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1. Uvod

Umjetna inteligencija — pojam koji se u danasnje vrijeme pojavljuje u raznim podrucjima.
Od SIRI-ja do automobila koji samostalno voze, umjetna inteligencija (Al) naglo
napreduje. Dok znanstvena fantastika Cesto predstavla Al kao robote s
karakteristikama slicnim ljudskima, Al moze obuhvatiti sve, od Googleovih algoritama
pretrazivanja do autonomnog oruzja. Upravo ta rasprostranjenost utjecaja Al motivira
razna istrazivanja na mnogim podrucjima, od ekonomije i prava do tehnickih tema kao
8to su provjera, valjanost, sigurnost i kontrola. Postaje sve vaZnije da Al sustav radi ono
Sto treba ukoliko kontrolira neki automobil, neki avion, pejsmejker, neko automatizirano
trgovanje sustava ili neku mrezu napajanja. Osim autonomije vozila, jedno od podrucja
gdje se dosta veliki znacaj stavlja na Al je i sam nadzor prometa. Buduci da broj vozila
na prometnicama konstantno raste, ljudski nadzor postaje nedovoljan i ponekada spor.
Detekcija registracijskih oznaka, naplata cestarina i kontrola ograni€enja brzine tako
postaju dio procesa koji se pokuSavaju u potpunosti prebaciti na racunala. Detekcija
registracijskih oznaka je posebno vazna, posebno kod provedbe prometnih propisa jer
je detekcija vozila i detekcija registracijske oznake pocetni korak u sustavima za nadzor
prometa. Vecina sustava koristi Al kako bi se cijeli proces nadzora olak$ao. S time se

dolazi i do teme ovog rada.

Detekcija registracijskih oznaka uz pomo¢ Al-a se bazira na ideji automatizacije. Radnje
provjere registracijske oznake se obavljaju uz pomoc¢ racunala. Proces radi na nacin da
se iz snimke vozila treba prepoznati podrucje koje sadrzi registracijsku oznaku te iScitati
podatke iz iste. Kako bi se moglo doc¢i do tih rezultata, koriste se metode racunalnog
vida (Computer Vision — CV). Racunalni vid je polje prouCavanja kako racunala vide i
razumiju digitalne slike i videozapise. Racunalni vid obuhvada sve zadatke koje
obavljaju sustavi bioloSkog vida, ukljuujuci ,gledanje” ili osjet vizualnog podrazaja,
razumijevanje onoga Sto se vidi i vadenje slozenih informacija u oblik koji se moze
koristiti u drugim procesima. Ovo interdisciplinarno polje simulira i automatizira ove

elemente sustava ljudskog vida pomocu senzora, raCunala i algoritama strojnog ucenja.



Racunalni vid se temelji na sposobnosti sustava umjetne inteligencije da vide i razumiju
svoje okruzenje. TocCnije, za potrebe rada se koristi biblioteka programskih funkcija
uglavhom usmijerena na racunalni vid u stvarnom vremenu, ili krace OpenCV -
biblioteka otvorenog koda koja se moze koristit sa razli€itim programskim jezicima i koja
je besplatna za koriStenje. Cilj rada je objasniti naCine na koji se moze provesti detekcija

registracijske oznake, od toga najveci naglasak ¢e biti stavljen na OpenCV detekciju.



2. Percepcija

Percepcija kod ljudi je nesvjesni proces kojim mozak organizira podatke dospjele iz
raznih osjetila i interpretira ih u smislenu cjelinu. Percepcija ljudima omoguéava da
razne mrlje boje vide kao odredeni predmet, da zvukove Cuju kao govor, itd. Percepcija
nije samo pasivno primanje ovih signala, vec je oblikovana i primateljevim ucenjem,
pamcenjem, oCekivanjem i paznjom. Senzorni unos je proces koji pretvara ove podatke
niske razine u informacije viSe razine (npr., izdvaja oblike za prepoznavanje predmeta).
Proces koji slijedi povezuje Covjekove koncepte i oCekivanja (ili znanje), restorativne i
selektivne mehanizme (poput paznje) koji utjeCu na percepciju. Percepcija ovisi 0
slozenim funkcijama ziv€anog sustava, ali subjektivno se uglavhom dogada bez napora
jer se ta obrada dogada izvan svjesne svijesti. Percepcijski sustavi mozga omogucuju
pojedincima da svijet oko sebe vide kao stabilan, iako su osjetilne informacije obi¢no
nepotpune i brzo se mijenjaju. Ljudski i Zivotinjski mozgovi strukturirani su na modularan
nacin, s razli¢itim podrucjima koja obraduju razliCite vrste osjetilnih informacija. Neki od
ovih modula imaju oblik senzornih karata, mapirajuéi neki aspekt svijeta preko dijela
mozdane povrSine (Epstein at. all). Ti razli¢iti moduli medusobno su povezani i utjecu

jedan na drugog.

Percepcija kod raCunala se bazira na istom principu. Rac¢unala dobivaju informaciju o
svijetu u kojem obitavaju tumaceci odziv senzora. Senzor mjeri neki aspekt okoliSa u
obliku koji se moze koristiti kao ulaz. Senzor bi mogao biti jednostavan kao sklopka,
gdje govori je li uklju€en ili isklju€en ili je sloZzen kao oko. Umjetnim raCunalnim agentima
dostupni su razliCiti senzorni modaliteti. Oni koje raCunalo dijeli s ljudima uklju€uju vid,
sluh i dodir. Modaliteti koji nisu dostupni ¢ovjeku ukljuuju radio, infracrvenu vezu, GPS
i bezicne signale. Neki roboti mogu aktivno promatrati, Sto znaci da Salju signal, kao Sto
je radar ili ultrazvuk, i osje¢aju odaziv tog signala iz okoline (G. F. Luger, 2009).
Umjesto da pokusa sve to obuhvatiti, ovo poglavlje ¢e dubinski obraditi jedan modalitet:
vid.



21. Vid

Vizualna percepcija zahtijeva niz transformacija neuronskih signala u mreznici oka,
stvarajuci obrasce aktivnosti koji predstavljaju informacije potrebne za prepoznavanje,

lokaciju i usmjeravanje aktivnosti.

Ovi prikazi pocCivaju na grupiranju informacija, u kojem pojedinaéni neuroni nose
jedinstvene informacije, a svaki neuron djeluje kao obiljezena linija. Procesi grupiranja
stvaraju prikaze strukture, koji sluze kao osnova za prepoznavanje predmeta, lica i

scena u specijaliziranim podrucjima oka (Shimojo, Paradiso, Fujita, 2001).
Za vid, senzorski model moze se podijeliti u dvije komponente:

e Objektni model koji opisuje objekte koji obitavaju u vizualnom svijetu - ljude,
zgrade, drvece, automobile itd. Objektni model moze ukljucivati precizan 3D
geometrijski model snimljen iz raCunala - sustav potpomognutog dizajna (CAD),
ili bi to mogla biti nejasna ograniCenja, poput Cinjenice da ljudske ocCi obi¢no daju
model na udaljenosti od 7 cm.

e Model prikazivanja Kkoji opisuje fiziCke, geometrijske i statistiCke procese koji
proizvode poticaj iz svijeta. Modeli ispisivanja prilicno su precizni, ali su nejasni.
Na primjer, bijeli objekt pri slabom svjetlu moze se pojaviti iste boje kao i crni
predmet pod jakom svjetloS¢u. Mali objekt u blizini moze izgledati jednako kao i

veliki udaljeni objekt.

Na primjer, sustav vida za autonomni automobil mozda nece modéi interpretirati
predmete koji su daleko u daljini, ali agent moze odluciti da ignorira problem, jer je malo

vjerojatno da Ce se sudariti u objekt koji je miljama daleko.

Proces pretvaranja zbilje u sliku naruSava izgled predmeta. Na primjer, slika snimljena
nizbrdo kroz dugacak pravac zeljezniCkih pruga sugerira da se traCnice konvergiraju i
sastaju. Kao jo$ jedan primjer, ako Covjek pomie ruku naprijed-natrag ili naginje
tijekom stvaranja slike, ruka na slici ¢e se smanijiti ili rasti, ali to u stvarnosti nije tako (P.

Singh, 2018). Modeli ovih u€inaka klju¢ni su za prepoznavanje i rekonstrukciju.
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2.2.  Vizualna percepcija i dizajn korisnickog sucelja

Vizualna percepcija boja, uzoraka i struktura od posebnog je interesa u odnosu na
graficka korisniCka sucelja (GUI) jer se one percipiraju iskljuivo kroz viziju.
Razumijevanje vizualne percepcije omogucava dizajnerima stvaranje ucinkovitijih

korisnickih sucelja.

U dizajnu GUI-a naSiroko se koriste razliCite osobine vizualne percepcije. Mnogi
dizajneri primjenjuju Gestalt principe (j. kako ljudi strukturiraju vizualne podrazaje) na
dizajn GUIl-ja kako bi stvorili suCelja koja korisnici lako mogu primijetiti i razumjeti.
Vizualna percepcija djelovanja na okruzZenje jos je jedan primjer kako je razumijevanje

vizualne percepcije kriticna stavka u alatima svakog dizajnera.
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3. Racunalni vid

Rani eksperimenti u raCunalnom vidu odvijali su se jo§ 1950-ih, koristeéi neke od prvih
neuronskih mreza za otkrivanje rubova objekta i razvrstavanje jednostavnih objekata u
kategorije poput krugova i kvadrata. U 1970-ima, prva komercijalna upotreba
raCunalnog vida interpretirala je tipkani ili rukom pisani tekst koriste¢i opticko
prepoznavanje znakova. To su napredovanje koristili za tumacenje pisanog teksta za

slijepe.

Kako je internet postao Siroko dostupan u 1990-ima i kasnije, to je dovelo do
nakupljanja velikih skupova slika koje su dostupne na mrezi, a sa njima pojavili su se i
programi prepoznavanja. Kako se ti skupovi podataka i dalje konstantno nadograduju,
oni uvelike olakSavaju proces prepoznavanja, pa tako imamo razliCite vrste
prepoznavanja, od prepoznavanja odredenih ljudi na fotografijama i videozapisima do

prepoznavanja vrste zivotinja ili objekata.

Racunalni vid (Computer Vision), Cesto skraceno kao CV, definira se kao polje studija
koje nastoji razviti tehnike pomocu kojih ¢e raCunala moci "vidjeti" i razumjeti sadrzaj
digitalnih slika, poput fotografija i video zapisa. To je multidisciplinarno polje koje bi se
moglo nazvati ogrankom umijetne inteligencije i strojnog u€enja i koje moze ukljucivati
upotrebu specijaliziranih metoda i koriStenje opcih algoritama ucenja. Jedan od
pokretackih faktora rasta raCunalnog vida je koliina podataka koju generiramo i koja se

tada koristi za osposobljavanje i pobolj$anje racunalnog vida (D. Michie, et al, 1994).

Uz ogromnu koli€inu vizualnih podataka (vise od 3 milijarde slika svakodnevno se dijeli
na internetu), sada je dostupna i raCunalna snaga potrebna za njihovu analizu. Kako se
polje racunalnog vida povecalo s novim hardverima i algoritmima, tako se povecava i
stupanj to¢nosti za identifikaciju objekata. U razdoblju manjem od desetljeca, sustavi su
dostigli visok postotak to€nosti Sto ih €ini preciznijima od ljudi pri brzom reagiranju na

vizualne ulaze.
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3.1. Glavne karakteristike

Glavni ¢imbenici koji danas najvise utje€u na pomake u racunalnom vidu su:

e Mobilna tehnologija: konstantni napredak u mobilnoj industriji je doveo do

ugradnje boljih kamera i samim time i boljom kvalitetom fotografija i videozapisa

Problem raCunalnog vida Cini se jednostavnim jer ga trivijalno mogu rijesiti ljudi, ¢ak i
vrlo mala djeca. Ipak, to uglavhom ostaje nerijeSen problem koji se temelji na

ograni¢enom razumijevanju bioloskog vida (Machinelearningmastery).

Da bismo maksimalno iskoristili slikovne podatke, potrebna su nam racunala da "vide"
sliku i razumiju sadrzaj. Razumijevanje sadrzaja digitalnih slika moze ukljuCivati
izdvajanje opisa sa slike, koji moze biti objekt, opis teksta, trodimenzionalni model i tako

dalje. Kada su u pitanju ljudi, oni mogu:

e Opisati sadrzaj fotografije koju su vidjeli jednom.
e Sazeti videozapis koji su vidjeli samo jednom.

e Prepoznati lice koje su vidjeli samo jednom prije.

Kod racunala, kako bi se indeksirale i pretrazivale slike algoritmi trebaju znati Sto slike
sadrze. Dugo vremena sadrzaj slika i videozapisa ostao je raCunalu nerazumljiv,

potkrijepljen samo opisom koje je dala osoba koja ih je prenijela.

Racunalni vid se razlikuje od obrade slike. Obrada slike proces je stvaranja nove slike iz
postojece slike, obi€no pojednostavljivanje ili poboljSanje sadrzaja na neki nacin. To je
vrsta digitalne obrade signala i ne bavi se razumijevanjem sadrzaja slike. Dati se objekt
moze vidjeti iz bilo koje orijentacije, u bilo kakvim uvjetima osvjetljenja, bilo koje vrste
odstupanja od drugih objekata, i tako dalje. Pravi sustav vida mora biti u stanju "vidjeti"

u bilo kojem od beskonacnog broja scena i jo$ uvijek izvuci nesto smisleno.

Problem se pojavljuje u €injenici da raCunala dobro funkcioniraju za ¢vrsto ograniCene

probleme, a ne za otvorene neograniCene probleme poput vizualne percepcije

13



(Machinelearningmastery). Unato€ tome, u praksi je doSlo do napretka, posebno

posljednjih godina sa sustavima za optiCko prepoznavanje znakova i prepoznavanje lica

u fotoaparatima i pametnim telefonima.

3.2.

Primjena racunalnog vida

Napredak se najviSe moze uociti na sljedec¢im podrucjima:

Opticko prepoznavanje znakova (OCR)

Pregled strojeva

Navigacija za robote

Maloprodaja (npr. Automatizirana naplata)

Izgradnja 3D modela (fotogrametrija)

Medicinsko snimanje

Automobilska sigurnost

Uskladivanje pokreta (npr. Spajanje CGl-a sa Zivim glumcima u filmovima)
Snimanje pokreta (mocap)

Nadzor

Prepoznavanje otisaka prstiju i biometrija.

Mnoge popularne aplikacije za racunalni vid ukljuCuju pokusaje prepoznavanja stvari na

fotografijama; na primjer (Brownlee, 2019):

Klasifikacija objekata: Koja je kategorija predmeta na fotografiji?
Identifikacija objekta: Koja je vrsta odredenog objekta na fotografiji?
Provjera objekta: Je li objekt na fotografiji?

Otkrivanje objekta: Gdje su predmeti na fotografiji?

Otkrivanje orijentira objekta: Koje su klju¢ne toCke objekta na fotografiji?
Segmentacija objekta: Koji pikseli pripadaju objektu na slici?

Prepoznavanje objekata: Koji su predmeti na fotografiji i gdje se nalaze?

14



Ostali su uobiCajeni primjeri povezani s pronalazenjem informacija. Organizacija
sustava raCunalnog vida ovisi o aplikaciji. Neki sustavi su samostalne aplikacije koje
rjeSavaju odredeni problem s mjerenjima ili detekcijom, dok drugi Cine podsustav veceg

dizajna koji, na primjer, takoder sadrzi podsustave za upravljanje, planiranje, itd.

Specificna primjena sustava raCunalnog vida takoder ovisi o tome je li njegova
funkcionalnost unaprijed odredena ili se neki dio nje moze nauciti ili izmijeniti tijekom
rada. Mnoge su funkcije jedinstvene za aplikaciju. Postoje, medutim, tipicne funkcije

koje se nalaze u mnogim sustavima racunalnog vida:

e Dohvacanje slike - Digitalnu sliku proizvode jedan ili viSe senzora slike, koji osim
razliCitih vrsta svjetlosno osjetljivih kamera ukljuCuju senzore dometa,
topografske uredaje, radar, ultrazvu¢ne kamere itd.

e Predobrada - Prije nego Sto se raCunalna vizija mozZe primijeniti na slikovne
podatke da bi se izvukao neki odredeni podatak, obi¢no je potrebno obraditi
podatke da bi se uvjerilo da zadovoljavaju odredene pretpostavke koje metoda
podrazumijeva.

e Ekstrakcija znacajki - 1z slikovnih podataka izvlaCe se znacajke slike na razli¢itim
razinama slozenosti.

e Detekcija / segmentacija - U nekom trenutku obrade donosi se odluka o tome
koje su tocCke slike ili regije slike relevantne za daljnju obradu.

e Obrada na visokoj razini - Na ovom koraku unos je obi¢no mali skup podataka,
na primjer, skup toCaka ili podrucje slike za koje se pretpostavlja da sadrze
odredeni objekt.

e DonoSenje odluka - DonoSenje konaéne odluke potrebne za aplikaciju. Na
primjer:

o Uspjeh/neuspjeh na aplikacijama za automatsku inspekciju.

o Podudaranje/ne podudaranje u aplikacijama za prepoznavanje.

Prije pojave dubokog ucenja, zadaci koje je racunalni vid mogao obavljati bili su vrlo
ograni€eni i zahtijevali su mnogo ru¢nog kodiranja i napora od strane programera i
ljudskih operatora. Zapravo je bilo uklju€eno vrlo malo automatizacije i vecina se posla

odvijala ru¢no (Russell, Norvig, 2010). A razina pogreske bila je i dalje velika.
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Na primjer, za izvrSiti prepoznavanje lica, bilo je potrebno izvrsiti sljedece korake:

e Stvorite bazu podataka: snimiti pojedinaCne slike svih predmeta koji se Zele
pratiti u odredenom formatu.

e BiljeSke: za svaku pojedinacnu sliku potrebno unijeti nekoliko kljuénih podataka,
kao Sto su udaljenost izmedu ociju, Sirina mosta nosa, udaljenost izmedu gornje
usne i nosa i deseci drugih mjerenja koja definiraju jedinstvene karakteristike
svake osobe.

e Snimite nove slike: bilo da se radi o fotografijama ili video sadrzaju koji zatim
mora ponovo procCi kroz postupak mjerenja, oznaCavanjem klju¢nih toCaka na
slici.

Strojno u€enje pruzalo je drugadiji pristup rjeSavanju problema s raCunalnim vidom. Uz
strojno ucenje, programerima viSe nije potrebno ru¢no kodirati svako pravilo u svoje
vizualne aplikacije. Umjesto toga, programirali su "znacajke", manje aplikacije koje bi
mogle otkriti specificne obrasce u slikama. Zatim su upotrijebili algoritam za statistiCko
uCenje poput linearne regresije, logistiCke regresije ili stabla odluka za otkrivanje

uzoraka i klasificiranje slika i otkrivanje predmeta u njima.

Duboko ucenje pruzilo je bitno drugadiji pristup strojnom ucenju. Duboko uc€enje oslanja
se na neuronske mreze, opcenitu funkciju koja moze rijesiti svaki problem koji se moze
prepoznati kroz primjere. Ako se neuronskoj mrezi pruze podaci s mnogim obiljezenim
primjerima odredene vrste podataka, moze se doci do zajedniCkih obrazaca izmedu tih
primjera i pretvoriti ih u matemati¢ku jednadzbu koja ¢e pomocdi klasificirati buduée
podatke (Mihajlovic, 2019). Na primjer, stvaranje aplikacije za prepoznavanje lica s
dubokim u€enjem zahtijeva samo da se razvije ili odabere unaprijed izgradeni algoritam
i uvjezba ga s primjerima lica ljudi koje mora prepoznati. Ako ima dovoljno primjera
(puno primjera), neuronska mreza moéi Ce detektirati lica bez daljnjih uputa o

znacCajkama ili mjerenjima.
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Duboko ucenje vrlo je u€inkovita metoda racunalnog vida. U vecini slu€ajeva stvaranje

dobrog algoritma dubokog ucenja svodi se na prikupljanje velike koli€¢ine oznacenih

podataka o treningu i podeSavanje parametara kao Sto su vrsta i broj slojeva neuronske

mreze i epohe treninga. U usporedbi s prethodnim vrstama strojnog ucenja, duboko se

ucenje lakSe i brze razvija i implementira.

Primjene racunalnog vida se danas protezu kroz razna podrucja, a naj¢esS¢a primjena

je:

Autonomna vozila: Racunalni vid omogucuje autonomnim vozilima da vide svoju
okolinu. Kamere snimaju video iz razli€itih uglova oko automobila i prosljeduju ga
racunalnim vidom koji potom slike u stvarnom vremenu obraduje kako bi se
pronasli rubovi cesta, proc€itali prometni znakovi, otkrili drugi automobili, predmeti
i pjeSaci. Takav automobil moze samostalno upravljati prometnim ulicama i
autocestama, izbjegavajuéi sudare i prepreke te sigurno voziti putnike do
odredista. Podrucja primjene autonomnih vozila uklju€uju i podmornice, kopnena
vozila (mali roboti s kotaCima, automobilima ili kamionima), zrakoplove i
bespilotne letjelice (UAV). Razina autonomije kre¢e se od potpuno autonomnih
(bespilotnih) vozila do vozila gdje sustavi utemeljeni na racunalnom vidu
podrzavaju vozaca ili pilota u razliCitim situacijama. Potpuno autonomna vozila
obi¢no koriste racunalni vid za navigaciju, npr. za saznanje gdje se nalazi ili za
izradu karte okruzenja (SLAM) i za otkrivanje prepreka. Moze se koristiti i za
otkrivanje odredenih dogadaja specificnih za zadatak, npr. sustav koji traZi
Sumske pozare. Primjeri potpornih sustava su sustavi upozoravanja na prepreke
u automobilima i sustavi za autonomno slijetanje zrakoplova. Nekoliko
proizvoda¢a automobila pokazalo je sustave za autonomnu voznju automobila,
ali ova tehnologija joS uvijek nije dostigla razinu na kojoj se moze staviti na
trziSte. Svemirska istrazivanja ve¢ se obavljaju s autonomnim vozilima pomocu
racunalnog vida, npr., NASA-ine Curiosity i YNS-2 rovera CNSA-e.

Prepoznavanje lica: Vec¢ prije spomenuto, raCunalni vid takoder igra vaznu ulogu
u aplikacijama za prepoznavanje lica, tehnologiji koja omogucava ra¢unalima da

uslikane slike ljudi povezu s njihovim identitetima. Algoritmi racunalnog vida
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otkrivaju crte lica na slikama i usporeduju ih s bazama profila lica. Potrosacki
uredaji (najviSe smartphone) koriste prepoznavanje lica radi provjere identiteta
svojin vlasnika. Aplikacije drustvenih medija koriste prepoznavanje lica za
otkrivanje i oznaCavanje korisnika. Agencije za provodenje zakona takoder se
oslanjaju na tehnologiju prepoznavanja lica za prepoznavanje kriminalaca na
fotografijama i u video saZetcima.

ProsSirena stvarnost: Racunalni vid takoder igra vaznu ulogu u proSirenoj i
mjesovitoj stvarnosti, tehnologiji koja omogucuje racCunalnim uredajima poput
pametnih telefona, tableta i pametnih naocala preklapanje i ugradivanje virtualnih
predmeta u slike stvarnog svijeta. Pomoc¢u racunalnog vida, otkrivaju se objekti u
stvarnom svijetu kako bi se odredile lokacije na zaslonu uredaja za postavljanje

virtualnog objekta.
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4. Strojno ucenje i prepoznavanje registracijskih oznaka

Strojno uc€enje (Machine learning) je podskupina umjetne inteligencije (Al) koja
omogucuje sustavu za automatsko u€enje da uci iz razli€itih scenarija, pruzajuci pritom
relevantna, ali bolja iskustva. Kao primjer se moze navesti Core ML, okvir dan od strane
Apple-a koji podrzava znaCajke kao Sto su pracenje lica, prepoznavanje lica,
orijentacija, prepoznavanje teksta, otkrivanje pravokutnika, otkrivanje bar koda,
pracenje objekata i prepoznavanje slike. Core ML je snazno integriran i podrzava okvire
Vision (analiza slike), Natural Language Processing (NLP) i GameplayKit. Istaknutiji
okviri koji koriste Core ML su Tesseract i SwiftOCR. Apple je oba okvira koristio jedan
za drugim. Dok je Tesseract okvir zahtijevao dosta vremena za postavljanje, SwitOCR
je bio relativno brzi; medutim, nedostajalo je to¢nosti (Wilson, 2019). Eksperimentirajuci
s oba, Apple je lansirao Vision okvir za prepoznavanije lica, tekst, crticne kodove, QR
kodove itd.

Neke od kljunih znacajki Vision Framework-a su:

e Otkriva pravokutnik lica i orijentire lica

e Pronalazi povrSinu projicirane pravokutne regije.

e Pronalazi i prepoznaje bar kodove.

¢ Pronadite regije vidljivog teksta.

e (Odreduje kut horizonta u slici.

e Otkriva transformacije potrebne za uskladivanje sadrzaja dviju slika.

e Obraduje slike s Core ML modelom.

e Prati kretanja prethodno identificiranog proizvoljnog objekta preko viSe slika ili

video okvira.

Apple je uz to sve htio kreirati Core ML model koji bi mogao prepoznati registarske
tablice. Medutim, dobiven je modelom koji je mogao prepoznati samo tekst i ne samo
cijelu registarsku tablicu. Model je proSiren sa Keras bibliotekom koja se je bazirana na

neuronskim mreZzama otvorenog koda napisanima u Pythonu (Manchanda, 2020).
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Model je dalje dizajniran da omoguéi brzo eksperimentiranje s dubokim neuronskim

mrezama.

Prepoznavanje i otkrivanje registarskih tablica klju¢na je tehnika u vecini aplikacija
povezanih s kretanjem vozila. Postoje razliCite tehnike i algoritmi za otkrivanje i
prepoznavanje registarskih tablica, ali rjieSenje temeljeno na obradi slike u obliku

strojnog ucenja je najpreciznije zbog sljedecih razloga:

e Na slici je pohranjeno puno podataka koje se mogu koristiti iz razliCitih
perspektiva,

e Sposobnost rieSavanja slozenih zadataka vizualnog prepoznavanja,

¢ |dentificiranje registarske tablice na ucinkovit nacin bez potrebe za velikim

ljudskim resursima.

Prepoznavanje registracijske tablice koristenjem strojnog ucenja ucinkovit je postupak
otkrivanja i prepoznavanja iz razloga Sto se prepoznavanje obavlja pomocéu koncepta
optickog prepoznavanja znakova (ili OCR) na slikama. To je obi¢no proces Kkoji

ukljuCuje:

e Otkrivanje registracijske ploCice: smatra se najvaznijim korakom sustava koji
odreduje polozaj same ploCice. Slika vozila se smatra kao ulaz, Sto vraca
registracijsku tablicu kao izlaz.

e Segmentacija znakova: U ovoj se fazi alfanumeri¢ki znakovi s registracijske
tablice izvlaCe i segmentiraju u pojedinacne slike.

e Prepoznavanje znakova: svaki pojedini lik koji je ranije segmentiran prepoznaje

se u ovoj fazi. Za obavljanje ovog koraka koristi se strojno ucenje.

Sustavi za prepoznavanje registarskih tablica mogu se izraditi i bez koriStenja strojnog
ucenja, tehnikama poput podudaranja predlozaka, vadenja znacajki itd. Medutim,
koriStenje strojnog u€enja za razvoj sustava prepoznavanja poboljSava to¢nost sustava

zbog boljeg trenaznog procesa.
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4.1. Stvaranje jezgre ML modela

Dvije sljedece funkcije moraju se obavljati pomocu okvira raCunalnog vida:
1) Otkrijte regije vidljivog teksta i podijelite sliku rije€i u znakove

2) Obradite slike s Core ML modelom

Za glatku obradu model treba moci prepoznati cijelu registarsku tablicu. Dakle, da bi se
to dogodilo, naj¢eS¢ée se koristi model kroz Keras - biblioteku neuronske mreze
otvorenog koda napisanu u Pythonu za brzo eksperimentiranje s dubokim neuronskim

mrezama. Modelu u python-u se dalje dodaju sljedeci okviri:

e Keras za izradu modela iz skupa podataka

e Dohvat piksela ciljne slike

e Numpy za viSedimenzionalni niz visokih performansi
e Jezgrani ML alati za pretvorbu u ML model

e Sklearn za dijeljenje skupa podataka za trening i testiranje

Treniranje model se dalje vrSi u svom preferiranom okviru. Dobiveni model se dalje

koristi u ugradenoj aplikaciji.

4.2. Primjene strojnog ucenja i kompjuterskog vida

Neke of primjena gdje se strojno ucenje koristi za prepoznavanje registracijskih oznaka

mogu biti:

e Provjera napustenih vozila: Ovo je bitha znacCajka za policijske snage u svrhu
provodenja zakona. Ovdje im aplikacija moze omogutiti da brzo provjere
autenti¢nost registarskih tablica instaliranin na napustenim vozilima putem

mobilnih uredaja.
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e Automatizacija elektronske naplate cestarine: Regulirani ulazak vozila kroz
naplatne barijere mozZe se ucCinkovito automatizirati s LPR-om. PloCice s
brojevima navedenim u bazi podataka o naplati cestarine mogu se prepoznati sa

uporabom LPR-a i sustava kontrole pristupa.
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5. Neuronske mreze i prepoznavanje registracijskih oznaka

U zemljama koje se brzo razvijaju, broj vozila iz dana u dan se povecCava. Paralelno s
tim povecCava se potreba za prepoznavanjem vozila i njihovih registarskih tablica. Da bi
se osigurala ta potreba, konstantno se razvijaju novi sustavi za prepoznavanje
registarskih tablica. Jedan od takvih ucinkovitih sustava automatskog prepoznavanja
registarskih oznaka vozila temeljen je na umjetnim neuronskim mrezama (ANN). Ovaj
se sustav sastoji od tri glavne znacajke. Ovi su; lokaliziranje regije plo€ice s slike
automobila, segmentiranje znakova s slike registarske ploCice i prepoznavanje

segmentiranih znakova.

5.1. Faze prepoznavanja koristenjem neuronskih mreza

Prva faza sustava prepoznavanja registarskih tablica je pronalazak mjesta plo€ice na
slici vozila. Podrucje registracije obicno se sastoji od bijele pozadine i crnih znakova.
Stoga su prijelazi izmedu crne i bijele boje u ovoj regiji vrlo intenzivni. Pronalazenje
regije koja ukljuCuje vecinu prijelaznih to¢aka bilo bi primjereno za lokalizaciju regije. U

tu svrhu, Canny detektor rubova moze biti jedan nacin utvrdivanje prijelaznih to¢aka.

Canny detektor ruba koristi filter na temelju prvog derivata Gaussovog izgladivanja.
Nakon izravnavanja slike i uklanjanja buke, sljedeci korak je pronalazak CvrstocCe ruba
uzimanjem gradijenta slike. Za ovaj postupak ovaj operator koristi matrice dimenzije
3x3. lzraCunava se rubna snaga gradijenta. Ovaj nam podatak daje rubne toCke, pa se

moze odrediti regija intenzivnih prijelaznih toCaka.

U ovom su radu slike sive plo¢e poboljSane primjenom produzenja kontrasta i medijane
filtriranja. Dakle, razlike u kontrastu izmedu slika i zvukova poput prljavih podrucja na
bijeloj pozadini tanjura mogu se ukloniti. Nakon faze poboljSanja slike, primijenjena je

metoda bojanja mrlja kako bi se odredile granice znakova.
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Korak u prepoznavanju Cini i proSirenje kontrasta slike. Drugim rijeCima, kontrastni
nastavak C¢ini sliku ostrijom i olakSava daljnje korake. lzjednaCavanje histograma

popularna je tehnika za poboljSanje izgleda loSe slike s kontrastom.

Kada su u pitanju neuronske mreze, mogu se koristi razni pristupi i razli€iti modeli, a
najCesci je obi€no onaj sa dva sloja. Od danog ulaza (uklju€uje informacije koje se
koriste za donoSenje odluke — koje proizlaze iz prethodnih koraka), informacije ulaze u
skriveni sloj (pomaze mrezi u izraCunavanju slozenijih asocijacija) i izlazni sloj (uklju€uje
rezultirajucu odluku). Svaki se neuron u ulaznom sloju napaja izravho u neurone
skrivenog sloja pomocéu niza utega. Zbroj produkata utega i ulaza izraCunava se u
svakom c¢voru. lzraCunate vrijednosti dovode se izravno u neurone izlaznog sloja putem
niza utega. Kao i u skrivenom sloju, zbroj produkata utega i izlaza neurona skrivenog
sloja izraCunava se u svakom c¢voru u izlaznom sloju. Ako je pogreSka izmedu
izraCunate izlazne vrijednosti i Zeljene vrijednosti veCa od omjera pogreSke, tada
zapocinje trening (promjena utega i izraCunavanje novog izlaza koristenjem novih
utega). Ovaj se postupak obuke moze zavrsiti dobivanjem Zeljene stope pogreske za
sve kombinacije ulaza. Kad sustav dode do minimalne pogreske stopa koja je definirana

od strane korisnika, iteracije ¢e se zaustaviti.

5.2. Rad klasi¢cnog ANPR sustava

Automatsko prepoznavanje registracijskih tablica (ANPR), kao vazno istrazivacko polje
koje se koristi u raCunalnom vidu, prepoznavanju uzoraka, obradi slike i umjetnoj
inteligenciji, jedan je od najvaznijih aspekata inteligentnog transportnog sustava
ljudskog drustva u 21. stoljecu. Automatsko prepoznavanje registracijskih tablica sastoji
se od Cetiri glavna odjeljka: pred obrada slike, vadenje (lokalizacija) ploCica broja
(registracijske tablice), segmentacija znakova i prepoznavanje znakova. ANPR se moze
koristiti za spremanje snimljenih slika kao i teksta s registracijske ploCice. Tehnologija
ANPR obi¢no je specificha za regiju, zbog varijacije plo¢a od mjesta do mjesta. Cilj

ANPR-a je uspjeSno lociranje registracijskih tablica vozila, segmenata i njihovo
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prepoznavanje s obzirom na sliku automobila (Jain, Kundargi, 2015). Sustav mora imati

razliCite kutove, udaljenosti, ljestvice, razluCivosti i uvjete osvjetljenja.

ANPR sustav koji iz odredene slike izvlaCi registracijske tablice, moze se sastojati od
Cetiri faze. Prva faza je dohvacéanje slike automobila pomocéu kamere gdje se parametri
poput vrste kamere, rezolucije fotoaparata, brzine zatvarala, orijentacije i svjetla,
moraju se uzeti u obzir. Druga faza je izdvajanje registracijskih ploCica sa slike na
temelju nekih znacajki, kao Sto su granica, boja ili postojanje znakova. TrecCa faza je
segmentiranje registracijske plo€ice i izdvajanje znakova projiciranjem njihovih
informacija u boji, oznaCavanjem ili podudaranjem njihovih polozaja s predloScima.
Posljednja faza je prepoznavanje iS€itanih znakova pomoc¢u podudaranja predlozaka ili
koriStenjem klasifikatora, poput umjetnih neuronskih mreza, SVM-ova i drugog (Jain,
Kundargi, 2015). Slika 1 prikazuje strukturu ANPR procesa. Performanse ANPR

sustava oslanjaju se na robusnost svake pojedine faze.

Image Acquisition

Pre-processing

LP Extraction

Chararcter Segmentation

Character Recognition

Slika 1. Faze ANPR sustava (Jain, Kundargi, 2015)
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Uspjeh razvijenih metoda temelji se na njihovoj otpornosti na okoliSne uvjete kao Sto su
rasvjeta, sloZzene pozadine, nedostaci na povrsini plo¢e, kao i na razmaku udaljenosti i
pogleda izmedu vozila i kamere. VeCina ANPR moze ucinkovito raditi u razli€itim

uvjetima.

Postoji sedam primarnih algoritama koje softver treba za prepoznavanje registarske

ploCice:

¢ Lokalizacija ploCe - odgovorna je za pronalazenje i izoliranje ploCe na slici.

e Orijentacija i veliCina ploCe - kompenzira nagib i dimenzije prilagodava potrebnoj
velicini.

¢ Normalizacija - podeSava svjetlinu i kontrast slike.

e Segmentacija znakova - pronalazi pojedine znakove na plo€icama.

e Opticko prepoznavanje znakova.

e SintaktiCka / geometrijska analiza - provjerava znakove i poloZaje prema
pravilima specificnim za zemlju.

e Razdvajanje prepoznate vrijednosti na viSe polja / slika da bi se dobio pouzdaniji
ili sigurniji rezultat. Pogotovo jer svaka pojedina slika moze sadrzavati odbljesak

svjetlosti, biti djelomi¢no zatamnjen ili drugi privremeni efekt.

Slozenost svakog od tih pododjeljika programa odreduje to¢nost sustava. Postoji niz
mogucih poteSkoca s kojima se softver mora suociti (Constant, 2009). Neke su: loSa
razluCivost datoteke (obi¢no zato Sto je registracijska oznaka predaleko, ali ponekad
rezultat upotrebe nekvalitetne kamere), zamucene slike, lo8a rasvjeta i nizak kontrast
(zbog prekomjerne ekspozicije, refleksije ili sjene), predmet koji zakriva (dio) tablicu,
promjena vozne trake vozila u kutu gledanja tijekom Citanja registarskih tablica, drugadiji

font, tehnike obrezivanja, nedostatak koordinacije izmedu drzava, itd.
ANPR je ponekad poznat i po raznim drugim izrazima:

¢ Automatsko (ili automatizirano) prepoznavanje registarske plo€ice (Automatic (or

automated) license-plate recognition (ALPR))
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Automatski (ili automatizirani) ¢itac registarskih tablica (Automatic (or automated)
license-plate reader (ALPR))

Automatska identifikacija vozila (Automatic vehicle identification (AVI))

Prepoznavanje automobilskih plo¢a (Car plate recognition (CPR))
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6. Detekcija koristenjem Open CV biblioteke

Kao Sto je veC bilo spomenuto u prethodnim poglavljima, racunalni vid je ljudski vid
imitiran od strane raCunala. Glavna svrha je opis predmeta koje vidimo te rekonstrukcija
njegovih znacajki u obliku, osvjetljenju ili boji. RaCunalni vid koristi se u mnogim
razli€itim podrucjima. Jedna od njih je obrada slike i videozapisa u svrhu otkrivanja

objekata na slikama ili video datotekama.

Danas je vrlo Cesta primjena detekcije registracijskih oznaka na slikama automobila.
Vec postoji nekoliko sustava otkrivanja registracijskih tablica, koji se ve¢inom koriste na
parkiraliStima sa plaéenim parkiranjem ili u podrucjima s ograniCenim ulazom za vozila
(prethodno spomenuti ANPR sustavi), Sto znaci automatsko prepoznavanje
registracijskih tablica. U ovom radu se Zeli predstaviti rjeSenje za otkrivanje registarskih

tablica.

6.1. Open CV

Open CV (Open Source Computer Vision Library) je knjiznica softvera otvorenog koda
za racunalni vid i strojno ucenje. Sluzbeno pokrenut 1999. godine, projekt Open CV u
poCetku je bio Intel Research inicijativa za unapredivanje aplikacija koje intenzivno
koriste CPU, kao dio niza projekata, uklju€ujuci praéenje zracenja u stvarnom vremenu i
3D prikaz zidova (OpenCV). Glavni sudionici projekta bili su brojni struénjaci za

optimizaciju iz Intela Rusija. U ranim danima Open CV-a ciljevi projekta opisani su kao:

e Unaprjedivanje istrazivanja kompjuterskog vida pruzajuéi ne samo otvoreni, vec i
optimizirani kod za osnovnu vidnu infrastrukturu.

e Sirenje znanja o radunalnoj viziji pruZajuéi zajednicku infrastrukturu koju bi
programeri mogli nadograditi kako bi taj kod bio Citljiviji i prenosivi.

e Stvaranje naprednih komercijalnih aplikacije temeljenih na racunalnom vidu

stavljajuéi prijenosni, optimizirani kod besplatno na raspolaganje. Buduéi da je
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licenciran BSD (Berkeley Software Distribution) proizvod, Open CV tvrtkama

olak$ava upotrebu i izmjenu koda.

Biblioteka posjeduje vise od 2500 optimiziranih algoritama, koji uklju€uju sveobuhvatan
skup klasi¢nih i najmodernijin algoritama raCunalnog vida i strojnog uc€enja. Ovi se
algoritmi mogu upotrijebiti za otkrivanje i prepoznavanje lica, prepoznavanje objekata,
klasificiranje ljudskih radnji u videozapisima, praéenje pokreta kamere, pracenje
pokretnih objekata, izvlaCenje 3D modela objekata, spajanje slika zajedno za stvaranje
slika visoke rezolucije cijelog prizora, pronalazenje sli¢nih slike iz baze podataka,
uklanjanje crvenila u o€ima sa slika snimljenih bljeskalicom, pracenje pokreta ocCima,
prepoznavanje scenografije, itd (Rosebrock, 2018). Open CV ima viSe od 47 tisuca ljudi
korisnika i oko 18 milijuna preuzimanja. Knjiznica se uvelike koristi u tvrtkama,

istrazivaCkim skupinama i drzavnim tijelima.

Zajedno s dobro poznatim tvrtkama kao $to su Google, Yahoo, Microsoft, Intel, IBM,
Sony, Honda, Toyota, koje koriste biblioteku, postoje mnogi start up-ovi poput Applied
Minds, VideoSurf i Zeitera, koji uveliko koriste Open CV. Neka od koristenja Open CV-a
obuhvacaju raspon zajedni¢kog spajanja slika s ulice, otkrivanja upada u nadzorni
videozapis u lzraelu, pracenja minske opreme u Kini, pomaganja robotima u navigaciji i
podizanju predmeta u Willow Garageu, otkrivanja nesre¢a utapanja u bazenima u
Europi, izvodenja interaktivne umjetnosti u Spanjolska i New York-u, provjeravanja piste
u zraCnim lukama za krhotine u Turskoj, pregledavanju naljepnice na proizvodima u

tvornicama Sirom svijeta, brzom prepoznavaniju lica u Japanu, itd..

Open CV ima sucelja u C ++, Python, Java i MATLAB-u i podrzava Windows, Linux,
Android i Mac OS. Open CV uglavhom naginje aplikacijama za detekciju u stvarnom
vremenu i koristi MMX i SSE upute kada su dostupne (OpenCV). Trenutno se aktivno
razvijaju potpuno opremljena CUDA i Open CL sucelja. Postoji preko 500 algoritama i
otprilike 10 puta viSe funkcija koje ih sastoje ili podrzavaju. Open CV je izvorno napisan

na C ++ i ima predlozeno sucelje koje neprimjetno radi sa STL spremnicima.
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6.2. Ugradene strukture podataka i ulaz / izlaz

OpenCV pruza puno ugradenih osnova za rukovanje operacijama koje se odnose na
obradu slike i kompjuterski vid. Ako je potrebno napisati nesto ispoCetka, morat ¢ée se
definirati stvari, kao $to su slika, to¢ka, pravokutnik i tako dalje. To je osnova za gotovo
svaki algoritam kompjuterskog vida (Rosebrock, 2018). OpenCV sve ove osnovne
strukture dobiva izvan okvira, a nalaze se u jezgri modula. Jos jedna prednost je Sto su
ove strukture veé optimizirane za brzinu i memoriju, tako da se ne mora brinuti o
detaljima implementacije. Na primjer, modul imgcodecs upravlja s Citanjem i pisanjem

slikovnih datoteka.

6.2.1. Procesiranje slike

OpenCV dopusta radnje poput filtriranja slike, morfoloSkih operacija, geometrijskih
transformacija, pretvorbe u boji, crtanja na slikama, histograma, analize oblika, analize

pokreta, otkrivanja znacajki i tako dalje.

6.2.2. Detekcija objekta
Otkrivanje objekta odnosi se na otkrivanje lokacije objekta na nekoj datoj slici. Ovaj
postupak se ne odnosi na vrstu objekta. Ako se dizajnira detektor vozila, on ¢e samo
vratiti mjesto vozila na zadangj slici. Otkrivanje polozaja objekata vrlo je kriti¢an korak u

mnogim sustavima kompjuterskog vida.

6.2.3. Detekcija teksta
Prepoznavanje teksta u odredenoj sceni i prepoznavanje sadrzaja takoder postaje sve
vaznije. Neke aplikacije ukljuCuju prepoznavanje natpisnih ploCica, prepoznavanje
prometnih znakova za vlastite automobile, skeniranje knjiga radi digitalizacije sadrzaja
itd. Postoji modul zvan tekst koji sadrzi razliCite algoritme za upravljanje otkrivanjem i

prepoznavanjem teksta.
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7. Prepoznavanje registracijskih oznaka OpenCV bibliotekom

Proces prepoznavanja registracijskin oznaka je najbolje opisati kroz primjer. Tako je u
sklopu rada izraden je i prateCi projekt kojemu je cilj uspjeSno prepoznavanje
registracijskih oznaka i uz pomo¢ kojega se lakSe mogu opisati koraci prepoznavanja.

Za potrebe projekta koristen je:

e Python, verzija 3.7
e OpenCV, verzija 4.2.0

Za potrebe testiranja rada programa koristeno je viSe razliCitih slika. Za pocetak, stavit
Ce se fokus na dvije slike. Prva slika (slika 2) prikazuje dio osobnog automobila kojemu

je registracijska oznaka je jasno vidljiva.

Slika 2. Osobni automobil

Druga slika (slika 3) prikazuje kolonu gradskih autobusa, ali samo na prvome je vidljiva
registracijska oznaka. Razlika u ove dvije slike je u tome $to su registracijske oznake,
iako vidljive, razliCite veliCine i postavlja se pitanje hoce i obje biti ispravno

identificirane.
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Slika 3. Gradski autobus

Kako bi se $to jasnije iSCitala registracijska oznaka, odabrane slike se pojednostavljuju.
Prvo se radi pretvorba iz boje u nijanse sive, a zatim se otkrivaju rubovi koji se dalje
pojednostavljuju dok se ne dode do potencijalne registracijske oznake. Na slici 4 je dio

koda koji radi te pretvorbe.

def preprocess(imgOriginal):
imgGrayscale = extractvalue(imgOriginal)

imgMaxContrastGrayscale = maximizeContrast(imgGrayscale)

height, width = imgGrayscale.shape

imgBlurred = np.zeros((height, width, 1), np.uint8)

imgBlurred = cv2.GaussianBlur(imgMaxContrastGrayscale, GAUSSIAN SMOOTH FILTER SIZE, @)

imgThresh = cv2.adaptiveThreshold(imgBlurred, 255.0, cv2.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C,
cv2.THRESH_BINARY_INV, ADAPTIVE THRESH BLOCK_ SIZE,

ADAPTIVE THRESH WEIGHT)

return imgGrayscale, imgThresh

Slika 4. OpenCV kod za procesiranje slike
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7.1. Grayscale

Postupak kojim se slika pretvara u nijanse sive (crne i bijele). Mnogo funkcija u
OpenCV-u moze pretvoriti sliku u sivi ton prije obrade (Rouse, 2010). Grayscale se
koristi zato Sto pojednostavijuje sliku i ubrzava vrijeme obrade jer je na slici manje
podataka (jer su sive boje pohranjene u dvodimenzionalnim nizovima). Slika 5 i slika 6

prikazuju grayscale odabranih slika.

an apeffMET

Slika 6. Grayscale gradski autobus
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7.2. Otkrivanje rubova

Detekcija ruba ukljuCuje razne matematicke metode koje imaju za cilj identificiranje
toCaka na digitalnoj slici kod kojih se svjetlina slike ostro mijenja ili ima diskontinuitete.
ToCke u kojima se svjetlina slike naglo mijenja, obi€no su organizirane u skup
zakrivljenin  segmenata linijja nazvanih rubovima. Isti problem pronalazenja
diskontinuiteta u jednodimenzionalnim signalima poznat je kao detekcija koraka, a
problem pronalazenja diskontinuiteta signala tijekom vremena poznat je i kao otkrivanje

promjena (Sicara.ai). Otkrivanje rubova temeljno je sredstvo za daljnju obradu.

Nakon Sto smo izra¢unali mjeru ¢&vrstoce ruba (obi¢no veli€ine gradijenta), sliedeca faza
je primjena praga i odlucivanje postoje li rubovi u slici ili ne. Nizi prag, vise rubova Ce se
slici. Suprotno tome, visok prag moze propustiti suptiine rubove ili rezultirati

fragmentiranim ivicama.

Canny otkrivanje ruba je tehnika za izdvajanje korisnih strukturnih informacija iz
razliCitih vidnih objekata i dramaticno smanjenje koliCine podataka koje treba obraditi.
Siroko se primjenjuje u raznim sustavima ragunalnog vida (OpenCV Tutorialspoint,
2019).

Opdi kriteriji za otkrivanje ruba ukljucuju:

e Detekcija ruba s niskom stopom pogreSke, Sto znaci da bi otkrivanje trebalo
to¢no uhvatiti Sto viSe rubova prikazanih na slici

e Rubna tocka trebala bi se to€no lokalizirati na sredini ruba.

e Dati rub na slici treba biti oznaCen samo jednom, a kad je to moguce, Sum slike

ne bi trebao stvarati lazne rubove.

Kao korak pred-obrade do otkrivanja ruba, gotovo se uvijek izvodi faza izgladivanja,
tipicno zvana Gaussovo izgladivanje. Ovaj korak ¢e malo izgladiti sliku kako bi se

umanijili u¢inci o€ite buke na rubnom detektoru (slika 7 i 8).
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Slika 8. Gradski autobus — korak otkrivanja rubova

Sljedeci korak je prilagodavanja otkrivenih rubova (OpenCV). Kod OpenCV-a koristi se
metoda Adaptive threshold u kojoj se vrijednost praga izraCunava za manje regije pa ¢e
zbog toga postojati razliCite vrijednosti praga za razliCite regije (slika 9 i 10). Ova

metoda prihvaca sljedece parametre:
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src - Objekt klase Mat koji predstavlja izvornu (ulaznu) sliku.

dst - Objekt klase Mat koji predstavlja odrediSnu (izlaznu) sliku.

maxValue - varijabla dvostrukog tipa koja predstavlja vrijednost koja se mora dati
ako je vrijednost piksela veca od grani¢ne vrijednosti.

adaptiveMethod - varijabla cjelobrojnog tipa koja predstavlja prilagodljivu metodu
koja se Kkorist. To ¢e biti bilo koja od sljede¢e dvije vrijednosti:
ADAPTIVE_THRESH_MEAN_C - vrijednost praga je srednja vrijednost
susjednog podruc¢ja. ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C - vrijednost praga je
ponderirani zbroj susjednih vrijednosti gdje su utezi Gaussov korak.

PragueType - varijabla cijelog broja koja predstavlja vrstu praga koji se koristi.
blockSize - varijabla cjelobrojnog tipa koja predstavlja veli€inu susjedstva piksela
koja se koristi za izraCunavanje vrijednosti praga.

C - Varijabla dvostrukog tipa koja predstavlja konstantu koja se koristi u obje

metode (oduzima se od srednje ili ponderirane srednje vrijednosti).

Slika 9. Osobni automobil — korak Adaptive threshold
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Slika 10. Gradski autobus — korak Adaptive threshold

7.3. Moguce registracijske oznake u sceni

Najjednostavnije objasnjeno, sljedeci korak iz slike pokuSava iScCitati podrucja koja bi

mogla sadrzavati moguce registracijske oznake.

Slika 11. Osobni automobil — suZzavanje podrucja na moguce registracijske oznake
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Slika 12. Gradski autobus - suZavanje podruc¢ja na moguce registracijske oznake

Nakon Sto su utvrdena sva moguéa podrucja, sliedeci korak je pronalazak grupa
podudaranja. Svaka skupina podudaranja ¢e pokus$ati biti prepoznana kao potencijalna
registracijska oznaka. Ta podrucja se obiljezavaju razliitim bojama, a svaka boja je

potencijalna oznaka (slike 13 i 14).

Slika 13. Osobni automobil — izdvojena podrucja
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Slika 14. Gradski autobus — izdvojena podrucja

Kod slu€aja osobnog vozila, program pronalazi 3 grupe koje kategorizira u potencijalne
registracijske oznake (slika 13). Kod slu¢aja sa autobusom, program pronalazi 7 grupa
(slika 14).

7.4. lzdvajanje pronadenih podrucja

Iz prethodno pronadenih grupa, potrebno je izdvojiti podruCja potencijalnih
registracijskih oznaka. Kako bi se oznake uspjesno izdvojile potrebno je izracunati gdje

se nalazi centar pronadene oznake (slika 15).

# izracun centra moguce oznake
fltPlateCenterX = (listOfMatchingChars[@].intCenterX + listofMatchingChars[l
fltPlateCentery = (listOofMatchingChars[@].intCentery + listofmatchingChars[l

n(listofmatchingChars) - 1].intCentery) / 2.0

ptPlateCenter = fltPlateCenterX, fltPlateCentery

Slika 15. Kod za izracun centra potencijalne registracijske oznake
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Takoder, vazno je izraCunati i visinu i Sirinu potencijalne oznake (slika 16). Dalje se rade

potencijalne korekcije kako bi se oznaka $to viSe prilagodila.

# lzracun visine 1 sirine
intPlateWwidth = int((listofMatchingChars[len(listofMatchingChars) - 1].intBoundingRectX +
listofMatchingChars[len(listofMatchingChars) - 1].intBoundingRectWidth -
listofMatchingChars[@].intBoundingRectX) * PLATE WIDTH_PADDING FACTOR)

intTotalofCharHeights = @

Slika 16. Kod za izracun visine i Sirine potencijalne registracijske oznake

Nakon svih korekcija, podrucja potencijalnih registracijskin oznaka se oznaCavaju na
nacin da program treba nacrtati podrucje oko potencijalne oznake u obliku okvira (slika
171 18).

Slika 17. Osobni automobil — podrucje oznake

Kod slucaja sa osobnim automobilom, iako su u prethodnim koracima bila utvrdena tri

podrucja potencijalnih oznaka, program oznaava samo jednu crvenim okvirom.
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Slika 18. Gradski autobus — podrucje oznake

S druge strane, kod slu€aja gradskog autobusa, program oznaCava svih sedam

prethodno prepoznatih podrucja i stavlja okvire oko njih.

7.5. Potencijalne registracijske oznake

Prethodno pronadene grupe se dalje koriste na nalin da se izdvojena podrucja
detektiraju na polaznim slikama (slika 2 i 3). Podrucja se izdvajaju (izrezuju) od
originalnih slika. U slu€aju osobnog automobila, program izdvaja tri potencijalna mjesta

koja bi mogla sadrzavati registracijsku oznaku (slike 19, 20 i 21).

B0S=228-MSH

Slika 19. Slu¢aj 1 — osobni automobil
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Slika 20. Slu¢aj 2 — osobni automobil

Slika 21. Slu¢aj 3 — osobni automobil

Kod slu€aja gradskog autobusa, program izdvaja sedam potencijalnih mjesta koja bi

mogla sadrzavati registracijsku oznaku(slike 22, 23, 24, 25, 26, 27 i 28) .

Slika 22. Slucaj 1 — gradski autobus Slika 26. Sluéaj 5 — gradski autobus

Slika 23. Slu¢aj 2 — gradski autobus

Slika 27. Slu¢aj 6 — gradski autobus
mry mmm i

Slika 24. Slu¢aj 3 — gradski autobus

Slika 25. Slu¢aj 4 — gradski autobus

Slika 28. Slu¢aj 7 — gradski autobus
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7.6. Obrada odabranih podrucja

Nakon uspjeSnog izdvajanja, prethodno dobivene slike ponovno prolaze kroz vecé

opisane korake: pretvorba u sive tonove i odabir rubova (slika 29 i 30).

Slika 29. Osobni automobil

Slika 30. Gradski autobus

Nakon toga, koristi se novi korak — prepoznavanje znakova. Proces prepoznavanja se

naziva segmentacija.

7.7. Segmentacija

Segmentacija znakova najvazniji je korak za bilo koji OCR (opti¢ki sustav
prepoznavanja znakova). Odabir algoritma segmentacije koji se koristi klju¢ni je faktor u
odluc€ivanju o to€nosti OCR sustava (Sharma, 2019). Ako postoji dobra segmentacija

znakova, to€nost prepoznavanja ¢e takoder biti visoka.

Metode segmentacije mogu biti razvrstane u tri kategorije: metode praga, ruba i regije.
Metode praga opcenito koriste histogram ulazne slike za otkrivanje pojedinih ili vise
pragova. Tehnike segmentacije na temelju ruba imaju za cilj otkriti rubove ulazne slike.

Tako se segmentacijom upravlja odredivanjem granica regije na ulaznoj slici. Tehnike
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segmentacije slike temeljene na regiji u po€etku pretrazuju neke rubne to¢ke u ulaznoj

slici i primjenjuju se pristupi rastu¢eg podrucja kako bi se dosegle granice objekata.

Mnogo je ¢imbenika koji uzrokuju potesSko¢e u segmentaciji kao $to su Sum slike, okvir,

razmak, rotacija i variranje osvjetljenja.

£10S3228-MS|

E0S 2 228-MS

Slika 31. Segmentacija — osobni automobil

Kod slu€aja sa osobnim automobilom (slika 31), rezultat segmentacije je zeleni okvir
oko svakog karaktera u registracijskoj oznaci, tj. program je oznacio ono Sto je i trebao.
S druge strane, slu€aj gradskog autobusa (slika 32) daje malo drukciji rezultat. Jedan
karakter je ostao neprepoznat, a ostali su, kao i kod slu€aja sa osobnim automobilom,

oznadeni zelenim okvirom.

- Plls 731 -¥F

Slika 32. Segmentacija — gradski autobus

Kod iza cijelog procesa je sljededi (slika 33).
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def recognizeCharsInPlate(imgThresh, listofMatchingChars):
strchars = ""
height, width = imgThresh.shape
imgThreshColor = np.zeros((height, width, 3), np.uint8)
listofMatchingChars.sort(key = lambda matchingChar: matchingChar.intCenterX)

cv2.cvtColor(imgThresh, cv2.COLOR GRAY2BGR, imgThreshColor)

# for petlja za svaki karakter u oznaki
for currentChar in listOfMatchingChars:
ptl = (currentChar.intBoundingRectX, currentChar.intBoundingRecty)
pt2 = ((currentChar.intBoundingRectX + currentChar.intBoundingRectwidth),
(currentChar.intBoundingRecty + currentChar.intBoundingRectHeight))

# zeleni okvir oko karaktera
cv2.rectangle(imgThreshcolor, pt1, pt2, Main.SCALAR GREEN, 2)

# izdvajanje karaktera
imgROI = imgThresh[currentChar.intBoundingRectY : currentChar.intBoundingRectY + currentChar.intBoundingRectHeight,

currentChar.intBoundingRectX : currentChar.intBoundingRectX + currentcChar.intBoundingRectwidth]

# promjena velicine slike, vazno za prepoznavanje
imgROIResized = cv2.resize(imgROI, (RESIZED CHAR IMAGE WIDTH, RESIZED CHAR IMAGE HEIGHT))

#pretvara sliku u 1d numericki niz
npaROIResized = imgROIResized.reshape((1, RESIZED CHAR TMAGE WIDTH * RESIZED CHAR IMAGE HEIGHT))

# pretvara 1d numpy niz int-ova u 1d numpy niz float-ova
npaROIResized = np.float32(nparROIResized)

retval, npaResults, neigh resp, dists = kNearest.findNearest(npaROIResized, k = 1)

strcurrentChar = str(chr(int(npaResults[e][@]))) # dohvaca karakter iz rezultata
strchars = strchars + strCurrentchar # dodaje trenutni znak cijelom nizu
# end for

Slika 33. Kod za segmentaciju

7.8. Rezultat prepoznavanja

Nakon uspjesSne segmentacije, prepoznati karakteri se iS€itavaju i program daje rezultat
prepoznavanja. Ukoliko je cijeli proces prepoznavanja uspjeSan, rezultat ¢e biti to¢an
ispis registracijske oznake, a ukoliko su se pojavili nedostaci u prepoznavanju, rezultat

Ce biti djelomican.
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Slika 35. Gradski autobus — rezultat

U prethodnim koracima, program je na obje slike dobro oznacio podrucje gdje se nalazi
registracijska oznaka, ali buduci da u dijelu segmentacije nije prepoznat jedan znak u

sluCaju sa gradskim autobusom, rezultat o€itanja takoder ne vrati ispravno ocitanje.
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Tako za registracijsku oznaku PU 731 VF, program daje djelomi¢no ocitanje PU 73 VF.
Razloga za djelomi¢no ocitanje moze biti viSe. RazliCite veli€ine registracijskih oznaka
na slikama, razli€ito osvjetljenje slike ili ¢ak razlika u poziciji registracijske oznake na
slikama.

7.8.1. Ispravna detekcija

Slijede dva primjera ispravne detekcije. Slika 36 prikazuje samo registracijsku oznaku i

sluzila je kao jedna od pocetnih slika.

BZG=543-AA
BZG=543-AA

Slika 36. Ispravna detekcija — primjer samo sa tablicom

Slika 37. je takoder primjer ispravne detekcije, a rije€ je o personaliziranoj registracijskoj
oznaci.

Slika 37. Ispravna detekcija — personalizirana oznaka
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7.8.2. Djelomicna detekcija

Slijede tri primjera djelomi¢ne detekcije. Slika 38 prikazuje da je za tablicu KA 219 IK,
dan rezultat KA 28 K.

Slika 38. Djelomi¢na detekcija — primjer 1

Slika 39 prikazuje jo$ jedan primjer sa gradskim autobusom. Ponovno, rezultat je

djelomican jer za oznaku PU 412 LL dolazi rezultat PU 12 LL.

O O Ooirraizyd C
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Slika 39. Djelomi¢na detekcija — primjer 2
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Na kraju, slika 40 je takoder primjer djelomicne detekcije. Na slici je joS jedna
personalizirana registracijska oznaka GOOGLE. Rezultat iSCitavanja te tablice je
6006LE.

Slika 40. Djelomi¢na detekcija — primjer 3

Na pocetku procesa prepoznavanja, postavljeno je pitanje hoce li detekcija biti ispravna.
Gledajuci rezultate, moze se zakljuciti da u odredenim situacijama hoce, dok u drugim
bas i ne. Kao Sto je ve¢ spomenuto, razlozi za to mogu biti razni, od veli€ine
registracijske oznake, kvaliteti snimljene fotografije, pozicije, pa do osvjetljenja.
Naravno, toCnost prepoznavanja se moze poboljSati na nacin da se provedu daljnja
treniranja i daljnje dorade. Upravo ta konstantna poboljSanja bi mogla opisati cijeli
proces koridtenja racunalnog vida — potrebne su konstantne dorade kako bi se osiguralo
da ¢e to€nost biti Sto vec¢a. Kada je rijeC o prepoznavanju registracijskin oznaka, da bi
se postigla Sto vecCa toCnost potrebno je istrenirati racunalni vid na nacin da moze
prepoznati oznaku u bilo kojem osvjetljenju, da ima sposobnost prepoznati oznaku i na
snimci loSije kvalitete, da se oznaka prepozna iz razli¢itih kutova gledanja, da prepozna
razne oblike registracijskih oznaka (buduéi da se oznake razlikuju ovisno o tome koja

drzava ih daje), i tako dalje.
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Zakljuéak

Sigurnost je oduvijek bila glavna briga za Covje€anstvo. Informacijska tehnologija
ubrzano napreduje s obzirom na automatizirane sustave. U takvim sustavima ljudi
koriste racunalno utemeljene stru¢ne sustave za analizu i rjieSavanje stvarnih problema.
Od bolnica, Skola, prometnica pa do svih drugih javnih mjesta, uvijek se radi na tome da
se usavrsi proces prepoznavanja. Problem raCunalnog vida €ini se jednostavnim jer ga
trivijalno rjeSavaju ljudi, ¢ak i vrlo mala djeca. Ipak, to uglavhom ostaje nerijeSen
problem koji se temelji i na ograni€enom razumijevanju bioloskog vida, ali i zbog
sloZzenosti percepcije vida u dinami¢nom i gotovo beskona&no promjenjivom fizickom
svijetu. Na raCunalu je slika - kao i sve slike - niz piksela, numerickih vrijednosti koje
predstavljaju nijanse crvene, zelene i plave. Jedan od izazova s kojim se racCunalni
znanstvenici suoCavaju od pedesetih godina 20. stoljeCa jest stvaranje sustava koji
mogu imati smisla za razumijevanje fotografija i videozapisa kao $to to Cine ljudi. U
danasnje vrijeme se Cini kako su prepoznavanje lica, prepoznavanje otiska prsta i
prepoznavanje vozila tri najbitnije vrste prepoznavanja i najviSe sustava se razvija na

temelju toga.

Prepoznavanje registarskih tablica je potpuno automatizirana tehnika u stvarnom
vremenu koja se Siroko koristi za identifikaciju, kontrolu krade i provjeru sigurnosti
vozila. Potreban je razvoj brzih i ucinkovitih automatiziranih sustava koji uklanjaju
pogreSke uzrokovane ljudskim Cimbenicima i daju dosljedne rezultate. Za
prepoznavanje i Citanje zeljenih podrucja registarske ploCice vozila koriste se razliciti
algoritmi. Prepoznavanje registracijskin oznaka je posebno vazno i konstantno se radi
na sustavima koji ¢e toCno prepoznati registracijsku oznaku u bilo kojim uvjetima, a
budu¢i da su ljudski napori najeSCe prespori za takve procese, radi se na
automatizaciji tih sustava — gdje u cijelu pricu ulazi umjetna inteligencija. Prepoznavanje
registracijskih oznaka koriStenjem umjetne inteligencije je vazan dio za nadzor i kontrolu

prometa.
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Bez obzira koja se kombinacija metoda koristi, bit razvoja takvih sustava je u njihovoj
to¢nosti. Cilj rada je na jedan nacin i bio da se provjeri koliko ¢e to€no program
prepoznati dane registracijske oznake. Takoder, bitan je i proces kojim se radi
prepoznavanje. Za potrebe ovoga rada koriStene su prethodno snimljene fotografije
vozila, a uz dorade, cijeli projekt bi se mogao prenamijeniti da analizira snimke u
realnom vremenu. Specificnost OpenCV-a je upravo u tome da se moze Koristiti i za
realno vrijeme snimanja i za prethodno napravljene snimke. Takoder, priviacnosti
OpenCV-a je u tome da pruza pristup viSe od 2500 vrhunskih i klasi¢nih algoritama.
OpenCV pruza algoritamsku ucinkovitost uglavnhom za obradu programa u stvarnom

vremenu.
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Sazetak

Pojam umijetne inteligencije je danas prisutan posvuda. Njeno koriStenje uvelike
olakSava pojedine procese za koje je prije bilo potrebno mnogo vremena i rada. Jedan
od tih procesa je i prepoznavanje registracijskih oznaka. Postoje razni nacini kako
napraviti dobar sustav za detekciju i prepoznavanje. Naj¢eSée se koriste kombinacije
racunalnog vida sa strojnim ucCenjem, neuronskim mrezama i dubokim ucenjem.
Takoder se koristi i pristup otvorenog koda, toCnije kada je rije€ o prepoznavanju
registracijskih oznaka, popularno je koristenje OpenCV-a. Cilj ovog rada je objasniti
poveznicu izmedu metoda i dati primjer prepoznavanja registracijske oznake koristeci
OpenCV.

Kljuéne rije¢i: umjetna inteligencija, OpenCV, registracijska oznaka, racunalni vid,
detekcija vozila, prepoznavanje registracijske oznake, strojno ucenje, neuronske mreze,

biblioteka otvorenog koda

Summary

The concept of artificial intelligence is present in everyday life. Its use greatly facilitates
certain processes that have previously taken a long time to complete. One of these
processes is the recognition of registration plates. There are various ways to build a
good detection and recognition system. Computer vision combined with machine
learning, neural networks or deep learning is the one most commonly used. Open
source coding is also used, more specifically when it comes to identifying registration
tags, the use of OpenCV is very popular. The aim of this work is to explain the link
between methods and provide an example of registration plate recognition using
OpenCV.

Keywords: artificial intelligence, OpenCV, registration plate, computer vision, vehicle
detection, registration plate detection, machine learning, neural networks, open code

library
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