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ABSTRAKT

Tato prace je zaméfena na zpracovani a rozpoznani obrazu. V teoretické ¢asti jsou
predstaveny zakladni pojmy, metody a postupy z problematiky analyzy obrazu. Dale se
préace zabyva rozborem a implementaci aplikace, ktera ma za kol vyc¢ist z obrazu osobniho
vozidla statni poznavaci znacku. Soucasti jsou i vysledky testovani a hodnoceni spolehlivosti

tohoto systému.

Kli¢ova slova: zpracovani obrazu, predzpracovani, prahovani, segmentaéni techniky, srov-

navani se vzorem, MS Visual Studio, C# .NET

ABSTRACT

This work is based on image processing and recognition. The theoretical part introduces the
basic concepts, methods and procedures from the problem of image analysis. In addition, the
thesis deals with the analysis and implementation of the application, which has the task to
read from the image of a passenger vehicle a license plate. Also included are the results of

testing and evaluating the reliability of this system.

Keywords: image processing, preprocessing, threshold method, segmentation techniques,

template matching, MS Visual Studio, C# .NET
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UvVOD

S aplikacemi vyuZzivajicimi zpracovani obrazu se v dneSni dobé mulizeme setkat
ve velkém mnozstvi odvétvi lidské Cinnosti. Pocitacové vidéni se vyuziva v pramyslu
napiiklad pfi kontroly kvality, pro odhaleni vad vyrobkl. Naleznou uplatnéni i v mediciné,
jako soucast kamerového systému (napt. pohyb v monitorovaném prostoru), v doprave, ve
vojenstvi atd. Hlavnim divodem pro castéjsi vyuzivani téchto aplikaci je zvySeni

automatizace a efektivity prace.

S vyvojem vypocetni techniky jde kuptedu i zpracovani obrazu. Vykonngjsi HW
umoznuje vytvaret rychlejsi, spolehlivéjsi a efektivnéjsi aplikace. Diky slozit€jSim

algoritmim je mozné pfenechat na systémech rozpoznani obrazu stale vice a vice operaci.

Uplatnéni vSak nepatii pouze do primyslového odvétvi. Prakticky v kazdodennim
kontaktu s témito aplikacemi jsou vSichni uzivatelé tzv. chytrych telefoni. Témét kazdy je
totiz vybaven fotoaparatem, ktery pomoci rozpoznani obrazu dokaze detekovat napt. usmev.
Samoziejmosti uZ je sledovani oblicejii. DalSim ptiklad nalezneme u hernich konzoli. Velké

mnozstvi her je ovladano pomoci gest nebo sledovéani pohybil celé postavy.

Cilem této prace je nahlédnou do problematiky zpracovani obrazu a pokusit se
vytvofit vlastni jednoduchy systém pro vycitani registracnich znacek vozidel, jehoZ soucasti

je prave vyuZiti analyzy obrazu.

Prace je rozdélena do dvou hlavnich ¢asti. V té prvni, teoretické, jsou popsany
zakladni pojmy a metody zpracovani obrazu. Dale jsou zde vyhodnoceny dostupné nastroje
pro zpracovani obrazu. Nakonec je popsana problematika systému Licence Plate

Recognition, zakladni operace, ze kterych se sklada a jeho vyuZiti v praxi.

Praktickd ¢ast je zaméfena na vlastni vytvoienou aplikaci LPR. Popisuje vybér
nastrojii a feSeni konkrétni tllohy. Soucésti je 1 podrobny ndvod na obsluhu vytvofeného
nastroje pro vycitani registracnich znacek a vysledky z jeho testovani na zkuSebni sadé

fotografii. Zavérem jsou vyhodnoceny dosazené vysledky s ohledem na uplatnéni v praxi.
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I. TEORETICKA CAST
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1 ZPRACOVANI OBRAZU

Tato kapitola se veénuje problematice zpracovani obrazu. Nejprve je dulezité

matematicky vyjadrit co je to obraz a barevné modely, pomoci kterych je vyjadien.

Vlastni pritbéh zpracovani a rozpoznani obrazu redlného svéta je vétSinou rozclenén do
nékolika navazujicich krokil. Rozdéleni se mtze lisit vzdy podle druhu aplikace. Neni vzdy

nutné, aby byly provedeny vSechny kroky postupu. [1]

Zakladni kroky rozpoznani obrazu:

- Sniméni a digitalizace obrazu
- Predzpracovani obrazu

- Segmentace obrazu

- Popis objekti

- Klasifikace

1.1 Obraz

Definice obrazu se miZe podle aplika¢ni oblasti liSit, protoZe vétSina disciplin pouziva
definice, které jim nejlépe vyhovuji. Obraz lze chapat jako odraz redlné¢ho svéta na sitnici
oka, jako fotografii, obrazovku nebo napt. odraz ve vodni hlading. Pfi formalnim vymezeni

vyuzijeme matematicky model, kterym je nasleduji spojita funkce dvou proménnych. [1]

z=f(x,y)

1.2 Barevné modely

Vsechny viditelné barvy svétla Ize vyjadrit pomoci chromatického diagramu CIE, ze
kterého vychazeji i dale popisované barevné modely. ,, Barva je viastnost objektii spojenad

s jejich schopnosti odrazet elektromagneticke vinéni ruznych vinovych délek. “ [2]

K vyjadieni vSech barev viditelného spektra by bylo zapotiebi velice slozit¢ého modelu

a z toho davodu se vyuzivd omezenych modeld, které vyuzivaji michani zékladnich barev.
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Ve vétsing pripadi se jednd o tfi barvy, které vzajemné tvoii v chromatickém diagramu
trojuhelnik. Ten se nazyva gamut a zobrazuje Skélu barev, které se daji ur¢itym modelem
popsat.

Mezi zakladni modely se fadi RGB a CMY, ty jsou zavislé na zatfizeni. Oko ale reaguje
citlivéji na zmeénu jasu nez na zménu barvy. Pfirozengj$i jsou proto lidskému oku modely,

které odd€luji jasovou a barevnou slozku. Piikladem mize byt HSV model, ktery je

reprezentovany Sestibokym jehlanem. [3]

1.2.1 RGB model

Pti tvorbé obrazu, napft. na barevné obrazovce, se vyuzivaji barvy, které jsou tvoreny
ze tfi zdkladnich barev z barevného spektra. Jsou to slozky cervend (Red), zelena (Green) a
modra (Blue). Kteroukoliv barvu lze vyjadfit vektorem, jehoz slozky obsahuji hodnoty
z intervalu <0,1>. Castéji vSak byvaji uvadény v celo¢iselném rozsahu 0 — 255. Tyto
hodnoty odpovidaji intenzité kazdé ze slozek RGB v jednom bytu. Nula znamena, ze slozka
neni vibec zastoupena a 255 indikuje, Ze je slozka zastoupena v maximalni intenzité.
Vyjadieni barvy pomoci tfi bytl je v soucasnosti nejbézné&jsi. [3]

U aditivniho modelu RGB se ve vypocetni technice bézné pouziva osmibitova
representace kazdé barvy. Z toho vypliva, Ze pro kazdou barvu je mozné rozliit 2% (256)
trovni. Celkové je tedy k dispozici 2%* moznych kombinaci, které dohromady predstavuji

16 777 216 barev (TrueColors). [4]

magenta

green
‘ ————— - —

red| , black /D,I,O)G
(1,0,0) vellow

Obr. 1 Model RGB [4]
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Slozenim vsSech tfi zakladnich barev v plné intenzit¢ dostaneme barvu bilou.
Rovnomérnym snizovanim intenzity lze ziskat stupné¢ Sedi (GrayScale) az k samotné ¢erné
barveé. Pro pievedeni barevného obrazu na stupné Sedi vSak neni mozné ziskat prostym
pramérem ze tii zdkladnich barev. Lidské oko vnima intenzitu jednotlivych barev riznym

zpusobem. Proto se pro vypocet jasu aplikuje nasledujici empiricky vztah. [3]

[1=0299R+ 0,587 G + 0,114 B

V pocitaové grafice se Casto vyuziva rozsiteny model RGB, kterym je RGBA (nebo
RGBa). Jedna se o skute¢nost, kdy je obraz zapsan v prostoru RGB a je navic doplnén
informaci o pruhlednosti. Kazdy bod sebou nese skalarni udaj naptiklad v rozmezi 0 az 1
(nebo 0 az 255), ktery urcuje, v jakém rozsahu barva pokryva plochu obrazového bodu.
Minimélni hodnota znamend zcela neprihledny barevny bod, maximalni naopak

prihledny.[3]

1.2.2 Modely CMY a CMYK

Technicky orientovany model RGB je vhodny pro displeje. OvSem lidska zkuSenost
(napf. malif) s michdnim barev je zcela jina. Sloucenim jednotlivych barevnych pigmenti se
vytvaii nové barvy. Toto skladani se jmenuje subtraktivni. Naopak od aditivniho skladéni

RGB, slozenim vSech barev vznikne ¢erna barva.

Toto slozeni barev je typické pro tiskafské techniky. CMY je model, ktery prave
témto ucelim vyhovuje. Obsahuje tfi zdkladni barvy. Jsou to tyrkysovéa (Cyan), fialova
(Magenta) a zluta (Yellow). Kombinaci téchto tfi barev ovSem nevznikne dokonalé ¢erna, a
tak se k tomuto modelu ptidava jako ¢tvrta barva (blacK), kterou lze také vyuzit ke ztmaveni

ostatnich barev. V polygrafii se tak od modelu CMY piechazi na model CMYK. [3]
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red

magenta
(0,1,00™

C /(110![)] blue

Obr. 2 Model CMY [4]

Pro pfevod mezi barevnymi modely RGB a CMY se aplikuje jednoduchy vzorec.
Vektor [c m y] v modelu CMY ur¢ime od¢itanim tfiprvkovych matic [r g b] vyjadiujici ba-

revny vektor v modelu RGB.[3]

C 1 R
M{=]1|—1]G
Y 1 B

1.2.3 Model CIELAB

V roce 1931 byl definovan chromaticky diagram CIE. JelikoZ je ale nerovnomé&rny,
byl modifikovan v roce 1976 a vznikl tak model CIELAB, reprezentovany kouli. Jeho svisla
osa L predstavuje jas, zatimco dveé horizontalni osy a a b definuji barvy. Pravé z téchto os
byl odvozen nazev celého modelu (CIE L*a*b). Hodnoty mezi Cervenou a zelenou barvou

stanovuje osa a, osa b zase hodnoty mezi zlutou a modrou barvou. [3]

White
L

Black

Obr. 3 barevny model CIELAB [5]
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point of equalienergy
- —— T —— — S—
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Obr. 4 Barevny prostor CIE (1931) [4]

1.2.4 Model HSV

Model HSV (Hue - odstin, Saturation - sytost, Value — hodnota), znamy taky jako
HSB (Brigness - jas), je barevny model, ktery nejvice odpovidd vnimani barev lidskym
okem. Sklada se ze tii sloZek, nejedna se vSak o zékladni barvy. U téchto slozek je nutné

hlidat hodnoty, jelikoZ by mohlo dojit k nesmyslnym kombinacim. [4]
Prevladajici barevny ton (Hue), je barva, kterd je odraZzend nebo prochazejici
objektem. Znazornéna je jako poloha na barevném kole (0° az 360°). Saturace predstavuje

sytost barvy, nebo piimés barvy jiné (mnozstvi Sedi v poméru k odstinu). Hodnota jasu

udava mnozstvi bilého svétla. [6]

-

anjep

Obr. 5 HSV model [6]
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Nejcastejsi pouziti modelu HSV je v grafickych aplikacich, kde je potfeba zménit
barvu, kterd piisobi specificky graficky element. Za timto ucelem je pouzivam HSV kruh

(trojthelnik). [6]

Obr. 6 HSV kruh [7]

1.3 Snimani a digitalizace obrazu

Zakladnim kamenem a zaroven prvnim krokem v posloupnosti ¢innosti zpracovani
obrazu je jeho sniméni a nasledny pievod do digitalni formy vhodné pro uloZeni a dalsi
zpracovani. To ma zasadni dopad na vSechny nésledujici kroky. Pfi vhodné zvolenych
podminkach snimani, kam patii vlastnosti snimaciho zafizeni, jeho samotna poloha a
v neposledni fade i osvétleni scény, Ize pozitivné ovlivnit ndrocnost nésledujicich krokd.
V opacném ptipadé, kdy je obraz nasnimén nevhodné a jeho kvalita je nizkd, mize dojit

k ¢astenému nebo az k Gaplnému nezdaru celého procesu.

Snimanim obrazu rozumime pievod optické veli¢iny na elektricky signal, ktery je
spojiti v Case 1 irovni. Pro dal$i zpracovani je nutna digitalizace tohoto signalu. Digitalizaci
chapeme jako vzorkovani spojité obrazové funkce do matice m x n bodd, (kde m predstavuje
horizontalni rozliSeni a n vertikdlni rozliSeni) a kvantovani k£ do Grovni jasu. Analogova
obrazova funkce se tedy pfevadi na kone¢ny pocet obrazovych bodi s kone¢nym poctem
jasovych trovni. Nejbéznéjsim piikladem digitalizace snimk predstavuji CCD nebo CMOS

snimace, které vyuzivaji naptiklad digitalni fotoaparaty. [1]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 17

1.3.1 Vzorkovani

Pii vzorkovani se postupuje podle Shannonovy véty, kterd tika, ze vzorkovaci
frekvence musi byt alespont dvakrat vétsi nez nejvyssi frekvence vzorkovaciho signalu.
Vzorkovaci interval hraje dulezitou roli. Pfi nizkém rozliSeni (velkd vzdalenost
vzorkovacich bodll) miize dochédzet ke ztraté informaci o detailech v obraze. Aby se
podobnym ztratdm ptedchazelo, mél by byt vzorkovaci interval mensi nebo roven poloving
rozmé&ru nejmensich detailll ve snimané scén¢. Naopak s rostoucim rozliSenim bude stoupat

1 vypocetni naro¢nost pii dalSich operacich s obrazem.

Velikost obrazu se nejc¢astéji uvadi v obrazovych bodech (pixelech). Kazdy jeden
vzorkovaci bod predstavuje pravé jeden pixel na vzorkovaci mtizce. Standardné se 1ze setkat

se dvéma typy vzorkovacich miizek. Jsou to miizky ¢tvercové a hexagonalni.

Ctvercova mfizka nabizi vyhodu ve snadné implementaci a je tak soucésti vétSiny

%

snimacich prvki, ale na rozdil od hexagonalni mtizky, kterou tvoii pravidelné Sestiuhelniky,

je komplikovang;j$i urcit vzdalenost jednotlivych bodu. [1]

Obr. 7 Ctvercova a hexagondlni miizka [1]

1.3.2 Kvantovani

Kvantovani slouzi k pfevodu analogovych hodnot jasu obrazové funkce do
diskrétniho tvaru. Podle pavodni hodnoty jasu ve vzorkovacim bod¢ je pfifazena

odpovidajici kvantovaci troven. Pokud se jednd o rovnomérné rozlozeni kvantovacich
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urovni, hovoiime o tzv. uniformnim kvantovani. V opacné situaci jde o neuniformni

kvantovani.

V ptipadé, Ze by kvantovacich urovni byl nedostatek, doslo by k hrubému rozlozeni
jasu a velkému snizeni rozliseni jasovych urovni. Hodnota poctu kvantovacich trovni by
nem¢la klesnout pod hranici padesati urovni jasu, jelikoz pfiblizné tolik je schopno rozlisit
lidské oko. Nasledujici vzorec slouzi k uréeni poctu jasovych trovni &, podle hodnoty b,
kterd predstavuje pocet bitil reprezentujici jeden obrazovy bod. Pfi reprezentaci jednoho

pixelu pomoci 8 bitl je pocet vyslednych jasovych Grovni 256. [2]

k =2P

Pted dal$i manipulaci s obrazem je dulezité definovat vzdalenost mezi dvéma
obrazovymi body (7,j) a (x,y). Obecné je vzdalenost udavana podle Eukleidovské vzdalenosti

D, kterd odpovida nasledujicimu vztahu.

D =+/(x — )2+ (y — j)?

V piipad¢, ze je ale obraz diskretizovan (nespojity), je nutné nejprve definovat
sousedstvi bodu a nésledné pak na zakladé€ sousedstvi vzdalenost bodl. U Etvercové miizky

1ze pocitat se sousedstvim ¢tyf nebo osmi bodu. [2]

Obr. 8 Mozna sousedstvi ve ctvercové mrizce [2]
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Vzdalenost dvou riznych bodt poté vychazi z néasledujicich vztah:

Dy = |x—i|+|y—jl

Dg = max{|x —il, |y — jl}

1.4 Predzpracovani obrazu

Pfi snimani obrazu a jeho nasledné digitalizaci dojde ve vétsiné piipada k poskozeni
obrazu, nebo ke sniZeni jeho kvality. Jedna se pfedevS§im o Sum nebo zkresleni obrazu. Tyto
nedostatky se snazi minimalizovat pomoci pfedzpracovani obrazu. D4 se tedy fict, Ze cilem
je opétovné zvysit kvalitu obrazu a to hlavné z hlediska nasledujiciho zpracovani. Diraz se
klade na zvyraznéni ryst, se kterymi se ma pozd¢ji pracovat, naopak se potlacuji ty, které

jsou k dosazeni pozadovaného vysledku nepodstatné. [8]

Zakladni metody pro pfedzpracovani obrazu:

- Jasova transformace
- QGeometricka transformace
- Filtrace a ostfeni

- Morfologické operace

1.4.1 Jasova transformace

Jednou zjednoduchych transformaci slouzici k pfedzpracovani obrazu je
transformace jasova. Hlavnim ukolem je pracovat s hodnotami jednotlivych obrazovych
bodl a podle transformacni funkce jim pfifadit novou hodnotu jasu. Nejznaméjsi piiklad

jasové transformace je negativ, kterého 1ze dosdhnout pouzitim nasledujici funkce. [8]

gx,y)=1-f(xy)
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%

Cetnost zastoupeni jasovych Urovni v obraze se znazorni pomoci grafu, ktery se
nazyva histogram. Jasovou troven v tomto grafu reprezentuje horizontalni osa, zatimco osa

vertikalni znézornuje pocet pixelll v obraze, které odpovidaji dané hodnoté jasu.

Hlavni vyuziti histogramu je pro opravu nekvalitné exponovanych scén. Dalsi
uplatnéni nalezne u automatického prahovéani obrazu. Pomoci tohoto grafu lze jistym
zpisobem popsat snimanou scénu, ale zhlediska rozpoznani obrazu nema Zzadnou
vypovidajici hodnotu. Kazdy obraz mé pouze jeden histogram, ovSem vice snimkt miize mit

shodny histogram.[8]

Tento vzorec definuje histogram, kde N odpovida celkovému poctu pixell, A

znéazornuje pocet pixelll odpovidajicich hodnoté jasu k a k az [ je rozsah jasu.

LH7 4928 ] v W

Obr. 9 Priklad histogramu registracni znacky [8]

1.4.2 Geometricka transformace

Aplikovanim geometrickych transformaci se dosahne cileného geometrického
zkresleni nebo opravy obrazu. Pfi nespravné poloze snimaciho zatizeni, nebo pfi jeho nizsi
kvalité, mlize dojit k deformaci objekti ve snimané scéné. Pro pfipadnou korekci obrazu

slouzi praveé geometrické transformace. [2]
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Mezi zékladni geometrické transformace patfi:

- Posunuti obrazu
- Zména méfitka obrazu

- Otoceni obrazu

Vysledné hodnoty geometrickych transformaci jsou soutadnice obrazovych bodu, ale
jelikoZ nejsou v celociselné podobé, je nutné je ptevést do diskrétni podoby interpolaci.
Nejsnadnéj$i metodou je interpolace na nejbliz§iho souseda, mezi sofistikovanéjsi patii

bilinearni nebo kubicka interpolace. [2]

Posunuti bodu A4 o vektor t reprezentuje vztah:

x'=x+t,,

y' =y+t,,

kde x, y ptedstavuji piivodni soufadnice bodu a x’, y” soufadnice noveé vzniklého

bodu, ktery e posunuty o vektor ¢.

Maticovy zapis usnadni praci s transformacemi. Pro jejich skladani postaci vynésobit
transformac¢ni matice jednotlivych transformaci. Matici, ktera timto ndsobenim vznikne, se
pak aplikuje na jednotlivé body. Vyslednad transformace se tak pocitd pouze jednou a

predchazi se tak zbyte¢nému pocitani jednotlivych transformaci samostatné. [9]

Pro zménu méritka se uplatiiuje nize uvedeny vztah, kde s, pfedstavuje zménu ve

sméru x a s, ve sméru y. [9]

X' =Xx*S,,

y' =y *sy,
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Maticovy zapis zmény méfitka pak udava nasledujici vztah:

s, 0 O
[x"y' 1] =[xy 1]|0 s, 0]
0 0 1

Otoceni obrazu o thel ¢ podle pocatku definuje vztah:

x' =xcos¢ — ysing,

y' = xsin¢ + ysin ¢.

Maticovy zapis pak vypada nasledovneé:

cosep sing 0
—singp cos¢gp O
0 0 1

[x"y' 1] =[x y 1]

1.4.3 Filtrace a ostieni

Nepiijemnou soucasti obrazu je Sum. Pfed jakoukoliv operaci jako je naptiklad
segmentace je vhodné tento Sum odstranit, nebo alespon potlacit. Do obrazu se Sum v drtivé
vétsing piipadl dostava uz pii sniméni nebo pii jeho pfenosu a pro Uplné odstranéni tohoto

Sumu by bylo zapotiebi znat plivodni obrazovou informaci. [8]

Sum v obraze piedstavuji osamocené pixely, které se vyraznym zpisobem li§i od
svého okoli. Pravé toho se snazi vyuzit metody pro jeho potlaceni. Tyto extrémni body
nahrazuji pravdépodobné&j$imi hodnotami, které ziskaji na zaklad¢ hodnot jasu obrazovych

bodu v blizkém okoli.

Nezadoucim jevem pii potlaCovani necistot v obraze miize byt rozmazani hran, které
jsou v obraze reprezentovany také velkym rozdilem jasu. Opacny problém nastava pii

operacich pro ostieni obrazu, s hranami se pochopitelné zvyrazni i Sum. [9]
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Diskrétni konvoluce je matematickd operace, ktera pracuje se dvéma funkcemi.
Prvni funkei je zpracovavany obraz a druhou funkci je jadro (maska), které predstavuje filtr
aplikovany na origindlni obraz. Maska je zapisovana jako matice. Hodnoty této matice pak

maji vliv na rizné efekty u vysledného obrazu.

Hodnoty masky urcuji, jakou vahu budou mit hodnoty danych obrazovych bodt na
hodnotu vysledného pixelu. Maska se posouva postupné po celém obraze a ndsobi tak
hodnoty vSech pixelii. Nasledné se takto vynasobené hodnoty séitaji. Je potfeba, aby se
soucet hodnot v matici rovnal jedné, aby nedochédzelo k zesvétleni nebo ztmavovani

vysledného obrazu. Za timto uc¢elem je maska vynasobena tzv. koeficientem masky. [10]

zdrojovy obraz

konvoluéni jadro
610 2 -1 -1 -1
411214 konvoluce |-1|8 | -1
719 (11 1| -1 1
vysledny obraz
-6-10-2-4+96-14-7-9-11=33 33
-6 -10| -2
-4 196114
-7|-9]-11

Obr. 10 Princim konvolucniho filtru [10]

Linearni metodou pro vyhlazovani muaze byt napiiklad metoda primérovani.
Kazdému bodu je pomoci konvoluce vypocitana primérna hodnota podle okolnich bodu.
V takovém piipad¢ ale dochézi ke znatelnému rozmazani celého obrazu. Je proto vhodné,

aby matice konvoluce neobsahovala hodnoty se stejnou véahou. [9]
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Ptikladem vyhlazovani s konvoluci, ktera ma hodnoty s riznou vahou jednotlivych
bodul je Gaussovo vyhlazovani. Konvolu¢ni maska je odvozena z funkce dvourozmérného

Gaussova rozdélent.

1 _x2+y2
Glry)=o—e 2

V tomto rozdéleni x a y predstavuji soufadnice obrazového bodu a ¢ je standardni

odchylka (rozptyl). Konvolu¢ni maska pak vypadé nasledovné: [9]

7 26|41 26| 7

1
A
oA
0,4
o2 =
' . 'f s
_._t"'.-._":.'_..j.—ﬁ??" " £l
e
oa e =
0 <

Obr. 12 Gaussovo rozdeéleni [11]
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1.4.4 Morfologické operace

Matematické morfologické transformace pracuji s tvary objektii v obraze. Jejich
vyuziti je jak v procesu piedzpracovani obrazu, tak i k jeho segmentaci. Operace pro
transformace jsou provadény s bodovou mnozinou X, ktera predstavuje ptivodni obraz a
s mens$i bodovou mnozinou B, ptedstavujici strukturni element. Mezi zakladni morfologické

operace se fadi dilatace a eroze. Dale tfeba otevieni nebo uzavieni. [12]

Vysledkem dilatace je zvétSeny plivodni objekt. Vyplni se tak naptiklad i malé diry.

Definici dilatace je vektorovy soucet dvou bodovych mnozin. [13]

X®B={d€eE*d=x+b,x€X,beB}

:

Obr. 13 Jednoduchy priklad dilatace [13]

Opakem dilatace je eroze. VSechny objekty, které jsou mensi, nez strukturni element
zmizi. Nésledkem toho je celkové zjednoduseni struktury objektl. Definici eroze je rozdil

dvou bodovych mnozin. [13]

X@®B={d€E?d+b € Xprovsechnab € B}

Transformace vrchni ¢asti klobouku (TopHat) je dalsi ptiklad morfologické
operace. Vyuziva se k segmentaci objektli v Sedotdbnovém obraze, které se 1i$i jasem a to 1
v piipade, ze se jas pozadi méni pomalu. Odstrani se ¢asti obrazu, které jsou vétsi nez

strukturni element. Po tomto odecteni zlistanou pouze odstranéné oblasti (objekty na



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 26

vyrovnaném pozadi). Nasledné se objekty hledaji pomoci prahovani. Transformace odstrané

jenom vrchni ¢asti ,.klobouku®, tam kde je strukturni element vétsi nez otvor pro hlavu. [14]

Sedotonovy obraz otevieny obraz

\ \

vrchni ¢ast klobouku prah
_ /
ey e e

Obr. 14 Transformace vrchni casti klobouku [14]

Pro vyhledavani naopak tmavych ¢asti v obraze existuje modifikace této operace (dark

top hat transformation). Provede se odectenim piitvodniho obrazu od toho uzavieného. [12]

1.5 Segmentace obrazu

Ukolem segmentace obrazu je nalezeni objektd, které jsou pfedmétem zajmu a jsou
vyuzivany v dalSich krocich. Podstatou segmentace je vyrazné rozliSeni téchto objektd od
pozadi. V situaci, kdy je vysledkem nalezeni oblasti, které se navzajem nepiekryvaji a
odpovidaji redlnym objektlim, jedna se o segmentaci kompletni. Pokud oblasti nesouhlasi
pfesné s objekty redlného svéta, jde pouze o segmentaci CasteCnou. Aby mohla byt
vysledkem kompletni segmentace, je potieba znat blizsi znalosti redlné scény. Soucasti jsou
pochopitelnd vy$§i naroky na vypodty. CasteGna segmentace je ve vétsing piipadi

vysledkem operact, které pracuji na principu homogenity oblasti. [8]

Dal8i metody mohou pracovat napiiklad na zaklad¢ hledani hranic objekti. Velice
podstatnym faktorem, ktery sebou jesté¢ segmentace pfinasi, je vyznamné sniZeni objemu
dat, se kterymi se nasledné pracuje. Vysledkem je znatelné sniZzeni celkového casu

vypoctl.[§]
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1.5.1 Prahovani

Jedna se o nejstarsi a nejjednodussi segmentaéni metodu. I ptes to, ze se jedna o
metodu s velice omezenou pouzitelnosti, je Siroce pouzivana a oblibend. Aplikuje se jak

vvvvvv

své jednoduchosti, snadné implementaci a v neposledni fadé malé ¢asové naro¢nosti. [9]

Samotna myslenka metody spociva v tom, ze objekty a pozadi maji rozdilnou troven
intenzity. Je tedy definovana prahova hodnota (T). Kazdy pixel, ktery ma mensi hodnotu,
nez definuje tento prah, je povazovan za pozadi a vSechny ostatni jsou povazovany za pixely

objektu. Vysledku metody prahovani se tak dosdhne po jediném prichodu obrazu. [§]

_(1prog(x,y) =T
fley) = {O pro g(x,y) <T

Existuje nékolik zplsobu, jak prahovani vyuzit. Nejznaméj$im z nich, je globalni
prahovani, kde je pro cely obraz stanoven jeden prah. Nevyhodou tohoto zptisobu je moznost
nerovnomérného osvétleni. Jako globalni prahovani by se dalo chapat i prahovani procentni.
Prah se v takovém piipadé neudava jako uroven Sedi, ale jako procentudlni zastoupeni boda
v obraze, které jsou vys$si nebo rovny néjaké vhodné prahové hodnoté. NejcCasteji se toho
vyuziva pii ptevodu skenovanych dokumentli na text (primérné pokryti stranky textem je

asi 5%).

Dal8i variantou je poloprahovéni. Jde v podstaté¢ o klasické prahovani, s tim
rozdilem, Ze jednotlivym pixelim, které maji vy$s$i nebo rovnou hodnotu prahu T, se

neptifazuje urita hodnota, ale je jim ponechéna jejich vlastni. [8]

(g, y)proglx,y) =T
fey) = { 0prog(x,y) <T

Obraz jde taky rozdélit na nékolik stejnych ¢tverct (obdélnikii) a pro kazdou takto
vzniklou oblast je stanoven prah zvlast. Tento zplsob se nazyva adaptivni prahovani. Lze
timto postupem c¢aste¢né¢ kompenzovat nerovnomérné osvétleni, ovSem problém vznika

v nevyzpytatelném chovani na hranicich jednotlivych oblasti.
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Dal$i moznou variantou je vicestupiiové prahovani. Obraz se pii tom rozd¢li na vice
nez jen dvé mnoziny. Kazdy pixel je ptifazen objektu i podle toho, mezi kterymi prahy lezi

(T;a Ti+). [9]

fl,y) =1 pokud g(x,y)=>T; & glx,y) <T,
flx,y) =2 pokud g(x,y) 2T, & g(x,y) <T;

f(x,y) =3 pokud g(x,y) =>2T; & glx,y) <T,

f(x,y)=n pokud g(x,y) =T,

1.5.2 Detekce hran

Jako hranu lze chapat vyznamnou zmeénu jasu v obraze. Pti jeji detekci je tedy
vyhleddvana oblast, kde k takovym prudkym zméndm dochazi. Metody pro hledani hran
jsou zaloZeny na prvni a druhé derivaci obrazového signdlu. V misté, kde se nachézi tato
vyrazna zmeéna jasu je lokalni maximum prvni derivace obrazové funkce. Druhd derivace
prochazi nulou. V praxi je pak uzivana konvoluce obrazu v kombinaci s vhodné zvolenou

maskou pro aproximaci prvni nebo druhé derivace. [9]

Metoda, ktera vyuziva prvni derivace obrazové funkce f(x,y), popisuje jeji gradient.

Jedna se o vektorovou funkci, kterd je definovana jako vektor parcialnich derivaci.

V ptipadé, Ze je potieba detekovat hrany a nezéleZi na jejich sméru, mize se vyuZit
metody zaloZené na druhé derivaci obrazové funkce. V oblasti, kde prvni derivace dosahuje
maxima, rovna se druhd derivace nule. Pokud Ize v diskrétnim obraze aproximovat prvni
derivaci jako rozdil hodnot jasu dvou bodt, které spolu sousedi, bude druha derivace rovna

rozdilu téchto dvou bodi. [9]

1.5.3 Srovnani se vzorem

Metoda zaloZené na porovnavani obrazu s maskou. Zakladem je pfilozeni této masky
na praveé kontrolované misto. Pokud dojde k dostatecné velké odezveé (shod€) mezi touto

oblasti obrazu a kontrolni maskou, je v dana oblasti detekovéana hrana. [1]
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Tato metoda je dostate¢né odolnd vici Sumu, jeho vliv je ovlivnén velikosti masky.
Za vyhodu lze povazovat moznost detekovat hrany, které vznikaji na dvou odlisSnych
texturach. Naopak nevyhodou tohoto zptusobu vyhledavani je velkd zavislost na uhlu
natocCeni a taky velikosti masky vic¢i hledané hran€. Pokud hledana oblast obsahuje jiny uhel
hrany, nez jaky je zvolen ve vychozi masce, neni mozné dosahnout pozadovaného vysledku.
Resenim tohoto problému jsou zmény velikosti a thlu masky, to ov§em vyraznym zptisobem

ovliviiuje celkovou naroc¢nost a tim padem i prodluzuje celkovy ¢as vypoctu. [1]

Casovou naroc¢nost je mozné z €asti snizit, pti vhodné konstrukci masky a vypoctu
jeji odezvy. Naptiklad nemusi v kazdém ptipad¢ dochézet k vypoctu celé masky, ale jen
¢asti, které byly pfi otoceni, ¢i posunuti néjakym zptisobem zménény.

V praxi se maska shoduje pfesné s pivodnim obrazem jenom v malém poctu piipadu.

Z téchto diivodil se vétSinou hledani omezuje na dostate¢nou podobnost. Tato podobnost se

da vyjadtit pomoci korela¢niho koeficientu o hodnotach <-1, 1> a ma tvar:

. Yx2y(fx,y) = fHgx,y) —g")
sz S, (F G y) = F2 5 Sy (g () — g)?

kde f(x,y) je obrazova funkce objektu 4 a f* je stfedni hodnota jasu v tomto obraze.

Obrazovou funkci masky B reprezentuje g(x,y) a stfedni hodnotu jasu g*. [9]
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2 NASTROJE PRO ZPRACOVANI OBRAZU

Nasledujici kapitola pojedndva o dostupnych nastrojich, které slouzi pro zpracovani
obrazu. Jedna se napiiklad o programovaci jazyk Matlab, dale programovaci jazyky C/C++

v kombinaci s knihovnou OpenCV a dalsi.

2.1 Matlab

Matrix Laboratory, tedy Matlab, je vysokouroviiovy programovaci jazyk pro feseni
slozitych matematickych a fyzikalnich algoritm a jejich néslednou vizualizaci. Jazyk je
optimalizovany k praci s maticemi a pfi spradvném zapisu algoritmu zpravidla podéva lepsi

vysledky, z hlediska ¢asu vypoctl, nez klasické programovaci jazyky (C/C++/C# aj.).

Matlab se Casto vyuziva pro zpracovani obrazu, analyzovani a modelovani finan¢nich

1 biologickych dat a spoustu dalSich procest. [15]

2.1.1 Vyhody

Matlab obsahuje zdkladni funkce, které se daji rozsifit pomoci specializovanych
toolbox, které piindsi nové funkce na feSeni konkrétnich problémi. Jednim takovy toolbox
obsahuje i1 soubor funkci urenych pravé pro zpracovani obrazu (Matlab Image Processing
Toolbox). Hlavnimi pfinosy tohoto rozsifeni je analyza obrazu (segmentace, morfologické
operace, vyhleddvani hran, statistiky, méfeni), Gprava obrazu (filtrovani, zaostieni),

geometrické transformace obrazu a dalsi. [15]

Vyhodou jazyka Matlab je i jeho moZna integrace s jinymi programovacimi jazyky. Déle

Matlab nabizi:

- Vysokotroviiovy programovaci jazyk pro matematické vypocty

- Vyvojové prostiedi (sprava kodu, soubort a dat)

- Matematické funkce — linedrni algebra, statistiky, filtrovani, optimalizace a nume-
rické integrace

- 2D/3D vizualizace grafii

- Tvorba uzivatelského rozhrani aplikace [15]
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2.1.2 Nevyhody

Za nejvetsi nevyhodu jazyk Matlab se da povazovat nutnost zakoupeni licence.
V soucasné dob¢ je dostupny ve dvou verzich, standardni a Skolni. Pofizovaci cena Standard
verze 9.2 je 55 980 K¢. Cena skolni verze je daleko pfijatelnéjsi, pohybuje se pod hranici
patnact tisic korun. Ddle je nutné pocitat se zakoupenim piislusného toolboxu. V tomto
ptipad¢ jde o rozsifeni v kategorii Zpracovani signalu a obrazu. Cena Image Processing
Toolboxu je
27 980 K¢ ve standardni verzi a 5 780 K¢ ve verzi Skolni. Ceny jsou uvadény podle ceniku

platného od 10. bfezna 2017. [16]

2.2 GNU Octave

Obdobou jiz zminované Matrix Laboratory je GNU Octave. Stejn¢ jako u Matlabu jde
o vysokourovilovy programovaci jazyk. Jeho zaméfeni je predevsim na obecné numerické
pocty. Je mozné nainstalovat GNU Octave jak na systémy Linux a Windows, tak i na Mac
OS. Nabizi fadu funkci pro feSeni linearni algebry, vypocty nelinearnich rovnic, integralnich
a diferencialnich poctii. Dale je mozné Octave rozsifit o moduly napsané piimo v GNU

Octave nebo 1 0 moduly psanych v jazycich C, C++ nebo Fortran. [17]

2.2.1 Vyhody

Oproti konkurencnimu Matlabu, software GNU Octave je zcela zdarma. Vyvojaii

maji navic povoleno ho volné rozsifovat.

V Octave je mozné vyuzit i vlastnosti objektové orientovaného programovani,
jelikoz psané skripty umoznuji tvorbu datovych struktur. Pfi dodrzovéni syntaxi, je mozna

napsat v GNU Octave skript, ktery bude spustitelny i v Matlabu. [17]

2.2.2 Nevyhody

GNU Octave neobsahuje vSechny pottebné funkce pro zpracovani obrazu a bylo by
nutné tyto funkce implementovat nebo pievzit od komunity. Hrozi tak neefektivni

implementace téchto algoritmt a s tim spojena dalsi rizika.
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2.3 OpenCV

Vyvoj této multiplatformni oteviené knihovny zacal uz v roce 1999, prvni vydani
ovSem prob¢hlo oficialné az v roce 2006. Samotnd knihovna je zaméiena predevSim na
programové vidéni a analyzu obrazu v redlném cCase. Je napsana v jazycich C a C++.

Podporuje platformy Linux, Windows i Mac OS. [18]

OpenCV spolupracuje s fadou programovacich jazykl, jako jsou napiiklad Java,
Python, Ruby, nebo Matlab. Je kladen velky dliraz na vysokou vypocetni rychlost procest
funkei, jelikoz se tato knihovna zaméfuje na aplikace, které bézi v redlném case. S tim je

spojena optimalizace vypocetnich procest pro vicejadrové procesory.

V ptipadg, Ze je potieba jesté vétsi vypocetni optimalizace, umoziiuji procesory firmy
Intel zakoupeni knihoven IPP (Intel’s Integrated Performance Primitives). Ty nahrazuji
optimalizovanymi funkcemi nekteré funkce, které nedosahuji tak vysoké urovné pro dany
procesor a tim docili zvyseni rychlosti vypoctu vétSiny algoritmti. Po instalaci téchto IPP

knihoven bude OpenCV vyuzivat prioritné jejich funkce. [18]

2.3.1 Vyhody

Nespornou vyhodou knihovny OpenCV je jeji registrace pod licenci BSD. To
znamena, Ze jeji uzivani neni nijak omezeno a je mozné vyuzit ji jak k akademickym tak
komer¢nim ucelt. To vSechno bez dalSich zavazkil vyvojate (napf. sdileni kddu komunitég).
Diky Siroké komunit¢, ktera se kolem open source modelu vytvoftila, je funkénost knihovny

dostate¢né zdokumentovéna. [18]

OpenCV obsahuje:

- Vice nez 500 funkci pro rozpoznéni obrazu (detekce hran, ostfeni, prahovani,
vyhledavani kontur, klicovych bodu a dalsi)

- Funkce pro kalibraci kamer

- Tvorbu uzivatelského rozhrani

- Ucici se algoritmy umélé inteligence v knihovné MML (Machine Learning Liberary)
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2.3.2 Nevyhody

Nevyhodou OpenCV mtize byt snad jedin€ nekompatibilita s programovacim jazykem
C#. Nékteré funkce jsou u riznych jazykl volany zcela rozdilnym zplisobem nez v C/C++,

nebo jsou soucasti jinych balikt.

2.4 Emgu CV

Jedna se o multiplatformni knihovnu OpenCV s tim rozdilem, Ze je kompletné napsana
v programovacim jazyce C#. Diky tomu rozSifuje vyuziti vlastnosti OpenCV 1 na
programovaci jazyky kompatibilni s .NET, jako jsou C#, Visual Basic, VC++, IronPython a
dalsi. [19]

2.4.1 Vyhody

Implementace prakticky stejnych funkei, jaké obsahuje knihovna OpenCV, 1 do
aplikaci psanych v programovacich jazycich, které samotnd knihovna OpenCV

nepodporuje.

2.4.2 Nevyhody

Nékteré funkce jsou volany odliSnym zplisobem nez u OpenCV.
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3 LICENCE PLATE RECOGNITION

Systém LPR (Licence Plate Recognition) slouZzi k rozpoznani ¢isla poznavaci znacky
projizdé&jiciho vozidla. Soucasti kazdého LPR systému je kamera, kterd zaznamenava obraz

scény s vozidlem a déle software pro rozpoznavani obrazu z této kamery.

Zakladem systému LPR je rozeznavat a zpracovavat registraéni znacky snimané
kamerou, ktera je propojena se serverem. Zaznamenana SPZ je porovnana s databazi a podle
potieby navazuji pfislusné operace. VyuZiti tento systém nachdzi napiiklad pti vjezdu a
vyjezdu na parkovisté (kontrola placeni), pii kontrole pohybu vozidel (napf. firemni arealy),

u mytnych bran a u dal$i spousty aplikaci. [20]

Vlastnosti systému LPR:

- Monitoring v redlném case

- Snadnd instalace a konfigurace

- Automatizované feSeni — komfort obsluhy

- Vysoka vykonnost zpracovani SPZ

- Vys8i bezpecnost parkovani a ochrana majetku
- Velka propustnost — 1 SPZ za 3 vtefiny

- Otevieni zavory na zékladé¢ rozpoznani SPZ (bez parkovaci karty)

Obr. 15 Ukazka vyuziti systemu LPR (parkoviste) [21]
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Aplikovat tento systém Ize i pro usekové méteni rychlosti. Vyhodou LPR ve srovnéni
s roz§ifenym bodovym systémem méfeni rychlosti, je moznost vykondvat méteni v podstaté
v libovolném geografickém usporadani méteného tiseku. Naptiklad 1 ve slozitych méstskych
aglomeracich s kone¢nym poctem vstupnich a vystupnich bodii. Lze tento systém vyuzivat

1 k bodovému monitoringu trasy pohybu vozidel. [21]

vvvvvv

charakteristické c¢asti (napf. SPZ). Vystupy ztéto detekce jsou nasledné poskytnuty
nadfazenému systému, kde dochéazi ke sparovani dat vozidel pfi vstupu a pii opusténi
monitorované oblasti. Ze ziskanych informaci lze naptiklad dopocitat primérnou rychlost,

kterou vozidlo dany tsek projelo, nebo jenom zaznamenavat ¢as vjezdu a vyjezdu. [20]

3.1 Zakladni charakteristika systému LPR

Pro dosazeni dostate¢né spolehlivosti celého systému LPR je nutnd spravna
dekompozice problému a vyfeSeni jednotlivych ¢asti rozpoznavéani. Systém je vhodné

rozdelit do n€kolika dil¢ich casti, které na sebe navazuji. [20]

PREDPRIPRAVA || n. LOKALIZACE || UPRAVYVYREZU | | DEKOMPOZICE
SNIMKU POLOHY RZ (n=1..k)|" | RZ (Komp. rotace,..) ZNAKU (2=1..m)
v
OCR (Z=Z,.Z,)
v
NACTENI n=n+1 VALIDACE
™ SNIMKU RZ
WSTUF%

DALSIi ZPRACOVANI

Obr. 16 Dekompozice systéemu LPR [20]

vvvvvv

lokalizace polohy znacky ve vstupnim obraze. Tim se velice usnadiiuji navazujici kroky.
Dalsi dilezitym faktorem, ktery je ovlivnén vhodnym zptisobem pravdépodobné lokalizace

RZ, je celkovy Cas vypoctu. Pravé tento krok je kriticky pro vyznamné zkraceni doby
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vypo¢tu, kdy dalsi navazujici kroky algoritmu, jsou provedeny nejlépe v prvni

pravdépodobné pozici RZ, poptipad¢ v nékolika malo dalsich. [22]

Nasledujicim krokem je pieduprava obrazu potenciondlni registra¢ni znacky. Jedna
se predevsim o co nejlepsi ofiznuti znacky, jeji spravné natoCeni, omezeni vlivu rusivé
jasové funkce obrazu a kompenzace dalSich moznych zkresleni. Tyto upravy maji za kol
umoznit a predevs§im usnadnit, pfi znalosti moznych typi RZ a pravdépodobnych pozic

jednotlivych znaki, nasledujici analyzu a samotnou segmentaci znak. [23]

Na takto upraveny vyiez navazuje krok, ve kterém dojde k dekompozici na jednotlivé
znaky. Vyuziva se jak vlastniho vyhledavani znaki, tak i nékterych dodate¢nych informaci,
které pomahaji uréit vzajemnou polohu jednotlivych znaki. Diky tomu je ¢asto mozné urcit

1 lokaci znakl ve vyrazné poskozeném obraze.

Po uspésné segmentaci dochazi ke zpracovani jednotlivych znakti modulem OCR.
Hlavni vyhodou pro uplatnéni systému OCR je omezend mnozina pouzitych vstupnich znaki
RZ (v CR 32 znakil), navic s jasné definovanym vzhledem fontu pisma. V disledku téchto
vlastnosti je mozné vyuzit klasickych korelacnich postupti porovnavani nezndmého znaku
s ptedem definovanymi vzorovymi znaky (Sablonami). Tim je zajiSt€éna pomérné velka

pravdépodobnost spravného rozpoznani. [22]

3.2 Urceni pozice RZ ve vstupnim obraze

Prvotnim krokem systému LPR je lokalizace polohy registraéni znacky v kandidatnim
vytezu ze vstupniho snimku. Na piesnosti a spravnosti detekce znacky zavisi uspésnost,
slozitost a v neposledni fadé rychlost nasledujicich kroki. Pfi nedokonalém nebo pfilis
obecném urceni polohy znacky, dochazi k pottebé dalSich zptesiujicich postupd. Dale
s nedostatecnou lokalizaci polohy pfichazi i riziko opakovanych vypocti v mnoha oblastech,

nebo dokonce zamitnuti spravné oblasti. [22]

Castym zptsobem detekce RZ je nalezeni pfedem definovaného bloku, ktery je
charakterizovan pfitomnosti velkého poctu vertikalnich hran. Takového obrazu se docili

vyuzitim aplikace vertikdlniho hranového operatoru na vstupni obraz.

Tento postup je dostatecné spolehlivy a vyuziva se v mnoha systémech. Ve specialnich

ptipadech ale miize dojit k jeho selhdni. To zejména tehdy, kdy je na snimaném vozidle
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pritomna oblast s vlastnostmi podobnymi RZ (napft. mfizka chladic¢e se svislymi hranami),

nebo pokud nejsou vertikalni hrany dostatecné vyrazné (napft. vinnou znecisténi). [20]

Obr. 17 Priklad vozidla s clenitymi castmi prostoru RZ [20]

Tento zplsob sebou nese jednu velkou nevyhodu v podobé pomérné velké
nepiesnosti uréeni presné pozice znacky vzhledem ke kandidatnimu vytfezu. Nelze tedy
presné urcit pozici jednotlivych znakl. Dalsim faktorem, ktery ma také vliv na nepfesnost
je modry ,EU“ prouzek. Jeho velikost témét spliiuje maximalni parametry boxu

definovaného pro jeden znak.

Tuto nepfesnost Ize ¢aste¢né kompenzovat zvétSenim oblasti kandidatniho vytezu.
To znamena napiiklad rozsifit vybér o dvakrat 10% v horizontdlnim a dvakrat 20% ve
vertikalnim sméru. Tim se zajisti, aby byla vybréna opravdu RZ se vSemi jejimi znaky.

Cenou za to je ale pochopiteln€ zvySeni naro¢nosti odhadu predpokladané pozice znakt. [23]

Obr. 18 Priklad detekovaného umisténi RZ viici kandidatnimu vyrezu [20]
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3.2.1 Alternativni zpusob lokalizace polohy RZ

Vzhledem k dal§im charakteristickym vlastnostem snimané scény, je pro uspésnou
detekci vhodné vyuziti hranové reprezentace obrazu. Hlavnimi divody pro umoZznéni
aplikace tohoto postupu jsou zejména predem zndmé, s urcitou toleranci, rozméry RZ a taky
fakt, Ze lze, ve vétSing piipadu, pocitat se spojitymi okraji. Téchto vlastnosti se vyuziva pro

upiesnéni polohy RZ nebo pro samotné detekovani lokace znacky. [20]

Obr. 19 Aplikace obousmérné hranové detekce

Samotna detekce se zaklada na nalezeni vhodné Sablony, ktera reprezentuje vzorovou
RZ ve vstupnim obraze. Sablona musi byt zvolena tak, aby byla shoda s potencionalnimi
znackami co nejvetsi a to nezavisle na proméné jednotlivych znakl v ni. K porovnavani se
uplatniuji jak vodorovné a svislé hrany jednotlivych znakd, tak i hrany samotné RZ. Vyhodou
u této metody je vyuzivani hranové detekce jak ve vodorovném tak i ve svislém sméru.

Oproti piedchozimu zplisobu je tak k dispozici dvakrat vice informaci. [20]

3.3 Segmentace znakii

Znacny dopad na kone¢né rozpoznani znaku ma urceni jeho piesné pozice a nasledné
ofezani. | malé posunuti nebo ofiznuti jinak spravné pruhovaného znaku ma negativni dopad

na celkovou UspéSnost. Proto je diilezité vénovat segmentaci co nejvetsi pozornost.
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V ptipadé, ze dojde k nedokonalé hranové detekci a nejsou vSechny znaky tvofeny
spojitym regionem, je mozné vyuzit obecnych informaci o RZ. Diky danym velikostem
znakil a odstupli mezi nimi lze oznacit pravdépodobné pozice vSech znakii poznavaci

znacky. [23]

3.4 Odhad vysky znaki

Detekovani spravné vySky znakl je mozné naptiklad vyhleddnim horizontdlniho
pramétu vSech znakti RZ, které tvori fadek a nésledna separace pozadi a okraji RZ. Touto

metodou je mozné urcit snadno i vysku vice poskozenych znakd.

Tento zptsob se aplikuje pfimo na vstupni obraz znacky, ktery je pfevedeny na stupné
Sedi. Je-1i vstupni obraz neinvertovany, funkce S.(y) dosahuje maxima pravé v oblastech
mezi horni, poptipad¢ spodni hranou znakl a samotného okraje RZ. Pravé v téchto mistech
lze ptedpokladat nejvétsi jasovou intenzitu a minimalni v mistech okrajii znacky, kde se

nachdzi ramecek RZ. [20]

x=H
S.0) = D 166 )

Sumace S.(y) je provedena pies vSechny fadky matice 7, kde I(x,y) je pribeh jasové
funkce ve vstupnim obraze zna¢ky a x je potom horizontalni soufadnice. Na nésledujicim
obrazku je zfetelné¢ vidét, kde se nachdzi maxima funkce S.(y). Z divodu proménnych
hodnot pribéhu Sy(y) v mistech odpovidajicim vertikdlnimu fezu znaku, je vhodné
vyhleddvat maxima jenom v oblastech, které odpovidaji napiiklad 30% vysky RZ od
okrajii.[20]
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Obr. 20 Priibeh S\(y) a ez na urovni znakii [20]

Jak miZeme vidét, prostor mezi nalezenymi maximy urcuje prostor vysky znaki. Na
zakladé¢ toho je proveden fez a oddéli se znaky od spodniho 1 horniho okraje RZ. Stejny

zptisob je mozné aplikovat i na vyhledani vertikdlnich okraju jednotlivych znaku.

3.5 Extrakce znaku

Takto ofezany obraz uz lze pouzit k samotné separaci jednotlivych znaki. Postup je
totozny jako pfi ziskavani polohy RZ z plivodniho vstupniho obrazu. Nejdiive se prevede do

odstinti Sedi a nasledné pomoci prahovani az do ¢ernobilého vyjadieni.

U takto ptfedptipraveného snimku uz lze ptistoupit k extrakci jednotlivych znakt. Jako
prvni je provedeno indexovani vSech spojitych regionii v obraze algoritmem pro vyhledavani
spojitych regioni v obraze. V nasledujicim kroku je zjiSténa minimalni a maximalni
horizontélni soutfadnice objektu a oblast, kterd je vyfiznuta reprezentuje prave jeden

znak.[22]

Zy = (find(RZ = idx))
Zpymin = min(Zy)

Zymax = max(Zp)
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() {ndz=idx) }

Obr. 21 Extrakce znaku z obrazu [20]

V situaci, kdy dojde k nedokonalému prahovani, naptiklad z divodu poskozeného ¢i
znecisténého obrazu, mohou se jednotlivé znaky slit do jednoho obrazu. V téchto ptipadech
je potteba z rozdilu Zymax-Zymin vypocitat pravdépodobny pocet znakii. Predpokladame-li
minimalni §itku nejuzsiho znaku A, je vhodné vyloucit symboly, pro které plati Z,max Zymin

<A. Tim dojde ke snizeni chybovosti segmentace znak.

Vystupem predeslych operaci je k& samostatnych symboll, které jsou ndsledné

podrobeny rozpoznévacim algoritmim. [20]

3.6 Rozpoznani znaki

Poslednim krokem celého procesu, je rozpozndvani znakii. To je realizovano
algoritmem, ktery je nazyvan jako Template Matching. Vstupem tohoto algoritmu jsou
obrazy segmentovanych znaki ze vstupniho obrazu a Sablony znakl. Kazdy obraz, ktery byl
po segmentaci ziskan, je upraven tak, aby jeho velikost byla totoznd s velikostmi
porovnavanych Sablon. Sablona, ktera nejvice odpovidd danému obrazu je vybrana jako

kandidatni znak.
Jedinym kritériem pro porovnavani je vzéjemna shoda piekryvajicich se obrazovych
bodi Sablony a analyzovaného znaku. Z toho diivodu hraje velmi vyznamnou roli spravné

prekryti téchto dvou obrazut. [20]
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Dalsim zpisobem klasifikace znakl je tzv. OCR (Optical Charakter Recognition).
Jedna se o technologii optického rozpoznavani znaki, kterd umoznuje prevadét na text

naptiklad naskenované dokumenty, PDF soubory, fotografie atd.

Aplikace OCR vyuzivaji odlisné metody na rozpoznani znakl. Jednim z piikladi
muze byt software zalozeny na principu rozlozeni bodti v obraze. Na definovanych mistech
v obraze jsou vyhleddvany piipadné priiseCiky s rozpoznavanymi znaky. Podle nalezenych
prisecikll je ur€en konkrétni znak. Metoda OCR ¢asto vyuZiva 1 metody srovnavani se

vzorem. [22]
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II. PRAKTICKA CAST
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4 VYTVORENI NASTROJE LPR

Hlavnim ukolem této prace bylo vytvofit vlastni systém pro rozpozndvani poznavacich

znacek (Licence Plate Recognition).

Jako nejvhodnéjsi nastroj, pro zpracovani obrazu byla vyhodnocena knihovna OpenCV.
Jelikoz ale tuto knihovnu nelze pouzit v kombinaci s vybranym programovacim jazykem
C#, bylo nutné vyuzit upravenou verzi, pravé pro tyto piipady. Jednd se o knihovnu

EmguCV.

Vyvojové prostiedi, ve kterém byla aplikace vytvofena je MS Visual Studio 2015.
Kompletni projekt byl vypracovan jako Windows Forms Application v programovacim
jazyce C#. Dale byla implementovana knihovna pro rozpoznani obrazu EmguCV ve verzi

3.0.0.2157.

Obr. 22 MS Visual Studio 2015 (Windows Forms Application)

4.1 Zakladni struktura systému LPR

Systém LPR se sklada z péti zakladnich operaci. Jako prvni je to samotné nacteni
scény respektive obrazu. Ten je ndsledné¢ upraven, aby vysledna detekce byla co
nejspolehlivéjsi. V dalsich krocich je detekovana pravdépodobnd oblast, kde by se méla
nachazet registracni znacka. Pokud je tato oblast spravna, dojde k segmentaci jednotlivych

znakil. Navazuje jejich klasifikace.
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NACTENI PREDZPRACOVANI DETEKCE A
OBRAZU OBRAZU SEGMENTACE SPZ

SEGMENTACE
ZNAKO

KLASIFIKACE
ZNAKU

Obr. 23 Zdkladni struktura systému

Ptehled zakladnich operaci, které svou navaznosti spolu tvoii cely systém pro

rozpoznani registracni znac€ky, je zndzornén na obrazku nize (Obr. 24).

PREDZPRACOVANI DETEKCE SPZ KLASIFIKACE
ORIGINALNI |__| GRAYSCALE | _|  MATCH | DETEKOVANI
OBRAZ TEMPLATE VYSKY ZNAKU
MAXIMALNI
KONTRAST DETEKOVANI SEPAROVANI
SPZ ZNAKU
GAUSSIAN
FILTR SEPARACE KONTROLNI
SPZ BODY
PRAHOVAN| =
PRAHOVANI MATCH
SP7 - TEMPLATE
GisLO sPZ

Obr. 24 Prehled navazujicich operaci systému LPR

4.1.1 Statni poznavaci znacka

V Ceské republice maji na starosti vydavani statnich poznavacich znacek obce

s rozsifenou piisobnosti. Samotny vzhled a umisténi fesi vyhlaska ¢. 343/2014.

Standardni registracni znacka je vyznacena na tabulce o rozmérech 520 x 110 mm

formou prolisovani. Znaky jsou psany velkymi pismeny latinské abecedy, kterych je na
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zna¢ce nejméné 5 a maximalné 8. Kazdd SPZ musi obsahovat minimdlné 1 pismeno a

nejméné 1 Cislici. Druhy znak v potadi urcuje kraj, ve kterém byla dana SPZ vydana. [24]

Mezi jednotlivé znaky se nevklada zadné interpunkcni znaménko. Aby se predeslo
mozné zameéné pismen pii cteni SPZ, jsou z abecedy moznych znaki vyfazeny pismena G,
0, Q, a W. U standardniho typu znacky je mezi tietim a ¢tvrtym znakem mezera, ktera slouzi

k umisténi ndlepky o technické kontrole.

Specialni situace nastava u registratni znacky na pfani. Ta miZe obsahovat az 8
libovolnych znakll. Navic mohou byt pismena i ¢islice pouzity uplné libovoln€. Mezera mezi

tfetim a ¢tvrtym nemusi byt dodrzena. [24]

Umisténi registra¢ni znacky podle vyhlasky:

- Na pfedni i zadni stran¢ vozidla
- Uprostied (pokud neni povoleno jiné umisténi)
- Kolmo na smér jizdy

- Vodorovné k vozovce, spodni hranou dolti [24]

383333

Obr. 25 Statni poznavaci znacka [25]

4.2 Predzpracovani obrazu

V prvni kroku je velice dillezité pfedzpracovat obraz tak, aby nésledujici operace pro

samotné detekovani polohy SPZ byly co nejpiesnéjsi.
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Originalni obraz je pfeveden z RGB modelu na barevny model HSV, poté pomoci
funkce Split rozdélen na samostatné kanaly. Diky tomu je mozné zbavit se barevnych kanal

a docilit tak pozadovanych odstinti Sedi (Grayscale).

CvInvoke.CvtColor(imgOriginal, imgHSV, ColorConversion.Bgr2Hsv);
CvInvoke.Split(imgHSV, vectorOfHSVImages);

imgValue = vectorOfHSVImages[2];

Obr. 26 Prevedeni originalniho obrazu na stupné Sedi

__NSX 1991

ORIGINAL GRAYSCALE

Obr. 27 Originalni obraz a obraz ve stupnich Sedi

Dale je vhodné zvyraznit kontrast tak, aby co nejvice vynikly potencionalni znaky na
poznavaci znafce. Ktomu je vyuZito morfologickych funkei 7TopHat a BlackHat.
PoZzadovany obraz o maximalnim kontrastu je vysledkem souctu obrazu Grayscale

s vystupem funkce TopHat a naslednym odectenim vysledku funkce BlackHat.
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Mat structuringElement = CvInvoke.GetStructuringElement(ElementShape.Rectangle,
new Size(3, 3), new Point(-1, -1));

CvInvoke.MorphologyEx(imgGrayscale, imgTopHat, MorphOp.Tophat, structuringEle-
ment, new Point(-1, -1), 1, BorderType.Default, new MCvScalar());

CvInvoke.MorphologyEx(imgGrayscale, imgBlackHat, MorphOp.Blackhat, structurin-
gElement, new Point(-1, -1), 1, BorderType.Default, new MCvScalar());

CvInvoke.Add(imgGrayscale, imgTopHat, imgGrayscalePlusTopHat);
CvInvoke.Subtract(imgGrayscalePlusTopHat, imgBlackHat, imgGrayscalePlusTopHatMi-
nusBlackHat);

Obr. 28 Aplikace morfologickych funkci TopHat a BlackHat

Pted zah4jenim procesu prahovani je nejlepsi cely obraz rozostfit, ¢imz se snizi malé
nepodstatné ptechody a potlaci se Sum. JelikoZ pozndvaci znacku tvoti €erné znaky v bilém
poli, je zabezpecen dostate¢ny rozdil v prechodu mezi témito barvami. Pokud je obraz a

svételné podminky dostatecné kvalitni ani tohle rozostfeni nezapti¢ini ztratu né¢kterého ze

znaku.

Ke zminovanému rozostfeni je aplikovan na obraz Gausianiiv filtr.

CvInvoke.GaussianBlur(imgMaxContrastGrayscale, imgBlurred, new
Size(GAUSSIAN BLUR_FILTER_SIZE, GAUSSIAN BLUR FILTER_SIZE), 3);

Obr. 29 Gaissianu filtr

MAXIMUM CONTRAS GAUSSIAN FILTER

Obr. 30 Obraz se zvysenym kontrastem a po aplikovani Gaussianovu rozostieni
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Jak bylo uz zminéno, nyni nasleduje tzv. prahovani. Jde o metodu segmentace, kdy
je na zaklad¢ hodnoty jasu kazdého obrazového bodu a vhodné zvoleného prahu rozhodnuto,

zda je dany obrazovy bod pfifazen popiedi nebo pozadi.

K tomu slouzi v knihovné Emgu CV funkce AdaptiveThreshold. Ta transformuje

vstupni obraz ve stupnich Sedi na obraz binarni.

CvInvoke.AdaptiveThreshold(imgBlurred, imgThresh, 255.0, AdaptiveThreshold-
Type.GaussianC, ThresholdType.BinaryInv, ADAPTIVE_THRESH_BLOCK_SIZE,
ADAPTIVE_THRESH_WEIGHT);

Obr. 31 Funkce AdaptiveThreshhold pro prahovani

Obr. 32 Vysledny obraz ziskany prahovanim

4.3 Detekce polohy poznavaci znacky

Prvnim pfedpokladem pro spravné rozpoznani poznavaci znacky je uspéSna lokalizaci
oblasti znacky ve vstupnim obrazu.

V této aplikaci byla zvolena pro nalezeni SPZ metoda, kterd vyuziva univerzalni

masky (Sablony) poznavaci znacky, ktera je postupné prikladana k jednotlivym obrazovym
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bodtim a hleda se misto s nejvétsi shodou. Sablona byla zvolena tak, aby co nejvice

odpovidala jakékoliv mozné znacce.

888 8888

Obr. 33 Maska pro hledani polohy SPZ

Pro rychlejsi a presnéj$i vyhledavani Sablony, umoziiuje aplikace piednastavit
polohu na vstupnim obraze, kde je pfedpokladana poloha SPZ. Ta byva ovlivnéna thlem
pohledu kamery a lze tak ptedem odhadnout, ve kterych mistech se nejspi§ bude znacka

vyskytovat.

Za ucelem vyhledavani pfedem zvolené Sablony je v knihovné Emgu CV metoda
CvInvoke.MatchTemplate. Vstupni parametry pro ni jsou obraz, ve kterém se bude hledat.
V tomto piipadé se jedné o vysledny binarni obraz po prahovani. Déle je to Sablona, ktera se
bude pfikladat a bude se hledat misto s nejvétsi shodou. Posledni parametr urcuje, jakym

zpiisobem se bude Sablona s originalnim obrazem srovnavat.

CvInvoke.MatchTemplate(imgThreshScene, templ, result, TemplateMatchingType.Cco-
effNormed) ;

Obr. 34 Funkce MatchTemplate pro hledani Sablony

Vystupem této funkce jsou soufadnice bodu, kde byla nalezena nejvétsi shoda
s prednastavenou Sablonou. Pro lepsi piehled o tom, zda byla lokalizovana poloha SPZ

spravng, je toto misto zvyraznéno ¢ervenym obdélnikem.
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2NSX - 1991 |

——

Obr. 35 Poloha nejvétsi shody s Sablonou

Z puvodniho originalniho obrazu je vyseparovana oblast predpoklddané poznavaci

znacky.

Obr. 36 Vyseparovany obraz SPZ

Ta je nasledné samostatné podrobena celému procesu piedzpracovani obrazu s tim
rozdilem, Ze je na ni aplikovan mirngj$i Gaussiantv filtr, aby se docililo mensiho poskozeni

nebo deformovani jednotlivych znaki.

Obr. 37 Binarni obraz SPZ
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4.4 Segmentace jednotlivych znaku

Prvnim krokem segmentovani znakti SPZ je horizontalni ,,ofiznuti* obrazu. Jedna se

o dva fezy, které oddéli nepotfebnou ¢ast nad respektive pod hranou jednotlivych znaki.

Od stfedu obrazu smérem nahoru jsou pocitdny v kazdém ftadku pocty bilych
obrazovych bodi. Dojde-li k velkému poklesu téchto pixell, znamena to, Ze se jedna o horni
hranu znaki. V ptipadé této aplikace dojde k ,,ofiznuti* v misté, kde pocet bilych pixeld na

jednom tadku klesne pod hranici deseti procent.

Stejnym zplsobem se vypocitaji soutadnice i pro spodni hranu. Zména je pouze ve

sméru pocitani pixell v fadcich. Postupuje se od stiedu obrazu smérem dolt.

Vysledkem je obraz, ktery se nachazi pravé mezi témito dvéma soufadnicemi.
Stejného vysledku by se dalo dosahnout i automatickym ofiznutim podle piedpokladané
vysky znaki. Jelikoz se ale pozice snimané SPZ mize mirné 1iSit, mize dojit i k riznym
velikostem nalezenych znakl. Snadno by tak mohlo dojit k odstranéni ¢asti nékterého ze

znak, coZ by mohlo komplikovat jeho néaslednou klasifikaci.

// vypocet horni hrany pro oriznuti
for (int y = startPoint; y > 1; y--)
{
whitePixels = 0;
for (int x = 1; x < width; x++)
{
p = bmp.GetPixel(x, y);
if (p.R == 255)
{
whitePixels++;
}
}
float percent = whitePixels / ((float)(width) / 100);
if (percent < 10)
{
croppYl = y;
break;
¥
}

Obr. 38 Ukazka kodu pro vypocet horni hrany oriznuti
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Obr. 39 Obraz po odstraneni hornich a dolnich presahii

Obdobnym zplisob jsou od sebe oddéleny i jednotlivé znaky. Princip algoritmu je,
stejné jako u predchoziho segmentovani, zalozen na porovnavani barvy jednotlivych

obrazovych bodt. Hledaji se spojité bilé objekty, které reprezentuji znaky SPZ.

Jelikoz vyska znakl uz byla vypocitana, zde se hled4 uz pouze pozice pro vertikalni
hrany. Jak bylo vzpomenuto vyse, i tady lze vyuzit pfedpokladané Sitky jednoho znaku a
obraz rozélenit na stejnomérné objekty. I zde bude ale zdivodu mensi chybovosti

vyhodnéjsi postupovat podle hodnot bilych bodii ve sloupcich.

Ze znalosti, které vime o stitni pozndvaci znacce, lze urcit polohu pro zahdjeni
analyzy pixeli. Diky tomu je zaji$téno, ze za znak nebude povaZovan napiiklad okraj

ramecku SPZ.

Obr. 40 Segmentace znakii

4.5 Klasifikace znaka

Kazdy znak projde samostatné algoritmem, ktery je zalozeny na principu metody
srovnavani se vzorem. Kazdy nalezeny a odd¢leny objekt, predstavujici jeden znak, mize
mit odliSnou velikost. VZdy zalezi na velikosti registracni znacky v originalnim obraze. Aby
nedochazelo k chybnym rozpoznanim, nenalezenim Zzadné shody, nebo zdlouhavym
vypoctim, je kazdy znak ptizptisobeny velikosti vzorovych Sablon. Ty maji rozméry 33 x
57 obrazovych bodii a pravé na tyto rozméry se upravi 1 kazda nalezena oblast se znakem.
K tomu slouzi metoda Resize. Jeji vstupni parametry jsou obraz, u které¢ho se budou ménit

rozméry, objekt (obraz), do které¢ho bude ulozen vystup metody, pozadované rozméry (33,



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 54

57), nebo pomeér velikosti stran (/, 1), v jakém se maji zménit. A nakonec zpUsob, jakym ma
ke zméné rozmért dojit. Ten byl zvolen jako Inter.Linear. Jde o bilinearni interpolaci.
Klicova myslenka této metody pro zménu rozmérut, je linedrni interpolace nejprve jedné

strany a nasledn¢ i té druhé.

CvInvoke.Resize (imgCharOriginal, imgCharOriginal, new Size (33, 57), 1, 1,

Inter.Linear) ;

Obr. 41 Metoda Resize pro zménu rozmerii

Po zméné rozmért nasleduje identifikace ¢ty kontrolnich bodt. Body se nachazi ve
vSech rozich daného objektu. V kazdém zbodi je identifikovana barva. Podle téchto

ziskanych informaci je ziZeny okruh pravdépodobnych znakd.

Ptiklad je zndzornény na obrazku nize. Na rozpoznavaném objektu, jehoz rozméry
byly upraveny, jsou vyznaceny body A, B, C, a D. Vbodech A a B byla hodnota
identifikovana biléd barva. Z toho diivodu témto dvou bodiim byla pfifazena hodnota 1 (true
- pravda). Naopak body C a D jsou barvy ¢erné a tak jejich hodnoty budou 0 (false -

nepravda).

B

1

A —_—

ﬂ
J

o4 D

Obr. 42 Zmeéna velikosti objektu a kontrolni body

Podle hodnot téchto Ctyt bodi jsou vzapéti ptifazeny pravdépodobné znaky, kterym

tyto hodnoty odpovidaji. Objekt je srovnavan praveé s maskami téchto znakt. Diky tomu se
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vyrazné urychli cely proces. Kazdy znak totiz neni porovndvan se vSsema maskami, ale jen

s t€éma nejpravdépodobnéjsima.

Tabulka ¢. 1 ukazuje, jaké skupiny znakii odpovidaji urcitym hodnotam kontrolnich
bodi. U tohoto ukazkového piikladu se jedna o hodnoty boda 1100, coz odpovidd moznym

znaklim 5, T, U, V, a Y. Pravé z této skupiny bude vybran ten s nejvétsi shodou.

Tabulka 1 Hodnoty kontrolnich bodii a jim
odpovidajici skupiny znakii

A| B |C | D Odpovidajici znaky
1 1 1 1 E,H, K, M,N, X, Z
1 1 1 0 7,F
1 0 1 1 L,R
1 0 1 0 B,D,P
1 1 0 0 5T,U,V,Y
0 0 1 1 2,A
0 1 0 0 J
0 0 0 0 0,1,3,4,6,8,9,C, 1, S

Ke znaku, podrobovanému detekci, je pfikladana maska po masce vSech znakt
z dané skupiny. Jsou srovnavany vzijemné vSechny obrazové body. Jejich shoda je
vyjadiena v procentech. Pravé za znak, jehoz maska méla nejvétsi procento shody, je
prohlaSen 1 znak detekovany. Je-1i ovSem maximalni nalezena shoda niz8i nez 50%, je dany
znak oznacen jako nedetekovany a ve vysledném vypsani Cisla registratni znacky je

reprezentovany jako pomlcka (,, - ).

Obr. 43 Znak a maska s nejveétsi shodou
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Tato metoda srovnavani se vzorem je, pro jeji jednoduchost, velice vyuzivana. V jeji
prospéch hraje taky fakt, Ze u registracnich znacek je predepsany jednotny font pisma a jeho
velikost. Dalsi vyhodou je vyfazeni znak, u kterych by mohlo dojit lehce k zaméné¢ za jiny.

Témito znaky jsou G, O, Qa W.

0123456789
ABCDEFHIJKLM
NPRSTUVXYZ

Obr. 44 Povolené mozné znaky pro registracni znacky
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5 NAVOD NA POUZITI VYTVORENEHO LPR

Tato kapitola slouZi jako manuadl pro praci s vytvofenym systémem LPR. Jako pfilohy
k této praci jsou adresafe s celym projektem systému, ktery byl zpracovan ve Visual Studiu
2015. Daéle adresai se samotnou findlovou verzi aplikace LPR a adresat s testovanymi

fotografiemi.

5.1 Aplikace LPR

Po spusténi souboru LPR_Mikel Martin.exe se otevie okno aplikace. Pomoci jediného
tlacitka (Open File), které je k dispozici, se otevie dialogové okno. V tomto okné si uzivatel

vybere pozadovanou fotografii k detekci registraéni znacky.

B2 LPR_Mikel_Martin

Chose File | Open File

[[] Show Steps

[] Predict Plate Postion

= [ X

RESULTING DATA TIME -
- PROBABILF[Y o
PLATE NUMBER

Obr. 45 Spustend aplikace LPR

Fotografie musi byt ve formatu JPEG, JPG, PNG nebo BMP. V piipadé, ze byl
vybran soubor, ktery neni v pozadovaném formatu a tim padem se ho nepodafilo oteviit,

vypise se do textového pole, vedle tlacitka Open File, chybova zprava. Pomoci ni je uzivatel
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upozornén, ze doslo k chybé pii pokusu oteviit vybrany soubor a je nutné vybrat soubor

novy.

Po zvoleni odpovidajiciho souboru (fotografie), potvrdi uZzivatel vybér tlacitkem

Otevrit. Probéhne-1i vSechno v potadku, otevie se v dolnim panelu obraz v origindlni

~
podobgé.
Bl PR _Mikel_Martin = [m] X
BB oteviit X
[] Show Steps
4 « UTB » DIPLOMKA » plates » TestPhotos ] Prohledat: TestPhotos 2
[ PredctPite B o ozsdat Nova slozka CR s B )
TestPhotos =} o
@& OneDrive I . : A8
= |
B Tento pocitac . .
2] Dokumenty .
P_02 b.jpg P_03.jpg
Jy Hudba 4
[&] Obrézky -
; 2 e
I Plocha e
‘ StaZené soubory’ P_05.pg P_06.jpg
B Videa
- 05 (C) 3
- DATA (D2)
- v P_07,jpg P_08,jpg Y
Nazev souboru: |P_04._b,jpg «

Obr. 46 Vyber fotografie

V dal$im kroku si uzivatel zvoli vlastni poZadované parametry nastaveni. K dispozici
je moznost Show Steps. Pti jejim vybéru bude v pritbéhu detekce proces zastavovan a budou
zobrazovany jednotlivé kroky, které vedou az k samotnému rozpoznani registracni znacky.
V tomto rezimu ovSem neni méfen Cas, ktery byl potifebny k detekci znac¢ky. Diivodem je

preruSovani procesu zobrazovanim krokd. Kazdd nové oteviena fotografie musi byt
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uzaviena nebo potvrzena stisknutim libovolného tlacitka, aby mohlo dojit k opétovnému

spusténi procesu detekce.

51 Step 1: GrayScale - o x
TSN < Y

W Step 2 MaxContrast — O x

Obr. 47 Ukazka jednotlivych kroku

Druhou volbou v zdkladnim nastaveni je Predict Plate Position. Po vybrani této
moznosti se Vv origindlnim obraze vlevém spodnim rohu zobrazi cervené osy
s obdélnikovym vybérem. Ten slouZi k vybéru oblasti obrazu, ve které ma byt provadéna

detekce.

Omezenim oblasti, ve které je predpokladan vyskyt registratni znacky, ovlivni
vyraznym zpuisobem vysledny €as vypoctu algoritml hledéni. V praxi se takové oblasti daji
jednoduchym zpusobem definovat. Zavisi na nastaveni thlu kamery smérem ke snimané
scén€, smér piijizdéjiciho vozidla, rychlost, jakou vozidlo danym tsekem projede a dalsi

faktory. Kazda kamera vyzaduje individualni nastaveni a testovani.

Pozici vybéru 1ze ménit jednoduchou zménou hodnot POS X a POS Y. Stejny princip
se uplatiiuje 1 na zménu velikosti této oblasti. Ta je nastavitelnd pomoci parametra SIZE X a

SIZE Y.

Nejsou-li zvolena Zadna oblastni omezeni pro detekci, probéhne detekce v celém
obraze. Jak uz bylo ale feceno, ¢as vypoctu bude vyrazné delsi a mize dojit i k netspéchu
nalezeni SPZ vinou porovnavani velkého mnozstvi dat. Z téchto diivodu je doporuc¢ovéano

vzdy oblast hledani zuzit.
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B2 LPR_Mikel_Martin

UTEA\DIPLOMKA plates' TestPhotos'P_04_b jp Open File
[] Show Steps
[~ Predict Piate Posttion
posx | 50 [ SIZEX (%) 65 B
posy| 1 3 SiZEY() | 4 |

RESULTING DATA TIME .-

PROBABILITY ---

PLATE NUMBER

Obr. 48 Nastaveni pozadovanych hodnot detekce

Po nastaveni vSech pozadovanych parametrii se aplikace spusti tlaitkem START,

které se nachazi v dolni ¢asti obrazovky.

B2 LPR_Mikel_Martin
Open File

PLOMKA\plates\TestPhotos'\P_04 |

[] Show Steps
Predict Plate Position
POS X 50 = SIZE X (%) 65 =
FOSY 7 B SIZEY (%) | 4 =

RESULTING DATA TIME s

PROBABILITY ---

PLATE NUMBER

Obr. 49 Spusteni detekce registracni znacky



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 61

Stisknutim startovaciho tlacitka dojde k zahdjeni rozpoznani obrazu. Pokud nebyla
vybrana moznost Show Steps, ktera uz byla viSe popisovana, zobrazi se pfimo vysledna data.
Panel v pravém hornim rohu je ur¢en pro bindrni obraz. Ten je vystupem prahovani. Pro
lepsi orientaci a ovéfeni, zda systém pracuje spravné, je oblast predpokladané registracni

znacky ohraniCena ¢ervenym obdélnikem.

Pod timto panelem je prostor pro vykresleni vyfezu registracni znacky z ptivodniho
obrazu. Jako dalsi jsou k vidéni 1 jednotlivé znaky. SlouZzi to pfedevsim k ovéfeni spravnosti
segmentace téchto znakl. V ptipadé€, Ze by prob&hla nesprdvnd segmentace, cely proces

rozpoznavani by tim utrpél na spolehlivosti.

V sekci Resulting Data se nachazi informace o prib&hu procesu. V tmavém poli jsou
zelenym fontem vypsany znaky registracni znacky po detekci. Déle celkovy ¢as pribéhu
detekce (7ime) a pravdépodobnost (Probability). Ta ptedstavuje hodnotu shody

v procentech segmentovanych znakt a porovnavanych masek znakd.

B LPR_Mikel_Martin = [ X

Open File
[[] Show Steps
Predict Plate Position

POS X 50 SIZE X (%) 65

a4
v 4

POSY 70

SIZEY (%) 45

RESULTING DATA TME  4.30s
5264253 PROBABILITY 70,71%
PLATE NUMBER

NEXT PLATE

Obr. 50 Vysledné udaje



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 62

Po ukonceni rozpoznavani se v pravém spodnim rohu aplikace zobrazi tlacitko NEXT
PLATE. To slouzi pro zadani novych vstupnich udaji. Cely proces manipulace s LPR

aplikaci se od tohoto bodu opakuje.

ER LPR Mikel Martin = 0 X
Open File
[] Show Steps
Predict Plate Posttion
POS X 50 $ SIZE X (%) 65 s
POSY 70 5 SIZE Y (%) 45 s

RESULTING DATA TME  4.30s

5264253 PROBABILITY 70,71%

PLATE NUMBER

[ NExTPLATE

Obr. 51 Detekovat dalsi registracni znacku
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6 VYHODNOCENI SYSTEMU LPR

V této kapitole je popsan prabeéh testovani vytvoreného systému LPR. Soucasti
testovani bylo vyhodnotit celkovou tuspésnost detekce registracnich znacek, spravnost

segmentovani jednotlivych znaki a zaroven spolehlivost klasifikace t€chto znakd.

6.1 Vysledky testovani aplikace

Testovani bylo provedeno na skupiné celkem 36 fotografii. K jejich pofizeni byly
vyuzity bézné digitalni fotoaparaty. Probéhla Uprava velikosti vSech fotografii tak, aby
rozméry registranich znacek spliiovaly pozadované parametry. V piipad¢, ze by byla SPZ
prilis velka nebo naopak mald, mohlo by dojit k vyraznému poklesu v uspésnosti jejiho

rozpoznani v obraze. Kromé velikosti ale fotografie nebyly zadnym zptisobem upravovany.

Testovani probé&hlo na vsech fotografii se stejnymi vstupnimi parametry. Z divodu
zvyseni rychlosti vypoctu algoritmi byla vybrana moznost Predict Plate Position. Hodnoty
velikosti oblasti, ve které¢ detekce probihala, ziistaly podle pfednastavenych tdajii. Tedy
SIZE X = 65 a SIZE Y = 45. Dochézelo jenom k potiebné korekci hodnot POS X a POS Y

tak, aby se registracni znacka nachéazela vzdy ve vybrané oblasti.

V nésledujici tabulce (Tabulka 5) je podrobné popsan pribéh a hodnoty testovani
jednotlivych fotografii. Prvni sloupec obsahuje skute¢né ¢islo dané registracni znacky. Dale
je zde uvedeno, zda se podafilo SPZ v obraze detekovat. Pokud se to nepodatilo, byly
upraveny vstupni podminky upraveny tak, aby se zvysili Sance na spravné nalezeni lokality

znacky.

Ve sloupci ,,Znaky* je vidét rozdil mezi skuteCnym poctem a poctem UspéSné
segmentovanych znakl SPZ (94%). Celkem bylo testovano 274 znak, z toho jich 260 bylo

uspesné klasifikovano. To predstavuje trovei spolehlivosti rozpoznéani znakt 93,8%.

Vystupem kazdého procesu detekce je i vysledny Cas a pravdépodobnost, s jakou byli
jednotlivé znaky rozpoznany. Kazdy segmentovany znak byl porovnavan s maskami
pravdépodobnych znakii. Pravdépodobnost (Probability) predstavuje primér maximalnich

hodnot shody vsech znakt SPZ.
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Tabulka 2 Vystup z testovani LPR

.. | Nale- | Nalezeni Znak

Skg;)ezcna zeni | po zméné skut sey Vystup | Chyby Cas[s] | Pravd.[%]
SPZ | nastaveni - | Seam.

27.8 6650 NE ANO 7 7 27.88650 0 4,628 72,14
379 4788 | ANO - 7 7 3794788 0 4,931 68,57
5715530 | ANO - 8 8 -7--5530 2 5,151 48,12
576 4253 | ANO - 7 7 5764253 0 4,677 70,71
3727595 | ANO - 7 7 37.27595 0 4,63 75
478 2811 | ANO - 8 8 | 4Z28-2811 0 5,353 65,62
478 2811 | ANO - 7 7 4782811 0 4,73 76,46
2750901 | ANO - 8 8 | 2Z25-0901 0 4,904 71,25
478 3010 | ANO - 8 8 | 4Z8-3010 0 5,218 68,12
700 6421 | ANO - 8 8 | 7U0-6421 0 5,13 70
3B99064 | ANO - 7 7 3B99064 0 5,106 65,23
374 3149 | ANO - 8 8 | 374-3149 0 5,233 66,25
6T2 2142 | ANO - 7 6 6F221-2 2 4,832 62,86
4T7 9313 | ANO - 7 6 4F79313 2 4,623 75
41.6 3733 | ANO - 8 8 | 4L6-3733 0 4,821 68,75
378 8572 | ANO - 8 8 | 328-8572 0 4,753 68,12
3787991 | ANO - 8 8 | 3Z28-7991 0 5,49 65,62
BZA 0356 | NE NE 7 - - - - -
3749927 | ANO - 8 8 | 3724-9927 0 4,801 66,87
3702252 | ANO - 8 8 | 320-2252 0 5,3 69,37
5M6 4115 | ANO - 7 7 | SMB4115 1 5,378 61,25
3734711 | ANO - 8 8 | 3Z23-4711 0 5,56 65,62
47.8 2446 NE NE 7 - - - - -
478 6501 | ANO - 8 8 -7.8-6501 1 4,949 54,37
476 6382 | ANO - 7 7 47.88382 2 4,913 73,57
473 9553 | ANO - 8 8 | 423-9553 0 4,993 62,5
1720 7944 | ANO - 8 8 172.0-79-- 2 5,261 46,87
479 1555 | ANO - 8 8 479--555 1 4,941 53,75
577 5888 | ANO - 7 7 5775888 0 4,603 81,43
473 8724 | ANO - 8 8 | 423-8724 0 5,94 65
2750924 | ANO - 8 8 | 225-0924 0 5,144 68,75
6T0 5416 | ANO - 8 7 6-0-5416 1 5,274 55,62
576 5545 | ANO - 8 8 | 52.8-5545 1 4,897 59,37
3C4 5556 | ANO - 7 7 | 3CAS5556 1 5,113 58,12
474 2772 | ANO - 7 7 4742772 0 4,694 76,43
7A8 7777 | ANO - 8 8 | TA8-7777 0 4,93 68,12
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Jak uz bylo uvedeno, bylo testovano celkem 36 fotografii. Z toho byla ve 34 z nich
nalezena spravnd oblast registracni znacky. Toto Cislo ptfedstavuje UspéSnost 94,4%.

Nasledn¢ v téchto nalezenych lokacich byla provedena segmentace znakii se spolehlivosti

91,2%.

Tabulka 3 Uspésnost detekovini SPZ

POCET %
Celkem testovanych fotografii 36 100
Uspé&sné nalezena oblast SPZ 34 94,4
Uspé&sna segmentace viech znaki 31 91,2

Z celkového poctu lokalizovanych registratnich znacek bylo klasifikovano bez
jediné chyby celkem 23 znacéek. S jednou chybou bylo vyhodnoceno 6 znacek a 2 chyby
nastaly v péti pfipadech. Pokud byla ispé$né nalezena oblast SPZ, nedoslo pii klasifikaci

k vice neZ dvéma chybam.

Podle celkového skute¢ného poctu znaktl registrani znacky a podle poctu spravné
klasifikovanych znakt 1ze vypocitat uspéSnost, s jakou byla dand SPZ rozpoznana. Priimér
vSech takto ziskanych hodnot piedstavuje celkovou spolehlivost systému LPR. Celkova

hodnota tspésnosti je tedy 93,75%.

Tabulka 4 Uspésnost rozpozndni znakii SPZ

POCET %
Celkem rozpoznanych SPZ 34 100
bez chyby 23 67,6
1 chyba 6 17,6
2 chyby 5 14,7
vice chyb 0 0

Primérna hodnota Casti procesu hledani a klasifikovani znaka je 5,027 sekund.
Celkova shoda mezi segmentovanymi objekty a piikladanymi maskami pravdépodobnych

znakl byla vyhodnocena jako 66,02%.
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Tabulka 5 Primerny cas a pravdépodobnost spravného rozpoznani SPZ

POCET PRVUMERNE HODNE)TY
CAS PRAVDEP.
‘ Celkem rozpoznanych SPZ 33 5,027 s 66,02%

6.2 Zavérecné shrnuti

Oblast registraéni znacky je realizovana pomoci metody srovnavani se vzorem
(Template Matching). Tento krok vyhledavani masky byl, na rozdil od obdobnych
konkurenénich systému LPR, nasazen hned po prahovani (binarni obraz). U systému LPR
popisovanému v teoretické Casti prace, je toto vyhledavani provddéno az po prevedeni
bipolarniho obrazu na kontury (hranovym detektorem). Dlivodem vynechani tohoto kroku
bylo vétsi mnozstvi bilych pixelt v oblasti masky. Bylo tak dosahovano lepSich a

v

spolehlivéjsich vysledkd.

Aplikace je urCena predevSim pro hledani standardnich registratnich znacek
vydavanych v Ceské republice. Ov§em vyuZit by se dal i pro detekovani poznavacich znadek
na ptani, které mizou mit libovolny pocet znaki (min. osm) a nemusi obsahovat mezeru pro
znacku STK. Pro vyssi spolehlivost by bylo vhodné aplikovat jesté jednu masku pro hledani
a to ve formatu osmi znakli vedle sebe. Neni ovSem vylouceno, ze by nebyla nalezena a

spravné segmentovana SPZ na pfani i souasnym systémem bez Uprav.

Primérny cas, ktery byl potifeba na provedeni vypocti pro nalezeni a klasifikovani
jedné registracni znacky byl 5 vtetin. Toto testovani ovSem probihalo na hardwarove slabsim
zafizeni. Pii testovani na vykonngj$im pocitaci byl primérny Cas stazen az na 1,4 s. Systém
se tak d4 oznacit za velice rychly. U systémil s komerénim vyuzitim byla uvadéna ¢asova

naro¢nost kolem 3 vtefin.

Celkova tspésnost rozpoznani znacky, segmentaci a nasledné klasifikace jednotlivych
znakli dosahuje 93%, 1 ztohoto pohledu se d4 vytvoieny systém oznacit za pomeérné
spolehlivy.

Nejvetsi problémy pii rozpoznavani konkrétniho znaku byly zaznamenany u pismene
T a ¢isla 4. Zatim co pismeno T bylo, vétSinou kviili nespravné segmentaci, zaménovano za

F, cislice 4 ziistala n€¢kolikrat bez konkrétniho vysledku.
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Jelikoz velké mnozstvi z testovanych fotografii obsahuje vozidlo focené ze zadni
pii segmentaci dochazelo k oznaceni této oblasti za jeden znak. OvSem pfi klasifikaci byl
zapsan jako pomlcka (,,-*). Z toho ditvodu je uvadéno, ze nékteré SPZ obsahuji misto 7 az 8
znakil. Cislo RZ bylo pak zapsano napi. jako 7U0-6421 misto 7U0 6421. Ve vysledcich

nebylo toto povazovano za chybu.

Po kazdé provedené detekci jsou vysledné obrazové materidly uloZzeny do adreséie
»Licence Plate Recognition* ve sozce ,,Dokumenty “. Je tak mozné skontrovat, jak prob&hl
prevod obrazu do binarniho, zda byla oblast SPZ spravné segnetovana, nebo jak vypadali

jednotlivé znaky po zméné velikosti pfed srovnavanim se vzorem.
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ZAVER
Cilem této prace bylo pojednat o problematice zpracovani obrazu a nasledné

vytvofeni vlastniho nastroje pro vycitani poznavacich znacek vozidel.

V teoretické ¢asti jsou popsany metody a zékladni problematika prace s obrazem.
Byl proveden vybér dostupnych nastrojii pro praci s obrazem, popsana jejich zakladni
vlastnosti, vyhody a nevyhody. Déle byl charakterizovan systém Licence Plate Recognition,
vysvétleny kroky od pfedzpracovani originalni scény, ptes zplusoby detekce pravdépodobné
oblasti registracni znacky, metody segmentace jednotlivych znakti az po jejich samotnou

klasifikaci.

Prakticka ¢ast uz se zaméfila na samotny vyvoj nastroje pro vyc€itani registracnich
znacek vozidel. Byly popsany vybrané néstroje pro rozpoznani obrazu a diivody této volby.
Soucasti je 1 popis tvorby a principu, jakym dana aplikace pracuje. Obsahem praktické ¢asti
této prace je i manual, ktery vysvétluje praci s vyslednou aplikaci. Po vytvofeni tohoto
systému bylo provedeno testovani jeho spolehlivosti a rychlosti. Vysledky a celkové

hodnoceni téchto vystupl tvoii zdvérecnou kapitolu této prace.

Ptilohy pak obsahuji adresafe s kompletnim projektem ve MS Visual Studiu 2015,
samostatnou aplikaci LPR, sadu testovacich fotografii a jeden textovy dokument

s jednoduchym navodem k obsluze dan¢ aplikace.

Vysledny systém slouZi spiSe jako ukézka, jak podobné analyzy obrazu pracuji.
V praxi by neobsahoval panely pro vykresleni jednotlivych krokt, ale jenom originalni
scénu (fotografii, video) a vystupem by bylo pouze Cislo registracni znacky v textovém
formatu. Samoziejmé podle potieb wuzivatele by mohl méfit Cas zpracovani,
pravdépodobnost Uspésného detekovani a podobné. Tyto divody vedou k urychleni

algoritmi a vysledné €asy by byli vyrazné kratsi. Pochopitelné velky vliv nese 1 vykon HW.

Cilem préce bylo seznamit se s problematikou analyzy obrazu a vyzkouSet si

aplikovani téchto ziskanych informaci aplikovat na konkrétni ptiklad.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

HW  Hardware — fyzické technické vybaveni pocitace.

LPR  Licence Plate Recognition — systém rozpoznavani poznavacich znacek.

RZ Registracni znacka.

SPZ  Statni poznavaci znacka.

OCR  Optical Charakter Recognition
WFA  Windows Forms Application

EU Evropské Unie
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SEZNAM PRILOH

Soucasti této prace jsou nasledujici prilohy:

LPR MSVS Projekt — obsahuje celkovy projekt systému LPR v MS Visual Studio
LPR_Aplikace — samostatna aplikace LPR s navodem
LPR_Photo — fotografie pro testovani LPR

LPR Navod k poucziti.txt — textovy soubor s jednoduchym navodem k aplikaci LPR



