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1 Uvod

Moderni technologie a automatizace stale vice ovlivituji kazdodenni zivot, vyjimkou
neni ani oblast parkovani. Tato zavére¢na prace se zamétuje na vyvoj a implementaci
systému rozpoznavani registracnich znacek pro fizeni a spravu univerzitniho parkoviste.
Cilem tohoto systému je efektivné a spolehlivé fidit pristup na parkovisté, snizit pocet

neopravnénych vjezdl a zvysit celkové zabezpeceni parkoviste.

V teoretické casti prace byl proveden podrobny prizkum nizkondkladového
vypocetniho hardwaru S dirazem na technologie jako jsou Raspberry Pi, NVIDIA
Jetson a Asus Tinker Board. Dale se prace zabyva analyzou riznych typt kamer, od
kamerovych modult naptiklad od Raspberry Pi, pfes IP kamery az po specializované
kamery s funkci automatického rozpoznavani registraénich znacek (ANPR). Nasledujici
kapitola se vénuje detekci objektii pomoci neuronovych siti, jejich principiim
a dostupnym frameworklim, jako jsou TensorFlow a PyTorch. Posledni ¢ést teoretické

¢asti se zamétuje na zpracovani obrazu pomoci optického rozpoznavani znakti (OCR),

vcetné vysvétleni principu fungovani a piehledu vhodnych frameworkd.

Praktickd cast prace je zahdjena popisem technického zazemi a procesu
implementace. Nejprve je piedstavena brana zvoleného parkovisté spolu S popisem
stavajiciho stavu feSeni vjezdu avyjezdu z parkovisté, jakoz i stavajiciho napajeni
a sitové infrastruktury. Nasleduji navrhy pro nasazeni, kde jsou specifikovany technické
pozadavky a procesy testovaciho nasazeni. V této casti je také podrobné piedstaven
vybrany hardware. Po této tivodni €asti se prace vénuje akvizici dat a nasledné kapitole
0 trénovani neuronové sit¢ pro detekci objektli. Dale je prezentovana volba OCR,
vcetné nastaveni kamery a image processingu potiebného pro ziskani Cistého obrazu,
ktery OCR efektivné zpracuje. V této Casti je rovnéz obsaZzena kapitola 0 testovani
vybranych OCR systémil a jejich vysledcich. Nasledujici kapitola se zabyva samotnou
aplikaci, kde je predstaven vybrany softwarovy zaklad ajazyky pouzité¢ pro vyvoj,
a popis aplikace je doplnén schématem a popisem webového prostiedi pro validaci
parkovacich opravnéni. Piedposledni kapitola pojednava o implementaci celého feSeni
na vybraném Raspberry Pi. Prace je zakonfena srovnanim vyvinutého systému
S komerénim systémem vybrané kamery, coz ilustruje klicové ptfinosy a vysledky této

prace.



Tato prace uzce souvisi S projektem "Campus parking management", ktery
realizoval tym z pfedmétu IS projekt na Jihoceské univerzité¢ (JU). Cilem projektu bylo
vytvorit piristupovy ekosystém pro parkovaci prostory JU, ktery na zaklad¢ riznych
identifikatorti (osobni/univerzitni) povoluje nebo zamitd vjezd na parkovisté. Soucasti
projektu je také vytvofeni webové aplikace pro uzivatele aadministratory, kterd
umoznuje spravu uzivatelskych ucti a parkovist. Tento projekt a diplomové prace se
vzajemn¢ doplituji a podporuji, pficemz tato prace se zaméiuje specificky na hardware

a rozpoznavani registra¢nich znacek, coz je kliCova komponenta celého systému.
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2 Dostupné hardwarové moznosti zpracovani

Pfi vybéru vhodného hardwaru pro zpracovani dat pro ucely tohoto projektu je klicové
vybrat vhodny jednodeskovy pocitac. Tato kapitola se zaméfuje na analyzu dostupnych
moznosti zpracovani dat S vyuzitim jednodeskovych pocitaci. Zminéné ceny

jednotlivych produktu jsou datovany k tnoru 2024.
2.1 Raspberry

Jednou z moznosti je jednodeskovy pocita¢ od nadace Raspberry Pi Foundation. Tato
nadace poskytuje Sirokou $kalu modelt jednodeskovych poéitaci vyuzitelnych pro
riznorodé projekty prvotné zamétené na vzdélavani v oblasti informatiky. Raspberry Pi
je hojné¢ vyuzivano pro uceni zdkladnich programovacich dovednosti nebo domaci
automatizaci, popiipadé muze byt vyuzit i pro pramyslové aplikace. Tento velmi maly
pocita¢ bezici na systému Linux, je levnym pocitatem poskytujicim rozmanity vykon
[1].

2.1.1 Raspberry Pi 3 B+

Tento model bylpiedstaven v roce 2018 a byl nastupcem verze Raspberry Pi 3 B, které
nemélo dvoupasmové Wi-Fi s podporou 2,4 i 5 GHz, zvySeni rychlosti ¢tyfjadrového
64bitového CPU, a to z pivodnich 1,2 GHz na 1,4 GHz. Tento jednodeskovy pocitac je
vybaven GPU VideoCore IV operujici na frekvenci 400 MHz. Port Ethernet dosahuje
rychlosti 300 Mbit/s oproti piedchozi verzi, ktera poskytovala pouze 100 Mbit/s.
Bluetooth také dostalo vylepSeni, a to z verze 4.1 LE na verzi 4.2 s podporou BLE [2,
3].

g .
85 mm
Power over Ethernet
S5VDCvis GPIO  40-Pin GPIO Header Mounting Hole |_—"" (PoE) via PoE hat
Iy I M .

2.4 GHz and 5 GHz

802.11 ac Wireless

LAN, Bluetooth 4.2

BLE
Broadcom BCM283780
Cortex - A57 64bit SoC
1.4 GHz 1GB RAM

<=1 2UsB Ports

= |
=

= :__J 2 USB Ports
| B 56 mm
5

1 LANPort

Wl HOMI Camera
MicoUse

Introduction to Raspberry Pi 3 B+

www.TheEngineeringProjects.com
\ J

Obrazek 1: Schéma Raspberry Pi 3B+ (prevzato z [2])
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Model obsahuje slot pro microSD kartu a4 USB 2.0 porty. Jako standard pro
tyto modely je zde 40pinové GPIO a porty CSI pro pfipojeni fotoaparatu nebo DSI pro
pfipojeni displeje. Pro pfipojeni monitoru je tu klasické HDMI a pro audio se pouziva
3,5 mm audio jack. Velkym omezenim tohoto modelu je velikost RAM pouze 1 GB
LPDDR2 SDRAM, piicemz V jinych variantich se neproddvd ani standardni model
Raspberry Pi 3 B. Napdjeni mlze byt prostiednictvim HAT modulu pfes PoE nebo
zdrojem s2,5 vpies 5V MicroUSB konektor [2]. Tento model je cenové velmi
dostupny, a to do 1000 K¢&. [3]

2.1.2 Raspberry Pi4B

Do nedavna nejnovéjsi model této fady. Tento pocita¢ ma Ctytjadrovy 64bitovy procesor
s frekvenci 1,5 GHz s GPU VideoCore VI s 600 MHz. Tento model, se prodava ve 4
verzich s rozdilnou pamétiatos 1, 2, 4 a8 GB DDR4 SDRAM [4].

0-Pin General-Purpose Broadcom _PHAHadel
4 T oE e
OUtPUtI eade! BCM27 CPU 8GB RAM

2.4/5GHz Wi-Fi i g : S GO ammg Gigabit Ethernet
Bluetooth 5.0 i ; 4

Micro SD Card Slot

2-Lane MIPI DSI
Display Port
2xUSB 2.0

USB-C Power
Port 5V/3A

4-Pole Stereo Audio

2 x Micro HDMI 2-Lane MIPI CSI
Ports (Up to 4K60P) Camera Port

Specification of Raspberry Pi 4 Model B 8GB

Obrdzek 2: Specifikace Raspberry Pi 4 (prevzato z [5])

Model ma k dispozici dva USB porty 3.0 a dva porty 2.0 pro ptipojeni napiiklad
klavesnice nebo mys$i. Samoziejmosti jsou dvoupasmovy Wi-Fi standardu 802.11ac,
Bluetooth 5.0 a Gigabitovy Ethernet. Pro video vystup ma dva konektory micro HDMI
smoznosti 4K pii 60Hz, avSak pii pouziti obou konektorti se frekvence snizi
0 polovinu. Audio vystup mtize byt vV ramci zminéného HDMI nebo dostupného 3,5 mm
jack. Ulozisté je feSeno pomoci MicroSD karty a pro napajeni je pouzit port USB-C, ale
je také mozné napdjeni prostiednictvim POE. Specifické porty pro Raspberry jsou zde
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40 GPIO pint, CPI pro ptipojeni modulu kamery nebo poptipadé DSI port pro displeje
[4, 5]. Cenova dostupnost tohoto modelu je velmi pfizniva, avSak zalezi na typu

a zvolen¢ velikosti RAM, od ¢ehoz se odviji cena od 900 do 2 000 K¢ [3].

2.1.3 Raspberry Pi 5
Nyni je tu nejnovéjsi verze, ktera piisla po 4 letech od pifedchoziho modelu. Zasadni
zménou tohoto modelu je opravdu znacné zvysSeni vykonu. Tento model je oproti

Raspberry Pi 4 az 3krat rychlejsi a také 2—3krat rychlejsi ve vykonu CPU a GPU.

SRAM Raspberry Pi RP1
1GB, 2GB, 4GB or 8GB 1/0 controller

BCM2712 processor

Fan connector

Dual-band 802.11ac
Wireless + Bluetooth 5

2xUSB 2.0
PCI Express interface

On/off button 2xUSB 3.0

PMIC Ethernet transceiver

UART connector Ethernet jack

USB-C Power jack PoE HAT connector

2 x 4-lane MIPI DSI/CSI
connectors

RTC battery connector

Obrdzek 3: Specifikace Raspberry Pi 5 (prevzato z [ T])

Raspberry Pi 5 pfichdzi snovém 64bitovym Ctyfjaddrovym procesorem
pracujicim na frekvenci 2,4 GHz, coz je znacny rozdil oproti 1,5 GHz star§iho modelu.
Graficky vykon byl zlepSen na 800MHz VideoCore VII GPU s moznosti obsluhy dvou
4K displeju piipojenych pres HDMI s 60 snimky za sekundu soucasné [6]. Tato verze
Raspberry je cenové podobna svému piedchidci a lze ji zakoupit v cenach do 2200 K¢

3]

Tento model je dostupny pouze ve dvou variantach, a to s 4 nebo 8 GB paméti.
Nejvétsi inovaci je ¢ip RP1 plné vyhrazeny pro 1/O, ¢imz se zna¢né snizi zatéz CPU.
Soucasti Raspberry Pi 5 je také v dne$ni dob¢ velmi pouzivany PCle konektor, av§ak
srozdilnym pftipojenim, kde se pouziva plochy kabel apfipojeni k HAT namisto
standardniho M.2 konektoru. Piidany byly také porty MIPI, ke kterym se pfipojuji
kamery nebo displeje. Nelze opomenout fakt, Ze na tomto modelu jsou zrychleny
I microSD Karty, a to z ¢teci rychlosti 40-50 Mb/s na 80-90 Mb/s, coz je dvojnasobné
zrychleni oproti Raspberry Pi 4. Tentokrat je vynechan audio port 3,5 mm, ale je
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pfidano tla¢itko na napdjeni ataké je zabudované RTC tudiz neni potieba nacitat

aktualni ¢as z internetu jak tomu bylo u starsi verze [6, 7].
2.2 NVIDIA Jetson

V oblasti velmi vykonnych jednodeskovych pocitact vynika skupina NVIDIA Jetson,
kterd je speciadln€¢ navrzend pro praci Sneuronovymi sitémi aumeélou inteligenci

a vyuziva grafické procesory od tohoto amerického giganta. [8]

2.2.1 NVIDIA Jetson Nano

Mikropocita¢ Nano z fady NVIDIA Jetson je vhodnou volbou pro praci S neuronovymi
sitémi zaméfenou na klasifikaci obrazu, detekci objektd, segmentaci ¢i zpracovavani
fe¢i. Dostupny je ctyijadrovy procesor ARM AS57 s frekvenci 1,43 GHz. Jak nazev
tohoto mikropocitace naznacuje, je zde pouzity ¢ip NVIDIA, ato 128jadrovy Maxwell,

ktery poskytuje zna¢ny vykon pro neuronové sité [9].

Obrazek 4: Jetson Nano Developer Kit

(prevzato z [10])

K dispozici je ve dvou verzich, ato s 2 a4 GB operacni paméti LPDDR4. Mezi
I/O komponenty patii 4 porty USB 3.0 a jeden USB 2.0 Micro-B, port HDMI a jako
vétsina téchto sad 40 pinGt GPIO. Soucasti je také Gigabitovy Ethernet a podle zvolené
verze RAM je dostupny bud'to adaptér USB 802.11ac, nebo M.2 E pro Wi-Fi. Zna¢nou
nevyhodou muze byt skuteCnost, ze napajeci zdroj je véEtSi nez samotné zafizeni
anapajeni 10 W nezbytné pro kompletni vykon, protoze se pii 5 W vypnou
2 ze Ctyt jader. [8, 9]. Cenove se tato fada pohybuje mnohem vysSe nez jiné uvedené

znacky, a tak cena ptesahuje hranici 7500 K¢. [10]

2.2.2 NVIDIA Jetson Orin Nano
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Tento kompaktni modul se vyznacuje az 80krat vétsim vykonem nez jeho ptredchuidce
Jetson Nano. Tato vyvojova sada je vybavena 64bitovym 6 jadrovym procesorem RM
Cortex A78AE s frekvenci 1.5 GHz. Model Orin je dostupny S velikosti 8 GB a 1024
jadrovym Nvidia Ampere s 32 jadry Tensor. Opera¢ni pamét’ ma 8 GB 128bit LPDDR5
[11, 12].

Obrazek 5: Nvidia Jetson Orin Nano (prevzato z

[12])

Orin Nano, jako ostatni vyvojarské sady od spolecnosti NVIDIA, maji slot pro
microSD Kartu a vnitini ulozisté 128 GB NVMe SSD. Mezi konektorové vybaveni této
desky patifi Gigabitovy Ethernet a4 USB konektory 3.2 ajeden USB-C, 40pinovy
GPIO. Bezdratovy modul poskytujici Wi-Fi a Bluetooth je pfeinstalovan Vv jednom
zZzM.2 dostupnych modulti anékolik dalSich portd ¢i konektord. Napajeni je zde
zprostiedkovano prostiednictvim DC 19V zédsuvky. Tato vyvojaiska sada je jiz znacné

draha, a to piiblizn¢ za 19200 K¢ [11, 12].
2.3 Asus Tinker Board

Zajimavou alternativou jednodeskovych pocitaci muze byt irodina od spole¢nosti
ASUS, ato modely z tady Tinker Board. Tyto jednodeskové pocitace jsou navrzeny
jako velmi spolehliva a schopnd zafizeni oslovujici hlavné nadSence do internetu véci

(1oT) [13].
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2.3.1 Asus Tinker Board 2S

Tinker Board 2 je vybaven ¢tyfjadrovym 64bitovym procesorem Cortex-A53 pracujicim
s frekvenci 1.5 GHz a dvoujadrovym jadrovym 64bitovym procesorem Cortex-A72
s operujici frekvenci 2.0 GHz. Tinker Board 2S je vybaven 800 MHz ArmMali-T860
GPU, ktery podporuje frameworky OpenGL ES 3.1/3.0 a mnoho dalsich pro 2D/3D
grafické aplikace [14].

Obrdazek 6: ASUS Tinker Board 2S (prevzato z [3])

Tento model podporuje ptfipojeni az dvou displeji S rozliSenim 4K v UHD.
MozZnosti pfipojeni jsou pres HDMI nebo DisplayPort DSI ¢i USB-C. Bezdratové
technologie zde nesmi chybét. Jsou kdispozici Wi-Fi 802.11ac s dvéma
dvoupasmovymi anténami s podporou 2,4 a5 GHz apodpora Bluetooth 5.0. Tinker
Board 2S se prodava ve dvou verzich, ato s 2 nebo 4 GB dvoukanalova operacni pamét’
LPDDRA4. Ulozisté je zprostiedkovano ptes 16 GB eMMC s moznosti ptidani MicroSD
karty. Soucasti je i hlava se 40 piny a 3 USB 3.2 konektory a 1 USB-C. Pies GPIO piny
je moznost piipojeni pro audio. Napajeni pies 12~19V DC Jack konektor 5.5/2.5 mm
[14]. Cena takového jednodeskového pocitace se pohybuje ptiblizné okolo 2700 K¢ [3].
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2.3.2 Asus Tinker Board 3N

Dalsi jednodeskovy pocita¢ od spole¢nosti ASUS je vybaven 64bitovym 4jadrovym
procesorem ARM Cortex AbL5 sintegrovanou GPU ARM Mali G52 s pracujici
frekvenci 850 MHz. Operacni pamét’ je zde jiz standardni dvoukanalova LPDDR4,
ktera je u tohoto modelu dostupna v riznych velikostech, a to ve 2, 4 nebo 8 GB. Totéz
plati o velikosti ulozisté, kde bud’ to 32 nebo 64 GB s moznosti slotu MicroSD karty
[15, 16].

Obrdazek T: Tinker Board 3N (prevzato z [16])

Mezi I/O komponenty této desky patii dva standartdni Ethernet porty, z nichz
jeden podporuje napajeni PoE, dal§im b&znym portem je i HDMI pro piipojeni
monitoru nebo televize s moznosti 4K s 60Hz. Wi-Fi aBluetooth je stejné jako
u pfedchoziho modelu jsou pfipojeny pfes M.2 avSak modul pro tyto bezdratové
piipojeni se musi dokoupit oddélené. Mezi USB porty jsou zde dostupné bézné¢ USB 3.2
nebo 2.0 porty a jeden USB-C. Pro audio ma ptitomny audio Jack. Zajimavosti je zde
ptitomnost slotu pro SIM kartu velikosti nano SIM. Soucasti na této desce je i hlava se
sadou pintl, bézné dostupnymi napiic¢ jednodeskovymi pocitaci at’ se jedna 0 GP1O nebo
UART piny. Napajeni je zajisténo pomoci DC 5.5/2.5 mm Jack konektoru nebo

prostiednictvim 4 napajecich pinti S napétim 12~24 v [15].
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3 Dostupné hardwarové moznosti akvizice snimku

Pro navrh systému, jehoz jednou ze zékladnich funkcionalit je akvizice snimki, hraje
zasadni roli volba kamerového systému a zafizeni. v této kapitole budou popsany rtizné
dostupné moznosti, po¢inaje kamerovymi moduly dostupnymi napiiklad od Raspberry
Pi ptes IP kamery az po specializované ALPR kamery pro detekci registracnich znacek
automobili. Cilem této kapitoly je poskytnout celistvy pohled na dostupny hardware.

Zminéné ceny jednotlivych produktii jsou datovany K unoru 2024.
3.1 Kamerové moduly

Vhodnou moznosti pro akvizici snimku, je-li zohlednéna hlavné cena, jsou kamerové
moduly s konektory CSI zrodiny Raspberry Pi, které podporuje vétSina

jednodeskovych pocitaci.

Na trhu jsou dostupné tii hlavni fady kamerovych modula z rodiny Raspberry Pi
od pivodniho péti megapixelovy model piedchazejici modelu Camera Module 2 s osmi
mega pixely az po dvanacti megapixelovym Camera Module 3 uvedeny na trh
v pribéhu roku 2023. Posledni modul ztéto hlavni fady je vybaven snimacem od
spole¢nosti Sony IMX708 s rozlisenim 11,9 megapixelt a poskytuje vysokou kvalitu
obrazu. Tento model je k dispozici ve variantach pro viditelné svétlo i infracervené
zafeni, coz je uzite¢né pii riznych svételnych podminkach. Ma také rozsiteni Field of

View (FoV) umoznujici rizny uhel zabéru kamery.

Obrazek 8: Ukazka kamerového modulu 3 (prevzato z [17])
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Nejnovejsi kamerovy modul pro Raspberry Pi, Global Shutter, disponuje
specialni zavérkou, ktera umoznuje zachytit svétlo ze vSech pixeli soucasné. Tato
vlastnost jej ¢ini idealni volbou pro snimani pohybujicich se objekti bez rozmazani,
idedlni volbou pro precizni snimani pohybujicich se objekt bez rozmazani. Pokud vSak
uptednostiiujeme maximalni kvalitu obrazu, pak muaze byt tou spravnou volbou HQ

Camera Module.

Obrazek 9: Ukazka modulu HQ kamera (prevzato z [17])

Tento modul srozlisenim dvanacti megapixelt (4056x3040 pixel)
a dynamickym rozsahem 65 dB umoznuje pofizovat detailni a zivé snimky. s podporou
vyménnych objektivii typu C aCS je mozné vybrat si ten, ktery nejlépe vyhovuje
potiebam konkrétniho projektu. Bez ohledu na to, zda je preferovan Sirokouhly objektiv
pro zachyceni rozsahlych scén, teleobjektiv pro pfiblizeni vzdalenych objekti nebo
makro objektiv pro detailni snimky zblizka, HQ Camera Module poskytuje maximalni
flexibilitu.

S HQ Camera Module a vhodnym objektivem lze dosahnout profesionalnich
vysledk v Siroké Skale aplikaci, od fotografovani a nataceni videa ve vysokém rozliSeni
az po priamyslové a védecké pouziti. Jsou cenové pomérné dostupné, ato od 570 do

1200 K& [17].
3.2 IP kamery

Pro ptfenos video aaudio dat pfes pocitacovou sit’ jsou vhodné digitalni IP kamery.
Zasadni rozdil oproti analogovym kameram spociva v nepouzivani koaxialniho kabelu,
ale v pouziti ethernet kabelu ¢i bezdratového pripojeni K siti. Tento zptsob pfipojeni
umoziuje vzdaleny pfistup ke kamete a sledovani zdznamu V realném case odkudkoliv.

IP kamery také nabizeji vyrazné vysSi kvalitu obrazu ve srovnani S analogovymi

vvvvvv
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kamery. IP kamery maji Sirokou $kalu pouziti, v€etné¢ monitorovani budov, areali,

vnitinich prostor a dopravy [18, 19].

Do této kategorie spada velka spousta typi kamer. Prvnim ptikladem by mohla
byt kamera Hikvision DS-2CD2346G2-ISU/SL. Velmi kompaktni kamera S rozliSenim
AMP a snimac¢em 1/3 Progressive Scan CMOS. Diky vysoké citlivosti (barevny lux
0,0028 a ¢ernobily 0,001) a kompresi obrazu H.265+ zachyti kamera detailni obraz i pfi
zhorSenych svételnych podminkach. Vyvazeny obraz v oblastech s velkym kontrastem
svétla astinu zajistuje funkce WDR (120 dB) ataké funkce 3D Digital Noise

Reduction umozni snizeni Sumu Vv obraze a tim zlepsit jeho kvalitu.

(n

Obrdazek 10: Kamera Hikvision DS-
2CD2346G2-I1SU/SL (prevzato z [20])

Varifokalni objektiv S ohniskovou vzdalenosti 2,8 — 12 mm ptizptisobuje zorné
pole podle potieb uzivatele. Kamera je vybavena no¢nim vidénim az do 30 metrti pro
zajisténi Citelnosti snimki iza tmy. Pokud by kamera méla pokryt oblast vstupi do
budov, jsou dostupné funkce ipro detekci pohybu ¢i rozpoznani tvare. Kamera je
chranéna kovovym pouzdrem proti poSkozeni a disponuje vodéodolnosti IP67 [20].

Potizovaci cena zafizeni se pohybuje v cenové relaci okolo 5000 K¢&. [21]

1 WDR - Wide Dynamic Range slouzi pro vyrovnavani kontrastu v obraze
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Obrdzek 11: Dahua IPC-
HFW5442E-ZE-S3(prevzato z [22])

Dalsi priklad kamery z této skupiny je Dahua IPC-HFW5442E-ZE-S3. Jedna se
0 kompaktni bullet kameru s ¢ty megapixelovym rozlisenim a 1/1,8 Progressive Scan
CMOS snimacem. Oproti piedchozimu piikladu kamery ma tato zafizeni jesté vy$si
citlivost (0,00014 lux cernobilé a 0,00028 barevné). Opét je zde komprese obrazu
H.265+ pro moznost zachyceni detailngjsiho obrazu béhem zhorSenych podminek.

Soucasti jsou i zminované funkce WDR a 3D Digital Noise Reduction.

U této kamery je podpora napijeni pies PoE pomoci Ethernet kabelu
a ochrannym krytem proti poskozeni S vodotésnosti IP67. Pro ptizplisobeni zorného
pole je kamera vybavena motorizovanym objektivem S ohniskovou vzdalenosti 2,7 — 12
mm. Noc¢ni vidéni s technologii Starlight+ dosahuje az 50 metrd. Kamera disponuje
funkcemi pro detekci pohybu, rozpoznani tvafi ¢i inteligentni analyzu obrazu (IVS)
[22]. Cena této kamery zac¢ina od 13 000 K¢&. [23]

3.3 Specializované ANPR kamery

Kamery vybavené specialni funkci ANPR, tedy automatickym rozpoznavanim
registracnich znacek automobild, jsou schopné detekovat a Cist tyto registracni znacky
a odesilat zpracovany vysledek do systému fizeni kontroly pfistupu. Nékdy se oznaceni

ANPR zaméuje i za ALPR? nebo jen LPR®,

Funguji na principu snimani obrazu vozidel a zachyceni jejich registracnich
znacek. Po zachyceni registratni znacky pouziji software pro analyzu textu (OCR)
adetekujyi jeji informace. Ziskané informace se porovndvaji S databazi a dale
vyhodnocuji. Kamery S touto funkcionalitou ¢asto umi také rozpoznat barvu, znacku ¢i
rychlost vozidla. Vyuziti téchto kamer muze byt v dopravni bezpec¢nosti, logistice nebo

pro spravu parkovani [24, 25].

2 ALPR — Automatic License Plate Recognition
3 LPR — License Plate Recognition
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Prvni ukadzka mutze byt kamera Hikvision IDS-2CD7A46G0/P-IZHS s ctyt
megapixelovym rozliSenim a motorizovanym objektivem 2,8 - 12 mm s clonovym
¢islem /1.6 pro poskytnuti dostatku svétla. Dulezité je také zminit, ze kamera umoznuje
regulaci zesileni signalu, ato v rozmezi 0-27 dB, pro zlepseni kvality snimkt za nizké
urovné svétla. Kompresi zde zajistuji kodeky H.265 nebo H.264 S nastavitelnym
bitratem az 32 Mbps. Pro zachyceni ostrého snimku iza pohybu objektu se stara
zavérka Srychlosti od 1/25-1/100000 sekundy. Kamera je vybavena Sirokou Skalou
funkci pro rozpoznavani registranich zna¢ek pomoci technologiec Deep Learning a tak
dosahuje velmi vysoké piesnosti piidetekci registracnich znacek iza naroénych

povétrnostnich ¢i svételnych podminek.

) @
HIKVISION [}
-
8 9,

Obrdazek 12: Hikvision iDS-
2CD7A46GO/P-IZHS (prevzato z [26])

Kamera ma rychlé rozpoznavani registracnich znacek ato az 20 znacek za
sekundu pii maximalni rychlosti vozidla 60 km/h a s pfesnosti vyssi nez 95 %. u této
detekce lze nastavit iriazné parametry, jako je detekce specifickych ¢isel a statnich
ptislusnosti. Velkou vyhodou u této kamery je snadnd integrace do jiz existujiciho
systému ¢i volitelnost funkci, jako je rozpoznavani barvy a typy vozidla, nebo hlaseni

0 podezielych aktivitach [26]. Cena této kamery se pohybuje okolo 25 000 K¢. [27]
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Dalsim ptikladem kamery spadajici do této kategorie je Dahua IPC-
HFW71242H-Z-X. Jedna se 0 sitovou kameru s 12MP 1/1.7 CMOS snimacem, ktery
zajiStuje ostré adetailni snimky. Funkéni vybavou ptresahuje piedchozi kameru
napiiklad detekci arozpoznavanim tvaii a pocitanim osob. Funkce ANPR je téméf
totozna jako SvysSe uvedenou kamerou od spole¢nosti Hikvision, S vyjimkou
procentualni Gspésnosti detekci, ktera je vyssi nez 97 %. Tato kamera také zvlada

detekci 20 znacek za sekundu pii maximalni rychlosti vozidla 60 km/h [28].

Obrdazek 13: Dahua IPC-
HFW71242H-Z-X (prevzato z [ 28])

Kamera vyuziva komprese H.265/H.264 s nastavitelnym bitratem a jako tomu
bylo i uptfedchozi kamery, pro zachyceni ostrého a detailniho snimku je kamera
vybavena zavérkou S rychlosti az 1/100000 sekundy. Vyhodou této kamery oproti
pfedchozi je zahrnuti funkci spravy parkovacich mist, umoznujici sledovani obsazenosti
parkovisté nebo moznosti detekce ochrannych pomuicek na pracovisti, jako jsou helmy,
ochranné bryle ¢i respiratory. Také je vhodné zminit systém Intelligent Video System
(IVS) detekujici specifické udalosti, na které je mozné nastavit alarm ¢i jina notifikace.
[28] Diky spousté dodate¢nych funkci se cena této kamery vySplhala az K hranici
40 000 K¢. [29]
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4 Zpracovani obrazu — detekce objektu

Detekce objekti je technologii pocitaového vidéni pro nalezeni urCitych objektl
v obraze a urceni jejich pozice. Tato technologie je kli¢ova pro Sirokou skalu aplikaci,

od autonomniho fizeni az po sledovani bezpec¢nosti [30].
Princip detekce objektu

Detekei objekti rozumime proces, ktery zahrnuje identifikaci ¢i lokalizaci objekti na
snimku. Nejprve se snimek rozlozi na individudlni pixely a poté se zpracuje pomoci
riznych algoritm a technik, aby se identifikovaly objekty a ur¢ily jejich pozice. Tato
technologie vyuziva sofistikovanych metod z oblasti strojového uceni a hlubokych

neuronovych siti, které umoznuji vysokou piesnost a efektivitu detekei [30].
Neuronové sité

Prvnim typem hlubokych neuronovych siti jsou konvolu¢ni neuronové sité (CNN),
které jsou specidln€ navrzené pro spravu a analyzu dat v podobé obrazkl a videi. Jejich
hlavni funkei je vyuziti konvoluci, tedy matematickych operaci, které umoznuji siti
extrahovat mistni znaky v datech. Vyuziti tyto sité naleznou predevsim pii rozpoznavani

obliceju, detekci objektt ¢i segmentaci obrazu. [31, 32]

fc 3 fc 4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution A (—M
(5 x 5) kerr.nel Max-Pooling (5 " 5) kerr.1el Max-Pooling (with
valid padding (2x2) valid padding (2x2) N\ dropout)
® @®o
® 01
o e:
INPUT n1 channels n1 channels n2channels  n2channels || 3 ' 9
(28x28x1) (24 x24xn1) (12x12xn1) (8 x8xn2) (4x4xn2) @\, OUTPUT

n3 units

Obrazek 14: CNN sit (prevzato z [31])
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Znazornéni na obrazku vyse popisuje proces zpracovani dat pies tento typ sité.
Na vstupni vrstvu vstoupi obraz uspotadany do matice V reprezentaci pixelt. Dale
postupuje na konvoluéni vrstvu, ktera mtze pouzivat filtr o velikosti 5 x 5 a provadi
matematickou operaci konvoluce, jejiz schopnosti je ziskavani specifickych rysi
obrazku. Dale se zde objevuje Max-Pooling o velikosti filtru 2 x 2, jejiz funkci je
snizovani dimenzi vystupu z konvolu¢nich vrstev. Téchto dvou vrstev mize byt vice za
sebou sriznymi filtry. v kone¢né fazi procesu vznikne plné propojena vrstva
reprezentujici vrstvu, ktera jiz reprezentuje vrstvu neuront, ve které je kazdy neuron je

propojen se vSemi ostatnimi z pfedchozi vrstvy. [33]

Druhym typem jsou rekurentni neuronové sité (RNN), které¢ jsou schopné
pracovat se sekvencnimi daty. Vhodnym vyuzitim této sit¢ mize byt pfi analyze
¢asovych fad nebo textu, protoze vyuziva zpétnych vazeb Vv siti K zachyceni informaci
z predchozich krocich. Tento typ siti se ¢asto pouziva pro rozpoznavani feci, analyzu
sentimentu ¢i ve strojovém piekladu. [34, 35] Jednou vyznamnou variantou RNN siti
jsou LSTM a GRU site, které fesi problém zmizeni gradientu a u¢eni dlouhodobych

zavislosti [36].
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Obrazek 15: RNN sit (prevzato z [35])

Tretim typem jsou méné bézné reciprofni neuronové sité, které umoziujici
dvousmérné zpracovani informaci. Tento typ je vhodny pro aplikace, které vyZzaduji
ptistup k obousmérné sekvenci, napiiklad pfi zpracovani textu, kde se vyznam mize
lisit v zavislosti na piedchozim i nasledujicim kontextu. To muze byt vhodné pro

zpracovavani piirozeného jazyka [36].
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Frameworky

TensorFlow: TensorFlow je open-source platforma pro strojové uceni vyvinuta
spolecnosti Google. Podporuje Sirokou Skalu tloh strojového uceni, véetné
detekce objekti. Tento framework je zaloZzen na vypocetnim grafu, kde uzly
reprezentuji matematické operace a hrany predstavuji multidimenzionalni datové
matice, coz umoznuje efektivni paralelni vypocty na rizném hardwaru. [37].

PyTorch: PyTorch je open-source platforma pro strojové uéeni vyvinuta
spole¢nosti Facebook. PyTorch podporuje Sirokou skalu uloh strojového uceni,
vcetné detekce objektl. PyTorch je popularni diky svému dynamickému
vypocetnimu grafu asnadnému pouziti, coz ho ¢ini idedlnim pro vyzkum
a vyvoj novych moduld ¢i snadnéjs$imu ladéni v redlném case. Velkou vyhodou
tohoto frameworku je i silnda komunita a velka podpora rtiznych knihoven, coz

z n¢j ¢inni preferovanou volbou jak pro vyzkum, tak pro komer¢ni pouziti [38].

4.1 Modely NN k detekcim

Modely pro detekci objektd mtizeme rozd¢lit do dvou hlavnich kategorii:

4.1.1 Region proposal-based metody

Model Region-based Convolutional Neural Network (R-CNN) se pouziva
k detekcim objektti a integruje selektivni vyhledavani k extrakci oblasti zajmu
(ROI) ze snimku, anasledné je klasifikuje pomoci CNN. R-CNN je schopny
dosahnou velké piesnosti, ale je vypocetné narony a nelze ho efektivné pouzit

[39].

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (-2K) CNN features regions

Obrazek 16: R-CNN (prevzato z [39])
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Fast R-CNN je metoda pro detekci objekti, kterd oproti vySe uvedené metode
znacné zvysuje rychlost a presnost. Namisto zpracovani kazdého regionu zajmu
(ROI) individualn¢ tato metoda pouziva sdilenou konvolu¢ni vrstvu pro
extrahovani vlastnosti z celého snimku najednou, ¢imZ se snizuje ¢as potiebny
k analyze. Poté se extrahuji ROI ze sdilené reprezentace prostfednictvim ROI
pooling vrstvy pro naslednou klasifikaci. Tento proces urychluje proces detekce

a zvysuje jeji rychlost diky vylepsenému vyuziti vypocetnich zdroja. [40]
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Obrazek 17: Fast R-CNN (prevzato z [40])

Mask R-CNN je rozsitenim modelu Fast R-CNN, které umoziuje detekci
objektu a navic jejich pfesnou segmentaci. Zatimco jeho ptedchiidce ohranicuje
boxy okolo objektii, tento model ptidava vétve predpovedi binarnich mask, které
detekuji pfesné hranice detekovanych objekti. Model je specificky pouzitim
vrstvy ROIAlign namisto pouzivané RIOPool, ¢imZ se zlepSuje piesnost. Mask
R-CNN je slozen ze dvou struktur detekéni casti, kterd je zodpoveédna za detekci
objektli, a maskové casti, ktera generuje pixelové piesné masky pro kazdy

detekovany objekt. [41]

Obrazek 18: Mask R-CNN (prevzato z [41])
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4.1.2 Classification-based metody

55D

You Only Look Once (YOLO) ptichazi srevoluénim piistupem Kk detekci
objektli v realném cCase, pricemz se zamé&fuje hlavné na efektivitu a rychlost.
Tato metoda se lisi od tradi¢niho zplisobu detekce objektl tim, Ze namisto
skladani riznych ¢asti obrazu aplikuje jednu neuronovou sit’ na cely zkoumany
snimek. YOLO model rozdéluje vstupni obraz do miizky a pro kazdou bunku
této miizky predpovidd bounding boxy a pravdépodobnosti jednotlivych tiid.
Tento model se stal nejpouzivanéjSim pro detekci objektli Vredlném case

z davodu své vynikajici pfesnosti a rychlosti. [42]

I

Ixlad

Obrazek 19: YOLO architektura (prrevzato z [42])

Single Shot MultiBox Detector (SSD) je pokro¢ily model poskytujici
kombinaci vysoké presnosti arychlosti detekci, coz ho ¢ini vhodnym pro
Sirokou Skalu aplikaci od mobilnich zatizeni po slozité systémy pocitacového
vidéni Vv realném case. SSD vyuziva konvolu¢ni neuronové sité Kk ziskani
vlastnosti z riznych urovni abstrakce a simultanné odhaduje bounding boxy
ajejich pfislusné tiidy. Tento pfistup umoZiluje detekovat objekty riiznych
velikosti atvari. Velkou vyhodou tohoto modelu je efektivni vyuZivani
vypocetnich zdrojt, ¢imz se dosahuje zrychleni detekéniho procesu bez snizeni

piesnosti. [43]
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Obrazek 20: SSD architektura (prevzato z [43])
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4.2 Principy trénovani

Optimalizace je kli¢ova pro trénovani neuronovych siti Scilem minimalizovat
chybovost (loss) Gpravou vahy modelu. Existuje mnoho algoritmd pro optimalizaci,
avSak mezi nejpouzivanéjsi patii Stochastic Gradient Descent (SGD), RMSprop,
Adagrad a Adam. [44]

4.2.1 Stochastic Gradient Descent (SGD)

Jedna se 0 jeden z nejstarSich algoritmi optimalizace neuronovych siti. Principem je
v kazdém kroku aktualizovat vahy modelu podle gradientu chyby jednoho ¢i vice
vzorkt z tréninkovych dat. Vyhodou algoritmu je jeho jednoduchost a s tim i nizké
vypocetni naroky, avSak nevyhodou je moznost oscilace. Vzorec pro vypocet

aktualizace vah:
8 =0 —nV.oj.e; xP; y)
kde n reprezentuje rychlost uéeni, 8 jsou vahy modelu, VOJ vyjadiuje gradient
chyby, J je ztratova funkce a prvky x* a y* zastupuji tréninkové vzorky. [44]

4.2.2 Adaptive Moment Estimation (Adam)

Adam je optimaliza¢ni algoritmus kombinujici vyhody algoritmtit RMSprop a Adagrad.
Je navrzen tak, aby pfizplsoboval rychlost u¢eni podle kazdé vahy modelu. Vyuziva
odhady prvnich dvou momentl gradienti k dynamické tpravé rychlosti uéeni kazdé

vahy. Vzorec je:
my = Bime_q + (1= B1)g:

v = Bovpoq + (1 — B2)g?

m. = my
C1-p

v = (43
C1-p
6 =6 —n—nt

PficemZ m, a v* reprezentuji prvni dva odhady momentt gradientu, B, a 8, jsou
hyperparametry, g, znaci gradient, 1 je uCebni rychlost a € znac¢i konstantu pro stabilitu.
[44]
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4.2.3 Adaptive Gradient Algorithm (Adagrad)
Algoritmus Adagrad dynamicky pfizpisobuje rychlost u¢eni pro vahy na zaklad¢ sumy
minulych gradientti. Tento pfistup je vhodny pro problém s fidkymi daty, kdy se snizi

ucebni rychlost pro ¢asto se vyskytujici parametry, a naopak se zvysi U mén¢ Castych.

U

,/Gt+egt

Kde G; je diagonalni matice reprezentujici soucet druhych mocnin gradientt, g;

0=0—

je gradient, n znaci ucebni rychlost a € je numericka konstanta. [44]

4.2.4 Root Mean Square Propagation (RMSprop)

Optimaliza¢ni algoritmus S podobnymi vlastnostmi jako Adgrad, ale umi zamezit
problémiim S neustdlym sniZovanim rychlosti a tim udrzuje klouzavy primér druhych
mocnin gradientil S pouzitym prumérem K normalizaci uéebni rychlosti, coz zajisti vetsi

stabilitu a rychlost konvergence:

E[g*]: = BE[9*]¢-1 + (1 = B)gt

E[g?]; je klouzavy primér druhych mocnin gradientti, 8 reprezentuje koeficient

pro klouzavy pomér, 1 je ucebni rychlost a € je zde numericka konstanta pro stabilitu.

[44]
4.3 Metriky vyhodnoceni funkénosti modelu

Vhodny vybér metriky pro vyhodnoceni modelu mtze byt klicovy. Kazda metrika ndm
poskytne jiny pohled na vykonost modelu. Pro feSeni detekce registratnich znacek
automobilll pro nds miize byt podstatné vyvazeni mezi spravnou detekci a minimalizaci

chyb ale také pfesnosti.

4.3.1 Accuracy (presnost)
Jedna se 0 jednu z nejjednodussich metrik, ktera uvadi podil spravné klasifikovanych
ptipadd, tedy ,,True Positives™ a,, True Negatives®, z celkového poctu danych ptipadii.

V potaz se berou nasledujici stavy:

e True Positives (TP) — spravné piedpovézené pozitivni piipady,
e False Positives (FP) — Spatné piedpovézené pozitivni piipady,

e True Negatives (TN) — spravné piedpovézené negativni piipady,
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e False Negatives (FN) — Spatn¢ predpovézené negativni piipady.

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

Accuracy =

Pro projekt detekce registracnich zna¢ek automobilt, kterym se zabyva tato
prace, by mohla byt tato metrika zavadéjici. Pokud by dataset obsahoval mnoho
negativnich vzorkd a malo pozitivnich, hrozilo by dosazeni vysoké ptesnosti i pii

nespravné detekci poznavaci znacky vozidla. [45, 46]

4.3.2 Precision (preciznost)
Precision je metrika métici podil instanci klasifikovanych jako dana tida, tedy hodnoty
TP z celkového poctu instanci. Matematicky je vyjadiena jako:

TP

p . . —
recision —TP T FP

Tato metrika je vhodna v situacich, kdy je duraz kladen na minimalizaci po¢tu
falesné pozitivnich detekci. Pro ptipad detekce registracnich znacek automobilii by to

znamenalo, ze model musi byt schopny identifikovat znacky a zamezit chybnym

detekcim. [45, 46]

4.3.3 Recall (senzitivita)
Dalsi metrikou mame senzitivitu tedy podil spravné detekovanych instanci TP

z celkového poctu skute¢nych instanci TP v souctu s FN Matematicky vyjadieno nize.
[45, 46]

TP

Recall = TP-I-—F]V

4.3.4 F1 Score
Jedna se 0 harmonicky pramér metrik precision a recall, ¢imz poskytuje vyvazené vahy
mezi témito dvéma meétfenimi.

Precision X Recall
Fl1=2x%

Precision + Recall

F1 score by mohla byt vhodnou volbou pro pouziti u detekci registracnich znacek,
protoze se tato metrika snazi najit rovnovahu mezi spravnou detekci a minimalizaci

fale$né pozitivnich detekci. [45, 46]
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4.4 Anotace

Anotace, znama také jako labeling, je proces, béhem kterého se objektim na obrazcich,
zvuku ¢i videu pritazuji Stitky oznacujici nazvy danych objektt. Tato anotace objektt
umoznuje modelim pocitac¢ového vidéni ucit se identifikovat jednotlivé tfidy na datech

bez piedchozi klasifikace. [47]

4.4.1 Princip

Hlavnim cilem celého procesu anotace obrazku je vytvoreni datovych sad pro nasledné
uceni neuronovych siti. Tyto datové sady se posléze rozd€luji na trénovaci, testovaci
a valida¢ni sady, které se pouzivaji K trénovani modelu pro detekci nebo jeho naslednou

validaci. Existuji tfi zakladni techniky pro anotaci dat: [47]
1. Manualni oznaceni dat:

Jedna se 0 velmi ¢asové naro¢nou techniku, zejména pokud se aplikuje na velky
dataset. Anotace zde mize byt relevantnéj$i a mnohem piesnéjsi diky precizni ruéni

praci datovych védcu.
2. Poloautomaticka anotace:

Spojeni lidské sily sautomatizovanymi technikami pro vytvofeni spolehlivé
datové sady. Vv principu je Cast dat oznacend datovymi védci atato data slouzi jako
Sablona pro automatizované oznaCovani. Dale se provede kontrola, kde se zjisti
nepiesné anotace, a poté se op¢ct ruéné€ zasahuje do dat a tyto nepfesné¢ oznaCend data
opravi. Zde je potieba cilit na vysokou ptesnost U prvni ¢asti ru¢niho oznacovani za

ucelem ovlivnéni ¢asti automatické anotace.
3. Automaticka anotace:

Vyuziva algoritmy umélé inteligence naucené pro anotaci vybranych typt dat dle
preferenci. Tato technika se hodi pro rozsédhlé datové sady a stdle vyzaduje né&jakou
odbornou kontrolu od vysSkoleného specialisty pro eliminaci nepfesnosti sytému pro

anotaci. [48]

4.4.2 Kvalitni anotace
Vybér spravné techniky pro anotaci zavisi na daném tkolu a typu dat. Existuje nékolik

druhti anotacnich technik, mezi které patii:

e Bounding Boxes — oznaceni objekti pomoci obdélnikd, které je vhodné pro

detekci objektt,
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e Semantic Segmentation — oznaceni kazdého pixelu konkrétni tfidou objektu,

e Instance Segmentation — rozliSuje jednotlivé objekty Vv obrazku, coz zvySuje
slozitost oproti sémantické segmentaci,

e Landmarks — konkrétni a pfesn¢ dané body objektll Vv obraze, naptiklad pro
urceni polohy,

e Cary akiivky — vhodné pro udeni modelti zaméfujicich se na tvary objekti,

napiiklad pro rozpoznavani obliceje. [49, 50]

Anotace je zasadni krok V pfipravé dat pro rizné ukoly V oblasti pocitacového
vidéni, jako jsou klasifikace, detekce a segmentace. Kazdy z téchto ukoll vyzaduje

specificky pftistup k anotacim.
Klasifikace

Pro klasifikaci je nejjednodussi zptisob anotace rozdé€leni obrazkt do slozek podle tiid.
Kazda slozka obsahuje obrazky jedné tiidy, naptiklad slozka ,,pes™ obsahuje vSechny
obrazky psu aslozka ,kocka“ vSechny obrazky kocek. Tento piistup umoziuje
jednoduché trénovani klasifikacnich modelt, které se uci rozpoznavat rozdily mezi
tiidami na zaklad¢é obrazki ve slozkach. Tento postup anotace je efektivni pro ulohy,

kde je cilem pouze rozliSit mezi n€kolika tfidami objekti.
Detekce

Pro detekci objektd je hlavni metodou nalezeni bounding boxt, tedy oznaceni
hledaného objektu pomyslnym obdélnikem. Proces detekce se sklada z nésledujicich

kroka:
1. Identifikace objekti zajmu

Nejprve je zapotiebi identifikovat vSechny objekty zajmu na snimcich a oznacit
jejich bounding boxy. Tyto boxy maji za tikol ohranicit cely objekt, tedy je nezbytné
dbat na velmi pfesné ohrani¢eni, aby nedoslo k vynechani zadné ¢asti ozna¢ovaného
objektu, pticemz tyto boxy mohou piesahovat ipies jiné objekty, jestlize se

prekryvaji.
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2. Oznaceni trid

Po oznaeni objektd zajmu je nezbytné piifadit spravnou tfidu neboli label.
Naptiklad pii oznacovani objektu zvifat musime vhodné definovat jednotlivé ttidy,
jako jsou ,pes“ a,kocka“. Spravné oznaceni je kliCovou ¢asti pro piesnost

detekénich modeld. [51]

Object detection

T .
Microphone

Ground truth AP: 1.0 1.0 1.0 1.0 AP: 0.0 0.5 1.0 03 AP: 1.0 0.7 0.5 0.9

Obrdazek 21: anotace pro detekci (prevzato z [51])
Segmentace

Tato technika rozdéluje obrazky na segmenty patiici danym objektlim ¢i tfidam.

Existuji dva hlavni typy segmentace:
1. Sémanticka segmentace

Oznaci kazdy pixel v obrazku specifickou tfidou objektu, do které spada. Timto
zptisobem se ziska detailni mapa tfid na zkoumaném snimku. Naptiklad vSechny

pixely, které tvofi tfidu pes, budou oznaceny jako ,,pes®. [52]
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2. Instancni segmentace

Oproti sémantické segmentaci rozliSuje jednotlivé instance objektli. To znamena, ze
misto oznaéeni vSech objektd jako ,,pes* na daném snimku se jednotlivé instance
mnohem vice informaci a diky tomu mizeme rozliSovat mezi jednotlivymi objekty

stejné tiidy. [52]

Obrazek 22: ukdzka segmentace (pirevzato z [52])

SAM (Segment Anything Model)

Jednd se 0 moderni techniku pro asistovanou segmentaci. Princip této techniky je
zalozen na interaktivni segmentaci, kde uzivatel poskytuje navodné znacky a model
segmentuje objekty podle tohoto znaceni. Tento piistup umoziuje rychlejsi a presnéjsi
anotace pro instancni segmentaci. Model je schopny se adaptivné ucit z interakci

s uzivatelem, ¢imz vyrazné zvySuje efektivitu procesu anotace. [53]

ground truth i SAM

Obrazek 23: Ukdzka SAM oproti jinym technikam (prevzato z [53])
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4.4.3 Kvalitni anotace

Provedeni kvalitni anotace je kli¢ovym faktorem pro tspéch modelu strojového uéeni
zejména pak pro oblast pocitatového vidéni. Nespravné oznacena data mohou vést
ke Spatnym vysledkiim modelu, coz je hlavni divod, Giro¢ je nezbytné postupovat podle
odsvédcenych nebo doporucenych postupti pro anotaci. Nize se tato kapitola zaméfi na

principy a metody pro zajisténi kvalitni anotace. [54].
Piesnost a konzistence

Nespravné oznacené nebo nekonzistentné oznacené objekty zdjmu mohou zpiisobit,
ze model bude mit problémy S generalizaci a spravnym rozpoznanim objektti vV novych
datech. Oznaceni objektd proto musi byt co nejpiesnéjsi, tedy bounding boxy musi
tésné obklopovat objekty zdjmu a segmentacni masky ptesné¢ odpovidat obrysiim
objekt. Presnost je dilezitd zejména U velmi detailnich ukoll, jako je instance

segmentace, kde kazda chyba mize vyrazné ovlivnit vykon modelu.

Vsichni, ktefi provadi anotaci, by méli pouzivat stejna pravidla ¢i standardy pro
oznacovani. To znamena, Ze objekty by mély byt oznaceny stejnym zplsobem V celém
datasetu. Konzistence lze velmi dobie dosahnout za pomoci $koleni pro anotatory

a pouzitim podrobnych pokynti pro anotaci. [54]
Kontrola kvality

Pravidelna kontrola kvality anotaci je nezbytnou soucasti pro zaji$téni, Ze data

jsou spravn¢ oznacena. Existuje n€kolik metod, jak tohoto cile dosahnout:

Prvotni anotace by mély byt pravidelné revidovany a schvalovany zkuSenymi
anotatory ¢i supervizory, aby se zajistilo, ze vSechny anotace splnuji pozadované
standardy kvality. Pro zvyseni spolehlivosti a eliminaci chyb mohou byt stejné obrazky
oznacovany vice anotatory nezdvisle na sobé. Nasledné porovnani a vyhodnoceni miize

odhalit nesrovnalosti, které je tieba opravit.

Inter-coder agreement, neboli mira shody mezi anotétory, je kliCovou metodou
pro hodnoceni konzistence a kvality anotaci v datasetu. Pouzitim této metody miiZzeme
identifikovat a fesit problémy S nekonzistenci mezi anotatory, coz je zasadni krok pro

spolehlivost a validitu dat. [54, 55]
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Vhodné definované tiidy

Spravna definice tfid je kli¢ovym krokem V procesu anotaci. Tiidy musi byt
jasn¢ definované a v zajmu zachovani kvality anotaci by se neméli prekryvat. Kazda
tfida musi mit jasnou definici, kterd vysvétluje, co do ni bude zahrnuto a co jiz ne.
Timto Ize ptedchazet chybam béhem tvorby anotaci. Cilem vhodné definovanych tiid je
vytvoreni jejich hierarchické struktury, naptiklad tfidu ,,zvife™ a jeji podtfidy ,,kocka®,
»pes atd. Daky tomu se model u¢i rozpoznavat nejen obecné kategorie, ale i specifické

podkategorie. [54]

4.4.4 Dostupny software
Existuje mnoho komer¢nich i nekomerénich programii pro anotace. Nasledujici text
predstavuje nékolik piikladli nekomercnich program, které exportuji data do formatt

podporovanych frameworky jako PyTorch, TensorFlow a OpenCV.

LabelBox

Jedna se 0 komplexni platformu pro anotaci dat s vysokou ptesnosti, vhodnou
pro Sirokou Skalu uloh strojového uceni, véetné detekce objektli. Nutnosti je mit jeden
Z podporovanych webovych prohlizecu, protoZe se jednd 0 webovou platformu, takze

hardwarové pozadavky nejsou naroc¢né. [56, 57]
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Obrazek 24: Ukdzka LabelBox (prevzato z [56])
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Tento software umoznuje jednoduchy import nasich dat a pro jejich zpracovani
je zde ptivétivé uzivatelské rozhrani. LabelBox poskytuje fadu pokrocilych funkei pro
spravu clenti tymu, ktefi mohou spolupracovat na praci S daty. Mezi funkce miizeme
zafadit spravu uzivatelskych roli, praci s ukoly pro €leny tymu artzné prostiedky
komunikace. Soucasti jsou také funkce pro kontrolu kvality pro vysokou piesnost

anotaci.

Anotovana data lze poté exportovat do formatu podle nasich potieb.
Podporované formaty jsou napiiklad JSON, CSV ale také formaty pro strojové uceni
PyTorch ¢i TensorFlow. [56]

Labellmg

Dalsi zastupce softwaru pro anotaci je bezplatny program Labellmg s otevienym
kodem, ktery byl vydan v roce 2015. Jedna se 0 velmi jednoduchy a zakladni software
vyvinuty v Pythonu zvladajici datasety o nékolika stech obrazki. Vysledny dataset 1ze
ulozit v mnoha riznych formatech, napiiklad XML pro format PASCAL VOC, ale
uspésné pracuje i S formaty pro YOLO ¢i CreateML. Tento program je spiSe uréen pro
mensi projekty. [58]
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Obrazek 25: Ukdzka Labellmg (pirevzato z [58])

Computer Vision Annotation Tool (CVAT)

CVAT je open-source program pro anotaci, ktery byl vyvinut specialné pro ukoly
Vv oblasti pocitacového vidéni spolecnosti Intel. Program umoznuje detekci objekth
pomoci anotace bounding boxu, tedy ohrani¢eni objektti ramecky. Podporuje ale také

fadu dalsich funkci, jako je segmentace a klasifikace obrazki a anotace 3D dat.
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Obrazek 26: Ukazka CVAT (prevzato z [59])

A

Tento software je multiplatformni a uzivatelsky ptivétivy, tudiz je vhodny i pro
zacatecniky. Data dokaze exportovat do formati JSON, COCO a PASCAL VOC, které

jsou podporované bézné pouzivanymi frameworky. [59]
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5 Zpracovani obrazu (OCR)

Optické rozpoznavani znaki (OCR) je technologie umoznujici detekovat text
z tiSténych ¢i runé psanych znakl v digitdlnich snimcich dokumentd, skenti, PDF
dokumentech ¢i obrazcich. Tento software muze byt dale pouzit v kombinaci s umélou

inteligenci napiiklad k obnov¢ historickych nebo pravnich dokumenti S moznosti dalsi

editace. [60, 61]
5.1 Princip fungovani OCR

Princip, jakym OCR funguje lze popsat v nékolika krocich. Prvnim krokem je ziskani
snimku pro detekci. Takovyto snimek mulze byt fotografie ¢i jakykoliv dokument

ziskany naptiklad prostfednictvim skeneru. [60]
Piedzpracovani (Pre-processing)

Poté pfichazi zasadni krok, ato predzpracovani, pii kterém jde o0 Gpravu
dokumentu ¢&i fotografie pro vylepseni piesnosti detekce. Upravy zahrnuji eliminaci
hluku (noise elimination) prostfednictvim raznych filtrd ¢i algoritmt, pomoci kterych
zredukujeme $um ve snimku pro OCR. Sumem mohou byt riizné ¢ary ¢&i skvrny na
snimku, které mohou zhorSit pfesnost detekce. Tento krok vyrazn€ zvysi pfesnost pii

rozpoznavani znaku textu.

Dalsi casti této upravy jsou binarizace (binarization) a rozpoznavani/vylepSeni
zkresleni (Skew recognition/improvement). Binarizace je proces pievodu snimku
z barevného obrazu do Cernobilych barev. Dochéazi K rozpoznavani kontrastu mezi
textem apozadim, kdy text obvykle ma ¢ernou barvu apozadi bilou.
Rozpoznévani/vylepSeni zkresleni je proces, kdy pomoci algoritmii napravujeme
geometrické deformace nebo riiznd zarovnani, ke kterym mohlo dojit V pribéhu

pofizovani snimku. [62]
Segmentace a Rozpoznavani znaki (Character Segmentation and Recognition)

Tretim krokem je segmentace anasledné rozpoznani znaktl. Segmentace se
provadi nékolika moznymi metodami. Prvni metodou je projekce znaki, kterd je vSak
nejméné presna. V principu se text projektuje na vertikalni a horizontalni osu. Nejprve
se text promitne na horizontalni osu a spocitd se pocet pixelt v kazdém sloupci, coz
indikujici zakladni umisténi textu. Poté se text promitne na vertikdlni osu, rovnéjz se

spocitaji pixely, ¢imz je dany text rozdélen na slova. Maximalni hodnoty v fadku pak
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odkazuji na pozice znakd. Jedna se o rychlou metodu, avsak je nachylna na zhorSeni

kvality a mozné Sumy snimku.

Druhou metodou je déleni podle svislych avodorovnych car, kde se text
rozdéluje na fadky a poté na samostatné znaky za pomoci vodorovnych ¢i svislych car.
Tato metoda je velmi efektivni u textd S Cistym formétovanim, avsSak je nachylna na

Sum nebo nepravidelné rozlozeni textu.

Treti a nejucinnéjsi metodou je segmentace znakd podle tvaru. Tato metoda je
mnohem pokrocilejsi nez pfedchozi dva zminéné ptiklady. Podstatou je rozdéleni textu

na samostatné znaky a analyza jejich tvaru.

Tohoto rozdéleni znakt 1ze dosdhnout riznymi metodami. Mezi né lze zaradit
porovnavani Sablon, kde se porovnavaji tvary, usecky a klicové rysy znaku se Sablonou.
Dalsi metodou je rozdéleni a slou€eni, pii které se text rozlozi na mensi segmenty a poté
znovu sklada, coz je vypocetné narocné. Béznou metodou je nauceni neuronové sit¢ pro
rozpoznavani znakl, kde se sit’ u¢i rozpoznavat znaky pomoci ptikladii. Metoda pomoci
neuronové sit€¢ je vhodna pro slozité¢ fonty ¢i styly, dosahuje vysoké piesnosti, avSak
vyzaduje velkou trénovaci sadu. Dal§i vhodnou metodou miize byt statistické
rozpoznavani znaki, které jsou zaloZeny na principu anylyzy vlastnosti zkoumaného

znaku, jako je napiiklad textura. Tato metoda je odolngjsi vici Sumu, ale rovnéz je

vewr

Dulezité je poznamenat, ze hlavni roli pii detekci textu z obrazku ¢i snimku
kamery hraje hlavné kvalita zkoumaného snimku. Mezi faktory ovlivilujici
rozpoznavani je nejen vyse zminénd segmentace znak, ale také normalizace znaki pro
eliminaci variace tloustky car, velikosti ¢i orientace prostfednictvim normalizacnich

metod, jako jsou normalizace vysky, Sikmosti, tloustky ¢i stfedové linie znakd.
Nasledné zpracovani (Post-processing)

Hlavnim ucelem této zavéreCné faze je korekce chyb rozpoznanych znakt, které
Ize dosahnou za pomoci jazykovych modulti vyuzivajici gramaticka pravidla pro
korekci rozpoznanych slov. Je také mozné vyuzit slovniky obsahujici seznam znamych
slov nebo algoritmy heuristiky pro korekci béznych chyb, jako je napiiklad zaména
znakd (,,a“ a,,0“ nebo ,,2° a,,5%). Uspesnost této faze zavisi na kvalitd a velikosti

slovniku ¢i slozitosti detekovaného jazyka. [62]
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5.2 OCR frameworky

OCR je pomérné podstatny komponent u prace jako je tato. v této ¢asti jsou predstaveni
nektefi zastupci volné dostupnych OCR, které l1ze pouzit pro Cteni textu registracnich

znacek.

5.2.1 Tesseract

Framework Tesseract je open source nastroj pro optické rozpoznavani znakia (OCR)
vyvijeny spolecnosti Google s licenci Apache 2.0. Tento framework podporuje vice nez
100 jazykt véetné Cestiny. Podporuje také rtizné formaty vstupnich obrazku, a to TIFF,
JPEG, PNG, PDF a dalsi. [63]

OCR Process Flow

API API
Request Input Image Text Response
Tesseract -
Post -
Engine

Pt

Leptonica Trained Data Set

Obrazek 27 Tesseract process flow Api verze (prevzato z [37])

J

Tesseract ma vice verzi. Ta nejnovéjsi, Tesseract 4.0, ma vylepSenou detekci
arozpoznavani vstupnich dat prostiednictvim integrace Al LSTM* neuronové sité.
Tento framework podporuje nékolik programovacich jazyka a frameworkt ¢i Wrapper,
napiiklad pro jazyk Python je dostupny Pytesseract. Oblast propojeni Tesseract
a Pythonu je velikd, naptiklad:

e PYOCR — Knihovna, kterd umoZznuje pouzit vice moznosti detekce U vét, Cislic
aslov,

e Textract — umoznuje extrakci dat z velkych PDF soubort,

e OpenCV — knihovna programovatelnych funkci pro analyzu v redlném case,

e Leptonica — poskytuje funkce pro zpracovani obrazu a pracis vlastni knihovnou

zobrazovani obrazu. [64]

4 LSTM — Long Short-Term Memory
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Velkou vyhodou Tesseract frameworku je moznost pfeuceni na piiklady, které
tento framework nepokryva. To, avSak vyzaduje velky dataset s tisici piikladd obrazkt
nebo dokumentt. Tento proces muze byt velmi komplikovany a ¢asov€é naro¢ny. [64,

65]

Hlavnim omezenim tohoto OCR je kvalita obrazu, se kterou méa béhem detekce
textu problémy, pokud snimek obsahuje Sum, zkresleni ¢i nizky kontrast. v detekci textu
Z dokumenti mtize mit problémy, kdyz jsou pouzity rizné layouty jako formuléfe ¢i

tabulky. [65]

Princip fungovani Tesseract frameworku je téméf totozny S obecnym principem.

Ten je popsan vyse v podkapitole 5.1 s nazvem Princip fungovani OCR.

5.2.2 EasyOCR

Dalsi vhodnou volbou pro optické rozpoznavani znak je volné dostupny modul
EasyOCR, ktery je jednoduse a flexibilné pouzitelny pomoci jazyka Python. Tento
opticky rozpoznava¢ znakli je navrZzen tak, aby byl velmi snadno pouzitelny,
a predevsim uzivatelsky piivétivi, a poskytuje Sirokou $kalu jiz pfeducenych modelt
detekce arozpoznavani textu. Ackoli se jedna 0 pomérné novy framework rychle
ziskava popularitu zejména mezi vyvojati Pythonu diky svym moZnostem prace
s textem a rychlosti. Velkou vyhodou je podpora vice nez 80 jazyku véetné CeStiny

a vyvojafi stale pridavaji podporu pro dalsi jazyky. [66]

EasyOCR Framework
mAGE wp |FieProcess CRAFT o | WidkPocess: wp ReshetsLsTM:CTC wp "  wlp [PostProcess | > Ouput
1 t . 2
Other Other Other
Detection Models Recognition Models Decoders
A L4
Data Generator Training Pipeline

Obrazek 28: EasyOCR framework (prevzato z [66])
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Princip EasyOCR lze rozdélit do tfi hlavnich ¢asti, na kterych stoji kompletni

funkcionalita tohoto frameworku.
Extrakce funkci (Feature Extraction)

Jedna se oprvni ¢ast procesu EasyOCR. Zde se pro extrakci textu ze
zkoumaného obrazu pouzivaji modely hlubokého uceni, a to ResNet a VGG, které jsou

potiebné pro rozpoznani textu. [66]

ResNet plnym nazvem Residual Networks je druh konvolu¢ni neuronové sité
(CNN) znamy svou vlastnosti tvorby zkratek (skip connections) ¢i pteskakovanim.
Témito zkratkami se propojuji vstupni a vystupni vrstvy blokl sité, coz umoziuje
efektivngjsi Sifeni a snizuje problém mizeni gradientti®. Zkratky umoziiuji trénovani
hlubsich siti az do 1000 vrstev bez ztraty piesnosti. Tim se vyrazné zlepSuje
optimalizace a uceni sité. Pro EasyOCR je to velkou vyhodou V prvotnich fazich, tedy

pro ziskani relevantnich informaci ze snimaného snimku pro dalsi zpracovani. [66—68]

Visual Geometry Group (VGG) je architektura hluboké konvolu¢ni neuronové
sit¢ (CNN) s 16 vrstvami, kterd je jednoduchou ahomogenni architekturou, coz
umoznuje jeji jednoduchou implementaci. Jedna se 0 architekturu tvofenou z velmi
malych konvoluénich filtri skladanych do sebe. To znamena, Ze se sklada z bloki, které
se opakuji a obsahuji konvoluci (aplikaci filtrd na vstupni data) a max pooling (vrstvu
snizujici rozliSeni obrazku). v principu obrazek jako vstupni data prochdzi skrz sit
vrstvu po vrstvé. Na zacatku se extrahuji okraje atextury a v pozdé¢jSich vrstvach se
provadi kombinace téchto vlastnosti a vytvaii se komplexni reprezentace daného

obrazku. [68]
Sekven¢ni znaceni (Sequence Labeling)

Zde je vyuzita LSTM neuronovd sit’ specidlné navrzena pro praci se
sekvenénimi daty. Oproti klasickym neuronovym sitim si LSTM pamatuje informace
z minulych krokt sekvence Vv bunkach apouziva je K predikci budoucich krokd. To
umoziuje tesit ukoly, jako je strojovy pieklad, rozpoznavani feci a analyza Casovych
fad. LSTM je velmi vhodna pro praci S data, ktera se méni v Case, jako je text, video ¢i

Zvuk.

® Gradient — mira zmény funkce v daném bodg&
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Zakladnimi prvky LSTM jsou pamétové bunky, které uchovavaji informace
z ptedchozich krokti sekvence a tii rizné druhy bran: vstupni, vystupni a zapomenuti.
Vstupni bréna fidi tok informaci, které se zapisuji do buiky, vystupni bréna fidi tok
informaci pro zobrazeni vystupu abrdna zapomenuti fidi, kolik informaci se ma

zapomenout z ptedchoziho kroku. [66, 69]
Dekédovani (CTC)

Poslednim krokem pro rozpoznavani se vyuziva Connectionist Temporal
Classification (CTC). Jedna se 0 ztratovou funkci pouzivanou v neuronovych sitich pro
ukony sekvencniho znaceni. v EasyOCR hraje roli v oblasti dekodovani sekvence

pravdépodobnosti generované LSTM siti do sekvence znaku. [66]

Vstupem do této funkce je sekvence pravdépodobnosti, kde kazdy krok
reprezentuje pravdépodobnost vyskytu daného znaku. Poté dekodér prochazi sekvenci
pravdépodobnosti krok za krokem a vybira label s nejvétsi pravdépodobnosti. Dekodér
muze vkladat iprazdny label pro zohlednéni, ze ne kazdy krok Vv sekvenci
pravdépodobnosti odpovidajad nékterému znaku. Vystupem je zde sekvence znakl

reprezentujici rozpoznany text. [70]

5.2.3 PaddleOCR

Vhodnym open-source frameworkem pro optické rozpoznavani je také PaddleOCR,
nékdy taky oznacovan jako PP-OCR, vyvijeny spolecnosti Baidu Al. Tento OCR je
specificky navrzen pro rozpoznavani textu ajeho nésledné extrahovani zamétfené na

obrazky a dokumenty.

Velkym rozdilem oproti ostatnim OCR, které jsou Vv praci analyzovany, je pouziti
modeld hlubokého uceni pro vSechny cinnosti, které OCR provadi, ¢imZ je dosazeno
zefektivnéni rychlosti a predev§im piesnosti. Mezi podporované formaty vstupnich data
patii JPEG, PNG, PDF a BMP. Soucasti frameworku je fada pfed trénovanych model
hlubokého uceni, které byly trénovany na riznych datech, tudiz zvlada detekovat text ve
vice nez 70 jazycich. Seznam podporovanych jazykl obsahuje nejen anglictinu, ale také
specifické asijské zemé. PySni se napiiklad podporou zjednodusenych znakl ¢inského
znakového pisma, coz &ini PP-OCR vhodnym pro podniky v Cing. Konkurence
podporuje vétSinou vice jazykl coz by mohlo byt jedno z hlavnich omezeni pro pouziti

tohoto OCR. [71]
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Obrazek 29: PaddleOCR vrstvy architektury (prevzato z
[551)

Architektura PaddleOCR je zalozena na konvoluéni rekurentni neuronové siti
(CRNN), ktera se sklada ze tii vrstev. Prvni vrstva je tvofena konvolu¢ni neuronovou
siti (CNN), ktera je zodpovédna za extrakci prvkl z obrazku na vstupu a tvorbu map
téchto prvki jako vystupu. Druhd vrstva je tvofena rekurentni neuronovou siti (RNN),
postavené na konvolu¢ni neuronové siti. Zde jsou aplikovany dva obousmémé LSTM
pro feSeni problematiky mizejiciho gradientu a tim se dokaze vytvofit hlubsi sit. Tteti
a posledni vrstvou je transkripce, kterd je zodpovédnd za pievod piedpoveédi podle

pravdépodobnosti na vysledny snimek. [72, 73]
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6 Technické zazemi a proces implementace

Pro implementaci bylo po dohod¢ stechnikem, ktery se stard 0 kamerovy systém
a brany parkovist, vybrano parkovisté u budovy C Ptirodovédecké fakulty JU. Brana na
tomto parkovisti je pouze nékolik let stard, a proto jsme se pomérné dlouhou dobu
tvorby této prace domnivali, ze by mohlo manipulaci s branou dojit k poruseni zaru¢ni
lhity. Tuto domnénku technik z pfirodovédecké fakulty byl schopen vyvratit az tfi

tydny pred odevzdanim této prace.

Obrazek 30: Brana parkovisté u budovy C prirodovédecke fakulty JU

6.1 Stav soucasného reseni

6.1.1 Reseni vjezdu a vyjezdu parkovisté

Soucasné feSeni spociva V nacteni univerzitni karty pies systém JIS a pokud ma
uzivatel povoleny vstup, zavora se otevie. Dalsi implementované feSeni, které je zde
implementovano je zvonek na vratnici. Je vSak problematické, jelikoz pracovnici
Castocasto pii zazvonéni oteviraji branu v§em nehledé na to, kdo se pokousi 0 vjezd.

Ve

Vyjezd ztohoto parkovisté je mnohem zajimavéjsi. v silnici je zabudovan
tlakovy senzor, a tak je zavora oteviena kazdému, kdo vyjizdi a pfijede blize K brané.
Kvuli tomuto senzoru by nemélo smysl aplikovat vstupni i vystupni kontrolu napiiklad
¢tenim registracnich znacek, ale 1ze se zaméfit pouze na rozsifeni moznosti pro vjezd
parkoviste.
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6.1.2 Napajeni a sit'ova infrastruktura

U zavory je umisténa skiin s jisti¢i pro elektroinstalaci a MikroTik switchem
napojenym na opticky kabel. v tomto switchi je jeden volny port, coz by pro budouci
propojeni Raspberry Pi a kamery nestacilo. Bude tedy zapotiebi pouzit dalsi sitovy

prvek pro kompletni propojeni.

Obrizek 31: Ukdzka skriné elektroinstalace pFi testovacim zapojeni

DalSim problémem je nedostatek mista Vv této skiini, coz lze fesit pridanim dalsi
skiiné pod stavajici a protazenim potiebnych kabeli do nové skiin€, naptiklad pro
pripojeni ke switchi a zajisténi potfebného napajeni.

Ve zminéné skiini zavory je ptrivedeno 230V napdjeni, které bude tieba
transformovat na 12V/1A pro napdjeni kamery. Pro zvolené Raspberry Pi je zapotiebi
zabezpecit doporucené napajeni pies SV/3A DC adaptér pro napajeni a stabilni pfistup
k internetu. Dalsi natazeni kabelu by vS§ak zahrnovalo vykopové prace, protoze stavajici
feSeni nepocitalo S rozSifovanim ¢i potfebou dalSiho nataZzeni kabell. Idealn¢ bude
Raspberry Pi piipojeno K internetu prostfednictvim ethernetu ze switche, coz zajisti
zabezpeci stabilni a rychlé pfipojeni pro ziskavani dat od druhé ¢asti tohoto projektu
zatizovanym studenty z pfedmétu IS projekt. Tato ¢ast projektu bude popsana v kapitole
10.
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6.2 Navrhy nasazeni

Instalace kamery k zavoie parkovisté ma nékolik omezeni, které je tieba zohlednit pred

fyzickym nasazenim.

6.2.1 Vyuziti sloupku

Plvodni navrh pocital s vyuzitim jiz existujiciho sloupku, na kterém se jiz
nachazi bezpecnostni kamera a ktery se nachazi v optimalni pozici viuc¢i zavoie. Tento
navth byl po nékolika prvnich konzultacich zamitnut. Hlavnim davodem byl
pozadavek, abych nezasahoval do existujiciho kamerového feseni, coz vedlo Kk nutnosti
zvazeni instalace nového sloupku. Hlavnim omezenim byl tedy zakaz zasahu do
existujiciho feseni.

Alternativni feSeni je pouziti nového sloupku pro kameru, ktery musi byt
umistén tak, aby vertikalni uhel kamery byl v rozmezi 15-30 stupnt a neztratil Cisty
zabér na snimany automobil. To pfedstavuje zna¢nou vyzvu vzhledem k tomu, ze v ose,
na kterou lze sloupek umistit, se nachazi informativni tabule Pfirodovédecké fakulty,
kterd by mohla clonit vyhledu kamery. Naopak by také mohla tvofit stin atim sniZzit

pravdépodobnost chyby pfi ¢teni registracnich znacek zpiisobené moznym odleskem.

existujlcl
sloupek

! Novy sloupek BPP“H IS na karty
| Horizontdlnl dhel = ‘ existujlcl +
i 25 - 30 stupnu max ‘ Displej pro ovidddni (Novy)

Salid Edge

Obrazek 32: Navrh umisténi sloupku (obsahujici varianty a a B)

Idealni umisténi sloupku je jiz zabrané existujicim sloupkem, a proto by se novy
musel umistit na osu ¢i lehce za osu informacni tabule, ato prevazné kvili vedeni
elektroinstalace k existujicimu feSeni. Soucasné feseni je implementovano tak, ze mezi
sloupkem a branou je vzdalenost 4 metry, a to samé plati pro vzdalenost brany a ¢tecky

karet JIS. Pro zaruCeni pfesnosti systému vyvijeného V této praci je zapotiebi dodrzet
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pfibliznou vzdélenost 6 metri mezi kamerou a snimanym automobilem. Pii pfekroceni
urc¢ité vzdalenosti se text upravovaného snimku registracni znacky muiize zdeformovat

kvuli aplikovanym tpravam pro zvySeni Citelnosti, které jsou popsané Vv kapitole 9.2.

202vweg3s 2BX 9635

Obrazek 33: Porovnani vysledkii detekce V zavislosti na vzdalenosti

Zminéné deformace jsou reprezentovany na obrazku 33.

Do nového sloupku je nutné zavést sitovy kabel k propojeni kamery s Raspberry
Pi a dale zajistit napajeci zdroj pro kameru. v sou¢asném feSeni univerzity je pouzivano
napajeni 12V/1A dle informaci poskytnutych techniky, které bude zachovano i v novém
feSeni. Raspberry Pi bude muset mit pfistup k internetu pro aktualizaci a ziskavani dat

Z endpointu pro vyhodnoceni vstupu na parkoviste.

6.2.2 Vyuziti skfiné brany

Jednim z hlavnich problémi je zajiSténi dostate¢né presnosti Cteni registracnich
znacek (SPZ) z kamery instalované v urcité vzdalenosti. Bylo zji§téno, ze pfesnost Cteni
znaén¢ klesa pii vzdalenosti vétsi nez 6 metri. ztohoto divodu je nezbytné

minimalizovat vzdalenost mezi kamerou a SPZ.
Pro vyfeseni tohoto problému bylo tiéeba:

1. Optimalizovat umisténi nového sloupku: Vv zajmu minimalizace
vzdalenosti od detekované SPZ.

2. Zvolit vhodnou kameru: s vysokou citlivosti a rozliSenim, kterd umozni
porfizeni kvalitniho snimku i na vétsi vzdalenost, a to vSe v zajmu piesnosti

¢teni SPZ.

V souvislosti s témito problémy vyvstala otdzka opétovného vyuziti nové
vystaveného sloupku Vv pfipadé€, Ze se univerzita rozhodne vyvijeny systém pro otvirani
zavory nepouzivat. Pii osobnich konzultacich s techniky univerzity uzavory jsem
navrhl alternativni feSeni, které spociva v umisténi kamery na skiin zavory. Timto
zpisobem by se vzdalenost mezi kamerou a SPZ sniZila na ptiblizn€ 3 metry. Moznou
nevyhodou tohoto feseni je, ze kamera by byla pouze ve vySce jednoho metru, a tudiz

by mohla byt snadno odcizena, i kdyz je vV zorném uhlu bezpecnostni kamery.
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Obrazek 34: Pozice pro umistnéeni kamery skrin zavory

Navrhované feSeni vSak nebylo pfijato techniky, ktefi vyjadrili obavy ohledné

mozného zatékani vody do skiin¢ zadvory v dusledku nutnosti pfivrtani kamery.

Bez ohledu na zvolené feSeni pro fyzickou instalaci je nezbytné provést
podkopani zakladni desky, na které je umisténa skiiii brany. Tento krok je potfebny
nejen pro ulozeni kabelti nezbytnych K instalaci kamery, ale také pro natazeni kabelti od
QR ¢teCky nebo displeje a zajisténi potfebného napdjeni. Tento proces by byl velmi
zdlouhavy a vyzadoval by rozsahlou organiza¢ni ptipravu. Technici vyjadfili obavy
zmozného vazného poskozeni brany béhem instalace a vykopavkovych praci. Dale

odhadli, Ze pouha organizacéni ptiprava by zabrala minimaln¢ tfi mésice.
6.3 Pozadavky pro navrhované reseni

Béhem konzultaci a spolupréace s tymem z IS projektu vzeslo nékolik pozadavki:

6.3.1 Offline rezim

Jeden z pozadavki na systém je schopnost pracovat offline a uchovavat zakladni data
pro kontrolu vstupu, ktera se budou aktualizovat kazdych 15 minut. Tato data obsahuji
skupiny uzivatell, jednotlivé uzivatele, QR kody, povolené a blokované registracni

znacky a parametry pro nastaveni brany.
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Tento pozadavek vzeSel od tymu z pfedmétu IS projekt a pfinesl zajimavé feseni.
Pti kazdé zadosti 0 data se posilaji kompletni data z endpointu, ¢imz se vytvaii nova
databaze astara databaze se stdva zalohou. Tento pfistup zajiStuje kontinuitu
a bezpecnost dat i v pfipadé¢ docasného vypadku internetového piipojeni. Bylo vSak

nezbytné zohlednit strukturu ptijimanych dat z endpointu.

6.3.2 DalSi moznosti vstupu na parkovisté
Dalsimi dvéma pozadavky bylo umoznit vstup nejenom pro detekované registracni
znacky, ale také zajiSténi vjezdu prostiednictvim naskenovaného QR kodu nebo

otevieni pomoci stisku tlac¢itka na displeji pro zasilkové a rozvozové sluzby.

Nicmén¢ se zde objevuje otazka, zda by nedoslo K zneuziti jednorazového vjezdu
pfed displej pomoci stisknuti tlacitek, které jsou uréené pro dorucovaci sluzby,
naptiklad, naptiklad ze strany studentt, ktefi by neméli opravnéni k vjezdu, jako jsou ti,

ktefi nemaji zaregistrovanou registracni znacku, nebo ti, kteti jsou na cerné listing.
6.4 Volba hardwarovych prostredkd

Spravna volba hardwaru je kli¢ovou ¢asti této diplomové prace. Vybrany hardware musi
byt schopny poskytnout kvalitni snimek, ktery bude zachycen kamerou, a poté musi
disponovat dostatecnym vypocetnim vykonem pro zpracovani detekce automobilu

a nasledného rozpoznani textu registracnich znacek.

6.4.1 Kamera

Prvnim klicovym prvkem hardwaru, ktery jsem vybiral pro tuto préaci, je kamera urcena
pro zachyceni kvalitniho snimku potfebného pro naslednou detekci. Vybér mozZnych
kandidatd byl vyrazné¢ omezen klicovym pozadavkem technického oddéleni univerzity,
aby kamera byla vyrobena spolecnosti Hikvision, a to proto, aby zafizeni zapadalo do
stavajictho kamerového feSeni/zdzemi univerzity, navzdory tomu, vybrand kamera

nebude zapojena do stavajiciho bezpecnostniho systému.

Vzhledem k tomu, Ze kamera bude soucasti parkovaciho systému, bylo zjisténo,
ze musi byt schopna operovat za dne i V noci. Proto je infracerveny pfisvit nezbytnou
funkci. Dal$im specifickym parametrem je ohniskova vzdalenost kamery, kterd
umoziuje flexibilitu zabéru tseku U vjezdu na parkovisté. Pro sniméni registracnich
znacek automobild mél byt objektiv 0 ohniskové vzdalenosti do 12 mm dostacujici,

vzhledem k malé vzdalenosti od zavory K parkovisti.
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S ohledem na tyto pozadavky jsem vybral kameru Hikvision iDS-
2CD7A46G0/P-1ZHS s objektivem 2,8-12 mm, ktera je specifikovana vyse
v podkapitole 3.3. Zna¢nou vyzvou bude propojeni kamery S jednodeskovym

pocitacem, ktery popisi v nasledujici podkapitole.

6.4.2 Vypocetni HW

Druhym klicovym prvkem hardwaru je vypocetni jednotka. Vybér byl obtizny
s ohledem na pomér cena/vykon. Zvazoval jsem napiiklad Tinker Board, Raspberry Pi
a NVIDIA Jetson, kter4 byla vyvinuta pro praci S neuronovymi sitémi. Prvnim faktorem
je cena, ktera nevyhovovala poZzadovanému low-cost feSeni, protoze i nejlevnéjsi model
Nvidia Jetson Nano piesahoval cenovou hranici 7 500 K¢, coz je témér Ctyfnasobek

ceny Raspberry Pi 4 s 8 GB RAM.

Dalsim dulezitym faktorem je specifické napajeni (jak bylo zminéno Vv kapitole
2.1.1). Je pravdépodobné, ze by zafizeni nem¢lo dostatek napdjeni pro dalsi pfipojené
periferie, coz by vyzadovalo pouziti specifického zdroje napajeni. To by mohlo
pfedstavovat problém z hlediska velikosti zatizeni potiebného pro umisténi vypocetni

jednotky do skiin€ zavory parkoviste.

Dilezitou soucasti je také dostatecnd uzivatelska zakladna pro feSeni ptipadnych
problémt a volba opera¢niho systému. Nvidia Jetson pouzivéa softwarovy bali¢ek jako
vlastni operacni systém, zatimco Raspberry Pi a Tinker Board pouzivaji systémy
zaloZzené na Linuxu. z téchto divodii jsem se rozhodl pro zafizeni od Raspberry Pi,
které je pomérn¢ malé, ma dobry vykon a Sirokou podporu. Nejnovéjsi verze byla sice
uvedena na trh zac¢atkem roku 2024, ale vzhledem k dostupnosti jsem zvolil star$i verzi
Raspberry Pi 4, ptedpokladam, ze je projekt schopen bézet ina jeho vykonngjsim

nastupci, ktery poskytuje ¢tyfnasobek vykonu oproti ptedchozi verzi.

6.4.3 Dodateény HW

Jak jiz bylo uvedeno vyse, byl vznesen pozadavek na moznost otevirani brany
prostfednictvim QR kodl a tlacitek na dotykovém displeji. Pro tento ucel byl potfizen
modul ¢éteCky cCarovych kodt (Barcode Scanner Module B), ukterého jsem
naskenovanim nastavovacich QR kodu z ptilozeného manualu proved| prvotni nastaveni
¢teCky. Sedmipalcovy dotykovy displej od znacky Waveshare, zaptjceny univerzitou,

neni vhodny pro permanentni nasazeni, avSak pro testovaci ucely je pln¢ postacujici.
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Pro finalni fyzické nasazeni vSak bude nutné zajistit dodateCny hardware
Vv podob¢ tuchytii pro displej a QR ctecku. Kromé toho bude vyzadovéno vyrobit
specialni pouzdro pro QR ¢tecku, které zajisti jeji ochranu pred vnéjSimi vlivy. Zaroven
je nezbytné zabezpecit, aby jak displej, tak QR skener byly vodéodolné, coz je klicové
pro jejich spolehlivé fungovani Vv exteriérovém prostifedi. Tyto kroky jsou nezbytné

k zajisténi dlouhodobé a bezproblémové operace zafizeni v ramci dané aplikace.
6.5 Postup testovaciho nasazeni

Béhem vyvoje nastalo nékolik problémut, kvili kterym nebylo mozné systém
implementovat takovym zptusobem, aby ptedstavoval permanentni feSeni. Prvnim
z diivodii byly Casté organizacni zmény ze strany technikl ¢i dlouhé cekéni na jejich
vyjadieni k mnou navrhovanym feSenim nebo jsem byl né€kolikrat odkazan na jiného

zaméstnance univerzity.

Druhym z diivodil byly nedostatky ¢asti systému, ktery vyvijel tym z pfedmétu
IS projekt. v prvé fadé je problém s tim, ze Vv soucasné dobé neni jejich ¢ast systému
kompletn¢ dokoncena. Hlavnim problémem je, ze Vv systému nebyli zavedeni zadni
uzivatelé kromé vyvojail, coz znamend, Ze by V pfipadé¢ uvedeni mého systému do
provozu nemohl byt pouzivan nikym jinym. Navic by bylo nezbytné uzivatele
parkovist¢ 0zménach azavedeni nového systému S dostatecnym predstihem

informovat.

Vzhledem Kk uvedenym nedostatkim jsem se rozhodl systém zapojit pouze
prostfednictvim testovaciho feSeni. Toto feSeni mi pomohl realizovat pan Petr Zich
z technického tuseku Prirodovédecké fakulty. Testovaci scénaf zahrnoval instalaci

kamery na dievény sloupek umistény u krajnice silnice pfed zavorou. Cilem bylo, aby

vvvvvvvv
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Obrazek 35: Testovaci umisteni kamery

Vzhledem k omezené dostupnosti pouze jednoho LAN portu na switchi znacky
MikroTik se ukéazalo jako nezbytné vyuzit dalsi switch pro ucely kompletniho propojeni
vSech komponent systému. Tento dodatecny switch umozituje propojeni Raspberry Pi
s kamerou asoucasné zajiStuje pripojeni Raspberry Pi Kinternetu prostiednictvim
univerzitni sité. Pfed zahdjenim testovaciho procesu byl zminény port na switchi
MikroTik odpojen, coz vyzadovalo kontaktovani spravce za ucelem jeho reaktivace. Po
uspésném pripojeni K univerzitni siti bylo nutné upravit sitové parametry aplikace
anasledné¢ provést spusténi Docker kontejneru s aplikaci. Detailnéj$i rozbor této

problematiky je uveden v kapitole 11. Kompletni zapojeni znazoriiuje diagram nize.

Ethernet
Switch > Mikrotik
b Bréna
Kamera
Ethernet
Ethernet v MicroUSB
RPI < QR skener Displej

HOMI

Obrazek 36. Ukdzka testovaciho zapojeni

Na konci testovaci faze jsem provedl nékolik kli¢ovych testd, které mély ovéfit
funkcnost celého systému. Kazdy typ vjezdu byl podroben scéndiim simulujicim rizné
situace pfijezdu vozidel na parkovisté. VSechny testy byly uspésné a vedly Kk otevieni

brany, ipiesto, ze ¢teCka QR kodu byla narusena nadmérnym slune¢nim svitem
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z diivodu absence krytu pro ctecku. Nicménég, testy také poukazaly na prodlouzeni
procesu vyhodnoceni vjezdu po findlni implementaci systému na Raspberry Pi. Tento
problém by bylo mozné vykompenzovat pouzitim nejnovéjsi verze Raspberry Pi
pravdépodobné z nedostatku vypocetniho vykonu procesoru. Videozaznamy téchto testt
budou k dispozici na DVD disku v pfiloze A, coz poskytuje jasny piehled 0 funkénosti

a vykonnosti systému V redlném provozu.

Béhem testovaciho nasazeni jsem si v§iml, Ze fada uzivatel parkovisté pfi piijezdu
K brané autem najizdi z nespravného thlu, a v disledku toho musi s autem najet znovu
Vv jiném uhlu nebo vystoupit, aby si mohli branu oteviit pomoci karty. Prestoze se pii
testovacim nasazeni obdobny problém mého systému neprojevil, mohl by potencidlné
v budoucnu nastat. z tohoto divodu je tfeba nakreslit obdélnik vedle soucasné ¢tecky

karet JIS, ktery pomuize fidi¢im najet K bran¢ ve spravném uhlu.
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7 Akvizice dat

Pro tuto praci je nezbytné mit K dispozici kvalitni arozsahly dataset pro trénink
neuronové sité. Vytvoreni takového datasetu by vsak presahovalo ramec této prace
a sbér dat by mohl byt komplikovan Obecnym nafizenim 0 ochrané osobnich dajl

(GDPR). Proto jsem se rozhodl pouZit volné dostupné datasety sestavené jinymi autory.

Prvnim problémem téchto datasett je jejich velikost, kterd ¢asto neptesahuje 250
obrazki. Existuji sice i rozsahlejsi datasety S pfiblizné 1500 obrazky, ale jejich kvalita
byva velmi nizké a jsou vzacné. z tohoto dlivodu jsem se rozhodl pouZit vice mensich
datasetli anasledn¢ je spojit do jednoho vétSiho, ktery jsem pak rozsifil pomoci
vybranych augmentac¢nich metod na ¢asti slozené¢ho datasetu. Tento piistup mi umoznil

ziskat kvalitné;jsi data z vefejnych zdroji v dostateném mnozstvi.

Prvni dataset®, ktery jsem pouzit, obsahuje 433 obrazki automobild s jejich
registratnimi znackami ve formatu PNG. Obrazky jsou anotovany ve formatu Pascal
VOC, coz znamena, Ze je nutné nasledné zpracovat XML soubory obsahujici pozice
(ramecek) hledané¢ho objektu. Tyto anotace je potieba prevést do formatu YOLO, ktery

jsem zvolil pro framework uceni neuronové sité.

Obrazek 37: Ukdzka obrazku z datasetii (prevzato ze
zdroje [74])

Druhy zvoleny dataset’ ma 225 obrazki ve formatu JPEG a jejich XML soubory
ve formatu Pascal VOC, tudiz bude zapotiebi stejného zpracovani jako u ptedchoziho
datasetu.

6 prvni dataset pfevzaty ze zdroje [74]
" druhy dataset pievzaty ze zdroje [75]
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Vzhledem k malému poctu snimki pro uceni jsem se rozhodl pouzit dalsi dva
datasety ze zdroje roboflow.com, ktery nabizi zdarma datasety od riiznych autord. Tteti
dataset® v potadi obsahuje celkem 395 obrazka ve formatu JPG a umozituje stahnout
dataset v raznych formatech, naptiklad YOLO, JSON ¢i Pascal VOC. Zvolil jsem
format Pascal VOC kvili jiz napsanému skriptu pro zpracovani piedchozich dvou
datasettl v tomto formatu. Ctvrty dataset® obsahuje 1084 obrazkt ve formatu JPG a také
umoziuje volbu formatu datasetu. Zajimavosti U téchto snimki je, ze autofi jiz provedli

augmentaci expozice (25 %) a rozostieni (az 2 px).

ol

Obrazek 38: Ukdazka snimku z roboflow
datasetu (prevzato ze zdroje [76])

Tyto obrazky se lisi od obrazkd snimanych kamerou naptiklad thlem zabéru
artiznymi Grovnémi pfiblizeni. Né&které obrazky zobrazuji pifimy detail automobilu
S poznadvaci znackou, zatimco jiné zachycuji automobil zezadu, coz by mohlo byt
vhodné pro pouziti modelu pti sniméani automobilt pti vyjezdu z parkovisté. Ojedinéle
se zde nachazi pifimy detail na poznavaci znacku. Nekteré snimky jsou zachyceny

v menSich rotacich, coz miiZze zvysit robustnost nau¢eného modelu.
7.1 Augmentace dat

Vzhledem k celkovému pocétu 1837 obrazk ve vysledném datasetu jsem se rozhodl
tento dataset roz$ifit prostiednictvim augmentace. Neékterd data jiz obsahovala
augmentaci, a proto jsem se rozhodl aplikovat ji pouze na cast dat, konkrétn€ na prvni
dva datasety. Zvazil jsem rtizné typy augmentaci, véetné Sumu a geometrickych tprav.
Konkrétné jsem zvazoval aplikaci Sumu typu HSV a Salt-and-Pepper a dale

geometrické augmentace, jako jsou rotace a pfevraceni (flip).

8 treti dataset ptevzaty ze zdroje [76]
9 ¢tvrty dataset prevzaty ze zdroje [77]
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Rozhodl jsem se nepouzivat geometrické augmentace piimo na datech
z n¢kolika divodu. Pouziti flip augmentace by bylo nevhodné, protoze vysledny model
bude pouzit u vjezdu na parkovisté, kde by otoCeni obrazu mohlo zpusobit chybné
detekce, naptiklad by sloupek mohl byt detekovan jako poznavaci znacka. Podobné
tomu je i u rotace — velké uhly rotace by zvySovaly chybovost detekci. Pro model, ktery
bude pouzit U vjezdu na parkovisté, jsem zvazoval maximalné patnactistupnovou rotaci.
Tuto rotaci budu aplikovat nahodné béhem uceni pomoci frameworku YOLO, spole¢né
s ndhodnymi upravami jasu a odstinu. Tento pfistup jsem vyhodnotil jako vhodné&jsi

alternativu.

Druhou kategorii augmentace, pro kterou jsem se rozhodl, byla aplikace Sumu na
snimky za ucelem zvySeni pfesnosti detekce V ptipadech, kdy by se na zachyceném
snimku kamery nachazelo ruSeni. Aplikoval jsem augmentaci typu HSV, kterd méni
odstin, sytost ajas, aby simulovala rizné svételné podminky. Druhou pouzitou
technikou byl Sum typu Salt-and-Pepper, ktery nahodné¢ méni hodnoty pixelt a simuluje

zrnity Sum V obraze.

Obrazek 39: Ukdazka Sand and Pepper
augmentace (prevzato z [16])

Témito augmentacnimi metodami jsem rozsifil dataset o dalSich 1316 snimk,
coz navysilo robustnost modelu pfi detekci v ptipad€ ptitomnosti ruseni.

7.2 Zpracovani dat

Tato kapitola popisuje proces zpracovani datasetli, ktery byl proveden pfed jejich
pouzitim Ktrénovani YOLO sité. Vzhledem Kriznym formatim a strukturam
zdrojovych datasetli bylo nutné sjednotit data do konzistentniho formatu vhodného pro

nasledné uceni neuronové sité.
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7.2.1 Struktura a priprava vstupnich dat

V uvodu kapitoly 7 byly predstaveny ctyii datové sady, které budou nasledné
zpracovany. Tyto datové sady byly umistény V rtiznych adresafich abylo nutné je
sjednotit do jednotného vystupniho formatu. Vystupni adresafova struktura byla

navrzena tak, aby odd¢lovala trénovaci a valida¢ni data.

7.2.2 Konverze anotaci do formatu YOLO

Protoze anotace ve vSech pouzitych datasetech byly ve formatu VOC (XML), bylo
nutné tyto anotace pievést do formatu YOLO. Format Pascal VOC popisuje objekty
V obraze pomoci soufadnic rohovych bodi obdélnikovych bounding boxi, zatimco
format YOLO pouziva relativni soufadnice stfedu objektu ajeho Sitku a vysku
vzhledem Kk rozméru obrazku. Nize uvedeny skript nacte XML soubor, extrahuje

rozméry obrazku a soufadnice objektl a pfevede soufadnice do forméatu YOLO.

def convert pascal_voc_into_yolo_ annotation (Path: str):
tree = xet.parse (Path)
rootElem = tree.getroot ()
size elem = rootElem.find("size")
imageWidth = int(size elem.find("width") .text)
imageHeight = int(size elem.find("height") .text)
yolo annotation = "'
objects = rootElem.findall ("object")
for obj in objects:
name = str(obj.find("name") .text)

if name not in ["license-plate", "license", "licence",

"num plate", "number plate",
"License Plate", "LicensePlate"]:
continue
boundingBoxElem = obj.find ("bndbox")
x_min = int (boundingBoxElem. find ("xmin") .text)
X max = int (boundingBoxElem. find ("xmax") .text)
y min = int (boundingBoxElem.find ("ymin") .text)
y max = int (boundingBoxElem.find ("ymax") .text)
xCenter = (x_min + x max) / 2 / imageWidth
yCenter = (y min + y max) / 2 / imageHeight
yoloWidth = (x max - x min) / imageWidth
yoloHeight = (y max - y min) / imageHeight
yolo annotation += f'O {xCenter} {yCenter} {yoloWidth} {yoloHeight}\n'

return yolo annotation.rstrip()
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7.2.3 Rozdéleni dat na trénovaci a validaéni sady

Dalsim krokem bylo rozd¢leni datasetli na trénovaci a validacni sady. Pomér rozdéleni
byl zvolen na 80 % pro trénovaci data a 20 % pro valida¢ni data. Rozd¢leni bylo
provedeno ndhodnym vybérem a bylo zajisténo, Ze data jsou dobie promichana pro

kazdou sadu.

def train validation_split(inputData: list[any]):
totalSize = len(inputData)

trainSize = int (0.8 * totalSize)
np.random.shuffle (inputData)

trainData = inputData[:trainSize]
validationData = inputData[trainSize:]

return trainData, validationData

7.2.4 Slouceni a ulozeni finalniho datasetu
Posledni ¢ast procesu zpracovani dat zahrnuje slouceni, uloZeni a finalni zpracovéani
datovych polozek. Tato faze zahrnovala konverzi obrazkii do formétu JPG, uloZeni

YOLO anotaci a spravné usporadani dat do trénovacich a valida¢nich adresari.
def save_item(img path: str, yolo annot: str, img dest: str, 1lbl dest: str,

item name: str):

new img path = os.path.join(img dest, f'{item name}.jpg"')

if img path.endswith (".png"):
img = cv2.imread (img path)
cv2.imwrite (new img path, img, [int (cv2.IMWRITE JPEG QUALITY), 100])
elif img path.endswith(".jpg") or img path.endswith (".jpeg"):
shutil.copy(img path, new img path)
else:
print ("Out of supported formats of .Jjpg and .png")

return

new 1bl path = os.path.join(lbl dest, f'{item name}.txt"')
yolo file = open(new lbl path, "w")
yolo file.write(yolo annot)

yolo file.close()
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Timto postupem byla data pfipravena a transformovéana do formatu vhodného pro
trénovani YOLO modelu. Vysledny dataset byl ulozen auspotfddan do trénovacich
a validacnich adresaiti, ¢imz bylo dokonceno zpracovani dat. Tento proces zajistil, ze
data jsou konzistentni, dobie strukturovana a ptipravena pro efektivni trénink neuronové

site.
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8 Trénovani neuronové sité pro detekci objektu

Pro tuto diplomovou praci jsem zvolil sit YOLOVS, ktera je velmi populdrni pro detekci
objektti. Nejprve jsem vyuzil hardware, ktery jsem mél k dispozici, a to procesor Intel
Core i5-10300H 2.5 GHz s grafickou kartou NVIDIA GeForce GTX 1650 s 4GB
VRAM, ktera ma 896 CUDA jader a 16 GB RAM. Béhem uceni neuronové sité jsem
zjistil, Ze tento hardware neni dostate¢né vykonny. Kvuli nedostatku paméti probihala
Spatn¢ kalkulace validace, coz vedlo K tomu, Ze se negenerovaly valida¢ni hodnoty do

grafli.

Proto jsem se rozhodl vyuzit platformu Google Colab, kterd za relativné nizky
poplatek 11 eur nabizi znaény vypocetni vykon. Google Colab lze snadno propojit
s Google Drive, kam Ize nahrat dataset a data pottebna pro uceni neuronovych siti. Po
zakoupeni pfisluSného balicku je na vybér nékolik moznosti pro GPU. Ja jsem zvolil
NVIDIA T4 s 16 GB VRAM, ktera poskytuje dostate€ny vykon pro vypocty. Platforma
dale nabizi 15 GB RAM a 100 GB ulozist¢ na Google Drive pro uloZeni naucenych

modelu.
8.1 Prvni model

Prvni model jsem ucil pouze na datech z prvnich tfi datasetll bez rozsiteni 0 augmentaci.
Ve vysledku bylo tedy pouzito 1694 obrazki pro trénovani a 424 pro validaci. Nize
znazornéni kod znazoriuje piikazy pro trénovani modelu YOLO.

import os

import torch

from ultralytics import YOLO, settings

MODEL PATH = 'models/yolov8n.pt'
DATASET DIR = "training data preprocessedl/"
if name == " main ":

torch.cuda.empty cache ()
settings.update ({"datasets dir": os.path.join(os.getcwd(), DATASET DIR) })

settings.save ()

model = YOLO (MODEL PATH)

model.train (data="'./data.yaml', epochs=150, imgsz=640, batch=8,

amp=False, optimizer='AdamW',6 val=True, plots=True, device=0)
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Pfi u€eni modelu na vlastnim hardwaru jsem narazil na fadu problému, které
znemoznovaly efektivni trénink. Jednim Zz hlavnich problémt byla nutnost zakazat
automatické michani ptesnosti (AMP), pravdépodobné kvili nekompatibilit¢ s mou
grafickou kartou. Tento problém vedl k chybnym vypoctim ztratovych hodnot a vraceni
hodnot ,,nan*“ (not a number). Jak jsem zjistil, tento problém je pomérné Casty ana
forech je doporucovano fesit jej snizenim hodnoty ,,batch size®, avSak tato metoda ne

vzdy funguje.

Podobné potize jsem zaznamenal i pti validaci, kde rovnéz dochéazelo k chybam
zpisobenym grafickou kartou pocitace, patrné pro to, Ze karta nebyla podporovana. Po
pfepnuti na CPU se model naucil detekovat SPZ avalidace se pocitala spravné.
Nicméné nepotizoval se zaznam validace a trénink modelu pro 150 tréninkovych epoch

trval ptes 21 hodin.
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Obrazek 40: Grafické znazorneni pribéhu uceni prvniho YOLO modelu

8.1.1 Trénovaci ztraty
V pribéhu trénovani jsem zaznamenal nasledujici vysledky (viz obrazek 40)

Vv jednotlivych hodnotach:

e train/box loss — Tento graf dokumentuje ztratu pfi u¢eni modelu na detekci
ohrani¢eni bounding boxl jednotlivych objektli. z grafu je zfetelny klesajici
trend, ktery naznacuje, ze kazdou dalsi epochou se model zlepsuje v lokalizaci
objekti ve snimcich. z grafu je zietelné, ze pii 150 epochach se hodnota ztraty
snizila ptiblizn¢ z 1.4 na hodnotu 0.6.

e train/cls loss — Tento graf reprezentuje ztratovou hodnotu pfi klasifikaci objektt

v prib¢hu tréninku. Klesajici trend z hodnoty 1.2 na hodnotu nizs$i nez 0.4
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8.1.2

indikuje jasné zfetelné zlepSovani schopnosti modelu spravné klasifikovat
objekty.

train/dfl loss — Reprezentuje ztratu pii optimalizaci distribuce odhadi modelu.
v tomto ptipadé klesajici ztratova hodnota naznacuje efektivni uceni modelu,

kde hodnota klesla v prubéhu uceni z 1.2 na pfiblizn¢ 0.9.

Evaluaéni metriky

Na obrazku 39 jsou dale znazornény evaluaéni metriky:

8.1.3

Precision — Graf ptesnosti ukazuje, ze model dosahuje vysokych hodnot
pfesnostl s pohybem hodnot blizko 1, coz znamend nizky pocet falesné
negativnich detekci.

Recall — Tento graf ukazuje schopnost modelu zachytavat relevantni objekty
opét s hodnotami blizko hodnoté 1. Vysledek indikuje, ze model ma nizky pocet
fale$né€ negativnich detekci.

MAP50 — Tento graf ukazuje celkovou piesnost modelu, kterd se Vv prib&hu
uceni modelu zvySovala a nasledné stabilizovala na vysoké hodnoté 0.96,
MAP50-95 — Tento graf zndzoriiuje podrobnéjsi pohled na vykon modelu.
Rostouci trend jasné indikuje celkové zlepSujici se vykon modelu, ato

s vyslednou hodnotou 0.74.

Matice zamén

Matice zamén poskytuje piehled o klasifikaénich schopnostech modelu. z obrazku 41

niZze je patrné, ze model spravné klasifikoval 468 instanci tfidy SPZ jako TP a 35

instanci bylo detekovano jako FP Tiida TN nezaznamenala zadnou chybu a jako FN

bylo detekovano 20 instanci tfidy SPZ. Lze konstatovat, ze model ma vysokou presnost

pti klasifikaci ttidy SPZ s relativné malym poctem chyb.
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Obrazek 41: Matice zamén prvniho modelu (confusion matrix)

8.1.4 Predikce modelu

Na obrazku 42 jsou znazornény predikce vytvofené nauenym modelem,
pricemz je ziejmé, ze model dosahuje vysoké piesnosti detekei. Presnost predikovanych
registranich znaCek je zna¢né vysoka. Pfesto jsem se rozhodl vyzkouset i model
trénovany S daty, na kterd byla aplikovdna augmentace S cilem zvySit robustnost

modelu. z tohoto diivodu jsem se rozhodl vytvofit dalsi model.
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Obrazek 42: Vizualizace predikci prvniho modelu

8.2 Druhy model

Kvili zdlouhavému procesu uceni na vlastnim hardwaru jsem se rozhodl pouzit externi

zdroje pro trénovani druhého modelu. Zvolil jsem ptedplatné Google Colab, jak bylo
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zminéno vyse V kapitole 8. Pro trénovani tohoto modelu bylo nakonec pouzito 2746

obrazki pro trénink a 688 obrazkl pro validaci.

Nejprve bylo nezbytné nahrat dataset na Google Drive, ke kterému se pak
piipojime z Google Colab postupem znazornénym nize.
from google.colab import drive
drive.mount ('/content/gdrive')
import tensorflow as tf
print (tf.test.gpu device name ())

ROOT DIR = '/content/gdrive/My Drive/data/'

'pip install ultralytics

Diky moznosti vyuziti vys§iho vypocetniho vykonu prostfednictvim externiho
hardwaru jsem mohl pfi trénovani modelu nastavit vyssi hodnoty parametrti, coz by na
mém lokalnim zafizeni nebylo mozné. Oproti tomu Google Colab umoziuje vyuziti
vykonnych grafickych procesorti. Diky tomu jsem mohl naptiklad zvysit pocet epoch na
200, velikost davky (batch size) na 16 apouzit optimalizator 'Adam' S pocate¢nim
ucicim koeficientem (learning rate) 0,001. Tento vys$s$i vypocetni vykon zkratil dobu
trénovani modelu na pfijatelné 4 hodiny a 36 minut, coz by na mém lokalnim zafizeni
trvalo mnohem déle. Kéd nize reprezentuje trénovani modelu.
import os
from ultralytics import YOLO
dataYAML = os.path.join (ROOT DIR, "data.yaml")
dataModel = os.path.join (ROOT DIR, "preTrainedYolov8n.pt")
model = YOLO (dataModel)
result = model.train (data=dataYAML, epochs=200, imgsz=640, batch=16,

optimizer='Adam', val= , plots= , 1r0=0.001)
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8.2.1 Trénovaci ztraty
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Obrazek 43: Grafické znazornéni pribéhu uceni druhého YOLO modelu

Béhem trénovani druhého modelu byly zaznamenany nasledujici metriky ztrat:

e train/box loss — Graf této ztraty ukazuje postupné snizovani hodnoty z ptiblizné
1.2 na 0.52 v prubéhu 200 epoch, coz ukazuje na lepsi vysledek v lokalizaci
objektti ve snimcich nez prvni model.

e train/cls loss — Tento graf zobrazuje ztratu klasifikace, ktera klesa z hodnoty
0.77 na 0.27, coz indikuje zlepSovani schopnosti modelu spravné klasifikovat
objekty.

e train/dfl loss — Tato ztrata se snizovala z hodnoty 1.13 na hodnotu 0.87, coz

signalizuje efektivni u¢eni modelu.

8.2.2 Validacni ztraty

U tohoto modelu mizeme vyhodnotit i valida¢ni ztraty popsané nize:

e val/box loss — Tento graf ukazuje valida¢ni ztratu lokalizace bounding boxu
objektt. Hodnota ztraty se pohybuje okolo hranice 0.72.
e val/cls loss — Validacni ztrata klasifikace dosahuje hodnoty 0.32.

e val/dfl loss — Valida¢ni ztrata distribuce odhadi modelu dosahuje 0.94.

Valida¢ni ztratové hodnoty dosahly 0 néco vyssich hodnot, ale nejsou znatelné vyssi
nez trénovaci ztratové hodnoty, coz indikuje, ze model je schopny spravné se

generalizovat na valida¢nim souboru.
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8.2.3 Evaluaéni metriky

Déle jsou znazornény evaluacni metriky:

e Precision — Pro tuto metriku graf zobrazuje hodnoty blizké hodnoté 1, coz
naznacuje velmi nizky pocet falesné pozitivnich detekci.

e Recall — Tento graf zobrazuje opét hodnoty blizké 1, coZz ndm znaci velmi nizky
pocet faleSn¢ negativnich detekci.

e MAPS50 — Graf stfedni pfesnosti pii 50 % IoU ukazuje zvySujici se hodnotu
béhem uceni modelu, ktera se stabilizovala na hodnoté 0.97.

e MAP50-95 — Posledni graf ukazuji vykon modelu S rostoucim trendem, ktery
doséahl hodnoty 0.78.

8.2.4 Matice zamén

Matice zamén poskytuje prehled 0 schopnostech modelu klasifikovat rizné tridy.
Z nasledujiciho obrazku 44 vyplyva, ze model spravné klasifikoval 771 instanci tiidy
SPZ jako TP a detekoval 30 instanci jako FP. Poc¢et FN pro tiidu SPZ byl 37. Toto

indikuje vysokou pifesnost modelu V klasifikaci tfidy SPZ s relativné malym poctem
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8.2.5 Predikce modelu

Predikce, které provedl trénovany model, jsou zobrazeny na ptilozeném obrazku 45. Je
ziejmé, Ze model dosahuje vysoké piesnosti pii detekci aklasifikaci registraénich
znaCek. Augmentace dat vyrazné pfispéla ke zlepSeni robustnosti modelu, coZz se

projevilo ve zvyseni celkové presnosti a snizeni chybovosti.

< \sszo8_/,
N 1717 vxR

SPZ 0.8

[ ALR 486 |

Obrazek 45: Vizualizace predikci druhého modelu

8.3 Vyhodnoceni

Na zaklad¢ dat uvedenych v kapitole 8 jsem se rozhodl vybrat druhy model pro detekci
registra¢nich znacek. Diivodem je, Ze tento model dosahuje vyssSich pfesnosti a lepsiho
vykonu ve srovnani S prvnim modelem. Trénink na rozsifeném datasetu 0 augmentaci

vedl k vyraznému zlep$eni schopnosti modelu generalizovat na novych datech.

Evaluaéni metriky ukazuji, Ze druhy model dosahuje vysoké presnosti
(precision) a citlivosti (recall), pfi¢emz hodnoty obou metrik jsou blizké 1. To indikuje
velmi nizky pocet falesné pozitivnich a faleSné negativnich detekci. Metriky mAPS50

a MAP50-95 dosahly hodnot 0.97 a 0.78, coz potvrzuje celkove vysoky vykon modelu.

Navic, diky pouziti vykonnéj$iho hardwaru na platformé Google Colab, bylo
mozné model trénovat S vy$§imi hodnotami parametrti, coz vedlo K lepsim vysledkim
v mnohem krat§im Case. Trénovaci a valida¢ni ztratové hodnoty znaci efektivni uceni

modelu a jeho schopnost spravné lokalizovat a klasifikovat objekty.

Matice zamén a vizualizace predikci potvrzuji, Ze model dosahuje vysoké pfesnosti
pfi detekci registracnich znacek. Pfidani augmentace dat vyrazné pfispélo ke zvySeni

robustnosti a snizeni chybovosti modelu.
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9 Volba optického rozpoznavace znaku

Dalsim krokem pfi zpracovani nalezené registrani znacky je jeji precteni. Tento krok
vyzaduje vice nez jen pouziti zvoleného OCR, jelikoZz je nutné snimek nejprve ocistit od
nepotfebného Sumu, ktery je na zkoumanych snimcich casto pifitomen. Tato uprava

snimku vyrazné zvySuje presnost pouzitého OCR pfi prevodu obrazu na text.
9.1 Nastaveni kamery

Prvnim krokem je nastaveni kamery, které zajisti kvalitni vstup pro neuronovou sit’
urCenou K detekci registracni znacky. Jak bylo popsano V kapitole 6, volba kvalitni
kamery, ktera je pfedurcena pro tuto ¢innost, je zakladnim ptedpokladem pro zachyceni

kvalitniho snimku pro nasledné zpracovani.

Po pfipojeni kamery Kk pocita¢i a dokonéeni tvodni konfigurace pro piihlaseni
do kamery musime nastavit zakladni nastaveni pro video. Zde bylo potieba provést
nastaveni pro primérni prenosovy kanal. Mym primérnim cilem bylo ziskat pro systém

co nejkvalitnéjsi snimk, ktery nam muize kamera poskytnout.

Stream Type | Main Stream(Normal) ~ |
Video Type

Resolution | 268871520 v
Bitrate Type [‘\.r'ariable V]
Video Quality | Highest v |
Frame Rate | 15 v |fp5
Max. Bitrate (6144 | Kbps
Video Encoding | H.264 v |

H 264+ | OFF v
Profile | Main Profile v |

| Frame Interval [50 |

SV [ON v
Smoothing — [ Clear=-=Smooth ]

Obrazek 46. Ukdzka nastaveni videa kamery

A4

Rozhodl jsem se nastavit rozliSeni na nejvyssi dostupné, ato 2688 x 1520,
a nastavit nejvyssi kvalitu videa. Dale jsem nastavoval typ datového toku, kde bylo
mozné vybrat mezi konstantnim ¢i variabilnim. Zvolil jsem variabilni pro vyuziti
pfizpisobivosti datového toku podle adaptivniho chovani kamery. Déle jsem snizil

pocet snimkd za sekundu (frame rate) na 15, protoze se neocekava vysoka rychlost

vvvvvvvv
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S ostatnimi parametry jsem béhem prace experimentoval a doporucil bych dale
nastavovat parametry kodovani videa a vyhlazovani (smoothing), které ,,zjemni obraz,
avSak na ukor odstranéni detaili snimku. Proto je zapotiebi fadné tyto parametry
testovat. z mého testovani vyplynulo, Ze pro zpracovani obrazu popsané nize spiSe
nastavovani dalSich parametrti detaily spiSe rozostiuje, a proto jsem je ponechal na
doporucenych hodnotach.

¥Image Adjustment

07-30-2024 Tue 12:33:39

v Exposure Settings
v Focus

~Day/Night Switch

Day/Night Switch |Auto v

Sensitivity

Filtering Time

Scheduled-Switch

Smart Supplement Light | Triggered by Alarm Input
Triggered by Video
Supplement Light Mode [ IRIight Supplement Light v

Light Brightness Control ‘ Auto v

v Backlight Settings

=} [ O] v White Balance

Obrdazek 47: Nastaveni nocniho / denniho rezimu

Je dilezité nastavit kamefe denni anoc¢ni rezim (viz obrazek 47), aby bylo
mozné Cist registraéni znacky iza Spatnych svételnych podminek, napiiklad b&éhem
vecernich hodin. Nastaveni reZimu je mozné provést nékolika zpiisoby: od spousténi
poplachu, pies pfepinani mezi no¢nim a dennim reZzimem V pfedem stanovenych ¢asech,
aZ po automaticky reZim. v automatickém reZzimu se kamera pfepne do no¢niho reZzimu,

jakmile detekuje nedostatek svétla.
9.2 Image processing

V ramci zpracovani obrazi pro detekci a rozpoznéavani textu, zejména ve specifickych
aplikacich, jako je &teni poznéavacich znacek vozidel, se Casto pouZzivaji pokrocilé
metody filtrace obrazu ke zvyseni ptesnosti detekce. Metoda popsana v uvedeném kodu
ptredstavuje komplexni sekvenci filtri a zpracovatelskych kroki, které maji za cil zvysit
kvalitu obrazu ptfed jeho analyzou pomoci OCR. Pro demonstraci téchto uprav jsem
nahrél videozaznam automobilu, ktery se postupné piiblizuje, aby nasimuloval situaci

U brany parkoviste.
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Obrazek 48: Vystrizend znacka pred zpracovanim
Na zaklad¢ rozsahlé literatury, kterou jsem prostudoval, jsem dospél Kk zavéru, ze
pokrocilé metody zpracovani obrazu jsou klicové pro dosazeni co nejvyssi piesnosti
detekce. Pouziti pouze zakladnich uprav neni dostatecné pro dosazeni optimalnich

vysledkd.

Prvnim krokem bylo aplikovani filtru pro pfevod barevného obrazu na odstiny
Sedé, coz je standardni metoda ptedzpracovani obrazu. Nasledné¢ jsem aplikoval
Gaussovské rozostfeni za uc¢elem redukce Sumu. Je dilezité¢ peclivé nastavit parametry

tohoto filtru, protoze ptili§ vysoké hodnoty mohou snimek znehodnotit.

Dalsim krokem bylo adaptivni prahovani pro segmentaci obrazu, které umoziuje
lepsi oddéleni textu od pozadi. Nésledn¢ jsem provedl inverzi barev, coz zméni text na

bilou barvu a pozadi na ¢ernou.

def applying filters(spz_ cropped array, b_width, logger):
spz gray= cv2.cvtColor (spz cropped array,cv2.COLOR GRAY2BGR)
# Gaussian filter
spz_gauss = cv2.GaussianBlur (spz gray, (5,5), 0) #11,11
# Adaptive thresholding
spz_threshold = threshold local (spz_gauss,99,offset=5, method='gaussian')
thresh = (spz gauss > spz threshold) .astype('uint8') * 255
# Inverting colors (white objects, black background)
thresh = cv2.bitwise not (thresh)
# Resize image
height = int (spz gauss.shape[0] * b width/ spz gauss.shape[l])
Spz_gaussian = cvZ2.resize(spz gauss, (b width, height))
thresh = cvZ2.resize(thresh, (b width, height))
# Morphological operation
kernel = np.ones((3, 3), np.uint8)
thresh = cvZ.morphologyEx (thresh, cv2.MORPH OPEN, kernel, iterations=1)
# Ensure the image is single-channel
if len(thresh.shape) ==
thresh = cv2.cvtColor (thresh, cv2.COLOR BGR2GRAY)
# Ensure the image is single-channel
if len(thresh.shape) != 2:

logger.error ("The image passed to findContours is not single-channel")
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# Contour detect

contours, = cv2.findContours (thresh,cv2.RETR EXTERNAL,

cv2.CHAIN APPROX SIMPLE)
mask = np.zeros (thresh.shape, dtype="uint8")
for cnt in contours:
X, y, w, h = cv2.boundingRect (cnt)

aspect ratio = w / float (h)

# Filter contours likely to be part of the text
if cv2.contourArea (cnt) < 700:
cv2.drawContours (thresh, [cnt], -1, 0, -1)
elif 0.2 < aspect ratio < 5 and h > 15: # Remove small contours

cv2.drawContours (mask, [cnt], -1, 255, -1)

# Bitwise AND to isolate the text
final = cv2.bitwise and(thresh, thresh, mask=mask)
# Inverting colors again
spz_invert = cv2.bitwise not (final)

return spz invert

Poté jsem upravil velikost snimku pro zajisténi konzistence rozmért pied dal$im
zpracovanim a aplikoval morfologické operace k odstranéni mensiho Sumu z binarniho
obrazu. Béhem testovani se ukazalo, ze tato korekce Sumu nebyla dostatecnd, a proto
jsem pfristoupil k detekci kontur. Pti tomto kroku jsem identifikoval a odstranil mensi
objekty, které nelze povazovat za soucast textu. Tento ptistup funguje velmi dobie pii
detekcich na kratké vzdalenosti, avSak pii pouZiti na vétsi vzdalenosti ma nezadouci

ucinky, protoZe se text registracni znacky €asto stava necitelnym ¢i zdeformovanym.

Uprava snimku byla dokonéena aplikaci masky a naslednou inverzi barev, coz
umoznilo izolovat textové oblasti od pozadi a zvyraznit relevantni informace pro OCR.

Nasledujici obrazek 49 ilustruje postupné stavy uprav snimku.

2BX 9635 2BX 9635

Obrazek 49: Jednotlivé stavy behem upravy snimku
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9.3 Testované OCR

Pfred implementaci na Raspberry Pi bylo provedeno otestovani na notebooku
S parametry uvedenymi V kapitole 8, aby se zamezilo piipadnému pirehodnocovani

béhem finalniho nasazeni.

Pro otestovani pfesnosti arychlosti jsem zvolil dva zéstupce, ato Tesseract
a EasyOCR. Oba by méli prokazat podobné vysledky pii detekci, avSak pro nasazeni na
zatizeni jako je Raspberry jde hlavné o limitovany vykon zafizeni. Pokud tedy rychlost
nebude vyhovujici na testovaném notebooku, nema vyznam zvazovat jeho nasazeni na

Raspberry Pi.

9.3.1 Test Tesseractu

Ziskané vysledky ukazaly znac¢né zlepSeni Vv rychlosti, kdy identifikace automobilu
s registracni znackou a jeji nasledné ptecteni z kamerového zdznamu bylo dokonceno
béhem nékolika milisekund. Pfitom Ccistd detekce bez prfecteni znakl trvala 150
milisekund. Celkova doba detekce s pfectenim textu registracni znacky byla okolo pil

sekundy, kde urcité bude zna¢né zpomaleni Vv rychlosti detekci na zvoleném Raspberry.
INFO: Detected SPZ: 2BX9635
SPZ:

S5PZ: 2BX9635

Obrazek 50: Ukdzka uspésné detekce se ctenim registracni znacky pomoci Tessaeractu

Na obrazku 50 je ilustrovan tento vykon, ktery demonstruje uspésnou detekci
a ¢teni registracni znacky. Pfes tyto uspéchy vSak systém celi omezenim V situacich,
kdy detekuje registratni znacku, ale neni schopen z ni ptecist jakykoliv text. To vede
k provadéni neucelnych detekci, které sice trvaji pouze zlomek ¢asu potfebného pro
kompletni detekci, ale nevedou k Zadnému praktickému vysledku. Piesnost Teseractu je
velmi odvozend od pouzitych trénovacich dat. v zakladnim nastaveni se pouziva model
»eng®, ale lze také stdhnout model ,,leu”, se kterym Vv této praci pracuji. Tento nauceny
model byl dfive vyuzivan také zndmym, nyni jiZ nefunkénim, OCR systémem

OpenALPR.

9.3.2 Test EasyOCR
Tento OCR systém ukazal vyS$$i Groven piesnosti pii detekci Cislic, avSak detekce
pismen se ukazala byt zna¢n¢ problematicka, coz negativné ovliviiuje celkovou rychlost

detekce. Kazdy znak je detekovan piiblizné za 0,3 sekundy, diky ¢emuz celkovy cas
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potiebny pro detekci standardni registracni znacky dosahuje 4 az 5 sekund. Navic,
findlni proces sestavovani precteného textu trva vice nez 4 sekundy, ptfi¢emz jeho

piesnost vyrazné¢ zaostdva za vysledky dosazenymi systémem = Tesseract.

@: 384x640 1 car, 14.0ms
Speed: 5.8ms preprocess, 14.ems inference, 4.8ms postprocess per image at shape (1, 3, 384, 640)

@: 576x640 1 SPZ, 18.5ms

Speed: 6.8ms preprocess, 18.5ms inference, 4.8ms postprocess per image at shape (1, 3, 576, 640)
Detection completed in ©.10 seconds.

Detection completed in seconds.

Detection completed in @.31 seconds.

Detection completed in seconds.

Detection completed in seconds.

Detection completed in ©.19 seconds.

Detection completed in ©.26 seconds.

28965

Obrazek 51: Ukazka priibéhu cteni textu EasyOCR
Na obrazku 51 je zobrazen prub¢h cteni textu pomoci EasyOCR. Bohuzel,
vzhledem kjeho piesnosti vyvolal tento systém zklamani, jelikoZ na testovacim
videozaznamu nebyl schopen spravné pieCist ani jednu registraéni znacku aani

nedokézal identifikovat spravny pocet znaki.
9.4 Vyhodnoceni vybéru OCR

Po dikladném testovani dvou OCR systémi, Tesseract a EasyOCR, byl pro findlni
implementaci na Raspberry Pi vybran Tesseract. Hlavnim rozhodujicim faktorem byla
vys$i presnost Tesseractu pii detekci a ¢teni textu z registra¢nich znacek. Ackoliv
EasyOCR vykazoval srovnatelnou rychlost detekce, rozdil Vv rychlosti mezi obéma
systémy nebyl natolik vyznamny, aby ospravedlnil nizsi pfesnost Cteni. v kontextu

naSeho nasazeni je presnost klicova, jelikoZz systém musi spolehlivé a spravné

identifikovat registraéni znacky vozidel, a to i za cenu mirné delsiho ¢asu detekce.

S ohledem na technicka omezeni Raspberry Pi bylo ocekavano, ze rychlost
detekce na této platformé se zhorsi pfiblizné t¥i az Ctyfnasobné ve srovnani s testy
provedenymi na notebooku. Po nasazeni systému bylo potvrzeno, ze tato predikce byla
pfesnd. Doba potitebna pro detekci registracnich znacek na Raspberry Pi se skutecné
zvysSila a dosahuje hodnot az 1500 milisekund pouze pro neuronovou sit’” bez OCR.
Tento pokles rychlosti je diisledkem niz8i vypocetni kapacity Raspberry Pi ve srovnani
s notebookem. i ptes tyto vysledky bylo prioritou zachovani vyssi pfesnosti, kterou

Tesseract béhem testovani poskytoval.
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10 Aplikace pro spravu pristupu
10.1 Specifikace IS projektu

Jak jiz bylo zminéno Vv tivodni kapitole, tato prace navazuje na projekt ,,Campus parking
management vytvareny studenty z predmétu IS projekt, jejoz cilem bylo vytvoieni

ptistupového ekosystému pro parkovaci prostory vlastnéné JU.

10.1.1 Popis zadani projektu

Hlavnim cilem IS projektu bylo vytvofeni informac¢niho systému pro spravu
univerzitnich parkovist, ktery uzivatelim po ptihlaSeni umoznuje spravovat své profily,
poskytuje informace o0 mapé akapacitich parkovist aumoziuje generovani
jednorazovych QR kodi pro vjezd. Tento systém také mél poskytovat rozli¢né funkce
pro ruzné uzivatelské role. Studenti by méli mit vaplikaci moznost pfistupu
k informacim 0 zbyvajicim ¢ase povoleného parkovani, zatimco zaméstnanci by mohli
spravovat seznam svych vozidel a generovat jednorazové QR kody pro své hosty.
Administratofi systému by méli mit K dispozici nastroje pro nastaveni roli a prav

uzivatell, spravu jednotlivych parkovist' @ moznost nastaveni notifikaci pro uzivatele.

Systém navic mél umoznit monitorovani trendd zaplnéni parkovist, a zobrazit je
v aplikaci. Pro zajiSténi bezpecnosti a spravnosti provozu mély byt implementovany
rizné bezpecnostni protokoly, véetné pravidelného testovani aladéni systému. Tento
komplexni informacéni systém byl navrzen tak, aby vyhovoval potfebam univerzity

a zéaroven zjednoduSoval kaZzdodenni spravu a uzivani parkovacich ploch.

10.1.2 Komunikace mezi projekty
Mezi mym systémem a systémem IS projektu probihd komunikace, kterou lze rozliSit na

dva smeéry:
Zadost o data

Do této kategorie lze zahrnout zadost o0 data, ktera obsahuji povolené
a blokované registracni znacky, uZivatele, uzivatelské skupiny a jejich opravnéni,
zakladni nastaveni a QR kody. 0 tato data se zada pfti startu aplikace a posléze kazdych
patnact minut, avSak tato hodnota je nastavitelna prostfednictvim ,,.env* konfigura¢niho
souboru.

Dale mame zadosti 0 data 0 neznamém uzivateli ¢i QR kodu, ktera se vyuzivaji

béhem vyhodnocovani jiz ziskanych dat z databaze. Pokud Vv lokélni databazi neni
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uzivatel nebo QR koéd nalezen, provede se jesté dotaz na endpoint, zda se nezménila
data od posledniho natazeni. Timto pfistupem se zajisti funkénost vygenerovanych QR

V ¢asovém okné€ mezi aktualizaci dat.
Posilani zaznamu

Protoze oba systémy musi umoziiovat obousmérnou komunikaci, jsou zahrnuty
logovaci HTTP POST zadosti, které umoziuji zaznamenavat data pro IS projekt tykajici
se vjezdu a vyjezda vozidel. Tato data zahrnuji komplexni informace 0 kazdém vozidle,
které projede branou, vcetné textu a obrazku registraéni znacky, ¢asu prijezdu, udaji
o uzivateli a identifikatoru jeho uzivatelské skupiny, pokud jsou tyto informace
dostupné. Kromé toho, pokud byl pro vjezd pouzit QR kéd, je tento odeslan jako dalsi

parametr.
10.2 Schéma aplikace

Tento systém je zaloZen na souboru sluzeb bézicich na serveru, které spolecné zajistuji

vSechny kli¢ové funkce, od zpracovani obrazu po spravu dat a uzivatelské interakce.

Detekce registratnich znacek je implementovana prostfednictvim nauceného
modelu YOLO, ktery zpracovava obrazovy vstup z kamery a identifikuje oblasti
obsahujici registratni znacky. Tyto detekované znacky jsou nasledné zpracovany
technologii OCR Tesseract pro extrahovani textu ze zkoumaného snimku. Paralelné

s detekci registracnich znacek se provadi skenovani QR kodi pro alternativni vjezd.

Hlavni c¢asti aplikace je WebSocket server, ktery zajiStuje komunikaci mezi
serverem a klientem prostrednictvim sokett, posilanych vzdy se specifickym typem pro
provedeni Zadané operace. Podle typu zpravy poté na displej, zndzornény na obrazku

51, zobrazuji informace 0 povoleni ¢i zamitnuti vstupu.

EntryType StartServer

+DETECTED_SPZ = 1 +WebSocketServer wsServer
+QR_CODE = 2 +YoloDetection yolo

+QR_CODE_EXTERNAL =3 +QRScanner grscanner L - 7
+ONE_TIME_ENTRY = 4 | T~ o e /
| +startScript() —— - P |
/ T — -~ [
.’J ~ //_/_,,. / ‘, \
, \ ™ T / | N

( WebSocketServer [ ( L
| | Y V

Q ion +Database db T Tk i ixin HTTPServer
+Endpoeint endpoint

ThreadedHTTPServer

A _| +GateController gataController
T
- Ve AN
- [ v ,
v i v Y

B Database
‘ Tesseract GateController Endpoint BaseHTTPRequestHandler

+EntryType entryType

Obrazek 52: Class diagram systému
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Backendové operace, vcetné oveéfovani opravnéni vozidel alogovani ptistupt,
jsou fizeny zvolenou databazi SQLite3. Databaze je rozd€lena na dvé, kde prvni uklada

data od endpointu a druha uklada data pro systém.
10.3 Reseni vstupu na parkovisté

Pro umoznéni jednorazového vstupu bylo zapotiebi udé€lat jednoduchy, ale piehledny
vystup na displej, kde se zobrazuji vyhodnoceni vstupu. Kdyz je vstup povolen, zobrazi
se detekovana registracni znacka, ¢as vV minutach, jak dlouho muze uzivatel parkovat,
azprava opovoleni ¢i zamitnuti vjezdu. Pfi zamitnuti vjezdu se zobrazi Ctvrtd

informace, ktera reprezentuje oznameni pro¢ byl vjezd zamitnut.

10.3.1 Jednorazovy vjezd

Jednorazovy vstup je vyhodnocovan pomoci obecného nastaveni brany, které se
prijima z endpointu IS projektu. Toto nastaveni méa pouze dva stavy, ato povoleno ¢i
zakazano. Pii zmacknuti tlacitka na displeji se zastavi vSechny detekce vstupu, tedy
¢teni registracnich znacek i QR kodu, a zablokuji se tladitka, dokud se nevyhodnoti

vjezd. Toto omezeni plati pfi kterémkoli vstupu, aby se zabranilo duplicitnim detekcim.

Parkovaci systém
E Jihoceské univerzity

@Connected

CL) Tue 30 Jul 2024 23:22:13
- 2BX9635 Fooders

._’ Zbyva 60 minut
(e v

6 Vjezd povolen! Vitejte Bolt

Ceska posta

Obrazek 53: Ukdzka zobrazeni na displeji
Pti jakémkoli typu vstupu se do logh ukladad jak obrazek, tak text registracni
znacky, kterou mizeme povazovat za univerzalni identifikator. Pokud by systém chybné
vyhodnotil registra¢ni znacku, stale mame K dispozici snimek, ktery obsahuje potiebné

informace.
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10.3.2 Vstup pres detekovanou registraéni znacku

Pro zvyseni pfesnosti @ minimalizaci chybnych detekci byl implementovéan algoritmus,
ktery vyzaduje urcity pocet shodnych detekci. Naptiklad musi byt provedeny minimalné
dvé detekce, kde je registratni znaCka identifikovana stejné, nez dojde K povoleni

vstupni kontroly.

Vstupni kontrola povoleni je zdvisla na nékolika faktorech, vetné existence
znacky V systému a jejiho stavu (naptiklad zda je znaCka blokovana). Dale kontrola
zahrnuje ovéfovani opravnéni uzivatele, kterd jsou specifickd pro skupinu, do které
uzivatel patfi. Tato opravnéni mohou zahrnovat omezeni parkovacich dob nebo limit pro

pocet vozidel, ktera mohou byt zaparkovana uzivatelem z dané skupiny.

10.3.3 Vstup pres QR kéd

Pro tento vstup plati pravidla podobna k t€ém, ktera se vztahuji na detekci registraéni
znacky. Provadi se kontrola existence kodu Vv systému, stejné jako kontrola uzivatele
a jeho prislusnosti k uzivatelské skuping. Pfi povoleni vjezdu se navic uklada posledni
detekovana registrani znacka, aby bylo mozné zasilat logy S co nejvice informacemi

0 vjezdu.
10.4 Webové rozhrani pro validaci povoleni parkovani

Jednim z hlavnich cild této prace bylo také umoznéni ovéfeni informaci
0 zaparkovaném automobilu prostfednictvim jednoduchého webového rozhrani. Toto
rozhrani zasila pozadavky na WebSocket server, které obsahuji typ socketu a registraéni
znacku hledaného vozidla. Systém poté prohledava databdzi zaparkovanych vozidel a
v piipad¢ identifikace shody poskytne kompletni informace 0 vozidle, coZz je
vizualizovdno na pfilozeném obrazku. Aby se minimalizovala moznost chyb pfi
zadavani registracni znacky uzivatelem, je zadand registratni znaCka pfevedena do

standardniho formatu pouzivaného v aplikaci.
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Parkovaci systém
Jihaleské univerzity

i Conneoted

SPZ Data
@ Tue 30 Jul 2024 18:34:12 —z—ﬁ
=| | 2bx9635
SFE DENBEIIE

Pastat SPZ Wgar LID: P
Uszar Unetructured
Mams:

Cas na parkowani

v min.y; =

Typ viezdu: Vighup ma detskovanou BPZ
Cas prijezdu: 303807340 15-1:08
Zbjpvalicl Eas

parkovani (v minj: *%

Obrazek 54: Ukdzka webového prostiedi pro kontrolu vjezdii

Toto rozhrani zobrazuje kompletni informace 0 vjezdu, vcetné typu pouzitého
vjezdu. Napftiklad Vv ptipadé, ze by student zneuzil jednordzovy vjezd, systém
automaticky zaznamenava posledni detekovanou registracni znaCku pied aktivaci
tlacitka na displeji. Zaznam zahrnuje jak ptecteny text, tak i obrazek registracni znacky.
Timto zplsobem je zajisténo, Ze i V piipadé chybného vyhodnoceni registraéni znacky

zustava snimek dostupny pro moznou korekci administratorem.
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11 Implementace fesSeni do Raspberry Pi

Vybér operacniho systému je klicovou volbou pii nasazeni aplikace na Raspberry Pi 4,
zvlaste pokud aplikace vyzaduje znacné vypocetni zdroje. Pro tento projekt byla
zvolena odleh¢ena verze operacniho systému Raspberry Pi OS Lite 64-bit. Toto feSeni

bylo zvoleno pievazné pro zajisténi optimalniho vykonu a stabilitu nasazené aplikace.
11.1 Instalace operaéniho systému

Instalace byla mozna pomoci Raspberry Pi Imager, ktery po spusténi na pocitaci nabizi
uzivateli volbu pozadovaného operacniho systému ze seznamu dostupnych obrazi,
které zahrnuji i oficialni Raspberry Pi OS. Pfipojil jsem microSD Kartu Kk pocitaci
a spustil Raspberry Pi Imager, ve kterém jsem nejprve vybral typ zafizeni, poté jsem

zvolil poZzadovany opera¢ni systém a poté se zahajila instalace.

Hlavni vyhodou odlehéené verze opera¢niho systému, pro kterou jsem ho zvolil,
je, ze neobsahuje grafické uzivatelské rozhrani a dalsi nepotiebné sluzby, které by
zbyte¢né spotifebovavaly systémové zdroje. To umoziuje alokovat vétsi ¢ast dostupného

vypocetniho vykonu piimo pro béh aplikaci s vyuzitim YOLOv8 s Tesseractem.
11.2 Konfigurace softwarového prostredi

Po prvnim ptihlaseni jsem aktualizoval systém a poté provedl instalaci dalSich soucasti

systému, které jsou pro tento projekt zapotiebi.

11.2.1 Instalace softwaru pro Argon case

K Raspberry Pi jsem poftidil kryt Argon s ventilatorem a rozsifujicim slotem pro
HDMI porty. Kompletni béh aplikace na tomto zafizeni by se bez ventilatoru neobesel.
Jsem stahl instalacni skript a poté jsem nastavil permanentni rychlost ventilatoru na 90
%. Tato hodnota je dostacujici mimo jiné proto, ze zatéz procesoru neni 100%.

curl https://download.argond4(0.com/argonl.sh | bash

argnone-config

11.2.2 Instalace LightDM, X serveru a Openbox

Dalsim nezbytnym krokem pro spusténi aplikace bylo zobrazeni uzivatelského rozhrani
na displeji ptipojeném k Raspberry Pi pro zobrazeni vystupu z kontrol vjezdu
aumoznéni pouziti jednorazového vstupu. Pro zaji$téni zobrazeni jsem pouzil light
display manager umoznujici spousténi grafickych relaci, zatimco X server poskytl

zakladni graficky vystup.
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sudo apt-get install lightdm xserver-xorg

sudo apt-get install openbox

Dale jsem nainstaloval Openbox, coz je vysoce konfigurovatelny spravce oken,
ktery zajiStuje efektivni spravu grafického prostiedi. T oto feSeni jsem zvolil z divodu

minimalni spotteby systémovych zdroji.

11.2.3 Instalace Chromia a displeje
Chromium je open-source webovy prohlize¢, ktery jsem pouzil pro zobrazeni
uzivatelského rozhrani aplikace. Chromium je lehky arychly, coZ z néj ¢ini vhodnou

volbu pro zafizeni S omezenymi zdroji.
sudo apt-get install chromium-browser
Pro spravné fungovéani displeje bylo nutné provést nckolik kroku, které

zahrnovaly upravu konfigurace X serveru a instalaci potfebnych ovladaci. Nejdiive

Jjsem nastavil konfigura¢ni soubor, abych umoznili ptistup vybranym uzivatelam.

sudo nano /etc/X1ll/Xwrapper.config
Do tohoto souboru nastavime ptistup uzivatelim piipojenym ke konzoli, coz
vSak muze prilezitostné zpusobovat problémy se spousténim aplikace v Dockeru.

Vhodnégj§i variantou by bylo nastavit pfistup vSem, coz ale miize znamenat

bezpecnostni riziko.
allowed users=console
allowed users=anybody
Dale bylo nezbytné vytvofit, pokud neexistuje Vv domovském adresafi kazdého
uzivatele, ktery ma mit piistup k X serveru specificky soubor ,,.Xauthority*.

touch ~/.Xauthority
chown SUSER:S$USER ~/.Xauthority
chmod 600 ~/.Xauthority

xhost +SI:localuser:S$USER
Pro zajisténi spravného fungovani displeje ptipojeného k Raspberry Pi 4 jsem
nainstaloval specifické ovladace pro framebuffer aupravil konfigura¢ni soubor X

serveru. Timto zpisobem optimalizujeme graficky vystup a zajistime, ze zobrazovani na

displeji bude plynulé a efektivni.
sudo apt-get install xserver-xorg-video-fbturbo
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Po instalaci pottebnych ovladaca jsem upravil konfiguracni soubor X serveru,
aby vyuzival nainstalované ovladace a optimalizoval graficky vystup. Konfigurace

zahrnuje nastaveni zafizeni, monitoru, obrazovky a rozvrzeni serveru.
sudo nano /etc/X1ll/xorg.conf

Section "Device"
Identifier "CardO"
Driver "modesetting"
Option "AccelMethod" "none"

EndSection

Section "Monitor"
Identifier "MonitorO"
Option "DPMS" "false"

EndSection

Section "Screen"
Identifier "ScreenO"
Device "CardQO"
Monitor "MonitorQO"
DefaultDepth 24
SubSection "Display"

Depth 24
Modes "1920x1080"
EndSubSection

EndSection

Section "ServerLayout"
Identifier "DefaultLayout"
Screen "Screen("

EndSection

Nékteré hodnoty se lisily v zavislosti na pfipojeném displeji. Jednoduse jsem to
ovéfil pomoci ptikazu pro ziskdni informaci 0 pfipojeném displeji. VétSina konfliktt
vychazejicich z tohoto konfigura¢niho souboru byly Spatné zadané specifikace monitoru

jako je naptiklad podporované rozliSeni.

fbset
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11.2.4 Instalace Dockeru

Docker je moderni platforma, kterd umoziluje spoustét aplikace V izolovanych
kontejnerech. Nasazeni aplikace na Raspberry Pi 4 prostfednictvim Docker zarucuje béh
aplikace ve vlastnim prostiedi atim ho ¢inni nezavislym na ostatnich aplikacich

spusténych na daném systému, ¢imz minimalizuje mozné konflikty zavislosti.

Pro instalaci Dockeru na Raspberry Pi 4 jsem nejprve zajistil, aby mél systém
nainstalované nastroje pro spravu certifikatti a stahovani soubort. Pouzil jsem k tomu
nasledujici skript, ktery zajistuje spravnou instalaci Dockeru piimo z oficidlnich

repozitait Dockeru, coz zaruCuje kompatibilitu s architekturou ARM a specifikacemi

Raspberry Pit°.

# Add Docker's official GPG key:

sudo apt—-get update

sudo apt-get install ca-certificates curl

sudo install -m 0755 -d /etc/apt/keyrings

sudo curl -fsSL https://download.docker.com/linux/debian/gpg -o
/etc/apt/keyrings/docker.asc

sudo chmod a+r /etc/apt/keyrings/docker.asc

# Add the repository to Apt sources:
echo \

"deb [arch=$ (dpkg --print-architecture) signed-
by=/etc/apt/keyrings/docker.asc]
https://download.docker.com/linux/debian \

$(. /etc/os-release && echo "SVERSION CODENAME") stable" | \

sudo tee /etc/apt/sources.list.d/docker.list > /dev/null

sudo apt-get update

Aby bylo moZzné spoustét Docker piikazy bez nutnosti pouZiti
administratorskych prav, je tfeba pfidat aktudlniho uZivatele do skupiny ,,docker*. Tento
krok zajistuje, ze uzivatel bude mit spravna opravnéni pro manipulaci s kontejnery.

echo SUSER

sudo groupadd docker

sudo usermod -aG docker SUSER

1 Dostupny z: https://docs.docker.com/engine/install/debian/.

85



newgrp docker

Poslednim krokem byla samostatna instalace Dockeru a jeho zavislosti pomoci
nasledujiciho ptikazu.

sudo apt-get install docker-ce docker-ce-cli containerd.io

docker-buildx-plugin docker-compose-plugin
11.3 Sestaveni Docker kontejneru s aplikaci

V této kapitole se podrobné zaméfim na proces sestaveni a nasazeni aplikace pomoci
Docker kontejneru na Raspberry Pi 4. Tento postup zahrnuje stazeni aplikace z git
repozitafe, sestaveni Docker obrazu, konfiguraci nezbytnych zavislosti a sluzeb

a spusteéni kontejneru.

11.3.1 Stazeni aplikace z GitHub repozitare

Prvnim krokem je staZeni nejnovéjsi verze aplikace z git repozitare. Vzhledem
Kk tomu, ze GitHub nyni pouziva ovéfovani pomoci Personal Access Token (PAT), bylo
nutné pouzit tento token pro klonovani repozitare. Nasledujici piikaz ilustruje, jak toho
dosahnout:

git clone https://<TOKEN>Qgithub.com/<user>/parkingJCU.git

/home/<user>/parkingJCU

11.3.2 Dockerfile
Pro sestaveni Docker kontejneru jsem vytvofil ,,Dockerfile”, ktery obsahoval
instrukce pro sestaveni, tedy tento soubor obsahuje kroky nutné k vytvoreni prostiedi,

ve kterém aplikace pobéZi.

V postupu je zprvu definovana architektura Docker obrazu, ktery musi byt
optimalizovany pro architekturu ARM64 podporovanou Raspberry Pi, a je pouZita verze
Python 3.9. Dale je nastaven pracovni adresat uvniti kontejneru a zkopirovan zdrojovy
kod aplikace do tohoto adresare. Nasledné se instaluji nezbytné balicky a knihovny,
stahuji jazykové sady pro Tesseract OCR a nastavuji se omezeni poc¢tu vlaken pro
optimalizaci vykonu. Poté se zkopiruji zavislosti pro Python z piedpfipravené¢ho

souboru requirements.txt, (viz ptilohu B této prace).

Skript pokracuje nakopirovanim konfigurace pro spravné detekovani

a zpracovani pfipojenych zafizeni a konfigurace pro Nginx, ktery funguje jako reverzni
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proxy server. Nakonec skript otevie potiebné porty pro aplikaci aspusti Nginx

a aplikaci po startu kontejneru. Ukazka Dockerfile je uvedena Vv ptiloze C.
11.4 Konfigurace Nginx

Konfiguracni soubor ,nginx.conf* definuje nastaveni serveru Nginx
a specifikuje zptsob, jakym budou HTTP pozadavky smérovany na rizné ¢asti aplikace.
Soubor jsem strukturoval do né€kolika sekci, které upravuji obecné parametry serveru
a stanovuji konkrétni pravidla pro smérovani pozadavki. Tyto pozadavky mohou byt
napiiklad smérovany na rtizné backendové sluzby, jako je websocket server bézici

uvniti Docker kontejneru.

Pti konfiguraci jsem nastavil pocet pracovnich procesti apocet simultannich
pfipojeni, které miize kazdy proces obslouzit. Dale jsem V konfiguraci obsahl zdkladni
nastaveni pro HTTP server, v¢etné zahrnuti MIME typt, nastaveni vychoziho typu
souboru, efektivniho pfenosu soubort a timeoutu pro udrzovani ptipojeni. Server blok
specifikuje, ze server bude naslouchat na portu 80 pro vS§echny HTTP pozadavky. Rtizné
cesty jsou smérovany na odpovidajici cile: pozadavky na kofenovou URL jsou
smérovany na HTML soubory, poZadavky na podadresafe /css a/js na odpovidajici
adresare, Websockety jsou pfesmérovany na backendovy server bézici na portu 8765
a pozadavky na API a administrativni rozhrani jsou smérovany na porty 8000 a 8081.
Tato konfigurace se provadi pii kazdém spusténi kontejneru S aplikaci a zajistuje, ze
vSechny ¢asti aplikace jsou spravn€ dostupné a optimalizuje pienos dat mezi klienty

a serverem. Kompletni ukazka konfigura¢niho souboru je uvedena v ptiloze D.
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11.5 Pristup pro ¢tecku kodu

Pro spravné fungovani QR skeneru, ktery byl pfipojen pies USB, bylo nezbytné zajistit,
aby zafizeni bylo spravné rozpozndno ajeho pfipojeni povoleno. Tento proces
vyzadoval tpravu pravidel ,,udev*, coz je spravce zafizeni vV systému Linux. Nasledujici
postup charakterizuje kroky, které byly tfeba kidentifikaci pfipojeného zafizeni

a nasledné vytvoreni pravidel ,,udev*.

Nejprve je tfeba zjistit, jaka zafizeni jsou pfipojena k Raspberry Pi. To lze
provést pomoci piikazu ,,Isusb*, ktery vypise seznam vSech ptipojenych USB zatizeni:
Bus 002 Device 001: ID 1d6b:0003 Linux Foundation 3.0 root hub
Bus 001 Device 020: ID 060e:16¢c7 Transmonde Technologies, Inc. NT1640S
Bus 001 Device 002: ID 2109:3431 VIA Labs, Inc. Hub
Bus 001 Device 001: ID 1déb:0002 Linux Foundation 2.0 root hub

Vypis vyse ukazal 4 ptipojend zatizeni, pricemz ¢tecka kodu je druhé zatizeni na
Bus 001. Pro vytvofeni pravidla, aby Docker kontejner mél pfistup ke ctecece, jsem
potteboval znat identifikator vyrobce ,,idVendor* a identifikator produktu ,,idProduct®.
Ve vyse uvedeném vystupu se jedna 0 €ast za atributem ,,ID“, kde jsou uvedeny ve
formatu ,,idVendor:idProduct®. Pokud bych potieboval znat podrobnéjsi informace,
mohl bych si je vypsat pomoci nasledujiciho piikazu:

lsusb -D /dev/bus/usb/001/006

Po zjisténi potiebnych informaci jsem vytvotil soubor ,,99-usb.rules®, ktery se
kopiruje vzdy pfi sestavovani kontejneru. Toto pravidlo je nezbytné pro zajiSténi

spravného fungovani QR skeneru pfipojeného k Raspberry Pi.

# /etc/udev/rules.d/99-usb.rules
SUBSYSTEM=="usb", ATTR{idVendor} "060e", ATTR{idProduct} "loecT7",
MODE="0666"

11.6 Sestaveni a spusténi kontejneru

Krokem pro nasazeni aplikace na Raspberry Pi bylo sestaveni Docker obrazu. Tento

krok vytvoril obraz obsahujici vSechny nezbytné zavislosti a aplikaci samotnou.

docker build -f /home/user/parkingdCU/serverService/DockerFile -t

parking-jcu /home/user/parkingJdCU/
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Po Uspéném sestaveni Docker obrazu jsem kontejner spustil pomoci
spoustéciho skriptu, ktery zajistil spravné nastaveni prostifedi a spusténi potiebnych
sluzeb. Nize je ukazka casti spoustéjici Docker kontejner s konfiguraci pro naéteni
environmentalnich proménnych, nastaveni portd, ptistupu k USB zatizenim nebo GPIO
paméti na hostitelském Raspberry Pi a nastavenim lokalniho ¢asu pro spravné logovani
vytvotrené¢ho systému.

docker run --env-file /home/user/parkingJCU/serverService/.env.server
\

-p 8765:8765 -p 8000:8000 \

--device /dev/bus/usb:/dev/bus/usb \

--device /dev/mem:/dev/mem \

--device /dev/gpiomem:/dev/gpiomem \

-v /etc/localtime:/etc/localtime:ro \

-v /etc/timezone:/etc/timezone:ro \

-e TZ=Europe/Prague \

--name parking-jcu \

parking-jcu &

11.7 Relé deska

Z divodu potieby umoznéni zvedani zavory brany bylo nezbytné zakoupit reléovou
desku, ktera slouzi k propojeni Raspberry Pi s elektromotorem zavory a tim umoznit jeji
otevirani. Otevirani zavory je realizovano vyslanim kratkého impulsu, ktery sepne
elektricky obvod. Nasledna aktivace elektromotoru zplisobi zvednuti zavory. Vzhledem
K vy$simu napéti pouzitému Vv bran¢ jsem zvolil reléovou desku, ktera obsahuje tii relé

schopna pracovat S maximalnim napétim do 30 V.
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Obrazek 55: Raspberry Pi expansion board power relay
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Pro zvedéani zavory jsem vyuzil prvni relé na této desce, oznacené jako ,,Channel
1. Toto relé je piipojeno pres BCM! pin 26. Kazdé relé na desce ma tii kontakty. Do
prvnich dvou kontaktli jsou piivedeny kabely od brany, pfi¢emz jeden kabel vede od

zdroje napéti a druhy k elektromotoru relé, které po aktivaci zvedne zavoru.

11 pozn. Broadcom SOC channel je &islovani pinu na Raspberry Pi zafizenich
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12 Srovnani s existujicim Systémem Hikvision

V této zavérecné cCasti jsem provedl porovnani piesnosti detekci systému, ktery jsem
vytvoril, se systémem kamery Hikvision, ktery je bézné vyuzivan V komerénim
prostiedi. Pro tento ucel jsem ptipravil 50 snimkd, pofizenych ptiblizn€ ze vzdalenosti
3-5 metrt, a nasledné jsem tyto snimky analyzoval jak systémem V kamefe, tak | mym
systémem. Kamera byla nastavena tak, aby pofizovala snimky V rozliSeni 2688x1520,

coz zarucuje pomérné vysokou kvalitu pro detekci.

Obrazek 56. Ukdzka snimku 7 vytvorené sady

Pro tcely srovnani jsem zvolil metodu, pfi niZ je vzdy bran Vv potaz prvni
vysledek pfi ¢teni registracnich znacek. Pro oba systémy, kameru i mij systém, byly
podminky stejné — snimky byly promitdny na monitor apoté snimany kamerou.
Vzhledem k vyrobcem uvadéné vysoké piesnosti kamery, ktera piesahuje 95 %, jsem

nepiedpokladal, ze se mi podafi zaznamenat chybu v tomto kamerovém systému.

Absenci chyb pii méfeni lze rovnéz piicist omezenému poctu testovacich dat. Pti
manipulaci s kamerou se mi nepodafilo zaznamenat chybné vyhodnoceni kamery, av§ak
povedlo se mi zaznamenat vyhodnoceni ,unknown®, coZ znamena, Ze kamera
nedokazala znacku vyhodnotit. Tato situace nastala v piipad¢, kdy doslo k nahodnému
zachyceni automobilu na pozadi snimku ve vzdalenosti vétsi nez 20 metrt, kdy SPZ

automobilu byla neéitelna. Tento pfipad vSak pfedstavuje vyjimecnou Situaci.
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ID | Registra¢ni znac¢ka | Zachyceni kamerou | Mij systém
6 1SJ9118 1S)9118 2594325
8 4507701 4507701 4507Q701

19 5AH 8458 5AH 8458 5IH 845B

27 5AE 5385 5AE 5385 SAE 53B5

28 55X 8836 55X 8836 55X 8B36

35 6SN 8484 6SN 8484 6SN B4B4

Tabulka 1: Porovnani kamerového systému S vytvorenym systémem

Tabulka 1 prezentuje vysledky naméfené béhem testovani. Oba systémy byly
otestovany metodou zaznamenani prvniho pokusu 0 detekci registraéni znacky. Oba
uspély v detekci acteni textu vSech padesati testovacich znacek. Systém kamery
vyhodnotil vSechny registratni znacky na prvni pokus spravné atim dosadhl 100%
uspésnosti. Naopak mnou vytvoreny systém zvladl spravné piecist pouze 44 z 50
testovacich znacek, ¢imz dosahl UspeésSnosti 88 %. Tento vysledek ptesto piedstavuje

velmi vysokou pfesnost pro open-source feseni.

Je dilezité zdtraznit, Ze se vzdy jednalo o prvni pokus 0 detekci daného snimku. Ve
veétsiné pripadl, kdy systém chyboval, byla pii dalSich pokusech chyba opravena
aregistratni znacka byla spravné identifikovana. Toto povazuji za znacny uspéch,
zejména kdyz aplikace pro vyhodnoceni znacek a vstup na parkovisté vyzaduje alespon

tf1 shody Vv detekcich.
12.1 Analyza vykonnosti pomoci ROC krivky

Pro dosazeni podrobnéjSich vysledkl piesnosti vytvoreného systému jsem nechal
kazdy snimek detekovat 25krat azaznamenal pocet spravnych detekci. K vypoctu

piesnosti pouZziji stejny vzorec:

Pocet spravné preCtenych SPZ 1
X 100 = 79,28

Pv t = X =
resmos Celkovy pocet prectenych SPZ 1250

Kromé¢ toho jsem se zaméfil na analyzu vykonu systému pii rtiznych poctech
opakovanych detekci na jednom snimku. Pro tyto ucely jsem vybral 50 snimkul
obsahujicich SPZ a na kazdém z nich jsem provedl detekci 25krat. Vysledky byly poté

zaznamenany pro tfi specifické poCty opakovanych detekci: 5, 15 a 25.
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Pro vyhodnoceni vykonu systému V téchto tfech scénafich byl vytvoien Receiver
Operating Characteristic (ROC) graf, ktery znéazorfiuje vztah mezi mirou fale$né
pozitivnich (False Positive Rate) a pravdivé pozitivnich (True Positive Rate) detekci pro

jednotlivé pocty opakovani detekci.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

True Positive Rate

0.2 1 ”

»”° = ROC curve 5 (area = 0.83)
i ROC curve 15 (area = 0.89)
,/’ = ROC curve 25 (area = 0.91)
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Obrdazek 57: ROC krivky vykony systému
ROC graf poskytuje detailni pohled na schopnost systému spravné detekovat

registracni znacky vozidel pfi riznych trovnich citlivosti.

12.1.1 Interpretace ROC grafu

Graf ROC priedstavuje klicovy nastroj pro vyhodnoceni binarnich klasifikatord,
ktery umoznuje vizualizaci citlivosti (senzitivity) a specificity klasifikatoru. Na
vertikalni ose je uvedena True Positive Rate (TPR) neboli citlivost, zatimco horizontalni

o0sa zobrazuje False Positive Rate (FPR).
Vysledky pro pét detekei

Plocha pod kiivkou (AUC) znazornéna modrou barvou vyjadiuje hodnotu 0.83,

coZ naznacuje, ze systém ma piiméfenou schopnost detekovat registracni znacky pii

R4

ktivek, coz indikuje niz$i presnost systému pii mensim poctu opakovani.
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Vysledky pro patnact detekei

Hodnota AUC, zndzornénéa oranzovou kiivkou, zde dosahuje 0.89, coz ukazuje
na zvysenou presnost detekce ve srovnani s pfedchozim méifenim pro pét detekci. Tato
kiivka se posouva blize K levému hornimu rohu grafu, coz znamena lepsi citlivost

a specificitu systému.
Vysledky pro dvacet pét detekei

Posledni zkoumany scénai zndzoriiuje zelena kiivka dosahujici AUC hodnoty
0.91, coz je nejvyssi hodnota mezi vSemi tfemi zkoumanymi scénéfi. Tyto vysledky
indikuji nejlepsi vykon systému pfi dvaceti péti opakovanich detekce. Tato kiivka je
nejblize levému hornimu rohu grafu, a to zndzornuje vysokou pfesnost a nizkou miru

faleSné€ pozitivnich piipadi.
12.2 Zhodnoceni vysledkl méreni

V této kapitole byla podrobné analyzovana vykonnost vytvoieného systému detekce
registranich zna¢ek ajeho porovnani skomeréné dostupnym systémem Hikvision.
Testovaci sada padesati snimkii poskytla srovnatelny zéklad pro hodnoceni piesnosti
obou systémill. Snimky byly pofizeny mobilnim telefonem S rozliSenim 108 MP
a nasledné prezentovany na televizi. Detekce byla provedena pomoci kamery, nejprve
S pouzitim vytvotfen¢ho systému apoté systému kamery. Oba systémy meély stejné

podminky béhem testovani, coz zajistilo férové srovnani jejich vykonnosti.

Systém Hikvision prokazal velmi vysokou piesnost detekce, kdy spravné
identifikoval vSechny registraéni znacky V prvnim pokusu, coz odpovida 100%
uspesnosti. Tento vysledek potvrzuje spolehlivost a vykonnost komercnich systému

I mimo doporuc¢ené podminky pro béh takového systému.

Nové vytvoreny systém dosahl 88% uspésnosti pii prvnim pokusu, coZ znamena
milnou detekci Sesti zkoumanych registracnich znacek z padesati. Tento vysledek je
velmi povzbudivy, zejména vzhledem K tomu, Ze se jedna 0 open-source feseni. Navic,
pfi vice opakovanych pokusech detekce se piesnost systému dale zlepSovala, coz

podtrhuje vyznam vicenasobné detekce pro zvyseni spolehlivosti vysledki.
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Chybovost systému byla pfevazné zpusobena zneCisténim na snimcich, které
vedlo k rozpoznani znaki, které tam nebyly. Casto dochazelo k zaméné "A" za "I",
pravdépodobné kvuli vzdalenosti nebo rozmazani, a také k zaméné "B" za "8" nebo "5".
Zajimavou situaci byla zaména "0" za "6", coz mohlo byt zplisobeno vzdalenosti
pofizeného snimku a nastavenim zpracovani obrazu. Tuto chybovost Ize snizit naptiklad
pfeucenim Teseractu na znaky na poznavacich znackach, které by ovSem zahrnovalo
vytvoieni obrovského datasetu obsahujiciho nékolik stovek ¢i tisicti snimkt pro kazdy
znak. Autofi zminéného OCR vsak spiSe doporucuji se nejprve zaméfit na fadny image
processing nez se poustét do jeho preuceni, které je velmi komplexni a naro¢né na

vypocetni vykon.

Analyza pomoci ROC kiivky poskytla hlubsi vhled do vykonnosti systému pii
ruznych poctech opakovani detekci. Vysledky ukézaly, Ze pfesnost systému se zvySuje
s poctem opakovanych detekci, pfiCemz nejlepSich vysledki bylo dosazeno pti 25
opakovanich, kde AUC dosahla hodnoty 0.91. To indikuje vysokou schopnost systému

spravné identifikovat registraéni znacky i pfi vyssi citlivosti.
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13 Zaver

Tato diplomova prace se zabyva vyvojem andvrhem implementace systému pro
rozpoznavani registracnich znacek uréeného K fizeni a spravé parkovist na Jihoceské

univerzité, kde je tfeba fesit problémy S neopravnénymi vstupy.

Cilem prace bylo vytvofit systém pro detekci registraCnich znacek automobila
a navazat na projekt tymu z predmétu IS projekt, jehoz cilem bylo vyvinout informacni

systém pro spravu univerzitnich parkovist’.

V praktické c¢asti jsem zmapoval situaci kolem brany vybraného parkovisté
a navrhl moznosti fyzického nasazeni. Déle jsem piedstavil vybrané hardwarové feSeni
a popsal testovaci nasazeni. Poté jsem se vénoval ptfipravé datasetu ajeho rozsiteni
pomoci augmentace, ktery byl nasledné pouzit pro vycvik dvou neuronovych siti. Po
vycviku neuronovych siti jsem popsal upravené nastaveni kamery pro ziskéni kvalitniho
snimku pro néslednou detekci aimage processing zachycenych snimkd. Dale jsem
testoval dvé OCR technologie, Tesseract a EasyOCR, které byly nasledné pouzity
v systému, ktery komunikuje s projektem tymu IS projekt a zajistuje spravné
uchovavani a zasilani dat, véetné webového rozhrani pro kontrolu jiz zaparkovanych
automobili. Nasledné jsem popsal detailni proces nasazeni aplikace na Raspberry Pi

a potfebné rozsifeni pomoci Relay Board, ktery umozZiuje ovladani zavory u brany

parkoviste.

Posledni kapitola je vénovana porovnani vytvofeného systému s komerénim
feSenim od spolec¢nosti Hikvision, pfi¢emz jejich porovnani piedstavuje jeden
Z nejvétsich prinosu této prace. Vysledky drovnani ukazuji, jakych Grovni pfesnosti 1ze
dosahnout S vyuzitim volné¢ dostupnych technologii. Mému systému se povedlo
dosahnout presnosti vyssi nez 80 % (pii uspésné detekci 44 SPZ z 50). Oproti tomu pii

pouziti komer¢niho feSeni od Hikvision jsem dosahl 100% ptesnosti.

Vykon zvoleného OCR zéavisi na mnoha faktorech, jako jsou svételné podminky,
uhel zabéru nebo vzdalenost kamery od snimaného objektu. Tyto problémy lze ¢aste¢né
eliminovat vytvofenim vlastniho systému pro rozpoznavéani znak nebo vytvofenim
rozsahlého datasetu a pokusem o pfeuceni jiz existujicich modeld, coz mize byt
u registracnich znacek velmi naro¢né. Pokud bych mél k dispozici vice ¢asu, pokusil
bych se vyvinout vlastni OCR a rozsifit uCebni datasety, coz by mému systému

umoznilo snaze se zdokonalit v piesnosti detekce.
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Pti zpétném ohlédnuti je zfejmé, ze zvolené Raspberry Pi ma dostatecny vykon,
avSak neni stoprocentné¢ optimalni. Doba detekce registracnich znacek se z ptivodnich
nékolika desitek milisekund zvySila na pramérné¢ 1500 milisekund, coz je dusledek
nedostatku vypocetnich vlaken procesoru. Tento nedostatek by mohl byt vyfeSen
pouzitim nejnovejsi verze Raspberry Pi 5, kterd vSak v dobé potfizovani hardwaru

nebyla dostupna kvili vyprodani zasob.

Testovaci nasazeni u brany u budovy C Piirodovédecké fakulty ptineslo kladné
vysledky. Systém obstal ve vSech tfech typech vstupu, a to detekci registracni znacky,
nactenim QR kodu i vstupem pies zmacknuti tlacitka na displeji. Provedené testovaci
scénate prinesly vysledek v delsi detekéni dobé registraéni znacky, nez se ocekavalo, a
to v priméru 20 sekund, coz jak bylo zminéno vySe by mohlo byt vyfeSeno novéjSim

type hardwaru ¢i snizenim poctu nutnych shod detekei.
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14 Summary

This thesis deals with the development and design of the implementation of a license
plate recognition system for the management and administration of parking lots at the
University of South Bohemia, where the issue of unauthorized entries needs to be

solved.

The objective of this work was to develop a system for the detection of car
registration plates and to build upon the team's project from the IS Project course, which

aimed to develop an information system for the management of university car parks.

In the theoretical section of the thesis, the hardware options for license plate
recognition were presented, with an emphasis on the most commonly used platforms,
including Raspberry Pi, NVIDIA Jetson and Asus Tinker Board. In addition, the
available options for camera solutions were presented, which are instrumental in
obtaining quality input for object detection. The theoretical part also discusses image

processing methods employing neural networks and optical character recognition.

In the practical part, | mapped the situation around the gate of the selected
university car park and proposed options for physical deployment. Furthermore, |
presented the selected hardware solution and described the test deployment.
Subsequently, | prepared and augmented the dataset, and then used it to train two neural
networks. Following the training of the neural networks, | described the modified
camera setup to obtain a high-quality image for subsequent detection and image
processing of the captured images. Moreover, | tested two OCR technologies, Tesseract
and EasyOCR, which were then used in a system that communicates with the IS Project
team’s work to ensure the proper data storage and transmission of data, including a web
interface for checking already parked cars. Following that, | described the detailed
process of deploying the application on a Raspberry Pi and the necessary extensions

using a Relay Board to control the car park gate barrier.

The final section is dedicated to a comparative analysis of the developed system
with a commercial solution from Hikvision. This comparison represents a significant
contribution to this thesis. The results of this comparison demonstrate the levels of
accuracy that can be achieved through the use of freely available technologies. Using a

commercial solution developed by Hikvision, the model reached almost 100% accuracy.
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In contrast, my system managed to achieve an accuracy of more than 80%, while it
successfully detected 44 license plates out of 50).

The performance of the chosen OCR depends on many factors such as lighting
conditions, the angle of view, and the distance of the camera from the subject. These
issues can be partially eliminated by creating a custom character recognition system or
by creating a large dataset and attempting to relearn existing models, which can be
particularly challenging in the context of license plate recognition systems. Given
additional time, | would develop my own OCR system and extend the training dataset,

thereby facilitating more pronounced improvements in detection accuracy.

In retrospect, it is evident that the selected Raspberry Pi has sufficient
performance, though not necessarily the optimal configuration. The license plate
detection time has increased from the original few tens of milliseconds to an average of
1,500 milliseconds, which is due to the lack of computational threads in the processor.
This deficiency could have been resolved by using the latest version of the Raspberry Pi
5; however, this was not available at the time of hardware acquisition, due to

unavailability.

A preliminary trial of the system at the gate by building C of the Faculty of
Science has produced favourable outcomes. The system demonstrated successful
performance in all three entry types, namely entering via detecting the license plate, a
QR code, and entering via button press on the display. The test scenarios performed
resulted in a longer-than-expected license plate detection time of 20 seconds on average.
However, this issue could be addressed by implementing a more advanced form of

hardware or by reducing the number of detection hits required (from the current 3).
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A Priloha

DVD - na ptilozenim DVD disku se nachazi:

e Diplomova prace ve formatu PDF
e Kompletni projekt

e Video zdznam testovaciho nasazeni
e Dataset pro porovnani systému

e Zaznamy Z vyhodnoceni porovnani systému
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B Ukazka requirements souboru

websockets==12.0 # this is actual version
aiohttp==3.8.5

# Enviromental vars

python-dotenv==1.0.1 # for environmental variables
imutils==0.5.4

Pillow==10.0.0 # 10.2.0 possible
pytesseract==0.3.10

numpy==1.26.2

matplotlib==3.7.2 # 3.8.3 possible
ultralytics==8.0.231 # 8.1.20 possible
dill==0.3.8 # for ultralytics
scikit-image==0.22.0

# Database

pymssqgl==2.2.8

# OPENCV

opencv _python==4.8.0.76

opencv_python headless==4.8.0.76

# QR SCANNER

pyusb==1.2.1

evdev==1.7.1

# Cryptography

cryptography==36.0.0

# RPi1.GPIO

RPi.GPIO==0.7.1

# Specifying torch and torchvision versions
torch==1.8.0

torchvision==0.9.1
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C Ukazka Dockerfile

FROM arm64v8/python:3.9
# Setup working repository in container /app
WORKDIR /home/user/parkingJdCU/
# Copy source code to the repository ./app
COPY . /home/user/parkingJdCU/
# Installing dependencies (make sure all necessary packages are
installed)
RUN apt-get update && apt-get install -y \

libglib2.0-0 \

libsm6 \

libxext6 \

libxrender-dev \

freetds-dev \

libgll-mesa-glx \

libusb-1.0-0-dev \

usbutils \

nginx \

tesseract-ocr \

libleptonica-dev \

libtesseract-dev \

tesseract-ocr—-eng \

wget \

python3-rpi.gpio \

&& apt-get clean

# Download and install the Tesseract language pack

RUN wget
https://github.com/openalpr/openalpr/raw/736ab0e608cf9020d92f36a
873bb1152240daa98/runtime data/ocr/tessdata/leu.traineddata -P

/usr/share/tesseract-ocr/5/tessdata/

# Setting environment variables to limit the number of threads
ENV OPENBLAS_NUM_THREADS=1

ENV GOTO NUM THREADS=2

ENV OMP NUM THREADS=2
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# Set TESSDATA PREFIX environment variable
ENV TESSDATA PREFIX=/usr/share/tesseract-ocr/5/tessdata/

# Installing Python dependencies (make sure that
requirements.txt file exist)

COPY serverService/requirements.txt
/home/user/parkingJCU/serverService/requirements.txt
RUN pip install --no-cache-dir -r

/home/user/parkingJCU/serverService/requirements.txt

# Copy udev rules into the container
COPY serverService/99-usb.rules /etc/udev/rules.d/99-usb.rules
# Copy nginx configuration
COPY serverService/nginx.conf /etc/nginx/nginx.conf
# Expose necessary ports
# Websocket server
EXPOSE 8765
# UI display
EXPOSE 8000
EXPOSE 80
# Start the server and display the UI after the container starts
CMD ["sh", "-c", "service nginx start && python

serverService/start server.py"]
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D Ukazka Nginx konfigurace

worker_processes 1g

events

worker connections 1024;

http {
include mime.types;
default type application/octet-stream;
sendfile on;
keepalive timeout 65;
server {
listen 80;
location / {
root /home/user/parkingJCU/views/html;
index index.html;
}
location /css {
root /home/user/parkingJCU/views;
}
location /js {
root /home/user/parkingJCU/views;
}
location /ws {
proxy pass http://localhost:8765;
proxy http version 1.1;
proxy_ set header Upgrade Shttp upgrade;
proxy_ set header Connection "Upgrade";
proxy_set header Host Shost;
}
location /api ({

proxy pass http://localhost:8000;
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