveétsi problém s rozliSovanim nékterych konkrétnich znakt. Ve vétsiné
pfipadi slo o chybné klasifikovany znak B, ktery byl klasifikovan jako ¢islo 8. Chybovost
se zvétSovala pii vétsi deformaci vlivem perspektivy.

Podle informaci z kapitoly 0 1ze odhadnout, ze mnoho pismen B bude na druhé pozici
v sadé znaku registracni znacky. Proto byl k celkovému souboru metod pfidan algoritmus,
ktery zjistuje jaky znak je klasifikovan na druhé pozici a v pfipad¢, ze je tam nalezeno
Cislo 8, je prepsano na znak B.

Pokud bylo zjisténo atypické usporadani sady znaku, napiiklad pocet znakt byl jiny
nez 7, byl algoritmus zablokovan.

Vyuzitim heuristik byla zvySena uspéS$nost rozpoznani jednotlivych znak na
98,98 % a rozpoznani vSech registracnich znacek na 93,10 %.
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9 NAVRZENY PROGRAM

Navrzeny program byl napsan jako skript v programu MATLAB R2012b od spole¢nosti
MathWorks. V ramci programu byly vyuzivany funkce specialné napsané 1 funkce
implementované piimo od vyrobce. Navrzeny skript typu m-file, kterym se rozpoznavani
aktivuje, se nazyva , licencePlate.m*. Kod je napsany s ohledem na vyzkumné ucely, neni
proto odolny vici nespravnému uzivatelskému zachazeni. Skript presné kopiruje
posloupnost algoritmti a metod zminénych v kapitolach 6 az 8 a lze jej pomysiné rozdeélit
do Ctyft casti.

V prvni ¢asti dochazi k pocateCni inicializaci hodnot raznych parametrti, napiiklad
nastaveni rozsahu stupnd, pro které bude vypoctena korekce naklonéni registracni
znaCky, nastaveni parametri pro uceni neuronové sité, nastaveni rozmeéru
normalizovaného znaku a podobné. Dale dochazi k nacteni nazvi soubort, které budou
rozpoznavany, a k nacteni databaze spravnych textovych fetézcua testovaci mnoziny.

Ve druhé Casti je spusSténa napsana funkce ,licencePlate adaptation.m®, ktera na
zakladé hodnot nastavenych v inicializaci zvoli topologii neuronové sité a dle urenych
parametrd sit’ nauci na zvolenou tréninkovou mnozinu. Pfi uceni lze zvolit koeficient
uceni, strmost pfenosové funkce a celkovou chybu, pii které je uceni ukonceno. Uceni je
automaticky ukonceno po 30 000 adaptacnich cyklech.

Ve treti casti jsou zapsany algoritmy =zajistujici lokalizaci, predzpracovani,
segmentaci a popis znacky. Algoritmy a metody popsané v kapitole 6 a 7 jsou v tomto
poradi také implementovany v kodu a obrazky v téchto kapitolach jsou mezivysledky
zpracovani konkrétni registracni znacky v ramci tohoto skriptu.

Ctvrta &ast se spolu se tieti Gasti cyklicky opakuje pro kazdou rozpoznavanou
registraéni znacku. Zde dochazi k aktivaci nauc¢ené neuronové site, urceni tiidy, do které
patii rozpoznavany objekt, vyuziti heuristik a k vyhodnoceni spravného rozpoznani celé
registracni znacky na zakladé porovnéani s databazi spravnych hodnot registra¢nich
znacek. Dale je vypocCtena pribézna uspeésnost rozpoznavani znacek i jednotlivych znak,
ktera je vypisovana do konzole. Kazdy vysledek rozpoznani byl také graficky zobrazen
v okné vysledkl, kde je vidét vstupni snimek se zvyraznénou znackou, segmentovany
snimek, originalni obraz registrani znacky a segmentovany obraz s registracni znackou.
Vysledny textovy fetézec je zde barevné zvyraznén. Nahled okna vysledk je na Obr. 9.1.
Mezi jednotlivymi snimky lze prechéazet stiskem libovolné klavesy a rozpoznavani je
mozno ukoncit stiskem klavesy Esc.

V ramci priloh této prace byl program duplikovan do dvou adresaii. V jednom lze
sit’ pouze ucit a ovérovat jeji schopnosti na testovaci mnoziné. Ve druhém lze naopak
lokalizovat a rozpoznavat znacky, které si do ptislusnych adresait nakopiruje uzivatel.
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Obr. 9.1 Nahled grafického znazornéni vysledku rozpozndni registracni znacky
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10 ZAVER

10.1 Zhodnoceni

Cilem této bakalarské prace bylo navrhnout systém, ktery lokalizuje registracni znacku
v obrazu a vyuzije vhodné vybrany popis, na jehoz zakladé pomoci spravné nastavené
neuronoveé sité rozpozna vSechny znaky z vyftiznuté registrani znacky.

V kapitolach 0 az 4 jsem zpracoval obecnou teorii tykajici se zpsobu tvorby statni
poznavaci znacky, fetézce zpracovani obrazu a umeélych neuronovych siti s typem uceni
backpropagation. U kazdého tématu byly vybrany zakladni a nejdialezit€jsi body, na
kterych je postaven dany obor a z kterych byly Cerpany informace vhodné pro feseni
vSech bodt zadani této prace.

Aby bylo mozné provést navrhnuti vSech metod pro rozpoznéavani registracnich
znacek, provedl jsem reSersi praci zabyvajicich se rozpoznavanim SPZ. Tato reSerse je
zpracovana v kapitole 5 a v ramci jejiho textu bylo rozebrano Sest praci, ze kterych je
patrno, ze samotné rozpoznavani registracnich znacek Ize resit velmi rozmanité. Z jejich
vysledkt nebylo mozné urcit, zda je néaky zpasob feSeni rozpoznavani lepsi nez jiny.

V kapitolach 6 az 8 jsem navrhl komplet metod slouzici k lokalizaci a rozpoznani
registracnich znaCek. Rozpoznavani bylo omezeno na Ceské jednoradkové znacky
star§Siho 1 nového formatu. Fotografie automobilti s témito znackami byly pofizeny
v realnych podminkéch v exteriéru.

V prvni fazi rozpoznavani bylo nutné lokalizovat znacku s tabulkou registracni
znacky v obraze. Proto jsem navrhl algoritmus lokalizace, ktery vyuziva zakladni postupy
pocitaCového zpracovani obrazu, jako je zména kontrastu, prahovani, detekce hran,
indexace oblasti a dal§i. Takto bylo spravné nalezeno 85,4 % registracnich znacek z 527
snimk.

V dalsim kroku byl barevny snimek s registracni znackou pieveden na Cernobily
pomoci prahovaci metody Otsu. S vyuzitim detekce hran bylo vyrovnano nespravné
natoceni znacky a pomoci horizontalnich projekci byly nalezeny a odfiznuty prebyvajici
okraje nad a pod samotnymi znaky. Segmentaci prahovanim byly oddéleny samotné
znaky od pozadi a separovany s vyuzitim vertikalnich projekci. Od oddéleného znaku
byly odstranény vSechny bilé okraje a nasledné byl znak normalizovan na velikost 20x20
pixelt, ptipadné i jinou, pokud to vyzadoval pouzity popis. Po vhodné zvoleném popisu
byl vznikly ptiznakovy vektor pfiveden na vstup umélé neuronové sité, ktera znak
pritadila do urcité tfidy, ¢cimz urcila konkrétni hodnotu znaku.

Nejlepsich vysledktu dosahovaly metody s vyuZzitim popisu posuvného okna. Timto
popisem byl ziskan ptiznakovy vektor s velikosti dimense 81. Tento vektor byl pfiveden
na vstup tfivrstvé neuronové sité s 81 vstupnimi, 80 skrytymi a 32 vystupnimi neurony.
Pfi spravné naucCené neuronové siti a s vyuzitim heuristik bylo dosazeno 98,98 %
rozpoznani z 2840 testovacich znak(. Pokud se tato uspésSnost preveden a spravné
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rozpoznani celych sad znaku, bylo takto korektné rozpoznano 93,10 % registracnich
znacek z celkového poctu 420.

Béhem zkoumani vlivu parametrii topologie a uceni neuronové sit€ na uspésnost
rozpoznavani nebyla zji§téna zadna konkrétni zavislost uspésnosti na poctu neuronti ve
skryté vrstvé, hodnoté koeficientu ufeni a na hodnoté strmosti prenosové funkce
hyperbolické tangenty. U vSech téchto parametri bylo nutné zjist ovat optimalni hodnoty
experimentalné. Naopak byla zji§téna zavislost hodnoty chyby Ec ve smyslu ¢im mensi
chyba, tim lepsi uspe&snost rozpoznani.

V devaté kapitole jsem ramcoveé popsal mnou navrzeny program, ktery vyuziva
uvedené metody s cilem dosdhnout nejlep§i moznou UspéSnost rozpoznavani.

10.2 MoZnost dalSiho vyvoje

Vzhledem k tomu, ze lokalizace v této praci byla pouze prostifedkem, jak se dostat
k realnym datiim, skryva v sobé€ lokaliza¢ni algoritmus jisté rezervy. Pochopitelné existuji
sofistikovanéjsi zpusoby, které umoziuji znacku vyhledat s vétsi uspésnosti. Bylo by
vhodné vyzkousSet metody vyhledavajici znaCku na zakladé hustoty vertikalnich hran
v obrazu nebo metody lokalizujici registracni znacku pomoci horizontalnich hran znacky
a Houghovy transformace.

Protoze navrzeny soubor metod slouzici k rozpoznavani registranich znac¢ek neni
univerzalni a odolny vi¢i moznym zkreslenim z realného prostredi, bylo by vhodné tento
soubor doplnit jesté dal§imi vylepSenimi. Jednim z nich by mélo byt doplnéni korekce
zkresleni lokalizované znacky, které bylo zpusobeno perspektivou, ¢imz by se cely
rozpoznéavaci algoritmus stal jes§té univerzalnéjsim.

V teorii 0 zpisobu popisu registracnich znacek bylo feCeno, Ze moznych popisu je
velmi mnoho, proto by bylo vhodné zjistit, zda nékteré nevyzkouSené, pfipadné jinak
zvolené vyzkousSené popisy nenapomahaji dosazeni lepsich vysledka rozpoznani.

Jelikoz vliv topologie umélych neuronovych siti a parametrti zvolenych pfi uceni na
kvalitu rozpoznani je opravdu veliky, bude nutné podrobnéji proméfit vlivy téchto hodnot
na celkovou kvalitu. Ale aby bylo mozné jednodusSe porovnavat kvality, bude nutné
z navrhu vyfadit ndhodny prvek, kterym je ndhodné voleni pocate¢nich hodnot vah, a
urcit jednotny algoritmus, pomoci kterého budou pocatecni hodnoty vzdy stejné pro
stejn€ nastavené neuronove sité.

Pro ovéfeni univerzalnosti navrzenych metod by mohlo byt zajimavé vyzkouSet
kvalitu rozpoznani pro znacky, které budou zamérné kiivé, zastinéné, malé, velké nebo
Spinavé. S tim by bylo vhodné doplnit metodu pro ureni pravdépodobnosti, s jakou byla
znacka rozpoznana. Tato pravdépodobnost by se mohla ur¢it napfiklad z rozkolisanosti
hodnot jednotlivych vystupnich neuront po aktivaci.
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Ptiloha 1.: DVD se zdrojovymi kody a databazi fotografii
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