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Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva problematikou rozpoznavani registracnich znacek vozidel
v obraze. Jedna se o transformaci obrazovych dat, na jejimZ vystupu se obvykle vyskytuje
text registraéni znacky jednoznacné identifikujici vozidlo. Cilem prace je navrh a
implementace komplexniho kamerového systému s touto schopnosti. Algoritmus, ktery byl
implementovan v programovacim jazyku Python s vyuZitim knihovny OpenCV, transformuje
obrazova data zejména pomoci morfologickych operaci a klasifikdtoru nejblizsiho souseda.
Hlavnim vystupem praktické casti prace je systém, schopny v redlném case za dennich
podminek identifikovat ¢eské registra¢ni znacky ze zabéru stacionarni primyslové kamery

s uspésnosti vyssi nez 90 %.

Kli¢ova slova

pocitaCové vidéni, zpracovani obrazu, detekce registratnich znacek, identifikace
registra¢nich znacek, knihovna OpenCV, optické rozpoznavani znakt, dopravni systémy,

vynucovani prava

Abstract

This bachelor thesis deals with problem of automatic license plate recognition (ALPR). ALPR
is the transformation of an image based data into the text of license plate which is unique
for every vehicle. The goal of this thesis is to design and to implement a complex camera
system with the stated ability. The developed algorithm involves morphological operations
and a nearest neighbour classifier. The programming language Python along with the
OpenCV library was used for the purpose of implementation. The main result of practical
part of this work is a stationary camera system capable of reading license plates in real-time

with an over 90% success rate in daytime conditions.

Key Words

computer vision, image processing, license plate detection, license plate identification,
OpenCV library, OCR, APNR, ALPR, traffic surveillance, law enforcement
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1. Uvod

Automatickd detekce a identifikace registrac¢nich znacek vozidel je souhrnnym ndzvem
pro procesy, pfi kterych dochézi k pfevodu obrazovych dat na informaci o registra¢nich
znackach v obraze. Registra¢ni znacka' (ddle RZ) je ze zadkona® povinnym prvkem
motorovych vozidel, ktery obsahuje jednoznac¢né alfanumerické oznaceni, unikéatni pro

kazdé vozidlo. Systémy automaticky extrahujici toto oznaceni z obrazu jsou

vvvvv

vevs

uZzitecnéjsi, zvlasté ve sférach spojenych s dopravou a vynucovanim prava [1, 2].

S pfistupem do vhodnych databazi je moZzné z oznaceni RZ zjiSfovat napf. technicky
popis vozidla ¢i informace o jeho majiteli. Jednim z hlavnich subjekta s pfistupem
k takovym databazim byva zejména policie. Nazvy systému, se kterymi je mozné se

nejcast€ji setkat v souvislosti s identifikaci vozidel, jsou napft.:

» detekce a zdznam dopravnich pfestupki;
= méfeni Gsekové rychlosti;

= analyza dopravy;

= péatrani po odcizenych vozidlech;

= péatrani po pachateli trestného ¢inu;

= z&vorové systémy.

Motiva¢nim piikladem vSeobecného pifinosu by mohly byt napiiklad velmi efektivni
mobilni policejni systémy, jeZ se téSi velké oblibé zejména v USA. Jeden z tamnich
systémi, dod4dvany nadnédrodni spole¢nosti 3M, je umistovin na policejni hlidkové vozy
a nepfetrZité automaticky skenuje RZ v okoli vozu. Pfe¢tené znacky okamZité vyhledava
v gigantické databazi a zaroven je ukldda do své paméti spolu s GPS soufadnicemi a
¢asovym razitkem. Diky tomu mohou operatofi policejniho vozu napiiklad velmi rychle
reagovat pri ndhodném stfetnuti s podezielym vozidlem. Data z minulosti potom
nalézaji uplatnéni hlavné pfi vySetfovani, umoziuji naptiklad zpétné zjistit polohu

pachatele pred tim, nez doslo ke spachani zloc¢inu [3].

Cilem této prace je zejména prostudovani problematiky rozpoznavani RZ vozidel

v obraze a implementace navrZzeného systému pro demonstraci osvojenych znalosti.

! Star$im a mo#n4 znamé&jsim nézvem tGéelové stejného prvku v CR je statni poznévaci znacka (SPZ).

2 Z&kon o podminkéch provozu vozidel na pozemnich komunikacich. 56/2001 Sb. 2001.
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Implementovany algoritmus je zapsan v programovacim jazyku Python s vyuZitim
OpenCV.

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je rychle se rozvijejici programova
knihovna obsahujici stovky optimalizovanych funkci, usnadiiujicich praci s obrazem.
Knihovna je vyvijena v programovacim jazyku C a C+ +. Jeji vyuZiti je mozZné
v nékolika programovacich jazycich na mnoha operacnich systémech [4]. Dalsi
knihovny usnadiiujici v Pythonu manipulaci s obrazem, které stoji za zminku, jsou
napiiklad SciPy® nebo PIL".

Praktické ¢ast prace se zabyva hlavné systémy pracujicimi bez databédze. Tedy systémy,
které transformuji vstupni obrazova data na textovy kéd odpovidajici RZ v obraze bez
moznosti systematického zaznamendvani ¢i pozdéjstho analyzovani vystupnich dat.
Transformace obrazovych dat je obvykle docileno v nékolika drovnich [5]. V zdkladnim
pfipadé se jednd o detekci RZ, jeji separaci, separaci jednotlivych znakG a jejich
rozpoznani. Z algoritmického hlediska se vystupt dosahuje pomoci pokrocilych metod

zpracovani obrazu a funkci z oblasti tzv. strojového uceni.

Vstupnimi daty navrZeného systému mohou byt fotografie, videozdznamy nebo
i aktualni z&béry ze stacionarnich primyslovych kamer. Spolehlivost implementovaného

algoritmu v riznych podminkach je diskutovana v jedné ze zavére¢nych kapitol.

Jako patefni pramen literatury pro tuto praci figuruje predevsim ptehledovy c¢lanek [5],
shrnujici stav feSeni problematiky k roku 2013 a kniha Learning OpenCV [4], popisujici

predevsim teoretickou ¢ast zpracovani obrazu.

Zbytek dokumentu je ¢lenén nésledovné. Ve 2. kapitole jsou popsény vybrané systémy
vyuZivajici rozpozndvéni RZ bez probirani principt samotného rozpoznéavéni. Kapitola
¢. 3 se zabyvd pifedevSim aspekty navrhu libovolnych podobnych diskutovanych
systémi. Ve 4. kapitole je popsidno nékolik operaci s obrazovymi daty, které nejvice
souvisi s didle implementovanymi algoritmy a zkoumanou oblasti. V 5. kapitole je
struéné uvedeno nékolik moznych pfistupt k detekci a rozpoznéni RZ tak, jak o nich
informuji védecké clanky. V ramci 6. kapitoly je probrana praktickd Cast prace, tedy
navrh, implementace a testovadni vytvofeného systému vcetné debaty o jeho

nedokonalostech. Kapitola ¢. 7 obsahuje shrnuti celého dokumentu.

3 SciPy.org [online]. [cit. 2015-04-10]. Dostupné z: http://www.scipy.org/
* Python Imaging Library (PIL) [online]. [cit. 2015-04-10]. Dostupné z:
http://www.pythonware.com/products/pil/


http://www.scipy.org/
http://www.pythonware.com/products/pil/

2. Vyuziti identifikace registra¢nich znacek

Tato kapitola se zabyva letmym popisem nékolika vybranych systému, které vyuzivaji
schopnosti ¢teni RZ z obrazu. Popis jednotlivych systémt je na tivod predloZen bez

probirani principi samotného rozpoznavéani.

Na zacatek postaci uvést, Ze tato tématika spadd do oboru tzv. pocitacového vidéni.
Pocitacové vidéni je rychle rostouci odvétvi z oblasti vypocetni techniky a snimani
digitdlniho obrazu. Jde o souhrnny néazev pro ziskdvéni, zpracovdvani, analyzovéani a
rozpoznavani obrazovych dat. Obecné se da fici, Ze pocitatové vidéni je transformace
dat digitdlniho obrazu na formu dat, kterd odpovidaji poZadované aplikaci [4]. Pro

pfipad zde probiranych systému je poZadovanou vystupni formou dat text RZ (Obr. 1).

VSTUP / VYSTUP

Nalezena registracni znacka:

/U0 8892

Obr. 1: Zjednoduseny pohled na vstup a vystup probiranych systémi

V Gvodu préace byly nastinény nékteré aplikace z oblasti dopravy a z oblasti souvisejici
s vymahadnim prava. Pfedem je nutno podotknout, Ze urcité aplikace (napf. méfeni

tsekové rychlosti) se nedaji pfili§ dobie zatadit jen do jedné oblasti.

2.1 Dopravni systémy

V dopravé nalézi schopnost ¢teni RZ v obraze uplatnéni zejména v dopravnich
analyzach. Z perspektivy dopravnich méfeni se libovolnd video technologie snimajici
dopravu di zafadit mezi tzv. neintrusivni detektory. Neintrusivni detektory jsou
technické prvky pro métfeni dopravnich dat, které se instaluji bez zdsahu do vozovky a
funguji bezdotykové. Zakladni detektory méfi veli¢iny, jako je napfiklad rychlost
vozidel nebo intenzita dopravy [6]. Video technologie spolu se zpracovanim obrazu

prinesla do dopravnich méfeni schopnost méfit data, kterdA momentdlné neni jina
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technologie schopna zajistit. Pravé diky identifikaci vozu je moZné napiiklad méfit

tsekovou rychlost, ¢i provadét komplexni analyzy dopravy.

Princip dopravnich systému s rozpoznavanim RZ spoc¢iva vétSinou ve vyuzivani vétsiho
poctu strategicky umisténych stacionarnich kamerovych jednotek podél vyznamnych
silni¢nich spojeni. Z kazdé jednotky poté vychazi tok dat sloZzeny predevSim
z pre¢tenych RZ a cdasu jejich vyskytu. Hromadnou statistickou analyzou dat z vice

stanovist je mozné naptiklad efektivné zjiStovat aktudlni stav dopravy [7].

V Ceské republice je hlavnim dodavatelem poskytujicim popsané dopravni systémy
spolecnost CAMEA s. r. 0.° Tato spole¢nost dodava plné certifikované systémy, jez je
mozné spatfit na mnohych mistech v Praze. Nejtypi¢téji se kamery, spolecné
s potfebnym vybavenim, instaluji na sloupy vefejného osvétleni (Obr. 2), ze kterych se
da vyvést napajeni pro cely systém. Kamery byvaji umistény zhruba do vysky 5-8 m

pfimo nad silni¢ni komunikaci a snimaji vozidla ptiblizné ze vzdalenosti 10-20 m.

Obr. 2: Typické umisténi kamer systémi od spole¢nosti CAMEA s. r. o.

Méfeni dojezdové doby za pomoci identifikace vozidel

Velmi podstatnou veli¢inou v silni¢ni dopravé je cas, se kterym blizce souvisi pojem
dojezdova doba. Dojezdova doba je v podstaté primérny ¢as potiebny pro piekondni
urcité vzdélenosti mezi dvéma misty v uréity moment [7]. Tuto dobu samoziejmé

ovliviiuje mnoho faktort (stav dopravy, nejvyssi povolend rychlost, dopravni nehody na

trase, vyjimecné situace a dalsi).

Nehledé na zkouméni téchto faktorti je mozné efektivné zjisStovat dojezdovou dobu

s pomoci identifikace vozidel. Zakladni mySlenka spoéivd ve sbéru textt RZ spolu

5 CAMEA, spol. s r. o. [online] [cit. 2015-04-15]. Dostupné z: http://www.camea.cz/cz/

11


http://www.camea.cz/cz/

s Casovymi razitky na dvou rtznych mistech, na zacitku (textZAC; tZAC) a na konci
(textKON, tKON) vybraného silni¢niho tseku. Délka vybraného tseku se typicky

pohybuje v rozmezi jednotek az desitek kilometrt.

textZAC; tZAC = (textZAC,,textZAC, ... textZAC,; tZAC,, tZAC,... tZAC))
textKON ; tKON = (textKON,,textKON, ... textKON,; tKON,, tKON,... tKON,)

Pokud se ve vysledcich z obou lokaci nalezne shoda textu RZ, je snadno vypoctena doba

jizdy jednoho vozidla T mezi za¢adtkem a koncem useku.

napft.:
textZACy, = textKON, ,5
T = tKON,,;— tZACq, [s]

Doba jizdy jednoho vozidla vSak neni relevantnim tidajem popisujicim dobu dojezdu.
Proto se najdou vSechny shody mezi proménnymi textZAC a textKON a vypocitaji se
vSechny doby jizd jednotlivych vozidel T = (T, T,, ... T,). Dal§im krokem je statisticka
analyza proménné T. Je nutné vyloucit extrémni piipady a vybrat ¢asy odpovidajici
vozidlam, které jeli pfimo a nenucené nezastavovali béhem jizdy. Aritmeticky prumér

vybranych prvkt z proménné T odpovida kone¢nému vysledku dojezdové doby [7].

Vysledky dojezdové doby se mohou kaZdou chvili aktualizovat a je moZné je okamZité
zobrazovat na informacni tabuli v misté zacatku zkoumaného tseku. Cely proces je

zjednodus$ené ilustrovan na Obr. 3.

W|E5B2 < 1234] 23:51:04 - B i
I E3K3:9875|23:52:12 \ |5B2 : 1234 23:57:58 | 6:54 i
IBE1A5:0007] 23:52:31 | . |E3K3:9875] 23:58:47 6:35 |

Vitézné nameésti

doba jizdy 7 min
zdrzeni +0min

Obr. 3: Ilustrace® systému pro méfeni dojezdové doby

¢ Podkladové mapa: OpenStreetMap [online]. [cit. 2015-04-24]. Dostupné z:
https://www.openstreetmap.org/
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Meéfeni asekové rychlosti

Dalsi dulezitou a ¢asto méfenou veli¢inou v dopravé je rychlost vozidel. Tato veli¢ina
nezajimd pouze dopravni analytiky, ale zejména i policii. Existuje mnoho typt
staciondrnich i mobilnich méfidel, vyuZivajicich raznych prostfedki (radar,
infraCervené zareni, ultrazvuk) ke zjisténi okamZité rychlosti vozidla [6]. Obecnou
nevyhodou métidel okamzZité rychlosti je fakt, Ze méfi rychlost pouze ve velmi malém
vytezu komunikace a tak fidi¢i obvykle za mistem méteni beztrestné zrychluji. Naproti
tomu tsekové méfeni rychlosti méfi prumérnou rychlost v del$im vyfezu komunikace
typicky zhruba 100-2000 m. To nuti fidice, ktefi se chtéji vyhnout postihu, dodrZovat
maximalni povolenou rychlost po delsi dobu [8].

Princip systémti méfeni usekové rychlosti se nelisi od systémi slouZicich k méfeni
dojezdové doby. Funkce opét spociva ve sbéru textti RZ spole¢né s ¢asovymi razitky na
dvou riznych mistech. Stejnym zptisobem jako u méfeni dojezdové doby jsou zméfeny
i doby jizd jednotlivych vozidel mezi zac¢atkem a koncem tseku T = (T,, T, ... T)). Se
znalosti konstantni délky useku (s) je pak mozZné spocitat tsekové rychlosti
(v) jednotlivych vozidel.

v = 3,6%(s/T) [km/h]

V=0,Vy ... V)

Pokud je detekovano vozidlo, které svou primérnou rychlosti piekro¢ilo nejvyssi
povolenou rychlost, piedd se text jeho RZ spole¢né s ditkkaznim obrazkem pfislu$nym
organum. Ilustrace celého procesu pfi prijezdu jednoho vozidla je zobrazena niZe
(Obr. 4).

l_> | — TX - 17 S|
[ 1A5 ¢ 0007
15:41:25 15:41:42 ’

oy

s

m‘ Vi = 3,6%(s/T)
- o0 v« =53 km/h ’

e
Yot

s=250m

Obr. 4: Ilustrace’ systému pro mérfeni tisekové rychlosti

7 Schématické znacky: Penize.cz [online].[cit. 2015-04-20]. Dostupné z: http://spz.penize.cz/
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2.2 Systémy spojené s vynucovanim prava

Mezi systémy spojené s vynucovanim prava se daji zatradit aplikace, které pomadhaji
¢tenim RZ pfisluSnym opravnénym orgdntum (nejéastéji policii) prosazovat zakon.
Mnoho takovych aplikaci se tyka dopravnich pfestupki. V predchozi ¢asti (viz
kapitola 2.1) bylo naptiklad zminéno méfeni tsekové rychlosti. DalSimi méfitelnymi
prestupky jsou napiiklad jizda na ¢ervenou, poruSeni zdkazu vjezdu, jizda v protisméru
a dalsi. Tyto zminéné aplikace vétSinou mohou pouZivat velmi podobny nebo i stejny

hardware (Obr. 2) a software jako jiZ zminiované dopravni systémy.

Ptfeprava vozidly hraje vyznamnou roli v Zivotech lidi a dopravni pfestupky nejsou
bohuZel jediné typy protipravniho jednéni spojeného s vozidly. Velké mnoZstvi menSich
i vétsich zlo¢ini je spjato s piepravou osob & véci. Cteni RZ dava vysetfovatel@im
néstroj, se kterym jsou schopni feSit zloc¢iny, které by jinak schopni fesit nebyli [3].
V principu jednoduchym systémem pro demonstraci je napifiklad systém hledani
odcizenych vozidel. Po nahldSeni odcizeni vozu je zaddna jeho RZ do databaze
hledanych vozu. Poté uZ staci, aby se zlodéj s autem objevil na misté, kde se vyskytuje
systém schopny precist jeho RZ. Pokud dojde k pfecteni hledané RZ, ohlési se lokace a
Cas vyskytu odcizeného vozidla pfisluSnym osobdm, které pak mohou vtz snadnéji
lokalizovat. Systém muZe vyuZivat i staciondrni kamerové jednotky, které jsou primarné

k jingm uceltm, napiiklad k méfeni dojezdové doby nebo miize mit kamery vlastni [3].

Mocnou pétraci silu predstavuji mobilni jednotky umistované na policejni vozy. Jeden
z takovych systémt byl zminén v Gvodu préce, jeho ilustraéni snimek pfi nalezeni
hledaného vozidla prujezdem parkovisté je zobrazen na Obr. 5. Vozidlo neustale skenuje
své okoli, ¢te RZ a porovnéva je s tdaji v databazi. Systémy s mobilnimi jednotkami se

uZivaji zejména ve Spojenych statech a Velké Briténii [3].
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Obr. 5: Policejni viiz vybaveny systémem ¢teni RZ®

® Schématické znacky: Penize.cz [online]. [cit. 2015-04-20]. Dostupné z: http://spz.penize.cz/
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2.3 Ochrana osobnich tddaju

V ptechozich sekcich byly zminény aplikace spojené s dopravou a s vynucovanim prava.
VSechny tyto systémy ¢tou RZ a ukladaji jejich text spolu s ¢asovym razitkem. Podle
ufadu na ochranu osobnich tdaju je text RZ tdajem osobnim, protoze umoZiiuje
nepifimo dohledat informace o majiteli vozu. Systematické uchovavani ¢i sdileni

takovych informaci neni standardné povoleno®.

Je zifejmé, Ze systémy detekce a rozpoznavani RZ s osobnimi tidaji manipuluji a musi
tedy ctit jejich ochranu. Existuji vSak i algoritmy, jejichZ tkolem je naopak znemoZnovat
manipulaci s osobnimi Gdaji ve formé vyfocenych nebo natocenych RZ. Princip funkce
je obvykle zaloZen na spolehlivé detekci RZ a jejiho nasledného rozmazani tak, aby

nebyla ¢itelna.

V praxi se lze setkat s uplatnénim téchto algoritmi nejcastéji v hromadné a automaticky
sbiranych obrazovych datech. Za nejvétsi kolekei takovych obrazovych se d4 povaZovat
aplikace Google Street View. Jde o gigantickou kolekci 360° panoramat ziskanych
z Grovné ulic. Aby Google predchazel pfipadnym obvinénim ze sdileni osobnich tdaj,
rozmazava ve svych obréazcich citlivé idaje, jako jsou pravé RZ (Obr. 6) nebo obliceje.
Algoritmy plnici tuto ¢innost musi byt kvili mnoZstvi zpracovdvanych dat plné

automatizované, spolehlivé a rychlé [9].

Obr. 6: Rozmazavani RZ v Google Street View'®

Obrazky s kompletné Citelnou RZ v tomto dokumentu jsou pouZity se svolenim majitele
vozu. U fotografii znaek ostatnich do$lo k rozmazani nékolika znakt. Schématické

znacky jsou smyslené.

% K celé problematice je mo#né zjistit vice informaci na webovych strankach Ufadu pro ochranu osobnich
udajt: Urad pro ochranu osobnich tidajii [online]. [cit. 2015-05-10]. Dostupné z: https://www.uoou.cz/

19 Mapy Google [online]. 2014 [cit. 2015-04-25]. Dostupné z: https://www.google.cz/maps
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3. Aspekty navrhu systému

Néavrh a vyvoj spolehlivého systému detekce a rozpoznavani RZ neni jednoznacnym a
jednoduchym tkolem [10]. Existuje snaha o vytvofeni idedlniho systému, ktery si lze
predstavit jako néstroj, ktery dokéze ¢ist RZ z obrazkti minimélné stejné spolehlivé jako
¢lovék. Proto je vhodné si zprvu uvédomit rozdily mezi lidskym vizudlnim systémem a
libovolnym systémem pocita¢ového vidéni, do kterého ¢teni RZ z obrazu spada.

Pro ¢lovéka je zrak jeho nejvyznamnéj$im smyslem. Jednou z jeho nejpozoruhodnéjsich
funkcei je to, Ze umoZiiuje lidem diky vizudlnim zkuSenostem detekovat a klasifikovat
S dospivdnim organismu a nérustem vizudlnich zkuSenosti se pfirozenym ucenim
v mozku stavi velice silnd a stabilni zdkladna zrakovych vjemu, kterd umoZiiuje vyse

zminénou schopnost [11].

Vykon lidského vizudlniho systému z pohledu schopnosti porozuméni vizudlnim
viemum zdaleka pfesahuje nejmodernéjsi systémy pocitavého vidéni. Lidé jsou schopni
spravné chapat vjemy téméf okamzité a to aZ v neuvéfitelné Sirokém spektru vnéjsich
podminek [11].

PfestoZe systémy popisované v kapitole ¢. 2 dokdZi mnohdy detekovat a rozpoznavat RZ
rychleji neZ ¢lovék, jejich spolehlivost zna¢né zéavisi na splnéni mnoha predpokladu.
Pocitacové systémy jsou totiZ vétSinou vytvareny a vyladény pouze pro uzsi okruh

aplikaci pfi ur¢itych podminkach [11].

Pfi navrhu systému detekce a rozpozndvani RZ je nutné zohlednit skutecnosti, které

mohou ovliviiovat jeho vyslednou spolehlivost.

Za fundamentalni predpoklad pro tspé€snou interpretaci se d4 povaZovat dostatecna
kvalita vstupnich obrazovych dat, coZ je obecné spojeno predevsim s jejich ziskadvanim.
Existuje v§ak mnoho dalSich faktord, které se podle [5] daji sdruzit do dvou zakladnich
kategorii. Prvni kategorie se tyka zejména vzhledovych variaci RZ a bude zde probréna
jako prvni. Druh& kategorie se tyka variaci prostfedi, ¢imZ se mysli hlavné vliv

svételnych podminek a geometrie sniméni.
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3.1 Vzhled registra¢ni znac¢ky

Jak jiZz bylo uvedeno, RZ je ze zdkona povinnym prvkem motorovych vozidel
umoziujicim jejich identifikaci. Z perspektivy probiranych systému je nejpodstatnéjsi
vlastnosti RZ jejich vzhled. Obvykle se jednd o obdélnikovou plechovou tabulku
s kontrastnim textem, tvofenym kombinaci pismen a ¢isel. Tento text tvoii unikatni kéd

pro kazdé vozidlo.

Formou, obsahem a provedenim RZ se v Ceské republice zabyva ministerstvo dopravy.
Aktudlni vyhlaska stanovuje nékolik moZnych typti RZ pro osobni automobily,

motocykly, autobusy, ¢i specidlni vozidla [12]. Zfejmé nejcastéji se vyskytujicim typem

RZ v CR je typ 101. Jedn4 se o tabulku v rozméru 52 x 11 cm tvofenou sedmi ¢ernymi
znaky na bilém podkladu (Obr. 7).

ACO 0000

Obr. 7: Nejéastéji se vyskytujici typ RZ v CR, typ 101 [12]

Kromé typu 101 existuje v CR relativné velké mnoZstvi regulérnich vzhledi RZ. Existuji
znacCky s jinym pomérem stran, rozlicnymi barevnymi podklady i znaky, jinym poc¢tem
znakli a mezerami mezi nimi. Pfi pohledu do minulosti navic vyplyne skute¢nost, Ze
forma, obsah ani provedeni RZ neni rozhodné ¢asové stabilni. Momentalné se naptiklad
uvaZuje o moZnosti zavedeni RZ na piani, takova znacka by pak mohla obsahovat témér

libovolné seskupeni povolenych znakt (Obr. 8).

ABCDEFHIJKLMNPRSTUVXYZ
0123456789

Obr. 8: Povolené znaky na RZ a SPZ v CR [12]
Kromé ceskych RZ samoziejmé existuji i znaCky cizich statd, které se fidi jinymi

nafizenimi, a proto je tézké, ne-li nemozné piedlozit definici standardniho vzhledu RZ.

Rozmanitost znacek Ceskych i zahrani¢nich zobrazuje Obr. 9.
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V souvislosti s vy$e uvedenym vyplyvé, Ze pfi vytvareni robustniho systému schopného
rozpoznavat RZ vice statl je vhodné se zaméfit na jejich spole¢né vlastnosti, nikoliv na
presny vzhled. Spole¢nymi vlastnostmi je aZ na malé vyjimky napiiklad ¢tyfahelnikovy

tvar nebo existence kontrastniho pfechodu mezi znaky a pozadim.

Vyznamnou fyzikalni vlastnosti modernich RZ je jejich tzv. retroreflexe. Jde o schopnost
materidli odrazet vétSinu svétla smérem zpét k jeho zdroji. Tento jev lze dobie
pozorovat ve tmé, kdy jsou znaCky po nasviceni vyborné vidét (Obr. 10). Ptvodné
zaCala byt tato vlastnost znaCkdm pfiddvdna z dGvodu zvySeni viditelnosti
zaparkovanych nesviticich aut. Nyni retroreflexe piedstavuje dulezity element, na ktery
spoléhd pfi snimani valnd ¢ast systému detekce a rozpoznavani RZ vozidel [13].

Vyuzivani této vlastnosti bude probrano v kapitole 3.3.

bez nasviceni S nasvicenim

— ‘ )

I

=700 8892

Obr. 10: Ukazka retroreflexe RZ

11 Licence plates of the world [online]. [cit. 2015-04-28]. Dostupné z: http://www.worldlicenseplates.com/
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3.2 Defekty registrac¢nich znacek

JiZz bylo zminéno, Ze existuje velké mnoZstvi typti RZ, které se vzhledové 1isi. Ve
skuteCnosti se vzhledové odliSnosti daji pozorovat i v radmci jednoho typu znacek.
Vozidla se pohybuji v Sirokém spektru prostfedi a RZ na vozech nebyva nijak specialné
chranéna vic¢i mechanickému poskozeni nebo $piné. Mnohdy tak vznikaji defekty, které
potom zpusobuji méné, ¢i vice zavazny vzhledovy rozdil od znaek zobrazovanych
schematicky (napf. Obr. 7). Mira defektt pak souvisi samoziejmé s Citelnosti znacky a

ovliviiuje spolehlivost diskutovanych systém.

K za$pinéni RZ muze dojit velmi jednoduse napiiklad pohybem vozidla za nepfiznivych
metrologickych podminek nebo Castym prujezdem mistem se zvySenou koncentraci
prachu. PrestoZe je ze zdkona povinnosti udrZovat tabulku ¢istou a citelnou [12], je
moZné se setkat s vozy, jejichZ RZ je natolik $pinavd, Ze rozliSit jednotlivé znaky déla

problém dokonce i ¢loveéku pfi bliz§im zkoumaéni.

Celoplosné zaspinéni RZ zptsobuje predevsim sniZeni kontrastu mezi znaky a pozadim,
coz muze mit za nasledek neschopnost znacku detekovat. Lokalni, malé kousky $piny
(napf. tecky od blata nebo srazeny hmyz) vétSinou p#ili§ problémt nezptisobuji, obecné

vSak velmi zalezi na umisténi, charakteru a rozsahlosti necistot.

Mechanické poSkozeni RZ vznika nejCastéji v dasledku drobnych nehod, které nutné
nevyZaduji vyménu celé tabulky za novou. Rizikovd mechanickd poskozeni jsou
naptiklad promackliny, skrdbance ¢i praskliny. Jako velmi negativni mechanicka vada
se jevi koroze, ta vSak jiZ neni moc obvykld a je spiSe defektem velmi starych RZ.

Ukézky nékterych vzhledovych nedokonalosti RZ jsou zobrazeny na Obr. 11.

5 I.A1 0896 2 |559~ g AL 9358

Th3 5071] Ki TIP3

Obr 11 Obvykle defekty RZ
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Pfi navrhu systému je vhodné pocitat s faktem, Ze ne kaZdé vozidlo ma RZ zcela
v porfddku. Defekty RZ v prvnich dvou sloupcich (na Obr. 11) jsou relativné casté a
kvalitni algoritmus by se s nimi mél byt schopen vypotradat. Znacku, kterou neprecte
z obrazku c¢lovék, nebude s nejvétsi pravdépodobnosti schopen precist ani algoritmus.
Pfili§ neclitelnd znaCka jiZ neni ani tak problémem systému c¢teni RZ, jako spiS

problémem majitele vozu, ktery se jeho provozovanim muzZe vystavovat postihu.

3.3 Ziskavani obrazu

Ziskavani obrazu je velice dileZitym krokem v diskutovanych systémech. Ziskavaji se
digitalni obrazovéa data, ktera si s sebou nesou urcité charakteristiky souvisejici zejména
se snimanou scénou a snimacim zafizenim. Jejich kombinace tvoii prvotni element

diskutovanych systémi a velice vyznamné ovliviiuje jejich tspé$nost [5].

Snimaci zatizeni
Nastroje pro ziskavani digitdlniho obrazu jsou nejcastéji kamery a fotoaparaty. Jde
o néstroje, které byly do zna¢né miry inspirovadny lidskym zrakem a skladaji se

z Gelové podobnych prvka.

Clovék je prostfednictvim o&f schopen vnimat &ast elektromagnetického zéafeni
v rozsahu vlnovych délek pfiblizné od 400 do 700 nm (viditelné svétlo). Svétlo
prichédzejici do oka je postupné opticky ldmano a dopadd na sitnici, na které se
nachdzeji fotoreceptory. Pii dopadu svétla na fotoreceptor se v ném zacne odehrévat

chemicka reakce, jejimZ vysledkem je signél putujici skrze opticky nerv do mozku.

Snimaci zafizeni napodobuji lidsky vizudlni systém. Optickd soustava pfizptisobuje
obraz na velikost snimace. Snimaé je ekvivalentem sitnice u c¢lovéka. Misto
fotoreceptort se na ném nachazi fotodetektory. Vystupem fotodetektort je elektricky
signal putujici do dalsich obvodt zafizeni, kde byvd mimo jiné digitalizovan. Neni
podstatné se v této préci zabyvat principem snimacich zafizeni hloubéji, dulezité jsou
vSak jejich vlastnosti a parametry stanovujici jaky charakter a kvalitu budou mit

obrazova data.

Vlastnosti a parametry snimacich zafizeni
Vybér snimaciho zatfizeni by mél brat v potaz zadmér nasledného zpracovéni obrazu.
V soucasnosti jsou k dispozici zafizeni s kvalitnimi CCD nebo CMOS senzory

s rozliSenim nékolika milionti boddl a schopnostmi snimat desitky, stovky, ¢i dokonce
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tisice snimkt za sekundu. Hlavni parametry snimacich zafizeni souvisejici se schopnosti

rozpoznavat RZ v obraze jsou zejména:

= rozliSeni snimace;

= snimkova frekvence a expozi¢ni doba;
= citlivost a dynamika snimace;

=  Sumové vlastnosti;

» kompresni standard;

= parametry objektivu (¢asto samostatny, vyménitelny prvek).

Pfi pofizovani zafizeni pro ziskdvani obrazu jsou parametry rozliSeni a snimkova
frekvence udavany ve specifikacich vétSinou na prvnich mistech. Vysoké rozliSeni a
vysoka snimkovéa frekvence povétS§inou znamenaji zvySeni detailti sledované scény, ale

také imérné souvisi s objemem dat, ktery je nutno zpracovévat.

Zaroven je potiebné poznamenat, Ze kvalita a jemnost ziskanych obrazovych dat
nesouvisi pouze s rozliSfenim a snimkovou frekvenci. Napifiklad u nékterych levnych
zafizeni byvé rozliSeni interpolovdno na vysS$i, coZ ale vétS§inou neznamend Zadny

markantni nartst kvality.

Umisténi a konfigurace zafizeni

Vybér i vysoce kvalitniho =zafizeni s prvotfidnimi parametry neni postacujicim
predpokladem pro maximalni spolehlivost systému. V zavislosti na navrhované aplikaci
a predpokladaném prostiedi pouziti je potfeba spekulovat o umisténi a konfiguraci

snimaciho zafizeni.

U stacionarnich jednotek existuje snaha umistovat snimaci zatizeni do pozic, ze kterych
bude na RZ nejlepsi pohled. Z hlediska algoritmu je optimdlnim Ghlem sniméni dhel
vertikélné i horizontdlné nulovy viiéi kolmici znac¢ky. To ovSem mnohdy nelze dodrzet.
Navic v takovém tihlu muZe snadno dochézet k zastinéni znacky jinymi objekty. Typicky
byvaji staciondrni kamery umistovany nad droven stfech vozidel, co nejméné
horizontalné vychyleny od stfedu predpokladaného vyskytu znacek. Snimani znacek
z velkého thlu (Obr. 12) vSeobecné komplikuje jejich detekovani i rozpoznéavéni, ale
napiiklad u mobilnich systémi se tomu nelze vyhnout, takové vysledné snimky si

vyZaduji pti zpracovani korekci perspektivy (viz kapitola 4.3).
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Obr. 12: Pofizeni snimku znacky z rznych tGhla

V mnoha aplikacich probihd snimdni RZ v pohybu. V zdsadé existuji tfi moZnosti
vzdjemného pohybu vozidla a snimaciho zafizeni: staciondrni zatizeni a pohybujici se

vozidlo, pohybujici se zatizeni a stojici vozidlo, pohybujici se zatizeni i vozidlo.

Vzéjemny pohyb prinadsi zdsadni pozadavek na nastaveni expozi¢ni doby snimaciho
zatizeni. Expozi¢ni doba je cas, po ktery se akumuluje svétlo dopadajici na snimac.
Dlouh& expozi¢ni doba umoziiuje snimaci zachytit vétSi mnozstvi svétla a ziskat tak
naptiklad svétly obrazek i v noci. Pfi delSich expozi¢nich dobach je nutné pro zachovani

ostrého snimku vice dbat na zajisténi minimdalniho vzijemného pohybu scény a zafizeni.

Pfi sniméni vozidla jedouciho rychlosti 50 km/h expozi¢ni dobou 1/6 s (167 ms) urazi
viz za dobu expozice pfiblizné vzdélenost 2 m. Tyto dva metry dokaZzi zpusobit na
snimku zna¢né rozmazani celého vozu vcéetné jeho RZ, kterd se stdvd naprosto
necitelnou. Zkracovanim expozicni doby se zmensSuje urazend vzdalenost vozu za dobu
expozice a tim i rozmazani ve vysledném snimku (Obr. 13). Aby pohybové rozmazéni
nezpusobovalo tragické zhorSovani Citelnosti RZ, musi se pouZit dostateéné kratka

expozic¢ni doba odpovidajici rychlosti vozidla a geometrickému uspotfadani scény.

1/500 s 1/125s 1/30 s

(~3 cm pfi 50 km/h) (~ 11 cm pi 50 km/h) (~ 46 cm pri 50 km/h) (~ 231 cm pfi 50 km/h)

] @ ."”’I‘ ‘\x . | \
\ ‘ X I

J
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Obr. 13: Expozi¢ni doba a vliv na pohybové rozmazéni
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Doba expozice neni vSak parametrem, ktery by se dal libovolné ménit bez dalSich
dasledkt na vysledny snimek. Zkracenim expozi¢ni doby dochazi ke sniZeni celkového
mnoZstvi akumulovaného svétla ve snimaci, vystupni signl je slab3i a ve vysledku se

snimek jevi tmavs$im.

Tmavsi vzhled snimku se d4 vykompenzovat dal$imi dvéma parametry, ke kterym se
expozi¢ni doba vaZe a spole¢né s nimi tvofi tzv. expozi¢ni trojihelnik. Jde o oznaceni
pro trojici parametri (expozi¢ni doba, citlivost, clona), které se nastavuji podle
mnozstvi svétla vstupujictho do objektivu a dalSich pozadavk. Kombinaci téchto t¥
parametrl se nastavuje expozice. Za ideélni expozici se v pfipadé této problematiky da
povazovat takové nastaveni parametrii, které ve vysledném obrdzku bude znamenat co

nejvétsi dynamiku v oblasti RZ (prostfedni na Obr. 14).

§7U0 8892

Obr. 14: Snimek RZ pofizen s riznou expozici

Mal4 dynamika v oblasti RZ znaci v podstaté slaby kontrast pfechodu mezi jednotlivymi
znaky a pozadim znacky. S takovymi snimky mtZe mit fada systémt problém, protoze
na existenci zminéného kontrastu spoléhid. Obecné probihd nastavovani expozice
automaticky, polo-automaticky nebo plné manudlné na zdkladé rtznych méficich
technik. V pfipadé diskutovanych systémi je snahou udrZet luminanci RZ v oblasti

s nejvétsi moZnou dynamikou pro danou situaci.

Parametry expozi¢niho trojahelniku se mezi sebou =z hlediska nastaveni
expozice dopliuji. Pokud je napfiiklad vyzadovano zkraceni expozi¢ni doby na
polovinu, je mozné tuto zménu kompenzovat zvySenim citlivosti, nebo pootevienim
clony. Charakter obrazku se vSak touto kompenzaci méni. ZvySovéani citlivosti
predstavuje nériast nezZddouciho Sumu a otevirdni clony sniZuje hloubku ostrosti. Mala
hloubka ostrosti muZe komplikovat zaostfeni na snimané objekty, a proto se

v extrémnich pripadech dokéze jevit stejn€ neZaddouci jako Sum.

Svételné podminky prostiedi

S néroky na kratkou expozi¢ni dobu, minimélni Sum a maximélni zaostfeni nelze za
kazdych svételnych podminek ptirozené dosdhnout optimélni expozice. Tento problém
nastava typicky v noc¢nich hodinach, kdy je mnozZstvi svétla vstupujiciho do objektivu
malé. Snaha o posun expozice do oblasti s maximélni dynamikou pak vétSinou zptisobi

rozmazany nebo pfili§ zaSumény snimek.
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Od snimaciho zatizeni se vSak vétSinou poZaduje zajiStovat dostate¢né kvalitni snimky
po celych 24 hodin. Za tmy se nabizi feSeni s pouZitim zdroje svétla pridaného ke
snimacimu zafizeni. Zdroj svétla muze zajistit, Ze snimky budou exponované podle
potieb s minimalnim ohledem na vnéjsi svételné podminky. Po osviceni moderni RZ se
navic vétSina svétla vyhodné odradZzi zpét k jeho zdroji diky retroreflexi zminéné

v kapitole 3.1.

PouZitim zdroje svétla nesmi nedochézet k oslilovani Fidi¢t vozidel, proto pracuji
uzivané svételné zdroje v oblasti infraerveného zateni na vlnovych délkdch 850 nm.
Vysledné snimky pofizené v infracerveném spektru s pouZitim infracerveného zdroje
svétla vykazuji vyborné vlastnosti pro nasledné zpracovani. Na snimcich byvaji dobie
viditelné RZ a velkd ¢ast zbytku snimku ztstava ¢ernou nebo velmi tmavou (podobné
jako na Obr. 10) [13].

Tma ale neni jedinym problémem souvisejicim se svételnymi podminkami. Nastaveni
optimélni expozice dale komplikuje napftiklad protisvétlo, rizné odlesky nebo svétla
reflektort vozidel. NevyuZiti infracervené technologie sniZuje schopnosti systému

spolehlivé pracovat i za zhorSenych svételnych podminek [13].

3.4 Reprezentace a interpretace obrazu

V celé této kapitole bylo nastinéno nékolik okolnosti, které ve vysledném snimku
zpusobuji vzhledové odlisnosti RZ. VSechny tyto vzhledové odliSnosti vnimé c¢lovék
celkem snadno pozorovanim a automatickou interpretaci snimku. Ve zpisobu
reprezentace se ale vzhledové odliSnd data v podstaté nelis$i a systémem je nelze

interpretovat bez dalsiho zpracovavani.

Po promitnuti obrazu skrz objektiv na jednotlivé body snimaciho prvku dochazi
k pfevodu dopadajiciho svétla na elektrické signdly, které se zesili a digitalizuji.
Vystupni ¢iselné hodnoty se ve svém zdkladu nelisi od jakychkoliv jinych digitdlnich
dat.

V pripadé barevného obrazu se obvykle jednd o 3 — rozmérnou matici obsahujici ¢isla,
kterd udavaji intenzitu jednotlivych barevnych sloZek pfislusného bodu (pixelu)
v obraze. Standardnimi barevnymi slozkami (kandly) jsou Cervena (R), zelena (G) a
modrd (B), kterymi lze z principu aditivhiho miseni barev vytvofit Sirokou S$kalu
barevnych odstinti. Standardni ¢ernobily obraz je 2 — rozmérna matice ¢isel, jez udavaji

intenzitu jednotlivych bodd (Obr. 15). Nejcastéji byva intenzita jednotlivych bodta
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jednoho kanalu vyjadfovdna 8 bitovym c(islem (256 moznych trovni). Celkovému
mnozstvi bodd se Fika rozliSeni. Interpretace snimku zafizenim se zpravidla dosahuje

zpracovanim popsanych matic [4].
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230 235 168
235 231 166
210 218 231 1170
‘ 230 251 215 236 11
Y 198 WOON 191 237 223 241 174

197 188 216 209 211 228 1158
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200 255
222 181
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Obr. 15: Reprezentace Cernobilého digitadlniho obrazu (vytez hrany RZ)

Systémy pocitatového vidéni se obecné daji rozdélit na snimaci a interpretaéni Cast.
Snimaci ¢ast byla popsina v predchozi sekci (viz kapitola 3.2). Interpretacni Cast je
tvofena vypocetni jednotkou (pocita¢) schopnou podle sepsaného algoritmu provadét
operace s obrazovymi daty. Naro¢nost interpretace obrazovych dat je ddna predevSim

jejich velikosti a sloZitosti algoritmu vybrané aplikace.

Autor knihy [11], pojednavajici o interpretaci obrazovych dat obecné, uvadi, Ze je
dobré, aby mezi jednotlivymi ¢astmi systémi existovala urc¢itd harmonie z pohledu
jejich vykonu. Napftiklad pfili§ slaba interpreta¢ni ¢ast neumoZni dostatecné rychle
zpracovavat velké mnoZstvi obrazovych dat dodavanych vykonnym snimacim

zafizenim. Komponenty by mély byt vuci sobé spravné dimenzované.

Procesem souvisejicim s reprezentaci obrazovych dat je komprese (zmenSeni jejich
datového objemu). Komprese jsou rozdélovany na ztratové a bezztratové. Bezztratové
komprese odstranuji redundantni (nadbytecnd) data a jde pouze o popsani dat
efektivné&j$im zptsobem. Ztratové komprese jsou zaloZeny na odstrafiovani irelevantnich
(nepodstatnych) dat, tedy informaci, které jsou pokud mozno co nejméné vyznamné pro
vysledny subjektivni vjem. Ztrdtovd komprese muze vyznamné ovliviiovat spolehlivost
algoritm@ detekce a rozpoznavani RZ. Je tfeba dbat na pouZité komprese a jejich

vyznam pro danou aplikaci.
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4. Teorie zpracovani obrazu

Obrazova data jsou vicerozmérné matice obsahujici ¢isla, kterd odpovidaji intenzitdm
pfislusné barevné sloZzky (nejcastéji RGB) pfislusného pixelu v obraze. Matematickymi a
logickymi funkcemi aplikovanymi na tuto mnoZinou ¢&isel se d4d docilit mnoha

obrazovych operaci [4].

V této kapitole bude stru¢né probrano nékolik uzite¢nych operaci s obrazovymi daty,
které nejvice souvisi s dale implementovanymi algoritmy a se zkoumanou oblasti.
Procesy budou probrany z teoretického hlediska, s upozornénim na jejich praktické

vyuziti.

Implementaci se nasledné vénuje praktickd Cast prace. Cely vytvoreny algoritmus
detekce a rozpoznavani RZ vozidel je posklddan predevSim z pravé zde probiranych
bloku:

= z&kladni maticové operace;
= prahovani;

= geometrické transformace;
= morfologické operace;

=  OpenCV contours;

» jednoduché klasifikace obrazovych dat.
Jako podkladovaé literatura pro celou kapitolu €. 4 slouZi pfedev§im kniha o OpenCV [4]

a stejnojmennd online dokumentace [14]. Dalsi odkazy, na zminéné zdroje, nebudou

proto v ramci této kapitoly uvadény.
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4.1 Zakladni operace s maticemi

Zékladnimi operacemi s maticemi se mysli zejména elementarni aritmetické operace

s jednotlivymi pixely a také procesy pfistupujici k libovolné velkému bloku bod.

Elementarni aritmetické operace

Mezi elementarni aritmetické operace patii s¢itani, rozdil, ndsobeni a déleni. Nasobenim
uréitym koeficientem a pfi¢itinim konstanty ke vSem bodiim obrazu se daji napiiklad
provadét globalni tdpravy jasu ¢i kontrastu. DAale maji tyto elementdrni operace
uplatnéni naptiklad v systémech detekce pohybu. S¢itdni pomaha spolecné s délenim
odhadovat tzv. snimek pozadi. Rozdilem snimku pozadi od aktudlniho snimku se ziskaji
oblasti s pohybem (Obr. 16).

snimek pozadi aktualni snimek

‘
—

‘i\“\“\?‘li"\\\\“ “|‘ i“\\\\\"\“‘li“\\ I
“i\\\“\x\l‘\\ W i‘\\\\\\\l ||‘\\ I

ey

snimek pozadi

—

Obr. 16: Ilustrace systému detekce pohybu

Pfi modifikaci intenzity jednotlivych bodd je nutné oSetfit to, aby nebyla pfekro¢ena
jejich maximdlni ¢i minimalni moZn4 hodnota (ddno bitovou hloubkou). V tu chvili by

dochézelo k tzv. preteceni a vétSinou k nezddoucimu zkresleni vysledka.

ROI - oblast zajmu (Region of interest)

Casto je Zadané zpracovéavat misto celého vstupniho obrazku pouze jeho ¢ast (Obr. 17).
Vybér mensiho vyfezu snimku zjednoduSuje feSeny problém a zvySuje vykon celého
systému. Umisténi a velikost oblasti zdjmu lze urovat manudlné ¢i typicky na zdkladé

predchéazejiciho zpracovani. Realizace obvykle spociva ve vyuZiti indexovani matic.

Obr. 17: Ilustra¢ni pfipad vytvofeni ROI
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4.2 Prahovani

Prahovani (Threshold) nachézi uplatnéni témét v kazdém algoritmu pocitatového vidéni.

SlouZi k jistému zjednodu$eni obrazu a umoziuje naptiklad snadnéjsi separaci objektu.

Vstupem pro funkci prahovéni byva obvykle cernobily snimek tedy 2 — rozmérna
matice Cisel, jez udavaji luminanci jednotlivych pixelt. Pocet moZnych urovni
luminance odpovida bitové hloubce (obvykle 8 bit — 256 trovni). Vystupem prahovani
je stejné velka matice, jejiz prvky ale mohou nejcastéji nabyvat pouze dvou stavi ,,0¢

(¢ernd) a ,,1“ (bila). Jedna se o tzv. binarni obraz.

Globalni prahovani
Princip globalniho prahovani spoéiva v rozdéleni vSech pixelti do dvou skupin podle
jejich luminance. Pixely, jejichZz droven je vy$$i nez urCitd mez (prah) se stanou ,,1%,

naopak pixely s tirovni niZsi se stanou ,,0“. V inverznim prahovani je tomu naopak.

vystupni_snimek,;; = 1, kdyZ vstupni_snimek;; > prdh
vystupni_snimek;; = 0, kdyZ vstupni_snimek,; < prdh

~ Threshold Threshold

ly we

Theeshold | 15

Obr. 18: Originalni snimek/globalni prahovani/inverzni globalni prahovani

Typickym piikladem uZiti prahovéni muZe byt obrazek vySe (Obr. 18). Z inverzniho
prahovéani se daji snadno identifikovat jednotlivé znaky jako ,,bilé“ plochy o urcité ploSe

a urcitém pomeéru stran.

Zajimavym specidlnim typem globdlniho prahovani je tzv. Otsu prahovani. Jde
o prahovani, které predpokladd, Zze ma na svém vstupu tzv. bimodalni snimek.
ZjednoduSené feceno jde o snimek, v jehoZ histogramu je moZné pozorovat dva vrcholy.
Oproti standardnimu prahovéani neni prédh vstupni konstantou funkce, ale urcuje se

z distribuce luminance (histogramu) vstupniho obrazku.
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Pouziti Otsu prahovani pfinasi vyhody napfiklad pfi separaci znaku z pozadi, kdy mezi

znakem a pozadim je relativné maly kontrast a cely snimek je posunut k tmav§im nebo

prah: 25 76

9 9

Obr. 19: Originalni snimky (nahote)/Po Otsu prahovani (dole)

svétlej$im téntim (Obr. 19).

prah: 161

Adaptivni prahovani

V jistych situacich nepostacuje globdlni prahovéni pozadované aplikaci. Adaptivni
prahovani na rozdil od globélniho respektuje nerovnomérnost rozloZzeni svételné
intenzity (Obr. 20). U globélniho prahovani je prdh konstantou pro cely snimek.
Zatimco u adaptivniho prahovéni je prdh proménnou hodnotou prostoru zavisejici na

nastavenych parametrech a struktufe prahovaného snimku.
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Obr. 20: Originalni snimek/globalni prahovani/adaptivni prahovani

Vstupnimi parametry funkce adaptivniho prahovéni jsou piedevsim velikost bloku a
ode¢itand konstanta. Princip spo¢ivd v urovani primérnych hodnot pixeld v okoli
jednotlivych bod obrazu, které je stanovené velikosti bloku. Prostorové zavisly prah se

pak ur¢i timto vaZenym prumérem, od kterého se odeéita zadana konstanta.

V OpenCV existuji dvé metody adaptivniho prahovéni (mean a gaussian). Lisi se
zpusobem pocitadni pruméru ve stanovenych blocich (mean-vSechny pixely maji stejnou
vahu, gaussian-pixely jsou vdhovany Gaussovou funkci podle vzdalenosti od stfedového
bodu).
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4.3 Geometrické transformace

Jednd se operace, pfii kterych se v podstaté pretransformovavaji souradnice jednotlivych
bodt podle specifickych pozadavk. S mnoha geometrickymi transformacemi se také
véaZe né€jaky druh interpolace (linedrni, kubicka, nejbliZsi soused). Mezi nejzasadnéjsi

transformace patii zména rozliSeni, rotace a tpravy perspektivy.

Zména rozliSeni obrazu

Jde o zdkladni geometrickou transformaci, ktera pfiblizné zachovava charakter obrazu
(pfi zachovéni proporci). Duvody ke zméné rozliSeni mohou byt rizné. ZmenSeni
rozliSeni zfejmé nejCastéji probiha z divodu sniZeni datové velikosti a tim padem

i snizeni naroku jak na paméfové, tak vypocetni ¢asti systémd.

ZvySovani rozlieni, s pouzitim jednoduché interpolace, nemé povétSinou pfili§ velky
vyznam pro diskutované aplikace, jelikoZz se jim nezvySuje kvalita obrazovych dat.
Existuji metody tzv. superresolution, které funguji napfiklad na principu kombinovani
nékolika snimkt. Vyuzitim informace z nékolika snimkl se da docilit smysluplnéjsi

interpolace a u vysledného snimku dochézi k jistému zvyseni kvality.

Na obrazku (Obr. 21) je zobrazen demonstra¢ni piipad snizovani rozliSeni za Gcelem
zvySeni rychlosti vypoc¢tu prumérnych intenzit jednotlivych barevnych kanalt. Tento
piiklad mé& poukazovat na skutecnost, Ze mnohdy je vyhodnéjsi zpracovavat snimky

v niz$im rozliSeni.

3072

@R =98,23
@ B = 56,22

—>

10 ms
zména rozliSeni

18 MB ” 45 ms (vypocet prumérnych hodnot kanalu) 1,5 MB II 5ms (vypoéet prumérnych hodnot kanalt)

Obr. 21: Demonstra¢ni piiklad vyuZiti zmény rozliSeni

Originadlni snimek (vlevo na Obr. 21) mé rozliSeni pfiblizné 6,3 Mpix a vypocet
prumérnych hodnot kanéli zabere testovacimu algoritmu pfiblizné 45 ms'2. SniZeni
rozliSeni na 0,5 Mpix zabere okolo 10 ms a vypocet primérnych hodnot kanalt ze

zmenSeného snimku uZ jen 5 ms. Podstatné je, Zze pozadované vysledky se liS§i pouze

12 Uvedené ¢asy jsou pro PC: jadro 3.6 GHz, RAM 8 GB. Algoritmus vyuZiva pouze jedno jadro procesoru.
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zanedbatelné. Cestou zpracovani se sniZenim rozliSeni bylo tedy v demonstra¢nim

pripad€ docileno Gspory ¢asu 30 ms.

Rotace
Podobné jako u zmény rozliSeni zachovava rotace ptiblizné€ charakter obrazu. Rotace
othel ¢ = n - 90°, kde n € Z neporusuje nijak kvalitu obrazu a neni u ni potieba

interpolace. Rotace o jiny tthel musi zahrnovat néjakou interpola¢ni techniku.

Duvody k rotaci obrazu jsou zfejmé, pfi snimani muze byt naptiklad né&jaky zkoumany
objekt natoen v neZaddoucim sméru (Obr. 22). Pokud je spravné logické natoceni
objektu poZadavkem pro nésledujici zpracovani obrazu, musi v néjakém bodé algoritmu

dojit k rotaci snimku, ¢i jeho ¢asti.

Otéceni lze provadét kolem libovolné definovaného bodu o libovolny thel. Tyto
parametry mohou byt opét zaddvany manualné nebo mohou byt jako obvykle vystupem
néjakého predchazejiciho algoritmu. Realizace rotace se dosahuje pomoci maticového
nasobeni s vyuZitim transformacni matice, umoZnujici stanovit souradnice jednotlivych

pixelt ve vystupnim snimku.

Obr. 22: Ilustrace rotace

Upravy perspektivy
Na rozdil od zmény velikosti a rotace jde o geometrickou transformaci, jez muze
zasadnéji ménit charakter snimku. Pfi Gpravach perspektivy vétSinou musi dochazet

k interpolaci.

Pouziti Gpravy perspektivy se ziejmé nejcastdji uplatiiuje ve smyslu korekce roviny
sejmutého objektu na rovinu snimace. Diivodem pro pouzivani takové korekce byvaji

zejména pozadavky pro zachovani velikosti a proporci objektd, jejichZ ¢asti se nachézeji

v rtiznych vzdalenostech od roviny snimace snimactho zafizeni (Obr. 23).
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Obr. 23: Transformace perspektivy

Realizace funguje na podobném principu jako rotace obrazu. Opét se vyuZiva
transformacéni matice. Bez hlubsiho pohledu do geometrie na pozadi téchto operaci si
lze podstatu transformace predstavit jako modifikaci soufadnic ¢tyf bodil (vyznaceno
Cernymi koleCky na obrdzku vySe). Prvni sada soufadnic ve vstupnim obrazku je
transformovéna na sadu druhou s tim, Ze vSechny ostatni pixely se ur¢i pfislusné podle

transformace, vstupniho snimku a interpolace.

Komplikovanéjsi c¢asti vytvareni urcitého algoritmu, ktery mé& sam Kkorigovat
perspektivu, miZe byt nalezeni prvni sady zmifiovanych soufadnic. V pfipadé snimku
(Obr. 23) by se tyto body automaticky daly hledat naptiklad zkoumanim nejkrajnéjsich
oblasti obradzku srozhranim tmavé modré a syté cervené nebo naptiklad jako

nejkrajnéjsi body Zlutych odstint po rozmazéani snimku.

4.4 Morfologické operace

V principu se jedna jednoduché funkce, zalozené na ,tvarech® na pixelové trovni [1].
Morfologické operace se ziejmé€ nejcastéji pouzivaji k Gpravé binarniho obrazu, ale

mohou byt vyuZity i pro obraz intenzitni (s vice neZ dvéma Grovnémi).

Tyto operace nachazeji uplatnéni témér v kazdé aplikaci pocitacového vidéni, podobné
jako prahovéni, za kterym se obvykle v algoritmech nachézeji. Dalo by se fici, Ze tyto
operace jistym zptsobem obraz filtruji. Pomahaji zejména izolovat jednotlivé objekty
v obraze a odstraniovat Sum. Nezbytnym a zdsadnim vstupnim prvkem pro tyto operace
je mimo vstupniho snimku tzv. jadro, které byvd v nejobvyklejsim pfipadé malé

¢tvercova nebo obdélnikova matice naplnéna hodnotami ,, 1.
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Eroze a dilatace
Tyto transformace jsou zdkladnimi stavebnimi kameny pro vSechny dal$i morfologické

operace. Oba procesy jsou realizovany konvoluci jadra se vstupnim snimkem.

Na jadro se d& pohliZet jako na Sablonu, kterd postupné projizdi prostorem pries cely
obraz. Kazdy konkrétni pixel je prekryt Sablonou, ktera je vétSi neZ on sam a zkouma se
maximum (dilatace) nebo minimum (eroze) v oblasti pod §ablonou. Nalezen4 hodnota je
vysledkem operace pro dany pixel. Tento proces ma zajimavy vliv na vysledny vzhled
transformovaného obrazu. Dilatace pfedstavuje nérust svétlych oblasti a eroze tmavych.

Funkce je demonstrovana niZe na Obr. 24.

-+ Threshold, T =120

Eroze Dilatace

Obr. 24: Froze a dilatace

Otevirani a zavirani
Jde o morfologické operace, které jsou kombinaci eroze a dilatace. VyZivaji stejného

principu i stejnych jader. Maji vysokou praktickou pouZitelnost.

Otevirani (opening) neni nic jiného neZ eroze, po které néasleduje dilatace. Opening je
vhodny napiiklad pro odstrafiovdni malych ¢éasteCek Sumu, pfi ptiblizném zachovani
podstatného elementu obrazu. Zavirani (closing) je opa¢nou operaci a jde tedy o dilataci,
za kterou nésleduje eroze. Closing je vhodny pro ,zabéleni“ malych cernych dér

v obraze.

Opening Closing

MM MM

Obr. 25: Opening(otevirani) a Closing(zavirani)
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Top Hat, Black Hat, Morfologicky gradient

Jde o komplexnéjsi morfologické operace, plnici podobné funkce jako piedchozi
zminéné. Tyto operace pracuji riznymi zpusoby s kombinaci vstupniho snimku, jeho
otevirdnim, zavirani, dilataci a erozi. VSechny funkce mohou pfijimat stejny typ jadra.
Funkce Top Hat napftiklad izoluje lokalni svétlé Spicky (Obr. 26), ¢ehoZ se vyuziva

v implementovanych algoritmech této prace.

Top Hat, Black Hat — rozdil mezi vstupnim snimkem a jeho otevirdnim, zavirdnim

Morfologicky gradient — rozdil mezi dilataci a erozi vstupniho snimku

Vstupni snimek

Morph

Black Hat

Morf. gradient

Obr. 26: Top Hat, Black Hat, Morfologicky gradient

4.5 OpenCV contours

Tato sekce se zabyva specidlni entitou v knihovné OpenCV. PiestoZe jde o konkrétni
nazev pravé pro tuto knihovnou, je moZzné se setkat s podobnymi entitami i mimo ni.
Naptiklad v programovém prostiedi MATLAB je moZné najit podobné objekty pod

oznacenim blob'3.

Contours (obrysy), by se jednoduSe daly popsat jako kfivky spojujici body podél
uréitych hranic. Pojmenovani ,contours“ v sobé zahrnuje velké mnozstvi funkci a
operaci spojenych nejcastéji s detekci, analyzou a rozpoznidvanim objektd v obraze.

Budou zde probrany pouze nejpodstatnéjsi poznatky o nich.

Find & Draw contours
Contours se daji popsat jako kiivky podél ur¢itych hranic. Hranici se mysli rozhrani bilé
a Cerné v bindrnim obraze (Obr. 27). Funkce pro vyhledavani téchto kfivek ma na

vstupu tedy bindrni obraz a dalsi parametry souvisejici s hledanim obrysi.

13 Blob analysis. MathWorks [online]. [cit. 2015-05-15]. Dostupné z:
http://www.mathworks.com/help/vision/ref/blobanalysis.html
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Threshold

Morph{L]gy

Obr. 27: Ilustrace Find & Draw contours

Na obrazku je naznaleno ziskdvani pouze tzv. externich obrysl, je tedy mozné si
vS§imnout, Ze pismena ,,0“ a ,,p“ jsou obehnana hranici jen okolo celého pismena, nikoliv

ve svych vnitinich ¢astech.

Neni pfili§ podstatné se dopodrobna zabyvat zptisobem nachézeni obrysi. Podstatné je,
Ze umoziiuji uréitym zpusobem ohraniéit separované objekty a uchovat soufadnice

v proménné. Z pohledu analyzy a rozpoznavéni objektt je zajimavé&jsi a dulezit&jsi se

zabyvat vlastnostmi, které obrysy (tedy Casto urcité objekty v obraze) maji.

Vlastnosti contours

Primérni vlastnosti obryst jsou tzv. obrazové momenty. ZjednoduSené feleno, je
moment jakasi charakteristika, kterd se d& spocitat sumaci pies vSechny pixely daného
obrysu. Hodnoty pixelG se rtuzné vahuji a tim se ziskdvaji momenty raznych fada.
Vypoltem moment je mozné urfovat mnoho geometrickych vlastnosti nalezenych
obrysu ¢i mezi sebou obrysy porovnavat. NiZe jsou uvedeny vybrané zékladni vlastnosti

obrysu.

Plocha obrysu
Plocha je zékladni geometrickou vlastnosti 2D objektu v obraze a jde o prosty pocet

pixelti uvnitt zkoumaného obrysu (Obr. 28).

i orph

Obr. 28: Urceni plochy obrystu

Ohranicujici objekty
Casto je Zadané zjistovat proporce ruznych objektt v obraze. Pro jejich zjisténi je mozné
uzit moZnosti ohrani¢eni nalezenych obryst urditym udtvarem. Mezi nejéastéji uzivané

ohranicujici Gtvary patii obdélnik, obdélnik minimalni plochy, kruh a elipsa (Obr. 29).
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Dal$im zkouménim téchto objekt se daji urfovat parametry jako napiiklad: pomér

stran, natoCeni, primér, umisténi v obraze apod.

MorphMorphMarphMorph

Pramérné hodnoty jednotlivych kanala
Tento piiklad je pouze ilustra¢ni ukézkou jedné z mnohych vlastnosti, které se daji za

pomoci obryst ziskavat a dale zpracovévat (Obr. 30).

G130 G:181 G:239 G:121 G:103

Obr. 30: Primérné hodnoty jednotlivych kanalt

4.6 Jednoducha klasifikace obrazovych dat

Do teorie zpracovani obrazu také caste¢né patii jeho klasifikace a rozpoznéavani.
S pojmem rozpoznévani se poji obor tzv. strojového uceni'*, jehoz tikolem je na zakladé

néjakého modelu preménovat nezndma vstupni data na uZitecnou informaci.

Ve strojovém uceni se data daji obecné rozdélit na data trénovaci a testovaci. Trénovaci
data souvisi s uenim klasifikatoru a jsou to informace o prvcich a tfidach, do kterych
prvky spadaji. Data testovaci jsou potom nezndmym vstupem pro klasifikator, ktery ma

za kol testovany vstup pfitadit do urcité tridy.

Nejjednodussim moZnym piipadem klasifikdtoru dat je metoda k-Nearest neighbours
(KNN). Klasifikator KNN je typu ,uceni s ucitelem“, coZ znamend, Ze pro své nauceni
potfebuje oznacCené vstupni data [11]. V této sekci je pro demonstraci uveden ilustra¢ni
pripad vyuziti klasifikatoru KNN na obrazovych datech. Tento demonstrac¢ni pfipad je
zde uveden zejména z divodu vyuziti podobného Kklasifikitoru v praktické ¢asti préce,

kde by nebyl prostor na jeho oziejmeéni.

14 Strojové uceni je velmi Sirokym tématem a tato préce se ho dotyka jen velmi okrajové. Pro pokro¢ilé

metody interpretace obrazu mohu doporudit pfedevsim knihu [11].
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Ilustraéni pfipad algoritmu KNN

Vstupnimi daty demonstra¢niho algoritmu vyuZivajiciho Kklasifikdtor KNN budou

obrazky znakl ,,6“ a ,,9“ v rozliSeni 30x60 px. Pro mozZnost ilustrace pfipadu ve 2D,

budou z kaZzdého obrazku znaku extrahovany dvé vlastnosti, které o ném néco

vypovidaji. Jako tyto dvé zékladni vlastnosti byly vybrany plochy znaku v pravé a levé

¢asti snimku (Obr. 31).

I /g (S=463 px)

™~ ﬂ (S=589 px)

Obr. 31: Extrakce parametri ze snimku jednoho znaku

Vypoctem zminénych vlastnosti pro uréitou sadu snimka znaka ,,6“ a ,,9“ (Obr. 32), 1ze

vypozorovat jednoznacné rozdily ve vysledcich. Dvojice ziskavanych parametrti se da

také v obecném piipadé nazvat vektorem piiznaki (feature vector), coz jsou data

popisujici jeden vzor, ¢imZ je v tomto pfipadé snimek znaku ,,6“, nebo ,,9%. Po zaneseni

zjisténych vektoru priznakti do grafu (Obr. 33) je vidét jisté shlukovani vzort stejné

tfidy. Systém se natrénuje poskytnutim vektort pfiznaku a jejich oznaceni.

T."""

.

SRERRNRN

Obr. 32: Cast sady snimkd znakd ,,6“ a ,,9“

T Y
. 1:10

- v T Y Y V.Y
obbbbbbb

Snimek ¢. 1 2 3 n-2 | n-1 n

Oznaceni 29 #9¢ »9“ #0“ | ,6% | ,6“
Vektory S vlevo [px] 463 506 510 616 | 627 | 573
pfiznakti | S vpravo [px] 589 595 582 531 | 529 | 494

Tab. 1:

Data pro ilustra¢ni ptipad KNN
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Obr. 33: Vyneseni hodnot z Tab. 1 do grafu

Jakmile je systém natrénovany, muze probihat Kklasifikace, ktera je v pfipadé KNN
prostd a spolivd v méfeni vzdalenosti mezi vektory pfiznakidi, na které je systém
natrénovan a vektorem pfiznaki nezndmého testovaného objektu (modry bod na
Obr. 33). Pro méfeni vzdélenosti existuji rtzné metriky (hammingova, euklidovska,
atd.). Podle zadaného parametru k se hleda rtuzny pocet nejblizsich vektori pfiznaku.
Majoritni oznaceni nalezenych pfiznaki je vysledkem Kklasifikace (pro k=2 bude modry
bod klasifikovan jako znak ,,6“).
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5. Pristupy k feSeni problematiky

Jak jiZz bylo uvedeno, automatickd detekce a rozpozndvani RZ je transformaci
obrazovych dat na text RZ, kterd mé velké uplatnéni v mnoha praktickych aplikacich.
Transformace obrazovych dat se obvykle dociluje v nékolika krocich za pomoci

pokrodilych metod zpracovéani obrazu (viz kapitola ¢. 4).

K feSeni problematiky této transformace existuje nesCetné mnoZzstvi pfistupt, jejichZ
komplexni shrnuti je mozné nalézt piedevSsim v ¢lanku [5]. VétSina praci, na které
¢lanek odkazuje, se snazi docilit co nejvétsi robustnosti a uvadi algoritmy, jejichz
spolehlivost je invariantni via¢i mnoha variacim prostiedi i vzhledti RZ (viz kapitola
¢. 3).

V nejjednodus$im ztZeni 1ze problematiku rozdélit na dvé casti. Prvni ¢asti je detekce
RZ a druhou je jeji rozpoznani. Obé ¢asti jsou velmi duleZité a jedna bez druhé tvori
systémy identifikace RZ nefunkénimi. V této kapitole budou velmi stru¢né nastinény
vybrané piistupy k obéma c¢astem. Nema piili§ cenu zabihat do podrobnosti a opakovat
tak informace, které uZ jsou vyborné shrnuty v [5]. Podstatné je, Ze vSechny pfistupy se
vétSinou zaméfuji na pochopeni rysu obrazovych dat v oblasti RZ. Se zaméfenim na
zjisténé rysy jsou nasledné vytvaieny systémy, jez se ke kyZzenému vysledku

dopracovéavaji riznymi kroky.

Mozné piistupy k detekci RZ
Metody detekce 1ze dle ¢lanku [5] obecné rozdé€lovat do nékolika kategorii, a to podle

typu vlastnosti, na jejichZz zékladé se snazi RZ z obrazu extrahovat. Nejrozsifenéj$im

zpusobem jsou zfejmé metody, které detekuji RZ diky hranovym informacim.

Napriklad v ¢lanku [10] autofi uvadéji, Ze RZ je objektem, ve kterém se obvykle
vyskytuje velké mnoZstvi hran (prudké zmény luminance na malém prostoru). Navic je
vétSina téchto hran vertikdlnich a jsou relativnhé rovhomérné rozmistény v oblasti celé
RZ. Na zakladé téchto poznatk konstruuji systém, ktery detekuje RZ jako oblasti
statisticky odpovidajici datim, na které byl systém natrénovén. V této zmitiované préci
vyuzivaji k detekci predevsim klasifikator spojeny tzv. Harr-like features, coZ znaci nazev
pro extrakci uréitych jednoduchych parametri z obrazu. Harr-like feartures jsou znamé

predevsim ze systémi detekce obliceji.

Na skute¢nost velkého mnozstvi vertikdlnich hran v oblasti RZ se rovnéz zaméfuje

¢lanek [1]. V prvnim kroku jsou podobnym zptsobem jako v [10] ziskdny vertikalni
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hrany. Dale jsou oblasti s velkou hustou hran stanoveny jako kandidati na RZ.
Specidlnim obrazovym filtrem jsou potom vylouceni ti kandidati, ktefi neodpovidaji
pfedem stanovenému modelu. Nakonec je findlni hledana oblast RZ ziskdna pomoci

morfologickych operaci aplikovanych na zbylé kandidaty.

Efektivni metodu detekce navrhuje ¢lanek [15]. Opét pracuje s vertikdlnimi hranami,
podobné jako dvé piedchozi metody. Na rozdil od nich zde ale zprvu dochazi k jakémusi
vylepSeni snimku. Ilustrace zdsadnich kroki systému navrhovaného v [15] je naznaena
nize (Obr. 34).

Obr. 34: Zasadni kroky metody pro detekci RZ navrhované v [15]

Piistupy k rozpoznani RZ

Rozpoznavéani RZ probiha obvykle po jeji detekci, jejimZz vystupem byva separovany
vyfez RZ. Jak udavd C¢lanek [5], tato separovand RZ muzZe podléhat rznym
nedokonalostem. Znacka muze byt napiiklad nerovnomérné osvicena nebo natoena
v nezddoucim sméru, coZ bez predzpracovani komplikuje separaci jednotlivych znak.
Takové predzpracovani muzZe obecné zahrnovat rtzné geometrické transformace,

odstrafiovani Sumu, ekvalizaci histogramu ¢i vylepSeni kontrastu mezi znaky a pozadim.

Po predzpracovani uz nasleduje separace jednotlivych znaku a jejich rozpoznavani. Pro
separaci znakl opét existuje mnoho pfistupt.. Vétsina z nich zaéina s vyuZitim rtznych
typu prahovani (viz kapitola 4.2) tzn. pfevedeni snimku RZ na bindrni obraz. Dal$im
krokem jsou uZ ruzné metody zjistujici polohy znakd. Nejcastéji je zfejmé mozné setkat
se s metodami projekénimi (segmentation using projection profiles) [16, 17] nebo uZ méné
Casto s metodami zaloZenymi na extrakci znakd za pomoci obryst (viz kapitola 4.5).

Obé metody jsou ilustra¢né naznaceny na Obr. 35.
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Obr. 35: Vybrané zptisoby separace znakl (obrazek vlevo [18])
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Poslednim z praktikovanych krokt pfimo souvisejicim z rozpoznanim RZ je Klasifikace
jednotlivych znakt neboli OCR (optical character recognition). Klasifikace spada do oboru
strojového uceni (viz kapitola 4.6). Podle [5] lze rozpoznavani znakt RZ rozdélit do
dvou skupin. Prvni skupinou je rozpoznavani zaloZené na pouzivani surovych dat, tzv.
template matching (viz kapitola 6.3). Druhou skupinou je rozpoznavani na zakladé

extrakce rtznych parametra (viz kapitola 4.6, demonstraéni pfipad). Algoritmy z druhé

vevs

vvvvv

OCR je mozné vyuzivat mnoha rlznych Kklasifikatorti, nejzndméj$im jsou ziejmé

neuronové siteé.
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6. Prakticka c¢ast

Obsahem praktické casti prace je predevSim névrh a implementace komplexniho
kamerového systému pro detekci a identifikaci RZ vozidel. Vytvofeny systém
transformuje vstupni obrazovd data na textovy kod odpovidajici RZ v obraze bez
moznosti dalS§tho hlubsitho analyzovani vystupnich dat. Vstupnimi daty navrZenych
algoritmiit. mohou byt fotografie, videozdznamy nebo i aktudlni zabéry ze
staciondrnich primyslovych kamer. Implementace je provedena v programovacim

jazyku Python spolu s né€kolika externimi knihovnami, zejména s OpenCV.

Mym hlavnim zdmérem bylo vytvofit systém, ktery bude schopen ¢ist RZ v redlném case
ze statického zadbéru HD kamery. Takova schopnost s sebou ptinasi zdsadni pozadavek
na rychlost algoritmu. Budu-li za pojem ,redlny cas“ povaZovat udrZeni snimkovaci
frekvence 25 sn. /s, nesmi kompletni doba zpracovéni jednoho snimku pfesdhnout 40
ms. Zpocatku této prace jsem se tedy zamétfoval na vybé€r operaci, které umoznuji
dostatecné rychlé zpracovani obrazu. Findlni algoritmus dokdZe zpracovavat jeden
snimek v HD rozliSeni do 30 ms' a spliuje tedy podminku pro zpracovavani v realném
Case. Pfi vybéru oblasti ROI (viz kapitola 4.1) o rozliSeni zhruba 4x men$im neZ je HD,

jsem docilil dokonce rychlosti pod 10 ms na snimek.

Implementovany algoritmus pro zpracovani snimkt v redlném ¢ase mé vSak nedostatek
z pohledu variability vstupnich obrazovych dat, zejména z pohledu velikosti RZ a
rozliSeni obrazu. Pro rozsifeni schopnosti algoritmu jsem vytvofil program s grafickym
rozhranim (Obr. 36) umoziujici rozpoznavat RZ ze statickych snimkt téméf libovolného
rozliSeni a s téméf libovolné velkou RZ. Rozsifeni variability funguje na principu
nékolikanasobnych zmén rozliSeni vstupniho snimku, kvili nimZ dochézi k zna¢nému
nartstu C¢asu zpracovani. Doba zpracovini jednoho HD snimku se v programu
s grafickym rozhranim pohybuje okolo 180 ms, snimek o rozliSeni 3 Mpix (2352x1568)

se uz zpracovava priblizné 600 ms.

Na tomto misté musim rovnéZ upozornit, Ze implementovany systém nedokéZe bohuzel
rozpoznavat RZ s textem ve dvou tadcich, RZ vétsiny cizich stati a RZ s neobvyklym
poétem znakt. VSechny implementované algoritmy jsou silné zaméfeny na nejéastéji se
vyskytujici RZ a SPZ v CR, tedy znacky, jeZ maji 7 tmavych znaki na svétlém pozadi a

jsou obdélnikového tvaru s pomérem stran priblizné 5:1.

15 V8echny Casy zpracovani implementovaného algoritmu jsou udévény pro PC: jadro 3.6 GHz, RAM 8 GB.

Implementované algoritmy vyuZivaji k vypoétum pouze jedno jadro procesoru.
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Obr. 36: Implementovany algoritmus s grafickym rozhranim

6.1 Navrh systému

Vysledny vytvofeny systém vznikl jakousi kompilaci mysSlenek systémi existujicich
uvedenych prfedevSim v [5, 14, 18, 19] a mySlenek vlastnich, ziskanych
experimentovanim. Pfed tim, neZ =za¢nu popisovat jednotlivé implementované
algoritmy, musim (v souvislosti s kap. 3.3) uvést nékolik informaci o tom, jak jsem

ziskaval obrazovéa data k testovani a trénovani systému.

Vétsinu obrazovych dat v rdmci této prace jsem natocil, nebo nafotil sdm. Vyjimku tvoii
sekvence snimkd RZ stazenych z internetu ze stranek PlatesMania [20]. Pro ziskavani
obrazovych dat jsem pouZzival predevsim tfi snimaci zafizeni. Zédkladni informace o nich
jsou uvedeny v Tab. 2. Dile budou zafizeni nazyvana uZ jenom podle ndzvl svych

vyrobcti.
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) e S I Uzivany , ,
Nézev zafizeni Zatazeni Snima¢ o Fotografie Video
objektiv
Basler pramyslova CCD Pentax .. 1294x964
nevyuzito
acA1300-30gc'® | kamera 18 mm? | 12,5-75 mm 30fps
Canon digitalni CMOS Sigma 4752 x3168 | 1280x720
EOS 500D zrcadlovka | 232 mm? 70-300 mm (15 Mpix) 30fps
Samsung CMOS originalni 3264 x 2448 .
smartphone ) ) ) nevyuzito
Galaxy S II 16 mm? integrovany (8 Mpix)

Tab. 2: Vyuzivana snimaci zafizeni

Pro svij primérni cil (systém pracujici v redlném case) jsem vyuZival kameru Basler, ze
které je mozné pfimo ,,Zivé“ zachytavat obrazové data pomoci funkci knihovny OpenCV.
Kameru jsem mél umisténou ve 2. patfe bytového domu a snimal projizd€jici vozidla
zezadu pfiblizné na 90m vzdalenost. Primérnou rychlost vozidel ve snimaném tseku
odhaduji na 30 km/h, coZ je rychlost nepfinaSejici pfili§ zvySené naroky na expozi¢ni
dobu (viz kapitola 3.3). Typické pouZivané geometrické uspotfddani kamery a zabéru je

naznaceno na Obr. 37.

Obr. 37: Zabér implementovaného systému pracujiciho v redlném case

Stejny zabér jsem v ruzné denni doby rovnéZ zaznamenéval fotoapardtem Canon pro
ziskani co nejvétsiho poctu testovacich a trénovacich dat v rtznych svételnych

podminkach. Svételné podminky na tomto zébéru jsou béhem dne velmi rozlicné. Zabér

16 AcA1300-30gc. BASLER [online]. 2015 [cit. 2015-05-17]. Dostupné z:
http://www.baslerweb.com/en/products/area-scan-cameras/ace/acal 300-30gc
7 Pro Canon 500D jsem pouzival vylep$ujici firmware: Magic Lantern [online]. [cit. 2015-05-17]. Dostupné

z: http://www.magiclantern.fm/
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je situovany na jih, coZ pfinadsi neptijemné protisvétlo v polednich hodindch. Béhem
hodin odpolednich zase velmi casto dochézi k zastinéni oblasti snimani okolnimi

budovami. S témito nepifijemnosti jsem musel pocitat pfi nastavovani expozice.

SoubéZné se ziskdvanim obrazovych dat jsem se snaZil postupné vyvijet a vylepSovat
implementované algoritmy, jejichZ zékladni blokové schéma je naznaceno na Obr. 38.
Jednotlivé bloky koresponduji s konkrétnimi vytvofenymi funkcemi a budou probrany

v nésledujicich sekcich.

VSTUP
obrazek

KOEFICIENTY
ZMENY DETEKCE
ROZLISENI RZ
\ )
SOURADNICE RZ
NORMALIZOVANE
NA POVODNI ROZLISENI SNIMKU
— 7 R
ROZLISENI
SEPAROVANE |—p SERARACE <
RZ

VYSTUP
text RZ

- —p . 1783
KLAS{(Fl\IIEATOR IDENT;;IKACE » & 1 2435
| o —> BT 4022

Obr. 38: Zakladni blokové schéma implementovanych algoritmt
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V implementovanych algoritmech je transformace obrazovych dat docileno v nékolika
arovnich. Ve vstupnim snimku se detekuji kandidati na RZ a ziskaji se jejich souradnice
(detekce_RZ). Na zékladé téchto soutradnic jsou znaCky ze vstupniho snimku separovany
a normalizovany na urCité rozliSeni (separace RZ). Poslednim krokem je separace

jednotlivych znaku a jejich rozpoznani na zakladé klasifikatoru KNN (identifikace_RZ)

6.2 Detekce registra¢ni znacky

Ve svém algoritmu detekce RZ jsem se zaméfil predevsim na fakt, Ze ¢eské RZ jsou
podle zdkona tvofeny tmavymi znaky na svétlém pozadi. Pro jisté zvyraznéni téchto
oblasti jsem vyuZil morfologickou operaci Top Hat (viz kapitola 4.4) aplikovanou témér

na samém zacatku algoritmu na ¢ernobily snimek (inspirace predevsim z [18, 19]).

Za morfologickou operaci Top Hat postupné nésleduje Otsu prahovani (viz kapitola 4.2)
a dale morfologické operace closing a opening. Tomuto potadi rovnéZ odpovidaji

snimky na Obr. 39. Implementace je naznacena niZe.

# Prvni kroky pri detekci RZ

img = cv2.cvtColor(imgBGR, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

toph = cv2.morphologyEx(img, cv2.MORPH_TOPHAT, np.ones((3, 25), np.uint8))
ret, thrsh = cv2.threshold(toph, @, 255, cv2.THRESH BINARY+cv2.THRESH OTSU)
clos = cv2.morphologyEx(thrsh, cv2.MORPH_CLOSE, np.ones((3, 10), np.uint8))
open = cv2.morphologyEx(clos, cv2.MORPH_OPEN, np.ones((5, 20), np.uint8))

# Jadra pouzita pro morfologické operace jsou obdélniky s pomérem stran >3

Obr. 39: Nejpodstatnéjsi kroky pti detekci RZ v implementovaném algoritmu
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V aktudlnim kroku je k dispozici snimek opening (Gplné vpravo na Obr. 39). V tomto
snimku se naleznou OpenCV contours (viz kapitola 4.5) a postupné se v cyklu testuje
jejich plocha a pomér stran. Obrysy nevyhovujici podminkdm na urcity forméat a

velikost jsou vylouceny z dal$iho zpracovani.

# Nalezeni obrysl ve snimku opening
cntdata = cv2.findContours(open,cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
contours = cntdata[@]

# Zde dochdzi v cyklu k postupnému vylucovani kandidatlli na RZ
for i in range (@, len(contours)):
# dalsi, dale diskutované zpracovani

Zbytek obryst spliiujici podminky se jiz da povaZovat za kandidaty na RZ. Za pomoci
parametr obepinajiciho obdélniku (viz kapitola 4.5) se z nich stanou oblasti ROI (viz
kapitola 4.1). Pro demonstra¢ni snimky se oblastmi zijmu staly opravdu pouze RZ, coz
znamend, Ze v binarnich snimcich opening neexistovaly dalsi prvky spliujici podminky
na plochu a pomér stran obrysti. To vSak neni Gplnym standardem a v tomto kroku se
miZe mezi kandidity objevovat hodné oblasti snimku, které RZ neobsahuji (tzv.

falesna detekce).

Obr. 40: Kandidati na RZ, nalezeni v demonstracnich snimcich (oblasti ROI )

V dal8ich krocich, které provaddim ve funkci detekce RZ jiz spoléham na existenci znakt
uvnitt ziskanych oblasti zdjmu (Obr. 40). Je provedeno adaptivni prahovéani a ,,jemny*“
opening vSech kandidati RZ nalezenych v pfedchozich krocich. Tyto operace maji na
vystupu bindrni snimek s dobfe viditelnymi znaky (Obr. 41). Opét jsou nalezeny
OpenCV contours, tentokrat s cilem najit kandidaty na znaky. Pokud je nalezen
pozadovany pocet kandidati na znak, pfedaji se soufadnice kandidati k dal$imu

zpracovani.

Obr. 41: Dobfte viditelné znaky v bindrnim snimku
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Nésledujici zpracovani je ze vSech ¢asti algoritmil nejvice konkretizované pro ¢eské RZ a
SPZ urcitého typu. Informace o kandidatech na znak RZ jsou pifeddny funkci pro
zpracovani soufadnic znaka (gprac souradnice). Tato funkce ma za cil zpfesnit
detekovani lokace znacky a zjistit jeji nato¢eni. Primarnimi udéalostmi odehravajicimi se
uvnitf téla funkce jsou procesy, které na zékladé jednoduché statistiky vylucuji prvky
neodpovidajici znakim RZ. Ze zbyvajicich znaki jsou dopoéteny soufadnice (rohy)
obdélniku, ohranicujiciho text RZ (soufadnice RZ, Obr. 42).

Obr. 42: Soutadnice RZ vykreslené do vstupnich snimkt

Cely doposud popsany algoritmus je relativné hodné vazany na rozmér RZ, coZ vychazi
pfedev$im z pouZivani mnoha konstantnich parametr (jadra morfologickych operaci,
podminky pfi vyluCovani kandidatu, apod.). Experimentdlné jsem otestoval, Ze
algoritmus ve svém zdkladnim reZimu umoZnuje detekovat RZ pouze v rozméru

pfiblizné 10-30 pixelti na vysku.

Zprvu jsem toto zjiSté€ni prili§ nefesil, protoZe jsem se zaméfoval predevsim na systém
pracujici se stacionarni kamerou, u kterého Slo dobie zarucit ptiblizn€é konstantni

velikosti RZ pfi nastavovani zabéru.

Nicméné pozdéji jsem pfiSel s jednoduchym zlepSenim, nezasahujicim do jiz
implementované struktury. Princip spo¢iva ve zméndch rozliSeni vstupniho snimku (viz
kapitola 4.3) podle zadanych koeficientii. Celd funkce probirané v této sekci se potom
nékolikanasobné opakuje sruzné velkymi snimky na vstupu. Ziskané vystupni

soufadnice RZ se po kaZzdé iteraci normalizuji na ptivodni velikost obrazku.

Celé funkce pro detekci ruzné velkych RZ se vola néasledovné:

KOEF = [1, 0.7, 0.5, 0.3] # Definice koeficientd velikosti vstupniho snimku
# Ziskani souradnic RZ v obraze

Souradnice_RZ = multiple_size_detekce_RZ(IMAGE, KOEF)

# Souradnice jsou tvoreny rohy obdélnikd ohranicujicich nalezené RZ
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Funkce multiple_ size_detekce RZ umoZiiuje za cenu prodlouZeni vypocetniho casu
rozpoznavat RZ rozdilnych velikosti ve snimcich s riznym rozliSenim. Toho vyuzZivam
v programu s grafickym rozhranim. Algoritmu pracujicimu v redlném case se predava
pouze jeden koeficient rovny 1, a tak se RZ hledaji jenom v nemodifikovaném vstupnim

vevs

snimek se ¢asy zpracovani této Casti algoritmu pohybuji okolo 15-25 ms.

6.3 Identifikace registra¢ni znacky

Po ziskéni normalizovanych soutfadnic znacky dojde k separaci vyfezu RZ ze vstupniho
obrazku. K tomuto tcelu slouzi funkce separace RZ, ve které je vyuZita operace pro
perspektivni transformaci (viz kapitola 4.3), ale plni zde v podstaté tcel vyfezu, oto¢eni

a normalizace velikosti nalezenych RZ (Obr. 43).

T 70625
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Obr. 43: Normalizované vyiezy RZ

Vyse uvedené snimky jsou pak vystupem funkce separace RZ a vstupem pro funkci
identifikace RZ. Jde o snimky s konstantni velikosti 200x50 px ziskané vyiezem ze

vstupniho snimku.

Podobnym zptisobem jako ve funkci detekce RZ jsou z normalizovanych vytfezti RZ
ziskany soufadnice znakl. Rozdil procesti spociva v selektivité pfi vybéru kandidat na

znak, v této Casti algoritmu je podstatné ziskat vSechny soufadnice znakd.

Na zékladé ziskanych soufadnic jsou jednotlivé znaky separovany a normalizovany na
konstantni velikost (Obr. 44). Realizovanim této operace na vét$i sadu snimkt jsem
ziskal velké mnoZstvi dat, kterd jsem vyuZil k natrénovani Kklasifikdtoru KNN (viz
kapitola 4.6).

i@ £
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Obr. 44: Rizné separované znaky RZ

0.
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Zprvu jsem musel roztiidit nalezené separované znaky do jednotlivych tfid. To jsem
délal ¢aste¢né manudlné a ¢astecné s pomoci implementovaného algoritmu fungujiciho
uZ na principu klasifikace (add2trainimg algoritmus). Vysledkem tifidéni bylo posbirani

trénovacich dat. Celd nasledna klasifikace probih4 pouze podle snimku na Obr. 45.

S *5?'—3*@5 N
=0 A e S NI N

Obr. 45: Snimek trénovacich dat (oto¢en o 90° doleva)

Principem klasifikace jsem se zna¢né inspiroval v navodu pro OCR ru¢né psanych
¢isel [21]. KaZdy jednotlivy znak v trénovacim snimku ma rozmeér 15x30 px. Pro acel
vyuziti klasifikdtoru KNN jsou znaky rozprostfeny do jednoho fddku, do rozméru 450x1
px a jsou serazeny pod sebe. Transformovany snimek trénovacich dat je zobrazen niZe
na Obr 46.
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Kazdy radek je popsdn oznalenim znaku ze kterého vzeSel a pfedstavuje jeho vektor
pfiznaki o rozméru (1, 450). Tento snimek je spoletné s oznacenimi radkt zadan

k naudeni klasifikatoru.

knn = cv2.KNearest() # Nadefinovani klasifikatoru k-nejblizsich sousedl
knn.train(train_data,train_labels) # Natrénovani klasifikatoru

# train_data - neni nic jiného nez Obr. 46

# train_labels - oznaceni popisujici jaky radek odpovida jakému znaku

Nyni se vratim zpét k demonstraénim testovanym snimkam, ze kterych jsou ziskany
jednotlivé znaky. Znaky jsou podobné jako pfi tvorbé trénovacich dat rozprostfeny do
jednoho rfadku a nésledné jsou porovnavany s daty v trénovacim snimku. Podoba se
méfi euklidovskou vzdélenosti vektorti pfiznakd (viz Kkapitola 4.6). Oznaceni
nejpodobnéjsiho fddku je potom vraceno jako vysledek klasifikace. Jde o ptipad
klasifikace KNN, kdy k=1, tuto metodu lze rovnéZ nazyvat NN (nearest neighbour).
Ilustrace vySe popisovaného je na Obr. 47. Sefazenim vysledkl klasifikace podle

horizontalni soufadnice daného znaku v obraze ziskdvam vysledky pfectenych RZ.

50



Obr. 47: Ilustrace zpusobu klasifikace v implementovanych algoritmech

Rychlost implementované funkce identifikace RZ je silné€ zavisl4d na mnozZstvi trénovacich
dat. Findlni vyuzivany snimek trénovacich dat obsahuje celkem 311 znakt (prumérné
zhruba 9 variaci na symbol) a doba zpracovéni znakt jedné RZ se pohybuje okolo 4 ms.
Uméle jsem vytvofil trénovaci snimky odpovidajici vy$$imu poctu znakl. Nejvétsi
testovany snimek byl ekvivalentem pfiblizné 5000 znakt (pramérné 150 variaci na
znak) a doba zpracovéni znakt jedné RZ se pohybovala okolo 30 ms. Pozorovany nartst

¢asu zpracovani v této oblasti mél ptiblizné linedrni charakter.

Zde kon¢i popis algoritmu pro rozpoznavani RZ z jednotlivych snimkt. Mym hlavnim
cilem ale bylo rozpoznavat RZ z videa, pfipadné z Zivého z&béru stacionarni prumyslové
kamery. Video neni ni¢im jinym, neZ sekvenci ¢asové po sobé jdoucich snimku, takze
princip jiz popisovanych funkci zlistavéa stejny i pro algoritmy pro video. Déle se vSak se

zpracovanim videa jesté poji jedna vyznamnd implementované funkce (casovy_vyskyt).

V této funkci se vyZiva faktu, Ze jedna a ta sama RZ se po dobu priijezdu vozidla da
rozpoznat nékolikrat a vysledky lze statisticky vyhodnotit. S tim vSak ptfichazi trochu
nebezpedi ve formé diskretizace vysledkd (1 RZ muze byt ¢tena nékolikrat, nékolik RZ
muZe byt ¢teno 1x). Zakladni princip funkce je naznacen v Tab. 3. PfestoZe podle
tabulky byla RZ pfetena $patné na 4 z 5 snimkd, celkovy vysledek je diky vyuZiti vice

vysledki spravny.

Snimek Rozpoznana RZ Diskretizace vysledk z nékolika snimkt
n 0B2 1722
n+1 3BZ 1722
n+2 382 1T22 3B2 1722
n+3 3B2 1722
n+4 3B21721

Tab. 3: Ilustrace principu funkce casovy vyskyt
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6.4 Spolehlivost implementovaného systému

V prubéhu tvorby této bakalafské prace jsem v souctu ziskal pfiblizné 100 GB
obrazovych dat obsahové souvisejicich s RZ. Z pfiblizné 500 rozli¢nych snimkt RZ jsem
separoval znaky a vyuZil je k natrénovani klasifikitoru NN. Zadny ze snimkdl vyuZity

k tréninku nebyl pouZit na testovani spolehlivosti.

Spolehlivost vyjadfuje miru GspéSnosti detekce a rozpoznani RZ a jde o podstatnou
informaci, vystihujici funk¢énost systému z praktického hlediska. V ptfipadé
implementovaného systému se jeho spolehlivost bohuZel siln€ vaZe na typ testovacich
dat. Jak uz jsem uvedl v tivodu této kapitoly, maj pfistup k problematice umoziuje ¢ist
pouze RZ nékterych typd, coZ jeho obecnou spolehlivost zna¢né srazi dold. Pfi testovani
spolehlivosti implementovaného algoritmu jsem ignoroval neschopnost systému Cist

znacky, na které nebyl koncipovan.

Vytvofil jsem mnoho sekvenci na testovani spolehlivosti implementovaného systému,
zde ale zminim pouze tfi nejvétsi a nejdllezitéjsi datové sady, pro které plati
spolehlivost uvedena v Tab. 4. Jde o jednu videosekvenci (BaslerVideo) a dvé sady

fotografii s riznymi vlastnostmi (SamsungFoto, PlatesmaniaFoto).

BaslerVideo SamsungFoto | PlatesmaniaFoto
Sekvence
pocet RZ [-]; z celkem [%]

Celkem 928 100 254 100 935 100
detekovano 921 99,2 252 99,2 802 85,8
Uspésné rozpoznano 881 94,9 236 92,9 616 65,9
nerozpoznano 40 4,3 16 6,3 186 19,9
nedetekovano 7 0,8 2 0,8 133 14,2

Tab. 4: Uspesnost implementovaného algoritmu v testovacich sekvencich

Jednotlivé sekvence maji diametralné rozdilny charakter a spolehlivost algoritmi s nim

znacné souvisi. Pro komplexnost doplnim nékolik informaci o kazdé ze sekvenci.

BaslerVideo

Jak uz nazev napovida, jedna se o videosekvenci pofizenou kamerou Basler. Pro ziskani
této sekvence byla kamera umisténa stejnym zptisobem jako na Obr. 37. Vyslednou
spolehlivost 1ze tedy brat i jako spolehlivost pro systém pracujici v redlném case, a proto

této sekvenci priklAdddm nejvétsi vyznam. Zarovenl je tedy uspokojivé, Ze ze vSech

52



tii testovanych sekvenci je implementovany algoritmus pravé vtomto pripadé

vevs

nejspolehlivéjsi (94, 9 % RZ a SPZ GspéSn€ rozpoznano).

Zaznam je dlouhy pfiiblizné 1 h a 15 min a byl pofizen za pomoci jednoduchého
detektoru pohybu (viz kapitola 4.1) béhem jednoho dne pfiblizné€ od 10:00 do 20:00.

Naznaceni svételnych podminek béhem dne je ilustrovano na nékolika snimcich niZe.

Obr. 48: Svételné podminky v sekvenci BaslerVideo

Ve skutecnosti jsem do tabulky tdspéSnosti zahrnul priujezdy vozidel pouze z doby
pfiblizné od 10:00 do 19:00. Po 19:00 zacinala prudce klesat hladina osvétleni a
jakékoliv dalsi pokusy o vyrovnéni expozice selhdvaly. Kvuli sniZujicimu se mnozstvi
svétla dochazelo k postupnému degradovani spolehlivosti systému (Tab. 5). Zapad

slunce byl pro dany den v 19:55 a po 20:00 jsem jiZ nebyl schopen detekovat

jedinou RZ.
Sekvence BaslerVideo
. 10:00-19:00 19:00-19:40 19:40-20:00
Cas snimani
pocet RZ [-]; z celkem [%]

Celkem 928 100 31 100 15 100
detekovano 921 99,2 24 77,5 4 26,7
Gspésné rozpoznano 881 94,9 22 71,0 3 20,0
Nerozpoznano 40 4,3 2 6,5 1 6,7
nedetekovano 7 0,8 7 22,5 11 73,3

Tab. 5: Uspesnost implementovaného algoritmu béhem dne v sekvenci BaslerVideo

Do sekvence jsem nezapocitaval RZ motorek (celkem 21), RZ cizich statt (celkem 12) a
RZ s jinym pomérem stran (celkem 8). V souctu jde piiblizné€ o 4 % vSech projizd€jicich

motorovych vozidel.
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Ze 7 nedetekovanych RZ standardniho typu v dobé mezi 10:00 a 19:00 byly 2 velmi
Spinavé, 1 méla dva znaky spojené a dalsi 2 byly zastinény jinym elementem vozidla. Co
se ty¢e duvodu nerozpoznani 40 detekovanych RZ, tak nejvétsi davod piikladam
nedokonalosti funkce casovy vyskyt. Celkem 17 vozidel ze 40 nebylo rozpoznéno,
protoZe selhala diskretizace vysledku z nékolika pfedchozich snimka. Chybové situace
obvykle nastdvala, kdyZ dvé nebo tfi vozidla jela v t€sném zavésu za sebou a byla

povaZovéana za jedno.

SamsungFoto
Jde o sekvenci celkem 254 fotografii RZ pofizenych z minimélniho thlu na telefon
Samsung. Fotografie jsem testoval pifi sniZzeném rozliSeni 1280x960 programem

s grafickym rozhranim. Ukazky fotografii z této sekvence jsou niZe na Obr 49.

Obr. 49: Typické fotografie z testovaci sekvence SamsungFoto

Ucelem nafoceni sekvence bylo ziskat kvalitni fotografie, u kterych se da predpokladat,
Ze by s nimi systém nemél mit problém. Na zéklad€ netspéSnych detekci a rozpoznani
v této sekvenci jsem vypozoroval uréité neduhy, kterymi mtj algoritmus trpi (popisuji
dale).

PlatesmaniaFoto

Ze vSech pouzivanych testovacich dat, jde o nejkomplexnéjsi sbirku. Fotografie jsou
staZzeny z webu [20], kde je sdili fanouSci RZ. Snimky jsou rozli¢ného rozliSeni a byly
ziskédny rozdilnymi zafizenimi za rlznych podminek, z rGznych @hla i vzdélenosti.

Neékteré snimky z této sekvence jsou zobrazeny na Obr. 50.
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Obr. 50: Vybrané fotografie z testovaci sekvence PlatesmaniaFoto [20]

Nedokonalosti implementovaného algoritmu

Vseobecnym testovanim implementovaného algoritmu jsem byl schopen vypozorovat
jeho urcité nedokonalosti. Z pohledu rozpozndvani RZ z videa jde predevSim o jiZ
zminiovanou  nedokonalost  funkce  casovy vyskyt. Pro  identifikaci RZ

z jednotlivych obrazka je nedostatki vice.

Prvni chybu vidim uZ pfi detekci v pfili§ velkém vazani se na RZ konkrétnich velikosti
se sedmi znaky. Kvtli tomu muZe algoritmus vyfazovat spravné kandidaty na RZ hned

zpocatku a sniZovat tak rapidné svou spolehlivost.

Dal$im relativné casto se objevujicim problémem (pfedevSim pii testovani sekvence
PlatesmaniaFoto) byla neschopnost algoritmu detekovat RZ vyfocené z vétSich dhla
(Obr. 12). To je ddno pfedevsim zpracovavanim soutfadnic kandidatt na znaky ve funkci
gprac_souradnice. Procesy funkce sice umoZnuji presnéji detekovat RZ, které byly
vyfoceny z malého thlu, ale vyfazuje RZ vyfocené z tGhlu vétStho. Maximalni
horizontélni vychyleni, pfi kterém je algoritmus jeSté schopen sprdvné detekovat RZ,

odhaduji z experimentt pfiblizné na 50-60° od kolmice znacky.

Pfi rozpoznavani jiz detekovanych RZ jsem se potykal pfedev§sim s dvéma chybami.
Prvni chybou bylo povazovani hran RZ za rtzné znaky (pfedevsim: ,I¢, ,L¢, T ,J)
(Obr. 51). Myslim, Ze s touto vadou by se $lo lehce vyporadat pii zohlednéni moZnych

forméata textt RZ.
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Obr. 51: Typicka chyba pfi rozpoznavani RZ

Druhé chyba byla ponékud komplikovanéjsi a $lo o zaménovéani podobnych znaki pfi
klasifikaci. MoZzné feSeni problému podobnych znakti v diskutovanych systémech je
napfiiklad naznaceno v [22]. Nejcastéji jsem se pfi testovani setkéval se zaménou znaki

»,B“ ,8% ,0“a ,D“ Jejich podobnost zaroven naznacuje snimek niZe (Obr. 52).

1!8“
JJB“
”O“
i D“

Obr. 52: Piiklad snadno zaménitelnych znaka

6.5 Diskuze vlivu svételnych podminek

Soucésti cile této prace je diskutovat vliv svételnych podminek na Gcéinnost pouZitych
algoritmd. Musim podotknout, Ze tato otdzka se kromé implementovaného algoritmu
také vyrazné tyka kapitoly 3.3, ve které jsem uvadél mnoho aspektt ovliviiujicich

kvalitu snimku pfi jeho ziskdvani a tim i G¢innost algoritmu.

Implementovany algoritmus vyuzivd na svém pocatku morfologickou operaci Top Hat,
kterd umoZiiuje z obrdzku izolovat lokalni maxima. Diky tomu je moZné detekovat
znaCky i v pfipadé vyraznéjSich posunt expozice v oblasti RZ (Obr. 14). Spolu
s naslednym vyuZitim adaptivniho a Otsu prahovani pfi separaci jednotlivych znakd, se
algoritmus stava relativné robustnim vuéi svételnym pomérum ve snimku. Ukazky

uspésné identifikace RZ v rtiznych svételnych podminkéch jsou zobrazeny na Obr. 53.
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Obr. 53: Uspésna identifikace v riznych svételnych podminkach (nékteré snimky [20])

Ackoliv tvrdim, Ze algoritmus je robustni vuéi svételnym pomértim ve snimku, vysledky
testovani spolehlivosti pro celodenni sekvenci BaslerVideo toto tvrzeni nepodporuji
(Tab. 5). Zkoumana spolehlivost poklesla knule po 20:00, kdy uroven svétla
nedovolovala nastavit expozici podle minimalnich poZadavkil na vystupni snimky (viz
kapitola 3.3). Celkovy implementovany systém jako takovy tedy neni robustni vaéi
velkym zméndm svételnych podminek a nedovoluje algoritmu spolehlivé fungovat za
tmy. Robustnost by se mi nejspi§ podafilo navysit s vyuZitim infracerveného zdroje
svétla a zafizenim pracujicim v téZe pasmu. Ostatné jak uZz bylo zminéno, vétSina

existujicich systém infracerveného svétla vyuziva.
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7. Zaver

Ve své bakaldfské praci jsem se zabyval problémem rozpozndvéni RZ v obraze.
Postupnym studiem problematiky jsem si uvédomil jeji rozsdhlost a komplexnost.
Ackoliv se mi RZ zdala zprvu velmi dobfe definovanym objektem, pochopil jsem, Ze se

jeji vzhled v obraze miiZe v zavislosti na mnoha skute¢nostech diametralné lisit.

Na zakladé studie existujicich systémt jsem navrhl a implementoval skupinu algoritmt
rozpoznavajicich ¢eské RZ z mnoha typt vstupnich obrazovych dat. Implementaci jsem

uskutecnil v programovacim jazyku Python spolu s knihovnou OpenCV.

Transformace obrazovych dat na text RZ dociluji v né€kolika trovnich pomoci
pokrocilych metod zpracovani obrazu a jednoduchého Kklasifikdtoru NN. Za hlavni
vystup praktické Casti prace povaZuji realizaci systému, schopného ¢ist RZ v redlném
Case ze zabéru stacionarni primyslové HD kamery. Za dennich podminek tento systém
prokazal tspéSnost ¢teni RZ vyssi nez 90 %, coz muZe byt v pfipadé nékterych aplikaci

dostacujici hodnota.

Systém méa vSak také mnoho nedokonalosti a dokadZe pracovat pouze v urcitych
vymezenych podminkach. Jednou z jeho hlavnich vad je neschopnost ¢ist RZ méné
obvyklejsich typu, jako jsou tifeba znalky s textem ve dvou Fadcich ¢& znalky
s nestandardnim poc¢tem znakd. Dal$i vyrazné problémy pak nastavaji napiiklad pfi
pokusech o ¢teni RZ nasnimanych z pfili§ velkého dhlu ¢i pfi snimani za malého
mnoZstvi svétla. Algoritmy nejsou navic postaveny jako findlni aplikace, které by
umoziovaly ruzné uZivatelské nastaveni nebo napiiklad moZnost analyzy vystupnich
dat.

Véfim, Ze k napraveni mnohych nedokonalosti algoritmti by mi pomohlo hlubsi studium
oboru strojového uceni a komplexnéjsich klasifikdtoru neZz je KNN. Z pohledu
hardwarové casti systému by zajisté pomohlo vyuziti snimacich zafizeni pracujicich

v blizkém infracerveném pasmu spolu s ekvivalentnim zdrojem svétla.

Prestoze je prinos této prace predevSim osobniho charakteru myslim si, Ze tento
dokument miZe vhodné poslouZit jako ivodni materidl studentim, seznamujicim se
s danou problematikou. Zaroven davam k dispozici relativné velké mnozZstvi testovacich
obrazovych dat s ¢eskymi RZ, které mohou byt vyuZity pro testovéni jinych systémd.
Praktické vyuziti implementovanych algoritmi si s malymi modifikacemi dok&zi

predstavit pfedev$im v oblasti dopravnich prazkumu.
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Obrazky, u nichZ neni uveden zdroj, jsou dilem autora prace. Mohou se vSak na nich

vyskytovat Casti, které byly ziskdny z internetu vyhleddvanim s filtrem: ,Povoleno

opétovné pouziti s Gpravami“. Zdroje také nejsou uvadény u snimkd, které jsou

vystupem implementovanych algoritmu.
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Priloha

DVD

Obsah DVD

Soucasti prilohy je datovy disk, ktery obsahuje pifedevSim zdrojové kédy
implementovanych algoritmd, spustitelny soubor programu s grafickym rozhranim pro
rozpoznavani RZ ze statickych snimki a testovaci data. Hlub$i informace o uloZenych

datech a instrukce k jejich pouZiti je moZné najit v textu ctete.pdf.

Adresarové struktura DVD a vyznamné soubory:
\Algoritmy
\ALPR_FUNKCE . py
\ALPR_OBRAZKY . py
\ALPR_OBRAZKY_GUI.py
\ALPR_OBRAZKY_GUI_ archiv.exe
\ALPR_OBRAZKY_GUI_LAYOUT.py
\ALPR_VIDEO
\add2trainIMG_algoritmus
\add2train.py

\trainIMG.png

\Algoritmy_ SCREENSHOTS
\screen_add2train.png
\screen_ALPR_OBRAZKY. jpg
\screen_ALPR_OBRAZKY_GUI. jpg
\screen_ALPR_OBRAZKY_GUI_ LAYOUT.png
\screen_ALPR_VIDEO. jpg
\video_ALPR_VIDEO.mp4

\testDATA™
\BaslerVideo
\PlatesmaniaFoto
\SamsungFoto
\Dalsi

\testDATA SAMPLE
\Add2trainIMG
\ALPR_OBRAZKY
\ALPR_VIDEO

\ctete.pdf
\BP_Melnicuk_Dokument.pdf

18 Obsah adresate testDATA neni z divodu svého objemu souéasti elektronicky odevzdévané piilohy a je

pouze na DVD. V piipadé zdjmu o tyto data kontaktujte vedouciho préce.



