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Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva nalezenim statni poznavaci znacky v obraze a jejim roz-
poznanim. D4le v kratkosti popisuje historii statnich poznévacich znacek. Také se vénuje
soucasnému stavu poznavacich znacek a jejich problematice. Rozebira postup segmentace
obrazu a nasledné vyhodnocovani vybranych oblasti. Soucasti prace je navrh a implemen-
tace algoritmt, které resi samotné nalezeni kandidatnich oblasti nebo znaki. Koneénym
krokem je rozpoznani jednotlivych znakt a zobrazeni vysledk s podrobnostmi uzivateli.

Abstract

This bachelor thesis deals with finding the license plates in the image and pattern recogni-
tion. Work describes short history of the state license plates It deals with also the current
state license plates and their problems. It analyzes the process of image segmentation and
follow evaluation of selected areas. A part of the work is design and implementation of
algorithms that solve candidate search areas or characters. The final step is the recognition
of individual characters and display the user with details of the result.
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Kapitola 1

Uvod

Pocitace jsou v dnesni dobé vyuzivany téméir ve vSech oborech lidské ¢innosti, pocitac
je vlastné elektronické zarizeni, které zpracovava uzivatelem zadana data v pripravenych
programech a vysledkem jsou vystupni data. Jednim z cilii pocitace je uzivateli usnadnit
praci, jednou z takovych ¢innosti je rozpoznavani v obraze, které je v pocitacovém svété
nedilnou soucésti, je vyuzivano v mnoha aplikacich, které souvisi se zpracovanim obrazu
a detekci objektli. Detekci miizeme rozpoznat text, barvu pleti, celé osoby nebo jenom
jejich obli¢ej a mnoho dalsich objektt jako je napfiklad statni poznavaci znacka (dale SPZ).
Mechanismus, slouzici k vyhledani SPZ v obraze, uleh¢uje praci nejen policii, vyuziva se zde
hlavné pro identifikaci vozidla pachajiciho dopravni pfestupek na vozovce, nebo k zachyceni
mozného pachatele. Policie ma k dispozici uplnou databazi vSech SPZ a je tak mozné
vyhledat vlastnika vozidla.

Tato prace se tedy zabyva, jak bylo naznaceno, zpracovanim obrazu automobilu, nale-
zenim SPZ a nasledném pievedeni znakt do textové podoby. Vstupem je fotografie ¢elni
nebo zadni ¢asti vozidla, vystupem je textovid podoba SPZ vozidla na obrazku.

S kratkou historii, vzhledem a problematikou statnich poznévacich znacek se seznamime
v kapitole 2.1.1. Podivame se na aktualné pouzivané podoby a zpiisoby umisténi. Zpracovani
obrazu a jeho digitalizaci si popiSeme v kapitole ¢islo 2.2. Rozdélime si vSe do né€kolika skupin
zpracovani a popiSeme si, co kterd znamené a jak je dilezita pro dalsi vyvoj aplikace. Mezi
dtlezité podkapitoly patii segmentace 2.2.6, kde budeme obraz rozdélovat do kandidatnich
oblasti. Ty budou déle zpracovany, nez uré¢ime vyslednou oblast, ktera obsahuje poznéavaci
znacku. Finalni ¢asti bude nalezeni a rozpoznani znakt v oznacené znacce.

V kapitole 3 si popiSeme navrh celé aplikace, jakymi zptusoby jsme postupovali pri
vyhledavani spz oblasti, vyhleddvani znakl a jejich rozpoznavani. Posledni kapitolou bude
testovani 5, zde si popiSeme nékolik testti provadénych na nasi aplikaci. Dosazené vysledky
zhodnotime a navrhneme mozné vylepseni véetné vyuzitelnosti aplikace.



Kapitola 2

Teoreticky rozbor

2.1 Statni poznavaci znacka

Systém registracnich znacek je jiz v poradi sedmgm systémem pouzivanym na nasem tzemi.
Popiseme si v kratkosti, jak vSe zacalo a jak se vyvijela historie znacek, nakonec se podivame
na stavbu SPZ a jeji problematiku. O problematice a historii poznévacich znacek jsem Cerpal

z [9)].

2.1.1 Historie ve zkratce

Nase zemé v roce 1906 spadala jesté pod Rakousko-Uhersko, tehdy byla zavedena prvni
evidence motorovych vozidel a vznikla prvni poznavaci znacka. Prvni znacky byli velice
jednoduché, jak je vidét na obrazku 2.1. PovSimnéme si bilého podkladu a ¢erného pisma.
Bohmen (Cechy) bylo pod ozna¢enim O, nasledovala é&iselna fada, ktera se zvétsovala s
postupem c¢asu a pribyvanim znacek.
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Obrazek 2.1: Priklad prvnich SPZ v historii.

Zmacky prochézeli riznym vyvojem. Vznik nového statu, rozdéleni na statni celky nebo
vycerpani vSech moznych kombinaci byly divody ke zménam poznavacich znacek a jejich
zavedeného systému. Po vzniku Ceskoslovenska roku 1918 pokracoval v zemich stejny sys-
tém, tedy rakousky.

Pocet automobild vzristal a bylo potieba zménit systém, fimské ¢islice jiz tvorili znacky
nepiehlednymi. Roku 1932 vznika prvni ceskoslovenska znacka. Tabulky byly zménény na
¢erny podklad a bilé pismo. V dobé druhé svétové valky byly Fisské SPZ doplnény takzvanym
?véckem” a razitkem okresu v ¢ervené barvé. Po valce byl zachovam predvaleény stav znacek
s malymi zménami.

Roku 1953 prevzala pod spréavu evidenci vozidel (HS-VB) a vznikl novy druh tabulek.
Prvni pismena oznacovala typ vozidla a druhé okres.

V roce 1960 byli prerozdéleny kraje a okresy a systém byl opét zménén. Od tohoto roku
vychazeji znacky jiz velice podobné nynéjsim. Jak vidime na obrazku 2.2.



Piiblizné od roku 1985 jsou vydavané takzvané ”staré poznavaci znacky”, které mizeme
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Obrazek 2.2: SPZ vydavané v rozmezi 1960-2001.

2.1.2 Aktualné pouzivané SPZ a jejich problematika

O aktudlnim stavu znadek jsem CGerpal z [9]. V roce 2001 byla agenda evidence vozidel pie-
dana pod ministerstvo dopravy. S prevedenim agendy doslo také ke zméné systému. Prvnim
krokem je nahrazeni nazvu SPZ - statni poznéavaci znacka na RZ - registracni znacka, druha
vétsi zména byla ve zméné kddovani a to podle krajti. Tyto znacky jsou vydavany dodnes,
a jak mtzeme vidét na obrazku 2.3 maji tyto znacky urcité charakteristické znaky.
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Obréazek 2.3: SPZ - ukézka specidlnich znaku (SME, STK, pravy horni roh).

Prolisovany kruhovy prostor uprostfed slouzi k umisténi znacdek méteni emisi (ME) a
technické kontroly (TK) vozidla. Dalsim znakem je prézné misto vlevo, kam se od roku
2004 (vstupu do Evropské unie) umistuje modry prouzek se znackou EU a zkratkou stétu
- v naSem pripadé CZ (obrazek 2.4).
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Obrazek 2.4: Ukazka umisténi modrého prouzku s CZ.

Znacky, kterymi se budu v této praci zabyvat, jsou na bilém podkladu vyznaceny cer-
nym pismem a urceny predevsim pro silni¢ni motorova vozidla a pripojna vozidla. Existuje
spousta dalsich druhti znacek pro specialni vozidla, které by bylo mozné do této prace im-
plementovat jako rozsifeni. V roce 1992 navic pribyla moZznost umisténi jedné dvouradkové
a jedné jednoradkové znacky na vozidlo. Znacky se vyrabi v pfedem definovaném rozméru
- 520x110 mm a modry prouzek, pfidavany od roku 2004 je Siroky 55 mm.

Registracni znacka (dale jen RZ) se skldda z 5-7 pismen latinské abecedy (bez diakri-
tiky) a nékolika arabskych ¢isel. Abeceda je vyuzita téméf celd az na znaky CH,G,0,Q,W
které by se mohli plést s jinymi. Témito pravidly vznikd dostateéné mmnozstvi kombinaci,
které muzeme pouzivat. Nemizeme se tedy nikdy setkat se dvéma identickyma znackama
na dvou ruznych vozidlech. Znaky jsou ve stejnych rozestupech od sebe a vytistény stejnym



druhem pisma ve stejné velikosti.

Pro znacky plati dalsi urcité pravidla:

1. VZdy musi byt umisténa alespon jedna ¢islice a pismeno.

2. Prvni pismeno zleva znaci vzdy kéd kraje, z kterého auto pochéazi.
3. Pismena mohou byt libovolné zprehazena.

RZ je na vozidle umisténa, viz obrazek 2.5, spodni hranou dolti a pfiblizné vodorovné
k vozovce. Jak stanovuje ”Zptisob umisténi tabulky registra¢ni znacky na vozidle (Registr
silni¢nich vozidel - K §7 odst. 4 a §79 odst. 1 a 5 zdkona z roku 2001)”RZ nesmi byt
ni¢im zakryta, nesmi byt umistény napisy nebo vyobrazeni, které by narusily jeji ¢itelnost
nebo rozlisovaci schopnost. Déale stanovuje, Ze tabulka musi byt umisténa na predni a zadni
Casti silnicniho motorového vozidla a to kolmo ke sméru jizdy. Umisténi je mozné jenom
uprostied, pokud v technickém prikazu neni zapsano vlevo.

Obréazek 2.5: Ukazka umisténi RZ.

RZ, neboli SPZ vydané do roku 2001 se lisi hlavné strukturou pismen a ¢islic. Prvnim
rozdilem je pocateéni skupina znakt. Dvé pismena oznacuji okres a tieti sérii. Cislice jsou
seskupeny po dvojicich, nékdy oddélené pomlckou. Uprostied jsou prolisované znacky pro
SME a STK. Nové znacky je mozné rozeznat podle prouzku EU vlevo, pokud ho znacka
nema, lze se odkazat na pomlcky.

Souhrnné pravidla o RZ, které nam usnadni praci:
e pevné dand velikost

e stejny druh a velikost pisma

e umisténi na vozidle

e barva pisma a podkladu

Neékteti 1idi¢i tyto pravidla vSak nerespektuji a setkdme se v dalSich kapitolach i se
znackami skoro necitelnymi.



2.2 Rozpoznavani vzoru v obraze

O rozpoznéavani vzori v obraze a dal$ich podkapitolach jsem cerpal z literatury [5], [6] a
2.

Na fotografii muzeme vidét krajinu, detail rostliny nebo v nasem ptipadé fotografii vozi-
dla s poznavaci znackou. To vSe je odrazem malého kousku redlného svéta, neboli obrazovou
informaci, kterou se rozpoznavani v obraze zabyva. Rozpoznavat vzory nemusime jenom v
obraze. Samotny pribéh a zpracovani si rozdélime na nékolik zakladnich krokt, které jsou
nezanedbatelné pii zpracovani obrazu. Jednotlivé kroky zpracovani jsou:

Pofizeni obrazu || ppe tonracovint |—| Segmentace |—| Popis objektt |— Kiasifikace
digitalizace

Obrazek 2.6: Kroky rozpoznavani obrazu.

Vsechny kroky si zde podrobnéji popiseme a ukazeme si jak jsou dilezité k rozpoznavani.

2.2.1 Snimani a digitalizace obrazu

Tato kapitola se zabyva ziskdnim obrazu, zachyceni malého kousku redlného svéta, a nasled-
ném ulozeni do digitalni podoby, kterd ndm usnadiiuje praci v pocitaci nebo jiném zarizeni
¢i systému. Pofizovani obrazu mizeme provadét pomoci ruznych pfistroju vice zpusoby.
Skener, digitalni fotoaparat, kamera nebo druzicovy snima¢ dokazi provést digitalizaci ob-
razové funkce na jednotlivé prvky s riiznou hodnotou intenzity svétla. Provadi se nejcasté;ji
pomoci CCD prvku, které prenaseji elektricky naboj. Jsou tedy schopny prevadét optic-
kou veli¢inu na veli¢inu elektrickou, napriklad u termokamery se jedné o prevod teploty na
elektrickou veli¢inu. Se vSemi druhy obrazl je mozné provadét laboratorni méreni, vyhleda-
véani objektii v obraze nebo pfevadéni na jiné veli¢iny. Podle knihy [1] popisujeme snimani
obrazu jako: ”ptrevod optické veli¢iny na elektricky signal, ktery je spojity v ¢ase i Grovni”.

V pripadé digitalniho fotoaparatu je zaznamovym médiem fotocitlivy snimagé. To je zafi-
zeni, které prevadi svétlo na elektricky naboj. Jinymi slovy - ¢im jasnéjsi je svétlo, tim vétsi
je naboj. Pofizeni snimku muize ovlivnit mnoho faktori, které samotny proces komplikuje,
nebo naopak usnadiiuje. Nékteré z hlavnich pozadavki jsou: ostrost, dostatecné mnozstvi
detailli, barevna vytiZzenost a velikost vysledného souboru. Vétsina policejnich radari pro
pofizeni snimku je umisténa staticky, napriklad na mosté dalnice, ale pfesto neporizujeme
fotografii statické scény, ale jedouciho automobilu. V této praci se nezabyvame fotkami z
dalnic, velké dalky nebo boc¢nich pohledi, ale statickou fotografii ¢elni nebo zadni ¢asti
vozidla, presto musime pocitat s nékterymi vlivy, které vznikaji pfi nedokonalém vyfoto-
grafovani scény. Napriklad Spatny kontrast, rozmazani pohybem nebo pfesahujici néklad
na vozidle, ktery zakryva tabulku. Takto znehodnocené fotografie mizeme ovlivnit hlavné
kvalitou snimaciho zafizeni a zaucenou obsluhou na zafizeni.

Digitalizaci mtuZzeme vysvétlit mnoha zpusoby, kazdy tento prevod analogového vzorku
do digitalniho popisuje jinymi slovy. Prevedeni napriklad jedné textové strany rukopisu ze
14. stoleti do digitalni formy mizeme nazyvat digitalizaci. Neni to vSak nahrada originalu,



jenom vytvoreni nééeho nového v mnoha jinych i stejnych vlastnotech. Digitalizovat nemu-
sime jenom staticky obraz, ale totéz plati o zvuku, pohyblivém obraze a napfikald také o
psaném textu. Podle [2] je digitalizace definovana jako:

“Prevod vybranych meritelnych fyzikdlnich velicin digitalizovaného objektu do numeric-
kych hodnot, jejich kddovdni a uloZeni za ucelem pozdéjsiho vygenerovani jingch fyzikdlnich
velicin s cilem umoznit pozdéjsimu uZivateli fyziologickeé vjemy nahrazujici primé vnimani
origindlu.”

Samotnou ¢innosti digitalizace rozumime vzorkovani obrazu v matici MxN bodu a
kvantizaci K trovni. Dulezitym krokem je zvoleni konstant M,N a K. Pokud zvolime
nizké hodnoty bude rozliseni obrazu prilis malé a ztracime tim obrazové informace. Naopak
zvolime-li vysoké hodnoty, zachovame mnoho informaci o obrazu, ale vzroste jeho roliSent,
tudiz i jeho velikost. DuleZitymi pojmy jsou: velikost obrazu udavana v bodech - pixely a
rozliSeni obrazu v DPI (dots per inch).

Cely proces bychom mohli rozdélit do t¥ech krokt: vzorkovani (sampling), kvantovani
a kodovdni.

2.2.2 Vzorkovani (sampling)

Pfi vzorkovani vychazime z Shannonova teorému, ktery ptresné rika [2]:

“Presnd rekonstrukce spojitého, frekvencéné omezencho, signalu z jeho vzorki je moznd
tehdy, pokud byl vzorkovdn frekvenci alespon dvakrdt vyssi, nez je mazimdlni frekvence re-
konstruovaného signdlu.”

Zjistujeme tedy vzorky v pravidelnych intervalech a na zékladé jednoho ¢isla prifadime
hodnotu celé oblasti (plose vybraného pixelu). Pfi vzorkovani se tedy musime fidit Shan-
nonovym teorémem, ktery ve volném prekladu riké, Ze vzorkovaci interval musi byt vétsi
nez dvojnasobek nejvyssi frekvence v signalu. Pokud nebude dostateéné vysoka frekvence,
dochéazi k takzvanému aliasu a tudiz ke ztraté informace. Pro predejiti aliasu se pouziva
antialiasingovy filtr, ktery se umisti pfed prevodnik a filtruje vyssi frekvence nez odpovi-
daji Shannonovu teorému - antialiasing. Je také potieba zvolit vhodnou vzorkovaci mfizku.
Nejvice pouzivané jsou hexagondlni(viz obr. 4) a ¢tvercové(viz obr. 5), tfeti moznosti jsou
rovnostranné trojihelniky. Vzorkovaci mrizka je plosné usporadani bodu pii procesu vzor-
kovani.

Obréazek 2.7: Ctvercova a hexagonélni miizka vyuzivana ve
vzorkovani.



Ctvercovéd miizka je snadno realizovatelnd, mé viak nevyhody v méfeni vzdalenosti a
spojitosti objektt. Vétsinu z téchto problémi fesi hexagonalni tvar, ktery napfiklad neni
vhodny pro Fourierovu transformaci, naopak vyborny pro spojitost objekti.

Jednomu vzorku, ktery ziskame z dat, odpovida nejmensi a jiz nedélitelny bod - pixel
(jedno policko ve vzorkovaci m¥izce), ktery nese obrazovou informaci.

Dalsi vlastnost nadefinujeme jako vzdalenost dvou pixeli, kterou muzeme vyjadrit Eu-
klidovskym vztahem pro vypocet vzdalenosti dvou bodu se zndmymi soufadnicemi

= (r1,22),y = (Y1, 92)-

d=/(z1—y1)% + (22 — y2)? (2.1)

Pokud bychom uvazovali o ¢tvercové miizce, 1ze definovat takzvané sousedni body. Jedné
se 0 4-sousedstvi a 8-sousedstvi (viz obr 2.2.2). Jejich vzdalenost od sousednich pixeli je
vzdy stejna velikost - Dy = Dg = 1.

Obréazek 2.8: Ukazka 4-sousedstvi a 8-sousedstvi.

2.2.3 Kvantovani

Kvantovanim rozumime ptirazeni urc¢ité diskrétni hodnoty jasu danému bodu pro zvoleny
interval. Vétsinou primeérujeme hodnotu celého intervalu z oboru hodnot. Pokud nebude
pocet kvantovacich trovni dostatecné velky, budou na vysledném obraze hrubé prechody.
Pri kvantovani dochéazi ke ztraté informaci, chybé, které rikdAme kvantizac¢ni. Chyba se pro-
jevuje hlavné v mistech, kde rychle pfechazime z odstinu do odstinu. Tuto chybu mutzeme
Gastecné eliminovat volbou intervalu. PouZivd se kvantovani uniformni - voli konstatni
délku intervalu a neuniformni - voli proménnou délku intervalu. Clovék je schopen rozpo-
znat az 50 trovni prechodu jasu, méli bychom se snazit, aby kvantizac¢ni chyba nedosahovala
mensich hodnot.

kédovani - Signél, ktery byl kvantovany se dale kéduje, jednotlivym trovnim (intervalim)
se prifadi binarni ¢islo. Kédovani je vlastné ¢ast kvantovani. Abychom mohli urcit presny
odstin, pouZijeme jeden z jiz vytvorenych barevnych modeld, ktery se lisi jenom barevnymi
slozkami.



2.2.4 Barevné modely

Nejpouzivanéjsi barevny model vychazi ze t¥1 primarnich barev Red - Green - Blue (Cer-
vend,zelend,modrd), viz 2.9. Tento model je aditivni a vyuziva se hlavné u obrazovek nebo
monitor1, zde se jeden bod kombinuje slouc¢enim téchto tfech signali a tvoii jednu z barev.
Model lze vyjadfit pomoci jednotkové krychle, kde v poc¢atku [0,0,0] lezi ¢erna barva a v
proté€jsim rohu bila barva. V pocitacové technice se pouziva dé€leni na 256 barev v intervalu
< 0—1 >. Coz pfi tfech barvach znamenda 3x8b=24b. Oznaceni pro 24bit barvy je true

colors, obraz potom mitize mit 224 barev.

GREEN

WHITE

BLACK RED__

Obréazek 2.9: RGB model.

Mezi dalsi modely bychom mohli zaradit CMY,CMYK, nebo HSV,HLS vyuzivané hlavné
v tiskafrstvi. Nebudeme si je dale popisovat, nejsou pro tuto praci dulezité.

Grayscale - stupné Sedi

Model stupné Sedi reprezentuje dvé barvy a to ¢ernou a bilou. Moznych kombinaci je
256, coz nam odpovida 8 bitovému vzorkovani. Kazdy bod - pixel ma hodnotu jasu v rozsahu
0 (¢ernd) - 255 (bild) a nebo 1ze model zapsat také jako kryti ¢erné barvy, kde 0 % je bila a
100 % je ¢erné. Prepocet z plné hodnotného barevného obrazku (RGB) na Sedy lze provést
prevedenim vSech barev na stupné Sedé. Jasovd hodnota se potom vypocita jako:

jas =0.299« R+ 0587« G +0.114 % B (2.2)

2.2.5 Predzpracovani (preprocessing)

Cerpéano z [3] a [2]. Cilem piedzpracovani je potlacit nezaddouci jevy, které mohli vzniknout
béhem sniméni objektu, pienosu dat nebo digitalizaci. Sum, zkresleni, svételné podminky
a mnoho dalSich vlivi, které se snazime potlacit. Vlivy nemusime jenom tlumit, ale také
naopak je muzeme zvyraznovat pro ucely dalstho zpracovani. Aplikujeme mnohé filtry pro
zostfeni obrazu, potlaceni Sumu ¢i zkresleni. Nebo pouzivame jednodussi operace, jako
jsou: presuny, ofezavani obrazu, zvétSovani nebo zmensovani. Piiblizné postupy zpracovani
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obrazu jsou v tomto poradi: jasové, geometrické transformace, lokalni pfedzpracovani (Sum,
zkresleni,...) a konefn4 restaurace obrazu. Vstupem i vystupem je stile nas§ obraz, ktery
neni nové vytvorenou informaci.

V této praci bylo pfedzpracovani vyuzito pouze v podobé adaptivniho prahovani, kte-
rému se vénuji v nasledujici kapitole.

2.2.6 Segmentace obrazu

O segmentaci a jejich metodach jsem ¢erpal z [1], [1] a [3].

vvvvvvvvvvvv

celkovém zpracovavani a analyze dat z obrazu. Snazime se rozclenit obraz do ¢asti, které
odpovidaji predméttim, oblastim v redlném svété. Jedna se o takovou analyzu, ktera nalezne
objekty v obraze a vysledkem je soubor oblasti, které odpovidaji objekttim v obraze. Tako-
vym objektem je v nasSem pripadé registracni znacka automobilu. Segmentaci lze definovat
jako [3]:

Segmentace obrazu f(z,y) je jeho déleni na podobrazy Ry, Ra, ..., R, tak, ze podobrazy
spliuji nasledujici kritéria:

L. UZn=1RZ = f($7y)a
3. Kazdy podobraz spliiuje néjaké tvrzeni, popf. mnozinu tvrzeni, napi:

e Vsechny pixely v podobraze R; maji stejnou tiroven Sedi.

e Vsechny pixely v podobraze R; se nelisi v trovni Sedi vice neZz o predepsanou
hodnotu.

e Standardni odchylka trovni Sedi vSech pixeltt poddobrazu R; je dostatecné mala,
apod.

2.2.7 Metody segmentace

A) Statické metody - mezi statické metody fadime napiiklad shlukovou analyzu (po-
dobnost vlastnosti pixel) nebo napiiklad Kohonenovy mapy vyuzivajici soutézni metodu
uceni. Mezi nejzndméjsi ovSem patii prahovani, které je v této praci vyuzivano.

Prahovani (tresholding) tato metoda je jedna z nejstarsich a také nejjednodussich
metod segmentace obrazu. Je to pfevod obrazku ze stupni Sedi do bindrni podoby, ¢ernobi-
lého obrazu, kde kazdy pixel obsahuje bud barvu bilou a nebo ¢ernou. Metoda je zaloZena
na hodnoceni jasové slozky kazdého pixelu. Principem je najit prah, kde jeho hodnota jasu
oddéli uréitou ¢ast od pozadi (zbytku obrazu).

Lze ji tedy zapsat jako transformaci vstupniho obrazu f na segmentovany obraz g s T
(pfedem stanovenou hodnotou neboli prahem):

| 255, f(z,y)>T
e ={ P Hen =] (23

Bodim s hodnotou pfesahujici uréeny préh je piitazena hodnota 255 (bild barva) a
bodim mensim nez prdh 0 (éerné barva). Jakou barvu budeme pfifazovat oblasti pozadi
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a popredi zalezi na nas a na tom jaka oblast nas zajima v dalsim hledani. Prahovani lze
rozdélit na globalni a lokalni.

2P3:°7738

globélni prahovani lokalni prahovini

2P3°7798 2P357798]]

I S e T L€ L L d

Obrazek 2.10: Rozdil mezi globalnim a lokdlnim prahovanim.

- Globalni prahovani hledd hodnotu prahu T a ta je aplikovdna na cely vstupni ob-
raz. Zde nastavaji problémy pfi prekryvani jasovych slozek v jednotlivych ¢astich vstupu.
Proto je na nerovnomérné osvétlené obrazy tento postup zcela nepouZitelny, mohlo by se
stat, ze oblasti budou chybné zpracovany.

- Lokalni prahovani fesi problém nevyvaZenosti jasovych slozek v obrazku, pracuje s
promnénlivym prahem. Zde hodnota T je dynamicky ménéna neboli adaptovana pro rizné
¢asti obrazu.

Dilezitym faktorem je spravné zvoleny prah, tuto hodnotu mizeme stanovovat nékolika
zpusoby. Bud pokusy a nebo metodou s automatickym stanovenim hodnoty. Automatické
urceni prahu je v tomto projektu vyhodné, protoze kdybychom nechali volit uzivatele, bylo
by to ¢asové narocné.

Zvoleni hodnoty prahu je tedy mozné udélat nékolika zpiisoby, prvnim z nich je ex-
perimentalni. Pokud zracovavame stale stejné obrazy, zkousime dosazovat rizné hodnoty
prahu aZ po ndm nejlépe vyhovujici vysledek. Dalsi moznosti je odhadnuti plochy, neboli
procentni. Pokud vime Ze v obraze tvori bila plocha 30 % zvolime prahovou hodnotu
tak, aby 30 % mélo uroven jasu mensi nez T'. Nam nejlépe vyhovujici metodou je ziskani
hodnoty z histogramu, histogramtm se vénujeme v kapitole 2.2.8. Z grafu, ktery nam
udéva cetnost vyskytu jednotlivych jasovych bodu v obraze, nalezneme hodnotu lokalniho
minima mezi dvéma maximy.

Mezi vyhody prahovani patii bezesporu jednoduchost, snadné implementace a malé ca-
sova naroc¢nost. Mezi nevyhody zase volba prahu, této ¢asti je potfeba se vénovat vice.
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B) Detekce hran (edge detection) - dalsi metodou, kterou muzeme zafadit mezi seg-
mentovaci, jsou detektory hran. Jako hrany miizeme oznacovat mista, kde body méni hod-
notu jasu, nebo kde vznikd pifechod mezi objekty. RozliSujeme potom rtizné typy hran -
skokova, sikma, ¢ara a stfecha. Proces detekce hran rozdélujeme na tii ¢asti: filtrovani, di-
ferenciace a detekce. Filtrovani ndm odstrariuje nezddouci vlivy jako Sum, rozmézani obrazu
a podobné chyby, diferenciaci zvyraznime oblasti v obraze (zmény jasu) a detekci rozpo-
zname nejvyznameéjsi oblasti. Hranovych detektort, jako metod existuje velké mnozstvi, 1ze
je rozdélit do dvou skupin, metody vyuzivajici prvni derivaci (hledani maxim) a metody
upfednostiiujici druhou derivaci (hledéni prichodi nulou).

- Prvni derivace - poditame rozdil okolnich pixell obrazu, zménu pfipadajici na jednotku
délky. Z derivace vyhledavame maximum, kde je ndmi hledané hrana. Vyslednd derivace je
aproximovana pomoci konvoluce (zpracovani dvou funkei) s vhodnym jadrem. Mezi nejpou-
zivanéjsi jadra patri: Robertstv, Sobeltv, Robinsontv, Kirschiv, Cannyho operator nebo
operator Prewittové. Hlavni nevyhodou je zde zavislost na velikosti objektu a zvolené masky
nebo velké citlivosti na Sum.

- Druha derivace - hledéni prichodu nulou je mnohem jednodu$si nez vyhledavani ma-
xim, avsak hledame ¢isty pruchod, ne vSak hodnotu blizici se nule. Tyto metody dosahuji
mnohem leps$ich vysledkt nez predchozi, které nékteré nami hledané hrany vibec neoznaci.
Metody pracuji s Laplaceovym operatorem, jejich hlavni nevyhodou je ztrata ostrych roht
a nebo spojovani do uzavienych smycek.

Dalsimi parametry, které mizeme z vysledku ziskat je smér a sila hrany. Mezi dalsi mozné
detektory hran bychom mohli uvést naptiklad Houghovy transformace, nebo aktivni kon-
tury. Detektorti hran je velké mnozstvi a napiiklad posledni dvé uvedené jsou ¢asové na-

ey

C) Regiony v obraze (region-based methods) - vSe je zalozeno na zjistovani po-
dobnosti pixeli v néjaké vlastnosti, kterou muze byt jas,barva, nebo statické okoli pixelu.
Tato metoda je vyhodnéjsi pro téZzko rozpoznatelné obrazy pomoci detektort hran z divodu
priliSného Sumu. Existuje mnoho metod, uvedeme si proto dvé nejznameéjsi a to:

- Rozrustani oblasti - zaloZeno na spojovani homogenich oblasti. Na poc¢éatku definu-
jeme takzvané startovaci body (seminka) v obraze, které ndm spliiuji pozadovani vstupni
podminky. Postupné budeme brat body v okoli seminka(v jeho okoli) a stanovené krité-
rium nam bude urcovat zda pixel ptiradit do oblasti a nebo jej nechat v pozadi. Z popisu
muzeme vidét Ze se jedné o rekurzivni algoritmus, ktery je implementovan ve vétsiné pfipadi
pomoci zasobniku. Implementace algoritmu je jednoduché a rychla, bohuzel vypliovani po-
moci seminka nepatfl mezi nejrychlejsi algoritmy ani mezi nejefektivnéjsi. Body, které byly
jiz testovany jsou zafazovany opét do zasobniku a testovany znovu. Tomu se d& n€kolika
upravami v kédu zabranit a metodu tak urychlit. Urcéeni sousedii, neboli téch seminek které
budou do zasobniku vkladany, je dilezitym parametrem. MuZeme zvolit 4-sousedstvi a nebo
8-sousedstvi viz obrazek 2.2.2.

Na obrazku 2.11 vidime jak postupné se rozriista oblast, kterd je zapocata startovacim
bodem a ¢tyfokolim je vyplnovana dalsi oblast, takto by se pokracovalo az do vyplnéni po
¢erny okraj. VSe se dé implementovat jednoduchym algoritmem.
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Obrazek 2.11: Ukazka seminkového vypliiovani. a) startovaci seminko b) zachycen tfeti krok
rozristani.

Algoritmus se zasobnikem :
1. Vloz bod [x,y] do zasobniku.
2. Je-li fronta prazdna, tak ukondi, jinak :

(a) Vyber seminko z fronty a obarvi jej.

(b) Pro vSechny sousedni body [z + 1,y], [z, y + 1], [z — 1,y], [z, y — 1] znovu zavolej
tento algoritmus.

Rekurzivni algoritmus :
1. Otestuj bod [x,y] zda netvofi hranici a nebo je jiz vyplnény.

(a) Pokud ANO, ukondi.
(b) Pokud NE, vybarvy bod.

2. Pro vsSechny sousedni body [z + 1,y], [z,y + 1], [z — 1, y], [z, y — 1] znovu zavolej tento
algoritmus

Jednou z metod seminkového vyplilovani je moznost vypnovani fadkoveé, kdy je vypliiovan
cely fadek najednou az po hranici a vkladanych bodid do zasobniku je méné.

- Rozdélovani a spojovani oblasti - principielné opaény pfistup nez predchozi me-
toda. Na zacatku je definovdna jedina oblast (vstupni obraz), ten je dale délen na mensi
podoblasti. Nejprve na ¢tyti kvadranty a v kazdém kvadrantu je méfena homogenita, podle
té se rozhodne zda ¢tverec déle délit a nebo ne. Kazdou oblast ktera nespliiuje homogenitu
rozdélime na ¢tyti podoblasti a takto postupujeme dokud neni splnéno konec¢né kritérium.
Meéfenim stejnosti oblasti se zabyvaji dalsi metody.

B) Hybridni metody - nazyvadme hybridni pro jejich vyuzivani riznych prvkia pred-
chozich metod. V kratkosti si fekneme, které metody sem radime, protoze v této praci
nebyly viibec vyuzity. Jsou to tedy napiiklad:

- Watershed Transform (povodi) - je zaloZeno na mySlence, Ze obraz je topogra-

fickd mapa, kterou postupné zaplavuje voda. Z pocatec¢nich bodu je ”voda’vypusténa a
tam, kde by se mohla slit je vytvorena hranice (hraz). Algoritmus je ukoncen tehdy, pokud
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dosdhneme maxima obrazu. Vysledkem je obraz rozdéleny na nékolik oblasti. Vyhodou zde
je osvédéeny postup a efektivita, nevyhodou je na vstupu zaSumély obraz, ktery nam vy-
tvoii velké mnozstvi oblasti.

- Neuronové sité - zékladem je zde umély neuron, ktery napodobuje neuron v lidském
mozku. Tato metoda neni zaloZena, jako ostatni, na pfedem znamgych kritériich o dané ob-
lasti. V neuronovych sitich probihé takzvané trénovani. Existuji dvé strategie - uceni bez
ucitele a uceni s ucitelem. Detailni popisy neoronovych siti v segmentaci obrazu naleznete
napiiklad v knize [10].

2.2.8 Uprava nalezenych segmentii

Cerpano z [11]. V této ¢asti se pokusime o tpravu jiz ziskanych segmentt z predeslé kapi-
toly. Ruzné oblasti, které jsme ziskali maji definovanou velikost, dalsi mozné vlastnosti lze
ziskat naptiklad pomoci provedeni vertikédlniho nebo horizontalniho histogramu, nebo riz-
nych pocetnich ukont. Tyto informace ndm dokazi poslouZzit pro dalsi mozné zpracovavani
ziskanych oblasti. Nejprve si vysvétlime co je histogram a jeho moznosti, dale se podivame
na mozné upravy oblasti, které nam vylepsi jejich citelnost. Tyto metody a algoritmy se
vyuzivaji i u pfedzpracovani obrazu.

Histogram - nam fikd jak velké zastoupeni jednotlivych barev je v daném obraze [2].
Toto plati pro barevny obrazek, v pripadé odstint Sedé se jedna o rozmezi bilé a Cerné
barvy. Histogram mtze byt proveden z horizontalni nebo vertikalni strany obrazu. Jejich
vyuziti je Siroké, pouzivaji se v digitalnich fotografiich k urceni jasu ve scéné nebo piimo
v fotoaparatech. Je také soucasti grafickych programt na upravu fotografii, a hlavné se
pouziva pii rozeznavani objektid v obraze. Umoznuje také vhodnou volbu prahu pro jiz
zminované prahovani. Pro jednorozmérny histogram, kde m je pocet sloupci a n pocet
radki, lze napsat vzorec.

max

ZH(i):m*n (2.4)
i=1

Jeho hlavni nevyhodou je Ze nerozpoznava prostorové informace v obraze, tedy pro
velky Cerny ¢tverec na bilém podkladé bude histogram stejny jako pro pét malych. Stejna
nevyhoda plati pro pozici barvy. Ukézka histogramu na obrazku 2.12.

Tento histogram z poznavaci znacky nam fika, jaké zastoupeni jednotlivych jasovych
slozek od bile do Cerné je v obraze. Zde vidime Ze vysoké hodnoty, tedy bilé barvy a ji
velice blizké odstiny, nejsou viibec zastoupeny, stejné tak Cista Cernd barva. Miizeme Fici,
7e snimek je tvoren Sedymi tény a postrada kontrast.

7 jinych histogrami muZeme poznat ze jsou napriklad podexponované a nebo vykazuji
preexpozici, pfipadné vysoky kontrast scény. Moznost ipravy velké preexpozice a podex-
pozice je pomoci histogramu nemozné. Upravenim kontrastu obrazu mtzeme dosdhnout
covani. My si zde ukaze moznost ekvalizace, kterd ndm dany obraz s pomoci histogramu
upravi.
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Obrazek 2.12: Histogram - zastoupeni jednotlivych jasovych slozek v obraze SPZ.

Ekvalizace - je metoda, kterd upravuje kontrast obrazu s vyuzivanim histogramu. Méni
rozloZeni intenzit v obraze tak, aby se vyskytovaly v Sirokém rozmezi. Obraz s celkovym
vyssim kontrastem dokéze zvyraznit detaily, které maji naopak maly kontrast.

Vypocet ekvalizace neni naro¢ny a celd metoda se fadi mezi jednodussi. Podivejme se
nyni na odvozeni vzorce pro vypocet [7] :

Vstup: méjme tedy interval jasti ve vstupnim obraze < pg, py > a histogram H (p)
Cil: cilem je najit monotdni jasovou transformaci ¢ = T (p), tak aby cely vystupni jasovy
interval < gg, gr > byl rovnomérny pro novy histogram G(q)

k k

> Gla) =Y H(p) (2.5)

=0 =0
Ekvalizovany histogram ~ rovnomérnému rozdéleni.

N2
/= qr — 4o (2:6)

Pro N fadki a N sloupcii a zddany histogram G(q) je konstantni hustota pravdépodobnosti
f. Idealné rovnomérny histogram ziskame pouze pro idedlné spojity pripad, dosadime tedy
do rovnice 2.5.

, (11 P
N ds= [ H(s)ds (2.7)
q 9k — 90 Po

Po vypocitani dostaneme tedy jasovou transfomaci.

QU — 0 P
q=T(p)= (7)) * | H(s)ds+q (2.8)
N PO
Integral ve vzorci 2.8 se nazyvd kumulativni histogram. Ten nam ¥k Ze soucet hodnot
mensich nebo rovno p normalniho histogramu je kazda p-ta polozka v kumulativnim histo-
gramu. Lze tedy pfepsat 2.8 do tvaru z 2.7.

D
a=Tp) = (L)« ST Hi) + (2.9)

N2
1=po
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Obrazek 2.13: Histogram po ekvalizaci.

7 vysledného vzorce vidime Ze vysledny ekvalizovany histogram pouzije ke svému vypoctu
rozmér obrazu N x N, interval pozadovanych trovni ve vysledném obraze a puvodni histo-
gram.

Jak tedy vypadéa ekvalizace ve vysledku vidime na obrazku 2.13, kde jsme pouZili obrazek
uvedeny pro histogram normaélni 2.12.

2.2.9 Popis objektt a jejich klasifikace

Popis nalezenych objektt z predeslé segmentace a nasledné pravy muzeme provést dvéma
zakladnimi zptisoby.

Prvnim je kvalitationi popis - popist existuje vice. Narozdil od kvantitativniho zahrnuji
vlastnosti objektu, tak i jeho strukturu. Cely nalezeny objekt je popsan pomoci primitiv a
jejich vztahtt mezi sebou. Primitivum definujeme jako zakladni popisny element, ktery déle
slouzi k hiearchickému popisu celé casti.

Druhym je kvantitativni popis - je zaloZen na priznacich. Ty dale sjednocujeme do vek-
toru priznaki, ktery ndm slouzi jako celkovy vycet a popis nalezeného objektu. Ukazujeme
si tedy vlastnosti objektu, ne jeho strukturu. Vyuziva se hlavné u statického rozpoznavani.
(ukézka na obrazku 2.14). Mezi mozné pfiznaky pro ucely rozpoznéni RZ (SPZ) mutzeme

s — [1SL:8944
VEKTOR PRIZNAKU

X=[xx.%...x]

Obrazek 2.14: Ukazka kvantitativniho pfistupu a priznaky nalezené SPZ.

zaradit napriklad :
1. z1 ...velikost stran SPZky N x M
2. 9 ...pomér stran M : N

3. x3 ...pomér bilé a cerné barvy v objektu
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4. x, ...vertikalni a horizontalni histogram

Poslednim krokem pri zpracovani obrazu je klasifikace. Jedné se o zarazeni objektu, které
jsme nalezli v obraze do skupiny pfedem znamych t¥id.

Casy, kdy se tisténé texty museli ruéné piepisovat jsou davno pry¢ a dneska existuje
mnoho néastroju, které v tomto sméru usnadriuji lidem praci. OCR (anglicky Optical Cha-
racter Recognition) neboli optické rozpoznavani znakid je metoda, kterd prevadi psany,
tistény text do elektronické podoby. Nastroji a programu je na internetu dostupnych velké
mnozstvi. U kazdého nastroje zalezi v jakém fontu je text nebo v jaké velikosti, zda je text
psany ru¢né a nebo tistény tiskarnou. Vytvoreni OCR programu, ktery bude tspésné roz-
poznavat vSechna ¢isla a pismena abecedy, neni proto viibec jednoduché. Pti rozpoznévani
hraje velkou roli mnoho aspektli, kterymi mize byt samotné priprava obrazu s textem,
segmentace jednotlivych znaki, metoda kterd bude nasazena na samotné rozpoznani.

Software, ktery je dostupny na internetu (volné, nebo placeny) piekracuje hranici 95%
spravné rozpoznanych znaki, mnohdy se dostava az na 99%. Nékteré aplikace nabizi uZi-
vateli opravu Spatné uréeného znaku. OCR je oznacovano za offline rozpoznavani, exituje
totiz také dynamické neboli online, které umi urcit dynamicky pohyb béhem pisma. V této
praci vyuzijeme offline pristupu.
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Kapitola 3

Navrh a prostredi reseni

Rozhodnuti jakou cestou se vydat za pozadovanymi vysledky je dilezité pro koneény vy-
sledek. Nékdy je prekazkou cas, jindy zase naroc¢nost a slozitost problematiky. V této praci
bylo jasnou volbou vyuziti knihovny OpenCV (Open Source Computer Vision Library) ve
verzi 2.2. Knihovna méa dulezité vlastnosti, je svobodné, oteviena, multiplatformni a hlavné
je pfimo zaméfena na pocitacové vidéni a zpracovani obrazu. Jazyk k implementaci dané
prace je jazyk C/C++. Dalsi vyhodou knihovny a celé prace je pfenositelnost mezi opera-
¢nimi systémy. Cely vyvoj probihal v prostfedi GNU/Linux.

Nalezeni oblasti Segmentace ) Klasifikace
s SPZ znakd AT, znaki

Obrazek 3.1: Zjednoduseny nékres pripravy prace.

Vybirat pro (3.1) praci mizeme z mnoha moznosti metod a algoritmi. Kazdd metoda ma
svoje vyhody i nevyhody, zde dédvam vétsinou prednost jednoduchosti a rychlosti imple-
mentace.

Vybér snimku k testovani a k pfedvedeni vysledki, pfipadné obrazki, které naleznete
u programu, bylo provadéno z internetovych autobazart.

Pred implementaci jsem si stanovil predbézné cile, kterych by bylo dobré dosdhnout pro
dobrou ukazku a experimentovani v néasledujici kapitole.

1. Otestovani alespon dvou metod segmentace, vybér a implementace jedné z nich.

2. Dosazeni vysledku spravné nalezené SPZ oblasti v obraze - alespon v 85% pripadd.
3. Dosazeni vysledku nalezeni znakt v SPZ alespon v 90% ptipad.

4. Konec¢né rozpoznani jednotlivych znakti alesponi nad hranici 60%.

5. Moznost ukladani SPZ vyiezu a zobrazeni podrobnych vypist programu (parametry).

6. Porovnani nami vytvofeného OCR s jinou jiz dostupnou open-source aplikaci.
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3.1 Porizeni obrazu a jeho predzpracovani

Obrazky k prvotnimu testovani byly vétSinou nalezeny v internetovych autobazarech, k
dispozici jsem mél také preexpozicované, tmavé nebo Sedé fotografie. Vzorky byly také
porizovany pomoci fotografu FUJIFILM FINEPIX Z100 fd s rozliSenim 8 Mpix.

Obrazky je potfeba nejprve pripravit pro dalsi kroky, které nas c¢ekaji. Po experimen-
tech jsem zvolil nevyuziti funkce rozmazani obrazu, kterou knihovna OpenCV nabizi pro
odtranéni Sumu z obrazu. Vysledky, které jsem po nasledném prahovani dostaval nebyly
lepSi neZ pii nevyuziti této funkce.

3.1.1 Volba prahu a prahovani

Prvnim krokem je nacteni obrazku do pfipravené struktury, informace o obraze bude po-
tfeba zaznamenévat pro dalsi vyuzivani. U nacitani obrazku ze souboru vyuzijeme moznosti
nahrani jiz v Sedé skale barev. Obrazky vétsi jako 800 x 600 px budeme zmensSovat na ve-
likost, ktera bude vyhovovat zobrazeni na monitoru. Informace o zmenseném obrazu opét
zaznamename pro pozdéjsi pirepocitavani soutadnic.

Nejvyhodnéjsi bude zvolit adaptivni prahovani. K metodé prahovani je potfeba urcit
préh, ktery ndm oddéli pozadi a popredi v obraze. Z obrazu tedy vytvorime histogram,
ktery se rozdéli na dvé ¢asti. Jedna ¢ast bude obsahovat jas s nejmensi ¢etnosti a druha
jas s nejvétsi Cetnosti. V programu vyuzijeme hodnoty prahu s nejvétsi cetnosti jasu. Po
zvoleni prahu nasleduje samotné prahovéani. Adaptivniho prahovani vyuZijeme i v dalSich
¢astech programu.

i i 1]
&1'%& y
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Obrazek 3.2: Ukazka prahovaného obrazku, origindl je na obrazku 2.14.

Takto upravena data obrazku budeme ukladat do pole pro lepsi praci v dalsich ¢astech
programu. Original obrazku si vzdy ulozime a pouzivime kopii.
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3.1.2 Segmentace obrazu na objekty

Segmentace obrazu v nasem piipadé je rozdéleni na jednotlivé oblasti, které by mohli byt
nasi hledanou SPZ. V programu se zabyvame auty, kterd jsou vyfocena z predni nebo zadni
¢asti v priblizné vzdalenosti bm.

Po prahovani jsme dostali obraz, ktery je pouze ¢ernobily, barva Cerna je reprezentovana
¢islem 0 a bila 255. Na vyhledani vhodnych oblasti je pouZijeme prochazeni fadkiu obrazi,
dokud nenarazime na X pixelu za sebou, které jsou bilé. Tento bod déle predame funkci,
ktera pomoci upraveného seminkového vypliovani zafadi vyhledanou oblast mezi kandidaty
a nebo ji vylouéi z hledani. Seminkové vypliiovani tedy upravime, tak aby zaznamenévalo
nejkrajnési body na osadch X a Y. Budeme ukladat nejvetsi = [z,y| a nejmensi = [z, y] z
dané oblasti, jak je vidét na obrazku 3.3. Na implementaci vyplnovani pouzijeme metodu
se zasobnikem.

Min - x Max - x
Min - y

Max - y

Obrazek 3.3: Ukazka pouziti souradnic u nalezenych kandidatnich oblati.

Zaznamenanou oblast pomoci soutadnic dale podrobime testiim, zda bude oznacena
za mozného kandidata. Prvnim z testl je pomér poctu bilych a cernych pixelt v oblasti.
Zde je nastavime priblizné rozmezi mezi 35% az 80%. Vylou¢ime oblasti, které jsou prilis
bile, nebo naopak skoro celé cerné. Dalsim kritériem je pomér stran. Vypocitané strany ze
soufadnic by méli byt mezi pomérem maximélné 1:8 a minimalné 1:3. Toto kritérium nam
vylouci oblasti naprosto nevyhovujici poméru stran. Poslednim testem je velikost jednot-
livych stran, neboli maximalni a minimalni pfipustné délka v obrazovych bodech. Oblast,
ktera splnuje vSechna kritéria je zarazena do zasobniku kandidatt SPZ.

Pokud se stane, ze v zasobniku je vice nez jedna oblast je provedeme nalezeni nejblizsi
podobné a ta je dale povazovana jako vysledna SPZ oblast. Toto vybirani mizeme imple-
mentovat pomoci $ablony. Sablonu vytvofime z 10 spravné nalezenych oblasti. Absolutni
hodnota rozdilu mezi Sablonou a vstupni oblasti udava ¢islo odlisnosti, kde nejmensi hod-
nota je vysledek. Pri testovani uvidime zda tato metoda bude mit smysl.

Mizeme zvolit netradi¢ni pristup rozpoznani mezi né€kolika oblastmi. Vychazet z barvy
oblasti, kterou maji vSechny SPZ stejnou, tedy bild po okraji. Problém by mohl nastava az
v pripadé vétsiho naklonéni znacky na obraze.

Sec¢tenim prvnich a poslednich 5 Ffadkid oblasti a porovndnim s vytvorenou Sablonou
radka. Opét bychom vytvorili Sablonu o péti polozkdch prvnich fadkut, poslednich a péti
sloupcti. Sloupce vlevo bychom nemohli zahrnout do tohoto testu. Duvodem je mozZny
vyskyt prouzku s CZ znackou, ktery by znehodnocoval vysledky. Nejmensi rozdil Sablony a
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Obrazek 3.4: Prahovany obrazek, vyznacend nalezend SPZ, svétle Sedé oblasti jsou ty, které
neprosli mezi kandidaty.

vstupu by byl opét vysledkem. Tato metoda se nakonec osvédcila a vysledné nalezeni SPZ
v obraze je 98%, vice se dozvime o vysledcich v kapitole 5.

g

Obrazek 3.5: Oblasti, které vyhovuji kritériim pro ulozeni mezi kandidaty.

3.2 Nalezeni znaku a jejich klasifikace
Souradnice urcujici SPZ oblast je potfeba upravit, abychom s nimi mohli dale pracovat.

Nasleduje vyhledani znakdi a potifebnd Uprava pfed rozpoznavanim. Vice si popiseme v
implementaci 4.3
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Kapitola 4

Implementace

V dalsi ¢asti se podivame na implementaci, ktera probéhla presné podle navrhu 3. Moznost
nahlédnuti do zdrojovych kéda je na pfilozeném DVD na zadni strané desek, jednotlivé
funkce jsou okomentovnany podrobnym popisem. Jak jsem psal v kapitole 3, bude pouzita
knihovna OpenCV v jazyce C/C++.

Popiseme si zde pouzivané funkce v aplikaci a jeji ovladani.

4.1 Nejpouzivanéjsi knihovni funkce a struktury

Uvedeme si nejprve nejpouzivanéjsi datové struktury v programu s kratkym popisem, které
knihovna obsahuje a my s jejich pomoci si usnadinujeme praci.

Ipllmage* - struktura pro praci s obrazky, po nacteni obrdzku obsahuje jeho informace.
Vyuziva se hlavné jako odkaz na data obrazku. Aplikace vyuziva nékteré polozky
struktury: nChannels, width, height, imageData a widthStep

CvSize(width, height) - struktura pro definici obrazku, parametry jsou vyska a Siika

CvHistogram* - ukazatel na strukturu pro praci s vytvofenym histogramem 2.2.8

Nyni se podivime na nejpouzivanéjsi funkce z knihovny, uvedeme si i kratky popis s defi-
novanim proménnych.

CvHistogram* cvCreateHist(cDims, dims, type, ranges, uniform) - funkce slou-
zici k vytvoreni histogramu, cDims - pocCet dimenzi, dims - kolikarozmérny je his-
togram, type - jak jsou data reprezentovana (CV_HIST_ARRAY, CV_HIST_TREE),
ranges - pole rozsahti pro histogram

void cvCalcHist(img, hist, doNotClear, mask) - funkce pro vypocet histogramu z
obrazku, img - zrojovy obrazek, hist - histogram pro ulozeni vysledku

void cvGetMinMaxHistValue(hist, minVal, maxVal, minldx, maxIdx) - funkce pro
ziskdni minimalni a maximalni hodnoty vyskytu v hist

IplImage* cvLoadImage(filename, iscolor) - fukce pro naéteni obrazku ze souboru,
filename - vstup (cesta), iscolor - definujeme nacteni v pozadované barvé, v nasem
pripadé vyuzita hodnota CV_LOAD_ IMAGE_GRAYSCALE
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IplImage* cvCreateImage(size, depth, channels) - funkce pro vytvoteni obrazku, size
- velikost vytvoreného obrazku, pouziti cvSize, depth - hloubka (IPL_.DEPTH_8U),
channels - pocet kanali na pixel

void cvResize(src, dst, interpolation) - funkce pro zménu velikosti obrazku, src- zdro-
jovy obrazek, dst - cil zmény, interpolation - interpola¢ni metoda, zde pouZivime
CV_INTER_LINEAR

void cvCopy (src,dst) - funkce vyuzitd ke kopirovani obrazku ze zdroje src do dst, dalsi
parametry nevyuzivame

void cvAdaptiveThreshold(src, dst, max_value, Tmet, thresholdType, blockSize)
- funkce slouzi k prahovani 2.2.7, konkrétné k adaptivnimu, src - zdrojovy obra-
zek, dst - cil zmény, maz_value - maximalni hodnota v src, pouzita v thresholdType,
Tmet - metody adaptivniho prahovani (MEAN_C,GAUSSIAN_C), threshold Type - typ
prahovani, musi byt bud CV_.THRESH_BINARY nebo CV_.THRESH_BINARY_INV,
blockSize - velikost sousednich pixeli pouzivanych pro pocitani

void cvSetImageROI(img, rect) - funkce slouzi k vyfezu oblasti definouvanou pomoci
rect (CvRect) z obrazku img

void cvEqualizeHist(src, dst) - funcke ekvalizuje src do dst, o ekvalizaci pojednévame
zde 2.2.8

void cvReleaseImage(img) - funkce pro uvolnéni dat z img
void cvReleaseHist(hist) - funkce pro uvolnéni dat z hist

int cvNamedWindow(name, flags) - funkce, kterd vytvofi okno s obrazkem, name -
jméno okna, flags - priznak k otevieni, pouzivda se CV_WINDOW _AUTOSIZE

void cvMoveWindow(name, x, y) - funkce pro uréeni mista na obrazovce, kde se dané
okno zobrazi, name - jméno okna, které ma byt umisténo, z,y - soufadnice mista
umisténi, pocitano od levého horniho rohu

void cvShowImage(name, img) - funkce pro zobrazeni obrazku img do okna s danym
nazvem name

int cvSavelmage(fileName, img) - funkce pro ulozeni aktuédlnich dat obrazku do sou-
boru, fileName - jméno a cesta pro uloZeni, img - obrazek, ktery ma byt uloZen

4.2 Segmentace a nalezeni kandidatua

Jak jsme psali v ndvrhu 3.1.1 prahovani bylo implementovano pomoci funkce cvAdapti-
veThreshold. Vybér prahu pro tuto funkci byl zvolen pomoci histogramu, kde vyuzivame
nalezeni hodnoty s nejvétsi Cetnosti jasu. Upravené seminkové vyplnovani ndm vyhleda
oblasti a my je pomoci zmitiovanych testil oznac¢ime za kandidaty a nebo ne.

Pro vybér z mnoha kandidatnich oblati byla pouzita metoda podobnosti v Fadcich a
sloupcich. Metoda Sablony celé oblati byla zavadéjici a kazda testovana oblast vychéazela
jinak. Nedostali jsme se ani nad 50% nalezenych SPZ znacek v obraze.
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4.3 Uprava oblasti a rozpoznavani znaku

Statni poznavaci znacku nam reprezentuji ¢tyri body, které jsou predany k dalsi tpravé.
Nyni pouzijeme kopii origindlu obrazku a vyfizneme oblast znovu. Oblast je dale znovu pra-
hovana s jingymi hodnotami. Dosdhneme tak lepsiho rozpoznavani. Tato volba se osvédcila v
lepsich vysledcich, nez pouziti jednou prahovaného obrazu. Obraz je zmensen, nebo zvétsen
na velikost 128 * 32 px pro lepsi zpracovani.

Dalsim krokem je tprava okraji oblasti. Program vezme prvni tfi fadky a otestuje
jejich velikost pomoci souctu fadku s maximélné pripustnou hodnotou. Stejné se provede
pro spodni fadky a sloupce na pravé strané. Levou stranu je potieba ofezat dikladnéji, jak
jiz bylo zminéno, mize obsahovat modry prouzek (po prahovani ¢erny).

H1S(:8944 | 18058944

Obrazek 4.1: a) SPZ pted apravou b) SPZ po tupravé ofeza-
nim okraji.

4.3.1 Vyhledani znaki

Ofezand oblast je z pohledu vysky ”rozptilena” a jsou postupné brany body po celém radku.
Tyto body jsou testovany a pokud narazime na c¢ernou barvu, je odeslana soufadnice k
presné lokalizaci znaku.

Vyhledani pozice znaku je provedeno osvédcenou seminkovou metodou, zaznamenava-
nim nejvétSich a nejmensich krajnich bodu. Jestli umistime dany znak v souradnicich do
zasobnikid znakt rozhodneme jesté podle testu, ktery urci jestli spliiuje miniméalni kritéria.
Otestujeme zda neni prilis maly, tim vylou¢ime pfipadné malé Cerné casti, nebo STK a
SME oblasti. Na obrazku 4.3 jsou ohranicené znaky k lepsi demonstraci.

Obrazek 4.2: Ohrani¢ené nalezené znaky v SPZ

7B4/; 18920 LP3 o2

Obrazek 4.3: Ohranic¢ené nalezené znaky v SPZ (mirné na-
toGené).

4.3.2 Uprava znakt

Koneénym vysledkem vyhledavani znaka je zasobnik o soufadnicich. Pro rozpoznani je po-
tfeba znak upravit tak, aby jsme jej mohli plnohodnotné porovnavat s pfedem pfipravenymi
Sablonami. Po testovani jsem zvolil velikost jednoho znaku na 25 x 12 px. Jestlize je nék-
tery mensi jak 23 a nebo 10 px je zvétsen do definované velikosti, vétsi naopak. Roztazeny
znak neodpovida své podobé a je tedy znehodnocen. Proto jsou znaky 7,1 nebo I podle
definované vysky preskakovany, co se tyCe zvétSovani a zmenSovani.
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Dalsim krokem je pfiprava znaku na rozpoznani. Souradnice postupné bereme ze za-
sobniku a takto pfipravujeme k rozpoznani. Do definované oblasti 25 *x 12 px, znak vlozime
doprostied a zbylou ¢ast vyplnime bilou barvou. V pripadé lichych velikosti zarovnavame
znak k levé strané a nahoru. Konec¢nou fazi je spocitani vertikdlniho a horizontalniho his-
togramu znaku a predéani k rozpoznani.

255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

255 255 255 255 1 1 1 1 1 255 255 255
255255 1 1 1 1 1 1 1 1255 255
255255 1 1 1 1 1 1 1 1 255 255
255 1 1 1 1255255 1 1 1 I 255
255 1 1 1255255255255 1 1 1 255
255 1 1 1255 3255 255255 1 1 1 255
255 255 255 255 255 255 255 255 1 1 1 255
255 255 255 255 255 255 255 255 1 1 1 255
255 255 255 255 255 255 255 1 1 1 1 255
255 255 255 255 255 255 255 1 1 1 255 255
255 255 255 255 255 255 1 1 1 1 255 255
255 255 255 255 255 1 1 1 1 255 255 255
255 255 255 255 255 1 1 1 255 255 255 255
255 255 255 255 1 1 1 1 255 255 255 255
255 255 255 255 1 1 1 255 255 255 255 255
255 255 255 1 1 1 1 255 255 255 255 255
255 255 1 1 1 1 255 255 255 255 255 255
255 2535 1 1 1 255 255 255 255 255 255 255
255 1 1 1 1 255 255 255 255 255 255 255
2565 ¥+ ¥ 1+ ¥ X T X I 1255 255

1 1 L 1 1 1 1 I 1 I B 125

¥ E E E E E X X 1 X LZh

i1 ¥ ¥ 1. 1 T 1 I 1 X L1255
255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

Obrazek 4.4: Ukazka ptipravené ¢islice 2 k rozpoznani.

255 255 255 255 1 1 1 1 1 255 255 255
255 255 255 255 1 1 1 1 1 255 255 255
255 255 255 255 1 1 1 1 1 255 255 255
255 255 255 255 1 1 1 1 1 355 255 255
255 255 255 255 1 1 1 1 1 255 255 255
255 255 255 1 1 1 1 1 1 255 255 255
255 255 255 1 1 1 1 1 1 255 255 255
255-255-255 1 1 1 1 1 1 255 3255-785
255255255 1 1 1 1 1 1 1325532585
255 255 255 1 1 1255 1 1 1 255 255
255 255255 1 1 1285 1 1 132553285
255 255 255 1 1255255 1 1 1 255 255
255 255 255 1 125525 1 1 1 255 255
255255 1 1 1255255 I 1 1 255 255
255255 1 1 1255255 1 1 1 255 255
255255 1 1 1255285 1 1 13255785
255255 1 1 1 1 1 1 1 1325532585
Zehi@As 30 A Fr A2 303 31 1:Fsh
255255 3 1 ¥ 1 3 3 3 31 1285
255255 1 1 1 1 1 1 1 1 12585
255 1 1 1 12552553255 1 1 1255
255 1 1 1255255255255 1 1 1 255
255 1 1 1255255255255 1 1 1 255
255 255 255 255 255 255 255 255 255 1 1 255
255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

Obréazek 4.5: Ukézka ptipraveného pismena A k rozpoznéni.

4.3.3 Rozpoznani znaku

P1i volbé, jakym zptisobem rozpoznavat jednotlivé znaky, jsem zvolil metodu Sablon. Dtvo-
dem zvoleni této metody je rychla a jednoducha implementace do programu. Rozpoznévani
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je tedy zalozeno na souctu rozdilti horizontalniho a vertikalniho histogramu znaku a histo-
gramu Sablony znaku. Kazdy predpfipraveny znak porovname se vSemi Sablonami. Vyjimku
tvori Ctyfti ¢islice vpravo, které porovnavame pouze s ¢islicemi.

Dalsi volbou je zobrazeni presnosti uréeni jednotlivych znak, neboli procentuelni vyja-
dfeni pFesnosti oznaceni. Sablony jsou vytvofeny v souboru hist_znaky.tzt, ktery je ve slozce
src. Kazda sablona byla vytvofena z cca 5-10 znakd toho druhu. Hodnoty byly secteny a
zprimérovany poctem.

Vysledek je vytisknut na standartni vystup, podle pfidanych parametri pfi spousteni
jsou vypisovany dalsi hodnoty.

4.4 Ovladani programu

V této bakalarské praci nebylo ikkolem vytvorit jednoduchou aplikaci s GUI rozhranim. Vy-
tvofeny program je mozné, po uspésném prelozeni, spoustét pres prikazovou rfadku s néko-
lika parametry viz 4.6. Zékladni pouziti je: . /spz [-h] [-s jmeno obrazku] [-i] [-c] cesta/jmeno
obrazku

-h vytisknuti nadpovédy, jak s programem zachazet a jaké jsou parametry

-s slouzi k uloZeni SPZ vyfezu do aktualni slozky, za timto parametrem musi nasledovat
nazev a cesta pro uloZeni vyrezu

-i zobrazeni podrobného vypisu programu a témi jsou:
informace o na¢teném obrazku,

mozné kandidatni oblasti a jejich atributy,
nalezend SPZ oblast,

vypis presnosti uréeni znaku

-c zobrazeni pouze SPZ bez jakéhokoliv vypisu, moZnost pro vlozeni aplikace do programu

namor@namor-laptop: ~/opencv/bakal

Soubor Upravit Zobrazit Terminal Napovéda
namor@namor-laptop:~/opencv/bakal$ ./spz -1 -s spz.jpg images/new_test/16.jpg A

Zpracovavame obrazek s nazvem: images/new_test/16.jpg
Obrazek o velikosti: 480x640px
Maximalni hodnota pro adaptivni threshold je: 7849

Mozne oblasti na souradnicich: 299 , 227 , 331 , 396
velikost oblati: 32x169px
Stranovy pomer: 1:5.28125

SPZ je na souradnicich: 299 - 227 - 331 - 396

11 6 ---87.973% 11

11 2 ---89.3494% 11

1 7 ---88.2658% 11

11 3 ---91.2337% 11

il 3 ---89.3653% 11

11 A ---80.6336% 11

11 2 ---89.8589% 11

1l 2A3 3726 11 il

Obrazek 4.6: Ukazka vypisu v ptikazové radce.
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Kapitola 5

Testovani a vysledky

Cilem této kapitoly je urcit jednotlivé miry spolehlivosti pfi vyhleddvani v obraze a rozpo-

znéavani.

5.1 Metodika testovani

Jak jsem uvadél v predchozich kapitolach, zkousel jsem experimentovat se zptisoby segmen-
tace, pouziti Sablony pfi vybirani z kandidatnich oblasti pravé znacky. Dochéazelo k horsim
vysledktim, neZ u implementovanych metod. Nejlepsich vysledki jsem dosahl navrzenym
programem, ikdyz vysledky nejsou idedlni a zptusoby implementace dokonalé. Navrzenou

aplikaci jsme testoval pfiblizné na 120 vzorcich automobilti postupné p¥i vyvoji.

5.2 Zavérec¢ny test a vysledky

Uvedu zde vysledky zavéreéného testu, kde byly pouZity nové porizené fotografie, tedy

takové, které nebyly pouZity pfi vyvoji.

Test probéhl na 50 vzorcich s témito vysledky:

Vzorek Oblasti v obraze Znaky v kandidatovi SPZ porovnéani
Kandidatni | Nalezena Znakt | Rozpoznané | Vysledek | Original
oblasti SPZ nalezeno | + jistota SPZ SPZ

1.jpg 1 ANO 7 7 - 86,8% 2H7 2462 | 2H7 2462
2.jpg 1 ANO 7 5-79,8% 739 5737 259 5737
3.jpg 1 ANO 7 7 - 84,3% 1AC 6563 | 1AC 6563
4.jpg 1 ANO 7 5-77,8% 505 8376 5U5 8316
5.jpg 1 ANO 7 7 - 81,8% 9A3 0456 | 9A3 0456
6.jpg 1 ANO 7 7 - 82,4% 4P3 6321 | 4P3 6321
7.jpg 2 ANO 7 7 - 86,2% 3T5 4183 | 3T5H 4183
8.jpg 1 ANO 7 6 - 83,6% 338 4546 358 4546
9.jpg 1 ANO 7 6 - 78,8% 406 9857 456 9857
10.jpg 2 ANO 7 6 - 83,5% 162 4770 1B2 4770

Tabulka 5.1: Ukéazka prvnich 10 testovanych vzorku.
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V tabulce 5.2 je vycet prvnich 10 testovanych vzorkt. V prvnim sloupci je nazev foto-
grafie, vSech 50 testovanych fotografii je k dispozici na DVD ve slozce images/test. Druhy
sloupec nam ukazuje pocet kandidatnich oblasti, které jsem v obraze nalezl a z kterych
tedy vybiram potencidlni SPZ. Vidime také jestli byla znacka nalezena. V dalsim sloupci
je pocet znakit, které jsem nalezl, a které jsem rozpoznal spravné. U spravné rozpoznanych
je k dispozici procentualni hodnota jistoty rozpoznani vSech znaki. Posledni dva sloupce
ukazuji vystup z aplikace s porovnanim originalu SPZ.

Vzorek Oblasti v obraze Znaky v kandidatovi SPZ porovnani
Kandidatni | Nalezena | Znakt | Rozpoznané | Vysledek | Original
oblasti SPZ nalezeno | + jistota SPZ SPZ

15.jpg 2 ANO 7 4 - 81,9% RXL 1671 | RKE 1661
22.jpg 4 ANO 7 5 - 84% 601 7492 6U1 7482
27.jpg 2 NE 0 0-0% 7777777 8A7 4485
32.jpg 1 ANO 7 4 - 81,6% 7TXX 5870 | 2AA 5870
36.jpg 1 ANO 6 4 - 80,8% -0U 2636 UHE 2636
48.jpg 1 ANO 7 4 -75,3% 8K0 6786 | AKO 6488

Tabulka 5.2: Ukézka malych odchylek od ostatnich testovanych vzork.

Tabulka 5.2 ukazuje vzorky s vétsi odchylkou, nez je v ostatnich pripadech. Ve vzorcich
15,32,36 a 48 vidime pouhé 4 znaky rozpoznané spravné. V 27 vzorku, jako v jediném z 50
testovanych jsem nenalezl SPZ oblast. Za povSimnuti stoji také fotografie s ¢islem 22, kde
jsem nalezl 4 kandidatni oblasti. Spatné rozpoznané znaky jsou zpiisobeny nedokonalosti
Sablon, s kterymi srovnavam vstupni znaky.

Dalsi neuvedené vysledky z 50 testovanych fotografii jsou k nahlednuti na konci této
kapitoly.

Shrnuti z 50 testovanych vzorku z pohledu segmentace:
e - GispésSné nalezeno 49 oblasti obsahujicih SPZ, tedy 98% uspésSnost

e - 1x Spatné nalezena SPZ oblast

- 2x Spatné ofiznuta SPZ oblast zprava (CZ prouzek)

- nejvice kandidatnich oblasti v jednom vzorku - 4
e - nejméné kandidatnich oblasti v jednom vzorku - 1
e - prumér kandidatnich oblasti na jeden obrazek je 1,34

Nyni se podivame na vysledky z pohledu nalezeni a rozpoznani znakt. Celkovy pocet
znak je 343 (7 znakt v SPZ * 49 vzorkl). V jednom piipadé SPZ oblast nebyla nalezena,
proto 49 vzorki. Nebude tedy zapocitan do celkové tispésnosti rozpoznani na znak.
Shrnuti:

e - Gispésné nalezeno bylo 347 znakl z 350 moznych, tedy 99,14% tspésSnost

e - 3 znaky nenalezeny, divodem je Spatné ofiznuty obrazek z pravé strany
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- 16x rozpoznany vsechny znaky spravné - 30%

e - 10x rozpoznano pouze 6/7 znakt - 20%

- 20x rozpoznany pouze 5/7 znaki - 40%

e - 4x rozpoznano pouze 4/7 znaku - 8%

- 1x nebyla nenalezena SPZ
e - priumérné procentudlni vyjadreni jistoty ozanceni znakt je 81.6%

e - priumérné procentudlni vyjadreni jistoty ozanceni znakt je 81.6%

- 7 celkového poc¢tu 343 znaku bylo 288 rozpoznano spravné, 55 Spatné
e - GispéSnost rozpoznani na jeden znak ¢éini 83,96%

7 vysledkt uvedenych v kratkych vypisech je zfejmé, Ze jsem splnil podminky, které
jsem si predem stanovil 3. Navrhovanych 85% pro nalezeni SPZ oblasti jsem splnil. Nalezeni
znaku v oblasti jsem predpoklddal alespon v 90% pfipadi, tuto podminku jsem také splnil.
Jednotlivé znaky rozpozndvam na 83,96% na znak v SPZ oblasti, navrhovanych 60% jsem
piekonal o 20%.

Dalsim stanovenym cilem bylo otestovani alespon dvou metod segmentace. Segmentaci
jsem zkousel také pomoci detektoru hran, ovsem vysledky byly mnohem horsi nez p¥i pouziti
adaptivniho prahovani. Test byl proveden pouze na prahovani, podrobné vysledky z druhé
metody nejsou soucasti této prace.

MozZnost ukladani SPZ vyfezu do souboru a podrobné vypisy pfi spusténi aplikace je
mozné nastudovat z 4.4.

Poslednim cilem bylo otestovani rozpoznévani znakt na jiné dostupné open-source apli-
kaci. Zde jsem zvolil aplikaci GOCR, kterd je k dispozici na http://jocr.sourceforge.net/
Vstupem pro stazeny a aplikovany program byl vyfez SPZ. Aplikaci jsem spustil a predal ji
v parametru nas vyiez. Pro ¢isté vyfezy (znaky na bile ploSe, pozadi celé bile bez ¢ernych
skvrn) aplikace rozeznavala kazdy znak bez problémti. Pokud na jeji vstup byl dosazen
vyTez, ktery byl v pozadi s ¢ernymi skvrnami, znaky byly spojené s ¢ernymi pixely, nebo
byl cely vytez naklonény, probihalo rozpoznévani Spatné. Znaky nebyly rozpoznany viubec
a nebo jenom c¢astesné. Skvrny byly poznavany jako podtrzitka nebo tecky. Aplikace nabizi,
pomoci parametri pii spousténi, mnoho moznosti a iprav pii rozpoznani. Zkousel jsem i
tuto moznost a dosel jsme tedy k zavéru, Ze pro kazdy obrazek by se musely nastavovat
jedine¢né parametry s jinymi hodnotami. Tato aplikace by se pravdépodobné nedala vyuzit
v moji praci k rozpoznavani znak.

Mezi nedostatky mnou vytvorené aplikace mizeme zatadit napiiklad obrazy potizené
z vétsi vzdalenosti nez je pfiblizné 8m. V takovém ptipadé neni SPZ nalezena a nasledné
rozpoznana. Dal$im nedostatkem, ktery byl zjistén v testovani jsou boc¢ni pohledy automo-
bilu. Vétsi naklonéni znacky nez cca 20 stupni vede k nenalezeni nékterych znaki, pripadné
celé SPZ oblasti. Oba pfipady je mozné resit dokonalesjim zptisobem vyhledavani oblati a
znakl.
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Vzorek Oblasti v obraze Znaky v kandidatovi SPZ porovnéani
Kandidatni | Nalezena Znaktu | Rozpoznané | Vysledek | Original
oblasti SPZ nalezeno | + jistota SPZ SPZ

11.jpg 1 ANO 7 6 - 83,9% 152 4770 1B2 4770
12.jpg 1 ANO 7 5 - 82,5% 13L 8974 1SL 8944
13.jpg 1 ANO 7 5-81,5% 3TB 1648 | 3T8 1646
14.jpg 1 ANO 7 7-8"T% CVI 6649 | CVI 6649
16.jpg 1 ANO 7 7 - 88% 2A3 3726 | 2A3 3726
17.jpg 2 ANO 7 6 - 84,5% 464 3049 4B4 3049
18.jpg 2 ANO 7 5 - 83,2% AUJ 0071 | AHJ 0031
19.jpg 2 ANO 7 5-79,4% 363 6587 3B3 6582
20.jpg 1 ANO 7 7 - 81,8% 3T4 6805 3T4 6805
21.jpg 2 ANO 7 5 - 80,8% 7A0 1978 | 2AB 1978
23.jpg 1 ANO 7 7 - 87,3% TAT 7371 TAT 7371
24.jpg 2 ANO 7 7-82% 3C4 5556 | 3C4 5556
25.jpg 1 ANO 7 7 - 84,6% 4H3 7070 | 4H3 7070
25.jpg 1 ANO 7 7 - 84,6% 4H3 7070 | 4H3 7070
26.jpg 1 ANO 7 5 - 80,6% 7X0 8070 | 4U0 8070
28.jpg 1 ANO 7 7 - 82,6% 3T0 2735 3T0 2735
29.jpg 1 ANO 7 7 - 82,3% 3T0 2735 3T0 2735
30.jpg 1 ANO 7 5-77,4% 7A8 0814 1AB 0814
31.jpg 2 ANO 7 5 - 80% 10C 4187 1AC 4157
33.jpg 2 ANO 7 6 - 81% 376 7978 3T6 7978
34.jpg 1 ANO 7 5 - 80,7% B03 3060 853 3060
35.jpg 1 ANO 7 6 - 75,4% 893 3060 853 3060
37.jpg 1 ANO 7 5 - 80,7% JIV 1790 JIH 1490
38.jpg 1 ANO 7 6 - 81,7% 2P1 9397 2P1 9392
39.jpg 2 ANO 7 5-77,3% 4P7 8960 | 4P2 8968
40.jpg 1 ANO 6 5-79,1% -X2 2506 502 2506
41.jpg 2 ANO 7 6 - 79% 27,8 4879 278 4819
42.jpg 1 ANO 7 7 - 84% 617 3365 617 3365
43.jpg 2 ANO 7 5-78,2% 4CX 5389 | OCK 5389
44.jpg 1 ANO 7 5-78,5% 862 0663 5B2 0663
45.jpg 1 ANO 7 6 - 82% B7C 1917 | BZC 1917
46.jpg 1 ANO 7 7 - 81,3% 4J0 6896 4J0 6896
47.jpg 3 ANO 7 5-78,6% 784 8820 7B4 8920
49.jpg 1 ANO 6 5 - 81,6% -X3 5424 2K 3 5424
50.jpg 1 ANO 7 5 - 80,2% 156 6839 1B6 6809

Tabulka 5.3: Zbytek testovanych vzorki.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo seznamit se s problematikou statnich poznévacich znacek, prostudo-
vat metody zabyvajici se zpracovanim obrazu a rozpoznavanim vzortu. Vybranou metodu
aplikovat pro detekci SPZ a pro jeji nasledné rozpoznani (pfevedeni do textové podoby).
Implementaci otestovat a vyhodnotit vysledky celé aplikace. Tento kol se podafilo splnit.

Problematikou poznavacich znacek se zabyvam v kapitole 2, zpracovani obrazu a roze-
znavani vzord popisuji v kapitole 2.2. Z téchto kapitol jsem sestavil nadvrh 3 pro aplikaci
rozeznavajci znacky. Navrh byl dale implementovan. Pouzité funkce z knihovny OpenCV,
vybér metod a ovlddani programu jsou popsany v implementaci 4. Pro konecény test bylo
ziskano 50 novych vzorki, které nebyly jiz dfive otestovany. Konecny vysledek lze posoudit
v kapitole 5.

Doséahl jsem 98% tspéSnosti nalezeni SPZ v obraze, 99,14% Usp&snosti nalezeni znakt
v SPZ a kone¢ného rozpoznani 83,96% na jeden znak. VyuZziti vyvinuté aplikace je presto
miniméalni a z vysledkt vidime, Ze jako rozpoznavaci jednotka pro policii by aplikace neu-
spéla. Nabizi se tedy moznost vyuziti aplikace na zavore hlidaného parkovisté apod. Mohla
by byt vyuzita napf. na kontrolu automobili, které maji pristup do dané oblasti.

Jako kazdy védecky objev je dale vylepsovan i tuto aplikaci by bylo mozné dale rozvijet
a dosahnout spolehlivéjsich vysledktu. Cely systém by bylo mozné rozsitrit tak, aby doka-
zal rozeznavat dalsi znacky vyskytujici se v Ceské republice. Jeho vyuziti bychom timto
rozsifili. Dal$im moZznym vylepsenim by byla optimalizace navrhnutych algoritmu, neboli
zrychleni aplikace. Nabizi se také moznost rozsiteni o urceni kraje, z kterého auto pochézi.
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Priloha A

Obsah DVD

e bin - binarni pfelozené soubory

e src - zdrojové soubory aplikace

e images - obrazky pro test uvadény v kapitole 5 a obrazky pouZivané pri vyvoji
e doc - zdrojové soubory dokumentace a tohoto pdf vytvorené v KIEXu

e files - pomocné soubory pro ukladani riznych datovych struktur

e makefile - soubor pro prelozeni projektu

e test.sh - spustitelnd davka testu, pfikaz pro spusténi ./test
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Priloha B

Ukazka spravného rozpoznani

4P3 6321

Obrazek B.1: Ukazka spravné rozpoznanych SPZ.
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1AC 6563

2A3 3726

Obrazek B.3: Ukazka spravné rozpoznanych SPZ.
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Priloha C

Ukazka spatného rozpoznani
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Obrazek C.1: Ukéazka rozpoznani nékolika znakt SPZ.

37



