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1. Uvod

Prvi sustav za automatsko raspoznavanje registatakiica (englAutomatic
Number Plate RecognitichANPR je izumljen 1976. godine u Ujedinjenom Kraljeustv
Rani sustavi su bili vi@nom nepouzdani, s niskim stopama prepoznavanj@kdm
proteklih trideset godina brzi razvogmalno-informacijske infrastrukture omaigol je
stvaranje sve preciznijih i pouzdanijih sustavan&a ANPR tehnologija omogava stope
prepoznavanja i do 98%. Neki sustavi podrzavajpgereavanje registarskih tablica na
vozilima koja se kréu i do 200 km/h. [1]

Primjena ANPR sustava je raznolika. Na parkiraiat sustav se moze koristiti za
billeZzenje podataka o vozilu i automatsku naplatigrm o vremenu parkiranja. Tader,
ANPR sustavi se koriste i za kontrolu pristupa naginim posjedimagime se povéava
sigurnost tvrtke i pojedinaca. Drzavne sluzbe lsgdave kontroliranjem prometa
iskoriStavaju ANPR sustave kako bi potadistribuirane mreze kamera pronastino
odreieno vozilo, odredili prosfme brzine voznje na prometnicama ili pak za optatijz

prometa preusmjeravanjem vozila s preogtméh ruta na zamjenske.

1.1. Programski sustav

Jedno od temeljnih pitanja u problematici automaggrepoznavanja registarskih
tablica jest kako kaunalu predaiti tablicu. Covjeku je to jednostavan posao, dok stroju
registarska tablica ne ztianiSta viSe od skupa piksela. Formaln@ursalu se predaje

jednostavna dvodimenzionalna funkcifgx, y), gdje sux i y prostorne koordinate

pojedine tdke na slici, & je intenzitet svjetla u toj ti&i. Kako bi r&unalo moglo
~procitati“ registarsku tablicu potrebno je dizajniretimpleksni matematki sustav koji
moze izvédi semantiku iz zadanog ulaza na temelju njegovialdaristénih znaajki.
Definicija registarske tablice iztena jednostavnim jezikom bi glasila otprilike: ,Mal
plastEna ili metalna plda pricvrscena za vozilo koja sluzi za njegovu identifikaciju®
Ratunala ne razumiju ovu definiciju, te se mora ptom&ki drugi n&in za formuliranje
uvjeta po kojimae raunalo ispravno prepoznati mjesto na slici gdjeaazi registarska
tablica. Poglavlje 2 se bavi upravo ovom problekwati, te se opisuju mateméki
algoritmi za brzu i jednostavnu detekciju pagauregistarske tablice, s naglaskom na

invarijantnost sustava o promjeni boje, osvjethelhjkuta gledanja.



Nakon Sto je registarska tablica prdaaa potrebno je izvrsiti segmentaciju dobivenog
podritja. Algoritam bi trebao biti u moguaosti ispravno odvojiti znakove, odbactiju
neispravne i prosliuju¢i pronaiene segmente na daljnju obradu. Navedeni algojgam
opisan u poglaviju 3.

Dijelovi registarske tablice dobiveni nakon segraeip cesto nisu prikladni za
racunalnu obradu. Prije klasifikacije, potrebno jeuéti karakteristéne zngajke
pojedinog segmenta. One predstavljaju kompaktmstraktnu reprezentaciju segmenta i
kao takve su prikladne za daljnje ofikeanje. Poglavlje 4 sadrzi opis iZiwanja
reprezentativnih vektora.

Poglavlje 5 se bavi klasifikacijom znakova. Svidolfeni znakovi na registarskim
tablicama se dijele u klase ovisno o karaktemgtn zn&ajkama. Za neke klase znakova je
dovoljan jednostavan algoritam pozicijske analdwmk se za v@nu znakova koristi
klasifikator u vidu neuronske mreZe. Opisana stijgk@ osnove neuronskih mreza i
njihova primjena u sustavu za raspoznavanje znakova

U poglavlju 6 je prikazan zadnji korak raspoznaaasjntakitka analiza. Svaka
drzava ima svoj skup sinta&kih pravila za definiranje registarskih tablica.dliko nakon
provedene analize nije dobiven ispravan rezubianformacija se moze iskoristiti za
ispravljanje pogreSke nastale u nekom od prijadwmitaka procesa prepoznavanja.
Ukoliko se od sustava zahtijeva da prepoznaje tagise tablice viSe drzava, nadogradnja
sustava séesto moze svesti na definiranje nekoliko jednostasimtakttkih pravila.

1.2. Sklopovska podrska

Slika koja se obrduje u ANPR sustavu ng&e dolazi iz specijaliziranih kamera.
Faktori koji najviSe utjéu na kvalitetu prepoznavanja uldjyu brzinu vozila koje se
snima, varirajdae uvjete osvjetljenja, bljestanje prednjih svjetaddtre vremenske uvjete.
Neke kamere koriste infracrveni dio spektra kakaaubisle problem osvijetljenja i
reflektivnosti registarske tablice.

Mnoge zemlje danas koriste retroreflektivne regste tablice. [2] Takve pie
reflektiraju svjetlost natrag prema izvafime poboljSavaju kontrast slike. U nekim
zemljama samo znakovi na tablici nisu reflektiviiime se postiZze visok stupanj kontrasta

prema reflektivnoj podlozi. Infracrvene kamere padajtim izvorom infracrvene



svjetlosti imaju naréito veliku korist od ovog principa, posto se infnaeni valovi
reflektiraju od tablice.

Zamagljene slike otezavaju postupak prepoznavanjapekim sltiajevima ga i
potpuno onemodwiju. ANPR sustavi moraju imati jako malo vrijemesp&zicije (i do
1/1000 s) kako bi se izbjeglo zamagljenje zbog et@k(englmotion bluj.

Relativno pozicioniranje kamere u odnosu na vdeil@akater jako bitan faktor.
Manje visine omogtuju direktniji pogled na tablicu, no poieva se vjerojatnost
prekrivanja tablice drugim objektom. Nasuprot tokamera na povisenoj poziciji udii
slucajeva ima nezaklonjen pogled na tablicu, no pava se kut pod kojim se tablica vidi

na dobivenoj slici¢ime dolazi do distorzije i iskoSenja slike.



2. Lokalizacija registarske tablice

Prvi i temeljni problem koji se narée na samom getku procesa prepoznavanja
jest ispravno definiranje pojma “registarska tadlicStandardna definicija “male metalne
identifikacijske pl@ice” u svijetu r&unala nije primjerena. Zateemo za potrebe algoritma
detekcije preformulirati pfetnu definiciju, i réi da je registarska tabliggavokutno
podruije na slici s povéanom koncentracijom horizontalnih i vertikalnih nua lakoce
u vetini slucajeva velika razlika u kontrastu iztheslova i pozadine tablice omagti
ispravno funkcioniranje algoritma koji se zasnigaavoj definiciji, postojate i slitajevi
u kojimace zahtjevna pozadina uzrokovati nepozeljno funkcaoje algoritma. Kako bi
zaobiSao ovaj problem, algoritam prepoznavéajadrediti viSe mogtih kandidata za
tablicu, tece svako podrje biti prihvateno ili odb&eno na temelju daljnje heurigte
analize.

Prvi korak u lokalizaciji registarske tablice jestrefivanje rubova na slici. Ovaj
algoritam se zasniva na nizu operacija konvolutgd pgetnom slikom. Kasnije se

dobiveni rezultati projiciraju na koordinatne osi.

2.1. Otkrivanje rubova

Najjednostavniji n&éin za otkrivanje razéitih vrsta rubova na slici jest konvoluiranje
funkcijef (x,y) koja predstavlja izvornu sliku s konvolucijskomtn@m m. Tada je
rezultantna funkcija

f'(x, y)= f(x yom[ x yf
Vrijednosti u konvolucijskoj matrici definiraju @gaj susjednih piksela na odeau t@ku
slike. Konvolucijska je matrica n&g&e puno manjih dimenzija od same slikec¥e

matrice mozemo Koristiti za otkrivanje grubljih aua. U primjeru na slici 1, intenzitet

rezultantnog pikselg c¢e biti izra&unata sljedeom formulom:

y=mx+ mix+ mUx+ il x mlx @ x @mx Mmx [



Pocetna slika Rezultantna slika

Konvolucigka matrica

Xy X, | Xy m m|m,

Xs| Xl Xs M| = y

Xg| X7 | Xg ms m? mﬁ A
N

Pikseli koji utietu na trenutni Piksel na kojeg se utjece

Slika 1. Operacija konvolucije
2.1.1. Otkrivanje horizontalnih rubova

Kako bi na slici oznéli samo horizontalne rubove, treba konvoluiratégmu sliku
sa sljedéom matricom:

-1 -1 -1
m,=0 0 0
1 1 1

2.1.2. Otkrivanje vertikalnih rubova

Analogno filtru za horizontalne rubove, definirakanvolucijsku matricu za
detekciju vertikalnih rubova:

-1 0 1
m, =|-1 0 1
-1 0 1

Slika 2. Rezultati obrade: (a) Originalna slika nakon prebeou nijanse sive boje (b) Filtar za

odretivanje horizontalnih rubova (c) Filtar za odireanje vertikalnih rubova



2.2. Horizontalna i vertikalna projekcija

Nakon Sto smo odredili rubove na slici, preosta@mrodrediti poziciju tablice iz
statisttkih svojstava rezultantne slike. Jedan o&imejest projiciranje slike na
koordinatne osi.

Vertikalna projekcija slike je graf koji predstavijikupnu tezinu slike po ogi
Ukoliko na sliku primijenimo filtar za oddévanje vertikalnih rubova, a nakon toga
stvorimo vertikalnu projekciju slike, iznos projajecu izabranoj téki ¢e biti upravo
jednak kol&ini vertikalnih rubova u toj teki.

Slika 3. Vertikalna projekcija

Ako crno-bijelu sliku definiramo kao funkciju dvijerijable:f (x, y), tada je vrijednost

vertikalne projekcije u ki y jednaka sumi svih vrijednosti funkcijes retkuy:

w-1

p(M= 1Y)

Horizontalna projekcija se definira nacsln n&in:
h-1 _
P9 =2 f(% )
j=0

gdjew i h predstavljaju Sirinu i visinu slike, respektivno.



2.3. Lokalizacija tablice

Postupak lokalizacije registarske tablice se odviglvije faze koje se nazivaju
.1zdvajanje trake" i ,izdvajanje tablice”. Prva fapodrazumijeva oddevanje
horizontalnog podrija na slici poméu vertikalne projekcije. U drugoj fazi se na temelj

horizontalne projekcije iz trake istjie podrije koje odgovara samoj registarskoj tablici.

2.3.1. Izdvajanje trake

Nakon Sto smo odredili vertikalnu projekciju slikmtrebno je odrediti maksimume
na dobivenom grafu. Svaki maksimum u vertikalnajgkciji odgovara kandidatu za traku
u kojoj se moze nalaziti registarska tablica. Fprimaksimuma izr&unavamo na sljede

nain:

Yina =g, max{ p, ¢/)

YoSY= W
Maksimum odgovara centru detektirane trake. Gadrd@nja granica trake se

odreiuju formulama:

Yo = _max {y|p, (Y)S B (Y )G}

Yo= Y= % max

Ya=_ min {yl (NS B (Yne)IG)

YemaxS YS Y1

Slika 4. Detektirani maksimumi u vertikalnoj projekciji akdidati za traku

Konstantac, odreiuje Sirinu detektiranog maksimuma, a poprima vnjesti izmeiu

0 1. Ukoliko je konstanta bliza jedinici, detefina trak&e biti uza. Smanjivanjem
konstante pow@vamo podrgje trake. Empirijski je utvteno da je optimalna vrijednost
c, =0.55.



"Il K143 GC

Slika 5. 1zdvojena traka

Prikazani postupak se ponavlja za svaki dovoljri&kveaksimum na slici. U
svakom koraku se odtaju gornja i donja granica trake, te se intervalézu tih granica
popuni nulama, kako bi se izbjegao konflikt s dnagnaksimumima. Sljeadepseudokod

ilustrira ovu ideju:

| Neka je S skup kandidata

Za svaki maksimum miz S

Odredi vy, i Y, analizom vertikalne projekcije
Spremi y, i y,ulistul

Popuni interval < Yo ¥y > Nulama

Konano, lista kandidata za traku L se sortira po vnjgsti maksimumay, ., -



2.3.1.1. Heuristicka analiza

Lista detektiranih trakée u veini slucajeva sadrzavati viSe od jednog kandidata.
Odabir prave trake mozemo provesti na visa@naa Prvi postupak se zasniva na slijednom
odabiranju kandidata iz liste L te prodgijanju trake na analizu u dublje slojeve algoritma
za prepoznavanje. Ukoliko proces ne uspije¢amao se na prvi korak i izabiremo ishg
kandidata. Mana ovog pristupa su loSe performabeg zelike vremenske slozenosti
algoritama za segmentaciju i klasifikaciju znakova.

Ovaj postupak moZzemo poboljSati koriStenjem hékasDo sada je jedini kriterij
za teZinu kandidata bila maksimalna vrijednost nikeinoj projekciji. Ideja heuristike jest
uratunati i druge faktore u ukupnu tezinu svakog kaatiidUkupnu tezinw tada
moZzemo prikazati kao tezinski zbroj svih faktora:

a=a,lt+a,lt,+a,lt,
Svaki od faktoraa; predstavlja jednu heuristiku za evaluaciju tralak pripadajae

konstante odiuju utjecaj pojedinog kriterija na ukupnu tezinwad<heuristiken,

mozemo uzeti sljede kriterije s ciljem minimizacije ukupne tezime:

Tablica 1. Heuristike za evaluaciju trake

a, = |ytO - ytl| Preferiramo trake s manjom Sirinom.
a. = 1 Faktor koji odréuje maksimum u vertikalnoj projekciji.
= —
Py (Vimax) Preferiramo trake koje imaju &iemaksimum.
1 .. . . - :
a3 =—- Ukupna povrSina maksimuma ispod krivulje vertikalne
Z p, (1) projekcije, preferiramo Sto ¥a povrsinu.
1=Yto

10



2.3.2. Izdvajanje tablice

Opisani postupak za izrezivanje trake iz zadake i umnogome slan algoritmu
izdvajanja tablice iz trake. Na getku primijenimo filtar detekcije vertikalnih rubawna
traci, te stvorimo horizontalnu projekciju dobivesike. Lokalizacija tablice se tada svodi
na trazenje maksimuma u horizontalnoj projekciji.

Y1

P(¥=2 f(x ]

i=Yto
Primijetimo da ovdje radimo s horizontalnom projgkm detektirane trake, a ne cijele

slike. Ovo postizemo restrikcijom intervala sumjeana granice(yto, ytl> . Kako je

statisttka disperzija vrijednosti u horizontalnoj projekcgsto jako visoka, radimo

konvoluciju s rang matricom.

Qs BGralel M0

Slika 6. Horizontalna projekcija trake nakon konvolucijeaag matricom. Crvenom bojom su oZeaa mjesta gdje je

detektiran rub tablice.

Maksimum u horizontalnoj projekciji odtejemo na sljed@ n&cin:

X max =arg max{ p, )

XQSXEX

Krajeve registarske tablice, i x, odreiujemo sléno:

Xo = Max {x IR, ()< B e JOG}

XSXS X

%= min {X| (9= B (%.)06}

Xt maxs

Vrijednost konstante, odreiena je empirijski i postavljena na 0.15. Smanjiean;

vrijednosti uzrokuje detekciju preSirokog po&jey dok priblizavanjem konstante jedinici

smanjujemo povrsinu detektirane tablice.

11



2.3.2.1. Heuristicka analiza

Kao i u algoritmu detekcije traka, i postupak lokatije registarskih tablica moze
dati viSe mogtih kandidata. Odabir prave trake nam biti olakSan primijenimo li
heuristiku na dobivene rezultate. Primjer jedne¢akeuristike jest omjer visine i Sirine
detektirane trake. U ¥&i zemalja taj omjer za jednot@ine registarske tablice iznosi 5.

Tako mozemo definirati naSu heuristiku kao:

|Xt0 - Xt1| -5

|Yto - yt1|

Sto je omjer Sirine i visine detektirane tablic&hispravnoj vrijednosti, teZina kandidata

za tablicuce biti manja.

Konano, slika 7 prikazuje detektiranu registarsku tabha kraju prve faze

algoritma prepoznavanja.

KIa43 GC |

Slika 7. Detektirana registarska tablica

12



3. Segmentacija tablice

Nakon detekcije registarske tablice slijedi poskupegmentacije. Ovaj postupak je
jedan od najkritinijih dijelova cijelog procesa prepoznavanja, j@rdaljnji koraci ovise o
izlazu algoritma segmentacije. Nepravilna segméatawze uzrokovati da se dva
odvojena znaka prepoznaju kao jedan, ili da seavdpo presijée jedan znak na njih
vise.

Postoji nekoliko implementacija ovog algoritma,ju&tijuci algoritme s neuronskim
mrezama, no jedan od najokovitijih se zasniva na poznatom principu — hontalnoj
projekciji binarne slike tablice. Binarna slikagea koja sadrzi piksele koji su iskijuo
crne ili bijele boje. Tablicu tad mozemo prikazadp funkciju dvije varijable, s

kodomenom{ 0,3} :

f(x y):{o, ako.je toka ( x.y) tekst.
1, ako je toka (x,y) pozadin:

Nakon podiele tablice na horizontalne segmenjiedslkorak odbacivanja
elemenata koji nisu tekst. Tabliéacesto sadrzavati nepozeljne elemente, kao Sto su
necistoce na samoj tablici, neravnomjerne sjene ili artefia&stali zbog kodiranja slike.
Algoritam mora odbaciti ovakve elemente i kao ialeatiti samo elemente koji

zadovoljavaju zadane kriterije.

3.1. Binarizacija slike

Binarizacija slike (engkhresholding je postupak pretvaranja slike u sivim
tonovima u sliku koja sadrzi samo crne ili bijelkgele. Ovaj postupak se moze provesti
tako da se izabere odena vrijednost za tzv. prag (entfireshold. Svi pikseli koji imaju
manji intenzitet od praga se pretvaraju u crnegdé&sa ostali u bijele. Postupak
odreiivanja praga se provodi na razie naine. Najjednostavniji od njih je fiksno
odreiivanje praga na sredini histograma. No, kod nekita iije dovoljno koristenje
jedinstvenog praga za cijelu sliku. Nepravilne sjea registarskoj tabli¢iesto pokvare
rezultate algoritma koji koristi globalno odreanje praga, pa je potrebno koristiti
adaptivne metode.
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3.2. Segmentacija pomocu horizontalne projekcije

Nakon Sto su dobiveni zadovoljavéiuezultati pretvorbe tablice u binarni oblik
(crni i bijeli pikseli) prelazimo na postupak segrtexije. Prvi korak je stvaranje
horizontalne projekcije dobivene slike. Ideja aljoa paiva na principu da su znakovi na
tablici linearno odvojivi. Tada iznde svaka dva znaka na tablici mora postojati traka

pozadine (bijela boja — pikseli vrijednosti 1). &f@ vertikalne projekcije tada jednostavno

ocitamo maksimume i proglasimo praiene té¢ke granicama izmt znakova.

KAtPEP 7L

Slika 8. Horizontalna projekcija binarne slike i odgovartasegmentacija

Na paetku moramo na globalni maksimum na slici. On predstavlja makalinu kolicinu
bijelih piksela u jednom stupcu, i koristimo ga kzyametar u trazenju ostalih granica

izmedu slova. Oznémo globalni maksimum g,,. Tada je

v, =arg max{ p, &)

Osxsw-1

gdje jew Sirina tablice. Nakon toga pratimo sljédalgoritam.

1. Pronaimo poziciju trenutnog maksimuma, nazovimo xja
x,, =arg max{ p, «}

Osxsw-1

2. Odredimo lijevu i desnu granicu detektiranog razanak
% = max{x|p ()< B (e )G}

X = min {x]p, (9= P (%)0G

Popunimo intervalx , %, ) nulama.
Ukoliko je p, (x,)< ¢, Ov, zavrsi.
Podijeli tablicu na mjestu, .

Skaei na korak 1.

A

U svakoj od iteracija algoritma detektiramo po jed@manicu izméu znakova. Konstanta

c, odreiuje Sirinu razmaka izndel slova. Tiptna vrijednost je 0.86. \éa vrijednost (bliza
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jedinici) suzuje granicu iznd@ slova. Premala vrijednost moze uzrokovati daicegaka

tretira kao razmak. Konstantg odreiuje granicu prihvéanja maksimuma na projekciji

kao razmaka izni#l znakova. Tigina vrijednost ove konstante iznosi 0.9. Ukoliko
postavimo véu vrijednost riskiramo da nam se neka slova nev@edporadi
nepravilnosti na slici). Postavljanje niske vrijedti moze uzrokovati nepotrebno i

nezeljeno presijecanje znaka.

3.3. Izdvajanje znakova iz segmenata

Segmentacija tablice je tek prvi korak u pronaliZenakova. Nakon provedene
segmentacije u dosta ghjevace se uz znak nalaziti i dijelovi koji ne pripadagmom
znaku, kao Sto su mrlje na registarskoj tablidbawi registarske tablice itd. Sljede
problem je izdvajanje samog znaka iz segmentateggie tablice. Za ovaj posao nam

treba algoritam izdvajanja povezanih komponentzuRat ovog algoritmae biti lista

komponenti, a svaka od njiie se sastojati od odienog broja crnih piksela.
|

Slika 9. Tipi¢an segment tablice. Pri vrhu se vidi rub tablicdeano jedna mrlja.

Crvenim pravokutnicima su ozene povezane komponente.

Cilj nam je eliminirati sve nebitne komponentedala nam ostane samo jedna, te
da ona predstavlja znak. Ukoliko se u segmentuatezinniti jedno slovo, heuristika bi

trebala eliminirati takvu laznu pojavu znaka.

3.3.1. Trazenje povezanih komponenti

Ozna&imo segment funkcijom dvije varijabld,(x, y) . Funkcija je jednaka jedinici
ukoliko je piksel na pozicijix,y) crn, ina&e je 0.Odabiremo gornji lijevi kut kao ishodiSte
koordinatnog sustav#0,0). Donji desni kut je tada odten s(w-1,h-1) gdje suwi h
Sirina i visina segmenta, respektivno. Komponéhga definirana kao skup susjednih crnih
piksela. Da bi ova definicija bila potpuna, morad®dinirati pojam susjedstva.

Kazemo da su pikselk,y) i (X',y") u 4-pikselnom susjedstvu ukoliko vrijedi

[x=x|=10|y- y|=1
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Ukoliko suai b pikseli za koje vrijedi gornja formula, mozemoa&leno zapisati da

vrijedi relacijaaN,b.

Pikseli a£x,y) i b=(x",y’) su u 8-pikselnom susjedstvu ukoliko vrijedi:

x=x|=10y- y|=1

i piSemoaN,b. Definirajmo jo$ i da piksel,y) pripada komponenti P ukoliko postoji

piksel(x’, y') koji pripada komponenti P (i, y) N, (X, Y).

Algoritam za trazenje povezanih komponenti se zasna tzvpoplavljivanju(engl.

flood fill, seed fill algorithmu. Definirajmo sljedée oznake:

* Neka jeP povezana komponenta (skup susjednih crnih piksela)

* Neka jeS skup svih prondenih povezanih komponenti

¢ Neka jeX skup svih crnih piksela na slici.

* Neka jeD skup u koji upisujemo obdane piksele, A pomani skup

Evo i pseudokoda za domi algoritam:

Ako je f( X,y)=1 0O D ne sadrzi (x,Y)
Dodaj ( X, Y) uskup P

Ukloni (X, y) iz skupa X
Dodaj sve piksele p za koje
vrijedi (X, Y)N, puskup A
Kraj
Dodaj Puskup S

S=0
X=(x,y)] f(x,y)=1 ;svi crni pikseli
Dok je skup X neprazan
P=0; A=0;
Uzmi jedan piksel iz Xidodajgau A
Dok je skup A neprazan ; pomoc¢na lista
Uzmi jedan piksel (x,y) iz skupa A

Dodaj ( X, y) uskup D ; D— ,dirty* skup
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3.3.2. Heuristicka analiza povezanih komponenti

Konano, potrebno je iz dobivenog skupa povezanih koraptmukloniti sve
segmente koji ne zadovoljavaju odeae uvjete. Najjednostavniji uvjet je onaj na &ali
znaka. Mozemo jednostavno izumati prosjénu Sirinu i visinu detektiranih segmenata i
ukloniti one komponente s dimenzijama kojeéajao statistiki odstupaju od prosjeka. Za
heuristiku mozZzemo uzeti i broj bijelih piksela wseentu. Preferiramo one segmente koji

imaju vei broj bijelih piksela.

Ml KC#620-ALIE
BKC" 620AL

Slika 10. Tablica i detektirani segmenti. Svi lazni segmemdiraju biti odb&eni.

Slika 10 ilustrira opravdanost koriStenja gornjguhistika. Rubni segmenti §éi@om
sadrze crne piksele, te ih treba odbaciti. Gitsjieoji odstupaju od prosjae Sirine i visine

segmenta se taker odbacuju.
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4. Analiza znakova

Kako bismo prepoznali slovo iz njegove slikovnerezgntacije moramo izdvojiti
neke karakteristhe zng&ajke pogodne za postupak klasifikacije. Izabragoatam mora
biti u mogwnosti izviei znatajke koje su invarijantne na promjenu osvjetljenga/icite
tipove slova i kut pogleda (rotacija ili iskoSerjost
Prvi korak algoritma je normalizacija véhe slovagime sve prepoznate znakove
svodimo na istu valinu. Nakon toga primjenjujemo algoritam izé#gnja opisnih vektora

iz normaliziranih znakova.

4.1. Normalizacija veliCine

Prije nego Sto budemo u magosti izviei karakteristtne zngajke iz detektiranih
slova, nuzno ih moramo svesti na jedinstvenwireli Ovaj postupak se naziva ponovno
uzorkovanje (engkesampling. U vetini slucajevacemo htjeti smanijiti vetinu slova. Taj
postupak podrazumijeva odbacivanje dijela inforpesiai originalne slike.

Postoji viSe algoritama za promjenu vgle slike. Najpoznatiji su algoritam

najblizeg susjeda (engiearest neighb9r bilinearno i bikubino filtriranje. U praksi se
pokazuje da za posao smanjivanja dimenzije slikeotja rezultate u prihvatljivom

vremenu daje bikubno filtriranje.

(b) (c)

Slika 11. Promjena vetiine slike koriStenjem razitih algoritama:
(a) najblizi susjed, (b) bilinearno filtriranje, (c)kaibicno filtriranje
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4.2. Izvlacenje znacajki

Slikovna reprezentacija znaka nije pogodna za aebrathsifikaciju.Cak i mala
promjena pozicije znaka moze uzrokovati velikuitazl kolicini i poziciji crnih piksela u
slici. Zato je potrebno protanatin za opisivanje znaka poréw karakteristika koje se
mogu lako detektirati, a da jedinstveno opisujieda)i znak. Idealno bi bilo kad bi te
karakteristike bile invarijantne na poziciju znakgggovu rotaciju, te tip slova koji se
koristi na registarskim tablicama. Kaimarezultat algoritma izvi&enja znaajki (engl.
feature extraction algorithjrce za svaki znak generirati tzv. vektor opisnikaskilgptora):

X=[%), %, %]
Svaki od elemenata ovog vektora predstavlja jddmakteristénu zn&ajku
detektiranog znaka. U ¥mi slucajeva se pokazuje da se znak moze najpreciznigabpi
svojim oblikom, tj. brojem linija, petlji, krajevitnija, krivulja itd. Postupak oddevanja

ovih zn&ajki zove se strukturalna analiza.

4.2.1. Algoritam skeletonizacije

Sirovi oblik slova nakon oddévanja povezanih komponenti nije prikladan za
detekciju karakteristhih zna&ajki. Potrebno je svesti znak na njegov “kostur’ptikazati
ga u obliku grafa. Dakle, moramo odbaciti sve giksele koji ne nose dodatnu
informaciju o obliku slova. Klagan postupak erozije nije dovoljan jer bi se krajevja
mogli izbrisati,cime se gubi informacija. Za ovu svrhu razvijenipgsebni algoritmi
skeletonizacije koji se zasnivaju na mategtkaim principu odrdivanja medijalne osi.

Na paetku moramo definirati neke osnovne pojmove. U aagl 3.3 je dan pojam

susjedstva:
4-pikselno susjedstvgx— X| =10 y- y|=1
8-pikselno susjedstvdx - X| =10/ y- y| =1
Za potrebe algoritma skeletonizacije definiramopsgiksela G, koji predstavlja granicu

znaka. Piksel je gratmi, dakle pripada u skup G ako je crn i ako imaebajednog

susjeda u 8-pikselnom susjedstvu:

(x,y)OG = (f(x y=000(% ¥): f(x y=10(x y N('x 'y
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Granicni pikseli

Unutrasnji pikseli

Slika 12.Granini i unutarnji pikseli slova

Skup unutrasnjih pikseld definiramo kao sve piksele koji su crni a ne pigga skupu
G:

(X yOU = (f(x y=00(x YU
ZnakZ tad definiramo kao skup gr&nih i unutrasnjih pikselaZ =G [JU .

Medijalna transformacija se definira kako slijegi svaki unutrasnji piksep, treba
pron&i najblizi grantni piksel p, . Ako piksel p, ima viSe takvih susjeda, kazemo da

pripada srediSnjoj (medijalnoj) osi znaka, tj. mjegm kosturu. Ako skelet ozéiano kao

skup piksela S, mozemo zapisati sli@dérmalnu definiciju:

pOS« Oplp: pO BI p0 B @ p p= @ p p=min{ @d.p"p

Dakle, pikseb pripada medijalnoj osi znaka ako postoje dva pekkeji pripadaju
grangnom skupu, a udaljenost do njih je minimalna uaaigt do grainog skupas.

Postupak skeletonizacije se moZe jednostavno gitelonceptom vatrene fronte.
Zamislimo da je zapaljena vatra na granici znaieoline, i da sve vatrene fronte
napreduju istom brzinom. Tada je skelet znaka sk piksela do kojih je vatra doSla s
viSe strana istovremeno.

Algoritam se zasniva na viSestrukim prolazima kvetlju. Petlja se sastoji od dva
dijela. U prvom dijelu se na temelju odemih kriterija ozn&avaju pikseli koji se trebaju
izbrisati. Drugi korak briSe izabrane piksele. Rpsk se ponavlja dok od znaka nije ostao
samo skelet, tj. dok prvi korak ne oznaiti jedan piksel.

Uvjeti koji odretuju da li¢e piksel biti ozn&n u prvom koraku su sljeéle

1) Gornji, desni ili donji susjed piksela mora bitjeh

pgornji bzo pdesniDZ U pdonjiDZ
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2) Lijevi, desni ili donji susjed piksela mora bitijéi
plijevi uzo pdesniDZ U pdonjiDZ

3) Piksel mora imati barem 2, a najviSe 6 crnih susj€Vaj uvjet sprigava brisanje
krajeva linija i prekidanje spojnosti znaka

4) Ako idemo u krug po 8-pikselnom susjedstvu:

pgornji’ pgornji—desni’ Pdesnt pdonji‘ desrti P don}i pdbﬁlijevi 1 @evi 1 &rnji Hijevi 1 gBrnji
broj prijelaza bijelo-crno mora biti jednak 1.
Nakon Sto su svi pikseli koji zadovoljavaju uvjetanaeni u prvom koraku, drugi korak ih
definitivno briSe. Svaki korak iterativno stanjujeak.

Sljedei pseudokod formalno prikazuje opisani algoritam:

nastaviti=0
Za svaki piksel p iz skupa Z .cijeli znak
Ako p ima jednog bijelog susjeda

Dok nastaviti=1

E Dodaj pu G ; grani  ¢ni pikseli
E Kraj

E Za svaki piksel p iz skupa G

E Ako p zadovoljava uvjete 1-4

E Ozna ¢i p za brisanje

E nastaviti=1

E Kraj

E Za svaki piksel p iz skupa G

E Ako je p 0Ozna ¢en za brisanje
E IzbriSi p

E Kraj

KA=555-ZGH
A [ 51 1 1 Y BC

Slika 13.Segmentirana pt@ i prepoznati znakovi nakon algoritma skeletonjeac
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4.2.2. Strukturalna analiza

Strukturalna analiza je metoda iziémja karakteristika iz znakova koja polazi od
pretpostavke da se slovo moZe predstaviti struktimaznaajkama, poput krajeva linija,

petlji i sjecista.
4.2.2.1. Karakteristike

Kraj linije
Kraj linije je piksel koji ima samo jednog crnogsgeda.

Sjeciste

Sjeciste je piksel koji ima barem 3 susjeda u &glikom susjedstvu. Postoje dvije
klase sjeciSta: sjeciste triju detiriju linija.
Petlja

Broj petlji u skeletoniziranom znaku se adlige na malo tezi ré@n. Prvo se
napravi inverzna slika znaka. Tada se prebrojeswe povezane komponente. Od

dobivenog broja moramo oduzeti 1 (jer smo brojinu pozadinu) da bi dobili broj petlji

Ry
A

(a) (b) (c) (d) (e)

u znaku.

Slika 14. (a) Kraj linije (b) Sjeciste 3 linije (c) Sjecistelinije
(d) Slovo s 2 petlje (e) Ozdane povezane komponente nakon inverzije

22



4.2.2.2. Klase znakova

S obzirom na navedene karakteristike, sve znakavegistarskim tablicama mozemo
svrstati u klase. Neki znakovi imaju viSe @fd pa spadaju u viSe klasa. Tablica prikazuje

podjelu znakova po klasama.

Tablica 2. Klase znakova po karakteristikama

Krajevi linija Sjecista Petlje
0| B,8,D,0,0 c,G,|J,L,SUV,21,5,7,D,0,0 c,G,|IJ,L.,SU\V,215,7,E,FT,Y,3,4,2,HKXNMWM
1| P,Q,6,9 E,FT,Y,3,4,2,P,Q,6,9 A/4,R,D,0,0,P,Q,6,9
2| R4,CGIJILSUVZ157 RA4B,8, HKX,NM B,8
3| A4 ,EFT)Y,34 A4, W,M
4| H,K,X,N,M
5| WM

Ukoliko stvorimo vektore opisnika poréi ove tri zndajke:
x=[krajevi linija, sjecista, petlje]

dobivamo devet klasa znakova (klase nisu disjunkddepolimorfizma slova):

Tablica 3. Vektori deskriptora i pripadagiiznakovi

X Pripadajuéi znakovi
[3,31] | A4
[2,21] | R 4
[0,22] | B, 8
[2,00] | C, G, I,J,L,S, UV, 21,57
[0,0,1] | D,O,0

[3,10] | E,FT,Y,3,4,2

[41210] H' K] X' N, M

[1,11] | P,Q,6,9

53,00 | W, M

U ovom trenutku imamo izbor: prvi pravac djelovajgala ne radimo podjelu znakova po
grupama, véda vektore opisnika Saljemo u Kklasifikator, amatiobivene rezultate
prihvatamo ili odbacujemo u ovisnosti o tome da li pre@azmnak zadovoljava gore
prikazana strukturalna ograenja. Drugi pristup problemu je da svaki znak makon
strukturalne analize pridijelimo odgovaréji grupi, te da za svaku grupu napravimo
poseban klasifikator. Drugi tim je kompleksniji za izvedbu, no udiri slu¢ajeva daje

bolje rezultate.
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U naSem konkretnom siaju primje&ujemo da je grupa znakova opisana s
vektorom [2,0,0] najbrojnija, te da njezin vektasnnajmanje informacija. Za razliku od
ostalih grupa nad kojima mozemo provesti jednostgpastupak pozicijske klasifikacije
(opisan u narednom poglavlju), nad ovom grug@mo primijeniti klasifikaciju putem
neuronske mreze. U tu svrhu moramo redefinirative&$or opisnika tako da nosi sto je
viSe mogue korisnih informacija pogodnih za postupak kl&siéije.

Prvi korak je da u vektor opisnika zapiSemo kaowaitk krajeva linija. Razlita

slova imaju zavrSetke na ragtim dijelovima znaka, Stée omoguiti neuronskoj mrezi da
ih klasificira. Prvo je potrebno normalizirak,y) koordinate toke na raspod—l,]}.
Nakon toga odidujemo polarne koordinaté, ¢) karakterisitnih tocaka:

2k-w , 20y-h
O

Ovdje sux' i y normalizirane koordinate,\& i h Sirina i visina znaka, respektivno.

X?+y? ¢= arctg(l,) X =
X

Prikazanim postupkom dobivamo vektor opisnika kejisastoji od dlana:

X :[r11¢1’r2’¢2]
Taj vektor mozemo direktno proslijediti neuronskujezi, ili ga pak prosiriti dodatnim
informacijama. Neki od n&ggih postupaka oddivanja dodatnih zrsjki su brojanje

sjeciSta s oddenim brojem vertikalnih i horizontalnih linija:

©

rd

Slika 15.Slova Z i L imaju krajeve linija na shim mjestima (plavi kru#i). Broj sjeciSta s

horizontalnim i vertikalnim linijama powienim po sredini znaka se ziagno razlikuje (crveni kruzi).

U vektor tada dodajemo broj sjeciSta znaka i zgemsi linijja. Dobivamo vektor sa Sest
elemenata:

X= [r1’¢1'r21¢2'nh0r ’nver]
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5. Klasifikacija znakova

U proSlom poglavlju bilo je rij@ o izvlatenju karakteristinin zn&ajki iz
detektiranih znakova. U ovom poglavija biti opisano kako klasifikator na temelju

ulaznih opisnih vektora raspoznaje réird znakove.

5.1. Opdi problem Klasifikacije

Op¢i problem klasifikacije se bavi preslikavanjem etsmata izméu dva skupa.
Neka skup A sadrzi sve mogrikombinacije deskriptora, a skup B sve klase zvako
Tada definiramo klasifikaciju kao preslikavanje pewslenih elemenata iz skupa A u
zajednéku klasu koja je predstavljena jednim elementonpakiB. Dakle, jedan element u
skupu B odgovara jednoj klasi.

Neka jeF hipotetska funkcija koja preslikava svaki elemendkupa A u skup B.
F:-A- B
X =F(X)
gdje jex vektor deskriptora (ili uzorak) koji reprezentgtukturu znaka, & klasifikator,
koji predstavlja semantiku znaka. Funkdtjge najbolji teoretski klasifikator, jer “poznaje”
sve elemente iz skupa A i zna ih preslikati u sRuplo, u praksi je veoma né&uokovito,
ili ¢ak nemogue, odrediti sve moge kombinacije deskriptora. Zato konstruiramo
klasifikator iz podskupa svih preslikavanja iz BuOvaj skup se naziva treniréjm
skupom. Iz ograkenog skupa preslikavanja pokuSsavamo konstruiratikgomaciju

funkcije F:

gdje jew parametar koji utje na kvalitetu aproksimacije,C0 A O A, XOB, O B.
Formalno moZemo téda je F restrikcija funkcijeF na skupA . Pri tome

pretpostavljamo da za svakiJ A znamo Zeljenu vrijednost, OB, .
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Slika 16.Preslikavanje izm#u skupova A i B. F je hipotetska funkcija koja pitessa svaku mogéu kombinaciju

ulaznog uzorkaX u odgovarajéu klasuX . Ova funkcija je aproksimirana funkcijorF~ (W) koja preslikava ulaze iz

skupa za treniranje‘A u odgovarajiu klasu skupeﬁt.

Problem lezi u pronalazenju optimalne vrijednpstiametrav. Taj parametar je

uglavnom vektor sintakikih tezina u neuronskoj mrezi. Mijenjg@jyparametar w
pokusavamo pribliZiti vrijednosti funkcij€ (x,w) $to je mogte bliZe vrijednostima

funkcije F. Kako bi evaluirali vrijednost parametwadefiniramo funkciju greske:

1% - -
E(w) = EZ(F(Xi W) =%, )?
i=0
gdje jem broj uzoraka u skupu za trenirafje Neka jew, optimalna vrijednost

parametrav, daklew, = arg VArB\,Vn{ E (v } . Tada aproksimacijiF (x,w,) smatramo

prilagaienom. Aproksimacija simulira originalnu funkciju @aorke iz skupa za treniranje.
Uz to, ova aproksimacija moze predvidjeti izlazlaiskfikator X za nepoznati uzorakiz

skupa za testiranjé, (A = A- A). Funkcija s takvom sposobrioSpredvidanja

djelomiéno zamjenjuje hipotetski klasifikatorj(
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5.2. Pozicijska analiza

Ako se odldgimo za princip grupiranja znakova po grupama u $azikturne
analize, primijetitemo da neke grupe imaju mali betganova (neke samo dva znaka!).
lako je mogde za svaku od njih napraviti posebnu neuronsku mm@ino je brze i
ucinkovitije iskoristiti neki od jednostavnijih algeama kako bi razlikovali znakove unutar
pojedine grupe. Pozicijska analiza spada u takyeriine.

Uzmimo za primjer grupu definiranu opisnikom [1]1 dakle znakovi koji sadrze
tocno jedan kraj linije, jedno sjeciste i jednu petljutu grupu spadaju znakovi ,P“, ,Q",
,0“1,9% Pozicijska analiza od nas trazi da znatadne koordinate svake karakteristike.
Krajevi linija i sjeciSta su oddena svojom pozicijom, dok je petlja odema pozicijom
svojeg srediSta. Sada mozemo napisati jednostdaatfikator kojice razlikovati ova

éetiri slova.

Znak="6"
Ina ce
Ako je kraj linije desno od sredista
Znak="Q"
Ina ce
Ako je sjeciSte desno od srediSta
Znak="P"
Ina ce
Znak="9"

Slicne klasifikatore mozemo napisati za svaku od glkgpiaimaju relativno malen broj
znakova i dovoljan broj karakteristika. No za kl210,0] ovaj pristup nije primjeren i

najbolji izbor predstavlja neuronska mreza.

27



5.3. Neuronske mreze

U ovom radu klasifikator je realiziran jednostavmmodelom viSeslojne neuronske
mreze bez povratnih veza uz povratnu propagaciugsie (englteed-forward,
backpropagation learning U nastavku su izloZeni osnovni principi neurahskreza te

njihova primjena na proces klasifikacije znakova.

5.3.1. Bioloski neuron

Mozak je skup od otprilike 10 milijardi dasobno povezanih neurona. Neuron je
stanica koja koristi biokemijske reakcije kako bnmala, obrdivala i prosljetivala
informacije. Svaki neuron sadrzi tisiulaznih spojeva zvanidendriti. Takaler sadrzi i
jedan dugi izlazni spoj zvaakson koji moze biti dugéak i do nekoliko metara. Signali se
kroz mozak prenose kao elektr signali uzduz aksona. Kada signal stignesid@pset;.
spoja aksona i druge stanice, uzrokuje ispustaemajkkih spojeva (neurotransmitera) u

odgovarajdi dendrit.

|
H;'- Dendriti

Aksonski N
zavrieci

Slika 17.BioloSki neuron

Postoje dvije vrste sinapkiih veza: pobdujuce i inhibicijske. Prva vrsta pajava
primljeni signal, dok ga druga gusi. PonaSanje yez&reieno njenom ,tezinom®.
Neuronska mreza sadrzi mehanizme péurimjih moze promijeniti tezine svojih spojeva.
Dakle, ljudsko pafenje se moze predstaviti sustavom tezina si¢ldptveza. Ljudi de

mijenjajLci postoje&e vezegime se stare informacije malo-pomalo gube.
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5.3.2. Matematicki modeli neurona

5.3.2.1. McCulloch-Pitts model neurona

Jedan od prvih predlozenih modela umjetnog neubamge McCulloch-Pitts model
neurona s binarnim pragom. Neuron ima samo dva taoiglaza (O ili 1), i dvije vrste
sinaptkih ulaza: potpuno poliujuce i potpuno inhibicijske. Poldujuca tezina ne utje

na ulaz (mnozi se s 1), ali ga inhibicijska ne@gmmozenje s -1).

Y

Slika 18.Jednostavni model neurona

N-1
Izlaz neurona je opisan funkcijoyn= g(z w X -&), gdje suw ulazne tezinex ulazi, a
i=0
J prag neurona. Funkcigse naziva aktivacijskom funkcijom. U ovom&dju radi se o
jednostavnoj funkciji praga:

0,x<0
909 = {1,x >0
McCulloch i Pitts su pokazali da sinkrono polje kvid neurona moze realizirati bilo
kakvu r&unalnu funkciju, sino Turingovom stroju. No, kako bioloSki neuroni regm
binarni odziv, vé kontinuirani, ovaj model neurona nije prikladanapaoksimaciju

bioloSkih neuronskih mreza.
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5.3.2.2. Perceptron

Perceptron se nadovezuje na ideju binarnog neunanalazne tezine vise nisu
ograntene na 0 i 1, vemogu poprimiti proizvoljne vrijednosti. Analognome, i izlaz
neurona je kontinuirana funkcija. Daljnje poboljgamodela je realizirano zamjenom

aktivacijske funkcije pragg sa sigmoidnom aktivacijskom funkcijom.

N-1 1

= X —-39), X) =
y g(i;w ) 900 ==
1
i l+&%

I /
0 I L g

4 3 a2 a9 0 1 2 3 4

Slika 19. Sigmoidna aktivacijska funkcija

5.3.3. ViSeslojna neuronska mreza s unaprijednom propagacijom

ViSeslojne neuronske mreze s unaprijednom propggadengl.multilayer
feedforward network¥ predstavljaju vaznu klasu neuronskih mreza.chipj mreza se
sastoji od skupaenzornih elemenata (ulaziviorovi) koji ¢ine ulazni sloj, jednog ili viSe
skrivenihslojeva procesnih elemenata, i izlaznog sloja moiteelemenata. Ulazni signal
Siri se mreZzom unaprijed, sloj po sloj. Ove se apske mreze obiho nazivaju viseslojni

perceptroni (engimultilayer perceptrons — MLPs

ulazni skriveni skriveni izlazni
sloj sloj 1 sloj 2 sloj

Slika 20.ViSeslojni perceptron s jednim ulaznim, dva skrizefednim izlaznim slojem
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ViSeslojni perceptroni se uspjesno primjenjujujedavanje raznolikih problema i to
kroz postupke nadgledanogamja (enje s diteljem) algoritmom povratne propagacije
pogreske (engkerror back-propagation algorithin Algoritam se temelji na pravilianja
korekcijom greske. U osnovig¢enje povratnom propagacijom greske sastoji se ad dv
prolaza kroz raztite slojeve mreze: prolazak unaprijed i prolaza&trag. U prolasku
unaprijed, aktivni uzorak (ulazni vektor) postadgna ulazné&orove mreze, i njegov
ucinak se Siri kroz svaki sloj mreze. Kam®, generira se skup izlaza kao konkretan odziv
mreze. Tijekom prolaska unaprijed sve sindqitezine mreze su fiksne, nepromjenjive.
Tijekom prolaska unatrag, sinafike tezine se podeSavaju u skladu s praviléenja
korekcijom greske. Detaljnije, razlika Zeljenodjémog) odziva i trenutnog konkretnog
odziva mreze predstavlja signal greSke. Taj seasigreSke Siri unatrag kroz mrezu, u
suprotnom smjeru od sinagkih veza — otuda i ime "povratna propagacija gréske
Sinapttke tezine podeSavaju se tako da realni odziv mvade blize Zeljenom odzivu u
statisttkom smislu. Procesc¢enja koji se izvodi u algoritmu naziva s&uaje povratnom

propagacijom (engback-propagation learning

5.3.4. Primjena neuronske mreZe na klasifikaciju znakova

Proces koriStenja neuronske mreze kao klasifikatne&kova se odvija u dvije faze.
Prva faza podrazumijeva stvaranje neuronske mregzino treniranje. U drugoj fazi se

istrenirana mreZa koristi kako bi klasificirala poznate znakove.

5.3.4.1. Faza treniranja

Na paetku je potrebno stvoriti samu neuronsku mreZupi@ajenu u algoritmima
klasifikacije znakova koristitEemo troslojni model perceptrona s unaprijednom
propagacijom. Broj neurona u svakom sloju se dajeeiz konteksta u kojem zelimo
koristiti neuronsku mrezu.

Ulazni sloj ima onoliko neurona kolika je duljinarakteristénog vektora koji
opisuje pojedini znak. Na krajietvrtog poglavlja smo ustanovili duzinu karakte&isbg
vektora, koja iznosi 6. Dakle, ulazni sloj neuramshrezete imati Sest neurona.

Broj neurona u skrivenom sloju je proizvoljan. Mggootkrivanja optimalne
vrijednosti su veoma kompleksne i zahtjevne za @mantaciju. Premali broj neurona u
skrivenom sloju moze uzrokovati da neuronska mnezaude u mogunosti Witi nove
uzorke. Preveliki broj neurona uzrokuje prekomjemautenost mreze, koja ne moze

ispravno generalizirati nepoznate uzorke. Empirigldaci su pokazali da se
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zadovoljavajdi rezultati dobivaju ako je broj neurona u skrivemsloju jednak broju
ulaznih ili izlaznih neurona, ili njihova aritmékia sredina.

Izlazni sloj se sastoji od onoliko neurona kolikasfoji klasa znakova. Ukoliko
Zelimo razlikovatin znakova, tolikaéemo neurona stvoriti u izlaznom sloju. Konkretno,
grupa znakova opisana vektorom [2,0,0] iz pogla#lgadrzi 12 znakova, dakle stvaramo

dvanaest izlaznih neurona.

Treniranje neuronske mreze z&pge definiranjem skupa podataka zZgenje. Za
svaki znak koji Zelimo prepoznati definiramo ulazaktor, kao i Zeljeni izlaz. Ulazni
vektor odréujemo tako da provedemo postupak strukturne anafidddealnim
primjerkom znaka. 1zlazni vektor opisuje zeljenzodneuronske mreze. Ako smo

definirali aktivacijsku funkciju kao obnu bipolarnu sigmoidu, tade se odziv neuronske
mreze nalaziti u intervaI(J—O.S,O.E}. Izlazni vektor za znakstvaramo tako da na poziciju

i izlaznog vektora upiSemo vrijednost 0.5, a na stala mjesta vrijednost -0.5.

Nakon Sto smo definirali ulazne i izlazne vektoaeszaki znak, zagmjemo
postupak nadgledanogenja mreze. Eenje je podijeljeno u viSe epoha. Unutar svake od
njih algoritam za &enje (englteachej prade kroz sve definirane ulaze i izlaze i prilagodi
tezine veza izm# neurona metodom povratne propagacije gresSke.mNskake epohe
ucitelj kao povratnu vrijednost vrati iznos pogreSRegreska se odtaje na temelju

razlike zeljenog izlaza neuronske mreze i trenumdjva mreze.

Opcenito vrijedi pravilo da mreza pos@njem broja epoha smanjuje izlaznu
pogreSku. Méutim, ne moZe se pokazati éiagreSka uvijek konvergirati u nulu. Zato se u
vedini primjena promatra gradijent greske te genje prekida nakon Sto gradijent padne
ispod neke zadane vrijednosti.

Dva su parametra koja mozemo mijenjati kod nadgledaetode &enja:brzina
ucenjai momentBrzina &enja odrduje velcinu promjene teZine veza izdeneurona
pri svakom prolazu algoritma. Male vrijednosti oyuyametra uzrokuju male promjene
tezina, i obrnuto. Odabir najbolje vrijednosti zaibu wenja nije @it. Ako postavimo
brzinu wenja na 0, mreZa te uogge Witi. Moment je faktor koji odréuje koliko¢e
utjecaja prethodne promjene tezina imati na tranptomjenu. Naje&e se koristi kako bi
“izgladili” gradijent wenja. (Refenis, 1994) je u svom radu iznio poddtakeuronske
mreze s iznosom brzin€enja od 0.2 i momenta iz 0.4 i 0.5 daju najbolje
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performanse pri konvergenciji. Primigno je (Jacobs, 1988) kako se puno bolji rezultati
dobivaju ako se brzinidenja dozvoli da varira u vremenu. Brzintenja povéavamo ako
je derivacija promatranog parametra istog predztigdeom duljeg vremenskog razdoblja.
Ukoliko derivacija mijenja predznak, trebamo “izgi@ skokove smanjenjem brzine

ucenja.
5.3.4.2. Faza Klasifikacije

U ovom trenutku imamo istreniranu neuronsku mrgiersnu za raspoznavanje
znakova. Sve §to je potrebno napraviti jest predilij opisni vektor na ulaz neuronske
mreZze i igitati izlazni vektor. U idealnom skaju, jedan element vektora bi imao
vrijednost 0.5, a svi ostali -0.5. Kako se to almén uvjetima ne moze poéitj trebat
¢emo prai kroz ¢itav vektor i ngi maksimalnu vrijednost. Taj element uzimamo kao
prepoznati znak. Dobra praksa je zapamtiti nekadlleonenata sa najviSim vrijednostima i
sortirati ih po tezini. Ukoliko se dogodi da sintala analiza odbaci odieni element

mozemo jednostavno uzeti slj@delement iz polja i predati ga ha ponovnu analizu.
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6. Sintaksna analiza

U nekim situacijama kada proces prepoznavanja pgeuspravno prepoznati znak,
postoji mognost otkrivanja i ispravljanja greSke poéncsintaksne analize. Ako imamo
skup pravila za pojedinu drzavu, mozemo ocijesfiravnost prepoznatih znakova.

Ako se, na primjer, algoritam za prepoznavanje ngarodlditi izmedu znakova
,0“1,0% konacna odlukace biti donesena na temelju sintaksnog uzorka. W&gé u
uzorku na tom mjestu predi@na brojka, bite izabran znak ,0“. Ako je pak predeno

slovo, izabrate se znak ,O".

6.1. Sintaksni uzorci

U praksi, sustav za raspoznavanje registarskiliceabiora biti u mogénosti
prepoznavati tablice iz razliih zemalja. Kako ne postoji jedinstveno pravilm kpjem bi
se formirale sve tablice, sustav treba poznavaé sintaksnih uzoraka. Jedan od ddjia
problema jest i oditivanje koji uzorak treba primijeniti u danoj sitijad>akle, sustav
mora prvo prepoznati tip registarske tablice, anzatimijeniti odgovarajdi sintaksni
uzorak. Neki komercijalni sustavak pokuSavaju proganaljepnicu s oznakom drzave
kako bi rijeSili ovaj problem.

Formalno, ako je registarska tablica skumashakovaTl =(p,, p,...p-,). tada je
sintaksni uzorak-torka koja sadrzi skupove znakova koji se mogaytjnai-tom
mjestu :T' = (pg,PL,--Pq)-

Na primjer, hrvatske registarske tablice se sastojalvije slovne oznake koje
odreiuju registracijsko podgje (npr. ZG, ZD, ST...), zatim tri iietiri znamenke, te na
kraju jedna ili dvije slovne oznake koje ne sadejadijakriticke znakove. Dakle,
mozemao definirati tri sintaksna uzorka:

n={{a-Z{A-F{0-9 {09 {0 ¥{A 3
Primjer: ZD 328 S
n={{A-3{A-F{o-9{0-9{0p{o o3 (A3
Primjer: ZG 8654 D, ST 123 AB
n={{A-Z{A-F{o-9{0-9{0d{e p{A3{A 3

Primjer: Rl 4859 AH
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MoZemo joS postaviti i dodatno ogréenje na prve dvije slovne oznake ukoliko
poznajemo sva registracijska pogjeuu RH. One tad moraju biti u sljesEsm skupu:
{BJ, BM, CK, DA, DE, DJ, DU, GS, IM, KA, KC, KR, KT, KZ, MANA, NG, OG, OS,
PU, PZ, RI, SB, SK, SL, ST, S|, VK, VT, VU, VZ, Z@G, ZU}.

6.2. Primjena uzoraka

Ulaz u sintaksni analizator g@&e odgovara izlazu neuronske mreze. Za svaki
detektirani znak, neuronska mreza generira izlagkior. Na temelju tog vektora mozemo
izraditi sortirani skup kandidata nmaom mjestu. Sintaksnom analizatoru tad proslijexim
listu svih skupova. Duljina listée odgovarati broju prodanih znakova.

Ponekade se kroz algoritme segmentacije i klasifikacijeoypci“ znakovi koji nisu
dio tablice, vé odgovaraju rubovima registarske tabli¢esto se zna dogoditi da sustav
prepozna rub tablice kao slovo ,I). Takva greSkazenna razini sintaksnog analizatora
uzrokovati da duljina liste znakova ne odgovarajednom definiranom uzorku. U takvim
slu¢ajevima je razumno odbaciti rubne znakove i pokysawesti sintaksnu analizu s
najslicnijim uzorkom.

Ipak, u véini ¢e slitajeva duljina liste odgovarati nekom od definiran#oraka.

Ako se na nekom mjestu prateaznak koji ne zadovoljava sintaksne uvjete, aatdize
pokuSati napraviti ponovnu evaluaciju zamjenomdgiznaka s idtim kandidatom iz
liste. Ukoliko niti jedan znak ne zadovolji uvjetmalizatoe dojaviti da znak ne moze
biti prepoznat.
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7. TestoviizavrSna razmatranja

7.1. Baza slika

Za potrebe testiranja razvijene programske potiaistena je baza od 248
fotografija automobila. U skupu fotografija nisuljukene tablice zaije prepoznavanje
sustav nije namijenjen. Uvjeti koje su fotografij@rale zadovoljiti da bi bile uvrStene u

testnu bazu su sljeéie

* Registarska tablica mora biti vidljiva, dovoljndlika i ¢itljiva ljudskom oku.
» Tablica ne smije biti prikazana pod prevelikim kut¢10° i viSe).
* Registarska tablica mora biti iz Republike Hrvaisike ne dekuje se da sustav

prepoznaje hrvatske dijakike znakove.

Medu fotografijama koje zadovoljavaju navedene uvigt&e se napraviti podjela po

tezini prepoznavanja. Definirajmo sljégeskupove:

* S - skupcistih tablica
» S, - skup tablica loSeg osvjetljenja ili kontrasta
* S - skup kosih tablica

* § - skup tablica sa zahtjevnom okolinom

Tada je baza testnih fotografija sk&= S U SO 81 §.
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7.2. UspjeSnost prepoznavanja

Postoje dva osnovna ¢ina definiranja uspjesnosti prepoznavanja tablagarni
rezultat i tezinski rezultat.
Binarni rezultat je zasnovan na jednostavnom ppuncukoliko su svi znakovi na

prepoznatoj tablici jednaki onima sa stvarne tabliada je rezultat 1, it O.

0’ ako je -;[repoznato;t Tstvarnl
f = .
o(T 1, akoje T, T

epoznato~ ' stvarno

TeZinski rezultat se definira kao omjer uspjeSreppenatih znakova i ukupnog

broja znakova na registarskoj tablici.

n .
—  'prepoznatih
(M) =—
r-]ukupno

Na primjer, ako registarsku tablicu ,,ZD328SS*" sugteepozna kao ,,ZD3285S* tada je
binarni rezultat 0, a tezinski 0.86.

Ukupna uspjesSnost prepoznavanja se definira kdoetitka sredina uspjesnosti

prepoznavanja pojedine tablice.
1 n-1
P(9 == 1P
Ni=o

Konano, tablica 4. prikazuje uspjesnost prepoznavafjica iz baze fotografija

podijeljene na podskupove. Za izua stope uspjesSnosti koriSteni su tezinski rezultat

Tablica 4. UspjeSnost prepoznavanja

_ ) Ukupan broj UspjeSnost
Podskup Broj tablica _
znakova prepoznavanja
Ciste tablice 181 1274 66.91%
Tablice s loSim osvjetljenjem 25 181 49.43%
Kose tablice 22 157 50.76%
Tablice sa zahtjevnom okolinom 20 143 30.09%
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8. Zakljucak

Cilj ovog rada bio je prikaz cjelokupnog programglsnistava prepoznavanja
registarskih tablica, zajedno s materiatn aspektima izloZenih algoritama. Rad je

podijeljen u logtke cjeline koje objedinjuju pojedine korake u pc@repoznavanija.

lako su dobiveni rezultati zadovoljavajfuspjeSnost prepoznavanja se Waju
,0bi¢nih* tablica penje i preko dvije téae), rezultati pokazuju kako je sustav osjetljav n
promjenu uvjeta okoline. Bitno je napomenuti kakayseSke u ovakvom sustavu
kumulativne, dakle neuspjeh ili djeloéni uspjeh prvog koraka procesa prepoznavanja
uzrokuje nezadovoljavage rezultate svih narednih algoritama. Wineslucajeva u
kojima su znakovi neuspjesno prepoznati radilo sewspjehu lokalizacije tablice.
Ukoliko bi se koristio specijalizirani program zeedobradu slika i ekstrakciju registarskih
tablica, sustav bi imao mnogodeeSanse za uspjeSno prepoznavanje znakova. Daljnja
mjesta za proSirenje sustava su ugradnja algoktmughove transformacije za
ispravljanje nakoSenih tablica i koriStenje adapgivnetode oddevanja praga za

binarizaciju slike.

No i bez dodatnih nadogtizanja, moze se éekako sustav uspjeSno iskoriStava
kombinaciju algoritama iz raznih mateng&th i racunalnih problemskih podja u svrhu
obavljanja zadanog posla. Razvijena programskaopatgpostupna u prilogu ovog rada

omogltuje demonstraciju opisanih principa na proizvoljriotografijama.
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Raspoznavanje znakova na registarskim tablicama

Sazetak
Ovaj rad se bavi problematikom automatskog prepaama registarskih tablica.

IzloZeni su principi detekcije podija registarske tablice s proizvoljne fotografije i
algoritmi segmentacije prepoznate tablice. Nakga fe prikazan princip normalizacije
dobivenih znakova te izéivanja karakteristinih zn&ajki. Opisan je problem klasifikacije
| pristupi za njegovo rjeSavanje uz paimeeuronske mreze. Uspdrgu se rezultati
dobiveni poméu razvijene programske potpore, te se opisuje ajtfazlcitin parametara
na kvalitetu prepoznavanja.

Kljuénerijedi: Registarske tablice, ¢analni vid, OCR, raspoznavanje uzoraka,

neuronske mreze.

Recognition of number plate characters

Summary
This paper deals with aspects of automatic numlage pecognition systems.

Principles of number plate area recognition areshas well as algorithms for
segmentation of detected number plate. They al@detl by the analysis of normalization
and feature extraction algorithms. The discussantinues with an overview of the neural
network approach to general classification problatrthe end of the recognition process,
characters are being processed with a syntactedyser. Finally, we compare results
obtained from the developed software, and disdus#fluence of different parameters on
recognition performance and quality.

Keywords: Number plates, license plates, computer visionRQgattern recognition,

classification, neural networks.
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Dodatak A: Programska potpora

U sklopu ovog rada razvijen je i sustav pod nanid’RS (icense Plate
Recognition SystémSustav je u potpunosti razvijen u programskarikjeC#, a za svoje
pokretanje zahtijeva Windows platformu na kojoinstaliran Microsoft .NET Framework
2.0.

Dijelovi sustava se oslanjaju na AForge.NET bildia. AForge.NET jéramework
dizajniran za razvojne programere i istra¢evé& podrdja ratunalnog vida i umjetne

inteligencije. Dostupan je pod GNU GPL v2 licencphitp://code.google.com/p/aforge/

Navedene biblioteke se ispdtyju zajedno s programskim sustavom u vidu DLL d=tat

Opis swelja programa

Eg License Plate Recognition System

File  Tools  Help

Edge D etection i;ml:l.grizonta.Iul-:.'.r-o-iec:ti-o-n 1 -\.:"er.ii.c:a-I_F'-roi;e-ctian |

——— =

- . :
N 74 247640 )

Slika 21. Glavno sudelje programa

Pri pokretanju programa korisnikad@kuje sidelje slicno onome sa slike 21. Glavni
izbornik omogiuje Wwitavanje slike s diska te pokretanje procesa pnegaemja
registarske tablice. Sredisnji dio prozora prikeadjtanu sliku, te prikaz detekcije rubova,

horizontalne i vertikalne projekcije slike.
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Klikom na opciju Detect platé iz izbornika ,Tools' pokrece se proces
prepoznavanja tablice. Postupak je u potpunostimaatiziran. Ukoliko postoji spremljena
konfiguracija neuronske mreze, korisi# o tome biti obavijeSten jednostavnom
porukom. Ako neuronska mreza joS ne postoji, @nhiti stvorena i spremljena na disk, a

korisnikace se informirati o obavljenoj akciji.

DisplayResult

L]

% Line endz: 0

e - D Junctions: 0
Loopz 1
InterSa 2
InterSy. 2

Possible letters; DO Rl =

Junctionz 0
Loopz 00
InterSw 2
InterSy: 1
Fossible letters; U

Line ends; 2

7 Junctionz 0
Loops: O
InterSe: 1
InterSy: 2
Fossible letters; 7

u Line ends: 2 Recognized plate:

DU 748-BH

Slika 22.Rezultat procesa prepoznavanja

Slika 22 prikazuje formu koja se prikaze nakon psacprepoznavanja. U gornjem
dijelu je prikazana prepoznata traka unutar kojeadazi registarska tablica. S lijeve strane
se nalaze detektirana tablica nakon binarizacijena horizontalna projekcija. Sredisnji
dio forme zauzimaju dinarki generirane kontrole koje prikazuju sva deteki@rglova
nakon procesa odtevanja medijalne osi, njihove karakteriste znéajke, te liste mogtih
znakova. Konéni rezultat programa je prikazan s desne stramekazuje prepoznate
znakove na tablici nakon sintaksne analize (Nap@n&ntaksna analiza pokuSava
zadovoljiti sintaksne uzorke. Nezadovoljav@jnizovi znakova se ne odbacuju\ee

prikazuju u cijelosti.)
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