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Abstrakt

Tato préace se zaobira problematikou detekovani, rozpoznavani statnich poznavacich znacek
a naslednou implementaci pro konkrétni zarizeni i.MX 6 Series od spole¢nosti NXP semi-
conductors s.r.0. S vyuzitim knihovny OpenCV a Tesseractu byl vytvoren vzorovy program
na detekci a rozpoznani registra¢ni znacky, ktery byl ispésné zprovoznén na tomto zarizeni.
Nésledné byl podroben méreni rychlosti béhu na pocitaci a na daném zafizeni. Vysledkem

Vv,

a rozsireni.

Abstract

This thesis talks about problematics of licence plate detection, licence plate recognition and
my implementation for device i.MX 6 Series of NXP semiconductors s.r.o company. Model
program for licence plate detection and recognition is written with help of OpenCV library
and engine Tesseract and it’s successfully put into operation on this device. Afterwards
program was measured his runtime on PC and i.MX 6 Series device and those measurements
were compared. At the end of this thesis were found the most demanding parts of the
program. Future changes and improvements were proposed.
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Kapitola 1

Uvod

Detekce registracnich znacek je téma, které se v dnesni dobé stava daleko rozsirenéjsi. S na-
rustem riznych bezpecnostnich prvki a zarizeni je mozné se s kontrolou poznavacich znacek
setkat pri sledovani provozu, hlidani poplatki za parkovani, zaznamendvani statistik apod.
Nejcastéji jde o variantu, kdy néjakd bezpecnostni kamera zaznamenéva obraz, ktery je
preddvan pocitadi, a ten se v tomto obraze snazi registra¢ni znacku lokalizovat a rozpoznat.

Hlavni motivaci pti tvorbé této prace bylo ve snaze nahradit klasické vykonné pocitace
pro zpracovani nééim mozna méné vykonnym, ale za to vice prenositelnéjsim. Pokud by
podobné programy nebyly zavislé na zafizeni, které by potrebovalo velké napéjeni a vykon,
a pritom byly podstatné skladnéjsi, bylo by mozné dostat toto téma do mist, ve kterych se
s nim jesté nesetkavame.

Priklad. Velké mnozstvi automobilii je dnes vybaveno kamerovym systémem. Ty pro-
zatim slouzi predevsim k tomu, aby ¢lovek mohl bezpecné zaparkovat. Jen ve velmi malém
poctu pripadh se vyuzivaji napt. ke sledovani jizdniho pruhu. Vétsinou se tak déje u vyraz-
néji drazsich automobili. Kdyby vsak bylo mozné zprovoznit podobnou aplikaci na daleko
levnéjsim zafizeni, uz by podobné vyhody nemusely byt jen vysadou drazsich vozi.

Takovy konkrétni priklad se vSsak najde i pro detekci registrac¢nich znacek. Bohuzel se
stavd, ze nékteri ridi¢i srazi chodce a z mista nehody ujedou. Nasledné dohledavani je
systémem — a umélo by detekovat a rozpoznat registracni znacku, nasledné hledéni vinika
by bylo podstatné rychlejsi.

Cilem této préce je tedy vytvorit vzorovou aplikaci na rozpoznavani registrac¢nich zna-
cek, kterd pobézi na takovém zafizeni nesouci nézev i.MX 6 Series od spolec¢nosti NXP
semiconductors s.r.o. Podstatou je jeji uzpusobeni pro tuto ¢innost, zprovoznéni a pre-
devsim zméreni a porovnani dosazenych vysledkti béhu aplikace na konkrétnim pocitaci
a daném zafizeni. Prace si dale klade za cil tyto vysledky vyhodnotit a na jejich zakladé
navrhnout riznd vylepseni — at uz z hlediska vykonu ¢i funkénosti. Vysledna aplikace ovéri,
zda je viibec realné na takové zafizeni tento typ aplikace vytvaret. Pokud ano, potom muze
tento program poslouzit jako zdkladni stavebni jednotka, na kterou bude s ptihlédnutim
k vysledkiim méreni mozné nabalovat rizné vylepseni a rozsifeni.

Préce je rozdélena do nékolika kapitol. V kapitole 2 se nachazi popis této problematiky
a struc¢né sdéluje veskeré pouzité techniky pri tvorbé a zprovoznovani vysledné aplikace.
Kapitola 3 se vénuje pouzité implementaci. Je rozdélena na takové dvé hlavni ¢asti, kdy
prvni ¢ast je vénovana kratkému nahledu na navrh programu, zatimco ta druhd se zaobira
primo konkrétni implementaci. V kapitole 4 jsou popisovany veskeré experimenty a testy
provadéné s timto programem. Hlavni diraz je zde kladen na vystupy jednotlivych mé-



feni mezi pocitacem a zarizenim i.MX 6 Series a jejich nasledné srovnani. Veskeré zjisténi
je nasledné shrnuto a zhodnoceno v kapitole 5, kde se kromé samotné evaluace nachézi
i podnéty a napady na dalsi vylepseni.

Jelikoz se tato prace zabyva registracnimi znackami, tak v neposledni fadé se v ptiloze A
nachdazi specifikace ¢eskych poznavacich znacek, se kterymi ma za tkol vyslednd aplikace
pracovat. Priloha B poté obsahuje jednoduché vzorové ukazky, jak program spustit a vy-

zkouset.



Kapitola 2

Zpracovani obrazu

Jelikoz se v ramci implementace této prace vyuziva mnoho riznych metod a nastrojiu z ob-
lasti pocitacového vidéni a celkové zpracovani obrazu, tak tato kapitola obsahuje zakladni
informace k pochopeni jak jednotlivych metod, které byly pifi navrhu a tvorbé programu
pouzity, tak i samotné problematiky. Tato kapitola tedy slouzi jako teoretickd priprava
k jednotlivym praktickym aspektiim popisovanym v nasledujicich kapitolach.

2.1 Pocitacové vidéni

Lidé vyuzivaji ke sledovani okolniho svéta svoje o¢i a mozek. Pocitacové vidéni [15] je véda,
kterd si klade za cil dosahnout v tomto ohledu stejnych — ne-li lepsich vysledka. V pii-
padé pocitacové vidéni jsou vsak oc¢i a mozek nahrazeny konkrétni vypocetni technikou,
kterd zpracovava urcité obrazové informace. Pod témito obrazovymi informacemi je mozné
si predstavit témér cokoliv. Muze se jednat o lidskou tvar, hustotu dopravniho provozu,
biologické vzorky, néjaka lidskd ¢innost, a mnoho dalsiho. Hlavni charakteristickou vlast-
nosti strojového vidéni je zpracovani obrazovych informaci pomoci kamerového systému
a naslednym podrobenim ziskanych materiala specifickym tloham, jako je napr. kontrola
kvality vstupu a vystupu, detekce tvari, pocitani objekti, hledani vad apod.

2.1.1 V§voj

V nedévné historii (datujici se od 60. let minulého stoleti) bylo pocita¢ové vidéni spojo-
vano se slozitymi, nespolehlivymi a predevsim drahymi technologiemi. To veskrze branilo
hromadnému rozsiteni. Prvné bylo zapotrebi, aby svého pokroku dosdhly obrazové senzory
a samotna vypocetni technika (hlavné pamét a vykon).

Diky tomuto rozvoji se strojové vidéni stavalo postupné dostupnéjsi a v dnesni dobé
i (v konkrétnich oblastech) vyhodnéjsi. Uvedme si piiklad. Mame strojové vidéni, které
a spolehlivéjsi provadét kontrolu kvality vyrobka lidmi, tak v dnesni dobé je lepsi tuto
préaci svérit pravé témto technologiim. Pro¢? Pri tom, jak je v dnesni dobé kladen duraz na
lidského faktoru. Dalsi nespornou vyhodou je, Ze tyto systémy mohou pracovat nepretrzité
24 hodin denné — 7 dni v tydnu. Pravé diky témto vyhodam se pocitacové vidéni stava
v dnesni dobé stale lepsim a dostupnéjsim resenim.



2.1.2 Pouziti

Prestoze se pocitacové vidéni radi mezi relativné nové obory, tak se dnes pouziva ve spousté
ruznych profesnich odvétvich. Setkdme se s nim naptiklad v mediciné, kde slouzi ke zpra-
covani obrazovych dat (RTG snimki, angiografie, mikroskopu, tomografie, atd.) za tcelem
stanoveni medicinské diagnézy pacienta. Diky tomu je mozné ziskavat informace o velikosti
organt, toku krve, detekci nadoru, arteriosklerézy apod. Mezi dalsi oblasti pouziti se radi
prumysl — v tomto odvétvi se strojové vidéni pouziva ke kontrole kvality vyrobku, dale se
uziva pri navadéni autonomnich vozidel, ponorek, bezpilotnich letounu, a dalsi.
Vyjmenovavanim veskerych oboril, ve kterych se dnes pocitacové vidéni pouziva, by
bylo mozné travit hodné dlouhou dobu. Pokud bych to mél néjak shrnout, tak se strojovym
vidénim je mozné se setkat v oblastech zahrnujici ovladéni procest, detekci jevl, organizaci
informaci, interakci mezi ¢lovékem a pocitacem nebo modelovanim objektt a prostredi.

2.2 Haarovy priznaky

V pripadé trénovani kaskddového klasifikatoru jsou na zacitku trénovaciho procesu vyge-
nerovany Haarovy priznaky [13]. Jednd se o obrazové piiznaky, které slouzi jako zaklad
slabym klasifikdtoriim. Poprvé tuto metodu pfi trénovani pouzila dvojice Paul Viola a Mi-
chael Jones ve své praci tykajici se detekce obli¢eje v roce 2001 [19].

Podle poc¢tu obdélnikovych oblasti je mozné jednotlivé piriznaky délit. Priznak se dvéma
obdélnikovymi oblastmi se nazyva hranovy priznak (Obrazek 2.1), se tfemi oblastmi ¢arovy
priznak (Obrézek 2.2) a piiznak se ¢tyfmi obdélnikovymi oblastmi se nazyva diagonalni

ptiznak (Obréazek 2.3).

Obrazek 2.1: Ukazka hranovych priznaki.

1 m=N

Obrazek 2.2: Ukazka carovych ptiznak.
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Obrazek 2.3: Ukazka diagonalnich priznakii.




Zakladni princip trénovani klasifikatoru s pomoci Haarovych priznakia je takovy, ze
po zadaném snimku se posouva ramec, ktery se vzdy rozdéli na sousedici se obdélnikové
oblasti — na Haarovy priznaky. V téchto vybranych oblastech se nésledné secita jas veskerych
pixeli. Poté se hodnota samotného priznaku vypocita jako soucet vsech pixelt spadajici do
bilé ¢asti, od kterého se odecte soucet vsech pixel spadajicich do ¢erné ¢asti. Tyto priznaky
jsou postupné pouzity na cely obraz. SoucCasné s tim vSak ménime velikosti jednotlivych
priznaku z velikosti 1 x 1 az na velikost rovnajici se samotnému obrazu. JelikoZz se touto
cestou ziskd velmi velké mnozstvi priznakt, které by ovlivnilo rychlost celého vypoctu,
vyuziva se klasifika¢ni algoritmus Adaboost [20], ktery vybere dulezité priznaky. Teprve
tento redukovany pocet priznaku (nijak neovliviiujici vyslednou kvalitu) je nésledné pouzit
pti detekci.

2.3 Kaskadovy klasifikator

Kaskadovy klasifikator je klasifikator, ktery umoznuje rychle a robustné detekovat objekty
v obraze. Tento klasifikdtor pouziva vyse uvedené Haarovy priznaky — uz vSak pouze ty,
které jsou oznacené jako relevantni klasifikacnim algoritmem Adaboost.

Samotné podoba tohoto klasifikatoru je jiz zminéna v jeho nazvu. Zakladem je kaskada,
ktera funguje na principu rozhodovaciho stromu (Obrazek 2.4).

VSECHNA PODOKNA OBRAZU

ZAHOZENA PODOKNA

@—> POZADOVANA PODOKNA

Obrazek 2.4: Princip fungovani kaskadového klasifikatoru

Na vstupu této kaskady jsou veskera podokna obrazu. Na kazdé trovni rozhodovaciho
stromu se dale propousti podokna, kterda se v danou chvili tvari jako podstatna, a ves-
kerd negativni okna se odstranuji. Na prvni trovni rozhodovaciho stromu se vytadi nejvice



nevyhovujicich podoken, takze na dalsi tiroven se dostanou jen podokna, kterd vyzaduji di-
kladnéjsi zpracovani. Vyhodou je v tomto pripadé razantni redukce negativnich podoken,
coz prispiva k podstatné rychlejsimu zpracovani. Na vystupu této kaskady (po projiti vSech
urovni rozhodovaciho stormu) jsou pozadovand podokna.

Kaskadovy klasifikator vsak nemusi nevyhnutelné pracovat jen s jednim typem ptiznaki.
Kromé Haarovych priznaku je mozné napriklad vyuzit LBP priznaky [5].

2.4 Technologie OCR

Pod zkratkou OCR [11] je mozné si predstavit metodu, kterd slouzi k optickému rozpo-
znavani znaki (vychazi z anglického Optical Character Recognition). Hlavni tlohou této
metody je digitalizovat text tak, aby jakykoliv text ¢i napis bylo mozné prevést do digitalni
formy a pracovat s nim na vypocetnich zarizenich.

Historie optického rozpoznavani se datuje od roku 1914, kdy byl jeho velkym priikopni-
kem Emanuel Goldberg, ktery vytvoril prvni stroj pro ¢teni znaki a jejich nasledny prevod
do telegrafniho kédu. V tomto oboru se ¢inil i nadale, kdy nasledné vytvoril dalsi stroj pro
hledani v archivech (s principem zaloZenym na optickém rozpoznavéani znaki) [0].

Tato metoda mé v praxi Siroké vyuziti. NejCastéji se pouziva pomoci scanert, kdy se
natistény text prevede do digitalizované podoby, pricemz vysledkem neni fotka, ale edito-
vatelny soubor obsahujici text. Kvalita a spravnost rozpoznaného textu zavisi predevsim na
kvalité predlohy. S klesajici kvalitou vstupniho textu je potfeba pocitat s vétsi chybovosti
celého rozpoznavani a naslednou zdlouhavéjsi korekturou vysledného textu.

Aby bylo viibec mozné pomyslet na néjaké rozpoznavani textu, je nutné, aby se systém
dané znaky nejprve naucil. Témito znaky jsou myslena jednotliva pismena, Cislice a veskeré
specidlni znaky, které se v textu mohou objevit. Principem rozpoznavani potom je takovy,
ze jednotlivé znaky ve vstupnim textu porovnava s naucenou databazi.

Pro Uplné sesumirovani je dobré rici, ze cely proces rozpoznavani je rozdélen do tfech
casti:

e Predzpracovani — tuhle fazi ¢asto nabizi rizné OCR softwary za ticelem zvyseni Sance
na uspésné ropoznani. V této fazi se pocita s tim, ze pozadovany text je jiz naskenovan.
Kontroluje se zkoseni naskenovaného textu, vyhlazuji se hrany, z barevného obrazu
se prevadi na stupné Sedi, zkouma se rozlozeni textu na strance, rozlisuji se obrazky
od textu, izoluji se znaky podle spojitych oblasti atd.

e Rozpoznani znaku — pii rozpoznavani se vétsina metod snazi popsat znak z naske-
novaného obrazku, zbylé se snazi ziskat specifické rysy charakterizujici dany znak.
V pripadé popisu znaku z naskenovaného obrazku metoda funguje na rozlozeni bodu
v mrizce. Tuto metodu délime na:

— Rozdéleni do pasem — jednotlivy znak je miizkou rozdélen na jednotlivad pasma.
V téchto pasmech se nasledné s pomoci histogramu zkoumaji ¢erna mista a tyto
histogramy se nésledné pouziji k tomu, aby se porovnaly se znaky z natrénované
sady.

— Pruseciky — u této metody mame predem zndmy pocet konkrétnich vektort. Tyto
vektory jsou posléze pouzity na naskenovany znak a pocet prusecikii se porovna
s poctem pruseciktl z natrénované databdaze, nacez je k danému naskenovanému
znaku pritazen piislusny symbol.



e Nisledné zpracovani — v této fazi je vyvinuta snaha o snizeni vyskytu chyb v souboru
s textem. Provadi se to napt. tim, Ze se na vystupu ponechaji jen ta slova, ktera
jsou povolena — napt. vsechna slova patiici do Slovniku spisovného jazyka ¢eského []
nebo dale s vyuzitim toho, ze néktera slova jsou castéji vidéna spolu, popr. je mozné
provadét ipravu nékterou z dalsich moznych metod.

OCR metodu rozpoznavani textu v dnesni dobé vyuziva fada ruznych softwart. Roz-
sifeny jsou na vsechny nejpouzivanéjsi operac¢ni systémy, nékteré jsou licencovany jako ko-
mercni, jiné jako freeware, GPL ¢i Apache. Jedna se napiiklad o Adobe Acrobat, OCRopus,
OmniPage, SmartScore, Tesseract a dalsi.

2.5 Tesseract

Pro konkrétni pouziti v této praci byl z vySe uvedenjch OCR softwarii vybran Tesseract'.
Duvodem tohoto vybéru je ten, ze nabizi nejlepsi vysledky kvality rozpoznavani mezi volné
dostupnymi (bezplatnymi) OCR softwary. Vyhodou Tesseractu je moznost pouziti na vicero
operacnich systémech a také volnost v rozsirovani kédu a jeho uziti. Déale v prospéch tohoto
softwaru hovori i to, Ze na jeho vyvoj od roku 2006 dohlizi firma enormnich zdroja a rozméru
— Google, ktera nejen svym sponzorstvim tento projekt rozhodné podporuje, ale i diky takto
velkému jménu v pozadi Tesseract zviditelnuje a protlacuje mezi ostatnimi OCR, aplikaci.
V dnesni dobé navic Tesseract umoznuje rozeznavat texty v desitkach svétovych jazycich,
mezi které nechybi ani takové (specidlni) jazyky, jako jsou arabstina, japonstina a dalsi.
balicek predtrénovanych jazykt nestacil, ma moznost natrénovat si vlastni sadu, kterou
miuize posléze pro rozpoznani pouzit.

Urcité je fér, aby kromé vyhod zaznéla i urcita negativa. Nevyhodou se da urcité nazvat
to, Ze tento software neni schopen zpracovavat jakoukoliv predlohu, nybrz jen jeho vlastni.
Format této predlohy se nazyva TIFF. V praxi to znamend to, ze pred tim, nez je dana
predloha prevadéna na text, je nutné tuto predlohu do tohoto forméatu prevést.

2.5.1 Historie

Historie tohoto softwaru na rozpoznavani znakt se datuje od roku 1985, kdy béhem nasle-
dujicich deviti letech na ném pracovala firma Hewlett Packard sidlici v anglickém Bristolu.
Puvodni verze, vznikajici v téchto letech, neumoznovala migraci softwaru na jiné operacni
systémy. To se zménilo rokem 1996, kdy Tesseract mohli zacit vyuzivat i uzivatelé operac-
niho systému Windows.

Vétsina puvodni verze Tesseractu byla vytvarena v programovacim jazyce C a urcitd cast
v jazyce C++. Z divodu budouciho rozvoje a dalsi udrzitelnosti bylo od ptivodntho zdméru
tvorby v programovacim jazyce C ustoupeno a veskeré zdrojové soubory byly prepsany do
jazyka C++. Tato migrace probihala od roku 1998 az do let 21. stoleti.

Dalsim vyznamnym milnikem v historii Tesseractu je rok 2005, kdy Hewlett Packard ve
spolupréci s nevadskou univerzitou vydali tento software jako open source a o rok pozdéji
tento projekt zastitila firma Google.

Mhttps://github.com /tesseract-ocr



2.5.2 Princip

Princip fungovéani algoritmu Tesseractu je na postupném upravovani vstupniho obrazu a na-
sledném viceprichodovém rozpoznavani textu (Obrazek 2.5).

VSTUPNI OBRAZ

v

SEGMENTACE - ADAPTIVNiI PRAHOVANI

v

HLEDANI SPOJITYCH OBJEKTU

v

HLEDANI SLOV

v

PRVNi PRUCHOD ROZPOZNAVANI

v

DRUHY PRUCHOD ROZPOZNAVANI

v

ZISKANY TEXT

Obrazek 2.5: Schématicky princip fungovani Tesseractu.

Na zacatku celého procesu je vstupni obraz nejprve zpracovavan tak, aby se z néj odstra-
nily veskeré nezadouci prvky — nazvéme je napr. Sum. Prakticky se da mluvit o provadéni
segmentace nad danym obrazem — konkrétné o vyuziti adaptivniho prahovani, které je
detailnéji popsané v kapitole 2.6.2. Dale dostavame obraz, ktery monochromaticky (jeho
jednotlivé pixely jsou bud ¢erné, nebo bilé). V dalsim kroku zpracovani se na zékladé jednot-
livych pixeli hledaji spojité objekty, kterymi jsou jednotliva slova, véty a informace o téchto
obrysech jsou nésledné ukladany pro dalsi zpracovani, kterym je seskupovani téchto objektu
do celkti. Z celkli se nasledné pomoci analyzy mezer ziskavaji jednotliva slova.

Jakmile ma software k dispozici tyto potfebné informace, za¢ina s procesem rozpoznani
textu. Cely proces rozpoznavani je rozdélen na dvé ¢asti — na dva prichody.

e V prvnim priuchodu se Tesseract snazi rozpoznat jednotliva slova. Ty slova, ktera
se zdarné povede v tomto kroku rozpoznat jsou predana adaptivnimu klasifikatoru
a pouziji se déle jako pridavek k trénovacim datiam. Podstatou tohoto procesu je
snaha o nésledné zvétsovani Sance na spravnou klasifikaci konkrétniho znaku, slova.



e Pri druhém priichodu probiha rozpoznévani textu jako celku. Diky trénovani adaptiv-
niho klasifikatoru je v tomto béhu mozné rozpoznat slova, kterd po prvnim prichodu
zustala nerozpoznéna.

Na konci tohoto celého procesu je vysledkem rozpoznany text. Kvalita rozpoznani je
zéavisla na kvalité vstupniho obrazu. Prestoze Tesseract v ramci samotného rozpoznavani
provadi ipravu obrazu na vstupu — vyse popsanou ¢ast se segmentaci, tak touto cestou nikdy
neni mozné upravit obraz se sebehorsi kvalitou tak, aby doslo k naslednému uspésnému
rozpoznani jednotlivych znaki, slov a vét [17].

Kromé vyuziti predem natrénované sady pro dany konkrétni jazyk je mozné v ramci
Tesseractu natrénovat sadu vlastni. Jelikoz vsak natrénovana sada obsahuje ¢estinu, nebudu
se trénovanim v ramci této prace dale zabyvat.

2.6 Segmentace

Pod pojmem segmentace je mozné si predstavit urcitou skupinu metod, fungujicich na
ruznych principech zpracovani obrazu, které slouzi k rozdéleni obrazu na c¢éasti [3]. Té-
mito ¢astmi jsou mysleny objekty stejnych vlastnosti — objekty zajmu, a nezadouci pozadi.
V ramci této prace bude zapotiebi tyto metody pouzit k rozeznani znak® na registracni
znacce vozidla. Mezi nejznaméjsi metody segmentace patii prahovani, detekce hran, sledo-
vani hranice, apod. Nékterym z nich se tato price zabyva detailnéji.

2.6.1 Vyrovnani histogramu

Jedna se o metodou, které se pouziva k dpravé vstupniho obrazu. Vstupni obraz muze mit
v tomto pripadé Spatnou kvalitu vlivem nepfiznivych okolnich podminek. Takovy obraz
méa naptiklad nizky kontrast. Metoda ekvalizace histogramu transformuje jasovou stup-
nici, kterd vyrovnava zastoupeni vSech jasovych hodnot [1]. Toto rozlozeni umoziuje ziskat
v obraze vétsi kontrast.

Metoda vyrovnani histogramu je vhodnd pro obrazy, které jsou prilis tmavé (viz Ob-
razek 2.6), nebo naopak velmi svétlé, dale je vhodna pro zvyraznéni detaild na snimcich,
které jsou podexponované nebo preexponované. Naopak nevyhodou je, ze tato metoda ne-
rozliSuje ¢emu zvysi kontrast, takze se muze stat, ze po aplikaci této metody muze dojit
k nezddoucimu zvétseni Sumu v pozadi.

Obréazek 2.6: Obraz pred a po vyrovnani histogramu.
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2.6.2 Prahovani

Prahovéni (z anglického thresholding) funguje na principu upravy obrazu tak, ze samotny
obraz prevedeme do skupin podle luminace na bilou a ¢ernou [2]. Vysledkem je potom
zjednoduseny obraz, coz umoznuje lepsi identifikaci — separaci objektt. Nejlepsim zptisobem
pouziti je, pokud se objekt zajmu odliSuje od prebytecného pozadi.

Déleni do skupin probiha tak, Ze se obraz prochézi po jednotlivych pixelech, a pokud
je hodnota pixelu mensi, nez je stanovend hranice prahovani, potom je hodnoté pixelu
pritazena hodnota 0. V opa¢ném pripadé se hodnota nastavi na 1. Vystupem se tak stava
binérni obraz.

T 7B3 6135

[~

Obrazek 2.7: Obréazek s nizkou trovni prahovani.

Obréazek 2.8: Obrazek s vysokou drovni prahovani.

Nejjednodussim (a ¢asto nejméné vhodnym) zptusobem prahovani je globalni prahovani.
Tento zpusob funguje na principu popsaném v predchozim odstavci, ale jeho nejvétsi nevy-
hodou je, Ze ona rozhodovaci hodnota je stanovena pro cely obraz. Tato nevyhoda se plné
ukdze v piipadé riizného — nerovnomérného osvétleni. ReSenim potom byva vyuziti napt.
procentualniho prahovani, kde neni stanovena pevné dana rozhodovaci hodnota, ale prah
se nastavi na tolik procent, jaké odpovida procentnimu zastoupeni objektu v obraze.

Daleko zajimavéjsim Fesenim je pouziti adaptivniho prahovani [7]. Toto prahovani se vy-
znacuje tim, ze oproti globalnimu nema stanovenou rozhodovaci hodnotu pro cely snimek,
diky ¢emuz zohledniuje nerovnomeérné rozlozeni svételné intenzity. U adaptivniho praho-
vani je prah proménnd hodnota, kterd zavisi na strukture obrazu a dalsich nastavenych
parametrech.

2.7 Knihovna OpenCV

V ramci této prace je vyuzivano knihovny OpenCV, kterd slouzi jako knihovna funkci pro
k vyvoji a komerénimu pouziti v rdmeci licence BSD [9].

Ko6d této knihovny je napsan v programovacim jazyce C a C++, coz byla dobréd volba
k planované jednoduché prenositelnosti mezi platformami. V dnesni dobé obsahuje pfes
500 funkci, které pomahaji v riznych odvétvich pocitacového vidéni. Nejlepsi podporu
nabizi knihovna OpenCV pro Windows (konkrétné na 32bitové architekture od spoleénosti
Intel), déle potom pro Linux (na stejné architektuie). Tento vyvoj se posléze presunul i na
64bitové architektury. Se slabsi podporou je nutné pocitat na operacnich systémech od
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firmy Apple — OS X, podpora v ramci tohoto opera¢niho systému neni na takové trovni,
jako u diive uvadénych operacnich systémii, ale postupem cCasu se tato situace velmi rychle
meéni.

Mezi aplikace, které je mozné v ramci knihovny OpenCV realizovat, je mozné zaradit
napriklad rtzné programy pro identifikaci objektil, rozpoznani oblic¢ejii, sledovani pohybt
atd. Veskeré tyto programy je mozné vyuzit k inteligentni spolupraci ¢lovéka a pocitace.

2.7.1 Historie

Historie této knihovny se datuje od roku 1999, kdy podnét ke vzniku a i jeji naslednou rea-
lizaci vedla mezinarodni spole¢nost Intel, ktera ve svych prvopocatcich pracovala s experty
z Ruska. Tito experti se pohybovali v oblasti zvysovani vykonu knihoven. Jejich spole¢nym
cilem bylo, aby pokrocili ve vyvoji pocitacového vidéni a poskytli svétu otevreny, optimali-
zovany kéd, ktery bude jednoduse ¢itelny a snadno prenositelny. Rozsifenim takového kédu
by se totiz razantné zvysila poptavka po vykonnéjsich a rychlejsich procesorech.

Postupem casu se Intel pomalu prestal na praci a vyvoji knihovny podilet a velkou
cast prace udélali samotni uzivatelé. To samé plati i pro dnesni dobu. Dnes vSak s malym
rozdilem, Ze se na vyvoji podili nékolik instituci (zajimava je napiiklad podpora od vyzkum-
ného institutu Willow Garage, kterd se zabyva robotiky) a lze tak predikovat velky pokrok
v rozvoji této knihovny (méfeni vzdalenosti pomoci laseru, vniméni hloubky, multikamerova
kalibrace a dalsi).

2.8 Defisheye

Pojem defisheye mizeme svym zptusobem bréat jako odborné (pfi dnesnim trendu anglic-
kého jazyka spise univerzalnéjsi) oznaceni pro odstranovani zakriveného obrazu. Jednd se
o obricenou operaci k zakfiven{ obrazu — fisheye [11].

Samotné rybi oko (jak se tomu v oblasti fotografovani rikd) je specidlni typ Sirokotihlého
objektivu, ve kterém mé cocka vyrazné Sirsi thel zabéru nez v pripadé klasického objek-
tivu. Standardné je mozné se v dnesni dobé setkat s objektivy, které maji tihel dosahujici
180stupnu. V krajnich pripadech nékteré objektivy tento tihel navysily i o dalsich 40 stupnu
a jsou schopny pojmout obraz v tthlu 220 stupn.

Diky moznosti zachytit vice obrazu do jedné fotografie se tyto objektivy zacaly tésit
velké popularité, coz mélo za ndasledek vétsiho rozsiteni mezi Sirokou verejnost. Obraz,
ktery byl porizen takovymto objektivem, je na prvni pohled dobfe rozpoznatelny, jelikoz se
u néj vyskytuje typicka vlastnost — takové soudkové zkresleni, které unikatnim zptisobem
zkresluje porizeny obraz. Neexistuje zadna ¢ocka, ktera by pfi vlastnosti rybiho oka netrpéla
zadnym sférickym zkreslenim.

Obecné se rozlisuje vice typt rybiho oka:

e Kruhové — tento typ Cocky zobrazuje scénu ve formé polokoule, pricemz tihel je z hle-
diska pohledu vertikalniho, horizontalniho, tak diagondlniho naprosto stejny — 180
stupnt (viz Obrazek 2.9).

e Full frame — pri rozsiteni mezi Sirokou verejnost se puvodni kruh rozsitil tak, aby po-
kryl cely snimek na 35mm filmu. Oproti kruhovému typu vSak zlistava stejny pouze
diagonalni thel zdbéru (180 stupii), horizontdlni a vertikdlni uhel byva zpravidla
mensi a lisi dle zakfiveni daného objektivu (viz Obrazek 2.10).
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Obrézek 2.9: Obraz s kruhovym typem rybiho oka [12].

Obrazek 2.10: Obraz s rybim okem typu Full frame [15].

S obrazem v podobé rybiho oka je mozné se dnes setkat v kazdodennim zivoté. Tyto zakii-
vené objektivy (potazmo ¢ocky) jsou instaloviny na mistech, kde je zapotiebi zachytit co
nejvétsi thel zabéru (bezpecnostni kamery, akéni kamery, kukatko na vstupnich dvetich).
Daéle je mozné se s nim setkat v kinematografii, modernich kinech, kde je obraz promi-
tan na polokulové obrazovce, stejné tak v planetariu pro zobrazeni oblohy na vnitini ¢ast
polokulové stiechy a dalsi.

Spojenim vicero zédbéru (dvou az tii) pofizenych kruhovym objektivem je mozné vytvorit
panoramaticky obraz, ktery umoznuje zachytit okoli v thlu 360 stupnt. I tento typ zédbéru
si dnes nachdazi cestu k verejnosti a ¢im dal castéji je mozné se s nim setkat — napriklad
i v oblasti virtudlni reality [10].
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Kapitola 3

Implementace

Kapitola Implementace se vénuje detailnéjsimu popisu metod a nastroju, které byly pouzity
pri ndvrhu a tvorbé vysledné aplikace. Jsou v ni uvedeny nejen zajimavé programové kon-
strukce v daném programovacim jazyce, ale také konkrétni prikazy s vysvétlenim podstaty
a duvodu jednotlivych jejich parametri. Témto vyslednym feSenim vsak predchézely rizné
experimenty, které si kladly za cil toto nejlepsi feseni nalézt. Tyto experimenty jsou vSak
popsany az v kapitole néasledujici.

3.1 Navrh programu

Jelikoz je hlavnim tkolem vytvorit program pro detekci registrac¢nich znacek, ktery bude
fungovat na konkrétnim zafizeni, je v prvni fadé potieba zvazit nékolik aspekt. Vysledna
aplikace bude slouzit firmé NXP semiconductors s.r.o a pobézi na jejich zafizeni i.MX 6
Series. Zde je potieba pocitat s omezenym vykonem, pamét tohoto zarizeni je zprostied-
kovana formou pamétové karty, tudiz limitujicim faktorem jsou velikosti SD karet apod.
Zaroven by vsak program mél byt uzpusoben tak, ze v budoucnu muze byt portovan na
novejsi — napr. treba pravé vyvijené zarizeni, které muze vykonové dosahovat aplné jinych
parametri. Soucasné cilem této bakalaiské prace bude program, jehoz vyvoj neskon¢i ode-
vzdanim prace, ale dale poslouzi jako odrazovy mustek k rozsifenim — ¢i novym aplikaci
v oblasti detekce obrazu.

7 tohoto dtvodu se jevi vhodné vyvijet program jako vice jednotlivych — samostatnych
c¢asti, které budou nasledné prekladany a spoustény prostrednictvim argumentt programu.

Vysledny program je tedy mozné predem rozdélit do nékolika samostatnych celk:

e Odstranéni zakfiveni obrazu — at uz budou na vstupu fotografie, videa nebo obraz
z kamer, veskeré tyto podklady budou pochazet z kamery, kterd ma siroky objektiv
a tudiz je obraz zkreslen efektem rybiho oka. Z hlediska nasledné detekce je tento jev
nezadouci.

e Detekce registracni znacky v obraze — upraveny vstupni obraz bude v této fazi zpraco-
van, upraven do nejlepsi mozné podoby pro co nejvice tspésnou detekci. Detekované
SPZ poté pripravi pro jejich dalsi zpracovani.

e Upravy detekovanych SPZ — jednotlivé registracni znacky bude potieba upravit do po-
doby, aby v nasledujici ¢asti programu (rozpoznavani znaki na SPZ) byly vyhovujici.
Tim je mysleno odstranéni prebyteéného pozadi z detekce apod.
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e Rozpoznani znaki — detekovand a upravend SPZ bude podrobena (v tomto pripadé
s nejvétsi pravdépodobnosti) enginu Tesseract, ktery ze ziskaného vyfezu prevede na
vystup cislice a pismena uvedend na SPZ. Vystupem mize byt bud piimo vepsani
textu do zdbéru k dané detekované registracni znacce, popr. ulozeni do souboru.

Nasledujici obrazek 3.1 zachycuje navrh fungovani programu jako celku, véetné jeho jed-
notlivych — vyse uvedenych casti:

ZPRACOVANIi ARGUMENTU

Y

NACTENI| VSTUPNIHO SOUBORU

v

» NACTENI SNIMKU

v

DEFISHEYE

v

DETEKCE A ROZPOZNANI |€«—>»{ UPRAVA VYREZU

ANO

NE

VYPIS

Obrézek 3.1: Diagram zobrazujici funkci programu.
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3.2 Odstranéni zakriveni obrazu kamery

Vstupni obraz, ve kterém je zapotiebi detekovat a nasledné rozpoznat stdtni poznavaci
znacku, je kviili nasazeni na pristroji spole¢nosti NXP semiconductors s.r.o "postizen"prave
popisovanym kruhovym typem rybiho oka. Toto zkresleni je vSak z hlediska vyhledavani re-
gistraéni znacky (a nasledné rozpoznavani) naprosto nezddouci. Pro tspésnou vyhodnoceni
je nutné se tohoto efektu zbavit.

Z toho duvodu se kazdy snimek obrazu nejprve nechd upravit a navrati se mu jeho prava
podoba. O tuto zalezitost se ve zdrojovych souborech stard soubor defisheye.cpp.

Pred néjakym pomyslenim na odstranovani rybiho oka z obrazu je nutné nejprve zjis-
tit adaje o kamere, kterou byl obraz zachycen. Témito tidaji jsou mysleny hodnoty, které
maji vliv na to, jak moc (¢i mélo) je dany obraz zakfiven. Standardni metodou je napséni
programu, ktery provede kalibraci dané kamery. Pred tuto kameru se polozi Sachovnice,
kde za jeji pomoci je mozné zjistit, jaké je zakfiveni dané cocky, kterd méa vliv na zkres-
leni v obraze. Tuto metodu — ¢ast nebudu vibec v této préci rozebirat, protoze vzhledem
k zaméreni vysledné aplikace jde o nepodstatnou c¢ést.

Jelikoz vysledny program pobézi na konkrétnim zarizeni konkrétni firmy, ma tato firma
veskeré udaje o zakiiveni k dispozici. Vnitini parametry kamery jsou uvedeny v nasledujici
matici:

429.099 0,0 650.150
A= 0,0 429.099 405.687
0,0 0,0 1,0

a jednotlivé koeficienty k1 — k3 oznacuji radialni zkresleni kamery a koeficienty pl a p2
oznacuji zakriveni tangencidlni.

ky = —0,26335
ki = 0,06298
p1 = 0,00013

p2 = —0,00029

ks = —0, 00626

S védomim, jakéd kamera byla pouzita (jaké jsou jeji vlastnosti) muzu p¥istoupit k tpravé
jednotlivych obrazii. Nejjednodussi cestou se nabizi vyuziti funkci knihovny OpenCV. Vy-
sledné zpracovani obrazu bude jednoduché, rychlé a efektivni.

V prvni fazi zaddvam matici zkresleni do k6du manuélné. Jelikoz bude program uzpti-
soben pravé na jedno konkrétni zafizeni, neocekava se, ze by se v budoucnu jakkoliv musely
tyto hodnoty ménit, a proto jsou ru¢né zadany do funkce SetMat (). V ramci této funkce se
na zacatku béhu programu vytvori vyse zminovana matice o rozmérech 3 x 3 a jsou do ni
zapsany hodnoty zakiiveni obrazu kamery. Stejna véc je provedena s koeficienty zkreslent,
které jsou taktéz pevné zadany ve funkci SetCoeff (), kde jsou umistény v matici o rozméru
1 x 5.

Stézejni casti kodu je funkce defish (). Sem se predavaji veskeré ziskané hodnoty a tak-
téz vstupni obraz. Obraz na vstupu je bran z videa, ale do této funkce uz vstupuji pouze
jednotlivé framy — obrazy. Nejdilezitéjsi ¢asti je funkce z knihovny OpenCV —undistort ().
Jedna se o funkci, kterd ma sama o sobé za tkol transformovat vstupni zkresleny obraz
na vystupni, ktery bude zbaven efektu rybiho oka. Tato funkce v jazyce C++ kombinuje
dvé zékladni funkce knihovny OpenCV — initUndistortRectifyMap() a naslednou funkeci
remap (). Diky tomu je v rdmci volani jedné funkce mozné nalézt spravné umisténi pixeli
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ve zkresleném obraze a zaroven je do nové vytvoreného obrazu piimo umistit. Argumenty
této funkce jsou:

e vstupni obraz

e vystupni obraz

e vstupni matice kamery

e vstupni vektory koeficinett zkresleni

Obraze se poté navraci do hlavniho programu. Jelikoz je nyni bez jakéhokoliv zkresleni, je
mozné jej predat dalsim Castem programu, které se vénuji samotné detekci a rozpoznavani.

Obrazek 3.2: Obraz z kamery firemniho zarizeni pred tpravou.

Obréazek 3.3: Obraz z kamery firemniho zafizeni po tprave.
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3.3 Trénovani vlastniho klasifikatoru

Aby bylo mozné viibec pomyslet na néjaké detekovani objektu v obraze, je ze vieho nejdiive
nutné vzit klasifikdtor a fici mu, co se ma v obraze snazit najit. On sam to nevi a je potteba
ho to naucit — natrénovat ho. Obecné plati, stejné jako ve skutecném svété, ze ¢im lepsi
je trénink, tim jsou poté lepsi vysledky. Trénovani je zde mysleno poskytnuti klasifikatoru
obrazky véci, které ma detekovat, a také obrazky véci, které detekovat nemé. Vychézi tedy
z toho, Zze ¢im vice bude obrazka v obou kategoriich, tim bude klasifikdtor robustnéjsi
a presnéjsi. Této obrazkové sadé se fika dataset.

Z hlediska trénovani klasifikdtoru je vhodné vyuzit funkci knihovny OpenCV. V pripadé
tréninku kaskadového klasifikdtoru se jedné o funkce:

e opencv_createsamples — zajistuje pripravu souboru pro trénink — vytvaii z nich
datovou mnozinu pozitivnich vzorkid ve formatu, ktery podporuje nasledujici funkce
opencv_traincascade. Vystupem je poté soubor s piiponou *.vec, coz je bindrni
soubor, ktery obsahuje obrazky.

e opencv_traincascade — vezme pripravené obrazky z pfedchazejici funkce a natrénuje
s nimi kaskddovy klasifikator. Vystupem je *.xml soubor, ktery se poté vola z pro-
gramu a s jeho pomoci probihé vyhledavani pozadovaného objektu v novém obraze.

Aplikace téchto funkci pfi tvorbé kaskddového klasifikatoru vypadala néasledovné. Prvné
byla voldna funkce opencv_createsamples, kterd vytvorila pozitivni vzorky z jednoho
obrazku (pripadné kolekce obrazki), a byla spusténa s nasledujicimi parametry:

./ opencv__createsamples
—info Ip.info
—num 500
—w 220
—~h 44
—vec lp.vec

Parametry této funkce jsou zdrojovy soubor obsahujici seznam (a umisténi) pozitivnich
vzorki, déle jejich pocet, vysku, $itku a nakonec vysledny *.vec soubor. Po vytvoreni 1p.vec
souboru je mozné prekrocit k samotné fazi trénovani. V ramci této prace bylo trénovani
spusténo s nasledujicimi parametry:

./ opencv__traincascade
—data data
—vec lp.vec
—bg bg.txt
—numPos 500
—numNeg 282
—numStages 25
—w 50
—h 10
—featureType LBP

Parametry této funkce jsou: slozka, kterd bude obsahovat vysledky trénovani, 1p.vec
soubor z predchozi funkce, soubor s umisténim negativnich obrazk, poc¢ty pozitivnich a ne-
gativnich obrazkli, pocet irovni trénovani, minimalni vyska a sitka registracni znacky a pri-
znaky, které byly pouzity pii trénovani.
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V ramci této prace byly pro trénink klasifikdtoru pouzity ptiznaky LBP. Dtuvodem
pouziti téchto priznaku (na rozdil od priznaka HOG) bylo to, ze pomér rychlosti trénovani
a vysledné presnosti natrénovaného klasifikatoru je lepsi pravé ve prospéch priznaki LBP.

3.3.1 Dataset

Jak jiz bylo psano vyse, pod pojmem dataset si muze Clovék predstavit sadu obrazku, které
jsou v tomto konkrétnim piipadé pouzivany na trénovani klasifikdtoru. Veskeré obrazky
v tomto datasetu obsahuji zabér, kde je jasné viditelnd jedna — ¢i vice registracnich znacek
vozidel.

Tento dataset byl pro potreby této bakalarské prace poskytnut jejim vedoucim. Samotny
dataset obsahoval celkem 672 obrazkt SPZ vozidel, které byly nasledné manudlné protri-
dény. Dtvodem tohoto vybirani bylo to, ze nékteré obrazky obsahovaly registra¢ni znacky
vozidel, které nebyly vodorovné se spodni hranou obrézku (pfipadné s mirnym néklonem)
apod. Vysledny pouzity dataset tedy obsahoval 508 snimki, ve kterych se nachazely SPZ
vozidel.

Pro zlepseni vysledného kaskadového klasifikatoru byly obrazky v datasetu ulozeny
s riznou expozici.

Obréazek 3.4: Dataset obsahujici rizné obrazky s SPZ a s riznou expozici

3.3.2 Pozitivni vzorky

Pro vyse uvddéné funkce (opencv_createsamples a opencv_traincascade) je potieba
dodat z datasetu pozitivni vzorky.

Pozitivnimi vzorky jsou v tomto pripadé mysSleny obrazky, které obsahuji registra¢ni
znacku vozidla. Zadouci v tomto pifpadé je, aby pozitivni vzorek neobsahoval nic jiného,
nez pouze danou konkrétm’ SPZ. 7Z tohoto dﬁvodu bylo zapotfebi Vytvofit skript ktery
problémem by asi bylo v kazdém obrazku datasetu lokalizovat SPZ pfed jejim vyiezem.
Vyhodou bylo, ze v balicku s datasetem od vedouciho byl i soubor, ktery jiz obsahoval
soutadnice konkrétnich registracnich znacek.
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Vysledny skript tedy poté vypadal tak, ze postupné nacital jednotlivé obrazky z datasetu
a odpovidajici soubor se souradnicemi SPZ. Kolem dané registra¢ni znacky byl nasledné
vytvoren ROI, ktery byl po mensi velikostni ipraveé vyfiznut a ulozen. Nakonec byl vysledny
pozitivni vzorek znovu velikostné upraven na pozadovanych 220 x 44 pixelt. Tento rozmér
je poté jednotny pro vSechny pozitivni vzorky, coz je predpoklad ke spravnému natrénovani
kaskadového klasifikatoru.

Obrazek 3.5: Pozitivn{ vzorek.

3.3.3 Negativni vzorky

Stejné jako potfebuje funkce na trénink klasifikatoru pozitivni vzorky, tak stejné potiebuje
i ty negativni. Negativnim vzorkem je tedy vzorek, ktery neobsahuje jakoukoliv registracni
znacku vozidla.

Jelikoz v ramci této prace nebyla k dispozici zddna rozumné sada negativnich obrazki,
kterd by splnovala podminky pro spravny negativni vzorek, bylo zapotiebi si takovou sadu
vyrobit. Vyroba spocivala ve vyuziti skriptu na ziskani pozitivnich vzorki.

Stejné jako v predchozim piipadé program nacital obrazky z datasetu a zaroven ziskaval
soutadnice SPZ v prilozeném souboru. Znovu se vytvoril ROI, ale na misto jeho vytiznuti
se dany ROI zvétsil ve vsech smérech o 100 pixelt a cely ROI se vyplnil ¢ernou barvou.
Tim doslo k tomu, ze cely dataset se najednou proménil v obrazky, ve kterych nebyla zadna
registracni znacka a takové obrazky mohly byt pouzity k trénovani klasifikatoru.

Obrézek 3.6: Negativni vzorek
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3.4 Detekce registracni znacky v zabéru

Spole¢né s natrénovanym kaskadovym klasifikatorem je mozné prikroc¢it k detekci regis-
tracnich znacek v obraze. Cilem této ¢asti aplikace je vzit vstupni obraz (at uz je to video
¢i pouhd jedna fotka) a nalézt v ném veskeré SPZ. Z implementac¢niho hlediska dava tuto
moznost uzivateli prostfednictvim argumenti programu.

V hlavni ¢asti programu se vyhodnoti, jakd moznost na vstupu byla zaddna a podle
toho probéhne zpracovani obrazu. Pokud je na vstupu zaddna fotka, ulozi se do matice
a je predana funkci na rozpoznavani. Pokud je zadano video (¢i zivy vstup z kamery), je
potfeba brat vstup po jednotlivych snimcich.

Samoziejmou c¢asti je pfevod obrazu na jeho cernobilou variantu a nésledné upravo-
vani tak, aby se ze sebehorsiho vstupniho obrazu zvysila Sance na spravnou detekci statni
poznéavaci znacky (napf. vyrovnanim histogramu).

Takto upraveny obraz je jiz predan funkci detectLp(), jejiz hlavni slozkou metoda
knihovny OpenCV — detectMultiScale():

Ip__cascade.detectMultiScale (
frame_ gray ,
Ips,
1.1,
37
0|CASCADE_SCALE IMAGE,
Size (30, 30)

)

Parametry této metody jsou: vstupni obraz (Cernobily), vektor obdélniki, kde kazdy
obdélnik obsahuje detekovany objekt, didle zmenseni obraz v méritku, miniméalni pocet sou-
sedt, nastavené priznaky a minimalni a maximalni velikost objektu.

V proménné 1ps jsou tedy nyni uloZzeny veskeré detekované registra¢ni znacky, které byly
v daném obraze nalezeny. Nyni je potfeba zobrazit na vystup a ulozit pro dalsi zpracovani.
Postupné se projdou jednotlivé SPZ ulozené v proménné 1ps a s pomoci nasledujici funkce
z knihovny OpenCV se zobrazi na vystup:

rectangle (frame, ptl, pt2, Scalar(255),2,8,0);

Na vstupu je plvodni ziskany obraz, souradnice, odkud — kam je potfeba vykreslit
obdélnik zobrazujici detekovanou registracni znacku, dale barva, sila a typ cary.

Soucasné se pozice vypocitand pro vykresleni obdélniku kolem ROI vyuZije i pro pozici
vyTriznuti dané SPZ a ta nasledné pokracuje k dalsimu zpracovani — rozpoznavani znaki.

3.5 Rozpoznani znakt s vyuzitim Tesseract OCR

Nez je mozné provést rozpoznani s pomoci Tesseractu, je zapotiebi ho inicializovat. V ramci
této prace vSsak pred samotnou inicializaci probihd nastaveni povolenych a zakazanych
znakl. Toto je provedeno nasledujicim prikazem:

tess.SetVariable (
"tessedit char blacklist",
"abcdefghijklmnopqrstuvwxyzGOQW "

E
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Prvni argument zajistuje, ze se jedna o zakazané znaky, které se v daném textu nemaji
vyhledavat, druhy argument ¢ita vycet jednotlivych zakazanych znakt. Jsou to znaky, které
neni mozné na zadné standardni c¢eské poznavaci znacce nalézt. Vice o specifikaci téchto
znacek je mozné nalézt v priloze A.

Jelikoz tato metoda vylouceni nevhodnych znak® neni idealni, je mozné vytvorit sadu
znaku povolenych. Toto nastaveni je provedeno nasledovné:

tess.SetVariable (
"tessedit__char_whitelist",
" ABCDEFHIJKLMNPRSTUVXYZ0123456789"

E

Oproti predchozimu pripadu se parametry akorat lisi v tom, ze v tomto pripadé jsou
vepsany znaky, které ma Tesseract vyhledavat.

Po takto definovaném nastaveni Tesseractu je pristoupeno k jeho inicializaci. V ramci
této inicializace se nacte natrénovana jazykova sada. V tomto piipadé je vyuzita anglicka
datova sada, jelikoz neni mozné mit na registra¢nich znackéach znaky s ¢arky a hacky. Toto
nastaveni je provedeno nasledujicim prikazem:

tess.Init (NULL, "eng"', tesseract ::OEM_DEFAULT);

Uspésnym inicializovanim je mozné zapocit kroky vedouci k rozpoznani SPZ. V dalsi
fazi potfeba vzit vytiznuty obrazek (se vSemi jeho tudaji — vyska, sitka apod.) a predat ho
nasledujicim dvéma funkcim, které se staraji o rozpoznéni:

tess.Recognize (0);
string text = tess.GetUTF8Text ();

Vystupem tohoto rozpoznavani je potom proménnd typu string (v tomto ptipadé nesouci
nazev text), ktera obsahuje rozpoznané znaky ze vstupni sablony. Casto se stavé, ze kromé
spravné detekovanych znaki z SPZ obsahuje tento fetézec i dalsi "domyslené" znaky, jejichz
puvodem je nedokonale oriznutd SPZ. Z tohoto duvodu je zavedena kontrola, kterd ma
na starost prichod tohoto stringu a veskeré nezadouci znaky z néj odstrani. Ponecha je ty,
které je mozné nalézt na ceskych registra¢nich znackach.
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Kapitola 4

Experimenty a testovani

Nasledujici odstavce popisuji v prvni ¢asti kapitoly veskeré myslenkové a programové po-
stupy, které predchazely vysledné realizaci popsané v predchozi kapitole. Nékteré byly ové-
feny testovanim, u nékterych vsak zjistovani probihalo experimentalné.

Druhé c¢ast kapitoly se vénuje cisté vyhodnoceni, zpracovani vysledkt konecné verze
programu a celkové interpretaci téchto dat.

4.1 Defisheye a akéni kamera GoPro

Pri tvorbé této aplikace bylo od firmy sdéleno, ze kamera, kterd bude na daném zarizeni
snimat obraz, tento obraz zkresli. Jak bylo jiz zminéno vyse — z hlediska spravného dete-
kovani a rozpoznani je nutné nejprve tento obraz vratit do jeho "ptvodni podoby" a teprve
poté je mozné s nim néjak dale pracovat. V dobé této informace vsak firma nemohla zafizeni
poskytnout.

V rdmci priprav a sezndmeni se s touto (v té dobé novou) véci, zacaly pripravy a studium
ohledné tohoto tématu. Co to rybi oka jsou, jak vypadaji, jaké mohou mit podoby atd.
Vzapéti prislo na fadu studium, jak je mozné tento efekt odstranit.

Jelikoz se v rdmci této prace jednéd pouze o pripravu k hlavni ¢ésti programu, jevilo se
jako nejlepsi cesta vyuzit (stejné do budoucna pldnovanou) knihovnu OpenCV, kterd ma
velmi mnoho kvalitnich funkci pro tuto praci. Po vsech moznych hledani a doporuceni byl
planovan programovaci jazyk Python. Divodem tohoto rozhodnuti byly predevsim infor-
mace, ze Python (a spoleéné v kombinaci s knihovnou OpenCV) maji dobré funkce, které
mohou vést k efektivnimu a relativné rychlému feseni tohoto problému.

Posledni ¢asti jiz bylo zvolit vzorovou kameru, pro kterou cvi¢né program vznikne a v bu-
doucnu se poté uzpusobi pro potfeby konkrétni firemni kamery. Nejdostupnéjsi kamery
s rybim okem jsou v dnes$ni dobé nejspise akéni outdoorové kamery, které jsou mezi ve-
fejnosti velmi rozsiteny. Pro tyto tcely byla vybrana akéni kamera od spole¢nosti GoPro
— konkrétné verze Hero2. Z pohledu rychlosti vyvoje téchto kamer patii ke kamerdm jiz
sluzebné starsim, ale pro konkrétni tcely jsou jeji parametry naprosto dostacujici.

V prvni fazi programovani bylo potfebné zjistit, jaké zakiiveni (zkresleni obrazu) mé
dand cocka této kamery. Postupné zacala vznikat funkce CalibrateCamera(), kterd méla
za pomoci nasnimané Sachovnice ziskat parametry zaktiveni, které by byly posléze pouzity
na zruseni zkreslen{ ve vstupnim obraze. V dobé vzniku této funkce vsak spole¢nost GoPro
poskytla tyto konkrétni idaje — a jelikoz stejné iidaje méla ke své vlastni kamere i firma,
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pro jejiz pristroj tato prace vznika, bylo jiz redundantni pokracovat v dané chvili na funkci
CalibrateCamera(), kdyz v koneéném vysledku nebyla (a ani nebude) zapotiebi.

Se ziskanymi parametry bylo nutné vytvorit matici, kdy byly pouzity funkce knihovny
OpenCV — CreateMat (), pomoci které se vytvorila matice o velikosti 3 x 3. Nasledné
byla volana funkce SetReal2D, s jejiz pomoci se tato matice naplnila hodnotama zkres-
leni. Stejnym principem byla vytvofena i matice obsahujici koeficienty zkresleni o velikosti
1 x 5. V Pythonu vsak pfi ruseni rybiho oka byly stézejni dvé funkce knihovny OpenCV.
Konkrétné funkce InitUndistortMap (), kterd zpracuje zkresleni s vyuzitim matice a koefi-
cienti pro remapovaci funkei remap (), ktera kazdému pixelu vypocita jeho spravnou pozici
ve vysledném obraze. Tato remapovaci funkce je samoziejmé voldna pro kazdy snimek ze
vstupu kamery a postupneé je vysledny snimek rovnou zobrazovan na vystup.

Tento jednoduchy program pro tupravu vstupniho obrazu fungoval v dané chvili na-
prosto bezchybné. Na vystupnim obraze nebylo znat, ze by jakkoliv vychazel z obrazu,
ktery byl néjakym zptsobem zkresleny. Patrna byla jen logicka ztrata nékterych krajnich
pixelii, protoze z velmi Sirokého obrazu najednou vznikl obraz odpovidajici standardnim
objektivim bez efektu rybiho oka. Vysledek je patrny i na nasledujicich dvou obréazcich.
Obréazek 4.1 zobrazuje zkresleny obraz na vstupu a obrazek 4.2 nasledny obraz po prichodu
timto jednoduchym programem.

Obrazek 4.1: Obraz z kamery GoPro pred tpravou [16].

Obréazek 4.2: Obraz z kamery GoPro po tpraveé [16].



S postupem casu se vSak ukézalo, Ze pro cely projekt je lepsi variantou zvolit jiny
programovaci jazyk nez je Python (konkrétné C++), a proto bylo v budoucnu vhodné
preprogramovat tuto ¢ast vysledné aplikace do tohoto jazyka. Ve vysledku se i ukézalo, ze
kombinace knihovny OpenCV a programovaciho jazyka C+4++ byla v tomto ptripadé jesté
vice tspornéjsi, nez predchozi kombinace OpenCV a Pythonu.

4.2 Zavislost trénovani klasifikatoru na kvalité vystupu

V zacatcich prace, kdy dochéazelo k seznamovani se s tématem detekce objektt v obraze jako
takovym, nebyl jesté pripraven potiebny dataset obrazkt. V tu chvili dochazelo k vyhle-
davani riznych datasett a trénovani si zkusebnich klasifikatord, které postupné detekovaly
ruzné véci. Po zkompletovani datasetu s registracnimi znackami, bylo zapotiebi pri tré-
ninku klasifikdtoru pouzit i negativni sadu obrazkd — obrazki, kde se nenachazi zadna
SPZ vozidla. V prvni fazi byla pouzita volné dostupna sada negativnich obrazku ze sady
na trénink klasifikatoru pro detekci automobili ze statni univerzity University of Illinois
Urbana-Champaign' v americkém Illinois.

Obréazek 4.3: Negativni vzorek sady z UIUC Illinois.

Tato volné dostupna sada (nejen negativnich vzorki) ¢itala 500 obrazka v malém rozli-
seni 210 x 115 pixeld. Prvotni klasifikator na detekci registracnich znacek tak vznikl s touto
negativni sadou a byl vytvoren s témito parametry:

./ opencv__traincascade
—data data
—vec lp.vec
—bg bg.txt
—numPos 500
—numNeg 500
—numStages 10
—w 50
—h 10
—featureType LBP

Nejvice zajimavou hodnotu mél v tomto pripadé parametr -numStages. Pocet trovni
byl pii tomto zkusebnim pokusu schvalné nastaven na nizsi hodnotu, aby byl vysledny
klasifikator rychle hotovy a bylo mozné jej hned vyzkouset. Redlna zkouska vsak byla horsi
nez puvodni (jiz tak slabé) ocekdvani. Klasifikdtor byl pouzit v programu, ktery z kamery

Thttp://www.cogcomp.cs.illinois.edu/Data,/car
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nacital obraz, a mél v ném detekovat registra¢ni znacku. Situace vsak byla takova, ze
registracni znacku v obraze jen tézko nalezl, ale za zaroven detekoval SPZ ve spousté mist,
kde zadna registracni znacka vozidla nebyla.

Dalsim testovanim bylo zvySeni hodnoty parametru -numStages z puvodnich 10 na
30. Cas straveny tréninkem takového klasifikitoru vzrostl na vice jak trojndsobek, avsak
ocekavani v lepsi vysledek se nenaplnilo. Falesnych detekei SPZ neubylo — jedinym rozdilem
bylo, Ze nyni se tisp&snost detekce z ptivodnich 3 % zvedla na 12 %.

Po konzultaci s vedoucim prace byl shleddn problém v oné negativni sadé obrazki.
Obréazky z této sady byly vice jak 4x mensi a ani jejich kvalita nebyla zrovna dle oc¢ekavani.
Pro ovéreni této teorie byla tato sada negativnich vzorkt nahrazena vzorky zobrazujici
pouze bilé stény pokoje. Téchto obrazku vsak nebylo prilis — pouhych 35. Opakovana tvorba
klasifikdtoru byla spusténa s témito parametry:

./ opencv__traincascade
—data data
—vec lp.vec
—bg bg.txt
—numPos 500
—numNeg 35
—numStages 30
—w 1280
—h 720
—featureType LBP

V tuto chvili byly obrazky negativni sady (oproti té predchozi) mnohondsobné vétsi
a parametr —-numStages byl ponechin na vyssi hodnoté. Ocekavanim bylo, Ze pfi spusténi
programu pred bilou sténou pokoje, na které se bude nachazet registracni znacka vozidla,
nebude mit tento program problém tuto SPZ detekovat. Plivodni oc¢ekavani se vSak nenapl-
nila v takové mire, protoze registracni znacku to sice dovedlo spravné detekovat, ale kromeé
ni program zobrazoval i spoustu falesné detekovanych SPZ v obraze.

Zacalo se tedy uvazovat o setu negativnich obrazki, ktery bude mit velké rozliseni, bude
obsahovat objekty, které by se mohly v pripadé vysledné aplikace v obraze objevit jako ne-
zaddouci, a aby jejich pocet byl idedlné co nejvétsi. Na snaze bylo TeSeni, Ze se negativni
obrazky vyrobi z puvodnich obrazku tak, ze se cely obrazek ponechd az na dané registracni
znacky, které se zacerni. Program byl nésledné spustén s parametry, které kombinovaly
vyhody predchozich tréninki. Nova sada obsahovala (po vhodném protiidéni) 282 negativ-
nich obrazki. Vysledkem bylo, Ze program nemél problém detekovat SPZ v obraze a pocet
falesnych detekci registracnich znacek se rapidné snizil.

Problém s nevhodnou sadou negativnich vzorkta byl vytfesen, avsak prostor ke zlepseni
klasifikatoru zde porad byl. Dalsi tivahou bylo s témito sety vzorkt zvysit rapidné parametr
-numStages na hodnotu 40 — 50. Prvni (a ve vysledku i posledni) testovani této myslenky
byl s hodnotou parametru —numStages 40, kdy trénink klasifikdtoru na priimérné pracovni
stanici zabral témér 8 hodin trénovani. Oc¢ekavani byla takova, ze vymizi veskeré falesné de-
tekce a program bude s velkou presnosti detekovat jednotlivé registrac¢ni znacky. Po spusténi
programu s timto natrénovanym klasifikatorem se vSak tato hypotéza nepotvrdila. Rozdil
oproti predchozimu klasifikdtoru nebyl viibec patrny — neustale dochézelo ke stejnému po-
¢tu falesnych detekci SPZ v obraze a presnost spravné detekce znacek se také nezvysila.
S ohledem na toto zjisSténi bylo experimentalné ovéreno, ze nejvhodnéjsi hodnotou parame-
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tru -numStages je hodnota od 20 do 30 a zadné dalsi navysovani této hodnoty nepovede
k lepsimu vysledku.

Zavérem téchto experimentl s tréninkem kaskddového klasifikatoru je to, ze pro pri-
padné dalsi zvysovani presnosti — spolehlivosti detekce je nutné divat se smérem k data-
setu, ktery bude mit nejspiSe nejvétsi vliv na dalsi pripadné zvySovani presnosti detekce.
Aktualni pocet pozitivnich vzorki z tohoto datasetu (508 vzorki) se jevi jako maly a jeho
do budoucna ptipadné zvétseni na nékolikandsobek vypadda jako spravna cesta.

4.3 Tesseract a rozpozavani znakua

Prvni zkouska s tesseractem probéhla tak, Ze se vyTez detekované registracni znacky ulozil
jako obrazek (v pozadovaném formatu pro tesseract) znacka.tiff. Z prostiedi terminédlu byl
nad timto obrazkem nasledné zavolan samotny tesseract — a to prikazem:

$ tesseract znacka.tiff output.txt

Parametry tohoto ptikazu byl jak samotny obrazek, tak soubor, kam se maji detekované
znaky z SPZ ulozit. Nésledné pro vétsi zautomatizovani byl vytvofen jednoduchy skript,
ktery byl z hlavniho programu pravidelné volan. Jeho hlavni podstatou bylo, Ze jakmile
se ulozi novy obrazek, tak ma pres termindal zavolat tesseract vyse popisovanym prikazem,
provést rozpoznani a nasledné vratit chod zpét do hlavniho programu. Ten si poté otevriel
soubor a precetl z néj, co tesseract rozpoznal. Ackoliv to feseni bylo funkéni, tak z praktic-
kého hlediska se jevilo jako nepouzitelné. Naroc¢nost takového programu, kdy by pri kazdé
detekované registraéni znacce v obraze musel Tesit tvorbu souboru, zapis a ¢teni atd., by
byla opravdu velika a to rozhodné nesplnovalo aspekty, které byly stanoveny pri navrhu pro-
jektu. ReSenfm se tak muselo stat zahrnuti tesseractu do zdrojového kédu tak, aby nebylo
nutné absolvovat cely tento niaro¢ny a zdlouhavy proces.

4.4 Uprava vyrezu SPZ pred rozpoznavanim znaki

Casto vidénym problém u detekef je jejich urcita nepresnost. Z pohledu registra¢nich znacek
by bylo zadouci, aby detekovana oblast (a jeji vyfez) obsahovala pouze jednotlivé znaky,
které se nasledné predaji tesseractu na rozpoznani, ale skutecnost byva casto jind. SPZ
byva detekovana nejen s okolnimi ramecky registraéni znacky (které tesseract muze vyhod-
notit jako néjaké konkrétni znaky), ale také dalsim prebyteénym okolim — v tomto piipadé
i naraznikem, kapotou ¢i maskou automobilu. Do vysledku se s takovym obrazem dosta-
vaji nepfesnosti a vysledna rozpoznana registra¢ni znacka poté obsahuje prebytecné znaky
navic.

Pro eliminaci tohoto jevu je nutné, aby byl vyfez detekované registracni znacky upraven.
Idedlnim pfipadem by po této upravé byla skuteéné pouze registracni znacka (jeji bild ¢ast
bez modrého prouzku), kterd by obsahovala pouze znaky uréené k rozpoznani. Tim by se
docililo nejlepsich moznych vysledkii.

7 teoretického hlediska je tedy zapotiebi najit ve vyrezu registrac¢ni znacku dle néjakych
konkrétnich specifikaci a podle nich SPZ ofiznout. Hlavni vlastnosti ¢eskych standardnich
registrac¢nich znacek je, ze maji bilé pozadi s cernym textem. Této znalosti se vyuzilo a vznikl
napad na lokalizaci SPZ tak, Ze program postupné projde jednotlivé radky vytezu a pro-
vede v nich soucet bilych pixeld. Jelikoz znaky na registracni znacce jsou ve vsech smérech
umistény od kraje znacky v urcité vzdalenosti, nabizi se tedy varianta, ze hledanim dvou
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maxim (a nasledném otiznuti podle nich), by bylo mozné zbavit se v horni a spodni ¢ésti vy-
fezu prebytec¢nych pixelt. Stejnym postupem (avsak aplikovanim sou¢tu pixeld na sloupce)
by bylo mozné zbavit se i levé a pravé casti a vysledny orez by byl idealni pro predani
tesseractu.

Aby bylo mozné pocitat bilé pixely v jednotlivych radcich a sloupcich, v prvnim kroku
prisla na fadu technika prahovani. Cilem této techniky je z cernobilého osmibitového ob-
razku ziskat obraz, jehoz pixely budou mit hodnotu bud 0, nebo 255. Toho bylo docileno
volanim nasledujici OpenCV funkce:

threshold (

image ,

image_ gray ,

Oa

2595,

CV_THRESH_BINARY | CV_THRESH_ OTSU
)

Argumenty jsou vstupni obraz, vystupni obraz, hodnota prahu, maximélni hodnota
prahu pro prahovaci typy a nakonec typ se specialni hodnotou THRESH_0TSU, ktera v praxi
znamend, ze optimalni hodnota prahovani je vypocitana dle algoritmu Otsu.

Vysledkem prahovani je tedy obraz, ktery ma pixely pouze o hodnotich 0, nebo 255.
Nyni je tedy mozné v ném zacit hledat po fadcich a sloupcich nejvétsi soucty. O tuto ¢ast
se staraji funkce pruchodCol () a pruchodRow (). Princip obou funkci je stejny, 1isi se pouze
v prochézeni radkt a sloupci pixelti obrazu. V prvni fadé volana funkce pruchodRow(),
kde ve for cyklu (ktery bézi pouze nad spodni pilkou radku obrazu) se postupné délaji
soucty bilych pixeld na konkrétnim fadku a pribézné se i sleduje maximalni hodnota. Na
konci prochézeni se vytvoii novy ROI, ktery bude ve spodni ¢asti ofiznut na pozici, kde
se nachézel nejvétsi soucet. Nasledné je volana funkce knihovny OpenCV — f1ip(), ktera
obraz oto¢i vzhiru nohama a znovu se zavola funkce pruchodRow(). Po dokonceni téchto
dvou volani pruchodRow () je obraz z vrchni a spodni ¢asti ofiznut. Na totozném principu
funguje i funkce pruchodCol (), na jejimz skonceni je obraz, ktery je ze vSech stran oriznut
dle nalezenych maximéalnich hodnot souc¢tu bilych pixelt. Ideadlné by tak vytez SPZ mél
obsahovat pouze text, ktery se ma pred dale na rozpoznéni.

V praxi se tak bohuzel stalo na pouhych 8 % pripadi (konkrétné na osmi obrazcich ze
sta). Zbylé obrazky bud nebyly dostatecné oriznuty, nebo byly ofezavany az prilis. Nejcas-
téjsim problémem bylo, ze v obrazku se po prahovani nachézel na jednom radku vétsi pocet
bilych pixeld mimo registracni znacku, tudiz doslo k malému — piipadné nulovému orezu.
Dalsim problémem bylo, Ze tento princip ofezavani se nesetkal s ispéchem na vytezech, ve
kterych byla registraéni znacka vozidla pootocena oproti jeji standardni vodorovné pozici.
Problémy pisobila uz takova SPZ, jejiz natoceni bylo i v jednotkach stupnt. Pri malém
natoceni dochéazelo k situaci, ze pocatecni ¢i koncové znaky nebyly kompletni, coz pro na-
sledné OCR byl problém a dochazelo tak ke ztratdm téchto netplnych znaki (potazmo
jejich nesprdvnému vyhodnoceni). Pfi velkém natoceni (v desitkdch stupni) poté dochazelo
k naprosto nevyhovujicim a nezddoucim orezéni.

Moznym vylepsenim se zdala varianta, kdy princip sc¢itani bilych pixelt zistane stejny,
ale prahovani bude nahrazenou jinou metodou predzpracovani obrazu. Duvodem snahy
o vylepseni byla evidentné nizka tispésnost predchozi metody. Novou variantou se nabizela
detekce hran v obraze, kdy jednotlivé hrany budou oznaceny bile a zbytek obrazu bude
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cerny. Scitanim pixeld by se méla jako nejvétsi hodnota jevit hrana statni poznavaci znacky
vozidla, tim by mélo dojit k lepsimu nalezeni SPZ v obraze a k lepSimu naslednému ofezu.

Jako vhodnym feSenim se nabizelo vyuzit Cannyho detektor hran. Podobné jako pred-
chézejici funkce threshold() je i tato funkce implementovana v knihovné OpenCV. Can-
nyho hranovy detektor v ramci tohoto experimentu pouzit nasledovné:

Canny (
image_ gray ,
image gray,
200,
200%3,
3

E

Velkou vyhodou bylo, ze rizné rusivé elementy se po aplikaci tohoto hranového de-
tektoru ztratily a podstatné vice vyznéla samotna registracni znacka. Na prvni pohled na
tom byla tato varianta pfedzpracovani obrazu podstaté lépe nez v predchozim pripadé. Po-
kud byla znacka ve vyfezu presné vodorovné se spodni hranou vyrezu, potom tispésnost (pfi
stejné velikosti testovaci sady) dosahovala 97 %. Avsak tato varianta predzpracovani obrazu
trpéla stejnou vadou jako ta predchozi. Stacilo, aby obraz byl o jednotky stupnii pootoceny
a vysledna hrana poznavaci znacky se rozdélila do vice radkd, takze ve vysledku pti hle-
déani nejvétsiho poctu bilych pixelu byla pro ofez detekovana hrana nékterého nezddouciho
objektu na misto hrany statni poznédvaci znacky.

4.5 Portace zdrojovych soubora na zarizeni i.MX 6 Series

Prvotni nahrani zdrojovych soubort na zafizeni i.MX 6 Series probéhlo v sidle spole¢nosti
NXP semicondutors s.r.o pod odbornym dohledem Ing. Iriny Trukhiny. Z jeji strany pro-
béhla veskera instruktaz, aby pozdéji mohl byt stejny typ zarizeni zapujcen pro testovaci
ucely.

Ke startu i.MX 6 stac¢i napajeni o velikosti 12 V a k dalsi préaci s timto zarizenim je
zapotiebi monitor a kabel HDMI na propojeni. Propojeni desky a notebooku, na kterém byl
program vyvijen, probéhl pomoci ethernetového kabelu. Jak na zafizeni, tak na notebooku
se nastavila IP adresa pomoci prikazu ifconfig, obé zarizeni se propojily ethernetovym
kabelem a i.MX 6 byla nasledné pfipravena na prenos soubort.

Samotny pfenos souborti byl realizovan pomoci bezpecného protokolu SCP. Pienos byl
proveden v nasledujici podobé:

$ sudo scp —r lp root@192.168.0.1:/home/root

Jelikoz 1p je oznaceni pro slozku, ve které se nachédzi veskeré zdrojové soubory, bylo
zapotiebi provést prenos rekurzivné. Cela slozka se tak zkopirovala na zafizeni s IP adresou
192.168.0.1 do slozky /home/root pod uzivatelskym jménem root.

V dobé testovani nemélo v sobé zafizeni nainstalovano tesseract (Linux je na ném zkom-
pilovan pomoci Yocto project?, proto nebylo mozné v danou chvili balicek tesseractu jed-
nodusse stahnout), byly na zafizeni postupné nahrany nejjednodussi ¢asti programu.

Prvni ¢asti programu bylo, jestli je mozné na daném zarizeni spravné zkompilovat ¢ast
programu, kterd ma za kol detekovat SPZ v obraze. Preklad a nalinkovani veskerych funkci

Zhttps:/ /www.yoctoproject.org/
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knihovny OpenCV probéhl bez jakychkoliv problémi. Program byl prvné spustén s tako-
vymi parametry, aby otestoval detekci z porizené fotografie. Spusténi mélo sice nékolika-
sekundovou prodlevu, ale jinak bylo testovani ispésné. Ve druhé fazi byl program spustén
s takovymi parametry, aby postupné nacital jednotlivé snimky z videa a na nich provedl
detekci registracnich znacek. V tu chvili prestala vypocetni sila zarizeni stihat a prehravané
video bylo oproti ptivodni verzi vice nez 3x zpomalené.

Déle probéhlo testovani dalsich Casti programu — podobné byl testovana funkce de-
fisheye, kterd ze zkresleného videa neméla problém udélat video, které bylo tohoto efektu
zbaveno a stejné tak byla zkusebné otestovana i funkce orezavani, pri které mélo i.MX 6
vykonu dostatek.

Vysledky portace zdrojovych souborii na zarizeni probéhly oproti o¢ekavani nadmiru
dobre. Prestoze nebyly otestovany veskeré zdrojové kody, tucel seznameni se ovladanim za-
tizeni byl splnén.

4.6 Vyhodnoceni

4.6.1 Specifikace jednotlivych zarizeni

Pro 1cely vyhodnoceni béhu aplikace bylo provedeno testovani na téchto dvou konkrét-
nich zarizeni: pocita¢ a i.MX 6 Series. Pro jasnéjsi predstavu vysledného méreni, obsahuje
nasledujici tabulka 4.1 parametry téchto zatizeni:

Zavizeni Specifikace
i.MX 6 Series i.MX 6Quad procesor running up to 1 GHz
2 GB DRAM running up to 533 MHz (DDR3-1066), 64-bit bus
32 MB 16-bit parallel NOR flash
NAND flash socket
LVDS LCD output
HDMI display jack
MIPI CSI connector
SD card slot
High-Speed USB (OTG) interface, pin configurable as OTG
1.5 Gb/s SATA interface
JTAG and UART interfaces
Pocitac Intel Core i5 4200M Haswell 3,1 GHz
8 GM RAM DDR3
NVIDIA GeForce GT 645M 2 GB
SSHD 5 400 ot/min
RJ-45 (LAN), WiFi
HDMI, VGA

Tabulka 4.1: Porovnani délky zpracovani fotografie a jednoho snimku z videa.

4.6.2 Meéreni rychlosti béhu na pocitaci a i.MX 6 Series

Po vytvoreni vzorové aplikace bylo nutné ji otestovat. Hlavni duraz se zde kladl na testovani
vykonu na pocitaci, na kterém vznikala aplikace, a na zafizeni i. MX 6 Series. Tyto vykony
jsou v ramci této podkapitoly srovnavany.
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Podobné jako byl program vyvijen (postupné po jednotlivych modulech), tak byl i takto
testovan.
V rdmci prvni testovani byl program spustén na obou zafizeni s témito parametry:

$ ./1p —f foto.png —s

Kombinaci téchto parametrii mél program za kol nacist fotografii, odstranit zaktiveni
obrazu, provést detekci, ofezani, nisledné rozpoznani a vysledny text zobrazit v obrazku
nad registracni znackou vozidla.

Obrazek 4.4 zobrazuje srovnani délky béhu v milisekundach na obou zafizenich:

2,500 |- 2,364.6 1

2,000 +

1,500 |-

Doba béhu v ms

1,000 |-

570

500 |-

Pocitac 1.MX 6 Series

Zarizeni

Obréazek 4.4: Srovnani délky béhu zpracovani fotografie.

Dle ptivodnich predpokladt vysel v ramci rychlosti 1épe pocitac, kde rozpoznanou regis-
tracni znacku z fotografie zvladl program dostat na vystup za cca pil sekundy. U zarizeni
i.MX 6 Series bylo potieba si na stejny vysledek pockat necelé 2,5 sekundy.

Dalsim testem bylo spusténim programu tak, aby misto fotografie vzal jako vstupni
soubor video. Program byl spustén s nasledujicim parametry:

$ ./1p —v video.mpd —s

Spusténim programu s témito parametry meél program stejny tukol, jako v predchozim
pripadé s fotografii, nyni vsak byl na vstupu soubor s videem. Délka tohoto videa byla
6 sekund a video se sklddalo z celkem 42 snimk. Nasledujici obrazek 4.5 zobrazuje ziskané
¢asy (v sekundéch) méfeni na obou zafizeni:
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Obrézek 4.5: Srovnani délky béhu zpracovani videa.

Zarizeni trvalo zpracovat video zhruba 4 x déle nez konkrétnimu pocitaci. Jelikoz je video
zpracovavano po jednotlivych snimcich, nabizi se zde srovnani délky zpracovani jednoho
snimku z videa s délkou zpracovani snimku v predchozim testu. Podélenim celkovych ¢astu
z tohoto testu poc¢tem snimku, vychazi skutecné velice podobné hodnoty jako v predchozim
testu — viz nasledujici tabulka 4.2:

Délka zpracovani vstupu Pocitac¢ | i.MX 6 Series
Fotografie 570 ms 2364,6 ms
Spocitany jeden snimek z videa || 566,6 ms 2323,8 ms

Tabulka 4.2: Porovnani délky zpracovani fotografie a jednoho snimku z videa.

V dalsi ¢asti byly testovany jednotlivé moduly dané aplikace zvlast. Méreni bylo prove-
deno tak, ze na vstupu byl obrazek, ve kterém se nachazela jedna registracni znacka vozidla.
Program byl spustén s témito parametry:

$ ./1p —f foto.png —s

Nasledujici obrazek 4.6 zobrazuje vysledky doby béhu jednotlivych moduli. Nejlépe
z néj vychézi modul, ktery se po detekci snazi o co nejlepsi ofez registra¢ni znacky, aby bylo
docileno tspésného rozpoznani. Naopak nejhiife z néj vychazi modul starajici se o detekci
a rozpoznani. V pripadé zafizeni i.MX 6 Series dosahuje témér hodnoty 2 sekund. Jelikoz je
tato hodnota znac¢né vysoka, bude tomu vénovan dalsi test, kde tento modul bude proméren
po jednotlivych ¢astech.

Dobrym znamenim je, ze pri pohledu na modul defisheye a detekce a rozpoznani, vychazi
podily jednotlivych ¢asti na obou zafizeni velmi podobné.
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Obrézek 4.6: Doba béhu jednotlivych moduli programu.

Protoze je hodnota necelych dvou sekund na jedno zpracovani znac¢né vysoka, vénuje se
nasledujici test jejim jednotlivym podstatnym c¢astem. Logicky lze tento modul rozdélit na
nékolik ¢asti:

e Priichod oknem — v principu se jednd o vyhledavani registra¢ni znacky v obraze.
V ramci aplikace je na to vyuzita funkce knihovny OpenCV — detectMultiscale().

e Vykresleni rameckti — kolem nalezenych registracnich znacek se vykresluji modré ra-
mecky, které jsou vepsany do vystupniho obrazu. Soucasné se u nich pocitaji jednot-
livé souradnice, které dale slouzi k ofezavani téchto detekovanych oblasti pro dalsi
zpracovani.

e Inicializace Tesseractu — priprava Tesseractu na rozpoznavani.

e Rozpoznani — ¢ast, kterd se vezme vyiez detekované registracni znacky a provede nad
nim proces rozpoznani textu, ktery prevede do Tetézce na vystup.

P1i pohledu na jednotlivé sloupecky zafizeni i.MX 6 Series v obrazku 4.7, je patrné, ze
vyhledavani registra¢ni znacky a rozpoznéni textu neptedstavuje pro toto zatizeni néjaky
velky problém. Velmi vyrazné vsak vyc¢nivd jedna konkrétni hodnota — inicializace Tesse-
ractu. Na prvni pohled je to ¢ast, od které se neocekévalo zatizeni v takové mire, ale opak
je pravdou. Tato inicializace je v programu tvorena volanim jediné metody:

tess.Init (NULL, "eng", tesseract ::OEM _DEFAULT);
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Obrazek 4.7: Doba béhu jednotlivych ¢asti detekce a rozpoznani.

Metoda se sestava ze tii parametri:
e cesta k datum — parametr obsahujici nadrazeny adresar tessdata koncici lomitkem
e jazyk rozpoznavani
e mod — nastaveni rezimu rozpoznavani znaku Tesseractu

Prvni parametr je v tomto pripadé nastaven na hodnotu NULL, jelikoz neni potteba

nastavovat zadnou cestu k nadrazenému adresari, druhy parametr obsahuje tripismenné
oznaceni jazyka, ve kterém bude rozpoznani probihat a posledni parametr nastavuje rezim
Tesseractu na zakladni.
V praxi to vypada tak, ze soubor s danou natrénovanou jazykovou sadou je stazen pfimo
z ulozisté Tesseractu®. Tato natrénovans datova sada (v piipadé tohoto projektu nesouci
nizev eng.traineddata) se nachdzi v /usr/share/tesseract-ocr/tessdata. Kdykoliv
je poté zapotiebi rozeznat néjaky text v programu, je tato jazykova sada nactena a s jeji
pomoci je text poté rozpoznan. Toto nacitani je tedy v programu provadéno pokazdé, kdyz
je volana funkce na detekovani registracni znacky v obraze.

Shttps://github.com /tesseract-ocr /tessdata
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Poslednim mérenim v této praci bylo méreni rychlosti prekladu programu na obou testo-
vanych zafizenich. Preklad probihal prikazem make a ¢as jednotlivych prekladu byl méten.
Vysledky zobrazuje nasledujici obrazek 4.8:
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Obréazek 4.8: Délka prekladu programu na jednotlivych zarizenich.

Jednoznacné v tomto pripadé rychlejsi pocitac, na kterém probéhl preklad az 10x rych-
leji nez v pripadé prekladu na zarizeni i.MX 6 Series.

4.6.3 Kyvalita klasifikatoru

Pro zajimavost byla kromé veskerého méreni vyhodnocena i kvalita natrénovaného klasifi-
katoru. Jelikoz ma na vliv tohoto vyhodnoceni i vice rtiznych parametri metod, pro vy-
hodnoceni byla vybrana jedna z téch, které maji na vysledek velky vliv. Konkrétné se jedna
o parametr minNeighbors, ktery udava minimalni pocet sousednich oblasti nutny oznaceni
oblasti jako kandidatni. Tento parametr byl v pribéhu vyhodnocovani ménén v rozsahu od
1 do 5 a pro kazdou tuto hodnotu byl provedno testovani. Celkovy pocet obrazku testovaci
sady byl 189 fotografii. Jednotlivé hodnoty jsou uvedeny v tabulce 4.3.

minNeighbors | TP FP aspésnost presnost

1 166 735 87,8 % 18,4 %
2 147 221 7% 40 %
3 135 184 71,4 % 42.3 %
4 128 82 67,7 % 61 %
) 126 73 66,6 % 63,3 %

Tabulka 4.3: Kvalita natrénovaného klasifikatoru.
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Zkratky TP v tabulce oznacuji hodnotu True Positve (spravné detekované registraéni
znacky) a FP, které oznac¢uji hodnotu False Positive (uvadéjici pocet falesnych deteke).
Jak vyplyva z tabulky 4.3, tak nejlepSim moznym pomérem tspésnosti a presnosti byla
zvolena hodnota 4. Za cenu mensi Sance na detekovani registracni znacky vyrostla Sance
na jeji spravnou detekci. V tomto konkrétnim piipadé velmi rapidné. Dalsim davodem
vybrani této hodnoty bylo, Ze ¢im mensi pocet falesné detekovanych registracnich znacek
bude pfedano Tesseractu na rozpoznéni, tim rychleji zvladne vstupni soubory zpracovat.
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Kapitola 5
Zaver

V ramci této prace byla vytvorena jednoducha vzorova aplikace, kterd byla v ndvrhu rozdé-
lena na konkrétni moduly, které byly vyvijeny jako vétsi samostatné celky. Tyto jednotlivé
¢asti je mozné ovladat pomoci argumentti tohoto programu. Déale bylo tispésné pripraveno
zalizeni i.MX 6 Series pro tuto aplikaci, na které po potrebném zprovoznéni probéhla por-
tace zdrojovych soubort. Veskery preklad a spusténi probéhl tspésné. Dulezitou ¢asti bylo
vyhodnoceni béhu programu na pocitaci, kde byl program vyvijen, a daném zafizeni. Z to-
hoto hodnoceni jasné vyplyvé, ze vykonové se i.MX 6 Series nemtze rovnat vysledktim
pocitace, ale zaroven ukazuje, Ze je schopnd si se zpracovanim obrazu v takovémto mé-
fitku poradit. Cenou je za to vSak snizeni poctu snimkl za sekundu ¢i nékolikavtefinova
prodleva pri rozpoznavani z fotky. Jako nejvétsim zatizenim se z jednotlivych méreni uka-
zal Tesseract slouzici k rozpoznavani znakt — konkrétné jeho velmi naro¢nd priprava na
rozpoznavani. Z tohoto hlediska by do budoucna stdlo za zvazeni vytvorit vlastni imple-
mentaci na rozpoznavani jednotlivych znakl na registrac¢ni znacce. Toto feseni by rozhodné
pomohlo i na nasledné zvysovani presnosti rozpoznavani programu, jelikoz u Tesseractu do-
chézi pri geometrickém zakriveni registracni znacky k velmi citelnym ztratdm spolehlivosti
rozpoznani.

Prestoze nebylo hlavnim cilem vytvorit perfektni program na detekci registracnich zna-
¢ek, byla zde i snaha o tento zamér. Aktudlni dataset obrazku vsak v této praci ¢ini pouze
508 vzorku pouzitelnych poznavacich znacek pro trénovani, coz se ukazalo jako velmi malé
¢islo. Zlepsenim vystupu by do budoucna urc¢ité bylo natrénovani klasifikdtoru na vétsim
mnozstvi obrazku (napt. 2000 vzorki).

Ve vysledku tato aplikace ukédzala, ze ma smysl se pro tyto konkrétni zafizeni i do
budoucna vénovat programim na detekci napi. pravé popisovanych registracnich znacek.
Rozhodné tato aplikace poslouzi jako odrazovy mustek pro dalsi vylepsSeni ¢i programy.
Snaha snizit narocnost a naopak zvysit presnost detekce, pujde jisté ruku v ruce rostoucim
vykonem dalSich nastupcu tohoto zarizeni i.MX 6 Series, kde tato aplikace muze dosahovat
vskutku tctyhodnych vysledku.
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Priloha A

Specifikace registracnich znacek

Registracni znacka vozidel se vyuziva k jednoznac¢né identifikaci veskerych motorovych a pii-
pojnych vozidel a musi byt na takovém vozidle povinné umisténa (konkrétné dvakrat —
jednou z predni ¢dsti a jednou ze zadni ¢asti vozidla). Jedna se obdélnikovou desticku ze
slitin lehkych kovil, nejcastéji v bilé barvé, na které jsou nanesena pismena a ¢islic v ¢erné
barvé. Od 1. kvétna 2004 se na ceskych registra¢nich znackach vyskytuje navic modry pruh
s dvandcti zlutymi hvézdami a zkratkou zemé (CZ). Samoziejmosti jsou prolisy urcené pro
nalepky technické kontroly.

Obecné se pro oznaceni téchto desticek pouziva ndzev Statni pozndvaci znacka (zkrécené
SPZ), ale pouzivaji se dale i terminy jako poznavaci znacka ¢i registrac¢ni znacka (RZ).
Podoba soucasnych registracnich znacek je predepsand vyhlaskou ¢. 343/2014 Sb. [1] a v sou-
¢asném provedeni jsou vydavany dle platného zdkona ¢. 56/2001 Sb.

\
Y

\

Va

Obrazek A.1: Ukazka ¢eské SPZ v nejcastéjsim rozméru 520 x 110 mm [1].

Mezi cislice, kterd mohou byt pouzita na registrac¢nich znackach, patii veskeré arabské
¢islice (0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9). Naproti tomu mezi pismeny, které jsou povoleny, nejsou
vSechna pismena Ceské abecedy. Povolené jsou pouze: A, B, C, D, E, F, H, I, J, K, L, M,
N, P, R,S, T, U V, X, Y, Z. Divodem vynechani zbylych pismen je ten, Ze jsou oproti
jinym hiife rozeznatelnd a mohlo by dochézet k jejich nechténému zaménovani. Potradi
pismen a Cislic neni nijak limitovan a z vyse uvedeného vy¢tu muze nastat jejich jakakoliv
kombinace. Limitujicim je pouze pocet znaku (pismen a ¢islic) na registra¢ni znacce. Ten
sice neni nijak pevné stanoven, ale pohybuje se (v zavislosti na typu) v rozmezi 5 — 8 znaku
na registracni znacku.

Obecné se da Tici, ze celkové rozeznavame 3 typy statnich poznavacich znacek:

e Standardni registracni znacky
e Registracni znacky na piani

e 7Zvlastni registracni znacky
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Mezi standardni registracni znacky patii takové znacky, které jsou povinné pro vSechna
motorova a pripojna vozidla a jsou to ty znacky, které je mozné vidét na silnicich nejcastéji.
Obrazek takové standardni znacky zobrazuje i obrazek A.1. Od roku 2016 je mozné si zaza-
dat i o registracni znacku na prani. Zadatel méa moznost vybrat si z osmi alfanumerickych
znaki, pricemz alespon jeden musi byt ¢islo. Samoziejmosti je, Ze text na SPZ nesmi tvorit
zadny vulgarni a hanlivy vyraz, a také nesmi tvorit nazev néjakého uradu. Volba alfanume-
rickych znaku podléhd vyse uvedenym povolenym pismentm a ¢islicim. Dalsim typem jsou
zvlastni registracni znacky — jednd se o specialni SPZ, kterd jsou vydavany napr. historic-
kym vozidlim (nesou pismeno V), sportovnim vozidlim (nesouci pismeno R), vozidlim pro
zkusebni ucely (nesouci pismeno F) apod.

Mezi dalsi déleni je mozné zaradit déleni standardnich registrac¢nich znacek dle pismen na
krajskou prislusnost. Jednotlivé rozdéleni kédovych pismen a kraji je uvedeno v nasledujici
tabulce:

Kraj Pismeno
Praha
Jihomoravsky kraj
Jihocesky kraj
Pardubicky kraj
Kralovéhradecky kraj
Kraj Vysocina
Karlovarsky kraj
Liberecky kraj
Olomoucky kraj
Plzensky kraj
Stredocesky kraj
Moravskoslezsky kraj
Ustecky kraj
Zlinsky kraj

NCH®nU9ECoRaumomaQw =

Tabulka A.1: Tabulka krajt a jejich kédovych oznaceni
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Priloha B
Priklady spusténi

Program je mozné ovladat nékolika parametry. Jejich vycCet a popis je mozné nalézt v sou-
boru Readme.txt, popripadé zavolanim programu v terminalu s argumentem -h:

$ ./lp —h

Pro vyzkouseni aplikace je mozné vyuzit nasledujici priklady:

B.1 Zpracovani fotografie

Pro zpracovani fotografie se zobrazenim vystupu na monitor lze pouzit néasledujici prikaz
ke spusténi:

$ ./lp —f foto.png

Na vystupu se objevi vstupni fotografie, ve které se odstranil efekt rybiho oka, nalezla
se registrac¢ni znacka, rozpoznala se text na ni a vypsal na vystup.

B.2 Zpracovani videa

Na misto pouziti fotografie jako vstupu, je mozné nahrat na vstup videosoubor. Spusténi
takového programu je mozné v nasledujicim tvaru:

$ ./1p —v video .mp4

Na vystupu se postupné prehraje videosoubor, ktery jiz nebude obsahovat efekt rybiho
oka z kamery a oramuji se detekované SPZ, nad kterymi se zobrazi rozpoznany text.

B.3 Zpracovani do souboru

Pro ptedchozi priklady B.1 a B.2 je mozné misto detekce a rozpoznéni na vystup ulozit
veskeré rozpoznané znaky do souboru. Toto lze ovlivnit pfidanim parametru -s. Spusténi
tedy muze vypadat napiiklad takto:

$ ./lp —f foto.png —s
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