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ANOTACE A KLICOVA SLOVA

Tato bakalarska prace se zabyva vytvorenim systému automatického rozpozna-
vani registrac¢nich znacek vozidel. Seznamuje s umélou inteligenci a konvolu¢nimi
neuronovymi sitémi s pouzitim pro zpracovani obrazu, konkrétné pravé pro ¢teni
registrac¢nich znacek. Prace se tedy zabyva detekci registrac¢nich znacek, segmentaci
znakl a nasledné ¢teni. To vSe s naslednou implementaci na dostupny mikrokont-
rolér s kamerou pro pouziti v provozu. V praci jsou také obsazeny aspekty vybéru
a gpracovanim dat, trénovanim neuronové sité a prizkumem trhu se soucasnymi

resenimi.
KLICOVA SLOVA

hluboké uceni, konvoluéni neuronové sité, neuronové sité, pocitacové vidéni,

uméla inteligence, zpracovani obrazu



ANOTATION AND KEYWORDS

This bachelor thesis deals with the creation of a system of automatic license plate
recognition. The work introduces artificial intelligence and convolutional neural ne-
tworks used for image processing, specifically for reading registration marks. The
work therefore deals with the detection of registration marks, character segmen-
tation and subsequent reading. All this with subsequent implementation on an
available microcontroller with a camera for use in operation. The work also inclu-
des aspects of data selection and processing, neural network training and market
research with current solutions.

KEYWORDS

artificial intelligence, CNN, computer vision, deep learning, image processing,
neural networks
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SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

ALPR Automatic license plate
recognition

ANPR Automatic number plate
recognition

API Application Programming
Interface

CNN Convolutional neural network
EU Evropské unie

GPU Graphical Processing Unit
IoU Intersection of Union

IR Infrared

FHD Full HD (1920 x 1080, 1080p)

LPR License Plate Recognition
mAP Mean Average Precision
N/D Not defined

NS Neuronova sit

OCR Optical character recognition
ReLU Rectified linear unit

RZ Registracni znacka

SDK Software Development Kit
SPZ Statni poznavaci znacka

TPU Tensor Processing Unit



UVOD

LAVNI MOTIVACI pro vybér této problematiky pro mé bylo ziskat prehled a na-
byt znalosti kolem umélé inteligence. Jiz z nazvu ¢lovéku vyskodi ta slozitost
a narocnost. Jako programatora mé toto odvétvi jiz dlouhodobé lakalo, avsak zacit
bylo vzdy tézké. Zprvu bylo prekdzkou nedostatek informaci, poté nedostatecna
znalost linearni algebry a také ¢as. Ale nyni v dobé psani bakalarské prace jsem mél
za sebou nékolik kurzi vysokoskolské matematiky a rozmach odvétvi také prinesl
mnoho publikaci a ¢lankt a i ¢as na to vymezen jako na zavérecnou praci.
Kdejakému klukovi se od détstvi libili roboti, samoridici ¢i jinak futuristicka vo-
zidla nebo se mu obecné libila myslenka umeélé inteligence. Nyni jsem ve fazi, kdy
bych se mohl na vyvoji a rozvoji téchto véci podilet ¢i jinak s nimi pracovat, avsak
nedisponuji zkusenostmi. P¥i vybéru bakalaiské prace se mi naskytla moznost pra-
covat na realizaci systému na rozpoznavani registrac¢nich znacek vozidel v obraze
za poziti umélé inteligence, a tak jsem se chopil prilezitosti a pojal to jako vyzvu
se vse naucit na uzitecném projektu, kde je jasnd vidina cile a jako bonus mam
odborné vedeni a oporu ze strany univerzity.

OBSAH A CILE PRACE

Ukolem je v této praci seznamit se s odvétvim umélé inteligence zabyvajici
se zpracovanim obrazu. Vse bude smérovat k vytvoreni vlastni implementace au-
tomatického rozpoznavani registrac¢nich znacek vozidel, které bude slouzit k auto-
matickému otevirani vrat ¢i zavory povolenym vozidliim. Celd implementace bude
cilena na dostupné zatizeni Nvidia Jetson Nano, které bude opatieno kamerou
a bude tak schopno samostatného béhu.

Béhem cesty k tomuto cili bude postupné natrénovan detektor RZ na datech
vlastniho vybéru, véetné sezndmeni dataseti na internetu a kritérii vybéru a zpra-
covani. Déle bude vytvorena segmentace znaku a jejich postupné rozpoznavani
pomoci neuronové sité a na konec findlni implementace na zafizeni véetné jeho
oziveni, feSeni objevujicich se problémi a testovani.
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POZADAVKY ZAKAZNIKA

ELIKOZ zévérem a vysledkem této prace mé byt rozpoznévaci software a doku-

mentace pro zakaznika univerzity, je dilezité znat zadani, pozadavky a oce-

kavani zakaznika. Proto si v této kapitole popiseme a priblizime tyto pozadavky.
Je to i pro nas pak snazsi, kdyz vime, ¢eho mame dosdhnout.

ZARIZENT ZAKAZNIKA

Nejprve si jesté priblizime, kde by mél byt SW nasazen a vizi findlniho produktu
zékaznika.

Meélo by se jednat o dostupné zarizeni pro domaéacnosti a podniky, které bude
uleh¢ovat kazdodenni rutinni ¢innost a to otevirani prijezdové brany s motoric-
kym pohonem. S nééim takovym se lze setkat bézné, kdy pomoci délkového ovla-
dace nebo mobilniho telefonu branu otevrete. To vSak mize byt po néjaké dobé
otravné napriklad v pripadé, ze odjizdite z firmy na vyjezd nékolikrat denné hlavné
z pohledu hledani ovladace nebo pouzivani telefonu. Také vybavit kazdé vozidlo
ovladacem neni zrovna ekonomické varianta.

Zakaznik tedy prisel s napadem aplikovat kamery na obé strany brany pro pri-
jezd i odjezd, které budou ¢ist RZ vozidel a brana se bude otevirat vozidlim, které
budou mit umoznény ptistup v databézi. Takové feSeni je pohodIné, bez nutnosti
pouzivat telefon nebo ovlada¢. Piipadné rozsiteni spociva pouze v pridani RZ do
databéze a jiz neni tfeba prikupovat ovladac. Jako bonus dokédze systém vést evi-
denci prijezdu a odjezdi podle vozidel a ne podle uzivatela.

Podobné systémy lze znét z parkovist napiiklad u obchodnich domi, kde se to
pouziva pro zjisténi doby parkovani a nasledného pripadného vypoctu ceny. Tato
feSeni jsou casto vSak velmi rozsahld, velka a nakladna na porizeni do mensiho
podniku nebo domacnosti.
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RYCHLOST ROZPOZNAVANI

Klicovym parametrem pro plynulost tohoto systému je rychlost rozpoznavani.
Nelze cekat 10 a vice vterin, nez rozpoznavac “fekne” RZ vozidla. Proto zakaznik
nastavil limit 2 sekundy. Redlné a idedlné by tento vypocet mél byt do 1 s, avsak za
zhorsenych podminek viditelnosti lze ocekavat pomalejsi vystup. Zminéné hodnoty
jsou predpokladany pro béh na mikrokontroléru.

KVALITA ROZPOZNAVANTI

Bezesporu pro funkénost takového systému nelze opomenout jeden z hlavnich
parametru a tim je kvalita rozpoznéani, neboli hodnota pravdépodobnosti, s jakou
si je rozpoznavaci systém jist svym vysledkem. Pro zajisténi urcité kvality, jistoty a
bezpecnosti je hodnota nastavena na 95 %. Asi lze predvidat, Ze takovych hodnot
je mozné dosdhnout za optimalnich podminek, kdy bude dobré svétlo a RZ nebude
silné znecisténa, protoze to pak muze znaky zkreslovat.

PLATFORMA

Meélo by se jednat o co nejmensi zarizeni, které lze snadno integrovat a bude
mit dostateény vykon pro béh takového systému. Vse tedy sméruje k vykonnym
mikrokontrolérim s podporou kamery. Musi také byt mozné pripojit infracervené
prisvétleni pro moznost chodu za tmy. Duraz je také kladen na kvalitu z hlediska
nepretrzitého béhu a podporu ze strany vyrobce z divodu dostupnosti v néasledu-
jicich letech.

FORMATY VSTUPU A VYSTUPU SYSTEMU

Jelikoz neni potreba detekovat plynule ve videu velkou rychlosti, tak zarizeni
bude porizovat snimky, které se budou predavat ve vhodném formétu rozpoznava-
cimu systému. Vystupem toho by mél byt textovy fetézec s rozpoznanou RZ a prav-
dépodobnost shody vysledku. Takovy vystup mize v pythonské syntaxi predstavo-
vat napriklad tiida ,dict“, se kterou se dale dobfe pracuje a data se snadno parsuji.
Formét takového vystupu muze vypadat tfeba takto: {'r’:"SPZ12345’’q’:’97,3’},
kde kli¢ 'r’ predstavuje RZ a kli¢ 'q’ pravdépodobnost. V pokrocilé fazi projektu
pak takto: {'r’:’SPZ12345’q’:’97,3’,’d’:’289’}, kde ’d’ je vzdalenost vozidla od ka-

mery.
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UMISTENT

Timto je mysleno kde a jak bude zafizeni umisténo. Je to dilezité z divodu
onéch nocnich snimka, kdy by pofizeny snimek pri umisténi velmi nizko byl pti-
li$ negativné ovlivnén silnym svétlem reflektorti automobilu. Proto je pozadavek
na umisténi do vysky priblizné 1 az 2 metry nad zemi. Pro nas je tento parametr
dobré znat, jelikoz pfi této vzdalenosti neni snimek RZ piimy, ale je pod thlem
shora, a tak RZ na snimku je lehce tvarové zkreslena a my s tim budeme pocitat
a muzeme zkresleni eliminovat.

CENA

Jak jiz bylo zminéno, mélo by se jednat o dostupné zarizeni i do domacnosti, s tim
tedy silné souvisi i porizovaci cena findlniho produktu pro koncového zakaznika.
Samozrejmé, ze by méla byt idedlné co nejnizsi. Po prizkumu trhu s aktudlnimi
feSenimi se doslo k zavéru potizeni vlastniho rozpoznavaciho systému na miru.
Vize zakaznika je prodavat finalni produkt za cenu do 15 000 K¢ pro koncového
zékaznika. Ceny a porovnani aktudlnich feseni nalezneme v kapitole 4.

ZABEZPECENI

Tento pozadavek souvisi hlavné s chodem zarizeni. Celé rozpoznavani musi pro-
bihat offline, tedy bez pripojeni na internet nebo pouzivat vypocetni vykon clou-
dovych platforem. Jediny zptisob komunikace bude pres GSM branu nebo pomoci
lokéalné vytvorené a skryté WiFi sité na hlavni ridici jednotce.

VYPOCET VZDALENOSTI

Zékaznik ma v pozadavku krom rozpoznavani RZ, také zjistit z obrazu, jak
daleko se vozidlo nachazi od kamery. K tomu potfebujeme znat jiz zminéné umis-
téni a bude se ndm hodit znat parametry RZ, které si rozebereme v kapitole 3,
a rozmeéry, které jsou vyobrazené na obr. 3.

Tento pozadavek je soucasti zadani projektu, avsak nebude Tesen v této baka-
larské praci.



REGISTRACNI ZNACKA

EGISTRACNT znacky slouzi k jednoznacné identifikaci vozidla, jsou jimi tedy
R opatfena vsechna silni¢ni motorova, pripojnd, elektricka a zvlastni vozidla.
Vsechny tyto pojmy jsou vymezeny ve vyhlasce 343/2014 Sb. Pomoci registrac-
nich znacek lze z online databazi zjistit mnoho, napriklad pojistovnu, se kterou je
sjednédno povinné ruceni, tovarni znacku vozidla, typ automobilu a kraj, ve kterém
vozidlo bylo registrovano. Jelikoz je RZ vozidla jedineény identifikator vozidla, jak
bylo zminéno, nelze tedy narazit na dvé rizna vozidla se stejnou RZ. Toho lze
vyuzit i pfi dalsich aplikacich, zejména automatizovanych na bazi pristupnosti.
To vsSe je pro nas motivaci, pro¢ chceme prevadét obrazova data na textovy vy-
stup, se kterym tyto automatizované operace lze provadét. Priklad ceské registracni
znacky znézornuje obr. 1.

PARAMETRY A VLASTNOSTI REGISTRACNICH ZNACEK
Abychom mohli co nejsnaze Cist registracni znacky pomoci pocitacového vidéni,

urcité je pro nas polehcujici okolnost, pokud budeme znat veskeré vlastnosti a pa-
rametry RZ, diky kterym dosahneme lepsich vysledki a vyhneme se chybam.

Znakovd sada

Pouzité znaky jsou velkd pismena latinské abecedy z mnoziny {A, B, C, D, E, F,
HIL,J, K, L M,N P R,S T, UV, XY, Z}. Lze si povSimnout, ze néjaké znaky

LLVE

Obr. 1: Priklad ceské registracni znacky [1]
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v mnoziné chybi. Jsou to znaky, které by mohly byt snadno zaménitelné s jinymi,
napt. "O"a "0"nebo "G"a "6". Tim je zajisténa vyssi bezpec¢nost u rozpoznavani
a také moznost urcité znaky z predikce vyradit. Déle jsou znaky vyjadieny pomoci
arabskych ¢islic z ¢iselné mnoziny {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 0}. BéZn4 registra¢ni
znacka silniéntho motorového vozidla ma celkem 7 znak.

Barvy

Pro nase snazeni je urcité dobré védeét, ze na RZ jsou znaky ¢ernou barvou (pro
vétsinu vozidel, vyjimku tvori veteranska vozidla, jez jsou opatieny znaky zelené
barvy) a pozadi je bilé. Dohromady ndm to zajisti skvélé kontrastni vlastnosti
znakd vaci pozadi a tim i lepsi praci s detekci. V levé ¢asti mimo znaky je modry
pruh se znakem EU a rozliSovaci znacka statu. Aby detekéni systémy fungovaly
i za snizené viditelnosti, je RZ opatfena reflexni vrstvou viz obr. 2. V praxi je vSak
snadné se setkat s vozidly, jez maji RZ znecisténé (zvlasté v zimnich mésicich),
a tak se kontrastni vlastnosti snizuji. S timto problémem bude nutné se vypotradat

v pokracovani této prace v ramci projektu.

QO ¢

Obr. 2: Snimek RZ na vozidle za tmy a IR osvétleni [2].

Rozmeéry

Rozméry lze také brat jako pevné vychodisko pro nasi praci. Jsou totiz neménné
a jejich hodnoty jsou zndmé. Uprava je zvefejnéna ve vyhldsce 343 /2014 Sb. Zde
uvedu alespon nejcastéjsi, ktery je na vétSiné provozovanych vozidel na nasem
uzemi a to jest 520 x 110 mm. [3] Detailni pohled na RZ véetné rozpolozeni a si-
tuovani znaki je na obr. 3.
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N
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Obr. 3: Rozméry RZ vcetné rozpolozeni znaku [3].

Znacky na prani

Nelze vsak opomenout moznost a variantu znacek na prani, které je mozné
v Ceské republice poridit od ledna roku 2016. Takové znacky musi spliiovat poza-
davky vyse, lisi se vSak v poctu znaki, zde jich je 8. Rozlozeni takové znacky je
znézornéno na obr. 3. Cena za kazdou znacku je 5 000 K¢ a nesmi obsahovat hanlivé
¢ jinak urédzejici texty. Vymezeni pojmu upravuje rovnéz vyhlaska 343/2014 Sb. [3]



SOUCASNA RESENTI

OUCASTI této kapitoly bude piehled a srovnani aktudlné pouzivanych a dostup-
S nych feseni na trhu. Zaméfeni bude hlavné na dostupnost v Ceské republice,
jakozto z pohledu podpory rozpoznavani ¢eskych RZ. Déale pak dulezitymi aspekty
ke srovnéani jsou vysledné rozpoznéni a jeho rychlost. V této kapitole pouze teore-
tické z poskytnutych dat vyrobce ¢i poskytovatele. A poslednim srovnavacim aspek-
tem v této casti bude také cena. Zavérem tohoto poznani by méla byt motivace
k vytvoreni vlastniho detekéniho feseni. Nasledujici informace byly od spole¢nosti
na zadost poskytnuty prostrednictvim emailové komunikace.

OPENALPR

V soucasnosti se jedna o jedno z nejznaméjsich a nejrozsitenéjsich reseni, které lze
sehnat. Software je také sifen pod Open-source licenci a lze ho bezplatné pouzivat
za urcitych podminek a je mozné ho ziskat z oficidlnich stranek vyrobce. Dokonce
i nas zakaznik pouziva tento SW pro vyvoj a testovani HW. Pro komerc¢ni pouziti je
nutné splnit copyleftové podminky pouziti, které vsak vétsina firem nesplni véetné
naseho zdkaznika. [4] Nejlevnéjsi tarif, ktery je nabizen, vyjde na 29 $ mési¢né, coz
je priblizné 640 K¢ (prepocteno kurzem ze dne 18.3.2021) a je limitovdno 2 500
rozpoznanimi za mésic. [5]

Open-source feseni je zalozeno na OpenCV a TesseractOCR knihovnach. OpenCV
se stard o segmentaci a zpracovani snimku a TesseractOCR pak jen v podstaté
“prevede” vysegmentované znaky z obrazu do textové formy. [6] Je dostupné for-
mou knihovny, které se predd obrazek a vystupem je text RZ a pravdépodobnost
rozpoznani, se kterymi lze dédle pracovat.

Reseni podporuje vice jak 65 zem{ véetné Ceské republiky. Rozpoznavani probiha,
do 1 000 ms a jeho kvalita je vice nez 80 % dle tdaju z nasazeni Open-source
varianty na Raspberry Pi 3+ u zdkaznika. [5]
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PLATE RECOGNIZER

Toto Teseni je asi hlavnim konkurentem vyse popisovaného openALPR, je to pa-
trné i z politiky tohoto vyrobce, kdy veskeré srovnani je pouze s openALPR.
Oba poskytovatelé jsou si velmi podobni, avsak Plate Recognizer neni sifen jako
Open-source, ale nabizi moznost bezplatné verze s limitem 2 500 rozpoznani mé-
si¢né pro nekomercéni Ucely, pro ty je nutné zvolit tarif, ktery zacind s 50 000
rozpoznani mésicné za cenu 50 $ kazdy mésic (priblizné 1 100 K¢ dle kurzu z
18.3.2021). Za stejnou cenu nabizi openALPR poloviéni mési¢ni limit rozpoznani.

Podpora zde je vysoka, jelikoz tento systém dokéaze fungovat ve vice nez 90 ze-
mich véetné Ceské republiky. Chlubi se také vyte¢nou kvalitou rozpoznani za $pat-
nych svételnych podminek a méné kvalitnich snimki se Sumem. O rozpoznavani
se staraji neuronové sité. Vyslednd rychlost je deklarovdna na 21 ms (8-core CPU,
32GB RAM) a az 1 000 ms (Raspberry Pi 3/4). Kvalitu vystupu nelze oficidlné
dohledat, ale technickd podpora ujistuje velmi vysokou kvalitou. [7]

CARMEN

Tak zni nazev Teseni od madarské firmy Adaptive Recognition. Firma s tradici
sahajici do roku 1990 a jiz od svého pocatku se vénuji vyvoji této platformy.
Spolecnost nabizi mnoho variant jak na cloudové bazi, tak formou enginu. Pro nase
potieby a srovnani nejvice vyhovuje Carmen Freeflow. Za tuto variantu si spolec-
nost ucCtuje 1 250 € za kazdou licenci, ale nutno podotknout, ze licence je zde
brana za kazdé jadro procesoru, které se bude tcastnit vypoctu (neni nutné vyuzit
vSechna jadra procesoru).

Tento engine zalozen na bazi neuronovych sitich je podporovan na procesorech
od firmy ARM a je tedy mozné jej provozovat na mikropocitacich zalozenych
na této architektute. I zde je zarucena podpora ceskych RZ a vystupy rozpozna-
vani lze ziskat za 100-300 ms s presnosti vice jak 95 % v zavislosti na procesoru
a kvalité obrézku. [§]

VIVOTEK

Jednd se o Tchaj-wanskou spolec¢nost, kterd ptisobi na trhu od roku 2000. Je to je-
den z prednich vyrobci, zabyvajici se vyrobou bezpecnostnich kamer a produktt
tykajici se kamerového zabezpeceni. Krom toho se v jejich portfoliu vyskytuji za-
fizeni umoznujici rozpoznavajici RZ.

I toto feseni podporuje nase RZ a mnoho dalsich. Doba rozpoznéani je 200-300 ms
a presnost 95-98 % v zavislosti na okolnostech. I tento vyrobce nasadil na rozpozné-
vani umélou inteligenci, presnéji hluboké uceni. Toto Teseni je vSak distribuovano
pouze jako zabudované v kamerovém zafizeni a nelze pouzit na vlastni platformé.
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Cenové se pak pohybuje okolo 200-500 $ za licenci v zavislosti naro¢nosti projektu
(priblizné 4 440-11 100 K¢ dle kurzu z 24.3.2021). [9]

VAXTOR

Dalsim hrac¢em na trhu se softwarem na ALPR je spolec¢nost Vaxtor. Spolecnost
pusobi v tomto odvétvi na trhu témér 10 let a zabyva se pouze detekénim SW.
Ten je schopen bézet na bézném pocitaci, mikrokontroléru, embedded kamete nebo
na android zafizeni.

Pro Vaxtor je podpora ¢eské RZ samoziejmosti a podporuje i dalsich 150 statt.
Casy rozpoznavani se pohybuji okolo 50-300 ms v zavislosti na hostujici platformé
a uspésnost dosahuje az 99 %. I zde je stavéno na nasazeni modernich neurono-
vych sitich. Zde cena startuje na 195 € za licenci pro android zafizeni (ptiblizné
5 120 K¢ dle kurzu z 24.3.2021) a 495 $ za licenci pro kameru nebo pocita¢ (pii-
blizné 11 000 K¢ dle kurzu z 24.3.2021). Tento SW je mozné vyzkouset v trial verzi
po dobu 2 tydnt pro android nebo 4 tydnu pro kameru ¢i poéitac. [10]

NEURALLABS

Dalsi spole¢nosti v segmentu nabizejicich ANPR je NeuralLabs. Jedna se o spo-
le¢nost sidlici ve Spanélsku a mé vice jak 20 let zkuSenosti s detekei a analyzou
obrazu. Jejich zaméreni je na neuronové sité a techniky deep learningu.

Jejich feseni podporuje vice jak 50 statu véetné ceské RZ, je mozné jej provozovat
offline na vlastni platformé, Raspberry Pi nebo podobné. Rozpoznavaci rychlost je
okolo 50 ms pro evropské RZ a dosahuje kvality 95-99.9 % v zavislosti na kvalité
porizeného snimku.

Toto konkrétni feseni vyuziva k rozpozndvani neuronové sité a v nejnovéjsi verzi
také deep learning pro zvyseni kvality ¢teni, i kdyz je to dle slov vyrobce o néco
pomalejsi.

Cenové pak takové feseni vyjde na 1050 € (pfiblizné 27 500 K¢ dle kurzu
z 18.3.2021), pokud se jednd o samotny engine pro jedno jadro, nebo na 640 €
(priblizné 17 000 K¢ dle kurzu z 18.3.2021) za jednu kameru s vestavénym LPR. [11]

Jesté bych rad vychvélil komunikaci ze strany NeurallLabs, jez poskytli témér
okamzitou odpovéd s privalem informaci a ochotou poradit.

OSTATNI

Dalsimi velkymi hrac¢i v oborou jsou spole¢nosti jako Jenoptik, IntelliVision ¢i
Inex Tech, avsak ani od jednoho z nich se nepodarilo ziskat zddné podrobné;jsi
informace o jejich resenich, jelikoz nikdo z nich neodpovidal na technickém oddéleni
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jak pfres komunikacni protokol, tak ani na emailové zpravy. I to mize mnoho
vypovidat o kvalité spolecnosti, protoze i technickd podpora a komunikace prodejce
muze byt casto dosti klicova pti vybéru.

SHRNUTI A ZAVER KAPITOLY

Zéavérem lze Tici, ze na trhu lze sehnat mnoho kvalitnich feseni nebo SW. Avsak
z tohoto naseho prurezu trhem ani jedno nezapada do naseho hlavniho kritéria
a tim je cena. PTi vizi dostupného zafizeni nelze pouzit ani jeden vyse zminény
systém, jelikoz by se cena mnohdy vice nez zdvojnasobila a tim bychom nehovorili
o cenové dostupném zarizeni. Déale ani jeden software neni schopen béhu na mik-
rokontrolérech, nejmensi podporované zarizeni je Raspberry Pi.

Nize v tabulce 1 se lze podivat na kratké porovnani dilezitych parametri pro
produkty popsané vyse. Jednd se o data od poskytovateli.

Tab. 1: Prehledova tabulka srovnavajici jednotlivé platformy.

Produkt Cena | Rychlost [ms] | Kvalita [%] | Platforma | Limit
OpenALPR 29 $/m N/D N/D cloud/edge | 2 500
PlateRecognizer | 50 $/m < 1000 N/D cloud/edge | 50 000
Carmen 1250 € < 300 > 95 edge zadny
Vivotek 200 $ < 300 > 95 kamera, zadny
Vaxtor 495 § < 300 ~ 99 edge zadny
NeuralLabs 1050 € < 50 > 95 edge zadny




HARDWARE

OUCASTI ZADANI této prace je také vybér vhodného hardwaru, ktery bude
S schopny hostovat rozpoznavaci software, ktery by mél vyplynout v zavéru této
prace.

Pozadavky jsou kladeny tak, aby zvoleny hardware byl co mozna nejmensi pro na-
sledné zakomponovani, mél by obsahovat kameru nebo alespon zarucovat kompati-
bilitu s néjakou z dostupnych embedded kamer, dostatecny vykon pro zpracovani
obrazu, podporu neuronovych siti, podporu od vyrobce v podobé dokumentace
a podpory knihoven a API. Na zavér by méla byt také zarucena dostupnost na trhu
od vyrobce pro nasledné komercéni pouziti.

Takto se muze zdat, ze hleddme idedlni produkt, takovy ovSem neexistuje, nej-
vice by takovym potifebdm vyhovoval produkt na miru stavén témto potfebam,
avsak bohuzel tuto moznost neméame k dispozici a neni to predmétem tohoto zkou-
mani. My se zamérime na vyvojové platformy bézné dostupné na trhu, které si
v nasledujicich subkapitolach priblizime a dozvime se jaké ustupky bude tieba
podniknout. Stale budeme mit pri vybéru na paméti pozadavky popsané v kapi-
tole 2.

RASPBERRY PI 4

7 hlediska rozsiteni mezi developery a nadsenci se jedna o nejpopularnéjsi jedno-
deskovy pocitac. Na tomto pocitaci bézi oficialni operac¢ni systém Raspbian, jez je
na linuxovém jadru, ale je mozné na ném provozovat dalsi distribuce linuxu. O vy-
kon se stard procesor vyroben 28nm technologii a pracujici pod taktem az 1,5 GHz,
GPU VideoCore VI pak na taktu 500 MHz. To je dostatek vykonu na 4K video
pri 60 snimcich za sekundu. Nenabizi se vSak hardwarova podpora neuronovych
siti. To je vSak mozné fesit neural stick zafizenimi. [12]

Nabizi skvéle programové vybaveni, véetné podpory programovaciho jazyka Py-
thon a mnoha knihoven dostupné pro klasické pocitace a z toho vyplyvajici vyhody.
Tyto benefity by ndm usnadnily mnoho prace u prenosu platformy.

Dostupno je také mnoho periferii, nas vSak zajimaji kamery a ty jsou k dostani
jak oficialni, tak mnoho neoficialnich.
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Jako nevyhodu lze pro nase potifeby brat to, ze zarizeni je pomérné velké,
nema hardwarovou podporu NS a také to, ze cely systém bézi na pamétové karté,
coz muze byt z hlediska spolehlivosti pro nepretrzity provoz slabinou.

NVIDIA JETSON NANO

Asi nejlépe hardwaroveé i softwarové vybaveny developer kit na trhu za dostup-
nou cenu je pravé Jetson Nano od spole¢nosti NVIDIA. Ta je obecné zndma svym
velkym investovanim do vyvoje umélé inteligence, proto i jeji grafické karty jsou
idedlnim nastrojem pro trénovani neuronovych siti. Na trh se dostal i tento deve-
loper kit, ktery ma slouzit jako zdkladna pro projekty na bazi Al

Je zde hardwarova podpora vyvoje NN v podobé 128-jadrové GPU, softwarové
pak v podobé CUDA, cuDNN a TensorRT, jez jsou soucéasti JetPack balicku. Déle
skvéla podpora ze strany vyrobce, sirokd komunita a nespocet tutoriala, vénujici
se implementaci pravé na Jetson Nano. Prace je vyrazné ulehéena vyvojovym pro-
stfedim od NVIDIA a vyse zminéného JetPack SDK, kdy je mozné zacit na pred-
pripravenych projektech témér bez predchozich znalosti ¢i sezndmeni s NS. [13]

Pro nase potfeby se jedna o velmi dobrého kandidata, avSak pro nasazeni v za-
kaznikové produktu je prilis velké a drahé. Navic v pripadé pouziti by bylo potfeba
pripojit kamery na vzdalenost 10 metri a vice, coz je v pripadé linky CSI nerea-
lizovatelné a pouziti USB webkamery nepraktické. AvSak pro potfeby této préace
bude pouzito pro testovani a implementaci softwaru. Konkrétné nejmensi verze

s 2 GB RAM a webkamerou Logitech C270 s rozlisenim 720p.

MAIX BIT 1

Vyvojova platforma od spolecnosti Seeed studio. Pohdnéna je dvou-jadrovym
64bitovym procesorem K210 Kendryte, jez je postaven na architektuie RISC-V.
Vyhodou pouziti tohoto procesoru je, ze obsahuje hardwarovy akcelerator konvo-
luénich neuronovych siti KPU. Tento akcelerator nema urcen limit poctu vrstev,
Ize konfigurovat parametry jednotlivych vrstev nezavisle, jsou podporoviana 1x1
a 3x3 konvolué¢ni jadra (kernels). Téz jsou podporovany jakékoliv aktivacni funkce
vrstev a velikost sité je omezena na 5,5 - 5,9 MB pro béh v redlném case a bez
limitu velikosti (limit flash paméti) pro ostatni sité. Flash pamét na desce m4 za-
kladni velikost 16 MB, ale je zde slot pro micro SD karty s podporou az do velikosti
128 GB.

Zatizeni podporuje programovaci jazyk microPython, jez je derivaci jazyka Py-
thon pro mikrokontroléry, ktery je navic obohacen o knihovni funkce od vyrobce
pro préaci s obrazem a neuronovymi sitémi pod nadstavbou MaixPy. Z uzite¢nych
knihoven, které nejsou uplné standardni, bych vyjmenoval napiiklad ulab, jez ma
podobné vlastnosti jako NumPy nebo OpenMV, ktera v mikrokontrolérech nahra-
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zuje OpenCV a stard se o zpracovani obrazu. Pro neuronové sité (konvolu¢ni) je
zde k dispozici knihovna KPU. Ze softwarové podpory hlubokého uceni lze zminit
tiny-YOLO, mobile-net nebo TensorFlow Lite (verze pro mikrokontroléry). [14]

Za cenu okolo 20 § se jednd asi o nejlepsi zafizeni na trhu s pomérem cena/vykon.
Navic je rovnou soucasti dodavky 2Mpx kamera, ale K210 je schopen pracovat jen
s VGA rozliseni (640 x 480 pixeli, pomeér 4:3), avSak to je dostatecné rozliseni pro
nase potieby. [15]

MAIX BIT II

Pii sepisovani této price se u ovérovani informaci vyskytl na trhu jesté vykon-
néjsi model a nastupce Maix Bit I a tim je pravé Maix Bit II. V tuto chvili k nému
neni poskytnuto prilis informaci, avsak z téch dostupnych lze fici, ze obsahuje pro-
cesor V831 pracujici na taktu az 1 GHz, coz je az dvojnasobek oproti K210. Déle
je zde vyrazny narust paméti z 8 MB na 64 MB, plna podpora neuronovych siti
v podobé hardwarového TPU. Zatizeni bézi na MAIX-Linux, jehoz zdkladem je
OpenWRT znamy ze sitovych routerd nebo jinych zatizeni. To pfinasi i plnou pod-
poru jazyka Python a tim i podporu NumPy a PIL knihoven nebo také adaptaci
Jupyter Notebooku. Déale 1ze zminit on-board Wi-Fi, slot pro pamétovou kartu
nebo kameru soucasti dodavky, znamou z predchozi verze. [16]

Toto zarizeni bylo predstaveno zacatkem roku 2021 a nyni je k dispozici pouze u
vyrobce za cenu 28,80 $. [17] Bohuzel vSak nebude dodéno zavéasu pro potieby této
prace, ale presto jsem citil nutnost se o ném také zminit, jelikoz odpovida nejvice
predpokladiim hledaného zarizeni a je tedy velmi pravdépodobné, ze pokracovani
projektu bude pravé na ném.

ZHODNOCENT

Na trhu je nespocet vyvojovych kitu ruznych modifikaci a cenovych kategorii,
avsak jakmile zahrneme do kritéria vybéru také podporu Al ¢i néjaky hardwarovy
prvek pro NS, hned se vybér zGzi na par zafizeni. Casto se jedna o velkd a draha
zarizeni nebo zarizeni s nedostatecnou dokumentaci, podporou nebo nejistou pod-
porou do budoucna. Nejlépe si v tomto sméru vede NVIDIA, jez se Al usilovné
zabyva, ma skvélou podporu a velkou komunitu. Proto byl jejich produkt Jetson
Nano zvolen pro potieby této prace. Na velmi dobré cesté je ¢inské Seeed studio
a pro své parametry a proporce jsem vybral pravé Maix Bit I jako kandidata pro
projekt, stavéjici na této praci. Veskeré prace budou voleny z ohledem na rozvoj
a naslednou implementaci pravé na Maix Bitu I. Na zavér lze jesté zminit exis-
tenci tzv. neural sticks, které funguji jako hardwarové akcelerdtory neuronovych
siti, které je mozné pripojit pres USB rozhrani a zvysit tak vykon béhového zari-
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zeni napf. jak bylo zminéno vyse u Raspberry Pi. Z téchto zafizeni lze uvést tieba
Intel Neural stick nebo Google Coral.

Tab. 2: Prehledova tabulka porovnavajici zminény hardware, pro kameru uvazo-
vany oficidlni nebo doporucené.

Platforma Cena Kamera Podpora NN Rozméry oS
Raspberry Pi 4 (2GB) 398 Ne (28 $) Ne St¥edni Raspbian
NVIDIA Jetson Nano (2GB) 398 Ne (28 §) | Ano (CUDA GPU) Velké Ubuntu
Maix Bit I 20.90 $ Ano Ano (KPU) malé - (FreeRtos)
Maix Bit II 28.80 $ Ano Ano (TPU) malé Maix-Linux




UMELA INTELIGENCE

MELA INTELIGENCE je v poslednich par letech na velkém vzestupu. Naleznout
ji lze dnes na kazdém kroku at, uz si to uvédomujeme ¢i nikoli. V dnesni
dobé je témér kazdy majitel chytrého telefonu, kde se lze setkat napriklad s hlaso-
vymi asistenty, fotoaparatem automaticky si volici scénu pro optimalizaci idealni
fotografie, prevodem textu na fe¢ a opacné, tlumocnikem nebo seskupovanim fo-
tografii podle obliceje. Déle se lze v bézném zivoté setkat se systémem vyuzivajici
AT napriklad u riznych chatterbottt na webu nebo v e-shopech, které VaAm pomo-
hou s vybérem produkti, nebo s telefonnimi automaty na infolinkach, kde sdélite
svij problém a ony Vam jej pomohou vyftesit nebo Vés prepoji, aniz byste museli
vyslechnout veskeré moznosti a volit na ciselniku.

V nasem zkouméani nas vSak bude zajimat hlavné ta c¢ast zpracovani obrazu,
kdy ji budeme vyuzivat k prevodu textu z obrazku na textovy vystup, se kterym
bude pocita¢ moci dédle pracovat a vyhodnocovat.

K masovému rozvoji prispél hlavné vykonny hardware, ktery se také stal do-
stupnéjsi. Jiz neni tézké dostat se ke zdroji informaci nebo sehnat HW pro vyvoj.
Se zajmem o toto odvétvi vzrostla také podpora ze strany vyvojait programovacich
jazyku a knihoven, které umoznuji vice pfiblizit a usnadnit préci. [18]

6.1 UMELA INTELIGENCE

EFINICI umélé inteligence 1ze vyjadrit dle [19] takto: ,, Uméld inteligence ozna-
D cuje systémy nebo stroje, které napodobuji lidskou inteligenci k plnéeni kol
a mohou se iterativné vylepsovat na zdkladé shromdzdengch informact. "

Uméla inteligence jako takovd ma své podmnoziny a to stejnojmennou umélou
inteligenci, strojové uceni a hluboké uceni [20]. My se v této praci budeme zabyvat
podmnozinou hlubokého uceni (v literatute spiSe neptelozené deep learning), pouze
si v urc¢itych pripadech uvedeme odlisnost od strojového uceni (téz jako machine

learning).
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6.2 MACHINE LEARNING

Pr1i klasickém programovani se snazime program naucit (naprogramovat) pomoci
néjakych dat a pravidel a vystupem nam jsou odpovédi. Pokud hovoirime o stro-
jovém uceni, vstupem nam jsou data a odpovédi, vystupem jsou pak pravidla.
Pomoci téchto naucenych pravidel pak mtzeme ziskavat odpovédi na nova data.
Jednd se o jakousi automatizaci pravidel. Francois Chollet ve své knize uvadi defi-
nici strojového uceni jako: '...hleddni uzitecnijch reprezentaci nékterych vstupnich
dat v predem definovaném prostoru moznosti pomoci pokyni ze zpétnovazebniho
signdlu. " Zpétnovazebni signal je zde pouzit pro vyhodnocovani spravnosti uceni,
kdy je méfena odchylka skuteéné a predikované hodnoty. [20]

Tento typ uceni je nékdy oznacovan jako mélké uceni, jelikoz obsahuje jednu az
dvé skryté vrstvy, jak je vyobrazeno na obr. 4.

Hidden Hidden
layer 1 layer 2

Output
Input O O o

layer
O ~0 0 <0
O~ 0/ 0 -0
OO
Obr. 4: Plné propojena neuronova sit [21].

6.3 DEEP LEARNING

Tato metoda je podskupinou strojového uceni a jeho hlavni odlisnosti, jak jiz
nazev napovidd, je v hloubce uceni. To je realizovino poctem skrytych vrstev
v modelu, kdy mélké uceni u strojového uceni pouziva jednotky téchto vrstev, zde
jsou to pro velké modely i tisice. [20] S hloubkou modelu vsak rostou pozadavky
na trénovaci hardware a trénovani zabere znacné c¢asu. U hlubokého uceni nam
také odpadd nutnost manudlni extrakee ptiznaku (jak je tomu u strojového uceni),
které se provedou ve vrstvach hlubokého modelu.

17



6.4 NEURONOVE SITE

6.4 NEURONOVE SiTE

Pod pojmem neuronové sité si lze predstavit velké mnozstvi vzajemné propoje-
nych bunék, jak je tomu u ¢lovéka. V koncepci umélé neuronové sité je to podobné.
Nez se vsak vrhneme na takové sité, rad bych popsal, jak funguje jeden jediny neu-
ron, ze kterych je pak takova sit slozena. Pomiize to v predstavé toho, co se pak
v takové siti déje a na jakém principu funguje. Zakladni koncepéni schéma jediného
neuronu, véetné popisu dil¢ich funkénich ¢ésti si Ize prohlédnout na obr. 5.

N\
N\
N\

P

7

. p
Inputs Summation and Bias Activation Output

Obr. 5: Detailni pohled na neuron [22].

Vsechny vstupy (na obrédzku modfe s oznacenim x) jsou napojené na nas neuron
(zeleny), kazdé cesté tohoto spoje je prifazena vdha (weight, oznacena w). Vahy
jsou pravé to, co se snazime trénovat a co ma byt vystupem uceni. Pri trénovani
dochézi zjednodusené v nastavovani vah pro dosazeni cile. Vaha v tomto modelu
udava, jak velky bude mit vstup na dany neuron vliv. Téz se da fici, ze vahy
zvyhodnuji nékteré vstupy a jiné naopak penalizuji. Kazdy neuron ma pak také
svou hodnotu vychyleni neboli bias, ktery umoznuje posun aktivacni funkce vlevo
¢i vpravo a urcuje tak prah aktivity. Bias je téz trénovacim parametrem.

Vyslednd hodnota neuronu se pak spocte podle nésledujiciho vztahu:

i(w,xz) + bias, (1)

kde index m oznacuje pocet vstup.

Nyni v fetézci nasleduje aktivacéni funkce, kterd jiz z nazvu vypovida o tom,
ze sdéluje, jak moc je neuron aktivovan v zavislosti na vstupu. Aktivac¢nich funkci
je nékolik a z nejbéznéjsich se lze setkat s funkci skokovou, linedrni, hyperbolicky
tangens, sigmoid nebo ReLu. Pro priblizeni si lze nyni predstavit skokovou funkci,
ktera uvadi neuron do stavu “aktivni” nebo “neaktivni” v zavislosti na vstupnich
hodnotéch a piislusnych vah. Tato funkce je také zndzornéna v obr. 5. [22]
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6.5 KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

ONVOLUCNI NEURONOVE SITE, téZ oznacovany zkratkou CNN nebo ConvNet
K z anglického convolutional neural network. Jedné se o specialni druh neuro-
novych siti, jejichz hlavni kol je extrakce priznakt v obrazku. To lze popsat tak,
Ze nam z obrazku extrahuji hrany, kontury, zaostiuji ¢i jinak jej upravuji pro dalsi
zpracovani. [23]

Toto zpracovani je provadéno postupnym aplikovanim jadra (téz kernel) na cely
obrazek. Jadro miize predstavovat tieba matice 3x3x3 pro obriazek RGB. Priklad
aplikace hranového detektoru na obréazek ve stupnich Sedi je znazornén na obr. 6.
Lze si povSimnout, Ze je zde pouzito jadro 3x3 o jedné dimenzi, to jest proto,
ze obrazek ve stupnich Sedi je také pouze jedno-dimenziondalni, mizeme tedy vy-
dedukovat, ze dimenze jadra souvisi s dimenzi vstupniho obrazku.

(EHE

a

x-1 x8 x-1

kernel:
outlme

Obr. 6: Aplikovani jadra hranového detektoru, vlevo vstupni obréazek, uprostied
vypocet na vybrané oblasti a vpravo vystup se zvyraznénymi hranami [24].

Vypocet konvoluce je matematicky zapsan v nasledujici rovnici [25]:

o

y(t) = f®x:/ F(k).a(t — k) dk, 2)

—00
kde ® oznacuje konvoluci a f a x jsou funkce pres rozsah t.
V pripadé zpracovani obrazkt, kde je aplikovano jadro na obréazek jako v pripadé
obr. 6, probihd takzvand 2D konvoluce, jeZ je popsana nésledovné [26]:

i i hlm,n] - zli —m,j —n], (3)

m=—00 Nn=—00
kde x predstavuje vstupni obrazek, h je nas konvolué¢ni filtr neboli kernel, m a n
jsou jeho rozméry, pak y je vystupni obraz (téz nazyvan jako mapa priznaku).
7 této rovnice je patrné, ze je zpracovavana zmensena c¢ast vstupniho obrazku
v zavislosti na velikosti kernelu, proto se pouzivaji vycpavky, podrobnéji popsané
v subkapitole 6.5.
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Méjme vstupni obrazek o rozmérech Wy x H; x C, kde Wy je sitka, H; vyska
vstupniho obrazku a C je pocet kanald. Po aplikaci konvolu¢niho jadra je rozmeér
vystupniho obrazku Wy x Hy x K, kde Wy = (W, — F +2P)/S + 1 je sitka,
Hy = (Hy — F+2P)/S + 1 vyska vystupniho obrazku, K oznacuje pocet filtra,
F je velikost filtru (kernelu), S je posun (stride) a P je vycpavka (padding). Potom
Ize uréit i pocet parametrt jako (F2C + 1)K, kde &fslo 1 vyjadfuje zahrnuti poctu
bias pro kazdy filtr. [27]

Jak vypadaji konvolué¢ni filtry napti¢ vrstvami si lze prohlédnout na obr. 7, kde
je patrné, ze ze vstupniho obrazku lidského obliceje jsou v nejnizsich vrstvach
nejprve extrahovany hrany, ve stfednich jsou to pak mensi ¢asti jakozto nos, pusa
nebo oko a v nejvyssi vrstvé jsou jiz naucené kompletni objekty jako zde tieba cely
oblicej.

Raw data Low-level features Mid-level features High-level features
ASNIVY Vi QEACEASS (e 5 HE
e T ey RO e

< = Cll--“fo L
' =r3.u;t.u Uahenn
el il B =0 R

Obr. 7: CNN features jak prochézi konvoluci [28].

Vyhodou a zdkladnim rozdilem konvolu¢nich neuronovych siti v praci s obrazo-
vymi daty oproti béznym neuronovym sitim je, ze jsou schopny se naucit lokalni
vzory, které jsou schopny nalézt kdekoliv na obrazku, kdezto plné propojend sit
hleda globalni vzory a pokud bychom to po ni chtéli, museli bychom ji to nechat
znovu naucit nalézt v jiném misté. [20] Schéma kompletniho fetézce CNN s konco-
vymi dense vrstvami si lze prohlédnout na obr. 8.

Input

Pooling Pooling Pooling

SoftMax
Activation

Convolution Convolution  Convolution Function

Kernel ReLU ReLU RelU Flatten
Layer
Fully
Feature Maps L Connected——
Layer
Il I ]
Feature Extraction Classification Probabilistic

Distribution

Obr. 8: Schéma CNN s plné propojenou vrstvou [29]
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Pooling

Sdruzovani nebo spise znamo pod anglickym nazvem pooling je neodmyslitelnou
soucasti konvolu¢nich neuronovych siti. S konvolu¢ni vrstvou tvori parovou dvojici,
jez jsou razeny hned za sebou, nejdiive konvoluce a poté pooling. Jeho hlavnim
tkolem je zmensit nebo zredukovat velikost zpracovavanych dat a tim tak snizit
naroky na vypocetni vykon a usetrit trénovaci ¢as. [30] Pooling se provadi zptisoby
popsanymi nize.

e Max-pooling

Jedné se v podstaté o jadro velikosti M x N, kde nejcastéji je pouzito 3 x 3 nebo
2 x 2, pres které se pohlizi na vstupni matici a vybere z ni maximum. Velikost
vystupni vrstvy se pocitd obdobné jako u konvoluce. Posun neboli stride je
zde zajistén tak, aby se nepohlizelo na jiz stejné misto. Tato redukéni metoda
zachovavéa nejdulezitéjsi piiznaky, a proto je nejéastéji pouzivana. [31]

o Awerage-pooling

Tato metoda je principidlné stejnd jako predchozi max-pooling, lis{ se pouze
v tom, ze z nahledové oblasti nevybird maximum, ale pocita prumér, to vsak
miuze mit za nasledek ztratu vyraznych rysi, a proto neni tak pouzivana, avsak
v urcitych situacich muze byt vhodnéjsi.

Padding

Pod ¢eskym nazvem znam jako vycpavka. Jedné se o jakousi formu pripravy dat,
nez jdou do konvoluéni vrstvy. Hlavni myslenka je takova, Ze pokud pouzijeme
kernel naptriklad o velikosti 3 x 3, tak nelze stfedem kernelu pohlizet na krajni
pixely a tim nevyuzije plné jejich vyznamnost. Proto se déla umélé rozsireni tak,
aby stied kernelu byl aplikovan i na krajni pixely. Nejcastéji se prida rada pixeli,
jejichz hodnota je 0 a jejich pocet lze jednoduse uréit ze vztahu (F —1)/2, kde
F je velikost konvolu¢niho jadra. Tato metoda se pouziva i v pripadé, kdy mame
takovy krok (stride), ze kernel neprojde cely vstup. [30]
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Trénovant

Vlastni trénovani neboli u¢eni neuronové sité 1ze definovat jako hledani zobecnéni
na trénovacich datech, protoze od sité nechceme, aby se naucila pracovat jen s daty
totoznymi v datasetu, ale i takovymi, jez jsou pro ni neznamé. Tento problém
se oznacuje terminem over-fitting neboli pretrénovani.

Nejjednodussi formu trénovani si lze predstavit napriklad pod hledanim vhodné
aproximacni kiivky boda ve 2D, kde na ose X jsou Casové useky a na ose Y cena
pohonnych hmot. Mame dostatek dat a nyni se snazime najit vhodné prolozeni,
abychom byli schopni predpovédét vyvoj ceny pro nasledujici dny. Pokud bychom
pouzili nizky stupen aproximace, dopoustime se velké odchylky a aproximace neod-
povida trendu dat, a tak vysledna predikce bude klesajici, avsak trend je rostouci.
Pokud bychom vsak pouzili prilis vysoky stupen, budeme mit idedlné prolozena
data s minimalni odchylkou, avsak takova predikce je témér nepouzitelnd, protoze
model je prilis kmitavy a o¢ekdvany vystup muze byt nahodila hodnota. Na obr. 9
si Ize prohlédnout tyto pripady znazornény graficky.

Ukazatelem toho, jak je nas model podtrénovan nebo pretrénovan, je takzvana
ztrata (loss) a v pripadé grafu se jednd o ztratovou funkci (loss function) a vypovida
o chovani modelu na validac¢nich datech. Jedna se v podstaté o vzdéalenost predikce
od realné hodnoty. Je tedy zfejmé, Ze se snazime o co nejmensi ztratu.

Degree 1 Degree 4 Degree 15
— Model — Model — Model
—— True function

—— True function —— True function

o~ e®e Samples

e®s Samples e*s Samples

Obr. 9: Vlevo prvni stupen aproximace (podtrénovani), uprostied ¢tvrty stupen
(optimum) a vpravo patndcty stupen (pretrénovani) [32].

vy

Zpétné sirent

Téz znamo jako backpropagation. Jednd se o zpusob, jakym je sif trénovana
a optimalizovana. V podstaté se pomoci ztratové funkce na vystupu ladi hodnoty
vah pri kazdém prichodu epochou. Téz by se o tom dalo hovorit jako o zpétné
vazbé, pomoci niz je model ladén tak, aby ztratové skére bylo co nejmensi a model
tak co nejpresnéjsi.
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DATA

RENOVANT nebo také uc¢eni neuronovych siti je podobné tomu lidskému ucent,
T ucime se z dat. Typickym prikladem mtize byt treba v této problematice
neuronova sit. Pokud jste se s nimi nikdy predtim nesetkali, tak pro vas bude
obtizné identifikovat obrazek ¢i ndkres plné propojené neuronové sité jak je napft.
znézornéno na obr. 4. Pokud VAm nyni k obrizku feknu, ze je to neuronova sit,
v fe¢i datovych mnozin se toto oznaceni nazyva “anotace” nebo pripadné “labeling”
pro detekci, tedy prifazeni tfidy nebo “labelu” k obrazku. Anotace k&, co je
na obrazku a label, co je na obrazku a kde se objekt nachazi.

Nyni vite, jak muze vypadat neuronova sit, V4s mozek ji zanalyzuje jako rady
kruhti, které jsou navzdjem propojené. Tim jsme si vlastné popsali, jak takova
neuronova sit funguje. Pokud bych Vam nyni ukézal obrazek neuronové sité, ktera
bude obsahovat vice vrstev nebo vice neuronti, tak pfedpokladam, zZe byste jiz
védeéli, ze se jedna o neuronovou sit a dokézali tak obrazek klasifikovat.

Takové uceni, jako probiha u c¢lovéka se snazime aplikovat i do kfemikového
svéta, kdy se pokousime naucit pocitace “vidét”. K tomu, abychom ale dokazali
pocitac¢ dostat do stavu, kdy je schopen rozpoznavat objekty na drovni clovéka,
potrebuje mnoho dat.

V této kapitole si popiSeme, jak takova data ziskat, na co se zamérit, co je s nimi
tfeba udélat a jaké mohou nastat problémy.

7.1 VLASTNI DATA

Pokud se budeme zamétrovat néjakym problémem, jez je tizce zaméreny a jesté
ho nikdo pred nédmi nefesil, je témér nevyhnutelné to, ze se budeme muset zabyvat
sbérem a zpracovanim vlastnich dat. Touto problematikou se zabyva celd védni
disciplina a neni jednoduché ziskat spravnd data.

Nyni budeme uvazovat sbér vlastnich dat pro nasi problematiku tykajici se regis-
tracnich znacek. Prvné je nutné poridit snimky vozidel, coz bude ¢asové néroc¢né,
jelikoz mnozstvi snimku je v fadu tisicu pro kvalitni detektor. Porizovani snimku
vsak znacné stézuje evropské narizeni o ochrané osobnich idaji GDPR. Zde jsou
osobni tdaje velmi sirokym pojmem a i RZ Ize tak brat, pokud je mozné identifiko-
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vat vlastnika naptiklad podle mista porizeni. Podle RZ lze urcit vlastnika, avsSak
tyto databaze jsou neverejné. Pokud bychom vsak nechtéli balancovat na hrané
zékona, je TeSenim souhlas majitelti vozidel pro zpracovani, jez musi byt prokaza-
telné dolozitelny a nasledné bezpecné ulozeni dat podle GDPR.

To vsak sbér dat znac¢né komplikuje. Déale pak riznorodost snimk, abychom po-
kryli spektrum znacek, s nimiz se lze setkat.

Jiz takto se zda sbér dat ndroc¢ny a to je dale treba veskeré snimky anotovat pro
trénovani, jez si popiseme nize. I pfes svou narocnost je tato varianta pro nékteré
problémy jedina cesta. V nasem pripadé se této cesté vyhneme a pouzijeme néjaky
z volné dostupnych nebo komerénich dataset popsané déle.

7.2 LABELING

Jak jsme se dozvédéli v ivodu této kapitoly, abychom umoznili pocita¢i (neu-
ronové siti) naucit se predikce na datech, které mu preddme, musime mu s nimi
také predat informace, které si z nich ma vzit. Tedy mu fici, co na obrézcich
je a kde v obrazku se objekt nachazi.

Tato data se predavaji v ruznych formach, at uz textovy dokument s anotaci
celé datové sady nebo .xls soubor az po .json nebo .XML soubory, které mohou
nalezet kazdému obrazku zvlast a obsahuji anotace a ohranic¢ujici ramecky objektt
(téz nazyvané jako “bouding boxes”).

Abychom tyto data spravné pripravili, nabizi se mnoho néastroju a platforem.
Dnes jsou k dispozici spolecnosti, které tuto pripravu udélaji za Vas. Existuji také
nastroje, které vytvori anotaci a labeling plné automaticky. Tyto nastroje funguji
v principu na tom, Ze na nich jiz bézi néjaky nauceny klasifikator nebo detektor
a je aplikovdn na data, kterda mu predate. VSechny tyto vymozenosti jsou vsak

Vv

7.3 AUGMENTACE

Augmentace neboli ¢esky rozsifovani je velmi castd praktika aplikovana na tré-
novaci data a je soucasti pripravy dat. Jak jsme si jiz diive zminili, pro trénovani
je treba velké mnozstvi dat, avsak ne vzdy je spravné mmnozstvi k dispozici. Proto

Nejzakladnéjsimi rozsitovacimi tpravami jsou pootoceni, zrcadleni, preklopeni
a jejich rizné kombinace, ty si Ize prohlédnout na obr. 10. Mezi dalsimi lze zminit
priblizeni, ofiznuti, posun v obraze, interpolaci, kdy po tpravé je obrazek s mistech,
kde neni definovan, vyplnén ¢ernou barvou. Na zavér nelze opomenout Gaussovsky
sum. [33]

Tyto praktiky se pouzivaji pro pripady, kdy je dat dostatek, ale chceme dosah-
nout vétsi presnosti. Pro uvedeni vyznamnosti augmentace zminim piiklad z [33],
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kde trénovany model bez augmentace dosahl presnosti 76 % a model s augmento-
vanymi daty 94.5 %. Lze si tedy udélat obrézek o jeji dulezitosti a vyznamnosti.
Nutno vsak podotknout, ze takovych zlepseni lze dosdhnout pouze, pokud je dat
velmi mélo, pro velké datasety jsou to jednotky procent.
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Obr. 10: Moznosti rozsifeni datové mnoziny [34]

7.4 DOSTUPNE DATASETY

Pokud bychom se chtéli vyhnout potfebé manuialné anotovat data, je mozné
sehnat jiz anotovand data. Velmi casto jsou tyto datové mmnoziny zpoplatnéné,
zvlasté jednd-li se o tizce zamérené odvétvi. Na internetu vsak lze ziskat i mnoho
datovych mnozit bez poplatku. Obecné se jednd o datasety urcené k soutézim,
na kterych se vyhodnocovala kvalita soutéznich klasifikdtord ¢i detektor.

Nyni se podivame na nejpopularnéjsi z nich, jelikoz se s nimi setkd snad kazdy veé-
nujici se problematice neuronovych siti se zamérenim na zpracovani obrazu, tak je
dobré mit alespon povédomi.

Povétsinou se jedna o obecné datasety, pomoci nichz jsou predtrénované sité,
které budeme pouzivat, nebo se s nimi urcité setkime. Poté si priblizime datové
mnoziny vhodné na praci s RZ.

ImageNet

Nejznaméjsi a také asi nejvétsi mnozinou, kterou lze volné ziskat je pravé Image-
net. Jeji pocatky se zacaly psat jiz v roce 2006 a postupné s rostoucim rozvojem
a zdjmem o neuronové sité rostla jeji popularita pro jeji ojedinélost. [35]

Stala se soucasti mnoha soutézi a na jejich datech je natrénovano a predtréno-
vano mnoho neuronovych sitich.
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Je vhodna jak pro rozpoznavani, tak pro detekci. Je tvorena 15 mil. obrazky,
které jsou rozdéleny do 1000 tiid. Data jsou volné dostupna na webu.

Strukturou je zastoupeno mnoho zvirat a tifidové jsou velmi detailné rozdélena,
takze napriklad u psa lze ziskat i plemeno. Celou hierarchii t¥id si lze prohlédnout
zde: https://observablehq.com/@mbostock/imagenet-hierarchy.

Na této datové mnoziné byly predtrénovany sité jako VGG16, VGG19, ResNet50,
Inception nebo Xception pro framework Keras. [36] Tvori tak casto zaklad nové
vznikajicich siti.

coco

Jedna se o druhy nejvétsi, volné dostupny dataset. Nazev vychézejici z Microsoft
Common Objects in Context, proto nékdy téz oznacovan jako MS COCO. Oproti
predchozimu popisovanému obsahuje “pouze” 330 tis. obrazkua, z toho vice jak
220 tis. ma prifazeny label. Obrazky jsou c¢lenény do 80ti kategorii. Celkem bylo
na datasetu vytvoreno vice jak 2,5 mil. labelti. Jedna se o obrazky z kazdodenniho
svéta s vicero objekty v jednom obrazku. [37]

Takovy dataset je pak vhodny, pokud se snazime natrénovat sit s multidetekci.
Také strukturou obrazkt mé pak natrénovany model na této mnoziné vyrazné lepsi
predstavu o redlném svété a mize dosahovat lepsich vysledk.

Dalsi vyhodou tohoto datasetu je, Zze anotované objekty obsahuji také segmen-
tacni informace. To znamen4, ze objekt ma definované krom hrani¢ntho boxu také
presné pixelové ohraniceni.

Na této mnoziné je natrénovan naptiklad i detektor YOLO. Priklad, jak mohou
vypadat anotovana data je znazornén na obr. 11.

Obr. 11: Nahled, jak mohou vypadat data v COCO a jejich segmentace [38].

Ostatni obecné

Mezi dalsi znamé datasety, které jsou volné dostupné a velmi popularni, lze zmi-
nit jesté Openlmages od spolecnosti Google, ktery obsahuje ptiblizné 9 milioni
obrazku [39]. Déle nelze opomenout PASCAL VOC dataset (Visual Object Clas-
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7.5 PLATESMANIA

ses), jez je populdrni u vydani z let 2007 a 2012 a je ¢astym zdkladem mnoha
detektortu (napr. také YOLO) a zakladni baz{ pfi srovnavani.

7.5 PLATESMANIA

Tak jako nékdo sbird zndmky, tak nékdo sbirda snimky RZ a komunita téchto
lidi je pravé na Platesmania. Je zde pres 15 miliont snimkt vozidel se zaméfenim
na registracni znacky. Snimky pochézi z celého svéta, zastihuji i unikatni typy
znacek, které nejsou tak casté, ale presto je mozné se s nimi setkat, proto data
z tohoto serveru jsou vhodna pro potreby projektu.

Ptes sirokou rozmanitost obsahuje také ceské RZ, konkrétné pres 48 tis. snimkii,
které zahrnuji prevazné bézné znacky, ale je zde i nemalé mnozstvi atypickych jako
veteranské, prevozni, sportovni nebo znacky na prani. Snimky pochazi z kamer,
parkovist, zabéra palubnich kamer ¢i vystav nebo zavodu.

Nabizena je dokonce piimo zpoplatnéna verze balickll pro Al, kde je soucasti
i . XML soubor s anotovanymi znackami, avsak bez bounding boxii RZ. Soucasti
anotace je také znacka automobilu, takze je mozné pouzit pro pripadné rozsireni
tento dataset bez vyraznéjsich iprav. Cenoveé se tato varianta pohybuje okolo 60 €
za 50 000 snimki. [40] Pfes svou rozséhlost, obsah ¢eskych RZ a pro nés ¢astecnou
anotaci se jednd o nejlepsi mozny dataset této problematiky.

7.6 KAGGLE - LICENSE PLATES DATASET

Jako alternativu lze brat data na serveru Kaggle, ktery ¢itd 433 snimki vozidel
z redlného svéta. Data jsou anotovana véetné bounding boxtu pres RZ. Anotace je
vSak v souboru . XML a formatu VOC, to vsak neni problém prevést do formétu
YOLO a .txt souboru pomoci néjakého volné dostupného scriptu z GitHubu. [41]

Mnozstvi snimk je vSak v této fazi nedostatecné, ¢asto rizné rozliseni a opaku-
jici se snimky, proto je tento dataset vazné spise alternativou nebo mozny testovaci
dataset nez trénovaci.

7.7 AKADEMICKA PRACE

Podobnou problematikou a ji pridruzenych se zabyvalo jiz nékolik praci, napt.
Be. Aneta Kvapilova se ve své diplomové praci zabyvala sbérem a zpracovanim
sbirky registracnich znacek vozidel.

Pro svou praci poridila témétr 17 000 snimkt a priblizné k 3 453 snimktim pro-
vedla ru¢ni anotaci ve formatu YAML. Snimky jsou ve FHD rozliSeni z redlného
provozu Ceskych silnic. [42] Data z jeji prace jsou k dispozici ke stazeni, proto
budou vyuzita pro tuto praci.
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ZPRACOVANI OBRAZU

TETO kapitole se zaméf{me na zpracovani obrazu modernimi praktikami za po-
v uziti neuronovych siti. Jelikoz se jedné o velmi Sirokou problematiku, rozhodl
jsem se zamérit primarné na detekci, kterou potfebujeme v nasi praci. Dale pak
na OCR (optické rozpozndvani znaki), které potfebujeme na precteni znaku z vy-
znacené oblasti nasim detektorem. Nebude ale v této teoretické ¢dsti blize zkou-
mano, jelikoz je zalozena na obdobném principu jako MNIST ¢teni znaku, ktery
je povazovan jako “Hello World” pro Al. Konkrétni feseni bude vsak popsano
v praktické implementaci v kapitole 9.
Nize si popiseme nejpouzivanéjsi detekéni architekturu YOLO, kterd nachazi své
uplatnéni vsude, kde je tieba rychla detekce.

YOLO

Néazev vychazi jako zkratka ze slov “You Look Only Once” jez doslovné vystihuje
i princip fungovani algoritmu. Na rozdil od jednoduchého algoritmu posuvného
okna (sliding window), ktery rozdéli obraz do nékolik ¢asti a ty ndsledné projdou
detekénim algoritmem, tak YOLO ma pohled na cely obriazek a je na néj algo-
ritmus aplikovan pouze jednou, tim jest vysvétleno odvozeni nizvu. Radf se tak
do kategorie jednofazovych detekénich modelu (stejné jako SSD).

Prvni krok k porozuméni tomu, jak YOLO funguje, je dekédovani vystupu.
Vstupni obrézek je rozdélen do mrizky velikosti S x S bunék. V kazdé takové
butice je predikovino B bounding boxi a C jako pravdépodobnost pfislusnosti
predikované t¥idé (C pocet trid). Kazdy box mé pak paramery:

y = (p,z,y, h,w,c), (4)

kde p je pravdépodobnost predikce umisténi boxu, x a y je absolutni umisténi
stfedu boxu vidi rozméru obrazku (bunce), h a w jsou absolutni rozméry sitky
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a vysky boxu vici obrdazku (burice), ¢ je pak prislusnost tiidé. Velikost vystupniho
vektoru lze pak obecné urcit nasledovné [43]:

y=SxSx(Bx5+0C). (5)

Architektura sité vypadé jako klasickd CNN, véetné konvoluc¢nich operaci a poo-
lingovych vrstev. Na vystupu jsou pak dvé plné propojené vrstvy (dense). Celd
architektura YOLO detektoru je znazornéna na obr. 12. Pro priblizeni pochopeni
toho obrazku, na vstupu se nachdzi obrazek s rozliSenim 448 x 448 px v RGB for-
matu (dimenze 3), kernel je o rozméru 7 X 7 a posuv (stride) je 2, téchto filtra
je tam 64. Co zde neni znazornéno, tak je aktivaéni funkce, ta byva nejcastéji le-
aky ReLu. V dalsim kroku nasleduje aplikace maxpoolingu a vystupem této vrstvy
je tedy upraveny snimek o rozmérech 112 x 112 a dimenze 192 (dimenze 3 ptivod-
niho * 64 filtri). Obdobny postup je pro nasledujici vrstvy. V predposledni vrstve
je tzv. zplosténi (flatten) do vektoru a vystupem je format, ktery byl popsén vyse
jako YOLO vystup. Zde se jednd o mrizku 7 x 7, B = 2, C' = 20, takZe po dosazeni
do vztahu 5 dostdvame ¢islo 30. Nutno také zminit, ze kazda bunka mutze prediko-
vat pouze jeden objekt. Z toho vychézi limitace detekce vicero malych objektu.

n2

\ | SN ——

:N 14l 7 7 7
nz E ><: ><
56 2 b 3
| | 7 7 7

E] 192 256 512 1024 1024 1024 4096 30

Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers  Conn. Layer  Conn. Layer
Tx7x64-52 3x3x192 1x1x128 1x1x256 7 4 1x1x512 1,5 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer 3x3Ix256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x252 2x2-52 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x102452
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x2-5-2

Obr. 12: Architektura sit¢ YOLO [44]

Pro popséani principialni funkénosti detektoru byl vybran nézorny obr. 13, ktery
se také nachazi v oficidlni verzi dokumentu. Vlevo je prvni krok, tim je rozdéleni
do miizky S x S. V dalsim kroku jsou v kazdé bunce predikovany bounding boxy
(pokud obsahuji objekt) s hodnotou pravdépodobnosti. To je vidét v horni ¢asti
uprostied, kdy je zde velké mnozstvi boxt, mira pravdépodobnosti je dana tloust-
kou rdmecku. Pokud bychom si vzali nyni pouze nejvyssi pravdépodobnosti prislus-
nosti dané tiidy a vybarvili celou bunku podle barev piislusici tiidé, dostaneme
obrazek uprostied dole. V poslednim kroku ddme prostiedni obrazky dohromady
a odfiltrujeme boxy takzvanou prahovou hodnotou (treshold), tak aby ndm ztstaly
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pouze ty s nejvyssi pravdépodobnosti. [44] Nyni mame vyfeSenu detekci objektu
a jsme schopni fici, kde se objekt nachazi a jaké prislusi trideé.

Final detections

Class probability map

Obr. 13: Grafické zndzornéni funkénosti YOLO v krocich [44]

YOLO verze

Vyse zminéné principy souvisi s obecnym pristupem tohoto detektoru. V praxi
se vsak vyskytuji pod riznymi verzemi. Obecny piistup je pouzit v 1. verzi.
Vylepseni se tykaji rychlosti a kvality predikce, kdy s vysSimi verzemi prichézi
lepsi vysledky. Je také vylepsena detekce vicero objektii a zvétseni poctu bunék
(napriklad 2. verze mé miizku 13x13). V soucasnosti je mozné se setkat s 5. verzi,
ale ta neni oficidlni, jelikoz kazdy mize architekturu volné upravovat a vydévat.

IoU

Tato zkratka znamena “Intersection over Union” a pro detektor pfi trénovani
to ma vyznam urcovani kvality predikci, kdy se méri velikost prekryti predikova-
ného bounding boxu a anotovaného (oznacovan jako ground truth). Jeji vyjadireni
lze zapsat nasledujicim vztahem:

PNG
, (6)
PUG
kde P znaci predikovany box a G anotovany ground truth box. Je zrejmé, ze ¢im

NI N

vétsi prekryti, tim vice se hodnota IoU blizi ¢islu 1 a model tak funguje 1épe.

IoU =
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mAP

Jedna se o ukazatel kvality detektoru. Vyraz znamena “mean Average Preci-
sion”, tedy prumeérnou presnost. Prubéh je takovy, ze se pro kazdou tfidu méri
AP (Average Precision), jez vyhodnocuje presnost detekce z IoU, kde je nastavena
hranice (nejcastéji 0.5) a pokud je IoU nad touto hranici, je tato detekce jako pozi-
tivni (TP - true positive) a pokud pod, tak jako negativni (false positive). Z téchto
hodnot je vypoctena presnost (precision), dédle je tieba pro AP vypodcist recall, jez
se vypocte z TP a takzvané nesprdavné negativni detekce (FN - false negative).

L TP I — TP 7
preczszon—TP+FP, reca = TPTFN’

pak se AP vypocte ze vztahu nize a z néj pak i mAP:

1 n APZ‘
AP :/ p(r)dr, mAP = , (8)
0 -1

kde funkci je zavislost precision (p) na recall (r) a n je pocet t¥id [45].

OSTATNI

Mezi dalsi detektory se fadi R-CNN a jeho rychlejsi, modernéjsi odvozeniny
FAST R-CNN a FASTER R-CNN, jez se fadi mezi dvoufazové modely zalozené
na klasifikaci. To znamena, ze v prvni fazi dochazi k navrhovani oblasti a klasifikaci
v téchto oblastech, nacez podle vysledku se provede detekce. Ze zastupci jednofa-
zovych modelu jako je YOLO, lze zminit SSD detektor (Single Shot Detector).

Ani jeden z téchto detektort nebude v této praci dale uvazovéan, jen je nezbytné
se o nich zminit. Divody pouziti YOLO vychéazi ze srovnavaci tabulky 3, kde
na zakladé rychlosti je jasné nejrychlejsi a tim paddem nejvhodnéjsi pro pouziti
na mikrokontroléru. [46]

Tab. 3: Srovnani YOLO s jinymi detektory.

Model Dataset mAP | FPS
YOLOvV2 544x544 VOC 2007+2012 | 78.6 40
Tiny YOLOv2 VOC 200742012 57.1 207
YOLO VOC 200742012 63.4 45
SSD500 VOC 200742012 | 76.8 19
Faster R-CNN VGG-16 | VOC 200742012 | 73.2 7
SSD500 COCO 46.5 19
YOLOv2 608x608 COCO 48.1 40
YOLOv3-320 COCO 51.5 45
Tiny YOLOv3 COCO 33.1 220
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iMTO se dostédvdme k praktické implementaci vlastniho feseni a uplatnéni na-
T bytych znalosti, které jsme si priblizili v predchozich kapitolach.

Nyni je nasim tkolem natrénovat vlastni model pro ANPR na datech, jez byla
vybrana v kapitole 7 a zpracovana zpusoby, které popisuje tataz kapitola.

V prvotni fazi nam piijde pouze o detekci RZ v obraze a vratit oblast, v niz se RZ
nachazi. To je dilezité z duvodu rychlosti zpracovani, aby nedochéazelo ke zpraco-
vavani textu volné v obraze. V druhé fazi se budeme snazit ve vyznacené oblasti
najit znaky, které se predaji ve tieti fazi rozpoznavaci znakl. V zavéru se znaky
sefadi v poradi umisténi v obraze a rozpoznany text je mozné predat k dalsimu
zpracovani.

Po Uspésné implementaci se budeme snazit zakomponovat tento ANPR script
na kompaktni zarizeni s podporou kamery, kterym je pro nas v této praci Nvidia
Jetson Nano, jez byla vybrana a popsana v kapitole 5. Poté testovani, optimalizace
a zavéreéné zhodnoceni a prostor pro optimalizaci.

FRAMEWORKY

Nejprve bychom si osvétlili, co to vlastné “framework” je, pomutze nam to chapat
dalsi odstavce. V nasem jazyce hovorime o “aplikac¢nich ramcich” a je to hotova
struktura, kterd ma jiz implementované programy, knihovny a API. Jeji ticel krasné
a presné vystihuje tato véta: ,,Cilem frameworku je prevzeti typickiych problémi
dané oblasti, ¢cimz se usnadni vyvoj tak, aby se ndvrhdri a vijvojari mohli soustredit
pouze na své zaddani.“ [47] Proto i my budeme pouzivat frameworky pfi préci,
nemusime tedy vymyslet jiz vymyslené.

V této praci byl pouzit DarkNet. Jednd se o Open-source framework pro neu-
ronové sité napsan v jazyce C a CUDA, coz je specidlni jazyk pro praci s GPU
a paralelnimi operacemi, to se tedy pfimo vybizi pro pouziti ve spojeni s NS. Je
to také oficialni framework pro praci s YOLO detektorem, je to od stejného vy-
vojare. [48] Déle byl pouzit framework Keras, jehoz autorem je Frangois Chollet,
autor také mnoha publikaci, ze kterych bylo ¢erpano i pro tuto praci. Framework
je napsan v jazyce Python a je tak proto velmi uzivatelsky privétivy a snadno
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pouzitelny. Casto je pravé Keras prvni véci, s kterou se kazdy programéator zaci-
najici s deep learningem setkd. Dnes je Keras jiz soucasti frameworku TensorFlow
od spolecnosti Google.

VYTVARENI ANOTACE A ZPRACOVANI DAT

Pro trénovani detektoru byla vybrana data, kterd bylo mozné ziskat z diplomové
préce [42], kde se autorka zabyvala sbérem dat. Z nasbiraného datasetu bylo vy-
brano 1337 snimkid ve FHD, na nichz se vozidla nachézeji v rozumné vzdalenosti
pro zpracovani a jsou relativné ostie vyfocena. Celkem se na snimcich nachézi
2225 registracnich znacek a maximalni pocet vozidel na snimek je 5. Déle bylo
nutné veskeré snimky zmensit na VGA rozliseni, které je vhodné pro trénovani,
jelikoz pak pro ndsledné nasazeni je toto pravé rozliseni kamery hostitelského za-
fizeni. Data nebyla nikterak augmentovana. Nasledné bylo nutné na zmensenych
snimcich vytvorit anotaci RZ.

Pro manuélni anotaci a vytvareni labelu jsem vybral ndstroj Labellmg (dostupné
z GitHub pod licenci MIT). Jedné se o jednoduchy néstroj napsany v jazyce Py-
thon. Jeho spusténi je tedy mozné primo ze stazeného repositare, kdy staci spustit
soubor “labelimg.py” pomoci python konzole.

Prace je vskutku jednoducha, postaci vybrat slozku s nasim datasetem, vybrat
misto pro ukladani anotaci a také format vystupu. V nasem pripadé, kdy budeme
pracovat s YOLO detektorem, je vhodné zvolit vystupni format YOLO, avSak mo-
derni frameworky, knihovny a nastroje umoznuji apravy a importy napii¢ formaty.
Nevyhodou ovsem je, ze takto musite projit opravdu kazdy obrazek, coz muze byt
zdlouhavé a po chvilce také nezazivné, ale na druhou stranu je zajisténa kvalita
oznacenych dat a také jejich selekce, kdy lze narazit na nevhodny nebo duplicitni
priklad.

Priklad oznacovani a vzhled prostredi si lze prohlédnout na licencovaném obr. 14.

DETEKTOR RZ

Pro detekci RZ z predkladanych snimkd byl pro tuto praci vybran detektor
YOLO, jez byl popsan v kapitole 8. Konkrétnéji se jedna o verzi 3. Vybran byl
z duvodu rozsiteni, podpory pri trénovani a hlavné jeho kvalitu a rychlost. Jiz
v teoretické kapitole si lze vSimnout, Ze dosahuje velmi vysokych rychlosti se za-
chovanim vysoké kvality a je tedy vhodny pro zpracovani obrazu v redlném case
i na méné vykonném zarizeni. Tim je pravé Maix Bit I, na které toto reSeni bude
smérovat, proto je brano porad v ivahu s kompatibilitou, i kdyz v této praci bude
pouzita Nvidia.
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Obr. 14: Vytvoreni labelu registra¢ni znacky v Labellmg s vystupem pro YOLO
na obrazku automobilu [49].

Trénovani detektoru

Pro trénovani byla zvolena cloudova platforma Gradient od spole¢nosti Paper-
space. Jsou nabizeny t¥i druhy predplatného, ja zvolil variantu Developer G1 s ta-
rifem 8 $/mésiéné. Oproti bezplatné varianté je zde moznost vytviret soukromé
projekty, 200 GB tlozisté, emailova podpora a moznost béhu az 5 notebooki. Vse
probiha online v prostredi Jupyter. Jako vypocetni zafizeni si lze vybrat mezi
nékolika instancemi, pro svou praci jsem uznal za vhodnou variantu P4000 se stej-
nojmennym modelem grafické karty od Nvidia s paméti 8 GB GPU a 1792 CUDA
jader, 30 GB RAM a 8-jadrové CPU. Cena béhu této instance je 0.51 $/hod.
Spole¢nost poskytuje 20% slevu pro studenty a vzdélavaci instituce. [50]

Pri snaze zprovoznit virtualni stroj se vsak ukazalo, Ze je tfeba nainstalovat kom-
pletni podporu GPU v podobé cuDNN a dalsitho nastaveni, véetné podpirnych
knihoven. Z toho duvodu bylo snazsi vyuzit vyvojovou platformu Google Colab,
jez pracuje na nadstavbé Jupyter notebooku. Je zde k dispozici free vypocetni
vykon na grafickych kartach Nvidia K80. Zde jiz nebylo tfeba nic doinstalovavat,
vse potTebné bylo k dispozici, postacilo pouze naimportovat. Nutno podotknout,
ze je zde omezeni v podobé doby béhu instance, kterd je 90 minut (mysleno doba
neaktivity) a pak maximalni 12 hodin, po jejichz uplynuti se virtudlni stroj smaze
s veskerymi daty. Z toho divodu byl jako prvni krok napojit Google disk s timto
strojem, na ktery se v pritbéhu trénovani ukladala zalozni data vah kazdych 100 ite-
raci a také kopie celého Jupyter notebooku.

Pted trénovanim bylo nutné stdhnout z GitHubu DarkNet a nastavit kompi-
la¢ni soubor, kde bylo tfeba povolit podporu GPU, CuDNN a OpenCV, poté bylo
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mozné zkompilovat. Déle bylo treba pred trénovanim upravit konfigurac¢ni soubor
zvoleného detektoru, zde bylo potfeba nastavit hodnotu batch, pocet filtra a po-
éet detekénich tiid. Déle bylo nutné nahrat trénovaci data s anotacnimi soubory
do slozky dat primo v DarkNetu.

Nyni jiz bylo vSe pripraveno pro trénovani YOLO detektoru registrac¢nich zna-
¢ek. Spusténi probéhlo s predanim konfigura¢niho souboru a predtrénované CNN
DarkNet53, ktera je volné dostupnd na strankach vyvojare YOLO, néasledujicim
prikazem.

./darknet detector train data/obj.data cfg/yolov3-train.cfg
darknetb3.conv.74 -dont_show

Pri trénovani se zalohy osvédcily, jelikoz je trénovani ¢asové naroc¢né, v tomto
pripadé probihalo pfiblizné 5 hodin a asi hodinu pred koncem se iterace prerusila.
Jelikoz byla k dispozici zdloha, bylo mozné stroj pustit z této zdlohy.

Da se rici, ze to funguje jako nové trénovani, s tim ze jako predtrénovany model
se pouzije ¢astecné natrénovany ze zalohy.

./darknet detector train data/obj.data cfg/yolov3-train.cfg
/content/gdrive/MyDrive/yolo_backup/yolov3-train_last.weights
-dont_show

Po dokonceni trénovani se na Google disku objevi novy soubor s findlni hod-
notou vah, ktery je nasi naucenou siti. Pro otestovani funkcénosti sité je treba
si z DarkNetu vzit konfigura¢ni soubor dané verze s priponou “testing.cfg” a pak
nas soubor s tiidami, jez mame od anotace. Po nac¢teni téchto soubort je mozné de-
tektoru predavat snimky s vozidly. Vytvoreni t¥idy s modelem je volano nasledujici
funkci.

lpd = LPDetector(
pth_weights='yolov3.weights',
pth_cfg='yolov3_testing.cfg',
pth_classes='classes.txt'

)

Piiklad vystupu detektoru je znézornén na obr. 15, kde byli odfiltrovani kandi-
dati s pravdépodobnosti pod 80 %. Na zvolenim piikladu je predikce 98 %, coz lze
pokléddat za velmi kvalitni vysledek.

Detektor méa velmi dobré vysledky pri primém pohledu, horsi je to pti pohledu
z vétsiho thle, kdy predikce klesne az k 50 %, ale i presto je RZ predikovina
na spravném misté. To jest dano charakterem trénovacich dat, kdy jsou prevazné
primé pohledy nebo z malého ihlu. Tento nedostatek by bezesporu vyresila aug-
mentace, kterd by spocivala v prostorovém pootoceni obrazku a tim by tak byl
simulovan pohled ze strany a natrénovat tak model znovu. V této praci vsak bude
déle uvazovan pouze jiz natrénovany model bez augmentace.
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Obr. 15: Aplikace natrénovaného detektoru s vykreslenim detekované ¢asti a pres-
nosti [49].

SEGMENTACE ZNAKU

V tomto kroku mame jiz k dispozici souradnice umisténi RZ na snimku a je treba
jednotlivé znaky na RZ detekovat pro rozpoznavani. Pri této praci byla pouzita
metoda segmentace za pomoci knihovny OpenCV.

Samotné segmentaci predchazel preprocessing s obrazem. Konkrétnéji doslo k pre-
vodu barevného obrazu do stupnu sSedi, jelikoz barvy v tomto pripadé nepotiebu-
jeme a useti{ se Cas na zpracovani. Dale byl aplikovan Gausstv Sum, ktery mé za
efekt snizeni Sumu, a nasledné binarni prevod barev, tak ze na vystupu je pouze
Cernobily obrazek. Takovy vystup je zndzornén na obr. 16. V takovém obrazku
se snadnéji hledaji znaky na zdkladé kontrastu.

Byla zde pouzita funkce na hledani kontur, kterd pravé hleda obrazce, jez maji
stejny barevny zaklad a jsou ohraniceny jinym. Navratem funkce je seznam kandi-
datt (obrazct). Z tohoto seznamu je nutné odfiltrovat kandidéty, jez nejsou znaky
RZ. To je provedeno podminkou, ktera tvotri propustnost na zédkladé vysky kandi-
data ku vysce vyrezu znacky, jelikoz tyto parametry zname z kapitoly 3. Dalsi pod-
minka pro pokrocilou selektivitu je omezeni se na pomér stran znaku, ktera také
muzeme urc¢it z kapitoly 3 a je to priblizné pomér 1 : 1,5.

7 davodu pohledu porizovaného snimku z riznych hla je nutné nastavit vétsi
volnost v propustnosti u podminky tykajici se poméru vysky znaku ku vysce RZ
(vyfezu z obrazku), jelikoz pak je vyfez vySSi a tento pomér se snizuje a pod-
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Obr. 16: Zpracovani v podobé odstranéni sumu a prevodu do ¢erno-bilé [40]

minka by nebyla splnéna a znaky by neprosly selekci. To vSak nepriznivé pusobi
na RZ, které jsou porizené z primého pohledu, pii selekci pak dochézi napiiklad
k propusténi u znaku “0” i vnitfniho kruhu jako samotného znaku a nésledné
k rozpoznani jako “00”, vystup je znazornén na obr. 17. To lze vsak osetrit dalsi
podminkou na umisténi stiedu téchto znakd. Dalsi problém této selekce je pis-
meno “I”, které ma naopak velmi maly pomér stran a tak jej tento selektivni filtr
nepropusti.

Obr. 17: Problém pfi segmentaci [42].

Pro tento ptipad byl hledan kompromis mezi propustnosti pohledu ze strany
a maximalnimu omezeni propustnosti nezaddoucich kontur. ReSenim by mohlo byt
omezeni se pouze na primy pohled, coz se d4 ovlivnit umisténim kamery. Dalsi moz-
nosti je prostorova transformace obrazu, pomoci niz by doslo k “narovnani” RZ
a byla by tak jako z pohledu ptimo. Toto jsou vSak velmi naro¢né operace na vy-
pocetni vykon a pro nasazeni na mikrokontroléru tak neakceptovatelné. Vystup
po spravné segmentaci si lze prohlédnout na obr. 18.

V pokracovani projektu, jez stavi na této praci, tak bude z divodu popsaném
vyse, pouzit detektor na bazi neuronovych siti, jez bude mit za kol vyhledat znaky
v predlozeném vytezu. Pii pouziti akceleratoru bude tento proces tak trvat i kratsi
dobu.
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Obr. 18: Segmentované znaky v oblasti RZ [40]

CTEN{ ZNAKU

V této casti byly vyzkouseny dvé metody. Prvni bylo pouziti open-source engine
Tesseract OCR od spolecnosti Google s obsluhou jazyka Python za pomoci PyTes-
seract knihovny. Tento engine slouzi k prevodu textu v obraze do textové formy
v pocitaci.

Tomuto engine byl preddvan pouze vytez s RZ s odstranénim Sumu a binari-
zaci na ¢erné znaky na bilém pozadi a bez predchozi segmentace znakt. Vysledky
se vsak prilis vzdalovaly od toho, co bylo na snimcich. Vysledky se drobet zlep-
Sily po predani seznamu povolenych znakt enginu, ale i presto se nedalo hovorit
o kvalitnim rozpoznavani. S urcitou presnosti byla rozpoznana ¢isla, pismena témér
viibec. Z toho diivodu nebyl tento engine dale testovan a byla pouzita jind metoda.
Nize znazornéna prace s timto enginem:

import cv2

import pytesseract

pytesseract.pytesseract.tesseract_cmd =
r'C:\Program Files\Tesseract-OCR\tesseract.exe'

img = cv2.imread('canny_edged.jpg') #nacteni vyrezu s upravamsi
custom_config = r'--oem 3 --psm 11 -c

— tessedit_char_whitelist=0123456789ABCDEFHIJKLMNPRSTUVXYZ'
lp = pytesseract.image_to_string(img, config=custom_config)

Druhou metodou bylo rozpoznévani za pomoci rozpoznavace na bazi neuronové
sité. Na GitHubu je k dispozici vahy neuronové sité, jez je natrénovand na sadé
znaku, kde kazdy zastupce obsahuje priblizné 1 000 snimku, jsou bile na ¢erném
pozadi o velikosti 28 x 28 px. Klasifikdtor znaku je na MobileNets architekture
a byla pouzita predtrénovana sit na ImageNet, jez byla popsdna v kapitole 7.
Trénovan byl ve frameworku Keras. [51]

Tomuto klasifikatoru byly pfedavany segmentované znaky jeden za druhym a vy-
sledky jsou velmi dobré. Pokud jsou znaky segmentovany spravné, tak rozpoznani
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probihad s vysokou presnosti. Jediny problém nastival, pokud byl vstupni obra-
zek v nizsim rozliseni a detekovand znacka vzdalenéjsi. Dochazelo pak k zadménam
znaki jako napiiklad “0” a “D”. Tento problém pomohlo vyTesit upscalling vytezu
na konstantni velikost 460 x 130 px. Opét i zde je moznost omezit se pouze na
RZ do urcité vzdalenosti a predejit tak zvysovani rozliSeni a tim zvysSeni ¢asu pro
rozpoznavani. To vSsak bude Teseno az pri aplikaci na konkrétni zafizeni.

5SF 19264

557 19 -
license 0.97

Obr. 19: Findlni vystup po rozpoznani znaku [40]

IMPLEMENTACE NA ZARIZENI

V této podkapitole se budeme zabyvat implementaci scriptu, ktery je schopen
rozpoznavat RZ a byl popsan vyse. Implementace bude proviadéna na Nvidia Jetson
Nano, jez byla popsana v kapitole 5. Budeme se zabyvat od tiplného oziveni zatizeni
a jeho pripravy az po implementaci a nasledné vyuziti kamery a predavani snimkut
na rozgpoznani pro pouziti v redlném case.

Uvedeni do provozu

Pro béhovy systém byl vybran oficialni od Nvidia, jez je stavén na linuxové
distribuci Ubuntu 18.04 a obsahuje rovnou JetPack a dalsi nastroje. Je navic op-
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timalizovan pro béh na tomto zarizeni. Béhem samotného uvadéni do provozu
se nevyskytly problémy, stacilo pouze nasledovat instrukce.

Problémy vsak nastaly pii instalaci knihoven, které jsou nutné pro béh vytvo-
feného scriptu. Konkrétné jsem se potykal s nekompatibilitou verzi jednotlivych
knihoven, které pitisobily problémy jiz pii samotné instalaci, jelikoz jsou zavislé
jedna na druhé. Bylo tedy nutné zajistit kompatibilitu jednotlivych knihoven.
Zasadni podminkou pro vSechny je pritomnost jazyka Python verze 3.6. Cely po-
stup feseni tohoto problému je fesen v navodu prilozeném v priloze. V néasledujicim
seznamu je prehled verzi knihoven, na kterych vse funguje.

SciPy 1.5.4
NumPy 1.19.5
Sklearn 0.24.2

OpenCV 4.5.1
TensorFlow 2.4.0
Keras 2.4.3
MatPlotLib 2.1.1

Daéle bylo nutné se vyvarovat chybam pfi importu knihoven, kdy byly vraceny
hlasky jako “Cannot allocate memory in static TLS block” nebo “Core dumped”.
To se podarilo vyresit umisténim nésledujicich prikazi pred spusténim scriptu
nebo umisténi do bash souboru:

export OPENBLAS CORETYPE=ARMVS
export LD PRELOAD=/usr/lib /aarch64—linux—gnu/libgomp.so.1

V dalsich krocich byla zjistovina vykonnost a prislo se na to, Ze knihovna
OpenCV, jez je defaultné nainstalovana v obraze systému, neni kompilovana s pod-
porou CUDA, kterd zvysSuje vykonost a rychlost za pomoci béhu na GPU. Z toho
divodu nésledovalo stazeni repozitare této knihovny ve verzi 4.5.1 a upraveni bu-
ildu pro podporu CUDA. To vse provedl shell script, jez je také soucast prilohy.
Vse potfebné se nainstalovalo ¢i aktualizovalo bez nutnosti dohledu. Cely tento pro-
ces trval ptiblizné 5 hodin. Poté jiz bylo mozné naimportovat OpenCV s podporou
CUDA.

Pro zajisténi maximalni vykonosti a poskytnuti vykonu pouze pro béhovy script
bylo vypnuto GUI, které se stara o grafické prostiedi systému, takto bylo usetieno
priblizné 300-400 MB RAM, jez mohou byt zasadni u 2GB verze, které jsou vyuzity
na 100 % pri béhu. Takovy stroj pak bez zatizeni zabird priblizné 300 MB RAM
a je nutné obsluhovat jej pouze unixovymi ptikazy z termindlu.

TESTOVANI A SROVNANT{

Script byl dosud provozovan a testovan na osobnim laptopu s CPU Intel i7 8550u
bez dedikované grafické karty, pouze integrované UHD Graphics 620, 16 GB RAM
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a SSD se ¢tenim 3 500 MB/s. Na tomto stroji bylo dosazeno Casu rozpoznani
nejcastéji v rozmezi 600-900 ms, nejlepsi cas az na hranici 580 ms.

Na Nvidia Jetson Nano bylo dosazeno rozpoznavacich ¢ast v rozmezi 2-3 s,
v pruméru vsak 2.34 s pro 12 testovacich snimki a nejlepsi ¢as 2.03 s. Pro stejné
snimky na laptopu bylo dosazeno ¢asu v priméru 658 ms.

Zarizeni bylo opatreno kamerou Logitech ¢270 s rozliSenim 720p a je tedy takto
schopno rozpoznavat v provozu a pracovat s navratovou hodnotou RZ napiiklad
za Ucelem omezené pristupnosti pouze nékterym vozidlim nebo podobné aplikace,
zalozené na tomto principu.

Toto vse vsak s limity a nevyhnutelnymi kompromisy, které je nutné udélat.

Vyplyvaji s omezenim hlu a vzdalenosti pozorovani a byly popsany vyse v této
kapitole.
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ZHODNOCENI VYSLEDKU A SMERY POKRACOVANI
PRACE

AVEREM této préce pFichézi findlni zhodnoceni vysledki. Ukolem bylo sezné-
mit se s umélou inteligenci, se zpracovanim obrazu a dostupnym hardwarem,
ktery tyto AI metody podporuje. Dale bylo zaddnim uréeno pomoci ziskanych
znalosti vytvorit vlastni software, ktery bude zalozen na Al a néasledné jej imple-
mentovat na zarizeni vlastniho vybéru, které bude vychazet z priuzkumu.

ZHODNOCENI DOSAZENYCH VYSLEDKU

Na zakladé prostudovanych teorii a priuzkumu byl vytvoren detekéni algoritmus
RZ, ktery je zalozen na konvoluc¢nich neuronovych siti. Jedna se o detektor
YOLOV3, ktery byl trénovan na Google Colab s vyuzitim GPU na datasetu ¢itajici
1337 snimki, které byly manudlné anotovany a nachazi se v nich celkem 2225 RZ.

V dalsi ¢asti byly v detekované oblasti s RZ segmentovany znaky pomoci OpenCV
knihovny a praktik zpracovani obrazu a nasledné jednotlivé znaky rozpoznavany
pomoci neuronové sité MobileNets na ¢teni znakt. Jedna se o obdobu rozpoznavace
MNIST i se znaky.

Cely tento script byl implementovan na Nvidia Jetson Nano 2 GB, které bylo
pro béh radné pripraveno a optimalizovano pro dosazeni co nejvyssiho mozného
vykonu pro béh scriptu. Nésledné byla opatfena kamerou a je tak schopna béhu
vV provozu.

Pri béhu bylo dosazeno ¢asu rozpoznavani na testovacich snimcich v priameéru
2.34 s, coz je na takové zafizeni s priznivou cenovkou prijatelné. Pro srovnani
kvality s dostupnymi fesenimi by bylo nutné je mit na stejné platformeé, coz nebylo
mozné, protoze vétsina neni schopna béhu na mikrokontrolérech.

Uplnym zévérem jako autor prace hodnotim zkouméni jako zdaiilé, jelikoz zde
na konci prace mam v rukou zarizeni, které je schopno hostit vlastni SW, prijimat
snimky z kamery a vracet vysledky s primérnou odezvou 2.34 s, coz je odezva
pouzitelnd v redlném zafizeni.
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SMERY POKRACOVANI PRACE

P1i této praci byly ovéfeny metody zpracovani obrazu s naslednou implementaci
na dostupny hardware. Byly tak polozeny zdklady pro tspésné rozbéhnuti prvni
faze skolniho projektu, jez bude z této prace vychazet a smérovat tak, aby byly spl-
nény vsechny pozadavky zakaznika, jak byly popsany v kapitole 2 této prace. Bude
tfeba déle rozpracovat a zdokonalit nékteré ¢asti, které byly kompromisem v této
praci, ale umoznil tak vyvinout zdklad projektu, ktery bude nyni optimalizovan
pro pouziti v praxi.

NAVRH NA OPTIMALIZACI PRO POKRACOVANT

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 9, potencidlné nejslabsim ¢lankem tohoto zpra-
covavajiciho fetézce je segmentace znaki, ve kterém by mohla vzniknout chyba.
Proto by dalsi postup v projektu bylo nahradit OpenCV pro segmentaci sofistiko-
vanéjsim detektorem na bazi NS a vysledny SW by mél ziskat jesté vétsi robustnost,
zvysSeni rychlosti a presnosti. Mohlo by to byt opét YOLO, které by hledalo znaky.
To by se dalo spojit rovnou i s klasifikaci znakt, avsak byla by mnohem naro¢néjsi
anotace a pro posouzeni kvality tohoto nadvrhu by bylo nutné porovnat tyto dvé
varianty.

Pro dosazeni vykonu z vybraného zarizeni bylo udélano maximum, dal$i moz-
nosti by bylo pouzit totozné zarizeni s vétsim mnozstvim paméti, konkrétné 4 GB

RAM.
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Kédy ANPR script a dalsi v repozitafi projektu BP

Shell script script na kompilaci OpenCV v repozitarii projektu BP
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PRILOHA

Datasety veskeré pouzité datasety na Google Disku
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Navod sada instrukci na zprovoznéni knihoven na GitLabu projektu BP
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