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Anotace

Tato prace se zabyva automatickou detekci a rozpoznavanim registrac¢nich
znacek vozidel (SPZ). V teoretické ¢asti jsou predstaveny zékladni principy
a algoritmy detekce objektl a optického rozpoznavani znakii. Praktickd cast
je vénovana priprave vlastnich dataset. Na nich jsou poté trénovany a testo-
vany algoritmy pro detekci objekti v obraze zalozené na neuronovych sitich
a testovany algoritmy pro optické rozpoznavani znakia. Ty jsou nasledné
kombinovany pro tcely detekce a rozpoznavani SPZ. Na zakladé vysledki
testovani je nalezena nejlepsi kombinace téchto algoritmi. Na zavér je tato
kombinace otestovana na nékolika obrazech SPZ a je uveden prakticky pti-
klad vyuziti vysledki této bakalarské prace.
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Annotation

This thesis is focused on automatic license plate detection and recognition.
In the theoretical part the basic principles and algorithms of object detection
and optical character recognition are introduced. The practical part deals
with its own datasets preparation. These datasets are then used for ob-
ject detection algorithms based on neural networks training and testing and
also for optical character recognition algorithms testing. In the next step
these algorithms are combined for the purposes of license plate detection and
recognition. Based on results the best combination of these algorithms is
found. In the end this combination is tested on several license plate images
and an example of practical usage of this thesis results is given.
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Uvod

Systémy pro detekci a rozpoznani SPZ maji v motoristickém prostiedi ce-
lou fadu uplatnéni. Mzeme je najit u silnic, kde snimaji SPZ vozidel, které
napriklad porusili rychlost. Své uplatnéni maji také na parkovistich s omeze-
nym pristupem, kde takovy systém na zakladé rozpoznané SPZ urcuje, ktera
vozidla maji povoleny vjezd na dané parkovisté, a ktera nikoliv. Takové sys-
témy lze najit nejen na verejnych parkovistich, ale i na branach pro vjezd na
soukromé pozemky, ¢i do osobnich garazi. Na placenych parkovistich mize
byt na zakladé rozpoznané SPZ pii vjezdu a odjezdu vozidla automaticky
vypocitan poplatek za parkovani.

Pro tucely detekce a rozpoznani SPZ se tato bakalarska prace zabyva
dvéma odvétvimi pocitacového vidéni. Prvnim z nich je detekce objektt. V
teoretické Casti jsou predstaveny zakladni principy detekce objektii, nékolik
modelil zaloZzenych na neuronovych sitich a zptisoby jejich vyhodnoceni a
porovnani. Dva z téchto algoritmii jsou pak v praktické ¢asti natrénovany na
vlastnim datovém setu. Tyto natrénované algoritmy slouzi k ziskani lokace
SPZ v obraze.

Znalost této lokace je duilezitd pro ziskani vyrezu SPZ z plivodniho ob-
razu. Vytiznuta SPZ je pak pfedlozena jednomu z algoritmii pro optické roz-
poznavani texti, coz je druhé odvétvi metod pocitacového vidéni, kterym
se tato bakalarska prace zabyva. Zde jsou v teoretické ¢asti rovnéz predsta-
veny zakladni principy tohoto odvétvi a to jak obecné, tak primo principy
rozpoznavani SPZ. Také jsou zde popsany dva algoritmy. Jeden pfimo pro
ucely rozpoznavani SPZ a druhy se sirokou aplikaci pro rozpoznavani textu.

Zavér praktické casti je vénovan kombinaci riznych ptistupt rozpozné-
vani SPZ. Jsou zde implementovany dva algoritmy pro detekci texti SPZ
a hodnoti se jejich tispésnost a rychlost jak samostatné, tak v kombinaci s
obéma natrénovanymi modely pro detekci objekta SPZ.



1 Teoreticka cast

1.1 Rozpoznavani registracnich znacek

Registracni znacky (zkrdcené RZ) slouzi jako jednozna¢né a unikatni iden-
tifika¢ni oznaceni kazdého motorového vozidla, privésu, ¢i navésu. Termin
registraéni znacka je oficidlni legislativni nizev zavedeny v Ceské republice
roku 2001. Nicméné v praxi se stale vice pouziva termin statni poznavaci
znacka (zkracené SPZ).

Od rozmachu metod pocitacového vidéni se tyto metody zacaly hojné
vyuzivat i pro tucely automatického rozpoznavani SPZ a v soucasnosti exis-
tuje celd rfada komplexnich, jiz vyvinutych systémi pro tyto ucely. Jednim z
nich je GPP LPR od spolecnosti GREEN Center, nejvétsi ¢eské spolecnosti
vyvijejici parkovaci systémy. Tento systém se vyznacuje vysokou presnosti a
nizkou chybovosti pti rozpoznavani znakia SPZ. Poskytuje i celou fadu do-
pliikovych funkei pro vétsi komfort pri parkovani, jako je napriklad navadéni

vvvvvvvv

Existuje také uz i velké mnozstvi softwarovych programu zajistujicich
rozpoznani SPZ po predlozeni obrazu z kamery. Jednim z nich je Carmen od
madarské spolecnosti Adaptive Recognition, ktery se vyznacuje schopnosti
¢teni registracnich znacek vsech statll svéta a ma siroké vyuziti nejen na
parkovistich, ale i v dopravé [2].

Tyto systémy a softwarové programy jsou ovsem velmi drahou zalezitosti.
V soucasné dobé je k dispozici jiz celda fada volné dostupnych (tzv. open-
source) technologii, pomoci kterych se dé softwarova ¢ast této problematiky
zastitit. Co se tyCe hardwaru, na kterém se da takovy systém poté imple-
mentovat, tak se jako idedlni feseni jevi mikropocita¢ Raspberry Pi s jeho
oficidlnim kamerovym modulem V2. Tento cely hardwarovy set se da pori-
dit do 1500 K¢é. V porovnani s cenou hotovych systémi, ktera se pohybuje
v Tadech deseti tisicti korun je to zanedbatelna castka.

Ovsem, zZe profesionalni systémy jsou mnohem lépe vyladéné a poskytuji
mnoho uzitecnych doplikovych funkci. Pro bézné pouziti vsak postacuje i
systém postaveny na volné dostupnych softwarovych technologiich a zminé-
ném hardwaru.



1.2 Rozpoznavani obrazi a detekce objekti

Detekce objekti je tloha pocitacového vidéni umoznujici identifikovat a kla-
sifikovat objekty v obraze, nebo ve videu. Algoritmus nalezne pozici objektu
a nakresli kolem ni ramecek. Kazdy nalezeny objekt je dale klasifikovan do
jedné ze trid a je také vyjadrena mira divéry pro nalezitost k prislusné tiideé.

Detekce objekt (Object Detection) je ¢asto zaménovana s jinou tlohou
pocitacového vidéni, a to sice s rozpoznavanim obraziu (Image Recognition).
Algoritmy pro rozpoznavani obrazu na rozdil od téch pro detekci objektu
poskytuji pouze informaci o tom, jaky objekt se v daném obraze nachézi.
Neposkytuji vSsak informaci o poc¢tu objekt v obraze, nebo o jejich presné
lokaci. Napriklad, kdyz bude algoritmu pro rozpoznavani obrazi predlozen
obrazek, na kterém jsou dva psi, tak vrati jen informaci o tom, Ze na obrazku
je pes. Na rozdil od algoritmu pro detekeci objektt1, ktery rozpozna v obrazku
dva psy a vrati i jejich presnou lokaci v podobé ramecki okolo kazdého z
nich [1]. Rozdil mezi tlohou detekce objekti a rozpoznani obrazi je mozné
vidét na obrazku 1.

Image Object
Recognition Detection

Obrézek 1: Rozdil mezi dvéma tilohami pocitacového vidéni - rozpoznavanim
obrazt a detekei objektu [1]

Pro tucely této bakalarské prace je dulezité védét nejen, ze se v obraze
nachézi SPZ, ale také presny pocet SPZ v obraze a jejich umisténi, aby
mohla byt oblast SPZ z obrazu vyriznuta a dale predana algoritmu pro
rozpoznani textu SPZ. Z tohoto divodu se tato bakalarska prace dale zabyva
jen algoritmy pro detekci objektii.
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1.2.1 Typy algoritmit

Pro tlohu detekce objektt existuji v zasadé dva typy algoritmii a oba z nich
jsou zalozeny na strojovém uceni. Prvnim typem jsou tradi¢ni algoritmy,
které muzeme zaradit k expertnim systémum. Zakladaji se totiz na rozpo-
znévani ruznych vlastnosti (Features) daného obrazu (Feature Engineering),
jako jsou naprtiklad identifikace skupin pixell, nebo histogramu hran. Tyto
vlastnosti jsou pak pridany do regresivniho modelu (Classifier with shallow
structure), ktery slouzi jako klasifikiator a predikuje umisténi daného objetu
a také ramecek pro vizualizaci jeho lokace. Pro tcely tohoto klasifikdtoru
muze byt pouzita neuronova sif.

S/
Input > ‘:Fj »  Features > Cutput
Feature Engineering Classifier with
(Manual Extraction+Selection) ( a) shallow structure
Input > »  Output

Feature Learning + Classifier
(End-to-End Learning)

(b)

Obrazek 2: Rozdil mezi dvéma typy algoritmt pro detekci objektt - tra-
diénimi (a) a témi zalozenymi pouze na hlubokych neuronovych sitich (b)
[16]

Druhym, modernéjsim a v soucasnosti vice pouzivanym typem jsou me-
tody detekce objektii zalozené pouze na neuronovych sitich. Rozdil mezi
témito dvéma typy algoritmu je popsan na obrazku 2.

1.2.2 Metody zalozené na neuronovych sitich

Metody detekce objektti zalozené pouze na hlubokyjch neuronovych sitich
maji oproti tradi¢nim metodam vyhodu, zZe pri jejich pouzivani neni nutné
analyzovat jednotlivé vlastnosti daného obrazu zvlast, nybrz je mozné pred-
lozit algoritmu obraz na vstup jako celek. Jednd se o tzv. end-to-end pristup
a je pri ném natrénovan cely proces véetné analyzy a vybéru priznaki da-
ného obrazu. [1]. Z tohoto duvodu jsou tyto metody mnohem pouzivanéjsi
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a zabyva se jimi i tato bakalarska prace.

V praktické ¢asti této bakaldrské prace jsou natrénovany dva z nejvice
pouzivanych algoritmu zaklddajicich se na pristupu end-to-end. Prvnim z
nich je YOLO, ktery pracuje na principu rozdéleni vstupniho obrazu do
miizky specifickych rozméri a za detekci objektt poté zodpovidaji jednotlivé
bunky této mrizky. Druhym natrénovanym algoritmem je Faster R-CNN,
ktery je nejcastéji pouzivanou verzi algoritmt pro detekci objektil z rodiny
R-CNN. Dalsimi velmi pouzivanymi algoritmy zalozenymi na ptistupu end-
to-end jsou DETR a SSD.

1.2.3 Algoritmy pro detekci objektti

V této kapitole je popsano pét algoritmii pro detekci objekt. Prvni tTi jsou
z rodiny R-CNN a jedna se o prikopniky v oblasti algoritmii pro detekci
objektt. Dalsi dva, o néco modernéjsi, jsou YOLO a DETR.

1.2.3.1 R-CNN

R-CNN byl poprvé popsan v publikaci "Rich feature hierarchies for accurate
object detection and semantic segmentation" v roce 2014. Jedna se o jeden
z prvnich uspésnych modeli pro detekci a lokalizaci objektti zaloZzenych na
neuronovych sitich.

Model je slozen ze tii zédkladni c¢asti. Prvni ¢ast po obdrzeni vstupniho
obrazu (Input image) pomoci algoritmu zvaného Selective search vygeneruje
2000 regionu (Extract region proposal), které potencidlné obsahuji néjaky
objekt. Ve druhé casti je kazdy z téchto regionti priveden na vstup neuro-
nové sité, kterd uréi vlastnosti daného regionu (Compute CNN features).
Tteti cast pak zajistuje klasifikaci daného regionu pomoci linearnich SVM
klasifikatoru (Classify regions) a je zde urceno, jaky objekt se v daném re-
gionu nachézi [18]. Graficky popis téchto tfech ¢asti je zobrazen na obrazku
3.

R-CNN dosahl na datasetu PASCAL VOC 2010 obsahujici 20 tiid ob-
jektu v kategoriich osoby, zvifata, domaci vybaveni a vozidla [15] hodnoty
mAP 53.7 % [18]. Nicméné m4 tfi zdsadni problémy. Prvni problém je jeho
nemald Casova a pamétova narocnost jak pti trénovani, tak béhem procesu
detekce objektl. Tento problém je zptisoben tim, ze pro kazdy ze 2000 vyge-
nerovanych regionti obsahujici potencialné néjaky objekt jsou pomoci neuro-
nové sité nalezeny vlastnosti, ale nékteré vygenerované regiony se prekryvaji.
Tim dochézi zbytecné k nalezeni nékterych vlastnosti nékolikrat. Druhym
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R-CNN: Regions with CNN features
warpeJd region

il

4,

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

Obrazek 3: Tii zékladni ¢asti modelu R-CNN [18§]

problémem je, Ze algoritmus Selective search pro vygenrovani téchto 2000 re-
gionil neni nijak natrénovan a muze tedy generovat chybné regiony. Navic je
také velmi casové naroc¢ny. Poslednim problémem modelu je jeho struktura.
Cely model je rozdéleny do tfech samostatnych casti, které musi byt natré-
novany samostatné, a z toho divodu je obtizné najit jeho globalni optimalni
nastaveni. [11].

1.2.3.2 Fast R-CNN

Dva ze zminénych problémit R-CNN fesi vylepsend verze tohoto modelu
zvand Fast R-CNN. Tento model muze byt trénovat najednou (end-to-end),
je tedy snazsi najit zminéné optimalni nastaveni. Prindsi také zlepseni v
rychlosti detekce, protoze jiz nedochazi ke zbytecnému vicendsobnému ge-
nerovani vlastnosti nékterych éasti obrazu. Nicméné problém se Selective
search stéle setrvava [11].

Outputs: bb ox
softmax regressor

Rol FC FC
pooling
layer FCs

Rol feature
vector For each Rol

Obréazek 4: Architektura Fast R-CNN [11]

Vstupem do Fast R-CNN je obraz a sada regiont, kde by se potenci-
alné mohl nachézet néjaky objekt (Region of Interest - Rol). Cely obraz je
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nejprve zpracovan sekvenci konvoluéné propojenych vrstev a je vytvorena
mapa vlastnosti pro cely obraz (Conv feature map). Poté je z této mapy po-
moci specialni vrstvy (Rol pooling layer) vybran vektor ptiznakia Rol (Rol
feature vector) a tento vektor je souc¢asné ptiveden na vstup dvou sekvenci
s plné propojenymi vrstvami (FC). Kazda z nich poskytuje jeden vystup
z celého procesu. Prvni vystupem je pravdépodobnost nélezitosti objektu
k dané tridé a také pravdépodobnost pritomnosti pozadi spocitané pomoci
funkce softmax. Druhym vystupem jsou pak ¢tyfi souradnice ramecku pro
kazdy objekt [11]. Architektura Fast R-CNN je zobrazena na obrazku 4.

1.2.3.3 Faster R-CNN

Reseni poslednfho problému R-CNN piinasi model Faster R-CNN. Zde uz
neni pouzit algoritmus Selective search pro ucely navrhu regioni obsahujici
potencialné néjaky objekt. Tento tikol zastava neuronova sit.

classifier

Rol pooling

A\,

propoy 7 9
e,

Region Proposal Network

feature maps

L) /

Obrézek 5: Architektura Faster R-CNN [19]
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Vstupem je pouze obraz a podobné jako v pripadé Fast R-CNN je sek-
venci konvoluénich vrstev (conv layers) vytvorena mapa vlastnosti celého
obrazu (feature maps). Nésleduje zminovana hluboka neuronova sit tzv. Re-
gion Proposal Network, ktera navrhuje regiony, kde by se potencialné mohl
nachézet néjaky objekt (proposals). Déle je postup detekce obdobny jako v
pripadé Fast R-CNN. Navrzené regiony obsahujici potencialné néjaky objekt
jsou predany tzv. Rol pooling sekvenci s plné propojenymi vrstvami, ktera
pro kazdy z nich vybere dané vlastnosti z mapy vlastnosti celého obrazu.
Opét tedy vznikaji vektory priznaki pro kazdy z téchto regiont, které jsou
predany dvéma vystupnim sekvencim s plné propojenymi vrstvami. Vystu-
pem ze sité jsou opét dvé hodnoty pravdépodobnosti (pro tfidu objektu a
pozadi) a Ctyfi soufadnice rdmecku okolo objektu [19]. Architektura Faster
R-CNN je zobrazena na obrazku 5.

1.2.3.4 YOLO

YOLO byl poprvé popsan v publikaci "You Only Look Once: Unified, Real-
Time Object Detection'z roku 2015 jako prvni model, ktery detekuje objekty
jednofazové. Neni tedy rozdélen na jednotlivé ¢asti pro generovani regiont
potencionalné obsahujici néjaky objekt, pro klasifikaci jejich vlastnosti a pro
jejich vyhodnoceni. Cely model tvori jedna neuronova sit se 24 konvolu¢nimi
vrstvami a dvéma plné propojenymi vrstvami na vystupu sité [14]. Archi-
tektura sité je zobrazena na obrazku 6.
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Obrézek 6: Architektura YOLO [14]

Vstupni obraz je systémem modelu nejprve rozdélen do mrizky S x S.
Poté plati, ze pokud se stred néjakého objektu, ktery se vyskytuje v obraze,
nachézi v jedné z bunék, tak je pravé tato bunka zodpovédna za jeho detekci.
Kazda bunka miuze predikovat az B rameckt a také hodnotu spolehlivosti.
Tato hodnota popisuje diivéru modelu k tomu, Ze se objekt v daném ramecku
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nachézi a popisuje také presnost umisténi ramecku. Pokud se v bunice objekt
nenachazi, tak tato hodnota je nula. V ostatnich pripadech je rovna hodnoté
IoU mezi predikovanym a skuteénym rameckem [14].

Hodnota spolehlivosti je prvnim vystupem z modelu, ktery nalezi kaz-
dému predikovanému ramecku. Dalsi ¢tyTi vystupy se tykaji umisténi pre-
dikovaného ramecku v obraze. Hodnoty (x, y) urcuji stred predikovaného
ramecku relativné k burice a hodnoty (w, h) urcuji sitku a vysku prediko-
vaného ramecku relativné k rozmértim celého obrazu. Vsechny tyto vystupy
ze sité nalezici ke kazdému predikovanému ramecku jsou v rozmezi mezi 0 a
1. Kazda bunka také predikuje C pravdépodobnosti, pricemz kazdéa z nich
nalezi jedné ze tiid, na které byl model natrénovan. Tento pocet C pravdé-
podobnosti je nezavisly na poc¢tu predikovanych ramecku B [14]. Pro kazdou
bunku je tedy vystupem ze sité nasledujici vektor:

y=[Prx1y1wi hy Paxoyswo hy ... Ppxp ygwp hpci o ... ¢

Celkovy vystup sité je zakdédovan v tenzoru o dimenzi Sx Sx (B * 5 + C).
Pro kazdy objekt mize byt v pribéhu trénovani modelu predikovano danou
bunkou vice ramecki, nicméné na konci je zachovan jen jeden a to sice ten
s nejvetsi hodnotou IoU vzhledem ke skutecnému (pozadovanému) ramecku
okolo daného objektu. Jsou také odstranény ramecky, jejichz spolehlivost je
mensi, nez je zvoleny prah [14].

[~ .—;-mw--__ § in

[ [ P
o N I O

5 x 5 grid on input ¥ : Final detectiong

Class probability map

Obréazek 7: Postup detekce objekttt modelem YOLO [14]
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Postup detekce objektt pomoci YOLO je zobrazen na obrazku 7 a da se
shrnout do tfech nasledujicich krokii:

1. Rozdéleni vstupniho obrazu na vstupu do mrizky (S x S grid on output)

2. Predikce rameckt a t¥id v kazdé butice (Bounding boxes + confidence,
Class probability map)

3. Vybér ramecku s nejvétsimi hodnotami spolehlivosti (Final detections)
[14]

1.2.3.5 DETR

Nejnovéjsim z jednofazovych modeli pro detekci objektt je DETR, ktery
byl publikovan v praci s nazvem "End-to-End Object Detection with Trans-
formers" v roce 2020. Jedna se o zcela novy pristup detekce objektti. Model
obsahuje kromé konvolu¢ni neuronové sité na vstupu a neuronové sité s plné
propojenymi vrstvami na vystupu i dva transformery pouzité pro tucely en-
kodéru a dekodéru [17].

Transformery jsou novym stavebnim kamenem algoritmii pro strojovy
preklad, zpracovani feci, ¢i pocitacové vidéni, zalozenym na blocich mecha-
nismt pozornosti. Mechanismus pozornosti je sekvence vrstev neuronové site,
ktera shlukuje informace ze vstupni sekvence, kterou je napriklad text k
prekladu. Velkou vyhodou bloktt mechanismii pozornosti je jejich schopnost
provadét globalni vypocty pri pouziti malého obsahu paméti. To z nich déla
daleko prijatelnéjsi feseni pro dlouhé sekvence, nez jakym jsou rekurentni
neuronové sité [17].

Detekce objektt pomoci DETR probiha ve tiech zakladnich krocich. V
prvim kroku je vstupni obraz priveden na vstup konvolu¢ni neuronové sité

(CNN), ktera najde soubor vlastnosti daného obrazu (set of image features)
[17].

Tento soubor vlastnosti je ve druhém kroku priveden na vstup enkodéru,
kde je nejprve redukovan jednou konvoluc¢ni vrstvou a prostorové dimenze
jsou sbaleny do jedné. Kazdéd vrstva enkodéru mé standardni architekturu
tvorenou blokem mechanismu pozornosti a dopfednou neuronovou siti. Pro-
toze je architektura transformeru permutacné-invariantni, coz znamena, ze
nepredpoklada zadné prostorové vztahy mezi prvky, tak je jesté nutné na
vstup kazdé vrstvy mechanismu pozornosti enkodéru navic privést data o
poziénim kédovéani (positional encoding). Enkodér na zdkladé predlozenych
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Obréazek 8: Architektura modelu pro detekci objektia DETR [17]

vstupu zpracuje vystup, ktery je pak vstupem dekodéru. Architekrura de-
kodéru je totozna se standardni architekturou transformeru s tim rozdilem,
ze v tomto pripadé zpracovava jeden objekt v kazdé ze svych vrstev. Tato
architektura je rovnéz permutacné-invariantni a tak je nutné opét na vstup
kazdé vrstvy mechanismu pozornosti privést data o poziénim kédovani, které
v tomto pripadé predstavuji dotazy na jednotlivé objekty v obraze (object
queries). Pro kazdy z téchto dotazii na objekty dekodér na zékladé pred-
lozenych vstupt, reprezentovanymi vystupy z enkodéru, vygeneruje jeden
vystup [17].

Ve tretim kroku je kazdy z téchto vystupt predlozen dopredné neuronové
siti (FFN) tvorené tfemi vrstvami perceptronu s ReLU aktivacni funkcemi.
Tato sit kazdy nezavisle zpracuje. Koneénym vystupem z celého modelu
jsou ¢tyTi souradnice ramecku a informace o t¥idé pro kazdy z dotazil na
jednotlivé objekty v obraze [17]. Architektura modelu DETR je zobrazena
na obrazku 8.

1.2.3.6 Detectron2

Detectron2 je knihovna vyvinutd vyzkumnym tymem pro umeélou inteligenci
spolecnosti Facebook poskytujici moderni algoritmy pro detekci a segmentaci
objektld. Hlavnim cilem této knihovny je podpora vyzkumnych projekti v
odvétvi pocitacového vidéni a produkénich aplikaci Facebooku [3].

V oblasti detekce objekti poskytuje tato knihovna mnoho novych funk-
cionalit, jako je naptiklad rotace ohranic¢ujicich rameckii okolo objektti. Tré-
novani algoritmt, které knihovna poskytuje, je pii jejim pouziti mnohem
rychlejsi, nez pii pouziti jejich ptvodnich implementaci [3]. V praktické ¢asti
je pomoci této knihovny pro ucely detekce objektti SPZ v obraze dotrénovan
na vlastnich datech jeden z modeli Faster R-CNN.
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1.2.4 Miry

Kdyz je natrénovan detektor objekti, tak dalsim krokem byva ovéreni jeho
fungovani. Natrénovany model je obvykle schopny najit objekty, k jejichz
nalezeni byl natrénovan. Tento fakt vSak nestaci k vycisleni jeho tspésnosti
a uz viubec ne k porovnani prislusného modelu s jinym. K tomu se uzivaji
miry, coz jsou veli¢iny, které lze spocitat pii ovérovani modelu testovaci
sadou obrazt [20].

1.2.4.1 Intersection over Union (IoU)

Zékladni mira pro ovéreni spravnosti fungovani detektoru objektl se nazyva
Intersection over Union (zkracené IoU) a udava presnost detektorem predi-
kovaného ramecku. Je definovina jako pomér sjednoceni (Area of Overlap)
ploch detektorem predikovaného ramecku (Detected box) se skuteénym ré-
meckem (Object) a jejich prunikem (Area of Union) [20]. Vzorec a grafické
znazornéni IoU je vidét na obrazku 9.

intersection

loU Area of Overlap Detected box
ou =

Area of Union

Detected box

Obrazek 9: Vzorec a grafické znazornéni miry loU [20]

Hodnota IoU nabyva hodnot mezi 0 a 1. Kdyz je tato hodnota rovna 1,
tak se jedna o naprostou shodu predikovaného a skutecného ramecku. Kdyz
je hodnota IoU vétsi, nez prah (nejcastéji 0.5), tak se ramecek povazuje za
spravné predikovany [20].

1.2.4.2 Miry odvozené od IoU

Vypoctenim IoU pro vSechny vSechny objekty na vsech obrazech z testovaci
sady je dosazeno prehledu o tom, kolik detekci bylo vyhodnoceno jako:

« True Positive (zkracené TP), coz znamena pocet predikovanych
ramecki s hodnotou IoU > prah (nejcastéji 0.5)
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« False Positive (zkriacené FP), coz znamend pocet predikovanych
rameckt, tam kde se zadny objekt nenachazi

« False Negative (zkracené FIN) | coz znamend pocet viibec nepredi-
kovanych rameckt okolo existujicich objektii, nebo rdamecka prediko-
vanych s hodnotou IoU <= prah (nejcastéji 0.5) [20]

"

IoU = 0.53

Groundtruth

Obréazek 10: Priklad dvou rdameckt s riznymi hodnotami IoU spocitanych
vici skuteénému (pozadovanému) ramecku (Groundtruth) [20]

Pri znalosti téchto pocth je mozné vypocitat dvé dilezité odvozené miry,
konkrétneé:

e Precision, kterd udava procento spravné predikovanych ramecki ze
vsech predikovanych. Jinak Teceno, je to pravdépodobnost, ze bude
ramecek spravné predikovan.

TP

Precision = T’P—}——[TP

o Recall, kterd udava procento spravné detekovanych objekti. Napti-
klad recall 0.9 znamend, ze 90 % objektu bylo spravné detekovéno
20].

TP

Recall = 755N
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Obrézek 11: Grafické znazornéni mir Precision a Recall a jejich vztahu k TP,
FP a FN [5]

Treti odvozenou mirou je F1 skore, které lze vypocitat z Precision
a Recall pomoci néasledujiciho vztahu:

Precision - Recall

Fl1=2.
Precision + Recall

1.2.4.3 mean Average Precision (mAP)

Posledni mirou poskytujici vyhodnoceni detektoru objektt je mean Average
Precision (zkracené mAP). Pro jeji vypocet je nutné znat hodnoty mir Pre-
cison a Recall popsanych vise.

Modely detekce objekti jsou vétsinou vyhodnocovany tak, ze jsou spo-
¢itany hodnoty IoU vsech ramecku pro rizné hodnoty prahii rozhodujici o
spravnosti predikce rdmecku. Naptiklad nejen pro hodnotu prahu 0.5, ale i
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pro hodnoty prahti v rozmezi 0.2 az 0.9 s krokem 0.05 [10]. Touto procedurou
lze ziskat graf zavislosti miry Precission na mife Recall pro rizné hodnoty
prahii IoU tak jak je to vidét na obrazku 12.

1.0 fm—_
0.84 conf-thres 0.9
P=0.98, R=0.3
0.6
c
2
i
o AP = area under P-R curve
o
0.44
conf-thres 0.1
0.24 P=0.2, R=0.9 \
0.0 T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Obrézek 12: Priklad grafu zavislosti miry Precission na mite Recall pro rtizné
hodnoty prahti IoU (conf-thres) a miry AP reprezentované plochou pod kiiv-
kou v tomto grafu [20]

Plocha pod kfivkou v tomto grafu (area under P-R curve) je rovna hod-
noté Average Precision (zkriacené AP), coz je hodnota této miry pro
jednu tridu. Pro ziskani hodnoty mAP pro vSechny tfidy je nutné hodnoty
AP pro jednotlivé tiidy zprumeérovat pomoci vzorce

1 n
mAP = *ZAP]C,
"=

kde APy je hodnota AP pro jednu t¥idu a n je pocet t¥id [10].

1.3 Optické rozpoznavani texti

Optické rozpoznavani znaku ¢i OCR (z anglického nazvu Optical Character
Recognition) je jednim z nejstarsich odvétvi pocitacového vidéni. Zabyva
se prevodem naskenovaného, vytisténého, ¢i ruéné psaného textu (Scanned
or Printed or handwritten document) na text, ktery muze byt zpracovan
pocitacem. D& se vyuzit i na prevod textu z obrazu (Image with text),
kterym se pro ucely rozpoznavani SPZ zabyva tato bakalarska prace.
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Obrazek 13: Vizualizace pouziti optického rozpoznavani textu pro ruzné
ucely [9]

Optické rozpoznavani znakl je komplexni problém, zejména u ruéné psa-
nych texti, kde tuto komplexnost zpusobuje mnoho styli psani. Jinymi
slovy, ten samy znak muze mit pokazdé jinou velikost a také mtze byt jinak
naklopeny [8]. V tisténych textech tuto komplexnost zptisobuji rizné fonty
pisma. V ptipadé rozpoznavani texttt SPZ miize mit napriklad SPZ jiného
statu odlisny font, nez ta ceska.

Image acquisition ——m= Pre-processing —m  Layout analysis

Y
Post-processing  -4—— Chgract&:er -4— Word segmentation
classification

Obrazek 14: Blokové schéma jednotlivych krokt procesu optického rozpo-
znavani znaku [9]

Proces optického rozpoznavani znakt zahrnuje nékolik krokt. Prvnim
krokem je ziskani obrazu (Image acquisition), kdy je obraz porizen napriklad
fotoaparatem, kamerou, nebo je naskenovan skenerem. Nasleduje predzpra-
covani obrazu (Pre-processing), kde je obraz upraven. Naptiklad je zde od-
stranén Sum, upravena velikost obrazu, nebo jsou vyhlazeny hrany objekti.
Poté je pro tucely zachyceni struktury textu analyzovano rozlozeni jednot-
livych znaku (Layout analysis) a nasleduje segmentace textu na jednotlivé
znaky (Word segmentation). Pfedposlednim krokem je samotna klasifikace
jednotlivych znaku (Character clasification), kdy se pouZiva rozpoznavacich
vzoru. Kazdy znak je porovnan se vSemi vzorovymi a priradi se k tomu,
kde je nalezena nejvétsi shoda. Poslednim krokem je nasledné zpracovani
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(Pre-processing), kdy jsou nalezené znaky shromézdény a jsou spojovany do
slov. Tento proces je opakem procesu segmentace [8]. Blokové schéma popi-
sujici jednotlivé kroky procesu optického rozpoznavani znakl je zobrazeno
na obrazku 14.

1.3.1 Rozpoznavani textt SPZ

Jednim z konkrétnich oblasti, kde se da optické rozpoznavani texti vyuzit
je rozpoznavani texti SPZ. Tato tloha obsahuje v zasadé dvé zakladni ¢asti,
konkrétneé:

1. Nalezeni SPZ - ta se provadi pomoci natrénovaného detektoru objekti
a nejcastéji je tento detektor na bazi neuronové sité

2. Extrakce textu z detekované SPZ - tu zajistuje algoritmus pro optické
rozpoznavani znaku

Specializované algoritmy pro rozpoznavani textii SPZ zpravidla obsahuji
obé tyto casti. V nésledujici kapitole je popsan jeden z nich.

1.3.2 Algoritmy pro rozpoznavani textu

V této kapitole jsou popsany dva algoritmy pro rozpoznavani text. Prvnim
z nich je Tesseract OCR, coz je univerzalni algoritmus, ktery je pouzitelny
pro sirokou skalu tloh od rozpoznavani textii z dokumentii, az po rozpo-
znavani drobnych texti z obrazi. Druhym z nich je OpenALPR, coz je
specializovany algoritmus pro rozpoznavani textu SPZ. Oba tyto algoritmy
jsou pak v praktické ¢asti implementovany v programovacim jazyce Python
a vyzkouseny pro tcely rozpoznavani texttt SPZ.

1.3.2.1 Tesseract OCR

Prvni verze Tesseract OCR byla vyvinuta v laboratorich Hawlett Packard
mezi lety 1985 a 1994. V roce 1996 byl Tesseract OCR upraven pro ucely
pouziti v operacnim systému Windows a v roce 1998 byl prepsan z jazyku
C do C++. Jako volné dostupny software (open-source) je Tesseract OCR
k dispozici od roku 2005. Vyvoj softwaru je od roku 2006 sponzorovan spo-
le¢nosti Google. Posledni verze, Tesseract v4.1.0, pochézi z ¢ervence 2019
[13].

Tesseract OCR je Siroce rozsiteny software pro optické rozpoznavani
znaklu podporujici Sirokou skéalu jazyku. Jako knihovnu je ho mozné im-
plementovat v mnoha programovacich jazycich. Navic poskytuje trénovaci
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metody pro vyvojarské tucely. Uzivatelé ho tedy mohou natrénovat na roz-
poznavani svych vlastnich znaku [13].

Input Image
Adaptive
Thresholding |-
IL ) e
Connected A//‘
Component |
Analysis -
-
iL A/; Character ouflines
Find Lines and [\~
words
> Character outlines
| \\i Organized into words
J L A
Recognize word \\‘/“ Recognize word \ Extracted text
(Passl) / (Pass2) / from image

Obréazek 15: Zakladni kroky procedury optického rozpoznavani znak po-
moci Tesseract OCR [9]

Optické rozpoznavani znakia pomoci Tesseract OCR probiha ve ¢tyrech
zakladnich krocich:

1. Prevod vstupniho obrazu na binarni obraz (Adaptive Tresholding)

2. Extrakce okraju znaki (Connected component analysis), jinymi slovy
jde o nalezeni hran

3. Nalezeni tadek a slov (Find lines and words) a vytvoreni tzv. Blob
objekt1, které jsou poté spojeny dohromady za tcelem vytvoreni radky
textu k precteni

4. Samotné rozpoznani probiha ve dvou oddélenych krocich

o Rozpoznéni jednotlivych pismen pomoci klasifikatoru (Pass 1)

e Rozpoznani jednotlivych slov skladajicich se z rozpoznanych pis-
men (Pass 2)
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1.3.2.2 OpenALPR

OpenALPR je volné dostupnd knihovna specializovand pro rozpoznavani
textil SPZ napsana v programovacim jazyce C+-+. Tuto knihovnu je mozné
implementovat v mnoha programovacich jazycich, jako jsou napriklad Py-
thon, Java, nebo C#. Vstupem do algoritmu miize byt obraz, nebo video.
Vystupem je seznam moznych kandidatt na SPZ v textové podobé spolu
s hodnotou duvéry (Confidence) pro kazdého kandidata z tohoto seznamu.
Tato hodnota vyjadruje do jaké miry algoritmus véri, ze se jednd pravé o
tuto SPZ. Rozsah seznamu téchto kandidat je volitelny a je ho mozné na-
stavit pTi konfiguraci knihovny. Stejné tak se da specifikovat stat, ze kterého
budou rozpoznavané SPZ.

Detection Binarization Character Plate Edges
> — > »
Analysis
Post OCR Character Deskew
Processing [* N segmentation [*

Obrézek 16: Blokové schéma znazornujici zpracovani vstupniho obrazu a jeho
vyhodnoceni pro ucely prevodu SPZ do textové podoby pomoci OpenALPR
[7]

Zpracovani vstupniho obrazu a jeho vyhodnoceni pro tcely prevodu SPZ
do textové podoby probihd v nasledujicich etapéach:

» Detekce (Detection) - nalezeni potencidlnich regiont, kde se mize na-
chazet SPZ

 Binarizace (Binarization) - prevedeni obrazu do formy obsahujici jen
bilou a ¢ernou barvu

o Analyza znaku (Character Analysis) - nalezeni tzv. Blobt (oblasti o
velikosti znakl) v potencionalnich regionech

o Analyza hran (Plate edges) - nalezeni hran a tvaru SPZ

o Deskew - transformace perspektivy pro tucely primého pohledu na za-
kladé idedlniho tvaru SPZ

» Segmentace znaki (Character segmentation) - izolace jednotlivych znaki
a jejich procisténi, aby mohly byt analyzovany jednotlivé
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e OCR - analyza kazdého znaku a poskytnuti vice moznosti, o jaky znak
jde

 Naésledné zpracovani (Post Processing) - vytvoreni seznamu kandidatt
SPZ v textové podobé [12]

1.3.3 Zptsoby vyhodnoceni rozpoznavani texti

V této bakalarské praci jsou pro tucely vyhodnoceni spravnosti rozpoznaného
textu SPZ pouzity dva pristupy. Prvni z nich povazuje za spravné rozpoznany
text SPZ jen ten, ktery presné odpovida skutecnému textu SPZ. To znamena,
ze rozpoznany text SPZ musi obsahovat vSechny znaky jako skutecna SPZ
a na stejnych pozicich. Druhy ptistup vyuziva Levenshteinovy vzdalenosti
dvou Tetézci.

1.3.3.1 Levenshteinova vzdalenost

Levenshteinova vzdalenost mezi dvéma fetézci je definovana jako minimalni
pocet operaci vkladani, mazani a substituce takovych, aby po jejich prove-
deni byly zadané Tetézce totozné. Levenshteinova vzdalenost byla zavedena
v roce 1965 Vladimirem Levenshteinem [6].

Vypocet Levenshteinovy vzdalenosti je postaven na principu prochazeni
a vyplnovani matice, kde radky odpovidaji znakiam fetézce A a sloupce zna-
kim fetézce B [6]. Ptiklad pocatecni podoby matice je zobrazen na obrazku
17.

=
= e no

o
ot

Obrazek 17: Priklad pocateéni podoby matice pro vypocet Levenshteinovy
vzdélenosti [6]
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Slalt|u|r|d|al|y
0[1(2(3|4|5[6|7]8
S|1]0[1|2|3|4|5|6]|7
ul2(1(1]2(2]|3[4|5]|6
n(3(2(2(2(3|3[4|5]|6
d|4|3 (333 [4(3|4]5
a|b|4|3|4]|4|4|4|3]4
v|6|5(4]4]5|5(5|4]|3

Obréazek 18: Priklad konecné podoby matice pro vypocet Levenshteinovy
vzdélenosti [6]

Pti prochazeni matice M plati pro jeji hodnotu na kazdém i-tém radku
a j-tém sloupci nasledujici:
MIi][j] = min(M[i — 1][j] + 1, M[i][j — 1] + 1, M[i — 1][j — 1] + const) ,
kde const = 0, pokud A[i] = Blj], jinak const =1 [6]

Konecéna podoba matice pro vypocet Levenshteinovy vzdalenosti z ob-
razku 17 je zobrazena na obrazku 18. Vyslednd hodnoty Levenshteinovy
vzdalenosti je vzdy rovna poslednimu spoc¢tenému prvku matice M a v tomto
ptipadé je to 3 [6].
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2 Prakticka c¢ast

2.1 Trénovaci a testovaci data

Aby mohla byt natrénovana jakakoliv neuronova sit, tak jsou zapottebi tré-
novaci data. Obvykle plati, Ze ¢im vice jich je, tim lépe. Jednou z praktickych
¢asti této bakalarské prace je trénovani model pro detekei objekti SPZ. Pro
ucely tohoto trénovani jsou vytvoreny dvé trénovaci datové sady popsané v

tabulce 1.

Tabulka 1: Trénovaci sady dat

Rozsah Augmentace
. . Pocet
Trénovack Trénovaci | Validacni | Testovaci | augmentaci
sada Celkovy . “ “r gm Otoceni Piiblizeni | Rotace Jas Rozostieni | Sum
cast Cast cast v jednom
obraze
Horizontalni
A 2402 | 2103 199 100 3 OrZONEL | 2730 % | -1522 15° 3022430 % | - -
vertikalni
10 %
Horizontalni
B 2402 | 2103 199 100 3 OnzOmaL | ) 15 459 | 252725°|-50a2+50 % | 1.5px |pixelia
vertikalni vice

Postup vytvareni trénovacich dat zahrnuje celkem ¢tyti kroky. V prvnim
kroku je porizeno video, zpravidla na néjakém vétsim parkovisti, napriklad
u supermarketu. Druhym krokem je nastiihani videa na jednotlivé obrazy
obsahujici SPZ, auta a osoby. Pro tyto ucely je pouzit software Lightworks
(viz https://www.lwks.com/).

SIS

-

Obréazek 19: Piiklad anotace jednoho obrazu (Cerveny ramecek vzdy nélezi
tridé 0 - SPZ a zeleny tiide 1 - auto)
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Ve tretim kroku jsou nastithané obrazy anotovany. Anotace znamend,
ze jsou v kazdém obraze pomoci rameckt vyznaceny objekty, které chceme,
aby model po natrénovani byl schopny detekovat. Pro tucely této anotace
je vytvoren program v programovacim jazyce Python. Jako vystup program
vytvori pro kazdy obraz dva textové soubory. Prvni textovy soubor obsahuje
anotace ve formatu YOLOv)H PyTorch TXT. Tento anotac¢ni formét posky-
tuje pro kazdy objekt (ramecek okolo néj) jeden fadek v tomto souboru.
Tento radek obsahuje pét ¢isel. Prvnim z nich je ¢islo tridy, v tomto pripadé
0 pro SPZ, 1 pro auto a 2 pro osobu. Dalsi ¢tyfi ¢isla obsahuji informace
o lokaci rdmecku, ve kterém se objekt nachazi. Prvni dvé jsou souradnice
sttedu rdmecku a druhé dvé jeho sitka a vyska. VSechny tyto CtyTi ¢isla jsou
prepocitany na relativni hodnoty viici sitce a vysce celého obrazu. Jsou tedy
v rozmezi 0 az 1. Druhy textovy soubor obsahuje pro kazdou SPZ radek, na
némz je textovy retézec dané SPZ zaznamenany programem jako vstup pri
anotaci. Priklad anotace pomoci tohoto programu je zobrazen na obrazku
19 a priklad jeho vystupt na obrazku 20. Timto zpiisobem je nastifihano a
anotovano 1000 obrazii.

3 3

Soubor Upravy Formst Zobrazeni Nipovéda Soubor Upravy Formst Zobrazeni Nipovéda
© ©.486359126984127 ©.615244708994709 ©.29117063492063494 ©.08498677248677249 9U61020

1 ©.47507440476190477 ©.45717592592592593 ©.7805059523809523 0.8792989417989417

< >
Radek 1, Sloupec 1 140%  Windows (CRLF) UTF-8 Rédel 160%  Windows (CRLF) UTF-2

Obrazek 20: Priklad dvou vystupnich textovych souborti z programu pro
anotaci obrazli

Poslednim krokem je vytvoreni augmentaci v kazdém obraze. Vytvoreni
augmentace znamena, ze je obraz trochu pozmeénén, naptiklad je upraven
jeho jas, nebo je vertikdlné, & horizontélné otocen. Ucelem téchto aug-
mentaci je zajisténi robustnéjstho modelu po natrénovani skrze trénovaci
data. Jinymi slovy chceme, aby model byl schopny dané objekty v praxi
detekovat i za zhorsenych podminek. Pro tucely vytvoreni téchto augmen-
taci byly trénovaci data nahrdny do webové aplikace Roboflow (viz https:
//roboflow.com/). Jednd se o aplikaci pro vytvareni modelu pocitacového
vidéni, kde je mimo jiné mozné ukladat trénovaci data a vytvaret augmen-
tace. Z 1000 anotovanych obrazt je v této aplikaci vytvoreno 2402 obrazu ob-
sahujici vzdy tii ndhodné augmentace s ndhodnymi parametry. Téchto 2402
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obrazl je rozdéleno pro tucely trénovani a testovani na trénovaci, valida¢ni
a testovaci podmnozinu. Trénovaci podmnozina slouzi pro vlastni trénovani
neuronoveé sité a z dat této podmnoziny je v kazdém kroku trénovani vypoc-
tena trénovaci chyba. Valida¢ni podmnozina slouzi v prubéhu trénovani k
ovéreni, zda nedochézi k pretrénovani sité. K tomu dochazi v momenté, kdy
valida¢ni chyba zac¢ina rust. Testovaci podmnozina pak slouzi k otestovani
sité po natrénovani. Toto rozdéleni a pouzité augmentace popisuje tabulka
1.

Stejnym zptisobem, akorat bez augmentaci, jsou vytvoreny i Ctyfi tes-
tovaci sady. Pro tyto ucely je nastfihano a anotovano celkem 501 obrazu.
Ty jsou pouzity pro vyhodnoceni vysledkt jak rozpoznani textt SPZ, tak
detekce objektiu SPZ. Popis téchto testovacich sad je v tabulce 2.

Tabulka 2: Testovaci sady dat

Testovaci Rozsah Pocet objektu Utely testovani
sada SPZ na obraze
A 103 | Rozpoznavani texti SPZ
B 182 1 Rozpoznavani textii SPZ
C 65 | Rozpoznavani texti SPZ
D 151 2 avice Detekee objektu SPZ

2.2 Pouziti algoritmid pro rozpoznani texti
SPZ

V této ¢asti jsou implementovany dva algoritmy pro optické rozpoznavani
znakil a vyzkouseny pro ucely rozpoznavani textit SPZ. Vyhodnoceni probiha
na testovacich saddch A, B a C (viz tabulka 2).

2.2.1 Implementace a vyhodnoceni Tesseract OCR

Pro ucely rozpoznavani SPZ je v této ¢asti implementovan Tesseract OCR v
programovacim jazyce Python. Jednd se o verzi pytesseract 0.3.7 (viz https:
//pypi.org/project/pytesseract/), coz je nejnovéjsi verze Tesseract
OCR pro Python.

Text SPZ je rozpoznavan nejdiiv z ptivodniho obrazu, ktery neni pro
ucely rozpoznavani nijak upraven. Poté rozpoznavani probiha z upraveného
obrazu. Ten vznika tak, Ze je nejprve puvodni obraz preveden na binarni
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obraz, poté je z ného odstranén Sum a nakonec jsou v ném zvyraznény
hrany. Pro tyto upravy je pouzita knihovna OpenCV (viz https://pypi
.org/project/opencv-python/). Uspéinosti rozpoznani jsou hodnoceny
jak pro celou SPZ, kdy musi cely rozpoznany text odpovidat skutecnému,
tak Levenshteinovou vzdalenosti rozpoznaného fetézce od skutecného (viz
kapitola 1.3.3). V obou pripadech je jesté rozpoznany textovy retézec ofiznut
o bilé znaky a pomoci vytvoreného algoritmu je v ném nalezena ¢eska SPZ.

Tabulka 3: UspéSnost rozpoznavani texttt SPZ pomoci Tesseract OCR a
prumeérny c¢as rozpoznani jedné SPZ

Prumérna Gspésnost rozpoznani SPZ

Testovaci Neupraveny obraz Upraveny obraz
sada Cela | Levenshteinova| Cela |Levenshteinova

SPZ vzdalenost SPZ vzdalenost

A 0.98% 18.26% 0.98% 16.79% 1643.35 ms

B 1.10% 18.07% 1.10% 18.21% 1656.04 ms

C 4.62% 23.46% 0.00% 16.92% 1333.54 ms

Priimérny cas
rozpoznani
SPZ

Jak je mozné vidét v tabulce 3, tak tispésnost rozpoznavani texttt SPZ po-
moci Tesseract OCR neni viitbec vysoka. Nejvyssi pramérné hodnoty tispés-
nosti rozpoznani 2.23 % je dosazeno z neupraveného obrazu. Je to ddno tim,
ze Tesseract OCR je obecny algoritmus pro optické rozpoznavani znaki a
nedisponuje zadnou ¢asti, kterd by dokézala detekovat SPZ. Z toho divodu
rozpoznava text nejen z oblasti SPZ, ale i z ostatnich ¢asti obrazu. To vede
nejen k nizké tspésnosti rozpoznéni, ale i dlouhému c¢asu potiebnému k roz-
poznani. Ani iprava obrazu pred jeho predlozeni algoritmu v tomto pripadé
nevede k lepsim vysledktim. Pro jejich zlepseni je potteba algoritmu predavat
jen oblast SPZ, coz zaridi natrénovany detektor objekti SPZ.

2.2.2 Implementace a vyhodnoceni OpenALPR

Tato cast se zabyva implementaci a vyhodnocenim OpenALPR, coz je speci-
alizovany algoritmus pro rozpoznavani texttt SPZ. V programovacim jazyce
Python je implementovana jeho posledni verze 1.1.0 (viz https://pypi.o
rg/project/openalpr/).

Tento algoritmus poskytuje seznam kandidatu SPZ (viz kapitola 1.3.2.2),
jehoz délka je v tomto pripadé nastavena na deset. Proto se v pripadé hod-
noceni uspésnosti rozpoznani celé SPZ hodnoti v jakém rozmezi tohoto se-
znamu byla spravna SPZ nalezena, napt. na 1. - 3. misté. Levenshteinova
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vzdalenost rozpoznaného tetézce SPZ od skutecného se v tomto pripadé
hodnoti jen pro fetézce na 1. misté tohoto seznamu.

Tabulka 4: Uspé&Snost rozpoznavani texti SPZ pomoci OpenALPR a pri-
mérny c¢as rozpoznani jedné SPZ

Primérné Gispésnost rozpoznéani SPZ

Testovaci Cela SPZ Levenshteinova | Prumérny ¢as

1. misto |1.-3.misto|1.-5. misto|1l. - 10. misto| (1. misto)

sada vzdalenost  |rozpoznani SPZ

A 38.24% | 56.86% 59.80% 61.76% 89.33% 399.66 ms
B 62.98% | 74.59% 71.35% 79.01% 94.81% 363.35 ms
C 50.77% | 67.69% 70.77% 73.85% 90.98% 355.19 ms

Jak je vidét v tabulce 4, tak tspésnost rozpoznani textt SPZ pomoci
OpenALPR je o hodné vyssi, nez v pripadé Tesseract OCR (viz tabulka
3). Prumérnd hodnota tspésnosti rozpoznani SPZ na 1. - 10. misté v se-
znamu kandidatu je 71.54 %. Duvodem vysSsi tspésnosti rozpoznani je, ze
tento algoritmus jiz disponuje ¢asti, ktera je schopnda najit SPZ v obraze.
Tomu odpovidaji i ¢asy rozpoznani. Nicméné tyto vysledky mohou byt jesté
zlepseny, pokud tomuto algoritmu bude predlozena pouze oblast SPZ, ktera
bude vystupem z natrénovaného detektoru objektii.

2.3 Trénovani algoritmi pro detekci SPZ

Tato kapitola se zabyva trénovanim nékolika modeli pro detekci objektii
SPZ a jejich naslednym porovnanim. Modely jsou trénovany na trénovacich
saddch A a B (viz tabulka 1). Jejich vyhodnoceni a porovnani probiha na
datech z testovaci sady D (viz tabulka 2).

2.3.1 Trénovani YOLO modelt

Na vlastnich datech jsou natrénoviany dva modely YOLOv5. Model YO-
LOV5 je nejnovéjsi verzi modelu YOLO, ktery je popsan v kapitole 1.2.3.4.
Oba modely jsou natrénovany v prostiedi Google Colab pouzitim oficialniho
skriptu pfipraveného pro tcely trénovani tohoto modelu (viz https://cola
b.research.google.com/drive/1gDZ2xcT0gR39tGGs-EZ6i3RTs16wmzZQ).
Pro tucely pouziti natrénovanych modelti je vyuzita a upravena hotova na-
sledujici implementace: https://github.com/ultralytics/yolovb.
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Prvni z modelii, nazvany YOLOv5 1, je natrénovan daty z trénovaci
sady A (viz tabulka 1) béhem 100 trénovacich cykli. Druhy model, nazvany
YOLOV5 2, je natrénovan pomoci dat z trénovaci sady B (viz tabulka 1)
béhem 1000 trénovacich cykli. Pribéhy trénovacich chyb v zavislosti na
trénovacich cyklech obou modelt jsou zobrazeny na obrazcich 21 a 22.

Trénovaci chyba

0.08 A

T T T T
40 60 80 100
Trénovaci cyklus

o
N
o

Obrézek 21: Pribéh trénovaci chyby modelu YOLOv) 1 v zavislosti na tré-
novacich cyklech
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Obrézek 22: Pribéh trénovaci chyby modelu YOLOvV) 2 v zavislosti na tré-
novacich cyklech



2.3.2 Trénovani modelu Faster R-CNN

Vyuzitim knihovny Detectron2 (viz kapitola 1.2.3.6) je pomoci trénovaci
sady B (viz tabulka 1) dotrénovian model Faster R-CNN X-101-FPN (viz
https://github.com/facebookresearch/detectron2/blob/master/M0OD
EL_Z00.md#coco-object-detection-baselines). Toto dotrénovani (tzv.
fine-tuning) je provedeno béhem 1000 trénovacich cykli.

Model je rovnéz natrénovan v prostiedi Google Colab a je pouzit oficidlni
skript pro trénovani modelt poskytovanych knihovnou Detectron2 (viz ht
tps://colab.research.google.com/drive/1-TNOcPm3Jr3f0JG8rnGT9
gh60mHUsvaW#scrollTo=kc8MmgZugZWR). Graf prubéhu trénovaci chyby je
zobrazen na obrazku 23. Pro tcely pouziti modelu je vyuzito stejnych funkei
knihovny Detectron2 v prostfedi Google Colab, jako pfi trénovani modelu.

2.5
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Trénovaci chyba
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Trénovaci cyklus

Obrazek 23: Prubéh trénovaci chyby modelu Faster R-CNN v zavislosti na
trénovacich cyklech

2.3.3 Porovnani natrénovanych modela

V tabulce 5 jsou zaznamenany vysledky vyhodnoceni natrénovanych modela
na testovaci sadé D (viz tabulka 2). Pro kazdy z modeli jsou vyhodnoceny
vsechny detekce objekti SPZ. Nejdiiv je napocitan pocet spravné detekova-
nych SPZ (detekci hodnocenych jako TP) a pocet nenalezenych SPZ (nede-
tekovanych FN). Z téchto dvou hodnot je vypocitan Recall, ktery reprezen-
tuje hodnotu uspésnosti detekce SPZ. Dale je pro kazdy model napocitan
pocet falesnych poplacht. To je pripad, kdy je SPZ nalezena, tam kde neni
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a jedna se o detekce hodnocené jako FP. VSechny detekce jsou vyhodnoceny
pri ruznych hodnotach prahu IoU (viz kapitola 1.2.4).

Tabulka 5: Porovnani natrénovanych modela pro detekci objektt SPZ

YOLOVS 1 YOLOVS 2 Faster R-CNN

Prah IoU | Uspésnost falI;Zli;Tch Uspésnost faf;;):l;tch Uspésnost falI;z;:l;Tch

detekce SPZ | detekce SPZ _ | detekce SPZ .

poplacht poplachi poplacht
0.05 85.23% 3 91.29% 10 95.45% 61
0.1 85.23% 3 91.29% 10 95.45% 61
0.15 85.23% 3 91.29% 10 95.45% 61
0.2 85.23% 3 91.29% 10 95.45% 61
0.25 85.23% 3 91.29% 10 95.45% 61
0.3 85.23% 3 91.29% 10 95.45% 61
0.35 85.23% 3 91.29% 10 95.45% 61
0.4 85.23% 3 90.91% 11 95.45% 61
0.45 84.85% 4 90.15% 13 95.08% 61
0.5 82.20% 11 89.39% 15 94.32% 64
0.55 74.24% 32 79.55% 41 92.42% 69
0.6 64.77% 57 66.67% 75 88.64% 79
0.65 46.59% 105 48.11% 124 79.17% 104
0.7 29.92% 149 28.03% 177 58.33% 159
0.75 15.53% 187 12.12% 219 38.64% 211
0.8 6.06% 212 4.92% 238 18.18% 265
0.85 2.27% 222 1.89% 246 6.06% 297
0.9 0.38% 227 0.38% 250 0.00% 313
0.95 0.00% 228 0.00% 251 0.00% 313
1 0.00% 228 0.00% 251 0.00% 313

Z grafu zavislosti tspésnosti detekce SPZ na rtiznych hodnotach praht
IoU zobrazeného na obrazku 24 vyplyva, ze z hlediska tispésnosti detekce
SPZ si nejlépe vede model Faster R-CNN, ktery mé nejvyssi tispésnost de-
tekce pri vsech hodnotach prahii IoU. Nicméné co se tyce poctu falesnych
poplachi, tak je na tom Faster R-CNN naopak nejhiir ze vsech trech modelu.
V tomto hodnoceni vychézi nejlépe model YOLOvV5 1, ktery si tuto hodnotu
drzi nejnizsi pti vSech hodnotach praht IoU, jak je vidét na obrazku 25.

36



100.00%
90.00%
80.00%
70.00%

0,
60.00% —e—YOLOvV5 1

50.00%
——YOLOv5 2
40.00%

—e—Faster R-CNN
30.00% aster

Uspésnost detekce SPZ

20.00%
10.00%
0.00%
0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 1
Prah IoU

Obrazek 24: Uspésnost detekce SPZ v zévislosti na riznych hodnotéch prahu
IoU vsech trech modelt
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Obrazek 25: Pocet falesnych poplachii pti detekci SPZ v zavislosti na rtiznych
hodnotach prahu IoU vsech tfech modela
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2.4 Riuazné pristupy rozpoznavani SPZ a je-
jich vyhodnoceni

V této ¢asti jsou natrénované modely pro detekci objektt SPZ kombinovany s
algoritmy pro rozpoznavani texti SPZ. Detektor SPZ najde v obraze oblast,
kde se SPZ nachéazi a vytizne ji. Tento vytez je pak predan algoritmu pro
rozpoznavani textt. K tomuto vyrezu samotné SPZ je jesté pro tcely sirsiho
testovani tspésnosti rozpoznani pridavano okoli SPZ. Napriklad okoli SPZ
50 % znamena, ze kdyz ma vyriznuta SPZ rozméry 100 x 50 px, tak s okolim
bude mit 200 x 100 px. Siika vyFezu je rozsifena na kazdou stranu o 50 %
sitky SPZ. Obdobné je to s vyskou vyrezu. Vyhodnoceni opét probihd na
testovacich sadach A, B a C (viz tabulka 2).

2.4.1 Kombinace YOLO a Tesseract OCR

Pro tucely této i vSech nésledujici kombinaci je z YOLOvV5 modeli pouzit
model YOLOv5 2, protoze prokazuje lepsi vysledky z hlediska tispésnosti
detekce SPZ (viz kapitola 2.3.3). V tabulce 6 je vidét Gspésnost rozpoznani
texti SPZ pomoci kombinace YOLO a Tesseract OCR v zavislosti na veli-
kosti okoli vyfiznutého spolecné s SPZ z ptivodniho obrazu. Vyhodnocovany
jsou opét upravené a neupravené obrazy (viz kapitola 2.2.1) a rovnéz dvéma
zpusoby vyhodnoceni (viz kapitola 1.3.3). Tabulka 7 obsahuje priamérné ¢asy
rozpoznani jedné SPZ v zavislosti na okoli.

Na obrazku 26 je zobrazen graf ispésnosti rozpoznani celé SPZ z uprave-
ného obrazu pomoci YOLO a Tesseract OCR v zavislosti na velikosti okoli
SPZ. Jsou zde zobrazeny hodnoty uspésnosti rozpoznani pro vsechny tes-
tovaci sady a také z nich vypoctend priumérna hodnota. Ta je nejvyssi pri
okoli SPZ 0 % a je to 28.61 %. To znamena cca o 26 % lepsi vysledek, nez
ten, kterého je dosazeno pouzitim samotného Tesseract OCR.
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Tabulka 6: Uspé&nost rozpoznani SPZ pomoci YOLO a Tesseract OCR

Testovaci | Okoli Neupraveny obraz_ Upraveny obraz .
sada Sp7 Celd SPZ Levens{h‘remova Celé SPZ Levens*jh‘remova
vzdalenost vzdélenost

0% 24.51% 47.61% 28.43% 53.18%

10% 21.57% 42.39% 19.61% 44 .89%

20% 18.63% 40.68% 23.53% 45.91%

A 50% 13.73% 36.70% 14.71% 38.18%
70% 9.80% 28.30% 12.75% 37.16%

100% 7.84% 29.55% 10.78% 29.32%

150% 9.80% 29.32% 5.88% 27.61%

200% 4.90% 22.61% 2.94% 22.50%

0% 23.20% 49.57% 28.18% 55.51%

10% 20.44% 46.22% 24.86% 53.37%

20% 16.57% 42.69% 23.20% 51.03%

B 50% 14.36% 34.40% 9.94% 37.74%
70% 13.26% 32.00% 12.50% 35.14%

100% 8.29% 30.66% 11.60% 32.73%

150% 5.52% 24.85% 4.97% 23.91%

200% 3.87% 21.91% 3.87% 20.71%

0% 27.69% 48.61% 29.23% 51.04%

10% 36.92% 50.00% 35.38% 53.30%

20% 18.46% 40.10% 30.77% 50.17%

c 50% 10.77% 32.64% 16.92% 40.80%
70% 7.69% 25.17% 12.31% 30.21%

100% 9.23% 31.60% 18.46% 37.50%

150% 6.15% 27.43% 6.15% 24.48%

200% 6.15% 23.26% 3.08% 21.88%
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Tabulka 7: Prumérné casy rozpoznani SPZ pomoci YOLO a Tesseract OCR

Testovaci Okoli Neupraveny obraz Upraveny obraz
sada YOLO SPZ Samostatné Celkem Samostatné Celkem
(s YOLO) (s YOLO)
0% 197.06 ms | 470.06 ms | 232.19ms | 505.19 ms
10% 24426 ms | 517.26 ms | 282.08 ms | 555.08 ms
20% 251.79ms | 524.79ms | 296.94ms | 569.94 ms
A 273.00 ms 50% 321.23ms | 539423 ms | 429.80ms | 702.80 ms
70% 383.82ms | 656.82ms | 513.00ms | 786.00 ms
100% | 44526 ms | 718.26ms | 623.80 ms | 896.86 ms
150% | 602.45ms | 875.45ms | 896.52ms |1169.52 ms
200% | 78947 ms (106247 ms| 1195.91 ms [1468.91 ms
0% 193.00ms |461.60ms | 22541 ms | 494.01 ms
10% 203.78ms | 47238 ms | 257.64ms | 526.24 ms
20% 22486 ms | 49346 ms | 282.32ms | 550.92 ms
50% 284.81ms | 535341 ms | 392.45ms | 661.05 ms
B |08 60ms I 4403 ms | 61353 ms | 52172 ms | 790.32 ms
100% | 44392ms | 712.52ms | 696.69ms | 965.29 ms
150% | 647.14ms | 915.74ms | 97247 ms [1241.07 ms
200% | 84723 ms |1115.83 ms| 1348.17 ms [1616.77 ms
0% 228.60ms | 533.72ms | 276.22ms | 581.34 ms
10% 257.87ms | 562.99ms | 328.93 ms | 634.05 ms
20% 27949ms | 584.61ms | 364.10ms | 669.22 ms
50% 383.59ms | 688.71ms | 51543 ms | 820.55 ms
C 305.12 ms
70% 44436 ms | 74948 ms | 599.23 ms | 204.35 ms
100% | 638.72ms | 943.84 ms | 834.51ms |1139.63 ms
150% | 886.32ms |1191.44ms| 1178.03 ms |1483.15 ms
200% | 1151.75ms |1456.87 ms| 1568.86 ms [1873.98 ms
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Obrézek 26: Uspénost rozpoznani celé SPZ z upraveného obrazu pomoci
YOLO a Tesseract OCR v zavislosti na okoli SPZ s vyznacenou nejlepsi
prumérnou hodnotou

2.4.2 Kombinace YOLO a OpenALPR

Hodnoty tspésnosti rozpoznéani textti SPZ pomoci kombinace YOLO a Ope-
nALPR pfi raznych velikostech okoli SPZ jsou zobrazeny v tabulce 8. V
pripadé tspésnosti rozpoznani celé SPZ se opét hodnoti v jakém rozmezi
seznamu kandidati byla spravnd SPZ nalezena a v pripadé Levenshteinovy
vzdalenosti rozpoznaného tetézce SPZ od skutecného se opét hodnoti SPZ
na 1. misté tohoto seznamu (viz kapitola 2.2.2). Prumérné ¢asy rozpoznani
jedné SPZ v zavislosti na okoli jsou v tabulce 9.

Graf na obrazku 27 demonstruje zavislost ispésnosti rozpoznani celé SPZ
pomoci YOLO a OpenALPR na velikosti okoli. Nejlepsitho prumérného vy-
sledku 77.98 % je v tomto pripadé dosazeno s okolim SPZ 100 %. V po-
rovnani s prumeérnou hodnotou uspésnosti rozpoznani pomoci samotného
OpenALPR se jednd o cca 6 % zlepSeni.
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Tabulka 8: Usp&nost rozpoznani SPZ pomoci YOLO a OpenALPR

i Levenshteinova
Testovaci | Okoli Celd SPZ vzdalenost
sada SPZ
1. misto L.-3. L-3 110, 1. misto
misto misto misto
0% 23.53% | 36.27% | 39.22% | 43.14% 80.46%
10% 390.22% | 49.02% | 52.94% | 53.92% 00.94%
20% 48.04% | 62.75% | 63.73% | 67.65% 02.15%
A 50% 50.98% | 69.61% | 71.57% | 72.55% 02.53%
70% 56.86% | 73.53% | 76.47% | 77.45% 03.30%
100% | 49.02% | 67.65% | 72.55% | 74.51% 01.52%
150% | 49.02% | 64.71% | 69.01% | 72.55% 01.52%
200% | 49.02% | 60.78% | 68.63% | 72.55% 00.51%
0% 32.04% | 40.33% | 43.09% | 44.20% 00.38%
10% 53.04% | 64.64% | 67.40% | 67.96% 03.71%
20% 59.12% | 70.72% | 75.14% | 76.24% 04.31%
B 50% 60.22% | 70.72% | 72.93% | 74.59% 04.40%
70% 59.12% | 72.93% | 74.03% | 75.14% 04.12%
100% | 60.77% | 70.72% | 76.80% | 77.90% 04.28%
150% | 60.77% | 71.27% | 74.03% | 75.69% 04.23%
200% | 60.22% | 73.48% | 77.35% | 78.45% 04.14%
0% 46.15% | 55.38% | 56.92% | 61.54% 01.67%
10% 50.77% | 67.69% | 75.38% | 78.46% 01.07%
20% 49.23% | 69.23% | 73.85% | 76.92% 00.16%
C 50% 55.38% | 69.23% | 72.31% | 75.38% 01.60%
70% 53.85% | 66.15% | 69.23% | 72.31% 00.32%
100% | 56.92% | 72.31% | 80.00% | 81.54% 00.82%
150% | 49.23% | 64.62% | 72.31% | 78.46% 80.48%
200% | 56.92% | 73.85% | 75.38% | 80.00% 01.67%
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Tabulka 9: Prameérné casy rozpoznani SPZ pomoci YOLO a OpenALPR

Testovaci
sada

YOLO

Okoli
SPZ

Samostatné

Celkem
(s YOLO)

0%

209.62 ms

482.62 ms

10%

218.62 ms

491.62 ms

20%

23546 ms

508.46 ms

50%

234 34 ms

507.34 ms

273.00 ms

70%

249.83 ms

522.83 ms

100%

250.16 ms

523.16 ms

150%

274.02 ms

547.02 ms

200%

299 .02 ms

572.02 ms

268.60 ms

0%

203.18 ms

471.78 ms

10%

209.58 ms

478.18 ms

20%

24291 ms

511.51 ms

50%

229 56 ms

498.16 ms

70%

227.99 ms

496.59 ms

100%

244 37 ms

512.97 ms

150%

271.31 ms

539.91 ms

200%

308.66 ms

577.26 ms

305.12 ms

0%

233 44 ms

538.56 ms

10%

23951 ms

544.63 ms

20%

242.82 ms

547.94 ms

50%

262.81 ms

567.93 ms

70%

266.36 ms

571.48 ms

100%

284.33 ms

589.45 ms

150%

333.89 ms

639.01 ms

200%

348.22 ms

653.34 ms
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Obrézek 27: Uspésnost rozpoznani celé SPZ na 1. - 10. misté v seznamu kan-
didatt pomoci YOLO a OpenALPR v zavislosti na okoli SPZ s vyznacenou
nejlepsi primérnou hodnotou

2.4.3 Kombinace Faster R-CNN a Tesseract OCR

V tabulce 10 jsou zobrazeny hodnoty tspésnosti rozpoznani texti SPZ po-
moci kombinace Faster R-CNN a Tesseract OCR pri rtiznych hodnotach
vyTiznutého okoli SPZ. Vyhodnoceni probiha stejnym zptisobem, jako pri
pouziti kombinace YOLO a Tesseract OCR (viz kapitola 2.4.1). V tabulce
11 jsou pramérné casy rozpoznani jedné SPZ v zavisloti na okoli.

Graf na obrazku 28 zobrazuje ispésnosti rozpoznani celé SPZ z uprave-
ného obrazu pomoci této kombinace. Nejvyssi prumérna hodnota tspésnosti
rozpoznani je pri okoli SPZ 10 % a je to 20 %. Tento vysledek znamena
pouze o cca 18 % lepsi vysledek, nez v pripadé pouziti samotného Tesseract
OCR, takze kombinace YOLO a Tesseract OCR vychazi v porovnani s touto
kombinaci 1épe.
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Tabulka 10: Uspé&$nost rozpoznani SPZ pomoci Faster R-CNN a Tesseract
OCR

Testovaci| Okoli Neupraveny obra% Upraveny obraz.
<ada Sp7 Celd SPZ Levenshteinova | Celd |Levenshteinova
' vzdalenost SPZ vzddlenost

0% 18.63% 39.53% 17.65% 41.76%

10% 15.69% 38.76% 15.69% 37.60%

20% 16.67% 36.24% 19.61% 36.82%

A 50% 14.71% 33.82% 19.61% 34.69%
70% 5.88% 27.23% 11.76% 30.81%

100% 5.88% 26.94% 12.75% 32.46%

150% 3.92% 21.51% 7.84% 26.55%

200% 3.92% 23.06% 4.90% 24 .81%

0% 24.31% 41.68% 20.44% 42.20%

10% 16.02% 37.51% 24.31% 41.20%

20% 14.92% 32.68% 22.10% 37.99%

B 50% 12.71% 30.05% 16.57% 32.53%
70% 10.50% 26.55% 13.26% 30.29%

100% 0.39% 24.93% 0.949%, 26.23%

150% 4.42% 20.96% 6.63% 24.12%

200% 4.42% 20.62% 4.42% 20.33%

0% 23.08% 36.28% 12.31% 34.38%

10% 15.38% 32.47% 20.00% 37.33%

20% 10.77% 30.21% 16.92% 35.94%

c 50% 7.69% 27.43% 9.23% 28.82%
70% 6.15% 22.05% 7.69% 24.65%

100% 4.62% 26.74% 0.23% 30.56%

150% 4.62% 21.70% 1.40% 20.49%

200% 0.00% 17.01% 3.08% 20.66%
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Tabulka 11: Primérné ¢asy rozpoznani SPZ pomoci Faster R-CNN a Tesse-

ract OCR
. " Neupraveny obraz Upraveny obraz
Tez:::l‘aam Faster R-CNN OSI;’OZll Samostatné Celkem Samostatné Celkem
" | (s Faster R-CNN) " | (s Faster R-CNN)

0% 178.92 ms 439.95 ms 196.24 ms 457.27 ms

10% 201.47 ms 462.50 ms 213.72 ms 474.75 ms

20% 238.23 ms 499.26 ms 230.39 ms 491.42 ms

A 261.03 50% 293.95 ms 554.98 ms 283.58 ms 544.61 ms
DS 9006 | 326,58 ms 587.61 ms 344.20 ms 605.23 ms

100% | 411.92ms 672.95 ms 429.56 ms 690.59 ms

150% | 544.12 ms 805.15 ms 668.14 ms 929.17 ms

200% | 723.23 ms 984.26 ms 1096.73 ms 1357.76 ms

0% 225.51 ms 463.17 ms 228.64 ms 466.30 ms

10% 231.67 ms 469.33 ms 24530 ms 482.96 ms

20% 225.83 ms 463.49 ms 267.86 ms 505.52 ms

B 237 66 ms 50% 275.06 ms 512.72 ms 357.38 ms 595.04 ms
) T0% 339.50 ms 577.16 ms 432.51 ms 670.17 ms

100% | 420.35ms 658.01 ms 572.74 ms 8§10.40 ms

150% | 603.04 ms 840.70 ms 883.00 ms 1120.66 ms

200% | 818.52 ms 1056.18 ms 1231.35 ms 1469.01 ms

0% 205.15 ms 442 20 ms 196.92 ms 433.97 ms

10% 236.79 ms 473.84 ms 214.16 ms 451.21 ms

20% 233.35ms 470.40 ms 247.18 ms 484.23 ms

C 23705 50% 271.52 ms 508.57 ms 333.59 ms 570.64 ms
WIS T 0006 | 342.84 ms 579.89 ms 332.57 ms 569.62 ms

100% | 454.96 ms 692.01 ms 490.00 ms T727.05 ms

150% | 668.97 ms 906.02 ms 710.77 ms 947.82 ms
200% | 764.11 ms 1001.16 ms 968.83 ms 1205.88 ms
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Obrazek 28: Uspésnost rozpoznani celé SPZ z upraveného obrazu pomoci
Faster R-CNN a Tesseract OCR v zavislosti na okoli SPZ s vyznacenou
nejlepsi primérnou hodnotou

2.4.4 Kombinace Faster R-CNN a OpenALPR

Posledni kombinaci algoritmt pouzitou pro tcely rozpoznavani textu SPZ
je kombinace Faster R-CNN a OpenALPR. V tabulce 12 jsou zobrazeny
hodnoty tspésnosti rozpoznani v zavislosti na okoli SPZ a v tabulce 13 pak
prumeérné casy rozpoznani jedné SPZ pomoci této kombinace. Zptlisob vy-
hodnoceni tspésnosti rozpoznani je stejny jako v pripadé kombinace YOLO
a OpenALPR (viz kapitola 2.4.2).

Na obrazku 29 je zobrazen priibéh uspésnosti rozpoznani SPZ v zavis-
losti na okoli SPZ. Nejvyssi priimérnou hodnotou je v ptipadé této kom-
binace 64.05 %, coz neprekracuje nejvyssi prumérnou hodnotu dspésnosti
rozpoznani kombinace YOLO a OpenALPR, ktera si tedy vede v porovnani
s touto kombinaci 1épe.
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Tabulka 12: Usp&nost rozpoznani SPZ pomoci Faster R-CNN a OpenALPR

, , Cels SPZ Levenshteinova
Testovaeci | Okoli vzdalenost
sada SPZ ' 1.3 1.5 1 -10 ,
1. misto ) ) ) 1. misto
misto misto misto

0% 23.53% | 33.33% 35.29% 36.27% 00.99%

10% | 30.39% | 45.10% | 46.08% 50.00% 00.28%

20% | 39.22% | 46.08% 50.00% 52.94% 02.38%

A 50% | 43.14% | 54.90% 59.80% 62.50% 02.25%
70% | 34.31% | 51.96% 54.90% 58.82% 89.38%

100% | 41.18% | 57.84% 57.84% 59.80% 00.58%

150% | 36.27% | 55.88% 61.76% 65.69% 01.05%

200% | 45.10% | 58.82% 62.75% 65.69% 00.54%

0% 32.04% | 38.67% 39.78% 40.88% 04.39%

10% | 49.72% | 61.33% 61.88% 64.09% 02.78%

20% | 56.35% | 65.75% 68.51% 71.27% 03.93%

B 50% | 56.35% | 66.30% 67.96% 70.72% 03.76%
70% | 57.46% | 67.96% 70.17% 72.38% 03.93%

100% | 59.12% | 69.61% 72.38% 75.14% 04.17%

150% | 61.33% | 71.82% 72.93% 75.14% 03.92%

200% | 62.98% | 70.72% 73.48% 75.69% 03.34%

0% 18.46% | 23.08% 26.15% 33.85% 87.07%

10% | 32.31% | 46.15% 50.77% 53.85% 89.38%

20% | 35.38% | 43.08% | 46.15% 47.69% 90.77%

c 50% | 40.00% | 49.23% 50.77% 53.85% 03.02%
70% | 20.23% | 40.00% | 46.15% 49.23% 00.24%

100% | 30.77% | 43.08% | 46.15% 50.77% 89.58%

150% | 29.23% | 41.54% | 46.15% 49.23% 88.72%

200% | 33.85% | 47.69% | 49.23% 50.77% 00.12%
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Tabulka 13: Primérné ¢asy rozpoznani SPZ pomoci Faster R-CNN a Ope-
nALPR

Tez;?;m Faster R-CNN C;l;f;l Samostatné (s Fa;:}i EW)

0% | 235.95ms 496.98 ms

10% |245.69 ms 506.72 ms

20% | 246.08 ms 507.11 ms

50% |268.40 ms 529.43 ms

A 26105 ms G 26340 ms | 524.43 ms
100% | 277.16 ms 538.19 ms

150% |300.98 ms 562.01 ms

200% |320.59 ms 581.62 ms

0% | 269.34 ms 507.00 ms

10% |293.10 ms 530.76 ms

20% | 280.44 ms 518.10 ms

B 237 66 1 50% |292.87 ms 530.53 ms
70% | 295.67 ms 533.33 ms

100% |313.17 ms 550.83 ms

150% |333.33 ms 570.99 ms

200% |374.45 ms 612.11 ms

0% | 253.08 ms 490.13 ms

10% | 240.84 ms 477.89 ms

20% | 22938 ms 466.43 ms

50% |246.98 ms 484.03 ms

c 23705 ms 00, [240.76 ms|  477.81 ms
100% | 255.79 ms 492.84 ms

150% |275.79 ms 512.84 ms

200% |315.36 ms 552.41 ms
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Obrézek 29: Uspésnost rozpoznéni celé SPZ na 1. - 10. misté v seznamu
kandidati pomoci Faster R-CNN a OpenALPR v zavislosti na okoli SPZ s
vyznacenou nejlepsi primérnou hodnotou

2.5 Diskuze vysledki a jejich mozné vyuziti
vV praxi

Na zékladé vysledki jednotlivych kombinaci algoritmt pro ucely rozpozna-
vani textli SPZ prezentovanych v kapitole 2.4 se jako nejvhodnéjsi volba pro
ucely detekce a rozpoznani SPZ jevi pouziti kombinace YOLO a OpenALPR,
kde bylo dosazeno nejvyssi prumérné hodnoty tspésnosti rozpoznani 77.98
%. Vsechny kombinace algoritmu byly vyzkouseny na datech z testovaci sady
A, B a C (viz tabulka 2), které na jednotlivych obrazech obsahuji SPZ na-
klopené pod riznymi thly. Z toho divodu je hodnoceni celkem prisné. V
praxi budou SPZ sniméany stale na stejném misté pod vodorovnym thlem,
takze jsou oCekavany lepsi vysledky.

Uloha detekee a rozpoznévani SPZ v praxi je demonstrovana v tabulce
nachazejici se v ptiloze. Je vybrano deset obrazl z volné dostupné testovaci
sady z projektu detekce a rozpoznavani SPZ vyzkumného tymu zahiebské
univerzity (viz http://www.zemris.fer .hr/projects/LicensePlates/e
nglish/). V kazdém obraze je nejprve pomoci modelu YOLOvV5 2 nalezena
oblast SPZ se 100 % okolim. Z této oblasti je poté pomoci OpenALPR na-
lezeno vzdy pét kandidatt na tuto SPZ. V osmi z deseti ptipadii je spravna
SPZ nalezena na 1. misté v seznamu kandidatt a v tabulce je vzdy zvyraz-
néna tucné. Pro kazdy obraz je zde také uveden c¢as potiebny pro detekci
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oblasti SPZ pomoci YOLOvV) 2, rozpoznani textu SPZ pomoci OpenALPR
a celkovy cas zpracovani jednoho obrazu.

Na obrazku 30 je zobrazeno blokové schéma jednoduchého parkovaciho
systému s moznym vyuzitim napiiklad v univerzitnich podzemnich gara-
zich. Jednd se o priklad uplatnéni zjisténych vysledkt a na jejich zakladé
vybrané nejlepsi kombinace algoritmii. Ty jsou za ucelem urychleni procesu
v tomto prikladé implementovany ve virtudlnim systému provozovaném na
vykonnéjsSim hardwaru, nez je mikropocita¢ Raspberry Pi. Ten je v prikladé
pouzit jen pro ucely komunikace s kamerou snimajici obraz prijizdéjiciho
auta a pro zaslani tohoto obrazu do virtualniho systému. Tam je provedena
detekce oblasti SPZ a auta v obraze a nasledné rozpoznani textu SPZ v po-
dobé moznych kandidati. Ty jsou poté porovnavany s SPZ aut, které maji
dle databéze povoleny vjezd na dané parkovisté. Pokud je nalezena shoda s
jednim z kandidat na SPZ a v obraze je kromé SPZ detekovano také auto,
tak systém otevre vijezdovou zavoru na parkovisté.

. Oblast SPZ E
Pfenosové : +100 % '
—'_\7 signaly | Obraz : N okoli | :
O > ~»YOLOV5 2 P OpenALPR [
Raspberry Pi , : Detektor SPZ e |
poerry Raspberry Pi ' Rozp?znavac !
Kamera : a aut textt SPZ '
. Auto na obraze E
! ANO/NE Seznam |,
Vjezd povolen ! kandidatad SPZ |
Vjezdova ANO/NE ' :
zévora na [€ : Vyhodnoceni[€————— :
parkovisté : '
! A 5

Virtualni systém SPZ aut

s povolenym
vjezdem
Databaze
(SPZ, osoby,
JIS Karty, ...)

Obrazek 30: Blokové schéma parkovaciho systému - priklad praktického vy-
uziti YOLO a OpenALPR pro tcely detekce a rozpoznavani SPZ
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3 Zavér

Cilem této bakalarské prace bylo nastudovat problematiku pocitacového vi-
déni pro tucely detekce a rozpoznavani texti SPZ, provést resersi problema-
tiky rozpoznavani SPZ a implementovat dostupny model. Nasledné navrh-
nout model pro detekci objekti SPZ, natrénovat ho a otestovat na vlastnich
datech. V teoretické casti byly kratce predstaveny jiz dostupné fungujici sys-
témy pro detekci a rozpoznavani SPZ. Nasledoval ivod do dvou, pro tuto
problematiku stézejnich, odvétvi pocitacového vidéni. Prvnim z nich byla
detekce objektti a druhym z nich optické rozpoznavani znaki. Kromé za-
kladnich principt kazdého odvétvi zde bylo popsano i nékolik algoritmt pro
feseni této problematiky.

V tvodu praktické ¢asti byl popsan proces vytvareni vlastnich trénova-
cich a testovacich datasetti. Nasledovala implementace dvou algoritmi pro
optické rozpoznavani znakl. Prvnim z nich byl pro tuto problematiku obecny
algoritmus Teseract OCR a druhym specializovany algoritmus pro rozpo-
znavani texti SPZ OpenALPR. Oba z nich byly otestovany na vytvorenych
testovacich sadéch a lepsich vysledk dosahl algoritmus OpenALPR. Pro
zlepseni vysledku téchto algoritmi byly pomoci vytvorenych trénovacich da-
tasetll natrénovany tii modely pro detekci oblasti SPZ v obraze, konkrétné
dva modely YOLOV5 a jeden model Faster R-CNN. Schopnost téchto model
detekovat oblast SPZ byla vyhodnocena na jedné z testovacich sad. Nejlepsi
dva modely z hlediska spésnosti detekce oblasti SPZ, jeden z modela YO-
LOv5 a model Faster R-CNN, byly poté pouzity v kombinaci s obéma
z algoritmil pro rozpoznavani texti SPZ.

Nejlepsiho vysledku, prumérné dspésnosti rozpoznani SPZ 77.98 %, do-
sahla kombinace natrénovaného detektoru objekttit SPZ YOLOvV5 s knihov-
nou pro rozpoznavani texti SPZ OpenALPR. V praxi by vsak tspésnost
mela byt vyssi, nebot zde budou SPZ snimany pod vodorovnym thlem.
Tato situace je demonstrovana v tabulce, ktera se nachézi v ptiloze. Na upl-
ném zavéru praktické casti je popsan priklad mozného vyuziti vysledku této
bakalarské prace pro tucely jednoduchého parkovaciho systému.

Vysledek prumérné tspésnosti rozpoznani by mohl byt zlepsen, pokud
by byla zvysSena uspésnost detekce oblasti SPZ. Toho by se dosahlo vétsim
mnozstvim trénovacich dat obsahujicim zejména vice SPZ pod riiznymi thly.
Uspésnost detekee texttt SPZ by mohla byt zvysena priddnim algoritmu pro
vyrovnani naklopené SPZ do vodorovné polohy.
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Priloha

Nasledujici tabulka demonstruje detekci a rozpoznavani SPZ pomoci YOLOvV5 a
OpenALPR v praxi, kde jsou SPZ snimany pod vodorovnym thlem.

YOLOvS 2 OpenALPR Celkovy c¢as detekce a
Obraz Detekovana oblast SPZ se | Cas detekce | Seznam kandidatii s hodnotami | Cas rozpoznani rozp}(l)znéni SPZ
100 % okolim oblasti SPZ diveryhodnosti textu SPZ

- < 1. VT809T na 88.54 %
2. VT809T na 85.42 %
y- = LYis0s T I 670 ms 3. VT8QIT na 81.54 % 119.54 ms 789.54 ms
a [T A

4. VT8DIT na 81.32 %
5. V809T na 79.26 %

1. KI3GC na 88.01 %
S\ — 2. KI43GC na 83.53 %
L 770 ms 3. KISGC na 83.43 % 41.27 ms 811.27 ms
' 4. KIBGC na 82.89 %
5. KISGC na 81.46 %

1. 325J521 na 92.91 %
2.375]521 na 84.74 %
710 ms 3.328J521 na 83.14 % 29.27 ms 739.27 ms
4.325J571 na 82.68 %
5.325JS21 na 82.63 %

1. ZG82971 na 92.95 %
2.ZG82S7Ina 85.68 %
800 ms 3.2G8297I na 83.68 % 32.91 ms 832.91 ms
4. 7682971 na 83.28 %
5. ZG82B71na 83.01 %

1. VZ09OSMD na 93.83 %
2. VZO909MD na 91.35 %
790 ms 3. VZ0909MD na 91.31 % 42.30 ms 832.30 ms
4. VZO909MD na 88.83 %
5. VZD9O9MD na 88.71 %

1. HGAS1802 na 92.59 %
2. HGAS18D2 na 86.52 %
840 ms 3. HGAS1802 na 86.34 % 3491 ms 874.91 ms
4. HGAS18Q2 na 85.8 %
5. HGAS18G2 na 85.38 %

1. ZG4513R na 89.8 %
2.ZG513R na 82.45 %
820 ms 3. ZG451BR na 81.66 % 33.27 ms 853.27 ms
WA \ 4. ZGA51SR na 80.49 %
5.7G451R na 79.76 %
1. ZG4269AC na 89.96 %
2. ZG269AC na 84.45 %
730 ms 3.ZG42G9ACna 83.2 % 35.65 ms 765.65 ms
4. ZG4A2B9AC na 82.77 %
5. ZG42S9AC na 82.04 %

1. EDALS551 na 92.06 %
2. JEDALSS1 na 89.41 %
830 ms 3. 8EDALS5S51 na 88.8 % 38.84 ms 868.84 ms
4. EOAL551 na 83.83 %
5. EOAL551 na 83.78 %

1. BV593KX na 88.83 %
2. HBV593KX na 88.62 %
780 ms 3. BV59SKX na 83.79 % 39.72 ms 819.72 ms
4. BV59KX na 83.76 %
5. HBV59SKX na 83.58 %
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