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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva problematikou porizeni a zpracovani datové sady, kterd obsahuje
¢astecné automaticky zpracované snimky registrac¢nich znacek vozidel. Cilem je jak porizeni
samotnych videi, tak i vytvoreni nastroji, které budou schopné videa zpracovavat do vy-
sledné datové sady urcené k uceni neuronovych siti pro monitorovani provozu. K realizaci
je vyuzit programovaci jazyk Python3 s vyuzitim grafické knihovny OpenCV a frameworku
PyTorch pro tvorbu neuronovych siti.

Abstract

This master thesis focuses on creating and processing a dataset, which contains semi-
automatically processed images of vehicles licence plates. The main goal is to create videos
and a set of tools, which are able to transform input videos into a dataset used for traf-
fic monitoring neural networks. Used programming language is Python3, graphical library
OpenCV and framework PyTorch for implementation of neural network.

Klic¢ova slova

SPZ, registrac¢ni znacka, vozidlo, neuronova sit, dataset, anotace, poloautomatické zpraco-
vani, MTCNN, Python, OpenCV, PyTorch

Keywords

LP, licence plate, vehicle, neural network, dataset, anotation, semi—automatic processing,
MTCNN, Python, OpenCV, PyTorch

Citace

KVAPILOVA, Aneta. Pofizend a zpracovdni sbirky registracnich znacek vozidel. Brno, 2019.
Diplomova prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta informacnich technologii. Vedouci
prace prof. Ing. Adam Herout, PhD.



Porizeni a zpracovani sbirky registracnich znacek
vozidel

Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem tuto diplomovou praci vypracovala samostatné pod vedenim prof. Ing.
Adama Herouta, PhD. Dalsi informace mi poskytli Ing. Lukas Teuer a Ing. Jakub Spaiihel.
Uvedla jsem vsechny literarni prameny a publikace, ze kterych jsem cerpala.

Aneta Kvapilova
21. kvétna 2019

Podékovani

Rada bych podékovala vedoucimu moji prace, panu prof. Ing. Adamu Heroutovi, Ph.D
za vedeni a cenné rady pri konzultacich. Rovnéz bych chtéla podékovat panu Ing. Lukasi
Teuerovi a panu Ing. Jakub Spaiihelovi za odbornou pomoc. V neposledni fadé dékuji moji
rodiné a priteli za podporu.



Obsah

1 Uvod

2 Neuronové sité pro zpracovani obrazu

2.1
2.2
2.3
24

Neuronové sit€ obecné . . . . . . . . . ...
Konvolu¢ni neuronové sité . . . . . . . . . . ...
Multi-task Convolutional Neural Network . . . . . . ... ... ... ....
Datové sady . . . . . . . . . e

3 Existujici algoritmy pro detekci a rozpoznani registracnich znacek

3.1
3.2
3.3

Metody zalozené na segmentaci obrazu . . . . . . . ... ... ... ... ..
Metody zaloZené na neuronovych sitich . . . . . . . ... ... ...
Existujici kompletni feseni . . . . . . . . . ... ... L .

4 Analyza existujicich datovych sad

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

UFPR-ALPR Dataset . . . . . . . . . . .. . . ... . .
Dataturks — Indian Number plates . . . . . . .. . ... ... ... .....
MLBLR Datasets . . . . . . . . . . . e e
SSIG-ALPR Database . . . . . . . . ... ...
Snimky bez anotaci . . . . . . ...
Shrouti . . . . . . e

5 Sbér dat a navrh jejich zpracovani

5.1
5.2
5.3
5.4
9.5

Zéznamova zafizeni . . . . . . ..o
Variabilita datovésady . . . . . . . ... Lo
Ziskand data . . . ... ..o
Zptsob zpracovani . . . . . ... oL
Pouzité technologie . . . . . . . . . . .. ...

6 Implementace automatické Casti

6.1
6.2
6.3

Zpracovani videa . . . . . ... oL Lo
Detekce registrac¢nich znacek . . . . . . .. ... L oL
Rozpoznani registracnich znacek . . . . . . ... .. ... oL

7 Rucni zpracovani

7.1
7.2

Uzivatelské rozhrani . . . . . . . . . . ..
Zplsob zpracovavani . . . . . . . .. L. . e

8 Dosazené vysledky

8.1

Shrnuti vysledki automatické ¢asti . . . . . . ... ... ... L.

17
17
18
20
20
21
23

25
25
25
26
26
28

29
29
30
39

40
40
41

43



8.2 Shrnuti vysledk@t manualni ¢asti . . . . .. ... ... oL
8.3 NéavrhynazlepSeni . . . . . . .. .. . L

9 Zavér
Literatura

A Obsah prilozené SD karty

54

56

58



Kapitola 1

Uvod

Strojové uceni a zvlasté pak neuronové sité se stavaji nejen v poslednich letech hojné se
rozvijejicim odvétvim informacnich technologii a jejich uplatnéni lze nalézt témér ve vsech
oborech lidské ¢innosti. K vytvoreni neuronové sité zamérené na teseni konkrétniho pro-
blému (bez ohledu na jeji slozitost) nestaci mit pouze znalosti o teorii neuronovych siti
a matematiky. Kromé znalosti je nutné také mit pripravena kvalitni data, ze kterych se
neuronova sit bude ucit. Proces uceni je nejdulezitéjsim krokem pii vytvareni neuronovych
siti a pravé volbou trénovacich dat autor sité rozhoduje o tom, co se sit nauci a jak bude
nésledné schopnd reagovat na nova data.

V piipadé konvolu¢nich neuronovych siti pro zpracovani obrazu je nezbytné mit pfi-
pravenou datovou sadu, kterd obsahuje nejen obrazova data samotnd, ale také nejéastéji
textova data, neboli anotace, ktera predstavuji spravnou odezvu sité na dany vstup. Vy-
tvoreni anotaci je vzhledem k mnozstvi trénovacich dat, které konvolu¢ni neuronova sit
potfebuje, mnohdy narocnéjsi (na cas i zdroje) nez vytvoreni sité samotné. Nikde neni
presné receno, jaké mnozstvi a jakd data bude danéa sif potfebovat, ale obecné plati, ze by
trénovaci datova sada méla co nejvice korespondovat s daty, kterd bude sit dostavat posléze
pri redlném nasazeni. Jaké vlastnosti by mély datové sady urcené pro uceni neuronovych
siti splnovat je blize predstaveno v kapitole 2, kde je také rozvedena problematika siti pro
zpracovani obrazu.

Pravé na tvorbu datové sady vhodné pro uceni konvoluc¢nich siti je zamérena tato di-
plomova prace. Sité, které budou pri uceni vzniklou sadu vyuzivat, jsou urc¢ené pro moni-
torovani provozu na pozemnich komunikacich — konkrétné pak na detekci a rozpoznavani
registra¢nich znacek vozidel. Ackoli se jednd o bézné tlohy a potiebnd data je mozné vy-
tvorit volné prakticky bez problém, existujicich datovych sad, které by byly dostupné a
daly se primo pouzit pro uceni sité, neni k dispozici mnoho. Prehled datovych sad, které
lze nalézt na webu, je uveden v kapitole 4.

Cilem prace bylo vytvoreni vlastni datové sady, kterd obsahuje snimky registrac¢nich
znacek vozidel porizenych za redlného provozu na silnicich. Zpracovani prvotnich vstupnich
videi ve vyslednou datovou sadu obsahujici anotace probiha poloautomaticky — zpracovani
je tedy do jisté miry strojové a vyzaduje néaslednou rucni korekci. Vsemi kroky procesu
vytvoreni takovéto sady véetné pouzitych technologii se zabyvaji kapitoly 5 a 6. Kapitola
7 obsahuje podrobné informace o zplsobu a rozsahu ru¢ni korekce. Na ni dale navazuje
kapitola 8 se zhodnocenim dosazenych vysledki, popisem provadénych experimentt nad
vytvorenym Tesenim a navrhy na pripadné dalsi vylepSeni.



Kapitola 2

Neuronové sité pro zpracovani
obrazu

S ohledem na zaméteni préace je nutné nejprve uvést problematiku neuronovych siti, motivaci
k jejich vyuzivani a také typické problémy spojené s jejich uzivanim. Vzhledem k rozsahu
tématu budou uvedeny pouze tzv. konvoluéni neuronové sité, zejména varianta Multi-task
Convolutional Network, kterda byla pouzita pro programové feseni této diplomové prace.
Dalsi ¢ést je potom vénovana datovym sadam, které slouzi pro trénovani, validaci a testovani
neuronovych siti.

2.1 Neuronové sité obecné

Neuronové sité predstavuji vypocetni model pro feSeni Sirokého spektra problému. Zakla-
dem modelu je umély neuron, ktery podobné jako jeho vzor v lidském mozku reaguje na
vstupni signdly a pfi prekroceni urcité meze generuje vystup. Umélym neuronem je rozu-
ména matematickd funkce produkujici na zakladé svych vstupt vypocteny vystup. Volba
matematické funkce, kterou neuron predstavuje, pak ovliviiuje slozitost tlohy, kterou je
schopen Tesit. Pocet neuronii v jedné siti se mtize pohybovat od jednotek az po statisice v
zévislosti na typu tlohy.

Neurony se rozdéluji do vrstev, kde vypocet mezi neurony jedné vrstvy probihd para-
lelné. Vrstva, na kterou prichazeji vstupni data, se nazyva vstupni vrstvou, naproti tomu ta,
kterd produkuje vystup, se nazyva vystupni. VSechny vrstvy mezi nimi jsou vrstvy skryté.
V pripadé, ze je skrytych vrstev vice, jednd se o hluboké sité (Deep Networks). Vsechny
neurony jedné vrstvy provadéji stejnou matematickou operaci a na zakladé druhu této ope-
race jsou pojmenovavany i druhy jednotlivych vrstev (konvoluéni vrstva provadi operaci
konvoluce atd.).

Podle toho, které neurony jsou mezi sebou propojeny, se rozlisuji typy siti. Dopfedné sité
(Feedforward Networks) maji vazby od neuronu vstupni vrstvy smérem k neuronim vrstvy
vystupni — tedy vystup neuront jedné vrstvy je pripojen na vstup neuronu néasledujici
vrstvy. Naproti tomu rekurentni sité (Feedback Networks) mohou obsahovat i zpétné vazby
mezi vrstvami. Sit, kterd neobsahuje vazby mezi neurony stejné vrstvy, je sit acyklicka. V
opacném pripadé jde o sit cyklickou. Jsou-li propojeny vSechny neurony jedné vrstvy se
vSemi neurony néasledujici (neni to ovSem nutnosti), pak se jednd o plné propojenou sit.
Ukézka plné propojené doptfedné sité je na obrazku 2.1.
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Obrazek 2.1: Velmi jednoducha ukazka dopredné plné propojené sité. Zelené barvy jsou
neurony vstupni vrstvy, v cerveném ramecku pak neurony skryté vrstvy a zluté znazornény
jsou neurony vystupni vrstvy.

Pocet vrstev, pocet neuront v jednotlivych vrstvach a zptsob propojeni mezi neurony
udava architekturu sité. Ta musi byt zvolena vhodné pro dany typ tlohy, ktery méa byt
schopna Tesit. Sité obsahujici nejjednodussi neuron, perceptron, jsou schopné fesit pouze
klasifikaci linedrné separovatelnych vektori. Oproti tomu hluboké konvoluéni sit miize byt
schopnd samostatného ,,mysleni“. Kromé téchto tii zminénych parametru je klicova i vhodna
volba tzv. aktivacnich a chybovych funkei, pfipadné typu jednotlivych vrstev (plné propo-
jend, konvolucni, shlukovaci (Pooling Layer) apod.). Tyto jsou podrobnéji rozebrany dale.
Typt siti od jednoduchych po opravdu komplexni je nepreberné mnozstvi a jelikoz jejich
studium neni predmétem této prace, je ponechano na pripadnych zajemcich.

2.1.1 Proces uceni

Ze spravné navrzené architektury jesté sit nedokaze sama produkovat ocekdvany vystup.
Aby toho byla schopna, musi se nejdfive naudit to, jak reagovat na ktery vstup. Jak mohlo
vyplynout z ivodu, nejsou neuronové sité nic jiného nez matematicky model a tak i pro-
ces uceni je jen vypocet. Konkrétné se jedna o minimalizaci hodnoty tzv. chybové funkce
(Loss Function). Chybové funkce udéva, jak moc byla odezva sité na dany vstup daleko od
ocekavané odezvy. Typy chybovych funkci jsou rozebrany nize.

Vazba mezi dvéma neurony sité je vazbou vahovanou. To znamena, ze vstup, ktery je
smérem k neuronu odeslan je vynasoben prislusnou vahou a az potom je zahrnut do dalsich



vypocti. Vahy jsou zpravidla inicializovany nahodné a procesem uceni dochéazi k jejich
dpravam.

Princip uceni miaze byt mirné odlisny pro kazdy typ sité, ale obecny postup je mozné
najit témer vsude. Po vytvoreni sité a ndhodné inicializaci vah mezi neurony jsou na vstup
sité poslana data. Sit na zdkladé jejiho aktudlniho stavu vypocita odezvu. Porovnédnim po-
zadovaného vystupu s odezvou sité se spocita chyba sité. Ta je nasledné od vystupnich
neuronu smérem zpét ke vstupnim propagovana celou siti a neurony si na zakladé velikosti
této chyby prepocitavaji vahy. Az je vSe skonceno, na vstup sité jsou poslana dalsi data
a cely proces se opakuje. Opakovani probiha zpravidla tak dlouho, dokud je odchylka po-
zadovaného vystupu a odezvy sité dostatecné mala. Tento zpusob zpétné tpravy vah na
zakladé chyby sité se nazyva algoritmus zpétného siteni chyby (Back Propagation). Protoze
byly predem zndmé pozadované vystupy sité, jednd se o tzv. uceni s ucitelem (Supervised
Learning). Opakem je potom uceni bez ucitele (Unsupervised Learning), kde predem neni
znamé nic a sit sama zjistuje, zda je vysledek spravny ¢i spatny. Prikladem siti, které se uci
bez ucitele mohou byt autoenkodéry, nebo sité, které fesi problémy shlukovani ( Clustering).
Tretim typem uceni je uceni posilovanim (Reinforcement Learning). Zde opét nejsou pre-
dem znamé zadné pozadované vystupy, ale sit se snazi urcit, jaké by byly piinosy ze vSech
jejich vystupt a posléze vybere ten, ze kterého bude prinos nejvétsi. Problémem pii tomto
pristupu muze byt obrovské az nekonectné mnozstvi moznych vystupt, coz miuze vypocet
znacné zeslozitit.

Je také mozné pouzit libovolnou z jiz existujicich obecnych siti a odebrat z ni jen nékteré
vrstvy, ty nahradit novymi a novym procesem uceni ovlivnit jen tyto nové vrstvy. Zbytek
vrstev pak zistane i pfi procesu uceni nezménén. Tento pristup znac¢né urychli cely proces
uceni hlavné u velkych a slozitych siti, kde by uceni zabralo velké mnozstvi ¢asu i zdroju.

2.1.2 Chybové funkce

Uéelem chybovych funkei [5] je zjistit chybu, kterou sif udélala pti odhadu vysledku. Tato
chyba je pak nejcastéji pomoci algoritmu zpétného sifeni chyby rozsitena celou siti. Druhu
chybovych funkei je mnoho a lisi se podle typu problému, ktery je siti feSen. Zde budou
predstaveny pouze dvé takové funkce, jedna pro ulohy klasifika¢ni a jedna pro tlohy regresni.
Mezi nejbéznéjsi chybové funkce patii Cross Entropy Loss, ktera primarné porovnava
chybu pri klasifikaci mezi dvéma tiidami. Lze ji vSak pouzit i pro vypocet chyby mezi vice
tridami — v tom pripadé je pocitana jako soucet chyb vsSech existujicich tiid. Matematicky
vzorec pro vypocet Cross Entropy Loss pro diskrétni klasifikaci do n t¥id je ukdzan pomoci
rovnice (2.1) (¢ znad¢i pravdivy vysledek, p vysledek predikovany siti pro vstupni data x).

n
L(t,p) = =Y t(x)log(p(x)) (2.1)
c=1
7 dalsich klasifikacnich chybovych funkei lze jmenovat napt. Hinge Loss, logistickou chybo-
vou funkci nebo exponencialni chybovou funkci.
Naproti tomu piikladem chybové funkce vhodné pro feseni regresnich tloh je Mean
Square Error (MSE). Z rovnice

n

L=— Z_;(p(ff) —t(z))” (2.2)

lze vidét, Ze se jedna o prumér druhé mocniny rozdilu predikované a pravdivé hodnoty.
Vypocet vysledku je rychly, coz je pro slozité neuronové sité bezesporu dilezitym para-



metrem, nicméné je velmi snadno ovlivnitelnd odlehlymi hodnotami. DalSimi regresnimi
chybovymi funkcemi jsou potom Huber Loss nebo Mean Absolute Error. Obé tyto zminéné
jsou mnohem robustnéjsi a méné citlivé na odlehlé hodnoty.

2.1.3 Aktivacéni funkce

Aktivaéni funkce jsou béznou soucasti neuronovych siti jakozto dalsi vrstvy, které se mohou
objevit kdekoli v siti. Na zdkladé vystupni hodnoty aktivac¢nich funkci je rozhodnuto o tom,
zda bude dany neuron aktivni, ¢i nikoli. Podle druhu zvolené aktiva¢ni funkce mize zaroven
i dochazet k normalizaci dat.

Linearni aktiva¢ni funkce [19] je standardni linedrni funkce s rozsahem hodnot na obou
osach (—o0,00). Protoze neni nijak omezend rozsahem hodnot, které muze nabyvat, neni
mozné s jeji pomoci data normalizovat. Graf této funkce je zndzornén na obrazku 2.2,
matematicky predpis pak ukazuje rovnice

flx)==z. (2.3)

0.5

Obrazek 2.2: Graf linearn{ aktivaéni funkce.

Oproti tomu sigmoida neboli logisticka aktiva¢ni funkce uz dokaze sviij vystup norma-
lizovat pro libovolné hodnoty osy x na vystupni rozsah hodnot (0,1). Vizudlné znézornény
tvar funkce je na obrazku 2.3, matematicky predpis predstavuje rovnice

1

fo) = 1= (2.4)

Logistickd funkce je pouzivana predevsim pro binarni klasifikaci a to pravé diky tomu, ze
muze nabyvat hodnot, které mohou odpovidat pravdépodobnosti. Jeji nevyhodou je pomala
konvergence a také to, ze sit muze pfi uceni uvaznout v jednom bodeé [19]. Pokud je potieba
klasifikace do vice nez dvou t¥id, pak je nutné pouzit tzv. Softmax, ktery je zobecnénim
logistické aktivacni funkce. Vizualné i vlastnostmi velmi podobnou funkei logistické je hy-
perbolicky tangens (TanH). Jeho rozsah hodnot osy y je (—1,1). Matematicky pfedpis
ukazuje rovnice

e — 1
vizualni znazornéni pak obrazek 2.4. Funkce je opét pouzivana pro binarni klasifikaci.
Posledni z blize predstavenych aktivacnich funkei je Rectified Linear Unit (ReLU) [19].
Obor jejich hodnot spadé do intervalu (0, co). Jak lze vidét z rovnice

(2.5)

y = max(0,x) (2.6)
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Obrazek 2.3: Graf logistické funkce — sigmoida.
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Obrazek 2.4: Graf funkce TanH.
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Obrazek 2.5: Graf funkce ReLU.



a grafického zndzornéni (obr. 2.5), funkce nechavd beze zmény vsechny kladné hodnoty
a vSechny zaporné prevadi na nulu. To pfinasi jednu podstatnou nevyhodu — omezuje
to schopnost sité se z téchto (zdpornych) hodnot uéit. Z tohoto divodu vznikly dalsi
upravené verze ReLU. Jmenovat lze napriklad Leaky ReLU (LReLU), Randomized ReLU
(RReLU), nebo Parametric ReLU (PReLU ), které jistym zptusobem upravuji pravé hod-
noty mensi nez nula. Leaky ReL U pouziva misto konstantni nuly parametr ¢ = 0.01, kterym
vynésobi zaporné ¢islo na vstupu. RReL U se od LReL U odlisuje pouze hodnotou parametru
a. PReL U funguje rovnéz na stejném principu, jen parametr a neni jedno redlné ¢islo, nybrz
je stejného tvaru jako vstup (tedy nejcastéji tenzor). Diky nejvétsi schopnosti reflektovat
vstupni data je pravé varianta PReL U tou nejvice pouzivanou.

2.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité jsou pouze jednim z mnoha typi neuronovych siti. Jsou obzvlasté
vhodné pro feseni téch problémt, jejichz vstupni data maji maticovou topologii. Patri sem
prevazné obrazova a zvukova data, nebo obecné data, ktera obsahuji casové fady [5].

Konvoluéni sité musi alespon v jedné ze svych vrstev aplikovat operaci konvoluce. Konvo-
luce je linedrni matematicka operace, obvykle znacend symbolem *, kterd ze dvou vstupnich
argumenti produkuje jeden vystup. Matematicky vzorec pro diskrétni konvoluci v case ¢
pro vystup o pii vstupu ¢ a tzv. konvoluénim jadfe ¢ je znézornéna rovnici [5]

o
o(t) =(ixc)(t) = Y ila)e(t —a). (2.7)
a=—00

Konvoluce nemusi byt pouze funkci diskrétni, ale po nahrazeni sumy integralem muze byt
i funkci redlnou. Konvoluc¢ni jadro muze mit rizné velikosti podle ucelu, mezi nejbéznéjsi
patii 2D jadro 3 x 3px, pripadné 5 x 5px. Neni nutné, aby jadro bylo étvercového tvaru —
nic neomezuje pouziti jadra 3 x 9px.

Jadro predstavuje filtr, ktery je pouzit zarovern na obé osy (pfi zpracovani 2D obréazk)
a na cely vstup najednou. Jadro by mélo byt vzdy mensi, nez jsou vstupni data. Prave
konvoluéni jadra predstavuji hodnoty, které se sit béhem trénovaci faze uci. Sif se tedy
pomoci upravy jader uci vzory, které se na vstupnich datech vyskytuji. Ty pak identifikuje
v datech novych.

2.2.1 Obvyklé problémy resené konvoluénimi sitémi

vvvvv

detekce objektu ¢i vzorh a regrese, pricemz vSechny spolu tzce souvisi.

Klasifikaci se rozumi zarazeni urcitého objektu na zakladé jeho vlastnosti do jedné z
predem definovanych kategorii. Detekce a klasifikace jsou tizce propojenymi problémy (nez
je mozné cokoli zaradit do prislusné tiidy, je nutné zarazovany objekt detekovat). V mnoha
pripadech je pozadovan vystup ve formé tzv. bounding boxu (ohranicujici box). Jedn4 se
o pomyslny box, do kterého by se dal detekovany objekt uzavrit. Priklad bounding boxu
kolem lidského obliceje je na obrazku 2.7. Mnohdy se stava, ze je detekovano velké mnozstvi
bounding boxti kolem stejného objektu. K eliminaci nadbyteé¢nych boxt se pouziva algorit-
mus potlaceni nemaxim (Non Maxima Suppression — NMS). Princip metody je zaloZen na
eliminaci hodnot, které nepredstavuji maximum ve svém okoli. Problém regrese (predikce
neznamé veli¢iny) mize byt rovnéz resen pii detekci. Regresnim problémem je napiiklad
odhad souradnic bounding boxu.



2.3 Multi-task Convolutional Neural Network

Jednou ze znamych konvolu¢nich neuronovych siti je Multi-task Convolutional Neural Ne-
twork (MTCNN), na jejimz principu je zalozené i programové feseni této diplomové prace.
Sit byla ptivodné navrzena za ucelem vyhleddvani bounding boxu lidskych obliceju a
jejich péti vyznacénych znaki — Spicky nosu, o¢i a koutku ust. Jednd se o kaskddovité
poskldadané tii sité — tzv. Proposal Network (P-Net), Refine Network (R-Net) a Output
Network (O-Net) (viz. obrazek 2.6), kde vystup jedné sité jde na vstup dalsi z nich.

| €m0 com:3d Comexs i fec | [ Com3d Comv:3 conviaxe fuly L |
| MP: 2x2 i classification | | MP:3x3  MP:3x3 connect I:I fave classification |
= = — Ixix2 =" = 2
I = s , :ﬁ-. ﬁ bounding box | | ! . ‘ ;@. AI:I | Uhnunding!mx |
| | 4rugrcssion | | | ’ 3 regression |
! Ixlx ; = 4 4
input size Sx5x10 3x3ul6 IxldZ\ gy Faclal landoiade | | MPULSIZE 08 dxdxdB 3Gx64 128 ‘] Facial landmark |
RENEN localization 24x24x3 localization
L e Rl i
____________ ONet .
| Cony: 3x3 Cony: 3x3 Conv: 3x3 Conv: 22 fully . . 1
| MP: 3x3 MP; 3x3 MP: 2x2 comeet (|| face classification [
..._ 2
| . . . I:I bounding box regression :
| g 23x3® I0x10x64  4x4x64  3x3xI28 256 I] Facial landmark localization |

Obréazek 2.6: Architektura sitée MTCNN. Po kazdé konvolu¢ni a plné propojené vrstvé je
pouzita nelinedrni aktiva¢ni funkce PReLU. Zdroj [21].

Stage 2
R-Net

Sitage 3
O-Net

Obrazek 2.7: Ukazka vystupu jednotlivych siti MTCNN a jejich fézi. Zdroj [21].

Originélni vstupni obrazek je nejdiive preskdlovan na rtzné velikosti. Vysledkem je pyra-
mida obrazki, ktera jde na vstup sité P-Net. Jedna se o plné konvolué¢ni sit, jejimz vystupem
jsou mozni kandidati na bounding boxy a jejich prislusné regresni vektory. Protoze kandi-
dat na bounding boxy je obvykle velké mnozstvi a vzajemné se prekryvaji, jsou vybrany
jen ty, jejichz prekryv je nejvétsi. K této eliminaci je pouzit algoritmus Non-Mazimum Sup-
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pression (NMS) a regrese bounding boxt. Uz eliminovani kandidati z P-Net jsou predéni na
vstup druhé siti, R-Net. Ta provadi dalsi eliminaci kandidati, kalibraci za pomoci regrese
bounding boxt a rovnéz NMS. Treti sit, O-Net, pak provadi findlni eliminaci a pridava
pozice zminénych péti vyznacnych bodi. Celkové schéma zpracovavani vstupu a vysledky
po zpracovani jednotlivymi sitémi je graficky ukdzano na obrazku 2.7.

Sité se musi béhem své ucici faze naucit Tesit t1i problémy — binarni klasifikaci toho, zda
je na snimku oblicej, regresi bounding boxt a lokalizaci vyznac¢nych bodt. Jako ztratové
funkce jsou pouzity Cross Entropy Loss pro binarni klasifikaci a euklidovska vzdélenost pro
zbylé problémy [21].

2.4 Datové sady

Jak jiz bylo zminéno v tvodu této prace, mit kvalitni datovou sadu je pro uceni neuronové
sité velmi dilezité. Tato kapitola je proto vénovana tomu, jaké vlastnosti musi takové datova
sada splnovat, aby ji ucend neuronova sif meéla co nejlepsi vysledky v redlném vyuziti.
Rovnéz je zminén i proces ziskani a zpracovani vstupnich dat ve vhodnou datovou sadu.

2.4.1 Dulezité vlastnosti

Pro vsechny datové sady plati, Ze data, kterd budou slouzit jako trénovaci, by méla byt
co nejvice podobné dattm, kterd bude sit dostdvat na vstup pii redlném nasazeni. Neni to
vSak jediné kritérium, které by méla sada splnovat.

Datova sada by méla byt dosti variabilni — tzn. méla by obsahovat vSechny mozné
pripady, které se ma naucit. Pokud se jedna o klasifika¢ni problém, potom by v datech
mély byt zastoupeny vsechny tiidy, které se ma sit naucit rozpoznévat. Pomér zastoupeni
jednotlivych trid by mél priblizné odpovidat pomérnému zastoupeni v realnych datech.

Dalsi klicovou vlastnosti je velikost. Je témér nemozné urcit presny pocet vzorka, které
musi datova sada obsahovat. Dokonce ani nemusi platit, ze pokud je k dispozici obrovska
datova sada obsahujici miliony vzorkt, je to klicem k tspéchu. Obecné by se ale dalo Fici,
ze (alespon v pripadé konvoluénich neuronovych siti) je vhodné mit v datové sadé alespon
radové desetitisice vzorkt.

Pokud je mnozstvi vzorki malé, muze se sit na prvni pohled naucit stejné dobte jako
na velkém mnozstvi. D4 se ovSem ocekavat, ze sif pak bude hife reagovat na nova data,
pripadné muze byt nestabilni, nebo vykazovat obcasné vykyvy v chovani. To je dané vysokou
citlivosti na inicializa¢ni parametry a potradi vzorka pfi trénovani [18]. Do jisté miry by
mohl v ptipadé mensich mnozstvi dat pomoct princip kiizové validace (Cross Validation) —
data se rozdéli do vice mensich podmnozin, jedna z nich se vybere a prohlési za testovaci,
ostatni jsou trénovaci. Cely proces je znovu opakovan s jinou testovaci mnozinou, dokud
neni dosazeno pozadované presnosti.

Rovnéz je nezbytné mit korektni anotace. Jakakoli chyba, kterda se vyskytne v ano-
tacich, bude po celou dobu ucéeni propagovana siti. Nedd se ocekavat, ze budou vsechny
anotace vzdy stoprocentné spravné, ale chyby v nich by mély byt minimalizoviny na nej-
nizsi moznou uroven.

2.4.2 Proces vytvoreni datové sady

Samotny proces vytvoreni datové sady od vstupnich dat az po kompletni datovou sadu
vhodnou pro neuronové sité je znazornén na obrazku 2.8. Prvnim krokem je ziskani vstup-
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niho videa, obrazki nebo treba hlasové nahravky, podle toho, k ¢emu ma vysledna sit
slouzit. Jak jiz bylo feceno — je nutné, aby v datech byly zastoupeny vsechny pripady,
které ma sit umeét zpracovavat. Pokud budou data chybét jiz po této fazi, nemusi byt jejich
pozdéjsi doplnéni mozné.

Druhou ¢asti je pak ¢isténi dat. Sem patii nahrazeni chybéjicich hodnot, nalezeni a
kontrola hodnot, které se vyrazné vychyluji od hodnot standardnich apod. V pripadech,
kdy je to zddouci, sem muze patfit i normalizace.

Pravdépodobné nejproblematic¢téjsi ¢dsti pak mize byt anotace ziskanych dat. Anotace
mohou mit v podstaté libovolny format. Nejbéznéji je mozné se setkat s textovym souborem
(¢i soubory) ve forméatech JSON, pickle, YAML nebo CSV. Vzdy je pouze na autorovi, jaky
format pro sva data zvoli. Nejproblematic¢téjsi ¢ast je to z toho duvodu, ze je velmi tézké
proces plné automatizovat. Mezi pouzivané postupy patii ¢astecnad automatizace s nasled-
nou rucni korekci. Nakonec je vzdy potrebné zpracovand data rozdélit na c¢ast trénovaci,
testovaci a validac¢ni podle tcelu, ke kterému budou nésledné pouzita. Data by méla byt
zastoupena ve vsech tfech ¢astech rovnomérné.

Ziskani Cisteni VytvoFe|’1|' Rozdéleni
dat dat anotaci dat

Obrazek 2.8: Faze vytvareni datové sady pro uceni, testovani a validaci neuronové sité.
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Kapitola 3

Existujici algoritmy pro detekci a
rozpoznani registracnich znacek

V této kapitole jsou predstaveny nékteré existujici piistupy k detekci a rozpoznavani re-
gistracnich znacek. Tyto metody by se daly rozdélit na dvé skupiny. Prvni a chronologicky
starsi z nich jsou metody, které ke zpracovani pouzivaji algoritmy pro segmentaci obrazu
— tedy rozdéleni obrazu na casti, které jsou si sémanticky podobné. Druhou skupinou jsou
potom metody zalozené na neuronovych sitich.

Zastupcu obou skupin je mnoho [8, 10, 9, 20] a neni pfedmétem této prace je vSechny
predstavit. Nize je tedy od kazdé z nich vybran pouze jeden algoritmus jako ukazka rozdil-
nosti pristupt k problému.

3.1 Metody zaloZené na segmentaci obrazu

Ackoli nejsou vSechny metody, které nevyuzivaji neuronovych siti, stejné, lze v nich najit
prinejmensim podobnou posloupnost jednotlivych tkold, které je potfeba zvladnout pro
uspésnou detekci a rozpoznani registracni znacky. Jednotlivé kroky jsou zndzornény na
obrazku 3.1. Z pristupti, které se v jednotlivych c¢astech vyuzivaji, lze jmenovat napft.:

e binarizace obrazu
e CCA — Connected Component Analysis
e Houghovy transformace

o detekce hran

fuzzy logika
e mnormalizace

Pro blizsi predstaveni toho, jak segmentacni metody pracuji, bude v podkapitole 3.1.1 blize
rozebrana jedna z metod, kterou predstavili Chen a Luo [2], vyuzivajici detekci hran.

Znacna cast segmentacnich metod vcéetné vzajemného srovnani z hlediska vykonnosti
i narocnosti byla rozebrdna Patelem a spol. [16]. Nize je predstaven pristup vyuzivajici
detekci hran jako ukazka toho, jak mohou tyto metody pracovat.
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Detekce
vozidla

—

Detekce
registracni

—>

Segmentace
znaku

Identifikace
znaku

znacky

Obrazek 3.1: Obvyklé schéma pro detekei a rozpoznani registrac¢nich znacek vozidel.
Zdroj: inspirovano ¢lankem [16].

3.1.1 Pristup vyuzivajici detekci hran

Tato metoda byla poprvé predstavena v roce 2012. Vzhledem k rychlosti vyvoje informac-
nich technologii byla ukézana velice ddvno a také je to jedna z poslednich metod, které
nevyuzivaji neuronové sité.

Prvni ¢asti celého procesu je predzpracovani zachycenych snimki o velikosti 640 x 480
pixeli a barevné hloubce True Color. Ty jsou prevedeny do odstini Sedi a nésledné je
za Ucelem zvyseni kontrastu dynamicky roztazen histogram. Posléze jsou zvyraznény hrany
pomoci rozsiteného Prewittova operatoru. To znamend, Ze je provedena konvoluce vstupniho
obrazu s osmi jadry (viz tabulku 3.1). Vysledkem je, Ze budou zvyraznény vsechny hrany,
nejen horizontalni a vertikalni, jak je tomu u standardniho Prewittova operatoru. Vysledné
hodnoty jednotlivych konvoluci se mezi sebou vynasobi a vysledek je porovnan s prahem.
Pokud je hodnota vétsi nez prah, pixel je hranou. Nasledné je odhadnuta pozice registracni
znacky na zakladé souc¢tu hodnot pixelt nejdiive v horizontalnim a néasledné ve vertikdlnim
sméru. Jako oblasti obsahujici znacku jsou nakonec oznaceny pouze ty v predchozim kroku
oznacené Casti, které maji stejny pomér stran, jako ma registracni znacka daného statu [2].

1 1 11 1 1 0 -1 -10-1
o o oO0fj1 O -1y 0 -1}j1 0 -1
-1 -1 -1}j]0 -1 -1}|1 0 -1 1 0

Tabulka 3.1: Pouzita konvolucéni jadra pro rozsifeny Prewittiiv operator. Zdroj: vytvoreno
na zakladé informaci v ptivodnim ¢lanku [2].

3.2 Metody zalozené na neuronovych sitich

Princip konvolu¢nich neuronovych siti byl vysvétlen v kapitole 2. Stejné jako v pripadé
segmentacnich metod, i zde je mozné za poslednich par let najit nepreberné mnozstvi variaci
neuronovych siti detekujicich a rozpoznavajicich registracni znacky vozidel. Mnohé z nich
do zna¢né miry vychazeji z obecnych siti pro detekci objektii, jako jsou varianty Regions
with CNN features (R-CNN [3]), Single Shot MultiBox Detector (SSD [12]) nebo You Only
Look Once (YOLO [17)).

I nyni tedy bude predstavena jedna metoda jako ukédzka odlisného pristupu k reseni
daného problému.
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3.2.1 Pristup vyuzivajici hluboké neuronové sité

Tato metoda, kterou predstavili Gongalves a spol. [4], byla uvedena v roce 2018 a patii
tedy k nejnovéjsim. Zikladem jsou dvé neuronové sité kaskadovité poskladané za sebe, kde
prvni sit mé za tkol rozpoznat registracni znacku v obraze, zatimco druhé na jejich vystu-
pech rozpoznavé znaky. Architektura siti je ukdzana na obrazku 3.2. Oproti segmentac¢nim
metodam, které obsahovaly ¢tyri kroky pro rozpoznani registra¢ni znacky, tato obsahuje
pouze dva kroky, kde kazdy z nich je reprezentovan jednou siti.

Ukolem prvni sité je uréit bounding box registraéni znacky. P¥i udeni je tento tikol
chapan jako binarni klasifikace toho, zda méa dany vyrez obrazku dostate¢né velké prekryti
s pravdivym (Ground Truth, anotovanym) boxem. Pro spravné fungovani dalsi sité musi
byt zajisténo, ze bounding box spolehlivé obsahne vSechny znaky znacky a nejen jeji ¢asti.
Aby byla tato podminka splnéna, byla navrzena specidlni chybova funkce, kterd zvyhodnuje
ty bounding boxy, kde souradnice jejich levého horniho rohu jsou mensi a pravého dolniho
rohu vétsi, nez u Ground Truth bounding boxt.

Ukolem druhé sité je pak rozpoznavéani jednotlivych znaki registraéni znacky, ktera je
vystupem prvni sité. Toto rozpoznani je rozdéleno jako sedm jednotlivych tikolu (i kdyz maji
mnoho podobnosti) — jeden tikol na rozpoznani jednoho znaku, pti¢emz je vSech sedm tikola
provadéno zaroven. Aby byla zajisténa dostateénd obecnost sité, byla vstupni trénovaci data
uméle upravovana a na téchto datech byly pak znovu dotrénovivany pouze plné propojené
vrstvy [4].

Datova sada, kterd byla pouzita pro ucéeni téchto dvou siti, je podrobné popséna v
kapitole 4.4.

: 2D Max 2D Max 2D
Frames—>» conv. —> Pool —>» conv —>» Pool —> conv —
(3x3) ( (3x3) (2x2) (3x3)
& Bounding Box
conv .
(3x3) Regression
Unsample
(2x2) cilr::v Licence Plate
3x3) Clasification
Licence 2D Max 2D Max 2D
plate —> conv ——> Pool —>» conv —> Pool —> conv
detection (3x3) (2x2) (3x3) (2x2) (3x3)

|

L Max 2D
Shared FC
Pool —> conv —> Flatten (256)

(2x2 (3x3)
FC
(64)
LP

)
FC FC FC FC FC FC
(64) (64) (64) (64) (64) (64)
LP LP LP LP

LP LP
char char char char char char char
1 2 3 4 5] 6 7

Obréazek 3.2: Architektura dvou navrzenych siti. Horni sif slouzi k detekci znacky, dolni
potom k jejimu rozpoznavani.
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3.3 Existujici kompletni resSeni

P1i blizé§im zkoumani detekce a rozpoznani registrac¢nich znacek 1ze vyuzit nejen algoritmy;,
ale i na cely funkéni software, pripadné i hardware. V této casti je predstaveno nékolik
zastupci jak otevieného, tak i komercniho software. Vzhledem k tomu, Ze se ve vétsiné
pripadi jedna o komercni software, dohledat alespon stru¢né informace o jeho vnitinim
fungovani neni mozné. Z tohoto divodu nejsou nékteré informace u nékterych zastupcu
uvedeny. Kapitola rovnéz neslouzi jako kompletni seznam vsSech existujicich feseni, jsou zde
uvedeni jen nékteri zastupci jako ukazka.

OpenALPR' je jeden z prvnich, které lze najit. Jedna se o otevienou knihovnu na-
psanou v programovacim jazyce C++ s moznosti vyuziti i v dalsich jazycich jako jsou C#,
Java, Python ¢i Node.js. Knihovna je schopna analyzovat vstupni videa a rozpoznavat v
nich registrac¢ni znacky. Kromé knihovny je k dispozici i komerc¢ni rozhrani, které dokaze za
stejnym Ucelem analyzovat jak obrazky, tak i streamované video. Rovnéz je poskytovana i
cloudova sluzba, pomoci které je mozné analyzovat videa z IP kamer. Celé feseni je zalozené
na neuronovych sitich. Online je dostupna rovnéz kvalitni dokumentace k celému projektu.

Reseni zalozené na hlubokych neuronovych sitich, poskytuje Plate recognizer’. Podle
informaci na oficidlnim webu byla sit trénovana na registracnich znackach z vice nez sto
zemi. VSe je dostupné formou API, kde je 2500 rozpoznani zdarma a dalsi jsou placené
mésicné. API je poskytovano standardné pres HTTP, a je tudiz mozné jej vyuZzit v Siroké
skale programovacich jazyki.

Madarska firma Adaptive Recognition Hungary (ARH Inc.)’ oproti predchozim
zminénym nabizi nejenom software, ale i hardware, a to nejen kamery a rychlostni radary,
ale napriklad i terminaly pro Fizeni pristupu. Dodand reseni mohou pak byt vyuzivana pro
automatickou kontrolu parkovani ¢i pro fizeni pristupu at uz do soukromych oblasti, nebo
na statnich hranicich, méfeni rychlosti apod.

Spole¢nost Axis communications® se zaméfuje nejen na monitoring provozu, ale na
audio a video systémy obecné. Rovnéz nabizi komplexni feseni pro automatickou detekci
a rozpoznani registraéni znacky v realném ¢ase — tedy kamery i piislusny software. ReSeni
muze podle dostupnych informaci fungovat jak pouze na kamefe samotné, tak vyuzivat i
vzdaleny server.

Americké spolecnost Riverland Technologies® rovnéz patii k tém, které nabizi kom-
plexni feseni vcéetné analogovych, inteligentnich nebo IP kamer, prislusného software, ¢i
dokonce solarniho privésu. Pouzivany software se sklada z vyhledavace znacek a ¢ésti, ktera
dokaze nalezenou znacku rozpoznat. Podle informaci uvedenych na webu byly zkouseny me-
tody zalozené na neuronovych sitich i rozpoznavani vzori, ale nemély dostatecné vysledky.
Blizsi informace dostupné nejsou.

7 dalsich firem, které nabizi podobny sortiment hardware i proprietarniho software po
celém svété lze jmenovat Group Mobile®, Vision Components’, INEX Technologies®,
CINTEL’ a dali.

"https://www.openalpr.com/
’https://platerecognizer.com/
3https://www.arh.hu/
‘https://www.axis.com/
Shttp://www.riverland-tech.com/
Shttps://groupmobile.com/
"https://www.vision-components.com/
8http://www.inexzamir.com/
%http://crm.cintelusa.com/
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Kapitola 4

Analyza existujicich datovych sad

V této kapitole budou postupné ukazany datové sady, které je mozné najit na webu dostupné
volné, piip. je mozné je ziskat pii pozaddani autori osobné. Na konci kapitoly v ¢asti Shrnuti
je porovnani takovychto datovych sad a zhodnoceni jejich vyhod i nevyhod.

V ramci srovnani je mozné hodnotit vlastnosti jak datové sady jako celku, tak i jednotli-
vych snimkt. Mezi vlastnosti celku patii napf. mnozstvi snimk, variabilita, obsah anotaci,
obsah snimku (jen znacky, celd auta, vice aut na snimek), redlnost apod. Vlastnostmi jed-
notlivych snimkt mohou byt kvalita, svételné podminky, natoceni nebo zpracovani.

4.1 UFPR-ALPR Dataset

Datova sada znamad jako UFPR-ALPR byl porizen Laboratori pro vidéni, robotiku a zobra-
zovani (Laboratorio Visio Robdtica e Imagem) spadajici pod Federdlni univerzitu v Parana
(Universidade Federal do Parand). Veskeré informace o datové sadé pochéazi z ¢lanku Larocy
a spol. [11].

Datova sada byla pofizena pravé ve stité Parand a obsahuje snimky vyhradné brazil-
skych registracnich znacek, které maji sva specifika. Znacky aut jsou o rozmeérech 40 x 13cm,
znacky motocykli potom 20 x 17cm. Soukromd vozidla maji znacky sedé barvy, zatimco
taxi a autobusy maji pozadi c¢ervené. Vyjimecné se mohou vyskytovat i jiné barvy ¢i typy.

Samotnd datovd sada obsahuje 4 500 plné anotovanych snimkt s vice nez tiiceti tisici
znaky. Na snimcich je zachyceno celkem 150 vozidel v redlném provozu — tedy za pohybu a
kamerou v auté, kde na kazdém snimku je vzdy viditelnd pouze jedina znacka. Snimky pak
byly ziskany z celkem 150 videi o délce 1s se snimkovaci frekvenci 30 F/PS a jsou dostupné
ve formatu PNG s velikosti 1920 x 1080 pixelt. Ukazky snimk jsou znazornény na obrazku
4.1. Zaznamy byly zachycoviany na celkem tii zafizeni — GoPro Hero4 Silver, Huawei P9
Lite a iPhone 7 Plus. Z kazdého zarizeni bylo ziskdno 1500 snimk, které jsou rozdéleny
nésledovné:

e 900 snimk s Sedou registra¢ni znackou
e 300 snimk s ¢ervenou registra¢ni znackou
e 300 snimk registracni znacky motocyklu

Datova sada je rozdélena na 40% dat pro trénovani, 40% pro testovani a 20% pro validaci.
Pro kazdy ze snimku je dostupnd anotace v textovém souboru, ktery obsahuje nasledujici
informace:
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o informace o zdznamovém zarizeni, kterym byl snimek porizen

e pozice vozidla

o informace o vozidle (napf. typ vozidla, vyrobce, model, rok vyroby)
e pozice registracni znacky jako celku

e pozice jednotlivych znaku registracni znacky

Cela datova sada je volné ke stazeni pro akademické tcely a nekomercéni pouziti. Pro pristup
k sadé je ovSsem nutno pozadat autora osobné elektronicky z platného univerzitniho emailu.

Obrazek 4.1: Ukazky snimku z datové sady zndmé jako UFPR-ALPR Dataset. Na ukéz-
kéch jsou vidét jak odlisnosti ve svételnych podminkach, tak i ve vzdalenostech vozidel. V
posledni fadé jsou pak ukazky anotovanych snimku [11].

Nevyhodou této sady je absence fotografii vozidel zepredu, coz muze byt problém napt.
pro sité, jejichz tkolem je monitorovani prijezdu vozidel. Dalsi nevyhodou miuze byt to, ze
snimky byly ziskavany ve dne — nejsou zde zadné, které by byly natacené za Sera nebo tmy.

4.2 Dataturks — Indian Number plates

Web Dataturks' nabizi uzivateliim po piihlaseni moznosti vyuziti jejich néstroji ¢i piimo
API pro anotaci vlastnich snimku a videi. Vyuziti Dataturks ovsem zavazuje k tomu, ze
se zde anotovand data stanou verejné dostupnd a uzivatel nema moznost data smazat. Z
tohoto divodu je zakazany upload dat s citlivymi idaji nebo dat, ktera porusuji autorska
prava. Ziskand data je pak mozné exportovat ve formatu Pascal VOC, nebo pfimo jako
data pro framework TensorFlow, Keras nebo spaCly.

"https://dataturks.com
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Jednou z takovych otevienych datovych sad je i sada registracnich znacek indickych
vozidel uzivatele Devika Mishra [14]. Po stazeni souboru ve formatu JSON z tohoto projektu
jsou dostupné tyto tdaje:

e URL, na které lze snimek nalézt
e soufadnice bounding boxu

e rozméry snimku

e informace o autorovi

e zaznam o poslednim datu tpravy

Sada obsahuje 511 zdznamu, pricemz nejsou vSechny hodnoty vzdy vyplnéné (nékteré
polozky obsahuji pouze URL snimku, ale zddné dalsi informace). Ne vSechny snimky po-
chézeji primo od uzivatele — zna¢né mnozstvi predstavuji snimky stazené z webu obsahujici
copyright ¢i pfimo autora, nebo se jednéa o snimky celych aut stazené pravdépodobné primo
ze stranek vyrobcu. Velikost a kvalita snimki je od 200 x 140 pixelt po Full HD snimky.

Variabilita sady je opravdu zna¢né — vozidla (vyhradné auta a motocykly) jsou focena
z blizka i z déli pod odlisnymi Uhly, jednotlivé znacky jsou ruznych tvard, formata a barev.
Auta byla focena zepredu i zezadu. Pocasi i svételné podminky se taktéz lisi — chybi sice
snimky za desté, ale je mozné najit snimky nasvicenych znacek za tmy, Sera nebo pouze
v piftmi. Cast snimkd obsahuje registracni znacky popisujici typ vozidla (viz ukédzka na
obrazku 4.2), ¢ast je uméld. Pfevaznou vétsinu ovsem tvori redlné fotografie (ovSem nikoli
z kamerového zdznamu).

[FpLas Akas

Obrazek 4.2: Ukazky snimki z databaze registracnich znacek indickych vozidel volné do-
stupné na webu Dataturks [14].
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4.3 MLBLR Datasets

Cilem komunity MLBLR? je vytvorit datovou sadu, kterd bude obsahovat sto tisic uméle
vytvorenych a stejny pocet redlnych snimkt registrac¢nich znacek. VSechny snimky by mély
obsahovat vyhradné indické registrac¢ni znacky. Po vytvoreni, procisténi a anotaci dat by
méla byt data volné pristupnd.

Simulovana sada by méla obsahovat:

e ruzné thly pohledu pro stejnou znacku
e (isté snimky bez sSumu na pozadi

o snimky bez jakéhokoli pozadi

e snimky znacek ze vSech indickych stati

Proces generovani sestava z nékolika ¢asti. Prvni z nich je pouziti knihovny OpenCV pro
vygenerovani vice nez tisice snimka pro jeden konkrétni stat, pricemz jsou pouzity dva a
vice nejbéznéji pouzivané fonty. Jakmile jsou takové snimky vytvoreny, jsou importovany do
software pro 3D animace Blender, ktery ma za tikol snimky vyrenderovat na obdélnikovy
podklad. Jakmile je tato ¢ast hotova, je mozné znackami otacet a ziskavat ruzné tdhly
a natoceni. Posléze je pridano rozmazani pohybem. Takto je vytvoreno dvacet vzorkd z
jednoho obrazku ve vysoké kvalité.

Sada obsahujici redlné snimky by méla obsahovat fotografie registracnich znacek vice
nez Ctyt set vozidel (auta, motocykly, skutry, ndkladni auta) pod riznymi thly a svételnymi
podminkami. Cilem projektu je vytvorit nejvétsi datovou sadu indickych registracnich zna-
ek na svété [15]. Zadna z vise zminovanych sad ovéem neni vefejné dostupné (ovéifeno v
prosinci 2018).

4.4 SSIG-ALPR Database

Datova sada SSIG-ALPR Database byla vytvorena jako podklady pro ¢lanek Real-time
Automatic License Plate Recognition Through Deep Multi-Task Networks [4] a pro ostatni
védce pri feseni tkold zahrnujicich rozpoznavani registracnich znacek.

Snimky byly ziskdvany ve dne ve mésté za pomoci dvou kamer — jedné stacionarni a
jedné umisténé uvnitt pohybujiciho se vozidla. Datova sada obsahuje snimky ve Full HD
rozliseni o velikosti 1920 x 1080 pixeli. Kazdy snimek ma primérné 2,4MB a velikost kom-
pletni databéze je 35GB. Sada celkem obsahuje 3 595 trénovacich, 2 360 testovacich a 705
valida¢nich snimki. Dohromady se jedna o 6 660 snimki, které obsahuji 8 683 registrac¢nich
znacek 815 vozidel. Velikosti registrac¢nich znacek se pohybuji od 5 x 12 do 86 x 196 pixelu
s pomérem stran 1:0.38 [4].

Datova sada je dostupna pouze pro akademické ucely. Pti zadosti o pristup je nutné
podepsat licen¢ni smlouvu podepsanou prislusnymi autoritami dané organizace, které maji
opravnéni ji zastupovat v pravnich zalezitostech (nikoli tedy studenty nebo pouze cleny
fakulty) [4].

2https://mlblr.com
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|
Obrazek 4.3: Ukazka fotografie z datové sady zndmé jako SSIG-ALPR Database [4].

4.5 Snimky bez anotaci

V mnohem vétsi mife volné dostupné jsou snimky, kde jsou registra¢ni znacky vozidel
vyfocené, ale neobsahuji zadné dalsi data ani anotace. Takové snimky mohou po nésledné
ru¢ni anotaci slouzit napriklad pro testovani toho, jak schopnd je sif rozpoznat i atypické
znacky odlisnych barev, tvart i velikosti. Webi, které se zaméfuji na registracni znacky
vozidel je nespocet. V této Casti je zminéno nékolik z nich jako priklad.

4.5.1 License Plate Detection, Recognition and Automated Storage

Projekt License Plate Detection, Recognition and Automated Storage [7] Fakulty elektro-
techniky a vypocetni techniky Univerzity v Zahtebu (Fakultet elektrotehnike i racunarstva
Sveuciliste u Zagrebu) obsahuje databézi péti set deseti snimku registra¢nich znacek pre-
vazné chorvatskych vozidel.

Snimky registracnich znacek jsou pouze ze zadni ¢asti osobnich i nakladnich aut a auto-
busti, focené vyhradné ve dne. K potizeni snimk byl pouzit digitalni fotoaparat OLYMPUS
CAMEDIA C-2040ZOOM. Snimky jsou dostupné v rozliseni 640 x 480 pixelt. Cely projekt
se zabyvéa detekci znaka v registracnich znackich a vysledny program je volné ke stazeni
na webovych strankach [7] véetné dokumentace v chorvatském jazyce.

Obrazek 4.4: Ukazky snimkt z databéaze registracnich znacek porizeného studenty Fakulty
elektrotechniky a vypocetni techniky Univerzity v Z&hfebu [7].
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4.5.2 Medialab LPR database

Medialab® poskytuje rovnéz volné dostupné fotografie registra¢nich znacek vozidel pro aka-
demické tucely [13]. Celkem je k dispozici cca 720 snimki o velikosti 640 x 480 nebo
1792 x 1314 pixelu rozdélenych do celkem dvanécti slozek podle typu fotografii.

Rozdéleni do slozek je podle toho, zda se jedna o snimky focené ve dne vs. noci, barevné
¢i Cernobilé, ostré a rozmazané, znacka je focena z blizka nebo z dali, Cista ¢i Spinava, se
stiny nebo bez, pripadné jestli je na jednom snimku jedno nebo i vice aut. Vozidla jsou
focena zepredu i zezadu a lze zde najit fotografie osobnich i nakladnich aut. Variabilita
sady je tedy znac¢na. Vsechny snimky jsou redlné, nikoli programové generované.

Obrazek 4.5: Ukazky snimki z databaze registrac¢nich znacek z datové sady Medialab LPR
dataset [13].

4.5.3 Caltech Cars

Dvé mensi datové sady jsou dostupné i na webu institutu Caltech (California Institute of
Technology). Obé byly pofizeny studenty v letech 1999 a 2001.

Starsi z nich pojmenovand Cars 1999 (Rear) 2 obsahuje 126 snimku z kalifornského
parkovisté, kde jsou vSechna vozidla focena zezadu. Snimky maji velikost 896 x 562 pixeli
a jsou v JPEG formatu [1]. Znacky na vozidlech jsou vSechny pfimo viditelné. Na kazdém
snimku je pouze jedna registraéni znacka. Snimky byly pofizované vyhradné ve dne a za
slunec¢ného pocasi.

Druhd sada, pojmenovand Cars 2001 (Rear) obsahuje 526 snimku. Auta jsou focena
opét zezadu a byla porizena za provozu na silnicich na jihu Kalifornie. VSechny snimky jsou
o velikosti 360 x 240 pixelq, stejné jako v predchozim pripadé ve forméatu JPEG [1]. Snimky
byly porizovany za slunec¢ného pocasi, coz ma za nasledek to, ze na nékterych snimcich neni
registracni znacka ¢itelnd — viz posledni z ukazek na obrazku 4.6.

Obréazek 4.6: Ukazky snimku z databaze registracnich znacek z datovych sad Cars 1999
(Rear) 2 (prvni dva snimky) a Cars 2001 (Rear) (tfeti a ¢tvrty snimek) [1]. Na poslednim
snimku neni registrac¢ni znacka vozidla ¢itelna.

3http://www.medialab.ntua.gr
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4.5.4 AOLP Database

Datova sada AOLP (Application Oriented Licence Plate) Database byla predstavena v
¢lanku Hsua a spol. [6]. Sada je dostupna pro akademické ucely a na vyzadéani a je rozdélend
— stejné jako aplikace, pro kterou byla potizovana — do trech kategorii.

Prvni z nich je pro fizeni ptistupu (napft. vjezd na parkovisté, do soukromého aredlu
apod.). Zde byly snimky pofizovany statickou kamerou s malou vzdélenosti od vozidla
a uhlem kamery od vozidla maximélné 30 stupni. Registrac¢ni znacka na téchto snimcich
zabird od pétiny do ¢tvrtiny sitky snimku. Tato kategorie obsahuje celkem 681 snimku. Dalsi
kategorif jsou fotografie vozidel za provozu ve mésté. Ugelem mé byt identifikace vozidel,
kterd porusila dopravni predpisy jako je nedodrzeni rychlosti nebo prijezd na cCervenou.
Tyto snimky byly zachycovany kamerou, ktera se nachazela na kraji silnice. Z toho divodu
je i thel znacky oproti kamere vétsi nez v predchozim pripadé. Celkem bylo timto zptisobem
potizeno 757 snimkil. Posledni ¢asti jsou snimky vozidel na parkovistich. Tato ¢ast obsahuje
snimky registra¢nich znacek z mnohem rozmanitéjsich ihlt a vzdalenosti nez v predchozich
dvou pripadech.

Sada jako celek obsahuje snimky registrac¢nich znacek vozidel zeptredu i zezadu, ve dne
i v noci s odlisnymi osvétlenimi znacek a za rtizného pocasi.

Obrézek 4.7: Ukéazky snimku z datové sady AOLP Database [6].

4.5.5 Olav’s License Plate Pictures

Dals$fm zdrojem snimki registracnich znacek je Olav’s License Plate Pictures®, ktery ob-
sahuje fotografie pouze registracnich znacek vozidel vice nez devadesati stata, které byly
ziskany v Norsku. Vétsina fotografii byla porizena na stojicich vozidlech. Soucasti webu jsou
i statistiky o barvach znacek, narodnich kédech jednotlivych stata, historii apod.

4.5.6 PlatesMania

Jednim z nejrozsdhlejsich webd vénovanych registra¢nim znackam je PlatesMania®, kde je
mozné snimky nahravat bez omezeni. Fotogalerie na tomto webu obsahuje nékolik miliont
fotografii registra¢nich znacek vozidel z desitek statt po celém svété.

4.6 Shrnuti

Problém detekce a rozpoznavani registracnich znacek vozidel za pomoci neuronovych siti
je — jak naznacuje stari nékterych zminénych datovych sad — dlouhodobou zélezitosti. Neni
tedy velkym problémem najit datové sady obsahujici fotografie at uz celych vozidel, ¢i pouze

“http://www.olavsplates.com/
Shttp://platesmania.com/
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Datova sada Den | Noc | Realné | Umeélé | Predni z. | Zadni z.
UFPR-ALPR v X v X X v
Dataturks v v v v v v
MLBLR v ? v v ? ?
SSIG-ALPR v ? v X v ?
Projekt LPDRAS v X v X X v
Medialab LPR v v v X v v
Caltech Cars v X v X X v
AOLP Database v v v X v v
Olav’s LP Pictures v v v X v v
PlatesMania v v v X v v
Tabulka 4.1: Srovnani snimku jednotlivych datovych sad.
Datova sada Pocet | Velikost snimku [px]| | Dostupnost | Anotace
UFPR-ALPR 3500 1920 x 1080 Na pozadani v
Dataturks 511 ruzné Volné v
MLBLR 200000 ? Volné v
SSIG-ALPR 6 660 1920 x 1080 Na pozadani v
Projekt LPDRAS 510 640 x 480 Volné X
Medialab LPR 720 640 x 480, 1792 x 1314 Volné X
enCaltech Cars 652 896 x 562, 360 x 240 Volné X
AOLP Database 757 ? Na pozadani X
Olav’s LP Pictures ? ruzna Volné X
PlatesMania ? ruzné Volné X

Tabulka 4.2: Srovnéani jednotlivych datovych sad jako celki.

jejich registracnich znacek. V této kapitole bylo blize rozebrano celkem deset datovych
sad, z nichz ovSem pouze Ctyfi obsahuji i anotace snimki. Zbylych Sest zdroji obsahuje
pouze snimky registrac¢nich znacek, ale neobsahuji zadna data, ktera by se dala pouzit bez
predchozi pripravy pfimo pro ucéeni neuronovych siti.

Shrnuti vlastnosti datovych sad jako celkil je znazornéno v tabulce 4.2. Srovnani vlast-
nosti jednotlivych snimki je pak ukazano v tabulce 4.1. V tabulkich jsou pouzity znacky s
nasledujicimi vyznamy:

v sada dané snimky obsahuje
X sada dané snimky neobsahuje
? neni o dané sadé znamo
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Kapitola 5

Sbér dat a navrh jejich zpracovani

Tato kapitola je zaméfena na zpusob, jakym byla porizovana a déle zpracovavana vstupni
videa. Cést kapitoly je vénovana pouzitym zdznamovym zafizenim a vyslednym videfm,
kterd byla z prislusnych zarizeni ziskana. Dalsi ¢asti pak popisuji princip zpracovani a
technologie, které budou pouzity.

5.1 Zaznamova zarizeni

S dnesnimi moznostmi neni problém natocit jakékoli video na témér kazdy mobilni telefon,
ale odpovida tomu posléze i kvalita videa. Aby byla videa co nejkvalitnéjsi a poskytovala
vice moznosti v ¢asti predzpracovani, byla natacena digitalni kamerou Panasonic HDC-
TM700 s Full HD rozlisenim a snimkovaci frekvenci 50FPS. Vozidla byla natacena ze stativu
umisténého vedle silnice v odlisné vzdalenosti od par desitek centimetru po priblizné dva
metry. Odlisné jsou i hly, pod kterymi byla auta natacena, a to jak ve sméru vertikdlnim,
tak horizontalnim.

Velmi malé ¢ast videi byla natacena s pomoci digitalniho zrcadlového fotoapardatu Nikon
D3200. Tato videa jsou ovSem o poznani méné kvalitni — fotoaparat je mnohem citlivéjsi na
Spatné zaostieni a svételné podminky. Uz jen nataceni na kiizovatkach po zapadu slunce
mélo za ndsledek pouze Spatné zaostiend a velmi tmava videa. Z tohoto divodu byla vice
vyuzivana jiz zminénd kamera Panasonic.

Cést snimkf byla ziskdvana také jako fotografie a videa na mobilni telefon LG G6.
Jednalo se prevazné o fotografie a videa, kterd byla ziskavana za chtize kolem parkujicich
vozidel. Posledni ¢ést pak tvori videa, ktera byla porizena pomoci vice druhtl kamer za
jizdy zevnitt auta.

5.2 Variabilita datové sady

Jelikoz neni pfedem znamo, k jakému tcelu presné bude vznikla datova sada vyuzivana, je
vhodné zajistit co nejvétsi variabilitu dat. Tu lze zajistit co nejvice kombinacemi nasledu-
jicich parametr:

e pouzité zaznamové zarizeni
e svételné podminky

e pocasi
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e vzdélenost vozidla
e thel mezi vozidlem a zdznamovym zafizenim
o rychlost projizdéjictho vozidla

Mezi pouzitelnd zdznamova zarizeni lze zaradit mobilni telefony, stacionarni kamery, fotoa-
paraty, nebo kamery v auté. Protoze je zddouci, aby vysledny software dokazal rozpoznavat
v jakychkoli svételnych podminkach, je nutné mit k dispozici vzorky snimkt ziskanych za
vsSech kombinaci svételnych podminek a pocasi. Je tedy potieba zohlednit svétlo ve dne, v
noci, za vychodu i zapadu slunce spolu s kombinaci desté, mlhy, jasného dne i zatazena.
Rovnéz je nutné brat v potaz odlisnost ve vzdalenostech aut od kamery a jejich vertikdlnim
i horizontalnim thlem.

5.3 Ziskana data

Celkem bylo natoceno priblizné 12 hodin zaznamu ze staciondrni kamery zminované v
¢asti 5.1 umisténé v rtznych vzdalenostech a pod rtznymi thly vzhledem k projizdéjicim
autim. Vsechny tyto zaznamy pochazeji z nékolika oblasti mésta Brna. Konkrétné se jedna
o Slovanské nameésti, kiizovatku ulic Kotlarska a Lidicka, Kolisté, Porici, Slovanské nameésti,
Palackého tifda a Uvoz. Tyto zéznamy byly natéceny v dobé dopravni §picky, proto rychlost
projizdéjicich aut je nizka. Ze svételnych podminek je zde zastoupeno pfimé slunce svitici
proti projizdéjicim auttm, jasny den, podvecer a vecer. Auta byla natdcena jak z levé, tak
i pravé strany. Dale bylo ziskano 8 hodin zdznamu z kamery v auté, to¢enych predevsim
v Brné a blizkém okoli. Zde se tthel mezi kamerou a registra¢ni znackou z pochopitelnych
divodt prilis neméni. Ze svételnych podminek je zde zastoupeno denni svétlo i tma. Pocasi
bylo slunecné, dést i pod mrakem. Ptiblizné 120 snimk® pak bylo potizeno pési chiizi kolem
zaparkovanych aut pti tmé.

Ukéazky snimkti, které byly porizeny v rdmci této diplomové préce jsou k nahlédnuti na
obrazku 5.1. Ze vSech téchto videi bylo ziskano vice nez 17 000 snimku, které byly urceny
k dalsimu zpracovéni.

5.4 Zputsob zpracovani

Jiz od samotného navrhu nebylo pocitano s tim, ze systém nebude veliky celek spustitelny
jednim prikazem. Naopak, bylo zamysleno, ze se zpracovani rozdéli na vice mensich ¢ésti,
které se budou zpracovavat i poustét kazda zvlast. Pomyslné ¢asti jsou nasledujici

e zpracovani videa

o detekce registracnich znacek

e rozpoznani registracnich znacek

o rucéni korekce automaticky zpracovanych ¢ésti

Takovyto pristup je vyhodnéjsi v tom, Ze je mozné zpracovani vice paralelizovat (byt ruéné)
— v jednu chvili se pri dostatecném vykonu stroje muiize zpracovavat video ve snimky, dete-
kovat i rozpoznévat registrac¢ni znacky, a to na ruznych datech.
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Obrazek 5.1: Ukazka snimki porizenych v rdmci této prace.
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5.5 Pouzité technologie

V celém systému bylo vyuzito hned nékolik technologii a programovacich jazykt. Hlavnim
programovacim jazykem je Python3 s vyuzitim grafické knihovny OpenCV'. Ten je vyuzit
ve vSech ¢astech kromé rucniho zpracovani. Pro detekci registrac¢nich znacek byly pouzity s
vyuzitim frameworku PyTorch? neuronové sité. Rozpoznavani uz detekovanych znacek za-
jistuje LPR API — Licence Plate Recognition Application Programming Interface’. Jakmile
je vSe z automatické ¢asti detekovano, je mozné vysledky nahrat v modifikované verzi apli-
kace OpenALPR Plate Tagger® a ruéné opravit piipadné chyby ve vysledcich automatické
¢asti. Tato aplikace byla vyvinuta spolecnosti OpenALPR a je dostupnd pod GNU Affero
General Public® licenci.

https://opencv.org/

*https://pytorch.org/
%https://lprapi.docs.apiary.io/#reference/0/license-plates/recognize-1p
“https://github.com/openalpr/plate_tagger
Shttps://www.gnu.org/licenses/agpl-3.0.html
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Kapitola 6

Implementace automatické casti

V této kapitole je podrobné popsano vytvorené reseni. Cely systém je, jak jiz bylo zminéno
v predchozi kapitole, rozdélen do nékolika c¢asti, kde kazda z nich mutze zpracovavat svij
kol samostatné. Obecné schéma zpracovani je znazornéno na diagramu v obrazku 6.1.

Zpracovani videa na > Zpracovani siti > Zpracovani siti
jednotlivé snimky P-Net R-Net

Snimky s

Zpracovani siti > Rozpoznéni textu - > Rucni korekce - _
anotacemi

O-Net LPR API ALPR Plate Tagger

Obrazek 6.1: Obecné schéma zpracovani vstupniho videa ve vysledné snimky s anotacemi.
Kazdé z ¢asti mize s vhodné nastavenymi volbami pracovat jako separatni celek.

Kapitola se vénuje hlavné tém ¢astem schématu, které zahrnuje automaticka ¢ast zpra-
covani. Vysvétlen zde bude také zptisob nastavovani veskerych parametri, které jsou konfi-
gurovatelné, véetné podrobného vykladu o principu fungovani. V kapitole 7 je pak detailné
uveden zplisob ru¢niho zpracovani.

6.1 Zpracovani videa

Protoze je z hlediska uzivatele pohodlnéjsi vstupni data ziskavat jako video a nikoli pfimo
jako snimky, bylo nutné vytvorit skript, ktery dokaze z videa snimky ziskat. Knihovna
OpenCV mai tuto funkcionalitu piimo v sobé, nebylo tedy nutné ji implementovat.

Ve zdrojovych souborech je rozdéleni videa do snimki realizovdno pomoci skriptu
split_into_frames. Tomu je pomoci parametru -f/--folder preddna cesta ke slozce
obsahujici videa k rozdéleni. Druhym parametrem -n/--numframe je uréeno, kazdy kolikaty
snimek si uzivatel preje uchovat. Vlastni snimky budou ulozeny do stejné lokace jako jsou
vstupni videa. Pro kazdé video je pak vytvorena nova slozka se stejnym jménem jako video
s Tetézcem _done na konci.
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6.2 Detekce registracnich znacek

K detekci a extrakei registracnich znacek je vyuzita neuronova sit zalozena na siti MTCNN
— Multi-task Convolutional Neural Network, kterd byla dopodrobna popsana v kapitole 2.3.
Principem je tedy kaskada slozena ze tfech neuronovych siti, které jsou linedrné za sebou.
Oproti MTCNN je ovsem upravena jejich architektura tak, aby byla vice prizpiisobena
pravé detekci registracnich znacek.

V této kapitole budou déle rozebrany jednotlivé modifikované sité z ptuvodni MTCNN.
Ackoli o nich bude hovoreno pouze jako o P-Net, R-Net a O-Net, budou tim mysleny jejich
modifikované verze pro detekci registracnich znacek. V pripadé, ze bude myslena jejich
puvodni verze, bude to vzdy explicitné zminéno.

6.2.1 P-Net

Architektura prvni z trojice siti, P-Net neboli Proposal Network, je ukdzana na obrazku 6.2.
Oproti pivodni siti se u¢i na vyfezech 21 x 7 pixeld, které 1épe reflektuji tvar registracni
znacky a zaroven jejich plocha nejvice odpovida ploSe pouzivané pri uceni v ptivodni P-Net.
Rovnéz je z ni odstranéna jedna shlukovacé (pooling) vrstva a jsou zménény pozadované vy-
stupy. Vysledkem P-Net sité by mély byt boxy, které s mensim okolim ohraniéuji registrac¢ni
znacky — tzn. navrhy mist, kde by se mohly registracni znacky nachazet. Redlnym vystupem
je pétice hodnot urcujicich to, s jakou pravdépodobnosti se v daném misté nachazi znacka,
a presné urceni parametri boxu — x a y souradnice levého horniho rohu, vyska a sitka (v
tomto poradi). Ukdzka vysledku sité je zndzornéna na obrazku 6.3.

in_.ch =3 in_.ch =10 in_.ch =16
out_ch =10 >PReLU—> out_ch =16 >PReLU—> out_ch =32 —>PRelU
kernel = 3x3 kernel = 3x3 kernel = 3x3 —‘
Y Y
in_ch =32 in_ch =32
out_ch =1 out_ch =4
kernel = 3x3 kernel = 3x3

Obréazek 6.2: Struktura P-Net sité. Modré boxy oznacuji konvolu¢ni vrstvy, zluté pak ak-
tivacni funkce. Oproti ptivodni verzi z ni byla odstranéna jedna pooling vrstva a uceni
probihalo na vytezech 21 x 7 pixelt (v puvodni verzi §lo o vyfezy s velikosti 12 x 12 pixelt).
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Obrazek 6.3: Ukazka vysledku sité P-Net. Jejim cilem je detekovat s malym okolim mista,
kde se nachézi registrac¢ni znacky. Pocet detekovanych boxt se pohybuje v fadech desitek
az stovek na snimek. Eliminaci falesné pozitivnich nalezt a detekci bounding boxu realizuji
dalsi dvé sité —R-Net a O-Net .

6.2.2 R-Net

Druhé v poradi je R-Net neboli Refine Network. Architektura upravené sité je zndzornéna
na obrazku 6.4. Proti puvodni verzi je ucena na vytezech o velikosti 42 x 14 pixelu (opét
z diuvodu lepsi reflexe tvaru registracni znacky). Pocet i typ vrstev zustava zachovan, az
na posledni plné propojené vrstvy. Vstupem sité jsou vyrezy, které oznacila predchozi sit
jako pozitivni. Cilem je urcit pravdépodobnost, s jakou box z pfedchozi sité obsahuje re-
gistra¢ni znacku. Druhym vystupem jsou pak parametry bounding boxu v daném vyiezu,
ale tentokrat ve formatu z a y soufadnic jeho ¢tyfech rohu (v predchozi siti se jednalo o z
a y soutadnice jednoho rohu, vysku a §itku). Urceni piimo ¢tyfech bodu umoziuje presné
oznacit i znacky, které nejsou primo rovné proti kamere, ale je mezi nimi a kamerou vétsi
thel. To v pripadé predchozi sité neni mozné — pokud je registra¢ni znacka pod thlem,
box je siti P-Net zvétsen tak, aby znacku obsdhl. Po zpracovani vysledki predchozi sité
siti R-Net by mélo dojit k vyrazné eliminaci detekovanych boxid a to pouze na boxy ko-
lem registracnich znacek. Rovnéz by mélo dojit k upraveé diive detekovaného boxu tak, aby
ohranic¢oval opravdu pouze registra¢ni znacku. Ukazka zpracovani snimku 6.3 siti R-Net je
znazornéna na snimku 6.5.

6.2.3 O-Net

Posledni v tadé siti je O-Net neboli Output Network. Jeji architektura je velmi podobna
predchozi siti. Rozdil je pouze v tom, ze obsahuje jednu konvoluéni a jednu pooling vrstvu
navic a uci se na dvojnasobné velkych vytezech, tedy o velikosti 84 x 28 pixelt. Architektura
zustala zachovana stejnd jako v puvodni verzi, jen opét se zménou vystupnich vrstev. Zde
sit, stejné jako R-Net, predikuje pravdépodobnost, s jakou box z predchozi sité opravdu
obsahuje registracni znacku, a parametry bounding boxu této znacky ve formatu = a y
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in_ch =3 in_ch =28 in_ch =48
out_ch =28 —’PRGLU out_ch =48 —>PReLU out_ch =64
kernel = 3x3 kernel = 3x3 kernel = 3x3 _‘
| in_f=128
out_f=1
in_f=512
PReLU—> —»PReLU—
out_f=128
— | in_f=128
out f=8

Obrazek 6.4: Struktura R-Net sité. Modré boxy oznacuji konvolu¢ni vrstvy, zelené jsou
oznaceny pooling vrstvy, ¢ervené plné propojené vrstvy a zluté pak aktivacni funkce. V
pooling vrstvach je pouzito jadro o velikosti 3 x 3 s krokem dva — tedy stejné parametry
jako v puvodni verzi. Sif je oproti pivodnim 24 x 24 ucena na vytezech o velikosti 42 x 14
pixeli. Vysledkem sité je pravdépodobnost, s jakou box z pfedchozi sité opravdu obsahuje
registracni znacku, a parametry bounding boxu této znacky ve formatu z a y souradnic
jeho ¢tyrech bodu.

Obréazek 6.5: Ukdazka vysledka sité R-Net. Jejim tkolem je eliminovat pocet vysledku z
predchozi sité, P-Net, tak, aby pokud mozno ztstaly pouze boxy, které ohranicuji registracni
znacky — bounding boxy. Nepfesné odhady pii regresi bounding boxu (moc maly, nebo
naopak prilis veliky box), ¢i pripadné falesné pozitivni boxy by méla nésledné doopravit
dalsi sit, O-Net.
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soutadnic jeho ¢tyfech bodu. Protoze predchozi sit produkuje pomérné dobré vysledky a
negativnich vzorku, které produkuje neni mnoho, byla sit O-Net ucena na podstatné vétsim
mnozstvi pozitivnich vzorka s cilem co nejspravnéji urcovat parametry bounding boxu.

in_.ch =3 in_ch =32 in_ch =64
out_ch =32 ~>PReLU—> MaxPool > out ch =64 —>PReLU-> MaxPool > out_ch = 64
kernel = 3x3 kernel = 3x3 kernel = 2x2 _‘
in_f =256

out_f=1

in_ch =64 f
B in_f=1024
PReLU—> out_ch = 128 —>PReLU—>0ut_f i —>PRelLU
kernel = 3x3 in_f = 256
out_f=8

Obrazek 6.6: Struktura O-Net sité. Modré boxy oznacuji konvolucéni vrstvy, zelené jsou
oznaceny pooling vrstvy, Cervené plné propojené vrstvy a zluté pak aktivacni funkce. V
pooling vrstvach bylo pouzito jadro o velikosti 3 X 3 s krokem dva — tedy stejné jako v
puvodni verzi. Sif byla oproti puvodnim 48 x 48 uc¢ena na vyrezech o velikosti 84 x 28 pixel.
Vystupy sité jsou stejné jako v predchozim pripadé — tedy pravdépodobnost registracni
znacky a parametry bounding boxu ve formatu z a y souradnic jeho ¢tyrech bod.

Obréazek 6.7: Ukazka vysledka posledni v kaskadeé siti, O-Net. Jejim cilem je opravit pri-
padné chyby v predikci predchozi sité — R-Net. Rozdil oproti vysledktim predchozi sité je
viditelny hlavné na znacce vice vzadu — zde R-Net stéle jesté detekovala dva boxy, zatimco
O-Net nespravny jiz eliminovala a zlstal pouze jediny.
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6.2.4 Proces uceni siti

Podkladem pro uceni vSech t1i siti byla datova sada ZoomLPDataset poskytnuta FIT VUT
Brno a také ¢ast anotaci vlastnoruc¢né zpracovanych v ramci této prace. Sada ZoomLPDa-
taset obsahuje 20 131 snimk, kde se na kazdém z nich vyskytuje priblizné 1-8 anotovanych
registracnich znacek. Anotace snimku jsou ve forméatu pickle a obsahuji napfr. parametry
bounding boxu, regresniho boxu (box ohranic¢ujici bounding box), textu na znacce, miry
jistot aj. Vétsina snimki této sady byla ziskdvana pomoci kamery umisténé na mosté sni-
majici auta projizdéjici na silnici vedouci pod mostem. Auta byla natacena jak zeptfedu, tak
i zezadu, za dne pii slunci, standardnim svétle, i za pritmi. Variabilita svételnych podminek
je tedy dobra. Ovsem thel, pod kterym byla auta natdcena, je stale velmi podobny. Odlisné
je pouze priblizeni.

Pro uceni P-Net byly z datové sady vyuzity regresni boxy. Ty jsou zde ulozeny jako Ctyii
hodnoty oznacujici « a y soutfadnice levého horniho rohu, jeho vysku a sitku. Pro R-Net
a O-Net pak byly vyuzity bounding boxy, které jsou ve formatu x a y souradnic ¢tyfech
rohu v poradi levy horni, pravy horni, pravy dolni a levy dolni. Protoze se pracuje s vice
typy boxi, byla v ramci feseni vytvorena samostatnd trida Box, ktera mezi témito formaty
dokaze prevadét, ¢i dokonce urcit, o ktery z nich se jedna, a s nim déle pracovat.

K nacitani dat z ZoomLPDataset sady byla vytvorena ZoomLPPickleDatasetLoader,
kterd konvertuje data z ptvodniho pickle formatu do interni struktury Sample. Rovnéz je
zde tiida PlateTaggerYamlDatasetLoader, kterd dokaze vytvorit stejnou interni strukturu
Sample ze soubord typu YAML. S témito pracuje aplikace pro rucni zpracovani, ktera je
rozebrana podrobné v kapitole 7. Druhd zminénda trida byla vytvorena proto, aby bylo
mozné sité doucit i na datech, kterd ZoomLPDataset neobsahuje. Typickym piikladem jsou
registrac¢ni znacky, které jsou z vétsiho boc¢niho thlu.

Tridy a metody, které jsou spolec¢né pro vsechny tri sité a zabyvaji se vytvorenim datové
sady, se nachazi v modulu dataset_common. Jedné se predevsim o tiidy reprezentujici
jednotlivé c¢asti datové sady. Z téch dilezitych lze jmenovat:

e Box: reprezentujici jeden bounding box nebo regresni box
e DatasetLicensePlate: reprezentujici jednu znacku datové sady

e BoundingBoxManager: zastfesujici vSechny operace nad boxy — preskdlovani, vytez ze
snimku, ukladani, NMS —Non Mazima Suppression, IOU — Intersection over Union

e MTCNNDataset: tfida drzici seznam vSech polozek v datasetu, véetné metod pro nacteni
jednotlivych polozek. Je spoleénym predkem pro obdobné tiidy specializované pro
potreby jednotlivych siti a sama vychazi z tfidy Dataset poskytované knihovnou
PyTorch.

O tupravu dat pro kazdou konkrétni sit se pak staraji tfidy v konkrétnich modulech —
p_net_dataset, r_net_dataset a o_net_dataset. Tyto tiidy generuji pozitivni i nega-
tivni vzorky spravné velikosti a formatu. Pii vytvareni instanci specializovanych trid je
nutné predat jako parametr slovnik obsahujici pole cest k soubortim datasetu a jméno
tridy, ktera se mé pouzit pro ¢teni anotaci - tedy budto ZoomLPPickleDatasetLoader, nebo
PlateTaggerYamlDatasetLoader. V jednom datasetu lze obé moznosti libovolné kombino-
vat a lze tedy nacitat data v obou formatech zaroven. Z puvodniho jednoho pravdivého
(Ground Truth) vzorku ziskaného z trénovacich dat jsou ndhodnymi posuvy vytvotreny cel-
kem C¢tyfi pozitivni vzorky nejdiive pro P-Net. Posléze jsou jesté vétsimi posuvy vytvoreny
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pro P-Net i ¢tyri negativni vzorky. Pri tvorbé negativnich vzork je vychdzeno z predpo-
kladu, Ze auto mé urcitou vysku i sitku a neni tudiz mozné, aby se posuvem napt. o délku
jedné registracni znacky doleva oznacila jako negativni vzorek registrac¢ni znacka vedlejsiho
vozidla.

Timto postupem je vytvorena datova sada (nejprve pro P-Net) obsahujici priblizné
stejny pocet pozitivnich i negativnich vzorkt. Vzorky obsahuji vyfez obrazku o velikosti
21 x 7 pixelt, informaci o tom, zda se jedna o pozitivni ¢i negativni vzorek a parametry
regresniho boxu. V pripadé negativniho vzorku obsahuje regresni box samé nuly. Z takto
pripravené datové sady jsou pouzity dvé tietiny dat jako trénovaci a jedna ttetina jako
testovaci.

K vlastnimu uceni pak slouzi moduly p_net, r_net a o_net. Metody ¢i tiidy, které by se
jinak opakovaly ve vice modulech, byly presunuty do modulu spole¢ného — net_common. Zde
jsou definovany metody pro uceni i testovani, pouzité chybové funkce, normalizace vzorku
z datové sady ¢i uklddani vysledki i stavh siti. Vychozi spolec¢nou tridou zajistujici tuto
funkcionalitu je MTCNNModule. V sitich R-Net a O-Net je pak vyuzit vylepseny potomek,
MTCNNPerfectionModule. Potiebné tipravy spolecnych ¢asti pro danou sit jsou realizovany
za pomoci dédicnosti a pretézovani metod v konkrétnim modulu. Kazdy z nich obsahuje
definici stejnojmenné sité, pretizené metody z net_common i proménné udavajici, zda se bude
sit spoustét pro trénovani, testovani, ¢i oboji. K tomu slouzi logické proménné DO_TRAINING
a DO_TESTING na zac¢atku vSech modult, které umoznuji ucit sité oddélené.

Ke vSem modulim existuje i stejné pojmenovany konfigura¢ni soubor s priponou .conf,
ve kterém je mozné nastavovat parametry pro uceni i samotnou detekci. Soubor je ve
formatu JSON a miize obsahovat nésledujici parametry:

o trained_state_dir: cesta k adresdfi s uz naucenymi sitémi (vychozim je adresar
trained_nets)

e training_epochs: pocet prichodl pfes vytvorenou datovou sadu pfi trénovani
e training mode: 1 pokud mé byt sit ucena od znova, 2 pokud jde pouze o douceni
o batch_size: velikost davky (batch) pri uceni

e report_positive_counts: pri nastaveni na logické true bude vypisovat pocet nale-
zenych boxi ve snimku

e certainty_threshold: urcuje prah, od kterého vyse bude sit povazovat svoje vy-
sledky za pozitivni

o dataset_workers: pocet vliken (workers), které se budou pouzivat pro vytvoreni

N2

e dataset_shuffle: urcuje, zda se data ve vytvorené datové sadé budou michat, ¢i
nikoli

e results_save: udava, zda ma dané sit do separdtni podslozky v data/positives/
uklddat snimky s vyznacenymi nalezenymi boxy

o nms_threshold: prah pro NMS (Non Mazima Suppression) — hodnota mezi 0 a 1,
¢im blize k 1, tim vice prekryvajicich se boxt bude po provedeni NMS zistavat
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o iou_max_negative_threshold: prah pro IOU (Intersecrion Over Union) — pri uc¢eni
R-Net a O-Net urcuje, do jaké hodnoty IOU s vysledky predeslé sité je vzorek bran
jako negativni

e iou_min_negative_threshold: prah pro IOU — pii uc¢eni R-Net a O-Net urcuje, od
jaké hodnoty IOU s vysledky predeslé sité je vzorek brén jako negativni (pfi hodnoté
0 a uc¢eni R-Net dochézelo k tomu, ze v datové sadé bylo nékolik set tisic negativnich
vzorkl na nizké tisice pozitivnich, proto je vhodné tuto hodnotu lehce zvysit aby byl
pomér pozitivnich a negativnich vzorki vice vyvazeny)

e iou_min_positive_threshold: prah pro IOU — pri u¢eni R-Net a O-Net urcuje, od
jaké hodnoty IOU s vysledky predeslé sité je vzorek bran jako pozitivni

e pyramid_max_width: maximélni $itka snimkid v pyramidé, které vytvari P-Net pii
zpracovani dat

e pyramid_min_width: minimdlni sitka snimkid v pyramidé, které vytvari P-Net pri
zpracovani dat

e pyramid_step: krok pri preskdlovavani snimkt v pyramidé, které vytvari P-Net pii
zpracovani dat

Pokud néktery z parametrti neni definovan, pouziji se vychozi hodnoty definované v tridé
NetConfig v modulu net_common.

Pouzitou chybovou funkci pro urceni toho, zda je na daném vytezu registracni znacka, je
Binary Cross Entropy Loss. K regresi boxtl je pouzita Mean Square Error. Obé tyto funkce
byly podrobnéji popsany v kapitole 2.1.2.

Kazda ze siti musi byt ucena zvlast, pricemz proces uceni je mozné spustit v kazdém
z moduli p_net, r_net ¢i o_net. Pred spusténim je nutné nastavit alesponn proménnou
DO_TRAINING a predat slovnik ve formétu:

{
'paths': ZOOMLP_PICKLE_PATHS,
'loader_class': "ZoomLPPickleDatasetLoader"

3

Hodnota klice paths obsahuje pole cest k soubortim s anotacemi ve formatu pickle ¢i YAML.
Vychozim adresdfem obsahujicim data k uceni je adresai data nachazejici se na stejné tirovni
jako adresar src. V loader_class je pak ZoomLPPickleDatasetLoader nebo
PlateTaggerYamlDatasetLoader (podle typu anotaci).

Jiz v prubéhu uceni sité ukladaji svij stav, a to kazdou stou upravu koeficientu (batch)
a na konci kazdého pruchodu datové sady do slozky trained_nets pod nézvem sité, tedy
naptiklad PNet.pt. Na konci kazdého prichodu datovou sadou je sit pfepnuta do vyhod-
nocovaciho rezimu a je spocitana jeji chyba na testovacich datech. Pokud byla chyba nizsi
nez predesld, je stav sité ulozen do <nadzev_sité&>.pt.best. V pripadé, ze byla chyba vyssi,
je uzivatel upozornén, ze mohlo dojit k preuceni sité a v <nédzev_sité>.pt.best zlistane
stav sité po nejmensi dosazené chybé na testovacich datech. Jiz v pribéhu uceni je na
standardni vystup vypisovana kazdy sty batch hodnota chybové funkce v dané batch, celém
cyklu i celkova hodnota.
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Pro uceni R-Net, resp. O-Net je nutné mit ve stejné slozce jako jsou snimky ulozeny
rovnéz soubory obsahujici ndzev snimku s koncovkou PNet.pkl, resp. RNet.pkl. Tyto sou-
bory obsahuji vysledky prislusné sité pro dany snimek. Tedy napiiklad k obrazku s nazvem
im__00001.jpg bude existovat soubor im__00001.jpg. PNet.pkl v némz jsou ulozeny vysledky
sité P-Net pro tento snimek, které budou pouzity siti R-Net.

Ke zjednoduseni procesu uceni slouzi modul net, ktery pii spusténi s parametry pii-
kazové tadky --mode=train a --input=<anotovana_data> provede vyse uvedené kroky
v pozadovaném poradi. Tedy provede uceni sité P-Net, zpracovani datové sady siti P-Net,
uceni sité R-Net na vysledcich sité P-Net, zpracovani datové sady siti R-Net a uceni sité
O-Net na vysledcich sité R-Net.

6.2.5 Zpracovani snimku a vysledné anotace

Pro zpracovani jednotlivého snimku, ¢i slozky se snimky, slouzi modul net. Pfes parametr
-i/--input piikazové radky je mozné predat cestu k souboru, slozce ¢i seznamu slozek
(pouzitim nékolika parametri -i/--input) obsahujici snimky ke zpracovani. Parametry
tohoto zpracovani je mozné nastavit ve formatu JSON v konfigura¢nim souboru Net . conf.
Mezi volby dostupné v tomto souboru patii nasledujici:

e yaml_save: urcuje, zda se budou uklddat vysledky siti ve formatu YAML

e yaml_overwrite_existing: pTi nastaveni této volby na true budou soubory ve for-
matu YAML, které uz v dané slozce existuji, prepsany (pozor - muze dojit k prepsani
ru¢né anotovanych dat!)

e pickle_save: udava, zda bude kazdé sit uklddat své vysledky v pickle forméatu, ¢i
nikoli

e use_remote_plate_recorgnizer: pokud ma systém rozpoznavat text na detekova-
nych registrac¢nich znackach, je nutné tuto volbu nastavit na true

e force_processing: v pripadé, ze ve slozce jiz existuji pickle soubory s mezivysledky
siti, je mozné je touto volbou ignorovat a zpracovat znova

e nets_to_process: pole s ndzvy tiid siti, které se maji pouzit pro zpracovani dat.
Napriklad pro uceni sité R-Net je potieba data zpracovat pouze siti P-Net.

e p_net_config, r_net_config, o_net_config: slovniky s konfiguraci pro jednotlivé
sité - lze pouzit stejné parametry, jako byly popsany vyse.

Nastavenim vhodnych voleb je mozné zpracovani provést nardz — tzn. zpracovat vSemi si-
témi a nakonec rozpoznat text v detekovanych boxech, nebo naopak zpracovani rozdélit na
vice etap. Rozdéleni mize byt vhodné v pripadé, Ze je do¢asné nedostupné API pro rozpo-
znavani, nebo se zdé, ze nékterd ze siti vysledky vice zhorsuje nez naopak. Pti zpracovani
po Castech sité ukladaji do jiz zminovanych souborti <ndzev_snimku>.<ndzev_sité&>.pkl.
Ukladani téchto soubori je mozné nastavit ¢i vypnout, stejné jako je mozné urcit, zda se
pripadné jiz existujici soubory s timto ndzvem budou ¢i nebudou prepisovat.

Ze vstupniho snimku, urc¢eného ke zpracovani nejdrive siti P-Net, je vytvorena tzv. py-
ramida. Vstupni snimek je tedy pfeskalovan na vétsi mnozstvi snimki s riznymi velikostmi.
Maximalni, resp. minimaln{ sitka snimku a krok v pyramidé jsou dany prisluSnymi para-
metry v konfigura¢nim souboru. Ze vzniklé pyramidy je vytvorena datova sada vhodnd pro
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zpracovani siti. Casti snimkil, které sit oznaci jako registracni znacky a maji vétsi velikost
nez 2 x 6 pixeli, jsou ulozeny. Omezeni na velikost je pridano proto, aby se predeslo zby-
te¢nym detekcim, nebot takto malé vyTezy, i kdyby byly registracnimi znackami, s velkou
pravdépodobnosti nebudou rozpoznatelné. Nez jsou vyiezy definitivné ulozeny, jsou preska-
lovany zpét na rozmeéry odpovidajici velikosti snimku. Vysledky pfedchozi sité pak dostane
na vstupu dalsi z kaskady a provede prislusné korekce a preda vysledky dalsi siti, LPR API
pro rozpoznani znaki, nebo metodé pro ulozeni do vystupniho souboru.

Konecné vysledky jsou pak ulozeny ve formatu YAML, se kterym je schopen déle pra-
covat software pro ru¢ni korekci. Pro kazdou detekovanou registrac¢ni znacku je vytvotren
samostatny soubor obsahujici informace pouze o této znacce. V pripadé, ze je na snimku
znacek vice, je vytvoreno vice souboru. Nize je mozné vidét priklad formatu a informaci,
které jsou v tomto souboru uloZeny:

image_file : im_00001. jpg
image_width : 2080
image_height : 1560
plate_corners_gt : 1003 520 1450 537 1432 884 988 857
region_code_gt : CZ
plate_number_gt : 3L8575
plate_inverted_gt : false
plate_certainty : 1
plate_recognition_confidence : 1
Kde jednotlivé polozky maji nasledujici vyznam:
e image_file: nazev snimku, na kterém je dand registracni znacka detekovana
e image_height: vyska snimku
o image_width: §ifka snimku

e plate_certainty: jistota, se kterou jde o registracni znacku

e plate_corners_gt: x a y soufadnice ¢tyf rohti bounding boxu registra¢ni znacky v
poradi levy horni, pravy horni, pravy dolni a levy dolni

e plate_inverted_gt: false v pripadé, Ze je na znacce tmavy text na svétlém pozadi,
true jinak

e plate_number_gt: text, ktery byl LPR API rozpoznan
e plate_recognition_confidence: jistota, se kterou byl tento text rozpoznan
e region_code_gt: kéd zemé, ze které registracni znacka pochazi

Polozky plate_recognition_confidence a plate_certainty jsou pfed fazi ru¢niho zpra-
covani mensi nez jedna a oznacuji realné miry jistoty, které vratily prislusné nastroje. Po fazi
rucniho zpracovani jsou ovSem nastaveny na hodnotu 1. Vychézi se totiz z predpokladu, ze
po ruénim zpracovani byly vysledky vsech siti zkontrolovany a jsou tedy opravdu spravné.
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6.3 Rozpoznani registracnich znacek

K rozpoznani textu na registrac¢nich znackach je pouzit nastroj LPR API provozovany FIT
VUT Brno. Tomu jsou k rozpoznani posilany vytezy, které sité detekovaly jako pozna-
vaci znacky. Tyto vyTezy jsou zakdédovany do formatu base64 a jako HTTP POST request
odeslény k rozpoznani. Piesné formaty dotazii i odpovédi jsou popséany v dokumentaci' a
nebudou zde jiz podrobné rozebirdany.

Modul, ktery zajistuje komunikaci s LPR API v ramci této prace, se nazyva lpr_fit_api.
Metodé recognize v tomto modulu lze predat vysledky zpracovani neuronovymi sitémi a
ta provede prislusné kontroly, odeslani pozadavku a zpracovani odpovédi. Do vysledku od
neuronovych siti prida informace o rozpoznaném textu a jistoté rozpoznani a vrati jej zpét.
V pozadavku je nutné definovat kli¢, respektive uzivatelsky identifikator, kde byla pouzita
hodnota ,,FIT“, resp. ,,xkvapil2-LPdatabase®.

Dalsi funkcionalita, kterd je modulem poskytovana, je rezim kontroly YAML soubort ve
slozce. Ta je mu predana pies argument -f/--folder piikazové fadky. Modul v takovém
pripadé projde vsechny YAML soubory a pokud v nich chybi nékteré polozky, automaticky
je doplni. Mezi tyto polozky patii text registracni znacky, mira jistoty jejiho rozpoznani, kdd
zemé a jistota toho, zda jde o znacku. Primarni ticel tohoto rezimu je hromadné dopliovani
textu registracni znacky do vysledku sité, nebot se muze stat, ze pouziti LPR API v ramci
hromadné detekce velmi vyznamné prodlouzi dobu potiebnou pro ziskani kompletnich vy-
sledkti. Je-li k dispozici ¢asové omezené mnozstvi vykonnych zdroji, je vyhodnéjsi nejprve
vSe zpracovat sitémi a pozdéji na méné vykonném hardware doplnit text dotazovanim na

LPR API

"https://lprapi.docs.apiary.io/#reference/0/license-plates/recognize-1p
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Kapitola 7

Rucni zpracovani

Protoze automaticka c¢ast nefunguje vzdy spolehlivé a trénovaci data nepokryla vsechny
svételné podminky a thly kamery, je nutné chyby v predikcich at uz neuronovych siti ¢i
rozpoznavaciho LPR API manualné opravit. K tomuto ucelu byl pouzit ndstroj vyvinuty
spole¢nosti OpenALPR. Popis funkcionality tohoto nastroje véetné jeho vylepseni pro zjed-
noduseni ruc¢nich korekci je podrobné popsan v této kapitole.

7.1 Uzivatelské rozhrani

Pro piehledné zobrazeni snimki i jeho anotaci byl vyuzit ndstroj OpenALPR Plate Tagger'.
Jednd se o program napsany v programovacim jazyce C++ s vyuzitim grafické knihovny
Qt%. Vyzaduje, aby jednotlivé snimky mély ve stejné slozce, jako jsou ony, dostupné i sou-
bory ve formdtu YAML a to tak, ze pro kazdy snimek muze (a nemusi) byt dostupny jeden
¢i nékolik souboru obsahujici informace o registrac¢nich znackach presné tak, jak jsou ve vy-
sledku uklddany neuronovymi sitémi. Podrobné informace k témto souboriim jsou uvedeny
v predchozi kapitole. V pripadé, Ze k snimku neexistuje soubor, program jej sim vytvori na
zakladé informaci dodanych pres grafické uzivatelské rozhrani. Snimky neobsahujici zadnou
registracni znacku mohou ve slozce zustat, nebo mohou byt presunuty do slozky negatives
nachdzejici se ve stejném adresari. Tuto volbu lze nastavit pomoci konfiguracniho dialogu
piimo v grafickém rozhrani aplikace.

Po spusténi programu si uzivatel vybere slozku (obsahujici snimky a anotace), se kterou
si preje pracovat. Program automaticky vSe nacte a zobrazi nahled prvniho ze snimki.
Uzivatel ma moznost nactené anotace zkontrolovat a pripadné chyby opravit, falesné detekce
smazat, ¢i chybéjici data doplnit. AZ je vSe hotovo, muze se uzivatel presunout na dalsi
snimek a cely proces opakovat, dokud neni zpracovana celé slozka.

Program byl mirné upraven tak, aby poskytoval veskerou funkcionalitu, kterd je nutna
pro pohodlnou obsluhu a opravu automaticky vytvorenych anotaci. Prvni modifikaci bylo
pridani vykresleni textu registracni znacky primo do nahledu snimku. Moznost vykreslovani
textu byla priddana i do voleb v nastaveni programu. Pivodné totiz bylo nutné pro zobra-
zeni textu znacky na ni najet mysi, nebo oznaceny box priblizit pro upravy, coz prinasi
zdrzeni. Nasledovalo barevné rozliseni bounding boxt okolo znacek, kde je rozpoznatelny
text (zelend barva) a kde je text natolik rozmazany ¢i v dali, ze neni rozpoznatelny ani
lidskym okem (ruzova barva). Druhé zminéné jsou oznacovéany z toho divodu, ze pripadné

"https://github.com/openalpr/plate_tagger
’https://www.qt.io/
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dalsi sité, které tuto sadu budou vyuzivat, by nemély takové vyrezy pouzivat ani jako pozi-
tivni (protoZe na nich nelze text rozpoznat), ale ani jako negativni (protoZe se o registracéni
znacku jednd). Posledni tipravou bylo dodani automatickych anotaci do vybrané slozky ob-
sahujici pouze snimky. Tuto volbu je vsak vhodné pouzit pouze v pripadé, ze je dostupny
dostate¢né vykonny hardware, nebo je ve sloZce pouze malé mnozstvi snimka. Automatické
zpracovani trva pomérné dlouhou dobu a je naroéné na vyuzit{ zdroji. Nahled modifiko-
vaného grafického rozhrani aplikace véetné vSech moznosti nastaveni je ukdzan na obrazku
7.1. Na obrazku 7.2 je ukazano dialogové okno pro ruc¢ni anotaci znacky.

L openalpr_tagger v o @
File Edit Help
X Preferences EERVAPN - ]

Images tagged: 15

[C] skip tagged images L L Rew Total plates: 32

[ nMowve Images without plates into "negatives” subdirectory

|® show rooltips with 2 license plate information
| Draw plate number directly inte the image in overview mode

|| Automatically find LPs in unprocessad images when opening a directory

Path to net.oy

Path to net.py config (Met.conf)

Number of tagged license plates: 3 Zoom: 0.4« (43.0%)

Obrazek 7.1: Grafické uzivatelské rozhrani aplikace OpenALPR Plate Tagger. Pridano bylo
zobrazovani detekovaného ¢itelného textu registracnich znacek (zelend barva) i znacek, které
nejsou Citelné ani lidskym okem (ruzova barva, oznaceno pismenem X). Do moznosti na-
staveni byly pridany volby pro automatickou detekci a rozpoznani znacek a vykreslovani
textu primo do nahledu snimku.

7.2 Zptsob zpracovavani

s N~z

Celé zpracovani véetné automatické ¢asti probiha presné tak, jak bylo popsdno na zacatku
kapitoly 6. Prvné je tedy nutné pouzit skript split_into_frames pro pievod videa na
snimky. Nasledné predat skriptu net cestu se snimky uré¢enymi k automatickému zpracovani.
Zde budou doplnény automatické detekce bounding boxtu registrac¢nich znacek i textu na
nich pomoci LPR API. Jakmile bude vSe hotové, je mozné nacist slozku s automatickymi
anotacemi v néstroji OpenALPR Plate Tagger a ruc¢né je zpracovat.

Protoze konvoluéni neuronové sité potrebuji pokud mozno co nejvétsi mnozstvi dat,
byla vyvinuta snaha rozsirit vytvorené nastroje mezi co nejvétsi pocet lidi, kteri by mohli
byt schopni pomoct s ruénimi korekcemi. Pro tyto tcely (primérné tedy ruéni korekei), byl
vytvoren obraz virtudlniho stroje, ve kterém je kompletné pripravené celé pracovni pro-
stfedi pro praci s nastrojem OpenALPR Plate Tagger i neuronovymi sitémi. Rovnéz byl
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Plate number: HII365938 Plate region: [ ] Light-on-Dark letters
I

B8 Help ' | [+ Resetcorners | Delete & Save Save © cancel |

Obrazek 7.2: Nahled dialogového okna pro ru¢ni anotaci znacky. Je zde mozné zménit
souradnice rohu registracni znacky a jeji text, doplnit zkratku statu, odkud registracni
znacka pochazi, pripadé cely box smazat.

vytvoren podrobny navod obsahujici jak popis instalace programu Virtual Box a importu
pripraveného virtudlniho stroje, tak i navod k obsluze nastroje OpenALPR Plate Tagger.
V obrazu virtualniho stroje je naklonovany vefejny repozitdi nachazejici se na fakultnim
serveru. Tento repozitar obsahuje adresar plate_detector s kompletnimi zdrojovymi sou-
bory k automatickému zpracovani a adresar plate_tagger s upravenym néastrojem
OpenALPR Plate Tagger. Pti jakékoli zméné v repozitafi je dostupny ve virtudlnim stroji
skript pro snadné stazeni a preloZeni nové verze nastroji. Obraz virtualniho stroje ovSem
neni vhodné pouzivat k automatickému zpracovani a to z duvodu naroc¢nosti vypoctu neu-
ronovymi sitémi na potfebny hardware.
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Kapitola 8

Dosazené vysledky

Kapitola shrnuje vysledky a ukazky nejprve automatického a posléze i ruc¢niho zpracovani
snimkili. Na konci kapitoly jsou pak uvedeny navrhy na zlepSeni prevazné automatické ¢asti
a zvétseni efektivity zpracovani.

8.1 Shrnuti vysledkti automatické casti

Na grafech 8.1, 8.2 a 8.3 jsou ukazany rychlosti klesani hodnoty chybové funkce v zavislosti
na poctech prichodi pres vSsechna data v trénovaci datové sadé pro kazdou sit. Hodnota
chybové funkce je soucet chyb pri detekci znacky a pri regresi bounging boxu. Pro pripo-
menuti — chybova funkce pro detekci znacky je Cross Entropy Loss vyuzivajici logaritmus,
zatimco pro regresi bounding boxu byla pouzita Mean Square Error, kde chyba stoupa
s druhou mocninou rozdili predikovanych a pravdivych hodnot. Na ose x je vzdy pocet
pruchodi pres celou datovou sadu, na ose y pak hodnota chybové funkce.

V pripadé vsech tii siti se stalo, ze chyba na testovacich datech je mensi, nez na tréno-
vacich, coz je ponékud necekané. Obvykle se naopak predpokladd, ze chyba na testovacich
datech bude vyssi. Opakovanym zkoumanim vypoctu chyby jsem neobjevila zadny problém
v kédové casti a zdé se, ze se sit opravdu takto chovd. Domnivam se, Ze moznosti vysvétleni
by mohlo byt hned nékolik. Zaprvé by to mohla zapri¢init rozdilnost dat v trénovaci a testo-
vaci sadé. Pri vytvareni datové sady jsou pouzity standardni metody frameworku PyTorch
umoznujici sadu ndhodné promichat. Mohlo se tedy stat, ze v testovaci ¢asti sady byly
mnohem jednodussi vzorky nez v trénovaci. Dalsim piipadem, kdy se stava, ze je testovaci
chyba mensi nez trénovaci, je pri pouziti regularizac¢nich prostiedki v siti, jako je naptiklad
vrstva, Dropout, ktera je pouzita pouze pri trénovaci, ale nikoli uz testovaci fazi. Ta je vsak
pouzita pouze u sité O-Net a nevysvétluje to tedy chovani ostatnich siti. Treti moznosti
by byl samotny zptusob vypoctu chyby. Zatimco v trénovacich datech se chyba méii jako
prumér chyby nad trénovaci sadou pfes cely jeden pruchod daty, projevi se (nejvyraznéji
pak v prvnim prichodu) mnohem vice vétsi chyba ze za¢dtku uceni. Naproti tomu chyba
v testovacich datech je spocitana sice jako prumér nad testovaci sadou, ale uz po skon-
¢eni jednoho prichodu uceni. Coz tedy znamena, ze pocateéni nejvétsi chyby v predikci uz
nejsou v hodnoté testovaci chybové funkce zahrnuty, kdezto v trénovaci ano.

U sité P-Net bylo pro trénovani pouzito celkem 40 prichodii nad datovou sadou citajici
100 664 pozitivnich a stejny pocet negativnich vzorki. Z celkového poctu 201 328 vzorka
byly dvé tfetiny pouzity jako trénovaci a zbyld tfetina jako testovaci. V grafu 8.1 je zna-
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zornéna hodnota chybové funkce na trénovacich datech (zelena krivka) i testovacich datech
(Cervend kiivka) po kazdém prichodu trénovacimi daty.

Klesajici hodnota chybové funkce pri procesu uceni sité P-Net

4,5

4
@ 35 Cl?tyba na
= trénovacich
5 3 datech
2 25
a
%.-a 2
@ 15 == Chyba na
=] testovacich
= 1= datech
o
T o5
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Obréazek 8.1: Graf zobrazujici hodnotu chybové funkce pii uceni sité P-Net. Hodnota chyby
na trénovacich datech (zelend kiivka) konstantné klesa, zatimto chyba na testovacich datech
(Cervend kiivka) osciluje mezi hodnotami 1.5 a 2.5. Vzhledem k tomu, ze vétsinu hodnoty
chybové funkce tvori chyba pfi regresi bounding boxu a primarnim tdcelem sité neni co
nejpresnéjsi regrese, nepredstavuje toto zasadni problém pii celkovém zpracovani vSemi
sitémi.

Dle oc¢ekavani chyba na trénovacich datech konstantné klesa po celou dobu uceni. Oproti
tomu chyba na testovacich datech konstantné klesd do patého pruchodu daty a dale jeji hod-
nota osciluje priblizné mezi hodnotami 1.5 a 2.5. Vétsinu hodnoty chyby tvori nepresnosti
pri regresi bounding boxu a rozdil mezi témito hodnotami, ktery je roven 1 v tomto pripadé
s pouzitim MSFE jako chybové funkce znamenad, ze sit, kterda pracuje s vyrezy o velikosti
21 x 7 pixeld mezi jednotlivymi prichody predikuje rohy boxu v primeéru o 0.5 pixelu
posunuté. Pro predstavu — snimky z datové sady ZoomLPDataset obsahovaly registracni
znacky o priblizné velikosti 150 x 50 pixeld, takze v pfepoctu na ptivodni velikost vstupniho
snimku se predikce sité P-Net mezi jednotlivymi prichody lisi o necelé ¢tyti pixely. Vzhle-
dem k tomu, ze primarni cil sité je eliminace mist, které registra¢nimi znackami nejsou (pro
presnou regresi slouzi dalsi sité), neni takto oscilujici chyba problémem a na vysledcich
sité prakticky neni k rozeznani. Optimalni pocet prichodi datovou sadou se na zdkladé
vysledkli experimentu zda byt 5.

U sité R-Net uz existuje mensi mnozstvi vzorki, které muze dostat na vstupu, nebot ty
jsou jiz redukovany siti P-Net. K uceni této sité bylo pouzito celkem 88 838 pozitivnich a
57 570 negativnich vzorku. Jako pozitivni vzorky byly brany ty boxy, které mély prekryv s
anotacemi alespon 40%, jako negativni pak ty, které mély prekryv mensi nez 20%. Archi-
tektura siti je sice odlisnd, ale uz uceni P-Net ukazalo, ze trénovani na nékolika desitkach
prichodii trénovacimi daty neprindsi vyrazné zlepseni. Proto bylo pro R-Net zvoleno prii-
chodti 15. Z grafu 8.2 lze vidét, ze nejlepsich vysledkti na testovacich datech sif dosahovala
po skonceni desatého prichodu. Na trénovacich datech stejné jako v pripadé predchozi sité
celkova chyba dle ocekavani klesa bez ohledu na pocet prichodu.

Sit O-Net méla pri uceni k dispozici vzorky zpracované predeslymi sitémi. Vzhledem
k tomu, ze R-Net produkuje velmi kvalitni vysledky, je problém zajistit negativni vzorky.
Po zpracovani vSech dat touto siti bylo tedy k dispozici celkem 24 866 vzorkt, které mély
prekryv s anotacemi alespon 50% a pouhych 31 vzorku, které mély prekryv méné nez 20%.
Protoze hlavnim cilem této sité je korekce parametri bounging boxu, nepredstavuje tak
malé procento negativnich vzorki zasadni problém. Pokud by bylo produkovdno mnoho
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Klesajici hodnota chybové funkce pri procesu uceni sité R-Net
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Obréazek 8.2: Graf zobrazujici hodnotu chybové funkce pii uceni sité R-Net. Oproti P-Net
je mensi pocet vzorki, které dostava na svém vstupu. S mensSim mnozstvim dat dochazi
i rychleji k pfeuceni sité a je proto zvolen vyrazné mensi pocet priichodti datovou sadou
oproti predchozi siti. Od desatého priichodu uz navic ani nedochazi k vylepsovani vysledki
sité.

falesné pozitivnich detekci, je mozné sit doucit na vice negativnich vzorcich. Ze zminované
sady byly opét dvé tretiny pouzity na trénovani a tretina na testovani. Primarnim dcelem
této sité uz neni eliminace falesné pozitivnich detekci, ale co nejpfesnéjsi regrese bounding
boxu. Proto datova sada obsahuje vysoké procento pozitivnich vzorku, na kterych je mozné
regresi ucit. Graf 8.3 znazornuje pribéh uceni a hodnoty chybovych funkci na trénovacich
i testovacich datech na celkem 15ti prichodech datovou sadou. Je zde vidét, ze od ¢tvrtého
pruchodu zac¢ind chyba na testovacich datech pozvolna stoupat. Protoze je sada pomérné
malé, neni prekvapivé, ze pomérné rychle doslo k preuceni sité.

Klesajici hodnota chybové funkce pri procesu uceni sité O-Net
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Obréazek 8.3: Graf zobrazujici hodnotu chybové funkce pti uceni sité O-Net. Je mozné vidét,
ze chyba sité na testovacich datech stabilné klesa do ¢tvrtého prichodu. Pak uz pravdé-
podobné doslo k preuceni sité a chyba déle stoupa. Po skonc¢eni osmého pruchodu se opét
trochu snizuje, ale stédle je vyssi nez po zminovaném c¢tvrtém prichodu.

Pro spravné fungovani celé kaskady siti je nejdilezitéjsi spravné nastaveni sité P-Net,
protoze pokud ona znacku nedetekuje, uz se dale nikdy neobjevi. Sit zpracovava nejvétsi ob-
jem dat, z ¢ehoz plyne, Ze je nejpomalejsi z nich. Pro rychlost zpracovani je kritické nastaveni
parametra pyramidy, ktera se ma ze vstupniho snimku udélat. Pyramida je nastavitelna v
konfigura¢nich souborech nejmensi a nejvétsi sitkou delsi strany snimku a krokem, ktery se
pouzije pri zmensovani. Zpracovani Full HD snimku s krokem 1.3, nejmensi velikosti delsi
strany snimku 50px a nejvétsi velikosti delsi strany 1000px trvé priblizné 18s (CPU Intel(R)
Core(TM) i7-4500U CPU @ 1.80GHz). P1i zvétseni delsi strany na 1800px uz trva zpraco-
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Piekryv s anotacemi alesponi 40%

Pyramida, jistota

Pozitivni detekce

Pozitivni detekce [%]

Falesné pozitivni detekce

Celkem detekci

Chybéjicich detekci

1800, 0.90 245 24% 790 1035 2
1000, 0.90 389 44% 492 881 2
1800, 0.99 391 42% 528 919 2
1000, 0.99 376 58% 270 646 2

Prekryv s anotacemi alespon 50%

Pyramida, jistota

Pozitivni detekce

Pozitivni detekce [%]

Falesné pozitivni detekce

Celkem detekci

1800, 0.90

143

14%

882

1025

Chybéjicich detekci
23

1000, 0.90

220

25%

657

877

22

1800, 0.99

218

23.8%

695

913

23

1000, 0.99

215

33.6%

425

640

22

Piekryv s anotacemi alespoii 60%

Pyramida, jistota

Pozitivni detekce

Pozitivni detekce [%]

Fale$né pozitivni detekce

Celkem detekei

Chybéjicich detekci

1800, 0.90 69 10.7% 578 647 106
1000, 0.90 71 7.45% 811 952 107
1800, 0.99 73 8% 847 920 106
1000, 0.99 69 10.7% 578 647 108

Tabulka 8.1: Pocet detekci sité P-Net v zavislosti na mire jistoty, od které je vysledek sité
povazovan za pozitivni, a na velikosti nejvétsiho obrazku vstupni pyramidy. Kazda z tabulek
ukazuje hodnoty pro riznou miru prekryti s anotovanymi daty. Pro iplné vysvétleni tedy v
pripadé prvni tabulky a jejiho prvniho rfadku mél nejvétsi snimek v pyramidé velikost delsi
strany 1800px a v potaz byly brany boxy, které sit oznacila jako pozitivni s jistotou alespon
90%. V tomto pripadé bylo celkem oznaceno 1 035 boxt jako pozitivnich, z nichz 245 mélo
prekryv s anotacemi alesponi 40%, coz je priblizné 24% detekovanych boxi. Zbylych 790
boxt mélo prekryv mensi. Ze vSech 171 anotaci pak dva boxy sit viibec nedetekovala.

vani ptiblizné 43s. Velikost pyramidy ma také vliv na mnozstvi vysledku, které sit oznaci
jako pozitivni. V tabulce 8.1 je ukdzano porovnani poctu detekci sité v zavislosti na veli-
kosti pyramidy a jistoté sité. Sloupec Pyramida v tabulce 8.1 oznacuje maximalni velikost
snimkd v pyramidé, kterou musela sit zpracovat. Jistota pak udava miru jistoty sité — tedy
od jaké jistoty vyse je box oznacen siti P-Net jako pozitivni. Dale je poc¢tem a procentualné
vyjadren pocet spravnych detekei sité a pocet falesnych detekcei sité. Dana cisla byla ziskana
na valida¢ni sadé obsahujici 100 snimkt s ru¢né anotovanymi 171 registracnimi znackami.
Je pochopitelné, ze ¢im vyssi mira prekryti je pozadovana, tim méné pozitivnich detekci
sit produkuje. Pti prekryti alespon 60% uZ je mira pozitivnich detekci nizkd a vzhledem
k faktu, ze na snimcich bylo 171 registracnich znacek, je tedy oznacena sotva polovina. Je
proto vyhodnéjsi nastavit miru prekryti mensi a mit vice faleSné pozitivnich detekei.
Kromé velikosti pyramidy ma vliv na pocet vysledku této sité i prah ve funkci provadéjici
potlaceni nemaxim — Non Maxima Suppression. Cim je tento prah nizsi, tim méné boxii
zustava po jejim provedeni ve vysledcich. Stava se ovsem, ze pri prilis nizkém prahu jsou
eliminovany boxy, které sice maji mensi prekryti s ostatnimi detekovanymi boxy, ale 1épe
se hodi pro korekce dalsimi sitémi. Pro sit P-Net je tento prdh nastaven na hodnotu 0.7,
coz je sice vyssi hodnota, kterd ma za nasledek vice boxti, ale to je, jak uz bylo feceno, u
této sité zadouci. Dalsi dvé sité maji tento prah shodné nastaven ve vychozim stavu na 0.5.
Byly také provadény pokusy s velikostmi datovych sad pro uceni kazdé jednotlivé sité
zvlast. Pro sit P-Net bylo vybrano po radé 1000, 10 000, 50 000, 100 000 a 150 000 unikat-
nich vzorkidl dat a bylo nad danym poctem vzorkd provedeno trénovani. V kazdém cyklu
trénovani bylo urceno, ze sit musi zpracovat 150 000 vzorkt. To znamend, ze pii velikosti
dévky (batch size) 5 probéhlo 30 000 uprav koeficientu sité (back propagation). Pii 1000
unikatnich vzorcich byly tyto zpracovany siti 150krat dokola, pti 10 000 unikatnich vzor-
cich 15krat atd. V grafu 8.4 lze vidét pribéhy chybovych funkei pfi uceni pro kazdy pocet
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unikatnich vzorki zvlast. Chyba byla vypocitavana kazdych 25 000 vzorkd, které sif zpra-
covala, na testovaci datové sadé ¢itajici 67 025 unikatnich vzorkt. Je zde mozné vidét, ze
¢im méné unikatnich vzorka a tedy vice prichodu stejnymi daty, tim stabilnéji funkce klesa.
Je to dano tim, ze sit data uz nékolikrat zpracovavala a stale 1épe se jim prizptisobuje. Na-
proti tomu chyba na velkych poctech unikatnich vzorkt je velmi nestabilni a také mnohem
vetsi. Je to proto, Ze sif se stale jesté prizpusobuje novym variabilnim dattum, ktera jesté
nezpracovala. Vzhledem k tomu, ze ani v jednom piipadé chyba nestoupa, 1ze fici, ze sit ani
v jenom piipadé jesté neni preucend.

Vyvoj hodnoty chybové funkce sité P-Net pro ruzné pocty unikatnich vzorku
na vstupu
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Obrazek 8.4: Graf znazornuje prubéhy chybovych funkei pii trénovaci fazi. Zvast je zde
pribéh pro uceni na 1000, 10 000, 50 000, 100 000 a 150 000 unikatnich vzorcich, pricemz
ve vSech pripadech byl celkovy pocet vzorki, které sif zpracovala, roven 150 000. V ptipadé
1000 unikatnich vzorkt tak sif udélala 150 priichodtt vSemi daty, pii 10 000 unikatnich
vzorki bylo provedeno 15 prichodu atd. Je zde vidét, ze ¢im vice priuchodi stejnymi daty
sit provede, tim stabilnéjsi prabéh funkce je. Naopak pri prvnim prichodu variabilnimi daty
je prubéh velmi nestabilni.

V grafu 8.5 lze vidét vliv variability unikatnich dat na vysledky sité pii predikci. Za-
timco pri malém mnozstvi unikatnich dat pri uc¢eni byla sice chyba co do velikosti mala, tak
vysledné detekce sité jsou velmi Spatné. Procentualni tspésnost, kterou lze v grafu vidét,
byla pocitana na validac¢nich datech, ¢itajicich 171 ru¢né anotovanych registrac¢nich znacek.
Protoze primarnim dcelem sité P-Net je detekovat potencidlni mista se znackami, je nejkri-
podil nenalezenych znacek z celkového poc¢tu 171 je znazornén v grafu. V pripadé 1000
a 10 000 vzorkt je prakticky polovina znacek nedetekovana. Cim vice unikatnich dat na
vstupu je, tim se procento snizuje a to i presto, ze napiiklad v pripadé se 150 000 vzorky
sit data zpracovala pouze jednou. Pri vétsim poctu priichodi by toto procento dale klesalo
napiiklad az na hodnotu 1.17%, coz jsou dva vynechané vzorky (této hodnoty sif dosdhla
po zminovanych 40 prichodech vSemi daty).
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Vyvoj uspésnosti sité P-Net v zavislosti na poc¢tu unikatnich vzorka pri uceni
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Obréazek 8.5: Procentualni podil znacek, které sif P-Net nebyla schopna detekovat v za-
vislosti na poctu unikétnich vzorkl, na kterych byla trénovana. Vysledna procenta byla
pocitana jako podil nedetekovanych znacek vici celkovému poc¢tu 171 anotovanych. Je zde
mozné vidét, ze pri nizké variabilité dat (v pripadé prvniho sloupe pouze 1000 unikatnich
vzorku) pri fazi trénovani je potom celkova tspésnost sité nizkd. S vyssi variabilitou klesd
procento nedetekovanych znacek a stoupa tak tspésnost sité. Po zpracovani vsech dostup-

nych vzorki a 40 prichody nimi je procento nedetekovanych znacek na stejné validacni sadé
1.17%.

Vyvoj hodnoty chybové funkce sité R-Net pro razné pocty unikatnich vzorki
na vstupu
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Obrazek 8.6: Graf znazornuje pritbéhy chybovych funkei sité R-Net pri trénovaci fazi. Zvast
je zde prubéh pro sité, u¢eni na 500, 5000, 25 000, 50 000 a 100 000 unikatnimi vzorky na
vstupu, pricemz ve vSech pripadech byl celkovy pocet vzorku, které sit zpracovala roven
100 000. V pripadé 500 unikatnich vzorka tak sit udélala 200 prichodi vSemi daty, pri 10
000 unikatnich vzorku bylo provedeno 15 pruchodu atd. Oproti predchozi siti je rozdil v
tom, Ze nejméné stabilni neni pribéh pii nejvétsim poctu vzorkt, ale pii druhém nejvétsim,
tedy 50 000. Chyba se zvysuje v poloviné druhého prichodu trénovaci mnozinou dat.
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Pro sit R-Net bylo kvili mensimu poc¢tu vzorka zvoleno 500, 5 000, 25 000, 50 000 a 100
000 unikatnich vzorkd pfi maximalnim poctu 100 000, které mohly byt siti zpracovany. V
piipadé s 5 000 tedy sit tyto vzorky zpracovala 20krat, v pripadé se 100 000 pouze jednou.
Testovaci sada pouzitd pro zndzornéni prubéhu chyby citala 49 165 vzorki, pricemz chyba
byla pocitana kazdych 12 500 zpracovanych vzorkt. Graf 8.6 zndzornuje vyvoj této chyby
pro kazdy pocet unikdtnich vzorku zvlast (stejné jako tomu bylo v grafu predchozi sité).
Zde je oproti predchozi siti vidét rozdil v tom, Zze nejméné stabilni neni pribéh pii nejvétsim
poctu vzorku, ale pri druhém nejvétsim, tedy 50 000. Chyba se zvySuje v poloviné druhého
pruchodu trénovaci mnozinou dat. Vysvétleni by mohla byt dvé. I zde by se to dalo vysvétlit
tim, Ze sif stale jesté nemd vsechna sva trénovaci data naucend dostatecné. Druhou moznosti
je, ze data se pri kazdém novém prichodu siti zamichaji. Mohlo se ndhodné stat, ze data,
ktera byla v prvni poloviné tohoto druhého prichodu se dost lisila od testovaci sady a tudiz
se nastavily koeficienty podle nich a na testovaci sadé se to projevilo jako vysoké chyba.

Graf 8.7 pak zachycuje procentudlni tspésnost sité R-Net naucené na riznych poctech
unikdtnich dat na vstupu pii fazi uceni. Je zde zvlast zobrazena tspésnost sité (zeleny
sloupec) — tedy kolik procent anotovanych registrac¢nich znacek byla sit schopna detekovat.
Uspésnost 96 - 98% odpovidd tomu, Ze v nejhor§im piipadé sit nedetekovala 7, v nejlepsim
pak pouze 3 znacky. Druhy (oranzovy) sloupec pak udava pomér falesné pozitivnich detekei
z celkového poctu detekei. Pri 50 000 unikatnich vzorkt bylo sice procento falesné pozitiv-
nich nejmensi, ale také byl i nejvétsi pocet nedetekovanych znacek. Zde trochu prekvapivé
nejlépe vypadaji sloupce pti 5 000 vzorcich, protoze maji malé procento falesné pozitivnich
detekci a velké procento uspésnych detekci. To neni standardni chovani, které by se od
sité ocekdavalo, naopak bylo predpokladané, ze ¢im vétsi variabilita, tim lepsi schopnosti
detekce. Neznamend to ovsem, Ze pfi nejvétsi variabilité jsou vysledky spatné, jen sit v
tomto pripadé produkuje vice falesné pozitivnich detekci. V tomto piipadé to neni az ta-
kovym problémem, nebot dalsi sit by tyto detekce méla dale eliminovat. Plné naucena sit
produkovala na validaéni sadé priblizné 37% falesné pozitivnich detekei a nebyla schopna
detekovat pouze jednu znacku.

Stejné pokusy jako v predchozich dvou pripadech byly provedeny i se siti O-Net. Zde
bylo kvtli omezenému poctu dat zvoleno 101, 1000, 5000, 10 000 a 15 000 unikatnich vzorku
a maximalni pocet vzorku pro priichod 20 000. Coz znamend, ze sit provedla 4 000 pfepocti
koeficientii. V grafu 8.8 lze vidét vyvoj chyby pro jednotlivé unikatni vzorky. Chyba byla
pocitana vzdy po dosazeni 2 500 zpracovanych vzorki na testovacich datech, které citaly
vzorktd 8 835. Je mozné pozorovat stejnou vlastnost jako mély predchozi dvé sité, kterou je
mnohem plynulejsi klesajici pritbéh pro mensi pocet unikatnich vzorki. Je tomu tak opét
z toho duvodu, zZe sit se stale jesté velmi prizptisobuje kazdému novému vzorku.

Graf 8.9 zachycuje tispésnost sité O-Net na validacni sadé ¢itajici 171 anotovanych zna-
¢ek. Zvlast je znazornéno mnozstvi falesné pozitivnich detekei (Cerveny sloupec) a ispésnost
— tedy kolik registrac¢nich znacek sit detekovala. Ani v jednom piipadé sit nebyla schopna
detekovat 10-11 (94.15%93.57% tspésnost) boxi a priblizné 17-22% vsSech detekei byly
falesné pozitivni. Pro blizsi predstavu — plné naucend sit nebyla schopna detekovat 5 box1i,
coz odpovidé vice nez 97% uspésnosti.
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Vyvoj tispésnosti sité R-Net v zavislosti na poctu unikatnich vzorka pri uceni
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Obrazek 8.7: Graf zachycuje v zeleném sloupci procentudlni podil znacek, které sit R-
Net nebyla schopna detekovat v zavislosti na poc¢tu unikatnich vzorkd, na kterych byla
trénovana. V oranzovém sloupci je pak zndzornén procentudlni podil falesné pozitivnich
detekci z celkového poctu detekei. Zde trochu prekvapivé nejlépe vypadaji sloupce pti 5 000
vzorcich, protoze maji malé procento falesné pozitivnich detekci a velké procento tispésnych
detekci. PTi nejvétsi variabilité lehce stoupl pocet falesné pozitivnich detekci. Pro predstavu
— plné naucdend sit produkovala na stejné sadé priblizné 37% falesné pozitivnich detekei a
nebyla schopna detekovat pouze jednu znacku.

Vyvoj hodnoty chybové funkce sité O-Net pro ruzné pocty unikatnich vzorkua
na vstupu
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Obrazek 8.8: Vyvoj chyby sité O-Net v zavislosti na po¢tu unikatnich vzorku, které sit
dostala v ramci trénovacich dat. Barevné odliseny jsou pribéhy uceni na 101, 1 000, 5
000, 10 000 a 15 000 unikatnimi vzorky na vstupu, pficemz ve vsech pripadech byl celkovy
pocet vzorkt, které sif zpracovala, roven 20 000. V pripadé s 1000 unikatnimi vzorky tak sit
udélala 20 pruchoda vsemi daty, pii 10 000 unikatnich vzorka byly provedeno 2 pruchody
atd. Stejné jako v pripadé predchozich dvou siti je prubéh tim plynulejsi, ¢im méné jsou
data variabilni.
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Vyvoj tispésnosti sité O-Net v zavislosti na poctu unikatnich vzorka pfi uceni
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Obréazek 8.9: V grafu je v ¢erveném sloupci znazornéno procento falesné pozitivnich z celko-
vého poctu detekci, které sit O-Net predikovala na valida¢ni sadé dat. V modrém sloupci je
znazornéna uspésnost — tedy kolik procent ze vSech pozitivnich vzorki, které validac¢ni sada
obsahovala, byla sit O-Net schopna detekovat. Vse v zavislosti na po¢tu unikatnich vzorki,
které byly na vstupu pri fazi uceni. Ani v jednom piipadé sit nebyla schopna detekovat
10 - 11 boxu a priblizné 17 - 22% vSech detekei byly falesné pozitivni. Pro srovnéni plné
naucend sit nebyla schopna detekovat 5 boxii.

Na obrazcich 8.10 1ze vidét, ze sité zvladaji detekovat registra¢ni znacky i v ptripadech,
kdy neni znacka vidét uplné celd, ale ¢ast je prekryta. Rovnéz je mozné vidét, Ze na misté
prekryvu nezéalezi. Ani LPR API pro rozpoznani textu nemd v téchto pripadech problémy
S rozpoznavanim.

Obréazek 8.10: Ukazky zajimavych detekci siti. I presto, ze drobné ¢asti znacek jsou prekryté
riznymi objekty, sitim to neprekazi a jsou schopné i tak znacky detekovat. Pokud chybi jen
drobnd ¢ast textu, ani LPR API nemé& problém spravné detekovat text.

Plvodni datova sada ZoomLPDataset neobsahovala zadné snimky znacek v noci a zaro-
ven z blizka ¢i thlu, takze sité mély problém s takovymito detekcemi a na snimcich vétsinou
znacku nenachézely. Ruc¢né jsem proto anotovala celkem 164 registracnich znacek, které tyto
podminky reprezentovaly a sité s nimi doucila. Byt se jednalo o malé mnozstvi vzorka, sité
zvladaly tyto detekce po douceni mnohem lépe. Podobné na tom byly snimky tocené kame-
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rou stojici hned vedle silnice, po které auta projizdéla. I zde mély sité s detekcemi problém
a bylo tedy nutné na nové anotovanych datech sité doucit. V tomto pripadé jsem anotovala
876 novych registracnich znacek.

Obréazek 8.11: Ukazky detekci, se kterymi mély sité problémy a byly proto cilené vylepSo-
vany. Jednalo se hlavné o snimky, kde jsou projizdéjici auta blizko kamere, mezi kamerou
a znackou je veétsi thel a také snimky ziskdvané za tmy. V cerveném ramecku je ukizka
detekce pred doucenim, v modrém pak po ném.

8.2 Shrnuti vysledktt manualni casti

Rucné jsem provedla anotaci celkem 3 453 snimki, které byly ur¢eny k manudlni korekei.
Z nich bylo nakonec ziskano celkem 2 348 snimkii obsahujicich 3 557 registrac¢nich znacek.
Ukéazky hotovych anotaci po provedeni manualnich korekei je mozné vidét na obrazku 8.12.

Obréazek 8.12: Ukazky hotovych anotaci graficky znazornénych pomoci nastroje Plate Tag-
ger.
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Celkem 13 276 snimki s celkem 20 014 registra¢nimi znackami predikovanymi auto-
matickou ¢asti bylo urc¢eno k ru¢ni korekci anotatorim. Z nich 1 359 bylo prozatim ruc¢né
zpracovano. Téchto 1 359 snimki obsahuje 2 317 anotovanych registra¢nich znacek. Zpraco-
vani tohoto mnozstvi snimk trvalo pfiblizné deset hodin. Zpracovani dalsich registrac¢nich
znacek stale probihd. Rychlost zpracovani velmi zalezi na rychlosti anotatora, kvalité auto-
matickych anotaci a po¢tu snimkii, které opravdu obsahuji registracni znacku. Pii prumérné
rychlosti anotétora 135 snimki za hodinu (experimentalné zjisténo) je pro ru¢ni anotaci po-
tfeba priblizné 98 hodin ruc¢ni prace.

8.3 Navrhy na zlepsSeni

Vzhledem k tomu, Ze automatickou ¢ast zpracovavaji neuronové sité, je bezpochyby mozné je
naucit jesté 1épe. Nejvétsi vzorek dat, ktery byl k dispozici, predstavovala vozidla, ktera byla
natacena zepredu, z dalky a z vysky bez jakéhokoli bo¢niho dhlu. I z vysledk siti 1ze vidét,
ze tyto pripady zvladaji oznacit velice dobre. Problém vsak nastal u snimkt s naopak velkym
bocénim thlem mezi kamerou a registracni znackou, ¢i snimky za tmy nebo obecné Spatnych
svételnych podminek. Pokud by tedy bylo k dispozici vétsi mnozstvi anotovanych snimk za
téchto odlisnych podminek, mohla by vyrazné klesnout mira spatnych ¢i nepresnych detekei.
S tim se pochopitelné vaze i mira ru¢nich korekci, ktera by mohla vyrazné klesnout.

Rovnéz by bylo vhodné zapojit naptiklad i automatickou detekci statu, ze kterého re-
gistracni znacka pochazi. Pro specificky format registracni znacky s modrym pruhem a
zkratkou statu na levé strané by naptiklad mohla byt vyuzita rovnéz neuronova sit. Obecné
by vSak tento tkol mohl byt velmi komplikovany, protoze typl registracnich znacek je
mnoho a bylo by nutné mit od kazdé z nich mnoho vzork.

Automatickd ¢ast detekce by sla dale vylepsit podporou pro zpracovani grafickou kar-
tou (GPU) pomoci knihovny CUDA, coz je pfimo podporovéano frameworkem PyTorch.
Doplnéni automatické ¢asti o REST API by umoznilo lepsi davkové zpracovani a snadné
napojeni na dalsi systémy, které by automatickou detekci mohly vyuzivat.

Néstroje pro ruc¢ni zpracovani by sly vylepsit napojenim na centralni sklad vzork,
odkud by se mohly automaticky stahovat nezpracovand data a zpét by se mohly nahravat
hotové anotace.

53



Kapitola 9
Zaver

Diplomova prace shrnovala problematiku a proces vytvoreni datové sady obsahujici regis-
tracni znacky vozidel vhodné pro uceni neuronovych siti. V prvni ¢asti byly shrnuty dilezité
poznatky o konvolu¢nich neuronovych sitich zamérenych na zpracovani obrazu. Tyto po-
znatky obsahovaly predevs$im informace o procesu uceni a s nim spojenych chybovych a
aktivacnich funkcich. Zvlastni ¢ast byla vénovana vlastnostem datovych sad vhodnych pro
uceni téchto siti. Blize byla také predstavena sit znama jako Multi-task Convolutional Neural
Network — MTCNN, ktera byla pouzita jako zaklad pro praktickou ¢ast préce.

Dalsi ¢ast pak byla vénovana konkrétnim algoritmtm, které jsou vhodné k detekci a
rozpoznani registrac¢nich znacek. Zde byly zminény dva mozné pristupy. Prvnim z nich jsou
metody zaloZené na segmentaci obrazu, druhym je pak vyuziti (hlubokych) neuronovych
siti. Predstavena byla rovnéz i existujici kompletni feSeni zabyvajici se touto problematikou.

Znacna Cast prace potom byla vénovana podrobné studii existujicich datovych sad ob-
sahujicich registracni znacky. Byly zde uvedeny ukazky a informace o ¢tyrech sadach ob-
sahujicich anotované registra¢ni znacky. Sem patii datové sady UFPR-ALPR, Dataturks,
MLBLR a SSIG-ALPR. Dalsi zminéné — Projekt LPDRAS, Medialab LPR, enCaltech Cars,
AOLP Database, Olav’s LP Pictures a PlatesMania obsahuji pouze snimky bez anotaci.

V ramci této prace byla za pomoci frameworku PyTorch a programovaciho jazyka Py-
thon3 vytvorena poloautomaticky zpracovana datova sada obsahujici snimky registrac¢nich
znacek z Brna a blizkého okoli. Cely proces vytvoreni sady zahrnoval ziskani vstupnich videi
na ruzné druhy zaznamovych zarizeni. Z téchto vstupnich videi byly s pouzitim knihovny
OpenCV vytvoreny snimky, které byly vstupem pro neuronové sité majici za kol detekci
znacek.

Reseni pro detekci vychézelo ze zmitované sité MTCNN. Obsahuje tedy kaskadu tif
konvolué¢nich siti zpracovavajicich vstup tak, ze vystup prvni z nich je vstupem do dalsi v
poradi atd. Prvni ze siti je plné konvoluéni a pracuje s vyTezy snimki o velikosti 21 x 7 pixela
a jejim primérnim cilem je omezeni vstupu na pouze ty ¢asti, které by s predem definovanou
mirou jistoty mohly obsahovat registrac¢ni znacky. Vystupem je mnozina vyrezu puvodniho
vstupniho snimku s pribliznymi informacemi o tom, kde se nachazi registra¢ni znacka a
jeji parametry — souradnice levého horniho rohu, vyska a sitka. Dalsi sit v poradi pracuje s
dvakrat vétsimi vyrezy a je urCena na eliminaci falesnych detekci predchozi sité a co nejlepsi
regresi tzv. bounding boxu, tedy boxu, ktery co nejpresnéji ohranicuje registrac¢ni znacku.
Vystupem této sité jsou uz presnéjsi odhady souradnic kazdého z rohu registrac¢ni znacky.
Posledni sit v poradi pak pracuje s vyfezy o velikosti 84 x 28 pixelli a definitivné eliminuje
pripadné falesné detekce a urcuje findlni parametry bounging boxu do podoby soutadnic
jeho ¢tyT rohti. Uceni siti probihalo na datové sadé potizené piimo FIT VUT v Brné. Dalsi
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douceni pripadi, které tato sada neobsahovala, pak probihalo na ru¢né anotovanych datech
ziskanych v ramci této prace. Neuronové sité jsou urceny k detekci registra¢nich znacek,
nikoli vsak k rozpoznavani textu, ktery obsahuji. Pro tyto uicely bylo pouzito LPR API — Li-
cence Plate Recognition Application Programming Interface vytvorené a spravované rovnéz
FIT VUT v Brné. Vzhledem k tomu, ze vytvorené reseni je do zna¢né miry konfigurovatelné,
je vénovana samostatna kapitola podrobnému popisu programového feseni véetné popisu
vSech nastavitelnych voleb a vystupu reseni.

Protoze automatické zpracovani nefunguje se stoprocentni spolehlivosti, je nutné pii-
padné chyby ve zpracovani ruc¢né zkontrolovat a opravit. Jako grafické uzivatelské rozhrani
pro manualni korekci dat automaticky zpracovanych neuronovymi sitémi byla pouzita volné
dostupné aplikace Plate Tagger spolec¢nosti OpenALPR. Ta byla pro potreby prace mirné
poupravena.

Ziskano bylo celkem témér 17 000 snimkt, které byly urceny k dal$imu ru¢nimu zpraco-
vani. Vzhledem k ¢asové narocnosti byly priblizné ¢tyti pétiny snimk predany ke zpracovani
dal$im anotatorim. Za ticelem zjednoduseni piipravy pracovniho prostiedi byl vytvoren vir-
tudlni stroj obsahujici naucené neuronové sité, nastroj Plate Tagger a dalsi pomocné skripty
usnadnujici aktualizace a praci s daty pro anotaci. Prozatim bylo ru¢né zpracovano priblizné
5 000 snimki obsahujicich pres 6 000 anotovanych registracnich znacek. Vyslednd datova
sada se skladé z obrazovych dat ve forméatu JPEG a z textovych anotaci ve formatu YAML
obsahujicich informace o snimku samotném (nézev, vyska, sitka), rozpoznaném textu a
jistoté, s jakou byl rozpoznan. Déale pak souradnice bounding boxu, jistotu, s jakou byla
znacka detekovana, a kod zemé, ze které registraéni znacka pochazi.
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Priloha A

Obsah prilozené SD karty

o finally_processed/ - obsahujici ruéné zpracované snimky véetné anotaci

o for_ processing/ - obsahujici prozatim pouze automaticky zpracované snimky véetné
anotaci

o plate__detector.zip - obsahujici zdrojové soubory k neuronovym sitim

« plate__tagger.zip - obsahujici zdrojové soubory k nastroji OpenALPR Plate Tagger
« openalpr__tagger - spustitelny ndstroj OpenALPR Plate Tagger

o doc/ - zdrojové soubory k tomuto textu

e xkvapil2.pdf - tento text

e xkvapil2-video.mp4 - video prezentujici tuto praci

o xkvapil2-plakat.pdf - plakat prezentujici tuto praci

« LP_ database.zip - obraz virtualniho stroje s pfipravenym prostredim pro detekei i
ruéni anotace (dostupny také na
https://drive.google.com/open?id=1Ws79Lp9LPEJHMcMz_gMbV98ZB3q8c1DS)

« LP_ database_ navod.pdf - dokumentace k virtuadlnimu stroji a nastroji OpenALPR
Plate Tagger slouzici pro anotétory (dostupna také na
https://drive.google.com/open?id=1qZpV18V1etI22VH7zAztudozApdbaAlDisbwhrINf _k)
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