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ABSTRAKT:

Tato bakalarska prace se zabyva tvorbou kamerového systému s automatickym
rozpoznavanim objektli, konkrétné registracnich znacek vozidel a jejich nasledného
¢teni. V ramci bakalarské prace je nejdrive popsana reSerSe a analyza systéml pro
rozpoznavani objektl. Nasledné je zde popsan zptlisob instalace a zabezpeceni systému
Raspberry Pi, ktery je dale vyuzit jako hardware pro testovani systému. Poslednim
bodem je poté implementace algoritmii pro rozpoznavani objektd, jejich natrénovani,
testovani a prenos kddu na Raspberry Pi. Praktickym vystupem prace je poté statistika

z provedenych testli systému v riiznych piipadech.

Klic¢ova slova: rozpoznavani objektd, strojové uceni, hluboké uceni, Raspberry Pi, OCR,

YOLO, Faster R-CNN



ABSTRACT:

This bachelor thesis deals with the development of a camera system with automated
recognition of objects, specifically vehicle license plates and their subsequent reading.
The bachelor thesis first describes the search and analysis of systems for object
detection. Then it describes how to install and secure Raspberry Pi system, which is
then used as hardware for the system testing. The last pointis then the implementation
of algorithms for object detection, their training and testing and therefore moving that
code to Raspberry Pi. The practical outcome of this thesis is then statistics from various

test cases.

Keywords: object detection, machine learning, deep learning, Raspberry Pi, OCR,

YOLO, Faster R-CNN
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1 UvVOoD

Systémy s automatickym rozpoznavanim jsou jiZ vyuZivané v mnoha redlnych
situacich. VyuzZivaji se napfiiklad na dalnicich pro rozpoznavani RZ vozidel,
rozpoznavani osob na obraze apod. Cilem této prace bylo vytvorit podobny systém,
ktery bude navic mozno presouvat podle potfeby uZivatele a také bude v menSim

a levnéjSim provedeni. V tomto konkrétnim pripadé se rozpoznavani zamérovalo na RZ
znacky.

V reSers$i a analyze moZnych FeSeni jsou popsany zplsoby, kterymi je moZné
rozpoznavat objekty v obraze. Konkrétné dva algoritmy hlubokého uceni vyuzivajici

neuronové sité k rozpoznavani. Druha ¢ast této reSerse je o algoritmech, které dokaZzi

rozpoznat text z obrazku. Spojeni téchto dvou algoritmti ndm da poZadovany vysledek.

Aby bylo moZné dané algoritmy zprovoznit, je k dispozici databaze snimkl RZ pro
natrénovani konkrétnich modelli neuronovych siti. Tyto snimky jsou charakterizovany
detailnim zabérem na RZ a také anotaci, ktera udava, kde se na daném snimku RZ
nachazi. V ¢asti o implementaci aplikace je popsan celkovy postup pfiinstalaci aplikace
a systému Raspberry Pi, na kterém byl finalni test realizovan. Také jsou zde informace

o jednotlivych uspésnostech algoritmii a diivod, pro¢ byl zvolen algoritmus YOLO.

Pro testovani se vyuzilo Raspberry Pi verze 4, veSkery kod byl napsany v jazyce Python
a vyuzilo se kombinace YOLO algoritmu a EasyOCR. Tento systém byl poté podroben
testlim, pii kterych urcité testy mély horsi podminky pro snimani obrazu, aby bylo

moZné zjistit, jakym zptisobem ovliviiuji rtizné degradace obrazu samotny systém.
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2 Reserse

2.1 Detekovani registracnich znacek

2.1.1 Registracni znacka

Statni poznavaci znacka (zkratka SPZ, hovorové espézetka, téZ rozeznavaci, evidencni,
rejstiikova nebo policejni znacka; podle legislativni zkratky v Ceském zakoné také
registracni znacka, RZ) je jednoznacné pismeno-ciselné oznaceni motorového vozidla
nebo jeho privésu ¢i navésu, zaregistrovaného v urcitém statu. Tabulka s timto
oznacenim, nejcastéji ve formé bilé obdélnikové desticky s Cernymi pismeny a Cisly, je
povinné umisténa na kazZdém motorovém vozidle podléhajicim registraci a na

pripojnych vozidlech k motorovym vozidlim. (1)

V kazdé zemi se RZ trochu lisi a z toho dlivodu musi byt systém na detekci téchto
znalek velice robustni a zale% zde na mnoha faktorech. V Ceské republice a Evropské
Unii se pouzivaji podobné znacky. MiiZze se stat, Ze maji jiny vzor, ale barevna

kombinace a znak Evropské Unie je na kazdé z nich. Napfr-.

LeAA4LDS

Obrazek 2.1-1 RZ Cerna Hora (2)

Obrazek 2.1-2 RZ Finsko (2)
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Obrazek 2.1-3 RZ Némecko (2)

Registracni znacky po celém zbytku svéta mohou byt velice odliSné, napf.

:AUG

AMBER WAVES OF GRAIN

Obrazek 2.1-4 RZ INDIANA (3)

2.1.2 Dnesni systémy

Jakjiz bylo uvedeno, RZ je jednoznacny identifikator vozidla v provozu. Automatickym
detekovanim RZ se da mnoho véci délat bez zasahu Clovéka. V nynéjsi dobé jsou tyto
systémy na automatické rozpoznavani pomérné casté. VyuZivaji se na vétSich
parkoviStich, kde mohou automaticky pustit auto z parkovi$té, pokud nepresahlo
¢asovy limit, nebo v pokrocilejsich systémech i navést auto na volné parkovaci misto.
Tyto systémy se také vyuzivaji na dalnicich, kde mohou byt spojeny s dal$imi systémy,
napfiklad kontrolovat rychlost jizdy nebo kontrolovat, zda vozidla maji dalni¢ni

znamky.

2.1.3 shrnuti

Tyto systémy jsou ovSem finantné naroc¢né a cilem této prace je vytvorit podobny
systém v men$im provedeni, ktery bude moZné prenaset a vyuZit na jakékoliv misté,
diky instalaci na Raspberry Pi. Systém neni tak presny, ale tlohu plni stejné jako
ostatni. Je velice pravdépodobné, Ze s omezenymi prostiedky nas systém nebude tak

presny jako nékolik let vyvijené aplikace.
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Z dodanych informaci lze fict, Ze jakékoliv algoritmy, které pracuji s barvami nebo
kontrastem v obraze, zde nebude moZné pouzit zdlvodu rozmanitosti raznych
registraCnich znacek. Je zde moZné pouzit algoritmy pro zjiStovani hran v obraze,
jelikoZ tvar je pokazdé velice podobny. Také je zde moZnost pro vétsi presnost vyuzit
rozpoznavani objektli v obrazu a nasledné Cteni textu zobrazu. Obé metody jsou

podrobnéji vysvétleny v nasledujicich kapitolach.

2.2 Algoritmy a detekce objektt

Detekovani objektli je jedna z technik pocitacového vidéni, vyuZivana pro detekci
riznych objektii v obraze. Algoritmy pro detekci objektii vétSinou vyuZivaji ,machine
learning”, tedy strojové uceni, nebo ,deep learning“, respektive metodu strojového
uCeni vyuzivajici hluboké neuronové sité, pro zobrazeni smysluplnych dat. Lidé jsou
schopni pfi pohledu na obrazek nebo video rozpoznat objekty v daném obraze. Cilem

detekce objektl je replikovat tento jev pomoci riiznych algoritmt. (4)

Krealizaci detekce objektli se mohou pouZivat rtizné techniky. Popularni techniky
vyuZivaji hluboké uceni, tedy konvolu¢ni neuronové sité (CNN), patfi mezi né napriklad

R-CNN a YOLO v2. Automaticky se uc¢i detekovat objekty v obraze. (5)

Mezi metody strojového uceni patii naptiklad typy algoritmi, které v obraze
rozpoznavaji urcité konkrétni vlastnosti (Features) daného obrazu, jako naprtiklad
histogram hran nebo skupiny pixeli. Tyto vlastnosti jsou poté predany do regresivniho

modelu, ktery predikuje umisténi konkrétnich objektii a slouZi jako klasifikator. (6)

2.2.1 Tradi¢ni metody pro zpracovani obrazu

V urcitych pripadech je pouZziti hlubokého uceni zbyte¢né naro¢né a prehnané. V téch
piipadech se da vyuzit tradi¢nich metod pro zpracovani obrazu, kde je pouZito méné
radkl kddu a je zde vétsi presnost. Hluboké uceni vyuziva model, ktery se trénuje na
specifickych datech. Pokud tato data nejsou zpracovana dobre, model je poté nepresny.
Na druhou stranu, tyto metody jako hledani barev nebo prace s pixely jsou jednoduché,

nespecifikované pro presny objekt a daji se pouzit v kazdém pripadé dané ulohy. (7)

Typickym prikladem pro zpracovani obrazu je rozpoznani produktu, kde je zapotiebi
rozeznat cCervenou krabici od zelené. Tato uloha by byla moZna provést pomoci
hlubokého uceni, ale v tomto pripadé je to zbytetné. Bylo by zde zapotiebi vytvorit
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nejdrive trénovaci data, a poté natrénovat model, zatimco v pripadé tradi¢nich metod
by stacilo jednoduché rozpoznani barev. Na tomto prikladu je vidét, Ze hluboké uceni
ma problém v generalizovani problému. Zobecnéni problému je zde naro¢né z diivodu
potreby vlastnich trénovacich dat na jakykoliv rozpoznavany objekt. Tradi¢ni metody
nepotrebuji data a tim, Ze se zaméruji napriklad jen na barvu v obraze, daji se aplikovat

na jakykoliv obraz pomoci nékolika radki kédu.

Jedna z dalSich vyhod tradi¢nich metod je, Ze programator ma moznost, jakkoliv
upravit kod pro lepsi a presnéjsi vysledky, zatimco u hlubokého uleni je naro¢né

upravovat model.

2.2.2 Metody pro hluboké mysleni

Pri pouziti téchto technik jsou zde dva klicové pristupy uvedené v podkapitolach 2.2.3

a 2.2.4, pomoci nichZ se je moZné rozpoznavat objekty.

2.2.3 Vytvorit a natrénovat vlastni model pro detekci objektti
Aby bylo viibec moZné trénovat tento model, je potfeba navrhnout architekturu sité,

ktera se naudi vlastnosti detekovanych objektd. (4)

Pro trénovani CNN je také potieba sestavit velky soubor oznacenych dat. Tedy mit
k dispozici dostatek materidlu, na kterém se model miZe ucit. Vysledky vlastniho
detektoru objekti mohou byt Casto lepsi. OvSem je zde potfeba nastavit veskeré
parametry rucné, coZ vyZaduje mnoho €asu a vySSi naroc¢nost na tréninkova data.
Vlastnim detektorem je mySleno naprogramovany model od nuly vcetné veSkerych

konfiguraci a vSech trénovacich procest.

2.2.4 PouZzit predem pripraveny detektor objekti

Mnoho pracovnich postupti detekce objektii vyuZivajicich hluboké uceni vyuZiva uceni
prenosu, coZz je pristup, ktery umoznuje zacit s pfedem pripravenou siti a poté ji doladit
pro konkrétni ptiklad v aplikaci. Tato metoda miiZe poskytnout rychlejsi vysledky,
protoZe detektory objektil jiZ byly natrénovany na tisicich nebo dokonce milionech

snimkd.
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Obrazek 2.2-1 Porovnani strojového ucenti (8)

2.3 Typy algoritmii
Vtéto kapitole jsou popsany nejpouzivanéjsi algoritmy vyuZivajici hlubokych

neuronovych siti. Dva z téch algoritmi jsou poté vyuZity v praktické ¢asti. Mezi tyto

2.3.1 R-CNN

R-CNN je popsan v "Rich feature hierarchies for accurate object detection and semantic
segmentation” z roku 2014. Jedna se o jeden z prvnich tspéSnych modeli pro detekci

a lokalizaci objektii zaloZenych na neuronovych sitich.

Detekce objektli se sklada ze dvou rozdilnych ukold. Jednim znich je Kklasifikace
adruhym lokalizace objektli. R-CNN znamend regiondlné zaloZené konvoluc¢ni
neuronové sité. Klicovy koncept tohoto algoritmu je navrhovani potencionalnich

regionti. Navrhovani se pouZiva pro lokalizaci objektii v obraze.
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R-CNN: Regions with CNN features
warpe¢d region ﬂl aeropl:%ne? no. |

’ :
%ﬂ person? yes.

CNN'»
< e A SN [ i ' 4| tvmonitor? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 2.3-1 R-CNN postup (8)

Na obrazku Obrazek 2.3-1 R-CNN postup lze vidét, Ze predtim, neZ obraz projde skrz
neuronovou sit, potfebujeme vyextrahovat oblasti zajmu pomoci algoritmu jako je
selektivni hledani. Poté, co jsou regiony nalezeny, je potfeba jim zménit velikost, tedy

zabalit je a preposlat do neuronové sité.

Nasledné neuronova sit vytvori kategorie pro dané oblasti zajmu, které ji byly

odeslany. Navic predpovi delty X a Y tvaru pro dané objekty.

2.3.2 Selektivni algoritmus

Selektivni hledani je algoritmus pro hledani regionti zajmu pro naslednou lokalizaci
objektii. Seskupuje skupiny pixelli na zadkladé intenzity. V R-CNN je vZdy navrhnuto
2000 oblasti. Mezi nimi musime zvolit ty, které chceme rozpoznat. K tomu slouzi IoU,

na kterém je nastaveny konkrétni parametr, podle néhoZ se dané oblasti oznadi.

Problémem tohoto algoritmu je, Ze vZdy musi vygenerovat 2000 oblasti zajmu. Neni na
to Zadnym zplisobem trénovan, a proto ne vZidy vygeneruje spravné oblasti. Také
natrénovat tento model je ndroc¢né, a i poté se nedd pouZit pro rozpoznavani objekti

v realném case, jelikoZ trva okolo 45 sekund na testovany obraz.

2.3.3 FAST R-CNN

Stejny autor, ktery vymyslel R-CNN, vymyslel i jeho nastupce Fast R-CNN, kde resi
hlavni problémy R-CNN. Priibéh je podobny jako u ptivodniho algoritmu. Hlavni rozdil
je zde, Ze namisto navrhnuti regionu a odeslani danych regionti do neuronové sité se

nejprve odesle obraz do neuronové sité. Poté se vytvori konvolu¢ni mapa prvki. Z této
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mapy se identifikuji regiony a nasledné se zabali do ¢tvercii a pomoci tzv. Rol se upravi
jejich tvar na fixni. Dale se pouZije softmax vrstva pro urcenti tiidy, do které dany objekt
patii a také k nastaveni offsetu jeho ohraniceni. Vysledkem softmax vrstvy je vektor,

ktery obsahuje pravdépodobnost jednotlivych detekovanych tiid pro dany objekt.

Dlivodem, proc je tento algoritmus rychlejsi, je fakt, Ze nemusime do neuronové sité
posilat 2000 oblasti zajmu. Namisto toho zaSleme cely obraz a aZ z ného se vytvori dané

oblasti.

T Test time (seconds)
Training time (Hours) I inchuting Regon propos. (B Exchuing Region Propo

-Net
R 23
FastR CNN. 8.75

0 25 50

2.3

Fast R-CNN Fo 32

~
T

100

Obrazek 2.3-2 ¢asy modeli (10)
Z grafu Obrazek 2.3-2 ¢asy modell lze vidét rozdil rychlosti téchto modeld, jak

v testovaci, tak v trénovaci ¢asti.

2.3.4 Faster R-CNN

Oba ze zminénych algoritml pouZivaji selektivni algoritmus pro nalezeni regioni
zajmu. Tento algoritmus je pomaly a trva pomérné dlouho, tim padem omezuje jinak
rychlou praci dané neuronové sité. Proto Shaoqging Ren et al. vymyslel detekci objektd,
pri které neni zapotrebi selektivniho algoritmu, ale samotné regiony zajmu se zde uci

neuronova sit. (10)
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feature maps
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T 77—

Obrazek 2.3-3 Faster R-CNN (10)

Stejné jako u FAST R-CNN je obraz poslan jako vstup pro neuronovou sit. Vytvori se
mapa oblasti zajmu, ktera je nasledné zaslana do neuralni sité, tato sit navrhne a
predpovi regiony. Tyto regiony jsou poté opét upraveny pomoci Rol vrstvy a nasledné
klasifikovany. Jako posledni se urci offset jejich ohraniceni, to jsou souradnice, mezi
kterymi se dany objekt nachazi. V grafuObrazek 2.3-4 lze vidét porovnané rychlosti

algoritmd.
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R-CNN Test-Time Speed
R-CNN
SPP-Net
Fast R-CNN 2.3

Faster R-CNN| 0.2

0 15 30 45

Obrazek 2.3-4 R-CNN testovaci ¢asy (10)

2.3.5 YOLO

YOLO bylo vytvoreno v roce 2015 a svou vykonnosti predc¢ilo vSechny své piredchiidce.
YOLO neboli ,you look only once®, je prvni jednofazovy model. Tedy jak jeho nazev
napovida, neni rozdélen na vice Casti, ale pracuje najednou s celym obrazem. Hlavni
vylepSeni oproti star$im algoritmiim je rychlost, moZnost rozpoznavat objekty

v realném case.

YOLO algoritmus ma veSkeré parametry lep$i neZ jiné dosavadni algoritmy. Je to
algoritmus zaloZeny na regresi, namisto vybirani oblasti, které by mohly obsahovat
objekt, predpovida tfidy a ohraniceni pro cely obraz v jednom béhu algoritmu. (11)

(12)

Pro pochopeni YOLO algoritmu je zapotiebi védét, co je realné predikovano. Kazdé

ohraniceni objektu miiZe byt popsano nasledujicimi vlastnostmi.
1. Stred objektu, tedy souradnice (bx, by)
2. Sitka (bw)
3. Vyska (bh)
4. Hodnota c, ktera udava tridu objektu

JeSté existuje hodnota ,pc“, ktera urCuje pravdépodobnost vyskytu objektu

v ohraniceni.
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YOLO nehleda oblasti zajmu v obraze, které by mohly obsahovat objekt. Misto toho
rozdéluje obrazek mrizkou, nejcastéji 19x19. Kazdé pole této mrizky je zodpovédné za

nalezeni K poctu ohraniceni.

preprocessed image encoding
(608, 608, 3) (19,19, 5, 85)

19

Deep CNN

reduction 19

factor: 32

Tm

p. b b b b,

Here we take K=5 and predict possibility for 80 classes

Obrézek 2.3-5 YOLO algoritmus (11)
Pokud leZi stfed objektu v poli mrizky, pouze tehdy je dané pole oznacené za objekt.
Souradnice stfedu jsou vZdy pocitany relativné k poli mrizky, zatimco Sirka a vySka
boxu je pocitana k celému obrazu.
V priibéhu algoritmu YOLO urcuje pravdépodobnost tfidy, kterad se v miiZce nachazi.
Ttida s nejvétsi pravdépodobnosti je poté vybrana. Tento proces je pro kazdé pole
v miiZce.

Poté, co je dopocitana pravdépodobnost tiidy, mliZe obrazek vypadat nasledovné:
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Obrazek 2.3-6 Mrizka YOLO (11)
V obrazku je vidét, jak algoritmus proSel vSemi poli a vyhodnotil jejich tridy. Dal§im
krokem je tzv. Non-max supression. V tomto kroku se algoritmus zbavuje zbyte¢nych

ohraniceni, jako mtiZete vidét v nasledujicim obrazku.

Anchor boxes

Obrazek 2.3-7 Rozpoznané objekty (11)

Pro vyreSeni tohoto problému je pouZita metoda IoU (Intersection over Union),
eliminuji se blizké ohraniCeni a porovnavaji se stim, ktery ma nejveétsi

pravdépodobnost na vyskytnuti objektu.
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loU

~ B,UB, -

loU operation

Obrazek 2.3-8 IoU operace (11)

Tento proces pocita hodnotu IoU pro vSechny ohraniceni v porovnani s ohrani¢enim,
ktery ma nejvyssi pravdépodobnost vyskytu objektu. Poté vSechny vypocty, které maji
hodnotu loU vétsi nez dany limit, se odstrani. Znamena to, Ze dané ohraniceni prekryva

stejny objekt, ale ma mensi pravdépodobnost, tim padem zanika. (13)

Jakmile je proces u konce, algoritmus najde dalSi ohrani¢eni s nejvyssi
pravdépodobnosti vyskytu objektu a zopakuje proces pro dané ohraniceni. Opakuje se

tolikrat, dokud nedostaneme neprekryvajici se ohraniceni riiznych objektd.

Posledni krok YOLO algoritmu je odeslani finalnich vektori s vysledky. Soucasti YOLO
algoritmu je také ,Loss Funkce“, ktera umoZiiuje algoritmu ucit se parametry pro

odhadovani objektii v obraze.

2.4 Cteni textu RZ

Bylo zapotrebi také vyuZit nastroje k precteni textu po nalezeni samotné RZ. Dale jsou
v textu rozepsany tri nastroje, které byly v ramci bakalarské prace vyuzity. Jednim z
nich byl Tesseract OCR druhym EasyOCR a tfetim ALPR, ktery je pfimo upraveny pro
hledani RZ.

2.4.1 OCR

Zkratka OCR (z anglického Optical Character Recognition), neboli optické
rozpoznavani znakd, je mechanicka nebo elektronicka preména ru¢né psaného nebo
tiSténého textu do strojové kdédovaného textu, at uz ze skenovaného dokumentu,
vyfoceného dokumentu nebo fotografie s textem. (14) Také se da pouzit v digitalni

podobé, kde je hojné vyuZivan mnoha softwary. Existuji komerc¢ni i volné dostupné
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zdroje. Mezi nejznaméjSi volné dostupné systémy patii Tesseract OCR, GOCR,

CuneiForm.

2.4.2 Historie

Prvotni optické rozpoznavani znakli 1ze sledovat na technologiich zahrnujicich
telegrafii a vytvareni Ctecich zarizeni pro nevidomé. V roce 1914 vynalezl Emanuel
Goldberg stroj, ktery cetl znaky a preménil je na standardni kéd telegrafu. Edmund
Fournier d'Albe vyvinul soucasné Optophone, ru¢ni skener, ktery pri presunuti

potisténé stranky vytvoril tony, které odpovidaly konkrétnimu pismenu nebo znaku.

2.4.3 Tesseract OCR

V ramci bakalarské prace byla zvolena knihovna Tesseract OCR. Diivodi pro toto
rozhodnuti bylo nékolik. Hlavnim d@ivodem je velikost této knihovny, kterd podporuje
vice nez 100 jazyk(, a ma velikou piresnost, co se tyce rozpoznavani jednotlivych znakd.
Je volné dostupna pro staZeni a podporuje vicero operacnich systémt. Je to volné
dostupny software pod licenci Apache a je sponzorovan a propagovan firmou Google
od roku 2006. Software je moZné rozsifovat rliznymi prvky napiiklad podporou dalSich
jazykl. Samotny software nema grafické rozhrani, a pokud ho dana aplikace vyZaduje,
je zapotrebi aplikaci tietich stran. Tesseract také podporuje mnoho typii vystupti pro
soubory jako je cCisty text, HTML, PDF, TSV. Celé ovladani softwaru je fizeno pres
piikazovy radek. VeSkery kod je dostupny z oficialniho githubu. Zdrojovy kéd byl
ptivodné psan v jazyce C a nasledné prepsan do jazyku C++ z dlivodu udrZitelnosti

kodu.

Tesseract byl ptivodné vytvoren v Hewlett-Packard Laboratories Bristol a v Hewlett-
Packard Co, Greeley Colorado v letech 1985 azZ 1994. Nasledovan dalSimi zménami
provedenymi v roce 1996 pro port na Windows a v roce 1998 s nékterymi upravami
v C++.Vroce 2005 byl Tesseract otevicen jako open-source. Od roku 2006 do listopadu
2018 byl vyvijen spolec¢nosti Google. (15)

2.4.4 EasyOCR

EasyOCR je balicek Pythonu, ktery umoZiuje programatorovi vyuZzit optické
rozpoznavani znakl a c¢isel. EasyOCR je velice primocard knihovna pro pouZivani.
Tento balicek je mozné nainstalovat pomoci jednoho pip prikazu. Poté jiZ stali jen

import a pouhé 2 radky kédu pro zakladni funk¢nost. Tento balitek je pod spravou
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firmy Jaided Al, ktera se specializuje v optickém rozpoznavani textu. Podporuje vice

nez 80 jazykd. (16)

2.4.5 OpenALPR

OpenALPR je volné dostupna knihovna pro rozpoznavani poznavacich znacek. Je
napsana v jazyce C++ s moznosti vyuZziti v Jazycich C#, Java, Node.Js, Go a Python. Tato
knihovna analyzuje obrazky a videa a v nich identifikuje poznavaci znacky. Vystupem

je poté textova reprezentace znakll z rozpoznaného objektu.
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3 Kamerovy systém Raspberry Pi

Jednim z cilti této prace bylo sestavit funkéni systém pomoci kamery a Raspberry Pi.
Raspberry Pi je maly jednodeskovy pocitac s deskou plosnych spojti o velikosti zhruba
platebni karty. V roce 2012 byl vyvinut britskou nadaci Raspberry Pi Foundation
s cilem podporit vyuku informatiky ve Skolach a seznamit studenty s tim, jak mohou
pocitace Fidit rzna zarizeni (napf. mikrovinna trouba, automaticka pracka).

Primarnim opera¢nim systémem je Raspbian. (1)

3.1 RaspberryPi4
Pro ucely této prace byl vybran nejnovéjsi model Raspberry Pi 4 s nasledujicimi
parametry: Vnitini pamét 1 GB RAM, napdajeni 5V, procesor 1.5GHz Cortex-A72 quad

Core a operacni systém Raspbian.

Obrazek 3.1-1 Raspberry Pi 4 (17)

Kamera byla zvolena Arducam OV5647 5Mpx, ktera ma rozliSeni 2592x1944 a nahrava
v 1080p 30fps nebo 720p 60fps.

Pro kameru a Raspberry Pi byl zvolen kryt proti poSkozeni. Vysledny produkt je vidén
na obrazku Obrazek 3.3-1.
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Obrazek3.1-2 Arducam 0V5647 (17)

3.2 Instalace Raspberry Pi

Z oficialnich stranek Raspberry Pi lze stahnout instalaci systému NOOBS (Offline and
network install) ve formatu ZIP. Tento obsah se nasledné rozbali a prehraje na SD
kartu.

Druhou moZnosti je staZeni programu Raspberry Pi Imager a nasledna instalace tohoto
programu. Po otevieni programu jiZ staci jen zvolit opera¢ni systém a SD kartu, na
kterou se dany systém ma nainstalovat. Nainstalovana verze Raspbian systému je

,Bullseye®, tedy Debian 11. Kernel verze jadra je 5.10.92.

Jako dalsi se SD karta vsune do Raspberry Pi a pripoji se zde i potfebné prisluSenstvi

(kamera, monitor). Systém se zapne a nakonfiguruje.

3.3 Zabezpeceni Raspberry Pi

Jednim z dalSich tikoli bylo zabezpecit pfistup na Raspberry Pi. Ze zdkladu Raspberry
Pi neni skoro viibec zabezpecené. Je to pirevazné stroj urceny k testovani a k malym
projektim. OvSem ne do produkce. Proto je zapotiebi udélat nékolik krokl k jeho

zabezpeceni, pokud ho chceme pouzivat na siti.
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3.3.1 Nastaveni uctu
Jako prvni je potreba vytvorit nového uZivatele a zakazat vychoziho. Pomoci toho
zajistime, aby se nikdo nepripojil pfes vychozi udaje Raspberry Pi. Tomuto uZivateli

nastavime administratorska prava.

3.3.2 Aktualizace Raspberry Pi

Raspberry Pi pfi instalaci ma ur€itou verzi. Je proto potieba tuto verzi aktualizovat
kviili moZnym chybam ve starsich verzich. Tato aktualizace se da provadét rucné, ale
také automaticky. Raspberry se vétSinou vyuziva pro konkrétni ¢innost a jiZ malokdy
se knému uzivatel poté pripojuje. Proto je lep8i variantou automaticka aktualizace.
Nastavit se da pomoci balicku ,,unattended-upgrades”, ve kterém je nasledné nutnost

prepsat verzi na Raspbian.

3.3.3 Vypnuti nepotirebnych programi
KdyZ poprvé nabéhne systém Raspbian, béZi na ném spousty programi v pozadi, které
nejsou pro projekt potreba. Z bezpecnostniho hlediska je dobré tyto programy vypnout

a také uzavrit veSkeré porty, které se pro komunikaci pouzivat nebudou.

Pomoci prikazu ,systemctl -type=service -state=active“ lze vyhledat aktivni sluzby
avypnout ty, jeZ nepouZivame a mohly by predstavovat riziko napadeni (Bluetooth,

alsa-state).

3.3.4 Instalace Firewall

K zabezpeceni portl je nutna instalace a konfigurace firewallu. Poté jeho samotné
nasazeni. Pro prihlaSovani na Raspberry bylo zvoleno SSH, pfi konfiguraci je potieba
nezablokovat si pristup, jinak se do systému nedostane ani uZzivatel. Pro jednoduchost
nastaveni byl zvolen bali¢ek ,uncomplicated firewall“. Pomoci ,ufw allow* se povolil
port pro pristup SSH, obvykle tento port byva 22 a pouZziva tcp protokol. Pro lepsi
zabezpeceni je mozné tento port zménit. Jako posledni je potfeba zapnout samotny

firewall.

3.3.5 Zabezpeceni SSH
Samotné SSH je nejcastéjSim zpiisobem pripojovani k Raspberry Pi. Je zapotiebi ho

zabezpecit vice neZ jen heslem.

e Nastavit, jacl uzivatelé presné maji dovoleny pristup pres SSH.
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e Blokovat pristup, respektive povolit pristup z konkrétnich IP adres.
e Blokovat pristup po nékolika netuspésnych pokusech o prihlaseni.
e Vygenerovani SSH klice.

K blokovani IP adres po neuspéSnych pokusech o prihlaSeni se vyuzilo balicku failZban.
Tento balicek blokuje veSkeré IP adresy, kterym se X krat nepodafi prihlasit do

systému.

Pro vyssi zabezpeceni SSH je dobré vygenerovat si SSH kli¢. SSH kli¢ slouzi k ptihlaSeni
pres SSH. Na zarizeni, ze kterého se uzivatel chce prihlaSovat, je zapotiebi vygenerovat
tento SSH Kkli¢ a poté ho nahrat do Raspberry Pi. Poté je moZné vypnout prihlaSovani

pomoci hesla a do systému se dostane pouze zarizeni, které ma tento Kklic.

3.3.6 Pouziti zabezpecenych protokolu pro pi‘enos dat
Pokud by bylo zapotfebi odesilat data pres internet, doporucuje se pouZivat
zabezpelené verze protokoli, napi. HTTPS, SFTP. V této praci nebylo zapotiebi

odesilat data pres internet, pouze se ukladala lokalné.

3.3.7 PouZiti VPN

Vice radikalnim pfistupem do Raspberry Pi je pouziti VPN. VPN, neboli virtualni
soukroma sit, je zabezpecené Sifrované pripojeni mezi dvéma sitémi nebo mezi
konkrétnim uZivatelem a siti. VSechny toky mezi zarizenim uZivatele a Raspberry Pi je

poté enkryptovano pomoci silného protokolu.

V ramci bakalarské prace nebylo zapottrebi pouziti VPN.
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Obrazek 3.3-1 Kryt na Raspberry Pi a kameru (17)
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4 Navrh a implementace aplikace

Navrh aplikace byl pomérné primocary, byly zde jasné dané parametry. Z hlediska
uZivatelského prostredi zde nebylo potfeba mnoho véci. DileZité bylo mit vystup
s vysledky rozpoznavani v dobrém formatu pro nasledné vytvareni statistik apod. Pro
uZzivatele zde bylo mozné pridat displej pro zobrazovani aktualniho rozpoznavani, ale
to se do vysledné aplikace nedostalo z diivodu toho, Ze nebylo nutné data zobrazovat
hned ve chvili detekovani, ale pouze se ukladali na pozdéjsi vyuziti. Pfi navrhu a

implementaci aplikace se postupovalo nasledujicim zptisobem.

1. Instalace potfebnych balicki pythonu, jejich nasledna konfigurace a nastaveni,

naprogramovani aplikace.
2. Ziskani potiebnych dat pro trénovani modelii a testovani.
3. Trénovani modelt.
4. Rozpoznavani a testovani tispésnosti modeld.
5. Aplikovani OCR na text RZ pro precteni.
6. Ulozeni dat do konkrétniho formatu.

Bakalarska prace byla rozdélena do nékolika ¢asti, kde nejprve bylo zajisténo testovaci
prostiedi pro aplikaci. Nasledovalo ziskani potfebnych dat pro natrénovani modeli
pro rozpoznavani RZ. Poté bylo zapotiebi vybrat modely, natrénovat je a otestovat

jejich funk¢nost.

4.1 Prvotniinstalace
VeSkery kod bakalarské prace byl napsan vjazyce Python a testovan v prostredi
Windows na osobnim pocitaci. Nasledné prenesen na Raspberry Pi. Parametry pocitace

byly nasledujict:
e Procesor AMD Ryzen 3600
e Graficka karta Radeon GT 5600

e 16 GBRAM
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Po instalaci jazyku Python bylo potreba stahnout potrebné balicky pro rozpoznavani
objektli, vykreslovani obrazu a podobné. Pro tento systém byly vyuzity dvé klicové

knihovny. Prvni z nich bude rozpoznavat objekty v obraze a druha z objektu Cist text.

4.1.1 Tensorflow Object Detection
Tensorflow je repositar jiZ natrénovanych modeli pripravenych pro nasledné tpravy
a konkrétni natrénovani. VeSkeré materialy jsou k dispozici oteviené pro verejnost.

Tato knihovna vznikla pod zastitou firmy Google.

Nejprve se vytvorilo virtudlni prostredi, do kterého se nainstalovala knihovna
Tensorflow. VétSina kédu byla konfigurovana pres prostiredi Jupyter Notebook. Pro
instalaci této knihovny bylo zapotiebi mnoho dodate¢nych balickii. Po nainstalovani
balicku byly staZeny jiZ pred trénované modely z Tensorflow Model Zoo, ze stranek
https://www.tensorflow.org/install/source_windows. Pro tento krok bylo nutné

stdhnout balic¢ek wget pro nasledné staZeni modeld.

Tento balicek umoziiuje stahnout Model Garden z oficialnich stranek Tensorflow.
Model Garden je repositdt mnoha rozdilnych modeli a modelovych feSeni pro
uZzivatele pouzivajici Tensorflow. Z tohoto repositare je poté moZné vyuZzit jakykoliv
model a obsahuje mnoho dal$iho materidlu pro detekci objektt. P¥i instalaci balicki se

nevyskytly Zadné problémy. (18)

4.1.2 Ziskani datk trénovani a testovani modeli

Aby mohly byt vyuZity algoritmy pro rozpoznavani RZ, bylo nejprve zapotiebi sestavit
trénovaci a testovaci data pro tyto modely. Jako prvni byly vytvoreny tfi databaze fotek
RZ. Trénovani bylo zajiSténo pomoci databaze dostupné ze stranek kaggle od uZzivatele
Larxel, ktera obsahuje dostate¢ny pocet obrazkli pro natrénovani modell a je pod
otevirenou licenci. Obsahuje konkrétné 433 obrazkli RZ rliznych zemi, uhli kamery
a kvality obrazu. Obrazky jsou jiz také anotovany, to znamena, Ze jsou pripravené pro
trénovani modell. Dale byly pro testovani modell vytvoreny dvé databaze RZ, které
byly nafoceny v riiznych mistech po Ceské republice, které mély prevazné teské RZ.
Databéze A obsahuje 154 obrazki nafocenych za denniho svétla. Databaze B obsahuje

128 obrazkl nafocenych za horsich podminek, také upravenych pro horsi podminky
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rozpoznani. K dispozici bylo také video pro rozpoznavani RZ a nasledné se testovalo

v realném case.

Obrazek 4.1-1 Ptiklad obrazku pro trénovani modelu

4.1.3 Trénovani modelu

Zde vzdy plati, Ze dany model musi mit nejlépe co nejvice trénovacich dat. Trénovaci
data byla ve formatu PNG a ke kazdému obrazku musi byt vzidy soubor anotace.
Soubory anotace byly ve formatu XML, kde vZdy bylo popsano, na jakém misté se RZv
obraze nachazi, aby model vzdy védél, na co se ma v obraze zamérit. Na zacatku
procesu uceni ma model vzdy velikou trénovaci chybu, ktera se postupné s cykly
tréninku zmensSuje. Trénovacich cyklt bylo vZdy 10000. Trénovani bylo nutné
provadét na pocitaci z diivodu slabého vykonu Raspberry Pi. Trénovany byly dva
modely pro nasledné porovnani uspésnosti a zvoleni lepSiho z nich pro realizaci tohoto

projektu. Zvolené modely vyuzivaly algoritmy Faster R-CNN a YOLO. (19)
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Obrazek 4.1-2 Priklad souboru anotace

7

Pro uspésné trénovani modelu bylo nutné vytvorit oznaceni pro dané objekty, vytvorit
TF zdznamy a pripravit konfiguraci modeld. TF zaznamy jsou urc¢ené pro modely
k trénovani, je to upraveny format vstupnich dat. K vytvoreni TF zdznami se nejprve
vytvorila tzv. label map, tedy reference, ktera popisuje, co za tiidu se nachazi na
obrazku. Tato mapa je samostatny zdroj pro anotaci tfidy objektu. Reprezentuje
vSechny moZné objekty, které tento model miiZe detekovat. V tomto pripadé pouze
jeden, a to poznavaci znacku. Format je podrobnéji vidét na Obrazek 4.1-3 Label mapa.

(20) (21)

item {

name: "licence’

id:1|

Obrazek 4.1-3 Label mapa
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TF zaznamy jsou potrebné a nezbytné pro trénovani modelu. K vytvoreni téchto
zaznami bylo nutné stdhnout oficidlni skript na jejich vytvareni a upravit ho pro format
pouzivanych dat, jelikoZ anota¢ni soubory byly v jiném formatu, neZ oficialni skript je

napsan. Tento skript prevadi formaty materialli pro trénovani na TF zaznamy.

Modely, které byly pouzity v ramci bakalarské prace, byly ve formatu konfigura¢nich
soubort. V téchto souborech bylo nutné upravit veskeré nastaveni cest k soubortim

pro trénovani, testovani k label mapé apod.

Ve chvili, kdy vSe potirebné bylo zajisténo, mohlo zacit trénovani samostatnych modeld,
kde se nastavil pocet celkovych cykli trénovani, v pripadé pouZitych modeli to bylo
10000. Cim vice téchto kroki, tim déle se dany model bude trénovat. Vystupem
trénovani jsou vZdy soubory (zachytné body), kdy ten s nejvySSim Cislem je posledni
vytvoreny pri trénovani. Tento soubor se poté pouZziva jako model. Po natrénovani

modelii se oba modely vyzkousely na testovacich datech testovacich sad A, B.

priibéh trénovani modelu YOLO se velice pribliZuje limité bliZici se nule. Jeho chyby se
postupné zmenSuji a ke konci trénovaci faze se bliZzi hodnoté 0,03. To stejné plati i pro

model Faster R-CNN, ktery v§ak nemél tak plynuly priibéh.

4.1.4 Rozpoznavani a testovani ispésnosti modelt.

Pro zobrazeni detekovani objektu byla pouzita knihovna matplotlib.
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200

0 100 200 300 400

Obrazek 4.1-4 rozpoznana RZ

V priloZenych tabulkach Tabulka 1 a Tabulka 2 jsou zaznamenany vysledky uspéSnosti

obou modelli na konkrétnich datech z databazi obrazkd, které byly pro ucely testovani
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vytvoreny. Pro oba modely jsou vyhodnoceny vSechny obrazky z danych databazi. Pro
vypocet uspésnosti se nejprve pocitaly spravné detekované poznavaci znacky a pocet
nenalezenych poznavacich znacek. Z téchto dvou hodnot je poté vypocitan Recall, tedy
hodnoceni samotné uspésnosti. Dale jsou v tabulce také pocitany pripady, kdy dany

model vyhodnotil objekt Spatné, a vdaném misté zadna poznavaci znacka nebyla.

PouZziti rozpoznavani objektu vrealném case bylo na podobném principu jako na

obrazku Obrazek 4.1-4. Zde se vyuzilo knihovny opencv pro zobrazeni videa.

4.1.5 Aplikovani OCR na text RZ

Po tGspésném natrénovani a odzkouSeni modelu pro rozpoznani poznavacich znacek
nasledovalo jejich precteni. Pro tento ucel bylo potreba OCR. Konkrétné knihovna
EasyOCR podporujici Python. Tato knihovna vyuZiva PyTorch, je zde proto dilezité
rozdélit vyuziti grafické karty pro PyTorch, ktery bude vyuZzivat EasyOCT,
a Tensorflow, které vyuziva model pro rozpoznavani RZ. Pti aplikovani OCR je potreba
nastavit si omezujici hodnotu, pri které chceme RZ precist, napriklad pii 90% jistoté

modely, Ze je na daném obrazku RZ.

Pri Cteni textu RZ se muselo vytesit nékolik konkrétnich problémi, které se vyskytly.
Pozndavaci znacky, které mély vice textu neZ samotné oznaceni, velkym zpiisobem
ovliviiovaly vysledky OCR knihoven. Proto zde byl zaveden systém, ktery umi
vyfiltrovat vysledky z OCR a vzit si ten, ktery zabira nejvétsi plochu RZ.

4.1.6 UloZeni dat

Jako posledni vramci navrhu a implementace aplikace bylo vytvorit metodu pro
ukladani data formatdat, ve kterém se budou ukladat. V. metodé se ukladaly nasledujici
parametry: text RZ, region, respektive rozpoznany ofiznuty objekt, a ¢as, ve kterém se
dana RZ objevila. Obraz se uklada ve formatu jpg, vZdy s unikatnim nazvem. Zbytek
dat, zaroven s nazvem daného objektu, se uklada do csv souboru, ktery ma veskeré

zaznamy o rozpoznanych objektech.
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A B

1 ¢65cbdd8-d13f-11ec-b7b0-b42€99611fe1 [5L6 2171]
2 d353a6e7-d13f-11ec-9eea-ba2¢99611fe 1 [4AK 7253]
3 d8df41e5-d13f-11ec-acc5-b42e9961 1fe [7J0 2092]

4 : df9afée7-d13f-11ec-a81f-b42e99611fe1 [5L8 4101]

Obrazek 4.1-5 UloZena data

Obrazek 4.1-6 Rozpoznany objekt

4.2 Vysledky testovani

Pro samotné testovani se nejprve vyuzily dvé databaze jiz vytvorenych fotografii.
V téchto testech se vyhodnotilo, ktery model bude poté vyuzit pro test v realném case.
Také byly modely vyuZity sriznymi OCR bali¢cky pro porovnani jejich tispésnosti
a celkové rychlosti. V tabulce miizeme vidét uspésnost rozpoznani RZ na databazich
modelu YOLO v porovnani s modelem Faster R-CNN. Rychlost nalezeni RZ se
pohybovala kolem 300 ms.

Tabulka 1: Uspésnost YOLO algoritmu

Testovaci sada Prah rozpoznani | Odhalené RZ Falesné poplachy
0.5 93.80% 58
0.6 92.15% 25
A 0.7 90.51% 16
0.8 87.78% 6
0.9 85.42% 2
0.5 95.12% 63
0.6 91.13% 31
B 0.7 89.65% 18
0.8 86.12% 9
0.9 84.89% 3
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Pro porovnani rozdilu mezi rozpoznavanim textu pouze z ofiznuté Casti RZ, tedy ¢asti,
kterou rozpozna model YOLO nebo Faster R-CNN, se testovalo jen vyuziti EasyOCR
a Tesseract OCR pro nalezeni RZ. Uspésnost se bliZi spiSe k 0 %, jak je moZné vidét
v tabulce Tabulka 3. Diivodem pro to je, Ze tyto knihovny se zaméruji na veSkery text
v obraze a nejsou specifické pro RZ. Byla zde také delsi doba priimérného ¢asu pro
nalezeni. Zavedena zde byla i tzv. Levenshteinova vzdalenost.

Tabulka 2 Faster R-CNN

Testovaci sada Prah rozpoznani | Odhalené RZ Falesné poplachy
0.5 95.45% 91
0.6 94.25% 48
A 0.7 92.51% 29
0.8 84.78% 15
0.9 75.42% 8
0.5 96.53% 102
0.6 93.48% 69
B 0.7 90.21% 31
0.8 82.76% 18
0.9 77.89% 6

4.2.1 Levenshteinova vzdalenost
Levenshteinova vzdalenost je metrika pro méfreni rozdilii mezi dvéma sekvencemi.
Rozumime tim, Ze Levenshteinova vzdalenost mezi dvéma slovy je minimalni pocet
zmén znakil (vloZeni, smazani, nahrazeni jinym) potiebnych pro zménu jednoho slova
na druhé. Je pojmenovana po matematikovi Vladimirovi Levenshteinovi, ktery ji
vymyslel v roce 1965.

Tabulka 3 EasyOCR a Tesseract OCR

Tesseract OCR EasyOCR
Testovaci
sada , Levenshteinova Prumerny'ca']s , Levenshteinova Prumerny'ca']s
Celd RZ , rozpoznani | Celd RZ , rozpoznani
vzdalenost vzdalenost
textu textu
A 0.87% 16.25% 1543 ms 0.67% 15.12% 1748 ms
B 0.74% 17.11% 1612 ms 0.59% 15.98% 1692 ms
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4.2.2 Testovani EasyOCR a modelu

V nasledujicim porovnani lze vidét tspésnost vyuziti modeltt YOLO a Faster R-CNN
s vyuzitim knihovny EasyOCR. Testovani probihalo na dvou testovacich databazich.
Hodnotila se uspésnost nalezeni a nasledného rozpoznani textu na RZ. Tyto testy

probihaly stale na pocitaci. (22)

Tabulka 4 YOLO s pouzitim EasyOCR

. , Levenshteinova Pramérny Cas Pramérny Cas
T
estovaci sada Celd RZ vzdalenost (YOLO) (OCR)
A 26.11% 46.42% 265 ms 185 ms
B 27.56% 47.89% 272 ms 192 ms

4.2.3 Testovani TesseractOCR a modelu

Testovani TesseractOCR a modell bylo stejné jako u testovani EasyOCR. V tabulce

Tabulka 5 je moZné vidét samostatnou Gspésnost.

Tabulka 5 YOLO s pouZitim Tesseract OCR

. , Levenshteinova Pramérny Cas Pramérny Cas
T 14 RZ .
estovaci sada Cela vzdalenost (YoLO) (OCR)
A 28.01% 48.15% 265 ms 177 ms
B 29.32% 49.76% 272 ms 184 ms

4.2.4 Vyhodnoceni

V predchozich testech modelli a knihoven OCR vychazela kombinace TesseractOCR
amodelu YOLO dle uspéSnosti nejlépe. Tato kombinace se vyuzila pro nasledné

testovani na Raspberry P
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5 Testovani na Raspberry Pi

V predchozi kapitole bylo vysvétleno, jak aplikace byla navrZena. Také zde bylo
V této kapitole je popsano, jakym zplisobem byl kéd implementovan na Raspberry Pi
a jakych dosahoval vysledkd.

5.1 Implementace na Raspberry Pi

Jednim z cilii bakalaiské prace bylo implementovat aplikaci na Raspberry Pi a zjisténi,
zdali tato platforma je schopna konkrétni systém zvladnout provozovat. Z reSerse je
jasné, Ze to nebude schopné v redlném case stihat v porovnani s pocitatem, s vétSim

vykonem, ale i na Raspberry Pi je moZné dosahovat urcitych vysledkd.

Raspberry Pi umoZziiuje nainstalovat knihovnu Tensorflow, ov§em nedoporucuje se to
z diivodu vétsi narocnosti. Proto zde byla zvolena varianta Tensorflow lite, tato verze
je upravena pro menSi pocitace, a proto je méné narocna. Pro tuto variantu se musel
konvertovat model z Tensorflow do Tensorflow Lite. Pro tuto Cinnost byl vyuZit
oficialni converter z webovych stranek Tensorflow. Ostatni knihovny byly pouzity

stejné a funk¢ni i pro tento systém. (23)

YOLO je plné konvolut¢ni neuronova sit. To znamena, Ze nejsou plné propojené vrstvy
sité. To znameng, Ze YOLO miiZe vyvozovat zavéry z obrazki s rliznymi velikostmi.
Tedy pouzilo se zde upravovani vstupniho obrazu pro spravu kompromisu mezi

rychlosti a presnosti detekce RZ.

Stejné jako u pocitace, bylo potieba rozdélit pamét jak Tensorflow, tak zbytku systému.
Pro Tensorflow se vyuZilo 75 % a zbytek byl pro ostatni procesy v systému. Grafické

rozhrani by zde taky urcitou ¢ast paméti zabiralo, proto bylo po dobu testovani vzdy

vypnuté.

5.2 Testovaci sady

Stejné jako v pripadé testovani na pocitac¢i se zde nejprve otestovala funk¢nost na
testovacich sadach, kde testy vychazely velice podobné. Po otestovani funk¢nosti se
mohl systém vyzkouSet v redlném case. Testli probihalo vice, konkrétné 4. Prvni dva
testy ze Ctyr jsou testy, kdy Raspberry Pi bylo pouze ve statické poloze vedle silnice,

kde projizdéla auta. Druhy test byl stejny, ovSem se sniZenou viditelnosti (deStivé
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pocasi). Druhé dva testy byly za pohybu vozidla, kdy Raspberry Pi bylo uvniti auta
a snimalo vozidla v obou smérech. Zde byl jeden problém. Vzdy, kdyZ na zabéru kamery
bylo vozidlo jedouci stejnym smérem, tedy stale na zabéru, mél s tim systém problém,

jelikoZ stale rozpoznaval tento objekt a stale si 0o ném ukladal data, tedy jedna RZ mohla

byt vicekrat rozeznana.

i

j 14P5° 6308 Mgﬁ{;y
— g
————

.3 L et~ |\

Obrazek 5.2-1 Detekovani RZ

Vysledky tohoto testovani jsou mozné vidét v tabulkach Tabulka 6 a Tabulka 7. Je zde
vidét, jakou rychlosti primérné byla RZ rozpoznana. Z vysledki je jasné, Ze pokud
bychom po takovém systému opravdu vyzadovali operace v realném case i s dalSimi
prvky jako ukladani obrazu, nahravani na server a podobné, bylo by treba
vykonnéjsiho zarizeni, neZ je Raspberry Pi. Zaroveii co se tyce kvality obrazu, urcité by
zména kamery vylepSila konkrétni statistiky pro rozpoznavani objektu. Vysledky jsou
celkové ocCekavané, s menSim poctem snimkii za sekundu nebylo pro Raspberry Pi
moZné detekovat veSkeré RZ. Presto byla uspésnost okolo 80 %, ovSem se ¢tenim RZ je

to jiz horsi. Diky kvalité obrazu a dal$im problémlim byla tispéSnost precteni vSech
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znakl okolo 20 %. Vrychlostech po méstech stacilo vyuZit kazdy druhy snimek za

sekundu z kamery.

Tabulka 6 Statické testy

Aut celkove Rozpoznanych ,Celvkvova Falesnycnh Celé RZ
RZ Uspésnost poplacht
100 87 87% 3 28.73%
80 54 67.50% 6 24.21%
Tabulka 7 Dynamické testy
Aut celkove Rozpoznanych ,Celvkvova Falesnycnh Celé RZ
RZ Uspésnost poplacht
55 38 69% 9 18.73%
63 45 71.43% 11 21.21%

Aplikace spliiuje do jisté miry poZadavky systému dle zadani. Je pfenosnd, miiZe se tedy

pouZit kdekoliv. Jako napdjeni je zde zapotiebi 5V. Celkova cena systému v tomto

konkrétnim provedeni byla presné 2150,- K¢ i s krytem na Raspberry Pi a kameru.
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6 Vylepseni aplikace

Z pohledu posledniho bodu zadani, zamySlenim se nad uzivatelskym rozhranim
a privétivosti aplikace se mliZe navrhnout nékolik vylepSeni. Urcité by bylo moZné
odesilat data pres sit do databaze, odkud by si je mohla nasledné prevzit naptiklad

webova aplikace, kde by byly vSechny statistiky podrobné zobrazeny.

Dlivod, proc systém neni tak vykonny ve vyssich rychlostech a v horsich podminkach,
je urcité i po strance hardwaru, kde by bylo mozné pouzit vykonnéjsi pocitac.
Vykonnéjsi pocitac by urcité zajistil moznost snimani bliZe k realnému ¢asu. Také by
mohla byt pouzita knihovna Tensorflow. Dale by bylo mozné poridit lepS$i kameru pro
vys$si kvalitu obrazu. Pri vysSsi kvalité obrazu je potom o dost vySsi Sance na rozpoznani
vétsSiny znakli RZ. Na obrazku 23, kde druhd RZ v pozadi jiZ nebyla rozpoznana, se da
pozorovat, Ze z diivodu kvality obrazu, tak i z diivodu vzdalenosti od kamery nebyla
druhd RZ rozpoznana na 80 % a vic. Urcité by také Sla vylepSit pfesnost modelu
v pfipadé natrénovani na ceskych RZ a vétSim poctu trénovacich dat, ktery v tomto

piipadé byl necelych 450.
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7 Zaveér

Cilem bakalarské prace bylo nastudovat problematiku rozpoznavani objektli v obraze,
konkrétné RZ, dale ¢teni textu z obrazu. Dal$im cilem bylo tyto metody implementovat
a navrhnout aplikaci, ktera je bude vyuZzivat. Natrénovat modely a otestovat v ostrém
provozu a nasledné vytvorit funkéni prenosny kamerovy systém s automatickym
rozpoznavanim, ktery bude levnéjsi nezZ moZné alternativy na trhu. Systém byl sloZen

z Raspberry Pi, které bylo také nutné zabezpecit dle jednoho z cilti.

V praktické ¢asti bakaldrské prace bylo popséano, jakym zplisobem byl systém
Raspberry Pi nainstalovan a zabezpeCen proti pripadnym napadenim systému.
Nasledné byl popsan proces implementace samotné aplikace, kde byly nejprve
popsany algoritmy pro rozpoznavani objektli, konkrétné YOLO a Faster R-CNN, které
bylo nutné natrénovat a otestovat. Trénovani probihalo pomoci predem vytvorené
databdze snimkli RZ a jejich anotaci, testovani poté probihalo na vytvoienych
databazich Ceskych RZ nafocenych piedevsim v Liberci. Druhou sadu algoritml pro
optické rozpoznavani textu z obrazu bylo také nutné otestovat, tyto algoritmy byly
EasyOCR a Tesseract OCR. V téchto testech se hodnotila presnost a uspéSnost
rozpoznani jednotlivych znakli RZ. Po téchto testech a jejich vysledcich byla zvolena
kombinace téchto algoritmi, které mély nejvétsi uspéSnost. Nejlepsi kombinaci byl
algoritmus YOLO pro rozpoznavani RZ spolu s algoritmem Tesseract OCR pro optické

rozpoznavani textu.

V dalSi ¢asti se veSkery kod aplikace presunul na systém Raspberry Pi, kde bylo nutné
nainstalovat knihovny primo pro tento systém, aby bylo moZné pouZit modely
z pocitaCe. Na tomto systému poté probéhlo nékolik testi, ze kterych byla vytvoiena
statistika a zaznam o uspésnosti. Testy byly celkem 4, kdy dva z nich byly ve statické
poloze systému, zatimco druhé dva byly za jizdy automobilu. VZdy se snimal jeden

jizdni pruh.

Systém je mozné prenaSet a vyuzit ho tedy kdekoliv. Systém také neni drahy a
porizovaci cena potfebnych soucasti je 2150,- K¢ Tento systém samoziejmé
nedosahuje kvalit velkopriimyslovych feSeni, ovSem pii moZnosti vétsi investice do
moZného hardwaru a lep$i kamery by vysledky byly znac¢né lepsi. Findalni statistiky

vychazi priimérné 80 % uspésSnosti na rozpoznani RZ v obraze a dale priimérné 20 %
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na precteni celé RZ spravné, bez jediné chyby. U ¢teni RZ je to z velké ¢asti kviili Spatné
kvalité obrazu. Vysledek by také mohl byt zlepSen vyuZitim vice dat pro trénovani
modelu, naptiklad rtzné natoc¢enych RZ, rtizné kvalitnich snimk RZ a také RZ

v riznych situacich (pocasi, viditelnost).
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