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Abstrakt

Tato prace se zabyvd navrhem a vyvojem systému pro detekci a rozpoznani registracni
znacky vozidla. Tento systém je rozdélen na tii ¢asti, kterymi jsou detekce registracni
znacky, segmentace znakl a rozpoznani znakt. Pro detekci registracni znacky je pou-
zita kaskada klasifikatoru, kterd dosahuje tispésnosti az 95,5% a presnosti 95,9%. Segmen-
tace znakt je provedena pomoci vyhleddvani kontur s tspésnosti 93,3% a presnosti 96,5%.
Pro rozpoznéani znaku je vyuzita neuronova sit, kterd dosahuje ispésnosti 98,4% pro jed-
notlivé znaky. Cely systém je schopen detekovat a rozpoznat 81,5% registrac¢nich znacek
v porizené testovaci datové sadé.

Abstract

This thesis describes the design and implementation of system for detection and recognition
of license plate. This system is divided into three parts which are license plate detection,
character segmentation and optical character recognition. License plate detection is done
by cascade classifier that achieves hit rate of 95.5% and precision rate of 95.9%. Character
segmentation is based on contour finding that achieves hit rate of 93.3% and precision rate
of 96.5%. Optical character recognition is done by neural network and achieves hit rate
of 98.4% for individual characters. The whole system is able to detect and recognize up
to 81.5% of license plates from the test data set.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé masivniho rozmachu informacnich technologii se stavaji nejriznéjsi auto-
matické a poloautomatické systémy soucasti zivota kazdého clovéka. Kamerové systémy
zachycujici dopravni situaci 1ze najit na kazdém rusnéjsim silni¢nim uzlu. Tyto systémy
slouzi k zefektivnéni, kontrole ¢i analyze silniéni dopravy. Jednim z téchto systému je i
detekce a rozpoznani registracni znacky.

Cilem této préace bylo prostudovat moznosti detekce vice registra¢nich znacek vozidel
v obraze a jejich néasledné rozpoznani, navrh feseni tohoto problému a implementace ta-
kového systému. V zavéru prace je navrzeny systém vyhodnocen a nastinéno dalsi mozné
pokracovani.

Struktura prace je nasledovnd. Po tivodu nésleduje kapitola 2, v které jsou rozebrany
technické parametry a vlastnosti registra¢nich znacek aktualné pouzivanych na tizemi Ceské
republiky a srovnani s okolnimi staty. Déle jsou zde struéné rozebrany existujici metody
resici detekci a rozpoznani registracnich znacek a uvedeno vyuziti tohoto systému.

Kapitola 3 se zabyva navrhem systému detekce a rozpoznani registracni znacky. Jsou
zde také detailné rozepsany pouzité metody a omezeni z nich vyplyvajici.

V 4. kapitole jsou popsany knihovny, které byly pti implementaci systému pouzity. Poté
je zde popsana vytvorena datova sada a jeji zpracovani. Dalsi ¢asti této kapitoly se vénuji
samotné implementaci jednotlivych modulta systému, experimentovani s nimi a také jejich
vyhodnoceni.

Zavérem prace je kapitola 5, kde jsou shrnuty vysledky této prace a uvedeny moznosti
dalsiho vyvoje.



Kapitola 2

Detekce a rozpoznani registracni
znacky

Prvni ¢ast této kapitoly se vénuje detailnimu popisu registrac¢nich znacek, které jsou v sou-
¢asnosti pouzivané na tizemi Ceské republiky. Déle pak struénému srovnani s registraénimi
znackami pouzivanymi v okolnich statech.

V druhé ¢asti je uveden strucény prehled pristupt k detekci a rozpoznani registrac¢nich
znacek a také moznosti vyuziti takového systému.

2.1 Specifikace registracni znacky

Tato ¢ast se vénuje popisu vlastnosti tabulek registracnich znacek vozidel. Specifikace
registracnich znacek vozidel jsou dany platnou legislativou daného statu a jsou zavazné
pro vSechny tabulky registra¢nich znacek. Tabulka registra¢ni znacky musi byt vzdy umis-
téna v predni a zadni ¢asti vozidla na viditelném misté. Jedinou vyjimkou jsou jednostopa
vozidla, kde je znacka umisténa pouze v zadni ¢asti vozidla.

2.1.1 Registra¢ni znacky pouZivané v Ceské republice

Soucasné provedeni registracnich znacek v Ceské republice upravuje zakon &. 56/2001 a
vyhlaska ¢. 343/2014 [19]. Registrac¢ni znacka je slozena z péti az sedmi znak, které jsou
tvoreny kombinaci arabskych ¢islic a velkych pismen latinské abecedy vyjma G, O, Q, W,
které by se mohly zaménovat s podobnymi znaky. Znacka musi obsahovat alespon jedno pis-
meno a jednu ¢islici. Na druhé pozici znacky musi byt vzdy pismeno, které urcuje kéd kraje
(viz. tabulka 2.1), v kterém byla dana znacka zaregistrovana a vystavena. Toto pravidlo
neplati pro registra¢ni znacky na prani, které jsou rozebrany v ¢asti 2.1.1.

Tabulka registracni znacky je obdélnik se zaoblenymi rohy s polomérem zaobleni 10 mm,
vyrobeny ze slitin lehkych kovu a podklad je proveden reflexivné. Po obvodu tabulky je vy-
lisovan okraj o sile 4 mm, jehoz barva je shodna s barvou znakt. Text registracni znacky
je do tabulky vylisovan a déale je vylisovan kruhovy prostor pro nalepku o provedené pra-
videlné technické kontrole vozidla. Déale se specifikace tabulek pro registra¢ni znacky lisi
v navaznosti na druhu vozidla pfipadné jeho uziti.



Kraj Kod
Hlavni mésto Praha
Jihomoravsky kraj
Jihocesky kraj
Pardubicky kraj
Kralovéhradecky kraj
Kraj Vysocina
Karlovarsky kraj
Liberecky kraj
Olomoucky kraj
Plzensky kraj
Stredocesky kraj
Moravskoslezsky kraj
Ustecky kraj

Zlinsky kraj
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Tabulka 2.1: Kody jednotlivych kraja

Rozdéleni dle typu vozidla

Nejbéznéjsim typem tabulky pro registra¢ni znacku je tabulka urc¢end pro osobni a nékladni
automobil a autobus. Velikost této tabulky je 520x110 mm (obr. 2.1), mé bily podklad a
cerny text. Na levé strané se nachazi modry pruh s vyznacenim znaku Evropské unie a
rozlisovaci znacka Ceské republiky.

EA00 0000

Obrazek 2.1: Nejbéznéji pouzivanid registracni znacka v Ceské republice o rozméru
520x110 mm [1§]

Pro osobni vozidla déle existuje nékolik alternativ tabulek registra¢nich znacek (obr. 2.2)
a jejich kombinaci. Tyto se pouzivaji pro vozidla dovezend ze zahrani¢i (napt. USA) nebo
sportovni automobily. Znaky jsou rozdéleny do dvou radki, kde v prvnim jsou t¥i a v druhém
¢tyri znaky. Velikost tabulky je 280x200 mm a 320x160 mm. Modry pruh s vyznacenim
znaku Evropské unie a rozlisovaci znacka Ceské republiky se nachazi v levém hornim rohu.
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Obrazek 2.2: Registracni znacky alternativnich rozmeéru [18]




Nékladni vozidla a autobusy maji alternativni zadni tabulky registraéni znacky (obr. 2.3),
které se také pouzivaji na ptipojném vozidle. Znaky jsou opét rozdéleny na dva rddky v po-
méru tii ku ¢tyfem. Velikost tabulky je 340x200 mm a modry pruh je umistén v levém
hornim rohu.

Posledni typ tabulky registra¢ni znacky je urcen pro motocykly (obr. 2.3). Na motocy-
klech se pouziva pouze jedné tabulky a to v zadni ¢asti vozidla. Pocet znakt registrac¢ni
znacky je sedm a je rozdélen do dvou radkid, kdy na prvnim jsou dva znaky a na dru-
hém ¢tyti znaky. Modry pruh se nachézi v levém hornim rohu. Velikost této tabulky je

§ 400 m
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Obrazek 2.3: Alternativni registracni znacka pro nakladni vozidla a autobusy [18] a regis-
tra¢ni znacka pro motocykl [15]

Rozdéleni dle uzivani

Tabulky registracnich znacek jsou rozdéleny dle uzivani vozidla rtiznou barevnosti ¢i men-
$imi zménami obsahu tabulky. Vétsina typu téchto tabulek se rozmérové shoduje s druhy
uvedenymi vyse. Zakladni tabulka registracni znacky je popsana v podkapitole 2.1.1.

Tabulka registracni znacky pro traktor a jeho pripojné vozidlo nebo samojizdny pracovni
stroj ma zluty podklad a ¢erné znaky. Na této tabulce neni modry pruh s vyznacenim znaku
Evropské unie a rozlisovaci znacka Ceské republiky.

Vozidla urcéend k vyvozu do zahranici uzivaji tabulku registracni znacky s bilym podkla-
dem a Cernymi znaky. Modry pruh s vyznacenim znaku Evropské unie a rozlisovaci znacka
Ceské republiky se na této znacce nevyskytuje. Na tabulce je natistén ¢erveny pruh s vy-
znacenim mésict, kde se vyznacuje platnost této registracni znacky. U tabulky o rozméru
520x110 mm je tento pruh na pravé strané, u ostatnich v levém hornim rohu.

Diplomaticka registracni znacka je na bilém podkladu a znaky jsou modré. Zajima-
vosti je preddefinovand kombinace znaki na ¢tvrté a paté pozici. Tyto kombinace urcuji
diplomatické postaveni vlastnika vozidla (viz tabulka 2.2).

Znaky | Vlastnik vozidla

CD osoba pozivajici diplomatickych nebo konzuldrnich vysad a imunit

XX | administrativné-technicky pracovnik diplomatické nebo konzuldrni mise
a pozivajici omezené diplomatické nebo konzuldrni vysady a imunity
XS sluzebni persondl diplomatické nebo konzularni mise nebo ¢len meziné-
rodni organizace
HC osoba vykonéavajici funkci honorarniho konzula

Tabulka 2.2: Vyznam kombinaci znakt diplomatickych registrac¢nich znacek



Vozidla, kterym byl vystaven priikaz historického nebo sportovné historického vozidla,
smi uzivat registra¢ni znacku pro historickd vozidla. Jeji tabulka méa bilé pozadi a zeleny
text.

Pro nové zakoupend vozidla se vydava specialni papirova registra¢ni znacka se zelenym
podkladem a ¢ernym textem. Mimo textu registracni znacky se zde nachazi kolonka pro vy-
plnéni data pridéleni a podpisu a mista pro udéleni razitka. Tato registra¢ni znacka ma
omezenou dobu platnosti, kterd je zde natisténa.

Priklady vyse zminénych tabulek registrac¢nich znacek jsou uvedeny na obrazku 2.4.

AOO 0000 AOO OOE
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Plai 10 pracovnich dn.
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Obrazek 2.4: Rozdéleni registracnich znacek dle uzivani [18]

Registracni znacky na prani

Od 1. ledna 2016 nabyva t¢innosti vyhlaska [20] umoznujici zadat o registraéni znacky s vo-
litelnym textem. Volitelnd znacka pro osobni automobil se skldda z osmi znakti, pro moto-
cykl ze sedmi znaki a alespon jeden z nich musi byt ¢islice. Zvoleny text nemuze obsahovat
nazvy uradi, vulgarni nebo hanlivé vyrazy a pismena uvedend vyse.

Stary typ registracni znacky

Registrac¢ni znacky vydavané do roku 2001 stale zistavaji platné. Tabulka registracni znacky
mé bily podklad a ¢erny text(obr. 2.5). Text registrac¢ni znacky je tvoren tfemi pismeny a
dvéma dvojcisly mezi kterymi je pomlcka. Pismena vychézi z byvalych nazvu kraju. Pro tuto
registracni znacku také existuje nékolik obdobnych typt jako u stavajici verze registracni

[ BZ0:07-24 ]

Obrazek 2.5: Stary typ registracni znacky




2.1.2 Registracni znacky pouzivané v okolnich statech

V Ceské republice je nejbé&znéji mozné se setkat s registra¢nimi znackami okolnich stét,
predevsim Slovenska. Oficidlni nézev registracnich znacek na Slovensku je evidenéni ¢islo
vozidla (déle bude pouzivano oznaceni registra¢ni znacka). Tabulka registrac¢ni znacky je
rozmérové stejné jako v Ceské republice, tedy 520x110 mm. Tabulka mé bilé pozadi s ¢er-
nymi znaky. Na jeji levé strané je modry pruh s vyznacenim znaku Evropské unie a roz-
liSovaci znacka Slovenské republiky (obr. 2.6). Hlavnim rozdilem oproti ceské registraéni
znacce je text. Text je slozen ze sedmi znaki, kde prvni dva znaci kéd okresu, kde je vo-
zidlo registrované. Nasleduji tii ¢islice a dvé pismena, ktera znaci sérii registracni znacky.
Mezi druhym a tifetim znakem se nachézi statni znak Slovenské republiky. Pouzity font se
vyrazné lisi od fontu pouzitého u ceskych registracnich znacek.

2 [Le485BA

Obrazek 2.6: Registracni znacka Slovenské republiky [%]

Registracni znacky v ramci Evropské unie se podobaji v rozmérech tabulky. Nejvétsi
rozdil je v poctu znaku, pouzitém fontu, pripadné v pouziti grafickych prvku jako je statni
znak.

EMCUG G104 HW#18885U
BLASIABC HERA:87TL

Obrazek 2.7: Piiklady registracnich znacek statu Evropské unie [23, 1, 21, 24]

2.2 Vyuziti a metody detekce a rozpoznani registracnich
znacek

V dnesni dobé masivniho rozmachu informac¢nich technologii se stdavaji nejrtiznéjsi auto-
matické a poloautomatické systémy soucasti zivota kazdého clovéka. Kamerové systémy
plni nékolik rtiznych funkci. Jedna se predevsim o zefektivnéni, prevenci a v neposledni
fadé kontrolu silni¢ni dopravy.

2.2.1 Soucasné vyuziti systému pro detekci a rozpoznani registracnich
znacek

Detekce a rozpoznani registracni znacky se dnes vyuzivd predevsim pri kontrole silni¢ni
dopravy Policii Ceské republiky, pripadné dalsich statnich utvard. Ze zdznamu potizeného



kamerovym systémem pak lze automaticky dohledat vlastnika vozidla, které spachalo pre-
stupek, napriklad prekroceni maximéalni povolené rychlosti nebo nerespektovani dopravniho
znaceni.

Dalsi moznosti vyuziti v oblasti statni sféry je kontrola placeni dalni¢niho myta ¢i jinych
poplatkti souvisejicich s vyuzivanim silni¢ni dopravy. Takovy systém pak v centralni evidenci
dohled4, zda ma vlastnik dané registra¢ni znacky tyto poplatky zaplaceny.

V posledni dobé se detekce a rozpoznani registracnich znacek zacind vyuzivat i ve sfére
soukromé. Prikladem tohoto vyuziti muze byt automaticky pristup na soukromé parkovisté
¢i do soukromého aredlu.

2.2.2 Existujici metody resici detekci registracnich znacek

V soucasnosti existuje mnoho pristupii pro detekci registracni znacky v obraze. Tyto pii-
stupy jsou zalozené na ruznych principech a vyuzivaji rozdilné vlastnosti obrazu. Nékolik
z nich bylo vybrano a stru¢né popsano. Patii mezi né Houghova transformace, Gaborova
transformace, metoda zalozend na morfologii a algoritmus AdaBoost.

Houghova transformace

Tento algoritmus je jeden z nejefektivnéjsich pro detekci linii v binarnim obraze. Vyhledava
oblasti, které obsahuji dvé paralelni linie a ty jsou povazovany za kandidatni oblasti. Jeho
nevyhodou je vysoky vypocetni ¢as pii pouziti algoritmu na bindrni snimek ve velkém
rozliseni. Pro redukci vypocetniho casu je mozné jej kombinovat s algoritmem pro analyzu
kontur. Na snimek se pouzije algoritmus pro detekci hran. Pomoci algoritmu pro analyzu
kontur se vyhledaji uzaviené oblasti, na které je poté aplikovana Houghova transformace.
Timto postupem se zmensi prohledavand oblast a tim se zredukuje vypocetni ¢as bez zmény
uspésnosti. Tento algoritmus vsak muze detekovat svétla vozidla ¢i dalsi ¢asti karosérie a je
potieba takovéto oblasti pti dalsim zpracovani eliminovat. Vice informaci lze najit v téchto
¢lancich [6, 3].

Gaborova transformace

Gaborova transformace pro detekci registra¢ni znacky je predstavena v ¢lanku [5]. Gaborova
transformace je systém pocitacového vidéni, ktery detekuje registracni znacku a provadi
segmentaci na jednotlivé znaky. Gabortv filtr je nastroj pro analyzu textur. Textura celé
registracni znacky vcéetné znakd a dalsich komponent je pouzita pro detekci kandidatni
oblasti. Vyhodou tohoto postupu je nezavislost na velikosti a thlu natocCeni registracni
znacky. Pro ziskani oblasti jednotlivych znaku je potfeba nejprve aplikovat prahovani, coz
vede k ziskani bindrniho snimku. Poté morfologickou operaci dilatace, ktera spoji sousedni
oblasti. Nakonec se oblasti vyriznou.

Metoda zaloZena na morfologii

Metoda zalozend na morfologii je pouzita v ¢lancich [10, 7]. Morfologie zpracovava obraz
na zakladé tvart. Kazdy takovy tvar mé strukturovany element a morfologické operatory
analyzuji snimek na jeho zdkladé. Registrac¢ni znacka ma tvar obdélniku a je tedy mozné ji
pomoci morfologie detekovat. Detekovano byva mnoho kandidatnich oblasti a proto je po-
treba vybrat jen takové, které vyhovuji definovanym kritériim, jako je pomér stran. Pri po-
uziti této metody se vstupni snimek nejprve prevede do odstinu Sedi, poté je aplikovan



Sobeltv operator pro detekci hran. Déle se pouzije morfologicka operace dilatace a poté
uzavrieni. Nakonec se z vysledného snimku odstrani Sum.

Algoritmus AdaBoost

Detekce registracni znacky pomoci algoritmu AdaBoost je predstavena v ¢lanku [2]. Algo-
ritmus AdaBoost vybere nékolik klasifikdatoru z velké mnoziny slabych klasifikator a poté
z nich vytvori silné klasifikatory. Tato mnozina je také nazyvana jako kaskada klasifika-
tora. Algoritmus je zalozen na strojovém uceni a potrebuje tedy velkou sadu vstupnich
dat. Hlavni nevyhoda tohoto pristupu je citlivost na zménu pocasi, svételnych podminek
¢i natoceni registracni znacky. Tyto problémy lze ¢astecné eliminovat pouzitim riiznorodé
datové sady.

2.2.3 Existujici metody resici rozpoznani registracnich znacek

V dnesni dobé je pro rozpoznani znakiu pouzivano velké mnozstvi riznych metod. Bylo
vybrano nékolik metod, které jsou vhodné pro pouziti v této praci a jsou dale strucné
popsany. V této sekci jsou popsany metody pro rozpoznani znaku, které vyuzivaji shodu
se Sablonou, SVM Kklasifikator nebo neuronovou sif.

SVM klasifikator

V ¢ldnku [17] je predstaven algoritmus strojového uceni Support Vector Machine, ktery je
pouzit pro klasifikaci znaka registracni znacky. Tento algoritmus vytvori na zakladé tréno-
vacich dat rozdélenych do dvou kategorii model, ktery urci zda novy vzorek patii do jedné
¢i druhé kategorie. V tomto modelu jsou jednotlivé vzorky reprezentovany body v prostoru.
jsou umistény do tohoto prostoru a na zakladé jejich umisténi vici mezefe je rozhodnuto,
do které kategorie nalezi. Pro rozpoznani znaku registra¢ni znacky je vytvoren takovyto
model pro kazdy znak. Z vystupu jednotlivych modelt je pak vybran ten s nejvyssim ohod-
nocenim.

Neuronova sit

Neuronova sit pro rozpoznéani znaku registracni znacky je pouzita v élanku [16]. Neuronovou
sit je potifeba nejprve natrénovat. Pro trénovani jsou zde pouzity snimky znakt prevedené
do bindrniho forméatu. Trénovani sité upravuje hodnoty parametri, které se oznacuji vahy.
Tyto parametry popisuji model, ktery mapuje sadu priznakt vstupniho snimku na odpovi-
dajici vystup. Proces ladéni parametrii probiha nad testovaci sadou znak, u které je urceno
propojeni vstupu a vystupu. Natrénovand neuronova sit pak klasifikuje znaky do trid dle
pravdépodobnosti.

Rozpoznani pomoci shody se Ssablonou

Rozpoznani znaki pomoci shody se sablonou pouzili autofi ¢lanku [1]. Tato metoda po-
rovnava Casti snimku s ¢astmi ve vzorovém snimku. Proces porovnani posunuje snimek
sablony do vsech moznych pozici rozpoznavaného snimku a ziskdvd numerickou hodnotu,
kterd udava miru shodnosti obou snimka v dané oblasti. Predpokladem pouziti tohoto
pristupu je nevelkd odlisnost vzorovych snimkia a rozpozndvanych snimki.



Kapitola 3

Navrh systému detekce a
rozpoznani registracni znacky

Systém pro detekci a rozpoznani registracni znacky se zpravidla skladd ze t¥i zédkladnich
moduli. Prvni fazi je detekce oblasti registraéni znacky. Vstupem tohoto modulu je zdro-
jovy snimek, ktery se upravi pro naslednou detekci. Vystupem je vyfez zdrojového snimku,
kde byla detekovana registra¢ni znacka. Dalsim modulem je segmentace znakt. Ve vyrezu
snimku detekovaného modulem detekce jsou lokalizovany jednotlivé znaky, které jsou vy-
fiznuty a dale poskytnuty poslednimu modulu. Poslednim modulem je rozpoznani znakii.
Segmentované znaky jsou predzpracovany a rozdéleny do t¥id reprezentujicich jednotlivé
znaky. Po Uspésném rozpoznani je z jednotlivych znakt slozen text registrac¢ni znacky.

Vstup Vystup

Y

Y

Detekce Segmentace Rozpoznani

Obréazek 3.1: Schéma systému

3.1 Detekce registracni znacky

Pro detekci registracni znacky byla zvolena kaskada klasifikatora. Pro trénovani kaskady
klasifikatoru je pouzita pozitivni datova sada popsand v sekci 4.2.1 a algoritmus Gentle
AdaBoost s priznaky LBP, které jsou popsany v ¢asti 3.1.1.

Vstupem tohoto modulu je snimek, v kterém ma byt nalezena registracni znacka. Tento
snimek je potreba pred samotnou detekci zpracovat. Prvné je na vstupni snimek aplikovano

10



Gaussovské rozostieni a poté je snimek preveden do odstint Sedi. Nyni je snimek pfipraven
pro detekci registracnich znacek pomoci kaskady klasifikatori. Mezi oblastmi detekovanymi
kaskadou klasifikatort, jako registracni znacka, jsou i oblasti, kde se registra¢ni znacka
nenachézi. Tyto oblasti je nutné pii dalsim zpracovani vyloudit.

Vstupni Segmentace

snimek znaku

A
Y
. (. , Seznam

Predzpracovani Kaskada ,

3 D nalezenych
snimku klasifikatori .
pozic

Obrazek 3.2: Schéma modulu detekce registra¢ni znacky

Tolerance kaskady klasifikatort viici svételnym podminkam, velikosti registrac¢ni znacky;,
ihlu pohledu a dalsim, je urcena snimky pouzitymi pii trénovani. Z toho vyplyva, ze ¢im

Obrazek 3.3: Oblasti detekované kaskadou klasifikatort

3.1.1 Kaskada klasifikatoru

Tento piistup k detekci objektu v obraze pfinesli Viola a Jones [22]. Praci prezentuji na de-
tekci obli¢eje v obraze, ale tento pristup lze vyuzit i pro dalsi objekty. Jejich prace je
zalozena na tfech hlavnich myslenkach.

Prvnim prinosem je zavedeni nového formatu reprezentace obrazu, ktery se nazyva in-
tegralni obraz. Ten umoznuje detektoru velmi rychlé zpracovani priznaki. Systém detekce
nepracuje primo s intenzitou pixel v obraze, ale vyuziva sadu piiznakt, které jsou podobné
Haarovym piiznakim. Integrdlni obraz je spocitan z originalniho obrazu jen za pomoci né-
kolika operaci nad kazdym pixelem.

Druhym pfinosem je algoritmus strojového uceni zalozeny na algoritmu AdaBoost. Al-

vvvvvv
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efektivni klasifikatory. V kazdém podokné obrazu je vétsi mnozstvi Haarovych ptiznaki
nez samotnych pixelil a proto ucici proces musi vétSinu priznaki vyradit. Vybér priznaku
je dosazen jednoduchou modifikaci algoritmu AdaBoost: kazdy vraceny slaby klasifikdtor
zévisi pouze na jednom priznaku. Kazdy stupen posilovani klasifikdtoru, ktery vybira novy
slaby klasifikdtor, tedy mutze byt vniméan jako proces vybirajici priznak. AdaBoost poskytuje
efektivni ucici algoritmus a dobry vykon.

Tretim prinosem je metoda, kterd tspésné kombinuje slozitéjsi klasifikatory do kaska-
dové struktury. Ta vyrazné zrychluje detekci zaméfenim pozornosti jen na slibné oblasti
v obraze. Pojem zaméfeni pozornosti znamend, ze lze casto rychle urcit, kde se objekt
v obraze nachazi. Dalsi zpracovani pak probiha jen nad témito oblastmi. Klicovou mirou
takového pristupu je pocet nedetekovanych hledanych objektu (false negatives).

Priznaky

Tento postup detekce objektii klasifikuje obrazy na zakladé hodnot jednoduchych ptiznaki.
Existuje mnoho davodi k pouziti priznakt misto jednotlivych pixeli. Nejéastéjsim davo-
dem je, ze priznaky mohou zakdédovat doménu znalosti, kterou je obtizné naucit pomoci
kone¢né mnoziny trénovacich dat. Dalsim ddavodem je vyssi rychlost systému zalozeném
na priznacich oproti systému zalozeném na praci s jednotlivymi pixely. Jednoduché pii-
znaky pouzité v praci jsou podobné Haarovym priznaktim. Hodnota dvou obdélnikovych
priznakt je rozdilem pixeld na jejich plose. Obdélniky maji stejny tvar i velikost a sousedi
spolu (obr. 3.4). Hodnota pfiznaku tii obdélniki je soucet vnéjsich obdélnikt odecteny
od prostfedniho obdélniku. Hodnota priznaku ¢tyt obdélnikt je vypoctena rozdilem mezi
pary diagonalnich obdélniki.

1B

Obrazek 3.4: Priklad Haarovych priznaku [22]

Priznaky Local Binary Pattern (lokédlni bindrni vzor, déle jen LBP) byly poprvé pred-
staveny v ¢lanku [1 1] a slouzi k popisu vlastnosti obrazu. Tyto pfiznaky jsou reprezentovany
histogramem. Tato verze LBP pracuje s hodnotami osmi sousednich pixeli centralniho pi-
xelu, jehoz hodnota je pouzita jako prah. Pro vypocet hodnot sousednich pixeld je pouzita
tato funkce:
@) = { L kdyz N(@)>C 51)
0 jinak
kde C' je hodnota centralniho pixelu a N(z) je hodnota sousedniho pixelu.
Hodnoty sousednich pixeld po prahovani jsou pak vynasobeny vahou urcéenou odpovida-
jicim pixeliim. Nakonec jsou secteny vysledné hodnoty sousednich pixel a tim je stanovena
hodnota centralniho pixelu. Princip tohoto vypoctu je znazornén na obrazku 3.5.
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Obrazek 3.5: Princip vypoc¢tu LBP pfiznaku [11]

Po vypoctu hodnoty vsech pixeli vznikaji lokdlni primitivni textury (obr. 3.6), které
odpovidaji sousednim hodnotdm v origindlnim obraze. Tato primitiva predstavuji body,

roviny, hrany, rohy a dalsi.

bod bod /rovina  konec &ary hrana

Obrazek 3.6: Priklad priznaka LBP [14]

Integralni obraz

Obdélnikové priznaky lze vypocitat velmi rychle pomoci pokrocilé reprezentace obrazu na-
zvané integralni obraz. Integralni obraz v pozici x, y obsahuje soucet pixelt vlevo a nad touto
pozici:
ii(r,y) = Y i@y (32)
o' <z,y'<y
kde ii(x,y) je integralni obraz a i(z,y) je origindlni obraz. Pouzitim péru nésledujicich
rovnic:

s(zyy) = s(x,y — 1) + i(z,y) (3.3)
ti(x,y) =ii(x — 1,y) + s(x,y) (3.4)

(kde s(x,y) je kumulativni soucet fadku, s(z, —1) = 0 a ii(—1,y) = 0) muze byt integralni
obraz vypocitan pfi jednom prichodu origindlnim obrazem.

Uceni klasifikatoru

Pro danou sadu ptiznaki a trénovaci sadu miize byt pro uceni klasifikatoru pouzit jakykoliv
pristup strojového uceni. V tomto systému je pouzita varianta algoritmu AdaBoost pro vy-
brani malé sady priznaki i uceni klasifikatoru. V puvodni podobé je algoritmus AdaBoost
vyuzivan pro zlepseni klasifika¢niho vykonu jednoduchého uciciho algoritmu.

V tomto pripadé jednoduchy ucici algoritmus vybere jeden obdélnikovy priznak, ktery
nejlépe odlisuje pozitivni a negativni vzorky. Pro kazdy priznak je urcen optiméalni prah
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klasifika¢ni funkce tak, aby co nejmensi pocet vzorkt byl chybné klasifikovan. Slaby kla-
sifikdtor hj(z) se tak skladd z pfiznaku f;, hodnoty prahu 6; a parity p; indikujici smér
nerovnosti:
1 kdyz pifi(z) < p;b;
hj(x) = o p;fi(@) < psfs (3.5)
0 jinak

Parametr = je podokno origindlniho obrazu, zde o velikosti 24 x 24 pixeli.

Konstrukce kaskady klasifikatoria

Konstrukce kaskady klasifikatoru zajisti zvySeny vykon detekce, coz snizi potiebny vypo-
cetni cas. Klicovou myslenkou je vytvoreni mensich posilnénych klasifikatora, které jsou
vice efektivni. Tyto klasifikdtory zamitaji velkou ¢ast negativnich podoken obrazu, zatimco
detekuji vétsinu pozitivnich podoken. Jednodussi klasifikatory jsou pouzity k zamitnuti

Celkova podoba detekéniho procesu je rozhodovaci strom, ktery je nazvan kaskada
(viz. obrézek 3.7). Pozitivni vysledky prvniho klasifikatoru spusti druhy klasifikator, ktery je
také upraven k dosazeni velmi dobrych vysledkt detekce. Nezamitnutd podokna z druhého
klasifikatoru spusti treti klasifikator a tento postup se opakuje.

v

zamitnuta podokna

Obrazek 3.7: Schéma kaskady klasifikatorti. Série klasifikdtori je aplikovina na kazdé
podokno. Prvni klasifikator eliminuje vétsinu negativnich vzorkd pii velmi malé dobé zpra-
covani. Dalsi vrstvy zamitnou dalsi negativni podokna, ale potrebuji vyssi dobu pro zpra-
covani. Po nékolika vrstvach je pocet podoken rapidné snizen [22].

3.2 Segmentace znaki

Vstupem modulu segmentace znakti je oblast, kterou detektor oznacil jako registracni
znacku. Tuto oblast je potfeba zpracovat a nalézt pozice jednotlivych znakit nebo zaho-
dit v pripadé, ze se o registrac¢ni znacku nejednd. Pro feseni tohoto problému byly navrzeny
dva rtizné pristupy.

Prvnim pristupem je kaskada klasifikatora, kterda detekuje znaky. Druhy pristup hleda
v obraze kontury a filtruje je podle parametri odpovidajicim znaktm registrac¢ni znacky.
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3.2.1 Segmentace znakti pomoci kaskady klasifikatora

Pro segmentaci znakt byla vyzkousena kaskada klasifikator, ktera je schopna detekovat
oblasti jednotlivych znakt. Kaskdda pouzitd pro detekci znaku je natrénovana nad znaky
z datové sady pro trénovani neuronové sité, ktera je popsana v ¢asti 4.2.2. Detailnéjsi popis
kaskady klasifikatora je pak uveden v ¢asti 3.1.1.

3.2.2 Vyhledavani kontur znaka

Oblast oznacena modulem detekce zachycuje kromé registracni znacky i karoserii vozidla ¢i
dalsi nechténé objekty a casto neni ve vodorovné poloze. Pro extrakci tabulky registrac¢ni
znacky ze snimku a néslednou rotaci je pouzit algoritmus Watershed. Zpracovany snimek
je poté preveden do binadrnich hodnot. V binarnim obraze jsou vyhledany kontury a z téch
aproximovany obdélniky obalujici potencialni oblast znaki. Téchto oblasti je velké mnozstvi
a proto je potfeba je vyttridit. Vytiidény seznam pozic jednotlivych oblasti je dale zaslan
do modulu rozpoznani znakda.

Zpracovani vstupniho snimku

Snimek vstupujici do modulu segmentace znakt obsahuje kromé samotné registra¢ni znacky
i jeji bezprostiedni okoli. Snimky s registra¢ni znackou, ktera neni ve vodorovné poloze,
mohou obsahovat slozité ¢lenité Casti karosérie ¢i svétel, které jsou pri dalsim zpracovani
chybné oznaceny jako znaky. Pro eliminaci téchto rusivych elementa je vhodné extrahovat
registracni znacku ¢i jen ¢ast tabulky s bilym pozadim. Pro ziskani této oblasti je pouzit
algoritmus Watershed, ktery dokaze oddélit oblast obsahujici karoserii a oblast s registrac¢ni
znackou. Po oddéleni obou ¢asti je oblast registracni znacky pootocena do vodorovné pozice.
Ukézka tohoto postupu je znazornéna na obrazku 3.8.

969 5/% 1989 8762

786 173 1786 17971

(b) ()

Obrazek 3.8: Postup extrakce registra¢ni znacky ze vstupniho snimku. Vstupni snimek (a),
pouziti algoritmu Watershed (b) a otoceni registracni znacky do vodorovné polohy (c)

Algoritmus Watershed je zalozen na predpokladu, ze na jakykoliv obraz v odstinech
sedi je mozné pohlizet jako na topografickou plochu. Tato plocha je pak postupné zaplavo-
vana vodou od nejnizsich pozic az po nejvyssi. Vysoka intenzita pixeltt v obraze znamena
kopce a nizkd intenzita niziny. Algoritmus zac¢ind v bodech lokdlnich minim, odkud se
oblast postupné zaplavuje, ¢imz se vytvori povodi (catchment basin). Aby se jednotliva
povodi neslila dohromady, jsou vytvoreny hraze (dams) v bodech lokélnich maxim. Zapla-
vovani oblasti pokracuje, dokud neni dosazeno nejvyssiho bodu, tedy maximalni intenzity
pixelu. Timto postupem je ziskan obraz rozdéleny do regionii (povodi), které jsou oddéleny
hrazemi. Pribéh algoritmu je znazornén na obrazku 3.9.
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Obrazek 3.9: Prubeh algoritmu Watershed [27]

Tento postup je vysoce citlivy k Sumu v obraze, ¢imz vznika velky pocet regionid. Tomuto
problému lze predejit oznacenim pocatecnich oblasti zaplavovani. Tim se omezi pocet hrazi
a pocet segmentovanych regionu. Vice informaci lze nalézt v tomto ¢lanku [25].

Tridéni nalezenych oblasti

Tridéni oblasti probiha v nékolika po sobé navazujicich krocich. V kazdém kroku je odstra-
néna skupina oblasti spadajicich do urcité kategorie.

Nejprve jsou vyrazeny vSechny oblasti, jejichz plocha nebo pomér stran jsou mimo zvo-
lené intervaly. Tyto oblasti jsou vétsinou text nebo symbol v modrém pruhu ¢i reklamni
napis na ramecku registracni znacky. V dalsim kroku jsou odstranény duplicitni oblasti a
spojeny prekryvajici se oblasti. V této kategorii kriterii se nachazeji uzaviené znaky (napf.
B, D nebo 0), u kterych je potieba vnitini oblast odstranit. Dédle znaky N ¢i H, kde dochazi
k nespojitosti prostfedni ¢asti znaku. Tyto oblasti jsou pak spojeny do jedné. U snimku
v mensim rozliSeni ¢i vétsim thlu pohledu muze dojit k prekryvani oblasti jednotlivych
znaki. Ke spojeni oblasti tedy dochazi jen pokud vyslednd oblast odpovida svou sirkou
prameéru. Dalsi tridéni probihé na zakladé prameérné vysky oblasti a jejich vzajemnou vzda-
lenosti. V tomto kroku jsou odstranény oblasti odpovidajici ramecku registrac¢ni znacky.

Tento postup tridéni je znazornén na obrazku 3.10.

3.3 Rozpoznani znaki

Vstupem modulu rozpoznani znakl je seznam pozic nalezenych znakt. Nalezend pozice se
vytizne z origindlniho snimku registracni znacky a jeji velikost se zméni na 10x16 pixeli.
Déle se pro kazdou oblast ziskaji t¥i druhy ptiznakt. Priznaky poskytuji informace o vstup-
nim obraze, jako je naptiklad smér a umisténi hran. Priznaky jsou ziskany pomoci prahovani
snimku a detekci horizontalnich a vertikalnich hran. Detekce hran je provedena pomoci So-
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Obrézek 3.10: Ukdzka postupu filtrovani nalezenych oblasti znaki. Na snimku a) jsou
vSechny nalezené oblasti, na snimku b) jsou vyfazeny oblasti nevyhovujici definovanému
pomeéru stran nebo plochy oblasti. Snimek c) je po odstranéni prekryvajicich se oblasti a
snimek d) po vyrazeni oblasti s neodpovidajici vyskou

belova operatoru. Takto ziskané priznaky pak slouzi neuronové siti pro ohodnoceni snimku.
Toto ohodnoceni urcuje s jakou pravdépodobnosti rozpoznavany znak patii do dané tridy
znakil. Tento postup se opakuje pro vSechny nalezené oblasti v seznamu. Vystupem tohoto
modulu je pak rozpoznany text registracni znacky.

Neuronova sit

Neuronova sit je vypocetni model, jejimz vzorem je skute¢nd neuronova sit. Neuronova sit
je pouzivana v oblasti umélé inteligence. Sklada se z umélych neurond, které jsou navzajem
propojeny. Kazdy neuron miuze mit nékolik vstupi, ale pouze jeden vystup.

V této praci je pouzita doprednd neuronova sit, presnéji vicevrstva sit perceptront, coz
je nejbéznéji pouzivany typ neuronové sité. Tato sif se sklada ze vstupni vrstvy, vystupni
vrstvy a jedné nebo vice skrytych vrstev. Kazda vrstva neuronové sité obsahuje jeden nebo
vice neuronu primo propojenych s neurony predeslé a nasledujici vrstvy.

Vsechny neurony v této siti jsou podobné. Kazdy z nich mé nékolik vstupnich propo-
jeni, které privadéjl na vstup vystup neuroni predeslé vrstvy a jeden vystup, skrz ktery
posilaji vysledky nékolika neurontim v dalsi vrstvé. Hodnoty ziskané z predeslé vrstvy jsou
seCteny s urcitymi vadhami, které jsou individualni pro kazdy neuron a biasem. Soucet je
transformovan pomoci aktivaéni funkce, kterd mtze byt riizna pro rizné neurony. V ptipadé
vystupu x; vrstvy n je vystup y; vrstvy n + 1 vypocitan funkef [15]:

ui =y (Wit ay) + wfl (3.6)
J
yi = f(u;) (3.7)
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vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obrazek 3.11: Priklad vicevrstvé perceptronové sité se tfemi vrstvami. Vstupni vrstva ob-
sahuje t¥1 vstupy, vystupni vrstva dva vystupy a pét neuront je ve skryté vrstvé [15]

Yi

Obréazek 3.12: Struktura neuronu [15]

Sobeltiv operator

Sobeluv operétor je popsan v knize [9]. Sobeluv operator je klasicky linedrni filtr pro detekei
hran. Je zalozen na jednoduchém jadru o velikosti 3x 3, které je znazornéno na obrazku 3.13.

Kdyz se na obraz podivame jako na dvoudimenziondlni funkci, Sobeltiv operator muze
byt vniman jako mira zmén v obraze ve vertikdlnim a horizontdlnim sméru. Tato mira je
v matematice nazyvana gradientem a je definovana jako dvourozmeérny vektor vytvoreny
z prvni derivace funkce ve dvou ortogonalnich smérech:

T
oI 8[} (3.8)

grad (1) = [(% o

Sobeltiv operator tedy poskytuje aproximaci gradientu obrazu odlisnosti pixeli v ho-
rizontalnim a vertikdlnim sméru. Sobeliv operdtor pracuje s malym oknem okolo daného
pixelu za tcelem snizeni vlivu sumu.

Jelikoz je gradient dvourozmérny vektor, tak ma normu a smér. Norma gradientu vek-
toru udava amplitudu zmén v obraze a obvykle se pocitd jako Euklidovska norma:
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oty | = (20 (20 as)

Vektor gradientu vzdy ukazuje do sméru nejvétsi zmény. Pro obraz to znamend, ze smér
gradientu bude ortogonalni k hrané, ukazujici smér od tmavsich po svétlejsi pixely. Smér
thlu gradientu je vypocitan nésledovné:

ol j0I

Zgrad (I) = atan <_(9y (%> (3.10)
-1.0 1 -1 -2 -1
2 0 2 0 0O
-1.0 1 1 2 1

Obrazek 3.13: Jadro Sobelova operatoru o velikost 3x3 pro detekci vertikalnich a horizon-
talnich hran [9]

3.4 Omezeni systému

Vzhledem k pouzitym algoritmim strojového uceni (viz. sekce 3.1 a 3.3) je navrzeny systém
omezen na zakladé rtuznorodosti datové sady. Porizena datova sada je popsana v Casti
4.2. Konkrétné kaskdda klasifikdtoru je schopna detekovat registra¢ni znacky stejnych ¢i
podobnych forméati jako jsou registracni znacky v trénovaci datové sadé. Naprostd vétsina
registracnich znacek v datové sadé je nejbéznéji pouzivaného typu (obrazek 2.1) a tedy
systém je omezen na tento format registracnich znacek.

Pro trénovani neuronové sité jsou pouzity znaky nachézejici se na ceskych registrac¢nich
znackach. Je tedy mozné predpokladat, ze zahrani¢ni registrac¢ni znacky s odlisnym fontem
budou mit snizenou tspésnost rozpoznani oproti ¢eskym registracnim znackam.

Navrzeny systém je tedy zaméren na detekci a rozpoznani aktudlné vydavanych ceskych
registrac¢nich znacek ve formatu 520x110 mm.
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Kapitola 4

Implementace a vyhodnoceni
systému

V této kapitole jsou predstaveny technologie pouzité pro vyvoj systému a datové sady vytvo-
fené pro implementaci a testovani systému. Déle je zde popsana implementace jednotlivych
modull systému a provedené experimenty. Experimenty slouzily k urc¢eni optimalnich hod-
not jednotlivych postupiti. Jednotlivé ¢asti systému jsou zde také vyhodnoceny a nakonec
je vyhodnocen systém jako celek.

4.1 Pouzité technologie

Vytvoreny systém je implementovan v jazyce C++ s pouzitim knihoven OpenCV a TinyDir,
které jsou v této sekci predstaveny. Vysledny systém je multiplatformni aplikace ovladana
pomoci ptikazového fadku s volitelnym grafickym vystupem.

OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision)! je multiplatformni knihovna zaméiens na poci-
tacové vidéni a strojové uceni. Knihovna nabizi vice nez 2500 optimalizovanych algoritmii.

Knihovna je napsand v jazyce C++ a je mozné ji vyuzit v fadé dalsich jazyki, napr. Py-
thon, Java nebo C#. V této préci je pouzita verze 2.4.
TinyDir

TinyDir? je jednoduché a pienosna knihovna pro ¢teni slozek a souborti.

4.2 Vytvorené datové sady

Pro vypracovani této prace bylo potieba vytvorit datovou sadu registra¢nich znacek. Snimky
datové sady byly porizeny na tzemi mésta Brna s rozliSenim 1600x 1200 px. Celkem bylo
potizeno 913 snimkl vozidel. Snimky jsou rtiznorodé poctem registracnich znacek, tthlem
pohledu, velikosti ¢i typem registracni znacky (viz. kapitola 2).

"http://opencv.org/
Zhttps://github.com/cxong/tinydir
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Dale byla vedoucim préace poskytnuta datové sada snimkt vytriznutych z sesti videi. Tato
datova sada obsahuje celkem 4380 snimki s rozliSenim 848x480 px. Dle oc¢ekavani vétsina
registrac¢nich znacek odpovida nejbéznéji pouzivanému formatu vydavanému v soucasnosti
v Ceské republice (obr. 2.1).

7 porizené datové sady bylo vyclenéno 192 snimku pro tcely testovani systému. V tes-
tovaci sadé se nachazi registrac¢ni znacky zachycené pod velkym thlem, registra¢ni znacky
starého forméatu i zahranic¢ni. Zbytek datové sady je urc¢en pro trénovani vybranych algo-
ritmi a dale bude oznacovan jako trénovaci datova sada.

Obrézek 4.1: Snimky z porizené datové sady

4.2.1 Datova sada pro trénovani detektoru

Pro trénovani detektoru registracnich znacek bylo potieba porizenou trénovaci sadu rucné
zpracovat. Byla vytvorena pozitivni datova sada, ktera obsahuje vytezy registracnich znacek
z originalnich snimkt a soubor obsahujici cesty k jednotlivym snimktm registra¢nich znacek.
Déle byla vytvofena negativni datova sada, kterd se skladd z origindlnich snimk, kde je
pozice registra¢ni znacky zacernéna. Anotac¢ni soubor negativni sady obsahuje seznam cest
k jednotlivym snimkim. Tyto datové sady jsou zobrazeny na obrazku 4.2 a v tabulce 4.1
je uveden pocet snimku.

E2aB_8600) [ B0 BOGO]

Obrazek 4.2: Priklad snimku z pozitivni a negativni datové sady
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Datova sada | Pocet snimku

pozitivni sada
negativni sada

3443
3942

Tabulka 4.1: Pocet snimkt v datovych sadéch

4.2.2 Datova sada pro trénovani rozpoznani znaku

Datova sada pro trénovani neuronové sité se skladd z vyrezu jednotlivych znaku registrac-
nich znacek. Znaky byly ruéné vyriznuty z datové sady pozitivnich snimki uréenych pro tré-
novani detektoru registracnich znacek. Na obrazku 4.3 je ukédzana datova sada znaku 3.
Po vyriznuti jsou znaky roztiidény do odpovidajicich kategorii. V porizené sadé pismen se
v dostatecném mnozstvi vyskytuje pismeno B, avsak zbytek pouzivanych pismen je v ne-
dostatecném poctu. Tento problém byl vzhledem k misté sbéru datové sady predpokladan.

V tabulce 4.2 je uveden pocet ziskanych znakt v kazdé kategorii.

Zmak | Pocet Znak | Pocet Znak | Pocet
0 469 C 56 P 31
1 481 D 16 Q 1
2 444 E 30 R 20
3 464 F 10 S 35
4 469 G 6 T 70
5 429 H 19 U 12
6 460 1 52 A% 23
7 470 J 42 A 2
8 465 K 35 X 6
9 458 L 39 Y 11
A 125 M 76 7Z 112
B 568 N 18

Tabulka 4.2: Pocet znaka v datové sadé

Obrézek 4.3: Vytiznuté znaky
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4.2.3 Priprava testovaci datové sady

Pro vyhodnoceni tspésnosti jednotlivych modula a celého systému byla pripravena testo-
vaci datova sada. Sada se skldada ze 192 snimki. Tato sada byla déle rozdélena do Ctyt
kategorii. Prvni kategorie je oznacena jako ,normalni* a obsahuje registrac¢ni znacky zachy-
cené ve vodorovné pozici. Kategorie oznacena jako ,otocené* obsahuje registracni znacky
zachycené pod velkym tihlem pohledu. Do dalsi kategorie jsou zafazeny registra¢ni znacky
starého forméatu popsané v c¢asti 2.1.1 a je pojmenovana ,staré“. V posledni kategorii jsou
zahrani¢ni registraéni znacky a je tedy oznacCena jako ,zahrani¢ni“. Na obrizku 4.4 jsou
uvedeny priklady z jednotlivych kategorii.

AEese 2691 )
—

Obrazek 4.4: Priklad snimk z jednotlivych kategorii datové sady.

Pro vyhodnoceni tspésnosti modulu detekce registracni znacky byl vytvoiren anotac¢ni
soubor obsahujici ndzev snimku, pocet registracnich znacek a jejich umisténi ve snimku.
Umisténi je vyjadreno pozici levého horniho rohu a pravého dolniho rohu registracni znacky.

K vyhodnoceni tspésnosti modulu segmentace znaki byl vytvoren obdobny anotac¢ni
soubor. Misto pozice rohil registracni znacky jsou v ném vsak uvedeny pozice roht jednot-
livych znak.

Vyhodnoceni modulu rozpoznéani znaki je provedeno nad vyextrahovanymi znaky regis-
tracnich znacek z testovaci sady. Znaky jsou roztiidény do slozek, které reprezentuji abecedu
znakil pouzivanou na registrac¢nich znackéch.

Pro vyhodnoceni celého systému byl vytvofen anotac¢ni soubor, ktery obsahuje cestu
k snimku, pocet registracnich znacek ve snimku a jejich text bez mezery.

4.3 Detekce registracni znacky

Pro detekci registrac¢nich znacek byla zvolena kaskada klasifikatori, kterd je popsana v sekci
3.1. V prvni ¢asti této sekce je popsano trénovani kaskady klasifikatort a porovnani vysledku
pro ruzné parametry zvolené pri trénovani. Dalsi ¢ast rozebira samotnou detekci registracni
znacky a hodnoty parametri, které maji vliv na jeji tispésnost. V posledni ¢asti je pak
modul detekce registrac¢ni znacky vyhodnocen.
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4.3.1 Trénovani kaskady klasifikatort

Pro trénovani kaskady klasifikdtori byla pouzita datova sada popsana v ¢asti 4.2.1. Pro zvy-
seni ruznorodosti této datové sady byly vygenerovany dalsi snimky. Ke generovani snimku
byl pouzit program opencv__createsamples [13], ktery je ptilozen ke knihovné OpenCV.
Tento program vytvari nové snimky zménou perspektivy snimkt z originalni datové sady.
Hlavnim prinosem tohoto programu je rotace ptavodnich snimku okolo vsech os. Maximalni
rotace ptivodniho snimku byla nastavena na 45°.

Trénovani kaskady klasifikdtoru zajistuje program opencv__traincascade [13], ktery
je také prilozen ke knihovné OpenCV. Pro trénovani byl zvolen algoritmus Gentle AdaBoost
a priznaky LBP, které jsou popsdny v ¢asti 3.1.1. Dale bylo potieba zvolit vhodné parame-
try trénovani. Za timto tcelem bylo provedeno nékolik experimenti. U experimentt byla
sledovana uspésnost a presnost detekce. Presnost detekce udéva pomér spravné a chybné
nalezenych oblasti registra¢nich znacek. Vysledky vybranych experimentii jsou uvedeny
v tabulce 4.3.

poz. snimky neg. snimky mHR MFA | TP FP FN dspéSnost presnost

1000 700 0,995 0,5 [ 259 44 33 88,7% 85,5%
5000 5000 0,995 0,5 [ 278 39 14 95,2% 87, 7%
10000 5000 0,995 0,5 | 281 25 11 96,2% 91,8%
10000 100000° 0,995 0,5 (280 70 12 95,9% 80,0%
10000 5000 0,9995 0,2 | 2v9 12 13 95,5% 95,9%

Tabulka 4.3: Vliv parametra trénovani kaskady klasifikatori na jeji tspésnost. Testovaci
sada obsahuje 292 registracnich znacek na 192 snimcich. Vyznam zkratek je nasledujici:
mHR - minimalni pozadovanad mira spravné nalezenych oblasti pro kazdy stupen, MFA -
maximalni pozadovana mira chybné nalezenych oblasti pro kazdy stupen, TP - spravné
nalezené registrac¢ni znacky, FP - nalezené oblasti, v kterych neni registra¢ni znacka, FN -
nenalezené registracni znacky

4.3.2 Detekce pomoci kaskady klasifikatora

Pred samotnou detekci registracni znacky je vstupni snimek predzpracovan pomoci funkci
cvtColor() a GaussianBlur (). Detekce pomoci kaskady klasifikatori se spousti pomoci
metody detectMultiscale(), kterou je mozné nalézt ve tridé CascadeClassifier [12].

Kromé vstupniho snimku je mozné této metodé také zadat nékolik parametri. Pro vy-
slednou tspésnost detekce jsou zajimavé parametry minNeighbors a scaleFactor. Parametr
minNeighbors udavd minimalni pocet sousednich oblasti nutny pro oznaceni oblasti jako
kandidatni. Parametr scaleFactor pak udava pomér zmenseni snimku pro kazdy stupen.
Hodnota téchto parametra byla urcena experimentalné a v tabulce 4.4 jsou tyto experi-
menty uvedeny.

4.3.3 Vyhodnoceni modulu detekce

Vysledné kaskada klasifikdtoriu dosahuje tspésnosti 95,5% a presnosti 95,9%. Pro trénovani
této kaskady bylo pouzito 22 000 vygenerovanych pozitivnich vzorkil o velikosti 60x16 pi-

3Originaln{ negativni snimky jsou nafezény na velikost 60x 16 pixelfi, coz odpovids velikosti pozitivnich
snimkd.
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xelt a 3900 negativnich vzorki. Parametr detekce minNeighbors je 3 a parametr scaleFactor
je 1,1. 'V tabulce 4.5 je uvedena tspésnost a presnost pro jednotlivé kategorie testovaci da-
tové sady, které jsou popsany v sekci 4.2.3.

MN SF | TP FP FN (spé&nost presnost
1 1,05[283 179 9 96,9% 61,3%
1 1,1 [281 70 11  96.2% 80,1%
1 1,2 | 278 41 14 952% 87,1%
1 1,3 2711 34 21 928% 88,9%
2 105282 77 10  96,6% 78,6%
2 1,1 [280 26 12  959% 91,5%
2 1,2 |273 13 19  935% 95,5%
2 1,3 1265 15 27  90,8% 94,6%
3 105280 44 12 959% 86,4%
3
3
3
4
4
4
4

L1279 12 13 955%  959%
12 270 9 22 925%  96,8%
1,3 | 257 12 35  88,0%  955%
1,05 | 280 37 12 95.9%  88.3%
L1 |27 7 15 949%  97.5%
12 | 268 8 24 91.8%  97.1%
1,3 (252 11 40  863%  958%

Tabulka 4.4: Uspé&snost kaskddy klasifikitort v zavislosti na zméné hodnot parametrt min-
Neighbors a scaleFactor. Testovaci sada obsahuje 292 registra¢nich znacek. Vyznam po-
uzitych zkratek je nasledujici: MN - parametr minNeighbors, SF - parametr scaleFactor,
TP - spravné nalezené registracni znacky, FP - nalezené oblasti, v kterych neni registracni
znacka, FN - nenalezené registrac¢ni znacky, presnost - pomeér spravné a spatné nalezenych
oblasti registrac¢nich znacek

kategorie | poCet RZ tspésnost presnost

normalni 191 100,0% 96,5%
otodené 58 82,8% 90,6%
staré 33 100,0%  100,0%
zahrani¢ni 10 70,0% 100,0%
celkem 292 95,5% 95,9%

Tabulka 4.5: Uspésnost vysledné kaskady klasifikitort. Presnost udavd pomér spravné a
Spatné nalezenych oblasti registrac¢nich znacek

4.4 Segmentace znaki

Pro vyhledani kandidatnich oblasti znakid byly vyzkouseny dva pfistupy. Prvnim z nich
je kaskada klasifikdtorti, ktera je detailnéji popsana v sekci 3.1.1. Druhym piistupem je
vyhledavani kontur znaki, které je popsdno v sekci 3.2.2. Déle je v této kapitole popsano
tridéni nalezenych oblasti a nakonec je cely modul vyhodnocen.
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4.4.1 Kaskada klasifikatoru

Kaskada klasifikatort pro detekci znaki byla trénovana obdobnym zpiisobem jako je popsan
v sekci 4.3. Jako pozitivni sada snimkt byly pouzity snimky jednotlivych znaka ptiprave-
nych pro trénovani neuronové sité. Negativni snimky tvoii negativni datova sada pouzita
pri trénovani kaskady klasifikatora pro detekci registracni znacky. Tyto datové sady jsou
popsané v sekci 4.2. Pouzité pozitivni snimky maji velikost 16x10 pixeld, kterd vychazi
z pomeéru stran znakt.

4.4.2 Extrakce registracni znacky

Pro extrakci registra¢ni znacky ze vstupniho snimku byl pouzit algoritmus Watershed,
ktery je popsan v ¢asti 3.2.2. Pred jeho pouzitim je nejprve potieba oznacit oblasti snimku,
z kterych se bude zaplavovat. Oblast pozadi je oznaCena na levém okraji snimku a ob-
last registracni znacky uprostfed snimku. Algoritmus Watershed nésledné rozdéli snimek
na dveé oblasti dle zvolenych bodu. Pro oblast registra¢ni znacky je ziskan otoceny obalovy
obdélnik. Tento obdélnik udava thel otoceni oblasti registra¢ni znacky. Oblast je nésledné
otocena do vodorovné polohy a vyfiznuta ze vstupniho snimku. Tento postup je znazornén
na obrazku 3.8.

4.4.3 Hledani kontur

Pred samotnym vyhledanim kontur bylo potfeba vstupni snimek zpracovat. Zpracovani
spociva ve zvyraznéni hledanych objektl, kterymi jsou v tomto pripadé znaky. Pro tento
ucel bylo vyzkouseno nékolik ruznych metod prahovani a detekce hran.

Obrazek 4.5: Vystup ruznych metod zvyraznéni znaki - prahovani s pevnym prahem, adap-
tivni prahovani, prahovani metodou Otsu, Cannyho detektor hran, Sobelv operator pro de-
tekci hran

V takto zpracovaném snimku jsou vyhledany kontury objektd. Pro jednotlivé kontury
jsou ziskany obalové obdélniky, které jsou dédle povazovany za kandidatni oblasti znak.

Obrazek 4.6: Ukazka nalezenych kontur znakt a jejich obalovych obdélniki
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4.4.4 Tridéni znaku

Nalezené oblasti jsou tiidény pomoci sekvence algoritmil, které vytrazuji oblasti neodpovi-
dajici zadanym kritériim. Tato kritéria vychézeji z vlastnosti registra¢nich znacek jako je
pomér stran, umisténi ¢i pocet znakt. Hodnoty téchto parametri jsou jednoznacné defino-
vany, ale pfi zméné tthlu pohledu ¢i perspektivy jiz neplati. Z tohoto divodu bylo potteba
experimentdlné uréit vhodné rozsahy pouzitych parametr.

Nejdrive jsou vyrazeny oblasti, které nespadaji do definovaného rozsahu poméru stran.
Minimélni pomér stran je 0,1 a maximalni 0,9. Tento rozsah je znac¢né Siroky z duvodu
rozdilné sitky znakt. Déle jsou vyrazeny oblasti s prilis malou ¢i prilis velkou plochou. Mi-
nimélni plocha je 160 pixelt a maximélni plocha odpovida 15% velikosti vstupniho snimku
registracni znacky. Spodni mez vychéazi z minimalni velikosti znaku pro rozpoznéni a horni
mez z celkového poctu znaki registracni znacky.

Nasleduje spojeni prolinajicich se oblasti. Prolinajici se oblasti jsou hledany na zdkladé
pozic rohu. Oblasti jsou povazovany za prolinajici se pokud se roh jedné oblasti nachdzi mezi
protilehlymi rohy jiné oblasti. Pfed samotnym spojenim téchto oblasti je zkontrolovano, zda
vysledné oblast spada do rozsahu pomért stran a plochy.

Dalsi tiidéni je zalozeno na vysce jednotlivych oblasti. Oblasti jsou na zakladé vysky
rozdéleny do skupin. Skupiny jsou vytvoreny dle rozsahu, ktery je vypocitan z vysky jednot-
livych oblasti se zapoctenim odchylky 17%. Oblasti, které nespadaji do skupiny s nejvétsim
poctem prvki, jsou vyrazeny.

Pokud je celkovy pocet vyttidénych oblasti mensi nez pét, je tento snimek vytrazen z dal-
stho zpracovani. Timto krokem se vyradi vétsina chybné detekovanych oblasti registrac¢nich
znacek. Nakonec jsou oblasti serazeny dle vzdalenosti od pocatku horizontalni osy. Tim se
docili spravného poradi znaki registrac¢ni znacky.

4.4.5 Vyhodnoceni modulu segmentace znakua

Pro vyhledéni znaki byla vyzkousSena kaskéda klasifikdtor a vyhledani kontur. Déle bylo
vyzkouseno nékolik metod zpracovani vstupniho snimku pro zvyraznéni objektt pred vy-
hledanim kontur. Vysledky jednotlivych experimentii jsou uvedeny v tabulce 4.6. Nejuspés-
néjsim pristupem je vyhledani kontur s pouzitim adaptivniho prahovani, ktery dosahuje
uspésnosti 93,3% a presnosti 96,5%. Modul segmentace znaku byl testovan nad jednotli-
vymi znaky. Lze tedy predpokliddat, ze tispésnost pro cely text registracni znacky bude
nizsi.

metoda ‘ TP FP FN dspésnost presnost
pevny prah 1484 44 452 76,66% = 97,12%
adaptivni prahovani | 1807 65 129  93,34% 96,53%
Otsu prahovani 1752 62 184  90,50% 96,58%
Sobelav operétor 1520 91 416 78,51% 94,35%
Cannyho det. hran 1792 83 144  92,56% 95,57%
kaskdda klasifikdtora | 1662 143 274  85,85% 92,08%

Tabulka 4.6: Porovnani tispésnosti metod pouzitych pri segmentaci znaki. Testovaci datova
sada obsahuje 1936 znakt. Vyznam pouzitych zkratek: TP - spravné nalezené oblasti znakt,
FP - nalezené oblasti, v kterych neni znak, FN - nenalezené znaky
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4.5 Rozpoznani znaki

Pro rozpoznani znaki byla zvolena neuronova sit, kterd je detailnéji rozebrana v sekci 3.3.
Prvni ¢ast této sekce popisuje zpracovani a piipravu snimki z porizené datové sady. V dalsi
¢asti je popsano trénovani neuronové sité a uvedeny experimenty vedouci k volbé vhodnych
parametrii uceni. V posledni ¢asti je modul rozpoznéni znakt vyhodnocen.

4.5.1 Priprava dat

Vytvorena datova sada znaku, kterd je popsana v sekci 4.2.2, neobsahuje dostatecny pocet
vzorkll pro kazdy znak. Z toho divodu bylo potfeba vygenerovat dalsi znaky pro kategorie
s nedostatecnym poc¢tem kusi. Dalsi snimky byly generovany na zakladé jiz existujicich
pomoci drobnych zmén natoceni, intenzity ¢i posunuti.

Ze vsech snimku je dale oriznut prebytecény bily okraj a poté je zménéna jejich velikost
na 16x10 pixeld. Zvolena velikost snimku byla urcena na zakladé poméru stran znaku a
nékolika experimenttt uvedenych v tabulce 4.7.

velikost snimku uspesnostv
procent pocet
16x10 98,4% 1803
16x16 98,3% 1801
26x16 85,4% 1565

Tabulka 4.7: Vliv velikosti snimku znaku na tspésnost neuronové sité. Testovaci datova
sada obsahuje 1833 snimkt

4.5.2 Trénovani neuronové sité

V této praci je pouzita doprednd neuronova sit, kterd je dostupna v knihovné OpenCV.
Pro kazdy vstupni snimek jsou ziskdny t¥i priznaky (obrdzek 4.7). Tyto priznaky jsou
ziskany pomoci prahovani a Sobelova operatoru pro detekci horizontalnich a vertikalnich
hran (viz. sekce 3.3). Pfiznaky jsou déle prevedeny do ¢iselnych Fetézet, které jsou zaslany
neuronové siti. Na zakladé téchto priznakil se neuronova sif nau¢i rozeznavat jednotlivé
tridy znakt. Pro optimélni natrénovani neuronové sité byla provedena rada experimenti,
pomoci kterych byly zvoleny vhodné parametry uceni. Nékolik experimenti je uvedeno
v tabulce 4.8.

e 08 FIEH B89 EB
[ 20W SRS SRS CEE R

Obrazek 4.7: Ukazka priznakt pro znaky 0, 9 a B

Vysledna neuronova sit je trénovana pomoci ucéiciho algoritmu Back-Propagation a sy-
metrické sigmoidalni prenosové funkce. Maximalni pocet iteraci trénovani je 2000 a mini-
malni rozdil vah mezi iteracemi je 0.00001 epsilon. Neuronova sit je slozena ze tii vrstev.
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Vstupni vrstva je slozena ze 480 vstupnich neuronil, coz odpovida velikosti tii pfiznaki
snimku o velikosti 16x10 pixel. Skryta vrstva obsahuje 64 neuronti a vystupni vrstva je
slozena z 32 vystupnich neuronti, kde kazdy reprezentuje tiidu abecedy znaki.

pocet neuronu . pocet uspésnost

skryté vrstvy epsilon iteraci | procent pocet
64 1x107* 55 98,2% 1800
64 1x107° 153 98,4% 1803
64 1x107% 428 98,2% 1800
64 1x1077 1192 | 982% 1800
128 1x107* 65 97,5% 1788
128 1x107°% 207 97.8% 1792
128 1x10°6 417 97,5% 1787
128 1x1077 1203 | 97,9% 1794
256 1x107% 184 97,3% 1784
256 1x107° 315 97,6% 1789
256 1x107% 603 97,7% 1791
256 1x1077 1149 | 975% 1788

Tabulka 4.8: Experimenty s parametry trénovani neuronové sité

4.5.3 Vyhodnoceni modulu rozpoznani znakt

Modul rozpoznéni znaku dosahuje tspésnosti 98,4% nad testovaci datovou sadou. Vyhod-
noceni modulu probihalo nad jednotlivymi znaky a lze tedy predpokladat, ze pro fetézce
znakil bude tspésnost modulu nizsi. V testovaci datové sadé je nedostatecny pocet vétsiny
pismen. Vysledna tspésnost tedy plati predevsim pro éislice a pismena, kterd jsou zastou-
znaky jako jsou dvojice B a 8 a D a 0. Tyto znaky lze velmi lehce zaménit i pii drobné
zméné perspektivy. V tabulce 4.9 je zobrazena matice zamén znaki.

4.6 Vyhodnoceni celého systému

Propojenim jednotlivych moduli vznikne systém pro detekci a rozpoznani registrac¢ni znacky.
Pro vyhodnoceni systému bylo pouzito nékolik rozdilnych metod pouzitych v modulu seg-
Otsu a adaptivniho prahovani. Tato metoda dosahuje tspésnosti 81,5% pro korektni rozpo-
znani celého textu registrac¢ni znacky. Vysledky dalsich metod jsou uvedeny v tabulce 4.10.

Rozpoznani registracni znacky z celé detekované oblasti dosahuje vyssi ispésnosti nez roz-
poznani znaktl z vyextrahované oblasti pomoci algoritmu Watershed. Z tohoto divodu neni
extrakce pomoci algoritmu Watershed pouzita ve vysledném systému.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této préace bylo seznamit se s metodami pro detekci a rozpoznani registrac¢nich zna-
cek vozidel a na jejich zdkladé navrhnout a implementovat systém pro detekci a rozpo-
znani registrac¢nich znacek. Navrzeny systém je rozdélen do tii hlavnich ¢asti. Konkrétné se
jedna o detekci registracni znacky, segmentaci znakl a rozpoznani znaku. Jednotlivé mo-
duly systému byly implementovany a otestovany. Pro tento tcel byla vytvorena datova sada
obsahujici 3443 snimku registracnich znacek.

Modul detekce registracni znacky je zalozen na kaskadé klasifikatort a dosahuje tspés-
nosti 95,5% pii presnosti 95,9%. Datova sada pouzitd pro testovani obsahuje nékolik typu
registracnich znacek, rizny thel pohledu a vzdéalenost. Segmentace znakt byla provedena
pomoci kaskady klasifikatort a vyhledani kontur. Kaskada klasifikatori dosahuje tispésnosti
85,9% s presnosti 92,1%, zatimco vyhledédvani kontur dosahuje tispésnosti 93,3% s presnosti
96,5% a je tedy v této praci pouzito. Rozpoznani znaku registracni znacky je provedeno po-
moci neuronové sité a dosahuje tspésnosti 98,4%. Vysledny systém slozeny z téchto moduli
dosahuje tspésnosti 81,5% pro korektni rozpoznani celého textu registracni znacky.

Budouci vyvoj prace bude spocivat v rozsifeni datové sady se zaméfenim na znaky. Sada
znakil je znacné omezena poc¢tem snimki pismen. Toto omezeni je ddno sbérem snimku
na uzemi mésta Brna. Déale je mozné se zamérit na modul segmentace znaki, ktery je
nejuzsim bodem celého systému. Toto rozsireni by mohlo byt zaméfeno na urcity typ re-
gistracni znacky. Tim by bylo mozné ovéfit pozice nalezenych oblasti znakt ¢i chybéjici
oblast znaku urcit. Také by bylo mozné ovérit, zda se rozpoznany znak muze na dané pozici
nachazet.
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