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Abstrakt

W publikacji opisano kolejne etapy tworzenia aplikacji do automatycznego roz-
poznawania tablic rejestracyjnych i identyfikacji numeréw pojazdéw z wyko-
rzystaniem sieci neuronowych i podejscia Deep Learning, poczawszy od przy-
gotowania danych do trenowania, a skonczywszy na testowaniu skuteczno$ci
dzialania. Do implementacji mechanizmu detekc;ji tablic rejestracyjnych zostat
wykorzystany model sieci EfficientDet, a do optycznego rozpoznawania nume-
réw identyfikacyjnych na wykrytych tablicach biblioteki Pytesseract oraz
OpenCV. Weryfikacja skutecznos$ci dziatania aplikacji dotyczyta oceny popraw-
nosci detekcji tablic rejestracyjnych oraz rozpoznania numeréw identyfikacyj-
nych. Podstawowymi kryteriami oceny byly powszechnie uzywane w takich za-
stosowaniach miary: dokladno$¢, precyzja, czuto§¢. Przeprowadzone testy
pozwolity ustali¢ optymalne warto$ci parametréow dla procesu detekcji tablic
(warto$ci hiperparametrow, czyli rozmiar sieci, liczba krokdw, liczba epok,
wagi, wspdtczynnik uczenia, rozmiar paczki danych podczas trenowania oraz
warto$¢ progu podczas weryfikacji dzialania), a takze dla procesu rozpoznawa-
nia numeréw (zachowanie lub usuwanie pikseli stykajacych si¢ z granica wycig-
tego obrazu, wartosci parametréw filtra bilateralnego, operacji progowania).
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1. Wstep

Uczenie maszynowe to w ostatnich latach preznie rozwijajaca si¢ dziedzina infor-
matyki. Dostarcza ona odpowiednich narzedzi do automatyzacji zadan powigzanych
z analiza danych. Pewne czynnosci z naszego codziennego zycia, ktore dotychczas
byly wykonywane przez ludzi, ze wzgledu na wezeéniej nieosiggalny poziom precy-
zji przez systemy komputerowe, staja si¢ obiektem zainteresowan i wyzwaniem dla
programistow. Jednym z takich obszaréw jest system monitoringu. Zamiast pracow-
nikow monitorujacych obraz wyswietlany przez kamery, wystarczy oprogramowa-
nie analizujace strumien wideo pod katem interesujacych uzytkownika informacji.

System taki mogtby znalez¢ zastosowanie przy monitorowaniu ruchu samocho-
dowego w obrebie chronionego obiektu lub — w potaczeniu z systemem kontroli do-
stepu — udzielaniu dostepu do nadzorowanego obszaru. Elementem koniecznym do
realizacji jest jednak automatyczna detekcja tablic rejestracyjnych i rozpoznawanie
na nich numerow identyfikacyjnych pojazdow (Automatic License Plate Recogni-
tion; ALPR). Zadanie to typowo dzielone jest na cztery czesci, tworzace razem ca-
losciowe oprogramowanie: detekcja pojazdu, detekcja tablicy rejestracyjnej, seg-
mentacja znakdw i rozpoznawanie znakoéw. Dla uproszczenia dwa ostatnie zadania
moga zosta¢ okreslone jako optyczne rozpoznawanie znakow (Optical Character
Recognition; OCR).

Dostgpnych jest wiele rozwigzan korzystajacych z konwolucyjnych sieci neuro-
nowych [1] do detekcji tablic rejestracyjnych. W publikacji [2] autorzy do wykrycia
pojazdu uzywajg sieci YOLOV2 [3]. Nastepnie dla kazdego obszaru detekcji propo-
nowana sie¢ wykrywania obiektow ptaskich wypaczonych (WPOD-NET [2]) wy-
szukuje tablice rejestracyjna i cofa jedna z transformacji wspotrzednych, umozliwia-
jac wyprostowanie obszaru tablicy do prostokata przypominajgcego widok od
frontu. Te pozytywne i skorygowane detekcje sg przesytane do sieci OCR w celu
ostatecznego rozpoznania znakow. Na 5 roznych zbiorach danych osiagneli oni do-
ktadno$¢ na poziomie 89,33-82,98% (zaleznie od wykorzystania danych wygenero-
wanych sztucznie i pominigcia etapu przeksztalcenia tablicy) [2].

Jednym z komercyjnie dostepnych na rynku rozwigzan jest narzedzie Amazon
Rekognition [4]. Jest to oprogramowanie do analizy zdje¢ i wideo wykorzystujace

uczenie maszynowe. Umozliwia ono detekcje obiektow, ludzi, czynnosci czy tekstu.
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Jego dziatanie zapewnia, ale nie ogranicza si¢ do detekcji i rozpoznawania tablic
rejestracyjnych. W testach na 5 réznych zbiorach danych tablic rejestracyjnych
oprogramowanie osiggneto srednig doktadnos¢é wynoszaca 56,60%, majac problemy
z wykrywaniem i odczytywaniem tablic z dalekiej odlegtosci [2].

Innowacyjnym podej$ciem wykazali si¢ autorzy [5], ktorzy stworzyli oprogra-
mowanie bedace w stanie rozpoznaé i odczytac tablice rejestracyjne na podstawie
ich tta, w czasie rzeczywistym. Podzielili oni zadanie ALPR na kolejne kroki: detek-
cje samochodu, detekcje tablicy i klasyfikacje jej tta oraz symultaniczne wykrycie
i rozpoznanie znakow tablicy, przez wezytanie znalezionego obszaru tablicy do sieci,
dzieki czemu mogli poming¢ zadanie segmentacji znakow.

Autorzy wykorzystali modele inspirowane konwolucyjng siecig neuronowg
YOLO (You Only Look Once), takie jak YOLOV2 [3], Fast-YOLOvV2 [6] oraz CR-
NET [7] do rozpoznawania znakow. Dla kazdego kroku zadania ALPR wytrenowali
oni pojedynczg sie¢ na zdj¢ciach z osmiu réznych, publicznie dostepnych zbiorow
danych, by uzyskac¢ jak najwickszy przekrdj zréznicowanych tablic (z r6znych ob-
szaréw $wiata). Dzieki dodaniu do kroku detekcji tablicy klasyfikacje jej tta jako
jedna z predefiniowanych klas (Ameryka, Brazylia, Chiny, Europa, Taiwan) mogli
oni bez znacznego zwigkszenia kosztow zastosowac do zadania rozpoznania znakow
specyficzne podejscie dla kazdego z regiondw, bioragc pod uwage wzorce tablic ob-
owigzujace w danym obszarze. W testach na oSmiu zbiorach danych uzyskali oni
srednig doktadno$¢ na poziomie 96,9%. Komercyjne systemy, z ktérymi autorzy po-
rownywali swoje oprogramowanie osiagnety nastepujacy sredni poziom doktadno-
$ci: Sightound — 87,8% 1 OpenAPLR — 90,7%.

2. Architektura systemu

Architektura oprogramowania ALPR zostata przedstawiona przy uzyciu modelu
koncepcyjnego, ktory definiuje jego strukture i zachowanie. Rysunek 1 przedstawia
projekt architektury programu automatycznej detekcji i rozpoznawania tablic reje-
stracyjnych. Program ALPR jest aplikacja, ktora odczytuje i przetwarza obraz wideo
z widocznym wjazdem do obszaru monitorowanego oraz zapisuje przetworzony

film, rejestr i obszerne podsumowanie przeprowadzonej analizy.
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Rysunek 1. Projekt architektury oprogramowania

Glownym celem programu do detekcji i rozpoznawania tablic rejestracyjnych ALPR
jest uzyskanie informacji o pojazdach w odniesieniu do ich numeréw rejestracyj-
nych. Dzigki tym informacjom mozemy zarzadza¢ udzielaniem dostepu do stref
chronionych. Kamera, ktérej obraz wideo podlega analizie, jest umieszczona tak,
aby uzyska¢ wyrazny widok przedniej tablicy rejestracyjnej. Filmy sg przechwyty-
wane i przechowywane w repozytorium. Po rozpoznaniu tablicy i identyfikacji nu-
merow rejestracyjnych sa one nanoszone na wejsciowy film. Kolejne kroki dziatania
programu zostaty pokazane na rysunku 1:

1) Film jest wczytywany do systemu.

i)  Oprogramowanie znajduje tablicg¢ rejestracyjna, przetwarza wykryty ob-
raz, odczytuje numer rejestracyjny pojazdu i sprawdza czy jest on na liscie
referencyjnej. Operacje powtarzane sg dla kazdej kolejnej klatki wideo.

iii) W momencie braku kolejnej klatki do przetworzenia, program konczy
swoje dziatanie. Udostepniane sg: film z naniesionymi, uprzednio odczy-
tanymi numerami rejestracyjnymi, rejestr oraz podsumowanie przeprowa-

dzonej analizy.

10



System automatycznej detekcji tablic rejestracyjnych i identyfikacji numerow po-
Jjazdow wykorzystujqcy sieci neuronowe

Stworzone do detekc;ji tablic oprogramowanie ALPR wykorzystuje sieci neuronowe
1 podejscie znane jako Deep Learning [8]. Istnieje wiele modeli sieci neuronowych
wykorzystujgcych technike Deep Lerning, tu zostat wybrany model EfficientDet [9],
ktory cechuje sie skalowalng architektura do detekcji. W poréwnaniu do innych mo-
deli do detekcji zapewnia on zarowno wyzsza doktadnos¢, jak i lepszg wydajnosé,
jednoczesnie biorac pod uwagg szerokie spektrum ograniczen zasobow.

Model EfficientDet sktada si¢ z trzech gléwnych elementow: sieci szkieletowe;j
EfficientNet [10], warstwy fuzji tzw. BiFPN (Weighted Bi-directional Feature Pyr-
amid Network) oraz gtowy — rysunek 2.

Pz/8 oo—

P4 BiFPN Layer

P1/2
Input

EfficientNet backbone

Rysunek 2. Architektura EfficientDet [9]

Projektujac architekture EfficientDet autorzy wykorzystali jako sie¢ szkieletowg Ef-
ficientNet wytrenowang na zbiorze danych ImageNet [11]. Sie¢ ta osiaga lepsze wy-
niki na wzorcowym zbiorze danych klasyfikacyjnym ImageNet wzgledem innych
szkieletow o tej samej lub wigkszej liczbie parametrow i operacji zmiennoprzecin-
kowych na sekundg (floating point operations per second, FLOPS). Kolejna czgscia
architektury jest warstwa fuzji, czyli w tym przypadku BiFPN, ktory jest zoptymali-
zowang wersja klasycznego tzw. FPN (Feature Pyramid Network) odpowiedzial-
nego za wieloskalowg fuzje cech. Istotnym usprawnieniem wzgledem innych sieci
do detekeji jest nowa metoda skalowania. Parametr ¢ jest glownym wspotczynni-
kiem identyfikujagcym rodzaj modelu z rodziny EfficientDet i jest uzywany do row-
nomiernego skalowania szerokosci, gltebokosci (szkieletu), rozdzielczosci (wejscia)

oraz liczby warstw i filtrow wyjsciowych BiFPN. Wraz ze wzrostem parametru
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¢ rosnie liczba parametréw modelu i operacji zmiennoprzecinkowych na sekunde,

przy jednoczesnym zwickszaniu si¢ wspotczynnika precyzji.
3. Implementacja
3.1. Wybor narzedzi i Srodowiska wykonawczego

Do uruchamiania, implementacji i testowania oprogramowania zostat wybrany jezyk
Python i $rodowisko Jupyter [12] dostarczane i obslugiwane przez Google — Google
Colaboratory (Colab). Jest to srodowisko wzglednie proste w obstudze, niezalezne
od konkretnej platformy (dostgp do swoich notebookdéw uzyskujemy przez przegla-
darke, na kazdym systemie bedzie dziatat tak samo) i bezptatne. Umozliwia ono
prace z procesorami CPU (Central Processing Unit), uktadami graficznymi GPU
(Graphical Processing Unit) oraz procesorami TPU (Tensor Processing Unit). Jed-
nak ze wzgledu na ograniczone zasoby w §rodowisku wykonawczym Colab, model
sieci neuronowej uzytej w oprogramowaniu ALPR byl trenowany na zewnetrznym
serwerze, na ktérym dostgpne byty dwa uktady GPU GeForce RTX 2080 Ti.
Ponadto do wizualizacji procesu trenowania sieci neuronowych zostato uzyte na-
rzgdzie Tensorboard [13], ktore daje mozliwos$¢ Sledzenia na biezaco takich wskaz-
nikéw jak doktadnos$¢ i strata, przegladania histogramow wag, bledow systematycz-

nych czy wizualizacji wykresu modelu.
3.2. Przygotowanie danych treningowych

Ze wzgledu na czasochtonnos$¢ procesu przygotowania danych, proces ten zostat za-
utomatyzowany, dzieki czemu w kazdej chwili tatwo powigkszy¢ zbior danych. Au-
tomatyzacja przygotowania danych treningowych polegata na wykorzystaniu dodat-
kowego oprogramowania, ktore pozwolilo na otrzymanie zdje¢ z wyodrgbnionymi
pojazdami i zaznaczonymi na nich wspétrzednymi tablic rejestracyjnych. Pierwotny
zbidr danych sktadat si¢ z 884 zdje¢. Na kazdym ze zdjg¢ widoczny jest co najmnie;j
jeden samochdd z przednia tablica rejestracyjna. Z uwagi na fakt, ze dostepne algo-
rytmy do wykrywania tablic rejestracyjnych nie byty w stanie wykry¢ tablicy na pet-
nym zdj¢ciu, zdecydowano si¢ na zastosowanie algorytmu do detekcji samochodu
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by wygenerowac zdjgcia, na ktorych wykrycie tablicy bedzie juz mozliwe. Danymi
wejsciowymi do algorytmu detekcji samochodu byto 884 zdjeé, ktore tworzyty 442
pary poklatkowych zdje¢ (rysunek 3).
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Rysunek 3. Para poklatkowych zdje¢ wezytanych do algorytmu detekcji pojazdu
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Rysunek 4. Wizualizacja operacji przeprowadzonych na zdjeciach w procesie przygotowaw-
czym: (a) — bezwzgledna roznica pikseli pomigdzy macierzami wezytanych zdjec, (b) — ope-

racja progowania, (c) — otwarcie morfologiczne, (d) — zamkniecie morfologiczne
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Algorytm wezytywat dwa nastepujace po sobie zdjecia, konwertowat przestrzen ko-
lorow obu zdje¢ z RGB na czarno-bialg i wyswietlat bezwzglednag réznice pomiedzy
pikselami dwoch macierzy zdjeé¢ (rysunek 4 (a)).

W nastepnym krokiem bylo progowanie (thresholding). Dla kazdego piksela za-
stosowana zostala ta sama warto$¢ progowa — jezeli wartos¢ piksela byta mniejsza
od progu, to zostata ona ustawiona na 0, w przeciwnym razie warto$¢ zostata zmie-
niona na maksymalna (rysunek 4(b)).

Nastepnie algorytm wykonat przeksztatcenia morfologiczne: otwarcie, by po-
zby¢ si¢ szumu ze zdjecia (rysunek 4 (c)), oraz zamkniecie by wypehi¢ niewielkie
puste przestrzenie wewnatrz obiektow na pierwszym planie (rysunek 4 (d)).

Na tak przygotowanym zdj¢ciu algorytm nakreslit krzywa taczaca wszystkie cia-
gle punkty majace ten sam kolor, czyli kontur naszego samochodu. Po uzyskaniu
konturu wokot niego narysowany zostat prostokat o wspotrzednych dobranych tak,
by prostokat calkowicie obejmowat kontur. W celu uzyskania pewnosci, ze caty sa-
mochod (a przynajmniej cala tablica rejestracyjna) znalazt si¢ na docelowym zdje-
ciu, wezesniej uzyskany prostokat zostal rozszerzony o statg warto$¢ i tak uzyskane

zdjecie (rysunek 5) bylo zapisywane do pliku z opracowanymi samochodami.
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Rysunek 5. Zdj¢cie wyjsciowe z algorytmu do detekcji pojazdow
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Wyzej opisany algorytm ze zdje¢ 442 samochodow utworzyt 433 pliki wyjsciowe,
co oznacza, ze 9 samochodow nie zostato rozpoznanych. Po weryfikacji i usuni¢ciu
zdje¢ btednie oznaczonych, pozostato 428 zdje¢ poprawnie wykrytych samochodow.

Tak przygotowane zdj¢cia zostaty podane jako dane wejsciowe do wstgpnie wy-
trenowanego modelu WPOD-NET [2] do detekcji tablic rejestracyjnych, ktory jako
dane wyjsciowe zwrocit zdjgcia znalezionych tablic (rysunek 6) i ich koordynaty.
Z 428 zdje¢ z rejestracjami, model zwrécit 392 zdjecia. Po weryfikacji 1 usunigciu
btednie wykrytych tablic, pozostaty 362 zdjecia z poprawnie wykrytymi tablicami

rejestracyjnymi.

Rysunek 6. Tablica rejestracyjna wykryta przez model WPOD-NET

Ostatnim krokiem byto odczytanie tekstu ze zdje¢ tablic rejestracyjnych. Do tego
zadania zostal wykorzystany wstepnie wytrenowany model MobileNets [14]. Model
MobileNets to architektura konwolucyjnej sieci neuronowej o niewielkim rozmia-
rze, duzej szybkosci i wysokiej doktadnosci, zaprojektowana z mysla o aplikacjach
mobilnych [14].

Ostatecznie model odczytal 167 rejestracji o dlugosci siedmiu znakow, ale po
sprawdzeniu i odrzuceniu blednie odczytanych znakow zostato 71 tablic odczy-
tanych poprawnie. Do tzw. podstawowej prawdy (ground truth) wygenerowanej
automatycznie, zostaty dodane i oznaczone r¢cznie pozostate dane czyli te, ktore nie
zostaty poprawnie sklasyfikowane w opisanym procesie. Tak przygotowane dane
postuzyty pdzniej do wytrenowania modelu do detekcji tablic i do fazy testow.

Na p6zniejszym etapie tj. po pierwszych probach treningu z danymi opisanymi
powyzej, ale przed pierwszym treningiem opisanym w tabeli 1, do zbioru danych
treningowych zostato dotaczonych jeszcze 200 zdjg¢ bez widocznych tablic rejestra-
cyjnych, ktére nie wymagaty zadnego dodatkowego przygotowania.
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3.3. Budowanie modelu sieci neuronowej do detekcji tablic rejestracyjnych

Po przygotowaniu danych treningowych i walidacyjnych, opcjonalnym (w przy-
padku braku przyjmowane sg wartosci domyslne) skonfigurowaniu hiperparame-
trow: rozmiar sieci, liczba krokow, liczba epok, wagi, wspdlczynnik uczenia oraz
rozmiar paczki danych i pobraniu wag wytrenowanych wcze$niej modeli (wagi sieci
EfficientNet wytrenowanej na zbiorze danych ImageNet [11] oraz wagi sieci Effi-
cientDet wytrenowanej na zbiorze danych COCO [15]) zostal rozpoczety trening
poprzez uruchomienie skryptu treningowego train.py [16]. Do skryptu przekazane
zostaly nastepujace parametry: =0, liczba krokéw=1000, a liczba epok=50. Zmien-
nymi parametrami przy dostrajaniu modelu (fine-tuning) byty wagi, wspotczynnik
uczenia oraz rozmiar paczki danych.

Podczas treningu punkty kontrolne modelu po przejsciu kolejnej epoki i logi
z treningu byly automatycznie zapisywane. Trening zaleznie od ustawionego roz-
miaru paczki danych konczyt si¢ po $rednio 8,5 godziny (dla rozmiaru paczki danych
ustawionego na 8) lub po 4,5 godziny (dla rozmiaru paczki danych ustawionego na
4). Dane treningowe dla pierwszego treningu to 397 zdje¢ z widoczng przednig ta-
blica rejestracyjng i dwie klasy detekcji: O: ,,brak tablicy”, 1: ,tablica”. Dane wali-
dacyjne to: 36 zdje¢ z widoczng przednig tablica rejestracyjng i dwie klasy detekcji:
0: ,,brak tablicy”, 1: ,tablica”. Zmiany w danych zostaty wyszczegodlnione w tabeli
1. Po zmianach w danych kazdy kolejny trening dziedziczyt zmiany z treningu po-
przedniego, kolejne zmiany sumuja si¢ ze zmianami z poprzedniego treningu (chyba,
ze zostato wyszczegolnione inaczej).

Wykresy przedstawione na rysunkach 7-11 obrazujg zmiany warto$ci podstawo-
wych parametréw charakteryzujacych jako$¢ procesu trenowania.

Rysunek 7 prezentuje warto$¢ parametru sredniej ze srednich precyzji (Mean ave-
rage precision, mAP).

Rysunki 819 oraz 101 11 prezentujg wartosci funkcji strat (ogolnej i regresji) dla
danych treningowych (rysunek 8 i 9) i walidacyjnych (rysunek 101 11).
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Tabela 1. Podsumowanie przeprowadzonych treningéw

. .. Rozmiar
DUl e bomthons k. U oG any g
g y g danych
06.04.2021  Imagenet 0,001 8 -
08.04.2021  Epoka 26 z 06.04.2021 0,001 8 -
Dodano 9 zdje¢¢ do zdje¢ tre-
ningowych bez widocznej ta-
19.05.2021  ImageNet 0,001 8 blicy rejestracyjnej.
Klasa detekeji zmieniona na:
0: ‘tablica’
20.05.2021  Epoka 46 z 19.05.2021 0,0001 4 -
20.05.2021 v2 Epoka 46 z 19.05.2021 0,0005 4 -
Dodano 90 pustych zdje¢ tre-
ningowych bez widocznej ta-
blicy rejestracyjne;.
21.05.2021  Epoka 46 z 19.05.2021 0,0001 8
Dodano 12 pustych zdje¢ wa-
lidacyjnych bez widocznej ta-
blicy rejestracyjne;j.
22.05.2021  Epoka 47 z 19.05.2021 0,0001 8 -
23.05.2021 ImageNet 0,001 8 -
24.05.2021  Epoka 44 z23.05.2021 0,0001 8 -
28.05.2021  ImageNet 0,001 8 Usunigto puste zdjgcia ze
zbioru zdje¢ treningowych.
29.052021  ImageNet 0,001 g  Usunicto puste zdjgcia ze

zbioru zdje¢¢ walidacyjnych
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Rysunek 7. Wartosci parametru $redniej ze $rednich precyzji dla wybranych treningow.
Najwyzsze wartosci: 06.04.2021: 54%, 22.05.2021: 49%, 23.05.2021: 56%, 24.05.2021:
51%, 29.05.2021: 56%.
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Rysunek 8. Wartosci funkcji straty dla zadania regresji dla wybranych treningéw. Wartosci
dla epok z najwyzszym mAP: 06.04.2021: 0.43, 22.05.2021: 0.22, 23.05.2021: 0.37,
24.05.2021: 0.2, 29.05.2021: 0.42.
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Rysunek 9. Wartosci funkcji straty dla wybranych treningéw. Wartosci dla epok z najwyz-
szym mAP: 06.04.2021: 0.47, 22.05.2021: 0.24, 23.05.2021: 0.40, 24.05.2021: 0.21,
29.05.2021: 0.44.

18



System automatycznej detekcji tablic rejestracyjnych i identyfikacji numerow po-
Jazdow wykorzystujqcy sieci neuronowe

.epoch_val regression_loss epoch_val_regression_loss
. tag: epoch_val_regression_loss tag: epoch_val_regression_loss () 2021-04-06
08
08 2021-05-22
05 s () 2021-0523
O 20210524
() 2021-0529
02 02
| [
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 D 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Rysunek 10. Wartosci funkcji straty dla zadania regresji, dla zbioru walidacyjnego, dla wy-
branych treningdw. Wartos$ci dla epok z najwyzszym mAP: 06.04.2021: 0.2, 22.05.2021:
0.17, 23.05.2021: 0.11, 24.05.2021: 0.16, 29.05.2021: 0.39.
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Rysunek 11. Warto$ci funkcji straty dla zbioru walidacyjnego, dla wybranych treningow.
Wartosci dla epok z najwyzszym mAP: 06.04.2021: 0.35, 22.05.2021: 0.44, 23.05.2021:
0.16, 24.05.2021: 0.36, 29.05.2021: 0.59.

3.4. Opis wykorzystanego systemu optycznego rozpoznawania znakow
(OCR) i zastosowanych usprawnien

Do optycznego rozpoznawania tekstu zostalo wykorzystane narzedzie Pytesseract
[17] i silnik Tesseract [18]. Danymi wejsciowymi algorytmu byla tablica rejestra-
cyjna wykryta przez sie¢ do detekcji — rysunek 12 (a). Przed odczytaniem tekstu
z obrazu zostat zastosowany szereg operacji, majacych na celu usprawnienie dziata-

nia sieci do odczytania znakow.
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Rysunek 12. Wizualizacja operacji przeprowadzonych na zdjeciach tablic rejestracyjnych:

(a) — zdjecie wejsciowe, (b) — zmieniona przestrzen kolorow, (c) — natozenie filtra bilateral-
nego, (d) — operacja progowania

W pierwszym kroku przestrzen koloréw zdjecia zostala przekonwertowana z barw RGB
na barwy czarno-biate i przy pomocy metody skimage.segmentation.clear border
[19] zostaty usuniete piksele z pierwszego planu, ktore dotykaty granicy wycietego
obrazu — rysunek 12 (b).

Kolejnym etapem przygotowania tablicy do etapu identyfikacji znakéw byto za-
stosowanie filtru bilateralnego — rysunek 12 (c). Zastepuje on intensywno$¢ kazdego
piksela $rednig wazong warto$cig intensywnosci z pobliskich pikseli, co ma na celu
redukcje szumow przy zachowaniu krawedzi obrazu.

W ostatnim kroku przygotowawczym zostato wykorzystane progowanie. Dla
kazdego piksela zostala zastosowana ta sama warto$¢ progowa, jezeli wartos¢ pik-
sela byta mniejsza od progu, to zostata ona ustawiona na 0, w przeciwnym razie
warto$¢ zostata zmieniona na maksymalng — rysunek 12 (d).

Tak przygotowany obraz byl gotowy do préby odczytania tekstu. Po okresleniu
parametru metody segmentacji stron (Page Segmentation Method, PSM) z jakim be-
dzie dziatal Pytesseract na 7, czyli ,,traktuj obraz jako pojedyncza linie tekstu”, zo-
staly wykonane operacje odczytywania znakow za pomocg metody image to string.
W celu ujednolicenia wynikow, tekst otrzymany na wyjsciu zostat przefiltrowany
przez listg alfanumeryczng w celu pozbycia si¢ znakéw powszechnie niewyste-
pujacych na polskich tablicach rejestracyjnych. W przypadku gdy metoda

image to_string nic nie zwrocita lub zwrdcony tekst mial wiecej niz 7 znakow, badz
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mniej niz 4, przygotowane wczesniej zdjecie tablicy bylo przycinane z kazdej strony
1 ponownie byta wykonywana na nim operacja optycznego rozpoznawania znakow.
Gdy po kilkukrotnym wykadrowaniu odczytany tekst nadal nie spetniat powyzszego
warunku, proba odczytania tekstu byta konczona.

W celu przetwarzania strumienia wideo zostata uzyta biblioteka OpenCV [20],
ktora oferuje rozne funkcje do operacji na obrazie i wideo. Dzigki OpenCV mozna
przechwytywa¢ wideo z kamery i wykonywa¢ wymagane operacje na poszczegol-
nych klatkach filmu. Uruchamiajac skrypt main.py uzytkownik podaje trzy argu-
menty: Sciezke do pliku wideo wejsciowego, Sciezke do zapisu filmu wyjéciowego
oraz §ciezke do pliku referencyjnego z wypisanymi tablicami, uprawnionymi do
znajdowania si¢ w strefie monitorowane;.

Praca na filmie wideo, sprowadza si¢ do pracy na pojedynczych, poklatkowych
obrazach wedlug algorytmu zobrazowanego na rysunku 1. Na kazdej klatce jest wy-
szukiwana tablica rejestracyjna, i w przypadku znalezienia jej przez model do detek-
cji, jest ona oznaczana ramka. Taki wycinek trafia do skryptu do rozpoznawania zna-
kéw. Cheac zapewnic, aby tekst wyswietlany na wideo byt jak najbardziej zblizony
do stanu rzeczywistego, ze wszystkich odczytanych sekwencji znakéw dla jednego
przejezdzajacego samochodu (liczba klatek z wykrytg tablicg rbwna probie odczyta-
nia tekstu) wyciagana jest mediana przy uzyciu metody levenshtein.median [21]. In-
formacja o tym konsensusowym wyniku zostaje naniesiona na obraz (rysunek 13).

W przypadku odczytania niewystarczajacej liczby numeroéw rejestracyjnych dla
jednego samochodu, wynik OCR nie jest wy$wietlany na wideo, ze wzgledu na duze
prawdopodobienstwo blednego odczytu.

Przetworzenie catego filmu wej$ciowego przez skrypt powoduje zapisanie pliku
wyjsciowego wideo w miejscu wezesniej wskazanym przez uzytkownika przy uru-
chamianiu skryptu. W tym samym miejscu zapisywane sg rowniez dwa pliki z da-
nymi wygenerowanymi podczas dzialania skryptu. W pierwszym (data.json) znaj-
duje sie rejestr z datg i godzing przejazdu samochodu oraz mediang z odczytanych
tablic dla danego przejazdu. Drugi plik z podsumowaniem (summary.log) dostarcza
wigkszej ilosci informacji. Po skonczonej analizie wideo uzytkownik moze odczy-
tac: Sciezke pliku wejsciowego, $ciezke zapisu pliku wyjsciowego, date i godzing
poczatku analizy, Sciezke pliku referencyjnego z wypisanymi tablicami rejestracyj-
nymi i wypisane zestawy odczytanych rejestracji. Jeden zestaw odpowiada jednemu
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samochodowi, ktory przejechal przed kamera. Zawiera on informacje o wszystkich
odczytanych rejestracjach, wyznaczonej z nich medianie i tablicy z listy referencyj-
nej, do ktorej dopasowano odczytany tekst.

Rozpaznany numer rejestracyiny pojazdu

Rysunek 13. Przyktadowa klatka z filmu wyj$ciowego
4. Wyniki

Ze wzgledu na dwuetapowe dziatanie aplikacji tj. poczatkowa detekcja tablicy i po6z-
niejsze wezytanie znalezionego wycinka do silnika OCR, zaprojektowane i przepro-
wadzone zostaly oddzielne testy do oceny dziatania modelu do detekcji i do ewalu-
acji dziatania silnika Tesseract [18] na przygotowanych wycinkach.

4.1. Testy funkcjonalne procesu detekcji tablic rejestracyjnych

Testy zostaly przeprowadzone dla okreslonych treningdw (i ich danego punktu kon-
trolnego, czyli wag z danej epoki), ktore zostaty wybrane sposrod wszystkich trenin-
gow na podstawie wysokiego parametru mAP. Do skryptu zostaty po kolei wczytane
93 zdjecia testowe, nie widziane wczesniej przez model podczas treningu. Przy roz-
nych ustawieniach progu (threshold) zostata na nich zastosowana operacja detekcji
tablicy. W zbiorze zdje¢ testowane byty 82 obrazy przedstawiajace samochdd od
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przodu z widoczng tablicg rejestracyjna, znajdujacy sie¢ w rdznej odleglosci od ka-
mery i 11 zdje¢ bez widocznej na nich tablicy rejestracyjne;.

Celem przeprowadzonych testow byto wybranie najlepszego modelu do detekcji
tablic rejestracyjnych sposrod wybranych, wytrenowanych wcze$niej modeli. Testo-
wanymi miarami byty:

e Doktadno$é¢, wyrazajgca stosunek prawidtowych wynikéw do catosci zbioru

danych. Prawidtowymi wynikami sg: detekcja tablicy w przypadku zdjgcia
z widoczng tablica rejestracyjng oraz jej brak, w przypadku zdjecia bez do-
strzegalnej tablicy.

e Precyzja, wyznaczajaca udzial poprawnie pozytywnych préb w zbiorze
wszystkich detekcji. Oznacza ona liczbe poprawnie wykrytych tablic rejestra-
cyjnych do wszystkich prostokatnych obwiedni (bounding-box), rowniez tych
nieprawidtowych.

e Czulo$¢, okreslajaca stosunek poprawnie oznaczonych tablic do zbioru
wszystkich zdje¢, ktdre powinny zosta¢ oznaczone (zdje¢ z widoczng tablica
rejestracyjng).

Najlepszy model powinien cechowaé si¢ wysokimi wartoSciami wszystkich trzech
miar. Dla przewidzianego zastosowania, miara czuto$ci ma najmniejsze znaczenie,
ze wzgledu na charakterystyke danych. Dane pochodzace z klatek przedstawiajacych
bardziej oddalone samochody, dostarczaja mniej informacji niz klatki, na ktoérych
widoczny samochdd jest blizej kamery. Do prawidlowego dziatania programu
wystarczy niewiele klatek, ale z dobrze widoczng tablicg rejestracyjna.

Warunki przeprowadzania testow:

e W zbiorze danych znajdujg si¢ zardwno zdj¢cia z dobrze widoczna, biatg ta-
blica rejestracyjna, jak i zdjecia bez zauwazalnej tablicy.

e Okreslenie kryteriow wedhug ktorych beda oznaczane wyniki.

e Kazdy model do detekcji testowany na tym samym zbiorze danych dla trzech
r6znych wartosci progowych.

W tabeli 2 znajdujg si¢ informacje o wszystkich wykrytych obiektach zaznaczonych
przez prostokatne obwiednie (bounding-box) po przeprowadzonych testach na zbio-
rze 93 zdje¢ dla wybranych modeli. Dla ustawionego progu 0.5 oraz 0.2 zdecydo-
wana wickszos¢ detekcji byta trafna. Podczas testowania wystapity przypadki, gdy
na zdjeciu z widoczng jedng tablicg rejestracyjng program niepoprawnie wykrywat,
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zardwno wilasciwy obiekt (tablice rejestracyjna) oraz btedny (inny obszar zdjecia).
To thumaczy rozbieznosci liczby wszystkich wykrytych obiektoéw w stosunku do cat-
kowitej liczby zdje¢ testowych.

Tabela 2. Dane z testow modeli do detekcji przy uzyciu skryptu inferencyjnego. Oznaczenia
w tabeli: TP - klasa prawdziwie pozytywna, FP — klasa falszywie pozytywna, FN — klasa

falszywie negatywna, TN — klasa prawdziwie negatywna.

Ustawiony proég

Trening

(data treningu_ nr epoki) 0.5 0.2 0.1

TP FP FN TN TP FP FN TN TP FP FN TN

06.04_27 32 1 50 12 43 5 37 12 53 12 27 11
22.05_15 26 - 55 12 36 - 45 12 4 - 37 12
23.05_44 29 - 52 12 39 - 42 12 50 1 31 12
24.05_4 29 - 52 12 39 - 42 12 50 1 31 12
29.05_34 28 - 53 12 46 - 35 12 57 9 22 10

W tabeli 3 zostaly zebrane wyniki dotyczace doktadnosci, precyzji i czutosci pro-
gramu, obliczone dla poszczegélnych modeli. Najwyzsze wartosci doktadnosci zo-
staly osiggniete przy progu 0.1. Przy ocenie modelu nie nalezy kierowac si¢ jedynie
miarg doktadnosci, trzeba uwzgledni¢ rowniez precyzje i doktadnos¢. Dla testowa-
nych ustawien progu rownego 0.1 rzeczywiscie wzrosta liczba poprawnie wykrytych
tablic rejestracyjnych, ale réwnoczesnie zwigkszyla si¢ liczba bt¢dnie zlokalizowa-
nych prostokatnych obwiedni.

W odniesieniu do precyzji, najlepsze wyniki osiagaja modele dla testow na usta-
wionym progu 0.5 1 0.2, gdzie btedne detekcje stanowity marginalng liczbe. Wraz
ze wzrostem niepoprawnie oznaczonych prostokatnych obwiedni (bounding-box)
miara precyzji spada.

W odniesieniu do czulo$ci, najlepsze wyniki zostaty osiggnigte przy progu usta-
wionym na 0.1. Dzieje si¢ tak ze wzgledu na rosngcg liczbe poprawnie wykrytych
tablic, oraz idaca za tym malejaca liczbg niewykrytych tablic.

24



System automatycznej detekcji tablic rejestracyjnych i identyfikacji numerow po-
Jazdow wykorzystujqcy sieci neuronowe

Tabela 3. Wyniki doktadnosci / precyzji / czutosci dla wybranych treningéw i danych pro-

g6éw. Wyniki podane w procentach.

(1::?; ltllgieningu_ nr epoki) 0.5 Usmw::: — 0.1 Srednia [%]
06.04_27 46,3/97/39 56,7/89,6/53,8  62,1/81,5/66,3  55/89,4/53
22.05_15 40,9/100/32,1  51,6/100/44,4 60,2/100/54,3  50,9/100/43,6
23.05_44 44,1/100/35,8  54,8/100/48,1 66/98/61,7 55/99,3/48,5
24.05 4 44,1/100/35,8  54,8/100/48,1 66/98/61,7 55/99,3/48,5
29.05_34 43/100/34,6 62,4/100/56,8 68,4/86,4/70,4  57,9/95,5/53,9

Biorac pod uwagg $rednie ze wszystkich obliczonych miar jakosci, najlepsze wyniki
osigga model ,,29.05 34” z doktadnoscia na poziomie 57,9%, precyzja wynoszaca
95,5% 1 czuloscig rowng 53,9% dla przekroju ustawionych wartosci progowych.
Miary doktadnosci i precyzji sa szczeg6dlnie wazne przy przewidywanym zastoso-
waniu. Zadaniem modelu jest poprawna detekcja, szczegdlnie wazna jest wiec niska

liczba btednych klasyfikacji.

4.2 Testy funkcjonalne procesu identyfikacji numerow na tablicach reje-
stracyjnych pojazdow

Biorac pod uwage potaczenie modelu do deteke;ji i silnika OCR w jedna aplikacje,
do testow optycznego rozpoznawania znakow zostaty wykorzystane wycinki tablic
rejestracyjnych oznaczone przez model do detekcji, w celu uniknigcia testow na da-
nych niereprezentatywnych (idealnie proste i czytelne zdjecia tablic rejestracyj-
nych). Przy testowaniu silnika Tesseract [ 19] zostato poddane ocenie jak zmiana r6z-
nych parametroéw w procesie przygotowywania obrazu wptywa na przebieg operacji
odczytywania znakow.

Celem przeprowadzonych testow byto wybranie najlepszych parametrow wpty-
wajacych na przebieg wstgpnego przetwarzania obrazu poddawanego optycznemu
rozpoznaniu znakow. Dla zadania optycznego rozpoznawania tekstu najwieksze zna-

czenie maja warto$ci poprawnie odczytane, dlatego miarg na ktora nalezy zwrocic
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szczegolng uwage przy interpretacji wynikow testow jest doktadno$¢, wybrane pa-
rametry powinny si¢ przektada¢ na wysoka doktadnos¢. Ocena poprawnosci wyni-
kow bazowata na zgodnosci odczytanego tekstu z listg referencyjng. Testowanymi
miarami byly:
e Doktadno$¢, oznaczajaca liczbe poprawnie odczytanych tablic w stosunku do
catego zbioru danych.
e Precyzja, wyznaczajaca udzial poprawnie odczytanych tablic w zbiorze
wszystkich odczytanych sekwencji.
e Czulo$¢, okreslajaca stosunek poprawnie odczytanych tablic do sumy tablic
poprawnie odczytanych i nieodczytanych w ogole.
Warunki wstegpne:
e Na wszystkich zdjeciach testowych znajdujg si¢ numery rejestracyjne.
e Ze wzgledu na brak 100% doktadnosci, zgodno$¢ odczytanego tekstu z pli-
kiem referencyjnym okreslana jest dla 4 kolejnych odczytanych znakow.
e Dla pojedynczej grupy testowej zmieniany jest tylko jeden z etapéw przetwa-
rzania obrazu.
Warunki przeprowadzania testu:
e Kazda grupa testowa testowana na tym samym zbiorze danych dla wiaczo-

nego 1 wytaczonego etapu dynamicznego kadrowania.

Tabela 4. Wplyw uzycia funkcji skimage.segmentation.clear_border [20] na warto§ci miar
jakosci, zaleznie od zastosowania operacji dynamicznego kadrowania. Miary jakosci podane

w procentach.

Parametr Adaptive rescaling: False Adaptive rescaling: True
Nazwa testu »clear_bor-

der” Dokladno$é Precyzja Czulo$é Dokladnos¢ Precyzja Czulo$é¢
Clear border 0 False 49,06 78,79 57,78 49,06 78,79 57,78
Clear_border_1 True 54,72 76,32 65,91 62,26 70,21 86,84

Testowanym parametrem w tabeli 4 byto zastosowanie lub brak zastosowania funk-
cji, stuzacej do usuwania pikseli stykajacych si¢ z granicg wycigtego obrazu. Naj-
lepsze wyniki uzyskano korzystajac, zarowno z funkcji clear border, jak i procesu
dynamicznego kadrowania.
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Tabela 5. Wplyw uzycia funkcji cv2.bilateral filter() na wartosci miar jakosci, zaleznie od

zastosowania operacji dynamicznego kadrowania. Miary jakos$ci podane w procentach.

Parametr Adaptive rescaling: False

Adaptive rescaling: True

Nazwa testu wbilateral

filter” Dokladno$¢ Precyzja Czulo$¢ Dokladno$é Precyzja Czulos$é
Bilateral filter 0 5, 55, 55 47,17 69,44 59,52 52,83 62,22 84,85
Bilateral_filter 1 5,75, 75 49,06 78,79 57,78 60,38 72,73 84,21
Bilateral_filter 2 1, 65, 65 49,06 68,42 65,0 58,49 68,89 88,57
Bilateral_filter 3 3, 65, 65 49,06 68,42 65,0 58,49 68,89 88,57
Bilateral_filter 4 5, 65, 65 54,72 76,32 65,91 62,26 70,21 86,84
Bilateral_filter 5 10, 65, 65 37,74 58,82 51,28 41,51 61,11 61,11

Wartos$ci przedstawione w tabeli 5 okreslajg jaki wplyw na miary jako$ci majg usta-

wienia parametrow filtra bilateralnego, ktory redukuje zaszumienie obrazu przy za-

chowaniu jego krawedzi. Najlepsza doktadnos¢ otrzymano dla testu ,,Bilateral fil-

ter_4”, przy jednoczesnym uzyskaniu miar precyzji i czuto$ci na wysokim poziomie.

Tabela 6. Wptyw uzycia funkcji cv2.adaptive threshold() na warto$ci miar jakosci, zaleznie

od zastosowania operacji dynamicznego kadrowania. Miary jako$ci podane w procentach.

Nazwa Parametr ,,adaptive_

testu threshold”

Adaptive rescaling: False

Adaptive rescaling: True

Dokladno$¢ Precyzja Czulo$¢ Dokladnos$¢ Precyzja Czulo$¢

Thresh-

11,2 28,3 68,18 32,61 60,38 7,11 91,43
old 0
Z&refh' 11, 11 54,72 7632 6591 62,26 7021 86,84
glhdre;h' 11,21 39,62 61,76 53,85 43,4 575 74,19

Warto$ci przedstawione w tabeli 6 okreslajg jaki wplyw na miary jakos$ci majg usta-

wienia parametréOw operacji progowania, ktora okreslonym pikselom przypisuje
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skrajne wartosci w celu zwickszenia kontrastu. Dla trzech przetestowanych par pa-
rametrow, najlepsze wyniki osiggnat zestaw o wartosci (11, 11).

W kazdym z powyzszych testow doktadnos$¢ i czutos¢ osiggalty wyzsze wartosci
przy zastosowaniu dynamicznego kadrowania. Wykorzystanie dynamicznego kadro-
wania zwigksza liczbe odczytanych sekwencji, zar6wno poprawnych, jak i btednych,
stad spadek miary precyzji. Celem testow bylo znalezienie zestawu parametrow,
ktory wptywa najlepiej na dokladno$¢ przy poézniejszym odczytywaniu znakow.
Ostateczna implementacja wykorzystuje nastgpujace parametry tj.: zastosowanie
funkcji clear border(), zastosowanie dynamicznego kadrowania, cv2.bilateral filter
z parametrem d=5, sigmaColor=65, sigmaSpace=65, cv2.adaptiveThreshold z para-
metrami: blockSize=11, C=11. Tak dobrane parametry dla przygotowania obrazu po-
zwalaja silnikowi do odczytywania znakow, uzyskaé miary jakosci na poziomie: do-
ktadnos¢ 62,26%, precyzja 70,21% i czuto$¢ 86,84%. Miary te nie sa mi¢dzy soba
skorelowane.

5. Podsumowanie

Biorac pod uwage wyzej opisane wyniki mozna stwierdzi¢, ze pomimo zadowalaja-
cego poziomu doktadnosci dla zadania detekcji tablic rejestracyjnych, czes¢ pro-
gramu odpowiedzialna za optyczne rozpoznawanie znakéw nie osigga satysfakcjo-
nujacych wynikow. Jest to spowodowane wieloma ograniczeniami, w ktérych byto
realizowane badanie. Ze wzglgdu na ograniczong pami¢¢ i moc obliczeniowa do-
stepnych zasoboéw nie byto mozna zaprojektowaé aplikacji opartej na najnowszych
rozwigzaniach do odczytywania tekstu, lub w przypadku wykorzystania sieci Effi-
cientDet, nie bylo mozna wykorzysta¢ petnego potencjatu wybranego rozwigzania
(skalowanie przy uzyciu parametru ¢). Zastosowanie sieci neuronowych do rozpo-
znawania znakoéw oraz uzycie architektury EfficientDet wyzszego poziomu powinno
znaczaco wptyna¢ na poprawe dzialania aplikacji.

Kolejnym czynnikiem wpltywajacym na jakos$¢ dzialania wytworzonego oprogra-
mowania byt zbior danych. Rozdzielczo$¢ oraz liczba danych treningowych i testowych
jest czynnikiem ograniczajacym. Polepszenie jako$ci uzyskanych danych, w zwiazku

z postgpem technik wykorzystywanych w monitoringu, oraz zwigkszenie zbioru
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danych mogtoby sie przyczyni¢ do wytrenowania lepszego modelu do detekcji, jak
i precyzyjniejszego dzialania narzedzia do OCR.

W obecnej formie wytworzone oprogramowanie spetnia funkcje wstepnego ana-
lizatora danych, ktére pozniej musza zostaé zweryfikowane przez uprawniong
osobe. Po wprowadzeniu proponowanych wyzej usprawnien oprogramowanie po-

winno by¢ w stanie przeprowadzi¢ samodzielng, precyzyjna analize.
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A system for the automatic license plate detection

and number identification using neural networks

Abstract
The paper describes the stages of creating an application for automatic license
plate recognition and vehicle number identification using neural networks and
the Deep Learning approach, starting from data preparation for training and
ending with performance testing. The EfficientDet network model was used to
implement the license plate detection mechanism and the Pytesseract and
OpenCV libraries for the optical recognition of identification numbers on the
detected plates. The verification of the effectiveness of the application con-
cerned the assessment of the correctness of the detection of license plates in
vehicles and the recognition of identification numbers. The basic evaluation
criteria were the measures commonly used in such applications: accuracy, pre-
cision and sensitivity. The conducted tests allowed to determine the optimal
parameter values for the license plate detection process (hyperparameter val-
ues, i.e. network size, number of steps, number of epochs, weights, learning
coefficient, size of the data batch during training and the threshold value during
operation verification) as well as for the number recognition process (keeping
or removing pixels touching the border of the cut image, values of bilateral

filter parameters, thresholding operations).

Keywords: Neural networks, computer vision, license plate recognition, Effi-
cientDet, Pytesseract, ALPR.
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