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1. Uvod

Mobilni ra¢unalni sustavi iz godine u godinu postaju sve napredniji, brzi i dos-
tupniji korisnicima. Zahtjevne poslove koje su donedavno mogla obavljati samo
glomazna racunala, danas vrlo uspjesno obavljaju procesori veli¢ine manje kova-
nice. Opticki senzori visokih rezolucija postali su simbionti brzim niskopotrosnim
procesorima. Takvi sustavi, upakirani u kué¢iste manje od dlana ljudske ruke,
stvaraju sirok horizont moguénosti primjene u polju racunalnog vida.

Sire podruéje ovog rada je strojno oé¢itanje automobilskih registarskih plodica
sa slika. Strojno oc¢itanje se sastoji od tri faze. Prva faza je dohvacanje te obrada
slike plocice da bi se dobio odgovarajuéi format koji zahtijevaju iduce faze. Zatim
je potrebno segmentirati sliku, odnosno izvuci slic¢ice znakova (slova i brojeva)
iz slike plocice. Posljednja faza predstavlja proces klasifikacije svih dobivenih
znakova iz prethodne faze te prikaz rezultata korisniku.

Programsko ostvarenje rada izvedeno je na mobilnoj platformi. Konkretna
platforma na kojoj je ostvarenje razvijano i testirano je mobilni uredaj Apple
iPhone 4 s operacijskim sustavom 70S 4. Uredaj je pogodan za implementa-
ciju ovog rada jer pruza odlicne performanse procesora te opticki senzor visoke
rezolucije. Dizajniran je na sklopovlju koje predstavlja dobar uzorak danasnjih
pametnih telefona te snage mobilnih platformi. Stoga bi se implementacija rada,
uz male promjene, mogla prebaciti na Android ili Windows Phone 7 uredaje bez
znacajne razlike u uspjesnosti ocitanja plocica.

Uspjesnost oc¢itanja ovisi o raznim ¢imbenicima kao Sto su kvaliteta ulaznih
slika, varijabilna koli¢ina osvjetljenja na slici, necisto¢a plocica, performanse mo-
bilne platforme i slicno. U ovom radu navedeni su najceséi problemi do kojih

dolazi prilikom ocitanja te njihova moguca rjesenja.



2. Obrada ulaznih slika

Da bi se slika registarske ploc¢ice mogla ocitati, potrebno ju je obraditi i pro-
nadi sve znakove koji se onda prosljeduju u iduéi fazu. Obrada slika sastoji se od
nekoliko koraka. Prvi korak je binarizacija slike. Slijedi segmentacija te izreziva-
nje segmentiranih dijelova. Na ulazu se nalazi slika sa plo¢icom. Rezultat obrade

su binarizirane sli¢ice znakova.
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Slika 2.1: Faza obrade slika

2.1. Zapis slike u memoriji racunala

Da bi se provela segmentacija, potrebno je binarizirati slike. Rasterske slike
u memoriji racunala zapisane su kao niz slikovnih elemenata (piksela) odredene
dimenzionalnosti. Dimenzionalnost, koja je rezultat racunalnog zapisa boje, omo-
gucava apstraktnu zamisao slike kao skupa stopljenih kanala. Kanal predstavlja
zapis cijele slike s pripadnim vrijednostima nijansi boje koju kanal predstavlja.
Uobicajena slika u boji, fotografija, sastoji se od tri kanala; crvenog, zelenog i

plavog (engl. Red, Green, Blue; RGB). Stapanjem tih triju kanala, na zaslonu se



dobiva slika u stvarnim bojama (slika 2.2). Slikovni elementi su odredeni i dubi-
nom boje (engl. color depth), odnosno brojem bitova koje imaju na raspolaganju
za prikaz boje. Digitalne kamere na mobilnim platformama uglavnom stvaraju
24-bitne slike. To znaci da je svaki slikovni element odreden sa koli¢inom infor-
macije od 24 bita. Proporcionalno rasporedeno po kanalima dobiva se 8 bitova
po kanalu. 8-bitni binarni zapis jednoznacno odreduje 2% = 256 brojeva $to znadi
da svaki kanal po slikovnom elementu razlikuje 256 nijansi odredene boje. Kom-
biniranjem triju takvih kanala ostvaruje se zapis koji razlikuje 2563 = 16 777 216

boja.

Slika 2.2: Stapanje kanala

Toliko boja (odnosno nijansi svih boja) potrebno je da bi ¢ovjek imao realan
dozivljaj prilikom promatranja slike, no taj broj je nepotrebno, pa cak i destruk-
tivno, prevelik za vrstu posla kojom se bavi ovaj rad — raspoznavanje znakova
(slova i brojki). Naime, da bi prepoznao znak, ¢ovjeku ili racunalu, dovoljne su
samo dvije razli¢ite boje. To mogu biti bilo koje boje, ali radi jednostavnosti

uzimaju se crna i bijela.

2.2. Binarizacija

Proces smanjenja broja boja na dvije boje (a time i na jedan kanal) naziva se
binarizacija. Na ovaj proces se moze gledati kao na prvi korak segmentacije jer se
vazniji slikovni elementi koji tvore objekt koristen u kasnijim fazama razdvajaju
od pozadine (Wikipedia, 2011c). Ideja je vrlo jednostavna — tamnije dijelove slike
obojiti jednom bojom (obi¢no crnom), a svjetlije dijelove drugom bojom (bije-
lom). Pritom je potrebno obojiti cijelu povrsnu slike. Postavlja se pitanje kako
odrediti koji dijelovi su tamniji (objekt), a koji svjetliji te u odnosu na $to su oni
tamniji odnosno svjetliji (pozadina). Uvodi se pojam wvrijednost praga. Vrijed-
nost praga predstavlja referentnu vrijednost intenziteta boje. Ukupni intenzitet

elementa racuna se kao suma intenziteta svih triju boja skaliranih odredenim



udjelom. Standardni udjeli (k,,k, i k) su 30% crvene boje, 59% zelene boje i
11% plave boje no za potrebe ovog projekta drugaciji udjeli daju bolje rezultate
(Wikipedia, 2011b). Obzirom da je grb na plocici uglavnom crvene boje, uzima
se 100% intenziteta crvene boje, a 0% intenziteta ostalih boja. Dakle, k, = 1 i
ks = ky = 0. Time se postize uklanjanje veceg djela grba Sto je pozeljno jer je grb
nezeljeni objekt kao sto je objasnjeno kasnije. Svaki element tamniji od praga

svrstava se pod objekt, dok se svaki svjetliji smatra pozadinskim.

Algoritam 1 Binarizacija slike

1. Postavi vrijednost praga threshold = CONST.
2. Postavi udjele boja k,, k, i k; na definirane vrijednosti.
3. Za svaki element slike napravi sljedece:

(a) Neka je grey = red;; * k, + green; j x kg + blue; ; * ky,
(b) Ako je grey < threshold

— onda pizel; ; stavi u skup objekt

— inace pizel; ; stavi u skup pozadina

4. Stvori binariziranu sliku bojajuéi elemente s indeksima jednakim indeksima
elemenata u skupu objekt crnom bojom, a elemente s indeksima jednakim

indeksima elemenata u skupu pozadina bijelom bojom.

Algoritam 1 opisuje proces binarizacije slike u boji. Svaki element se postavi
na jednu od dvije boje ovisno o vrijednosti praga. Odmah se moze uociti nedosta-
tak algoritma — ogranicenost predefiniranom nepromjenjivom vrijednosti praga.
Uspjesnost binarizacije ovisi o vrijednosti praga i osvjetljenju slike. Postoji neko-
liko nac¢ina za odredivanje vrijednosti praga, no u ovom slucaju sasvim je dovoljna
jednostavna iterativna metoda ¢iji opis je prikazan u algoritmu 2. Ideja je da se
iterativno trazi vrijednost praga koja konvergira ka nekoj konac¢noj vrijednosti.
Ta vrijednost je rezultat algoritma.

Rezultat binarizacije je slika reducirana na dvije boje koje jednoznacno raz-
dvajaju objekt (slova, brojke i dodatne oblike poput grba ili okvira plocice) od

pozadine (suma). Takav prikaz pogodan je za idué¢u fazu — segmentaciju.



Algoritam 2 Odredivanje vrijednosti praga iterativnom metodom

1.

Postavi vrijednost praga 7" na neki odredeni ili nasumic¢ni broj.

. Binariziraj sliku po algoritmu 1 uz vrijednost praga 7. Binarizacijom se

stvaraju dva skupa, objekt i pozadina.

. Izracunaj srednje vrijednosti skupova:

(a) Neka je m; = aritmeticka sredina skupa objekt

(b) Neka je my = aritmeticka sredina skupa pozadina

. Izra¢unaj novu vrijednost praga na osnovu m; i ms:

(a) Neka je T" = (mq + mg)/2

. Vrati se na korak 2 i ponovno binariziraj sliku koriste¢i 7”. Ponavljaj dok

nova vrijednost praga ne bude jednaka prethodnoj.

2.3.

Segmentacija
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Slika 2.3: Pravokutni okvir objekta (narancasto)

Pojam segmentacija oznacava proces izdvajanja pojedinacnih objekata iz ulazne

slike.

Objekt u ovoj fazi treba razlikovati od objekta u procesu binarizacije. U

sluc¢aju slike registarske plocice objekti su slova, brojke i ostali oblici koji se za-

nemaruju. Objekt je na slici odreden minimalnim pravokutnim okvirom koji ga

obuhvaca (slika 2.3). Nakon Sto se odredi okvir, objekt se iz slike plocice izvlaci

tako da se od dijela slike odredenog okvirom stvori nova slic¢ica. Postoji mnogo

postupaka segmentacije. Uz pretpostavku da je slika koja se dovodi na ulaz ove

faze Cista (da nema Suma) te da se slova i brojke dobro razlikuju, mogude je imple-

mentirati vrlo jednostavan algoritam koji segmentira sliku. Ova pretpostavka ne

predstavlja jako ograni¢enje jer binarizacija slike ploc¢ice ostvarena algoritmom

u prethodnoj fazi opéenito daje dobar rezultat — ¢istu sliku bez Suma s jasno

izrazenim znakovima.



2.3.1. Fizikalni opis registarske plocice

Da bi bilo moguce definirati korisnu informaciju koju sadrzava registarska plo-
¢ica prvo ju je potrebno odrediti. U ovom projektu, radi jednostavnosti, odabrana
je samo jedna vrsta registarskih ploc¢ica; standardne registarske ploc¢ice osobnih
automobila. Takve plocice odredene su dimenzijama 520x110 mm. Plocica je
bijele boje, a na nju je otisnut tekst crne boje i grb Republike Hrvatske. Tekst
se nalazi na sredini plocice i podijeljen je u tri dijela. Prvi dio sastoji se od dva
slova nakon kojih je otisnut grb. Drugi dio sastoji se od tri ili ¢etiri brojke. Tre¢i
dio sadrzava jedno ili dva slova. Drugi i tre¢i dio odvojeni su crticom (povlakom).
Ispred i iza teksta nalazi se prazan (bijeli) prostor. Sirina tog prostora nikad nije

manja od 5% Sirine plocice.

2.3.2. Algoritam

Algoritam obraduje sliku registarske plocice. Uvjet za ispravan rad algoritma
je slika na ulazu koja sadrzi iskljuc¢ivo plo¢icu — nista vise od plo¢ice (npr. straznji
dio automobila, svjetla i sli¢no) i nista manje od plocice (slika gdje je bilo koji
dio plocice, ukljucujudi i bijeli prostor, odrezan). Dozvoljeno je odstupanje koje
se odnosi na okvir (drzac) plocice.

Pretpostavimo da se prvo slovo teksta plocice ne nalazi lijevo od tocke koja
odreduje lijevih 5% Sirine slike. Dozvolimo da se skroz lijevo ili skroz desno na
slici nalaze nezeljeni objekti poput komada okvira ili drzaca registarske plocice i
pretpostavimo da njihova Sirina ne prelazi 5% Sirine slike. Pretpostavimo nadalje
da se tekst plocice, promatrajuéi samo vertikalnu os, nalazi na sredini slike. Ovim
pretpostavkama definirali smo interval horizontalne dimenzije podrucja slike unu-
tar kojeg se mora nalaziti tekst plocice te njegovo vertikalno srediste. Korisno
je zamisliti liniju koja prolazi vertikalnim sredistem slike te poc¢inje u tocki koja
odreduje lijevih 5% Sirine slike, a zavrSava u tocki koja odreduje desnih 5% Sirine
slike. Neka se ta linija zove linija skeniranja.

Ideja algoritma je sljedec¢a. Neka je skup segmenti prazan skup. Pomicati se
po liniji skeniranja, element po element, od pocetne tocke udesno sve dok se ne
naide na crni slikovni element odnosno objekt. Odrediti grani¢ni okvir objekta.
Okvir dodati u skup segmenti. Nastaviti se kretati po liniji skeniranja od tocke
koju definira desna granica prethodno odredenog okvira sve dok se ne dode do
iduc¢eg objekta kojeg je potrebno obraditi kao i prethodni. Proces zavrsava kada

se dode do kraja linije skeniranja. Rezultat ovog postupka je skup okvira koji



odreduju polozaje objekata na slici registarske plocice.

Preostaje jos definirati postupak odredivanja grani¢nog okvira objekta. Vrlo
efikasno rjesenje temelji se na kruzenju oko objekta. Nakon sto se pronade jedna
rubna tocka objekta, potrebno se je gibati, element po element, rubom objekta
u jednom smjeru (npr. u smjeru kazaljke na satu) sve dok se ponovno ne dode
do tocke iz koje se krenulo (slika 2.4). U svakoj iteraciji racuna se minimalna i
maksimalna horizontalna i vertikalna granica — te ¢etiri granice odreduju grani¢ni

pravokutni okvir objekta.

Slika 2.4: Odredivanje okvira kruzenjem oko objekta

Ovako definiran algoritam traZenja objekata unutar slike suocava se s proble-
mom neZeljenih objekata koji su vrlo cesti. Jedan od tih objekata je grb, odnosno
njegovi dijelovi. Naime, binarizacija obi¢no uklanja veé¢inu povrsine grba obzirom
da je on puno svjetliji od slova i brojki te zbog koristenih nestandardnih omjera
kanala prilikom binarizacije, no neke njegove dijelove ipak ostavi. Ti dijelovi su
obi¢no pojedina¢ni kvadratié¢i, skupine kvadrati¢a ili kruna grba. Cesto se kao
objekt prepozna cijeli rub (drzac¢) plocice. Prljava ili oSteéena plocica takoder
rezultira nezeljenim objektima. Sre¢om, svi navedeni objekti imaju jednu zna-
cajku kojom se znatno razlikuju od slova i brojki. To je njihova visina. Visine
preostalih dijelova grba nakon binarizacije su redovito za vise od dvostruko manje
od slova. Nedistoca i oStecenja takoder. Okvir (drzac) plocice je od slova visi za
najmanje 50%. Postavljanjem ogranicenja visine objekta iz skupa segmenti iz-
bacuje se veéina nezeljenih objekata. Ako se dogodi da koji nezeljeni objekt ipak
izbjegne eliminaciju, on ¢e kasnije rezultirati pogresnim ocitanjem plocice te ¢e

se takvo oc¢itanje smatrati neuspjehom. Zbog smanjenja kompleksnosti projekta,



rjeSavanje takvih problema nije razmatrano.

Rezultat ovog koraka su sli¢ice objekata (slova i brojki) koje su iz slike plocice
izvucene opisanim postupcima. Time je dovrsena faza obrade slike registarske
plocice. Pronadeni objekti se zatim prosljeduju iducoj fazi — fazi klasifikacije,

odnosno prepoznavanje znakova.



3. Raspoznavanje znakova s

registarske plocice

Prepoznavanje znakova (slova i brojki) problem je prepoznavanja uzoraka.
Na ulazu se nalazi slika slova ili brojke iz koje treba iscitati informaciju, od-
nosno slovo ili brojku koja je na njoj prikazana. Jednostavna, ali dosta moc¢na,
metoda klasifikacije je algoritam K-najblizih susjeda. Algoritam se zasniva na
trazenju najblizih primjera iz skupa klasificiranih primjera za ucenje. Primjeri
mogu biti bilo koji uzorci podataka. U ovom slucaju su to slike, no kako one sa-
drze nepotrebno puno podataka o informaciji koju prikazuju, potrebno je izluciti
najvaznije znacajke tih podataka. Postupak za to implementiran u ovom radu

naziva se Analiza svojstvenih komponenata (engl. Principal component analysis,

PCA).

3.1. Matematicke osnove

Prije formalne definicije PCA postupka, potrebo je objasniti matematicke

pojmove koje postupak koristi.

3.1.1. Vazniji statisticki pojmovi

Statistika objedinjuje ideje i postupke koji se mogu primijeniti nad skupom
podataka. Cilj joj je analizirati odnose izmedu individualnih elemenata skupa
podataka.

Aritmeticka sredina je jedna od sredisnjih vrijednosti koje se koriste u statis-
tici. Racuna se za neki skup brojeva kao kvocijent zbroja elemenata i broja tih
elemenata.

z= 2=l (3.1)

n



Nazalost, aritmeticka sredina ne govori puno podacima. Dva skupa mogu

imati jednaku aritmeticku sredinu, ali su ocito razli¢iti:

(0,8,12,20) i (8,9,11,12)

Postavlja se pitanje Sto je razlicito u ovim skupovima. Radi se o rasprsenosti
podataka. Podaci mogu biti blizu aritmetickoj sredini, ali mogu biti i jako udaljent
od nje. Mjera rasprSenosti naziva se standardna devijacija. Racuna se kao srednja

udaljenost elementa od aritmeticke sredine skupa po formuli 3.2.

5= \/Z?ﬂ(fi —oF (3.2)

Varijanca je jos jedna mjera rasprsenosti podataka. Gotovo je identi¢na stan-

dardnoj devijaciji kao $to se vidi u formuli 3.3.

n L \2
52:M (3.3)
n

Standardna devijacija i varijanca su mjere jednodimenzionalnih skupova poda-
taka kao Sto su ocjene iz ispita, dob zaposlenika itd. Medutim, skupovi podataka
cesto imaju vise od jedne dimenzije. Cilj statisticke analize tih skupova je obi¢no
pokusaj utvrdivanja odnosa izmedu dimenzija. Neka je dan skup podataka koji
sadrzi vremena koliko je koji student ucio i ocjene koje su dobili iz ispita. Mozda
bi bilo pozeljeno utvrditi ima li vrijeme ucenja utjecaj na njegovu ocjenu. Mjera
koja se koristi za utvrdivanje tog odnosa naziva se kovarijanca. Racuna se uvi-
jek izmedu dvije dimenzije. Ako se racuna izmedu jedne dimenzije i same sebe,

dobiva se varijanca. Formula za varijancu moze se napisati i ovako:

iz (7 = T)(2; = 7)

n

var(x) =

(3.4)

Obzirom na opisanu definiciju kovarijance, iz te formule se jednostavno dobiva

formula za racunanje kovarijance:

n

i1 (i —7)(yi — )

(3.5)

cov(a, ) =

Pokazimo na primjeru sto predstavlja kovarijacija. Recimo da imamo dvodi-
menzionalni skup podataka. Jedna dimenzija, S, neka sadrzi broj sati ucenja,
a druga, B, broj bodova koje je student dobio. Tablica 3.1 prikazuje izmisljene
podatke i izracun kovarijacije izmedu broja sati i broj bodova. Sama vrijednost

kovarijacije nije toliko vazna koliko je njezin predznak. Pozitivna vrijednost kazZe

10



da se vrijednosti iz obje dimenzije povecavaju — kako se povecava broj sati ucenja,
povecava se i broj ostvarenih bodova. Ako je vrijednost negativna, znaci da se

vrijednost iz jedne dimenzije smanjuje, a iz druge povecava.

S| B|(S-23)| (B —B)|(S—25)(B; —B)
9 39| -4.92 -23.42 115.23
15 | 56 1.08 -6.42 -6.93
25193 | 11.08 30.58 338.83
14 | 61 0.08 -1.42 -0.11
10 | 50 | -3.92 -12.42 48.69
18 | 75 4.08 12.58 51.33
0 |32 -13.92 -30.42 423.45
16 | 85 2.08 22.58 46.97
Ukupno 1017.46
Prosjek 127.18

Tablica 3.1: Primjer skupa podataka

Kako se kovarijanca ra¢una izmedu dvije dimenzije potrebno je osmisliti zapis
koji ¢e sadrzavati sve moguce kovarijance izmedu svih dimenzija. Jedan od nacina
da se to ostvari je staviti sve razlicite kovarijance u matricu. Takva matrica naziva
se kovarijacijska matrica. Primjer kovarijacijske matrice za dvodimenzionalni

skup prikazan je ispod.

cov(y,z) cov(y,y)

Opcenita formula kovarijacijske matrice n-dimenzionalnog skupa dana je iz-

O (cov(x,x) cov(x,y))

razom:

cov(wy,x1) cov(xy,xe) ... cov(xy,xy,)
cov(xy, x1) cov(xy,xy) ... cov(xy,x

C: ( 2 1) ( 2 2) ( 25 n) (36)
cov(xy,, 1) cov(x,,x2) ... cov(xy,,x,)

3.1.2. Svojstveni vektori i svojstvene vrijednosti

Dvije matrice, ukoliko su odgovaraju¢ih dimenzija, moguée je pomnoziti.

Specifican slucaj tog mnozenja definira svojstvenu vrijednost i svojstvene vek-
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tore. Neka je A proizvoljna kvadratna matrica dimenzija n x n, vektor ¢ n-
dimenzionalan vektor i A proizvoljan skalar. Skalar \ naziva se svojstvena vri-
jednost matrice A, a vektor ¢ naziva se svojstveni vektor matrice A ako vrijedi

izraz:

AT = A& (3.7)

3.2. Analiza svojstvenih komponenata

Analiza svojstvenih komponenata (engl. Principal Components Analysis) je
postupak identificiranja uzoraka u podacima isticuci slicnosti i razlike u njima
(Smith, 2002). To je takoder nacin sazimanja podataka tako da im se smanji
dimenzionalnost bez vec¢ih gubitaka informacije sadrzane u njima. Postupak se

moze podijeliti u nekoliko koraka opisanih u nastavku.

3.2.1. Postupak

1. Priprema podataka. Da bi se proveo PCA postupak potreban je neki
skup podataka. Taj skup podataka treba biti organiziran u vise dimenzija jedna-
kih veli¢ina. Od skupa stvara se matrica nad kojom ¢e se provoditi postupak tako
da se svaka dimenzija skupa zapise u jedan redak matrice. Neka je ta matrica
oznacena simbolom A.

2. Racunanje t oduzimanje srednje vrijednosti. Da bi postupak ana-
lize svojstvenih komponenata uspjesno radio, potrebno je pronaci srednju vri-
jednost svake dimenzije matrice A. Srednja vrijednost se racuna kao aritmeticka
sredina. Zatim se svakom elementu dimenzije za koju je izracunata srednja vrijed-
nost oduzme ta vrijednost. Rezultat je skup podataka ¢ija je aritmeticka sredina
0. Vektor koji sadrzava srednje vrijednosti svake dimenzije zove se srednja slika.

3. Racunanje kovarijacijske matrice. Matrica kovarijacije C' vrlo se
lako moze dobiti umnoskom matrice A i transponirane matrice A’ te dijeljenjem
svakog elementa matrice sa brojem dimenzija n.

(4,7)-ti element umnoska matrice A dimenzija n X m i njene transponirane

matrice definiran je izrazom

m
Xij = > AixAjk
k=1

12



Umnozak X matrica je dimenzija m x m. Kovarijanca izmedu i-te i j-te

dimenzije (retka) matrice A racuna se prema izrazu 3.5.

Sore (Ai — A) (A — Aj) '
n

cou(i, j) =

No kako je matrici A veé¢ oduzeta srednja vrijednost (slika), taj izraz prelazi

u
LA RA
couli, ) = ZIL LDk
n
Sto se moze zapisati kao
(i, 7) 1 X
cov(i, j) = —X;
9 ] n 5J
sto prema izrazu 3.6 daje kona¢nu formulu za racunanje kovarijacijske matrice
matrice A.
1 /
C=—(AA) (3.8)
n

4. Odredivanje svojstvenih vrijednosti i vektora. lzracunatoj ko-
varijacijskoj matrici C' potrebno je odrediti svojstvene vrijednosti i svojstvene
vektore. Obzirom da je matrica C' kvadratna matrica, to je mogucée. Radi kom-
pleksnosti postupka racunanja svojstvenih vrijednosti i svojstvenih vektora taj
postupak ovdje nije objasnjen niti je implementiran u ovom radu ve¢ je koristena
funkcija iz gotove alglib biblioteke. Svojstvene vrijednosti zapisuju se u matricu
S dimenzija 1 x n, a svojstveni vektori u matricu V' dimenzija n x n gdje je n
dimenzionalnost matrice C' odnosno broj svojstvenih vrijednosti ili vektora. Svo-
jestvene vrijednosti uparene su sa svojstvenim vektorima tako da i-ti svojstvena
vrijednost odgovara svojstvenom vektoru u i-tom stupcu matrice V.

5. Stvaranje vektora znacajki. Vektor kojemu odgovara najveca svoj-
stvena vrijednost naziva se svojstvena komponenta skupa. Ovaj korak podrazu-
mijeva odabir p svojstvenih vektora koji odgovaraju najveéim svojstvenim vrijed-
nostima. Time se gubi dio informacije, ali taj dio je puno manjeg znacaja od onog
koji se zadrzava. Od tih vektora formira se vektor znacajki Sto je samo zgodan

naziv za matricu vektora.
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SU1; SU2; ... SUp
SV, SV, ... SUp,

W:

Sv1, SU, ... SUp,

6. Reduciranje dimenzionalnosti tzvornih podataka. Posljednji korak
PCA postupka je ujedno i najlaksi. Vektor znacajki izracunat u prethodnom

koraku potrebno je transponirati te ga s lijeva pomnoziti sa izvornim podacima.

R=WTA

Umnozak predstavlja izvorne podatke prikazane u odnosu na odabrane vek-
tore. Tipodaci su smanjene dimenzionalnosti. Cijena toga je gubitak informacija,
no taj gubitak je zanemariv u odnosu na prednosti koje se pruzaju koristenjem

takvih podataka u k-nn postupku.

3.2.2. Postupak PCA na intuitivnom primjeru

lako je ovaj postupak prilicno lako implementirati, malo je teze shvatiti ga.
Korisno je prouciti postupak na primjeru. Neka je skup podataka koji treba
analizirati dvodimenzionalan. Prednost proucavanja takvog skupa je sto se moze
prikazati graficki. Podaci su prikazani u tablici 3.2 te na grafu 3.1. Kao sto se
moze uociti, jedna dimenzija sadrzava podatke malih vrijednosti s malim razli-
kama medu podacima, a druga podatke ve¢ih vrijednosti s ve¢im razlikama. Ovo

je vazno uociti jer je za PCA postupak to klju¢na znacajka.

X\10 12 7 8 9 11
Y\loo 105 60 95 76 119

Tablica 3.2: Podaci za analizu
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Slika 3.1: Podaci za analizu
Ulazne podatke potrebno je centrirati oko ishodista. Zato se svakoj dimenziji

oduzima njezina aritmeticka sredina. Rezultat oduzimanja zapisuje se u matricu

A tako da se svaka dimenzija zapiSe u poseban redak.

{95
A=
(92.5)

. 05 25 =25 -—-15 —-05 1.5
7.5 125 =325 25 -—16.5 26.5

Centrirani podaci mogu se prikazati graficki kao sto se vidi na slici ispod.

Moze se uociti da su odnosi medu podacima ostali nepromijenjeni.
30
20F

100

—10L
—20L

301

Slika 3.2: Podaci centrirani oko ishodista
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Sljedeci korak podrazumijeva racunanje kovarijacijske matrice matrice A. Ko-
varijacijska matrica racuna se po formuli 3.8. Obzirom da su podaci dvodimen-

zionalni, kovarijacijska matrica ¢e biti dimenzija 2 x 2.

o (8.75 80.25 )
80.25 1124.75

Matrica je simetricna jer je kovarijanca izmedu dimenzije X i dimenzije YV
jednaka kovarijanci izmedu dimenzije Y i dimenzije X. Takvo svojstvo proizlazi
iz formule za kovarijancu (3.5). Nadalje, vrijednosti nedijagonalnih elemenata
su pozitivne sto znaci da bi se podaci obiju dimenzija trebali zajedno kretati
(povecavati ili smanjivati) Sto ovom primjeru vrijedi.

Postupkom analize svojstvenih komponenata iz podataka se izdvajaju najvaz-
nije informacije o njime. Osnovni korak u tome je racunanje svojstvenih vektora
i svojstvenih vrijednosti kovarijacijske matrice. Izracunati vektori i vrijednosti
matrice C' prikazani su ispod. Svojstveni vektori zapisani su u stupcima te su

normalizirani.

SvojstveneVrijednosti = (1130.49 3.00887)

, ) ) 0.0713582 —0.997451
SvojstveniVektori =
0.997451  0.0713582

Na slici 4.5 moze se vidjeti da podaci imaju vrlo izrazajan uzorak. Na slici
su iscrtani i svojstveni vektori. Vidljivo je da su oni okomiti jedan na drugog,
ali Sto je vaznije, vidljivo je da pruzaju informaciju o uzorku podataka. Jedan
od vektora prolazi kroz srediste podataka. Moglo bi se re¢i da stvara pravac koji
najbolje opisuje podatke. Drugi, manje vazan, vektor pokazuje da su elementi
skupa koji prate pravac malo odmaknuti od njega.

Ovim korakom dobiveni su vektori (pravci) koji karakteriziraju skup poda-
taka. Iduci korak je transformirati podatke tako da budu izrazeni pomocu tih

vektora.
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Slika 3.3: Svojstveni vektori

Svojstveni vektor s najvetom svojstvenom vrijednosti naziva se swvojstvena
komponenta skupa. U ovom primjeru to je vektor koji prolazi kroz srediste po-
dataka.

Vektor znacajki stvara se tako da se odabere p svojstvenih vektora s najve-
¢im svojstvenim vrijednostima. Premda ovaj primjer sadrzi samo dva svojstvena

vektora, bit ¢e odabran samo onaj s najve¢om svojstvenom vrijednosti.

0.0713582
W =
0.997451
Taj vektor sluzi za transformaciju izvornih podataka. Transformacija se obav-

lja jednostavnim mnozenjem transponiranog vektora znacajki matricom sa izvor-

nim podacima centriranim oko ishodista.

R=WTA
=<7.51 12.64 —32.59 2.38 —16.49 26.53)
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Dobiveni skup sadrzava podatke izrazene u odnosu na odabrane vektore u
transformiranom prostoru. Odabrani vektori su oni koji najbolje opisuju po-
datke, odnosno oni koji opisuju najvaznije znacajke podataka — kojima su pridru-
zene najvece svojstvene vrijednosti. Obzirom da je odabran samo jedan vektor,
izgubljen je dio informacije. To je informacija koju opisuje drugi vektor — moze se
zamisliti kao udaljenost svakog pojedinog elemenata skupa od linije koju odreduje
znacajniji vektor. Kako bi se odredila koli¢ina izgubljene informacije, potrebno je
dobivene podatke obrnutim postupkom transformirati u podatke sli¢ne izvornim.

Jednostavnim izvodom dolazi se do formule za to.

ObnovljeniPodaci = WR + A

Za koristeni primjer to ¢e dati sljedece podatke.

10.0364 10.4024 7.17404 9.6703 8.32305 11.3938
99.9974 105.114 59.9875 94.8805 76.0484 118.972

Iscrtavanjem na grafu uocava se razlika u odnosu na izvorne podatke. Vari-
jacija uz svojstvenu komponetu (vektor) je sacuvana, dok je varijacija uz drugi

vektor izgubljena.

120 - . e
: ° +

100 - °
L + [ J

80
L [ ) +

60| +e

40l

200

07 T R S (N T R S S T N A (TN Y N AN S T N N A S B |

6 7 8 9 10 1 12 13

Slika 3.4: Obnovljeni izvorni podaci () i izvorni podaci (+)

3.2.3. PCA nad slikama registarskih plocica

Skup podataka nad kojim se u ovom radu provodi postupak analize svojstvenih

komponenata je skup slika za ucenje. Svaka od tih slika prikazuje jedan znak
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(slovo ili brojku) i obradena je postupkom opisanom u poglavlju 2. Slike su
kvadratne te skalirane na jednake veli¢ine.

Svaka slika se moze zapisati u obliku n-dimenzionalnog vektora odnosno jed-
nostupcane matrice od n redaka gdje je n umnozak Sirine i visine slike tako da se
nanizu reci slikovnih elemenata jedan ispod drugog. Elementi matrice (vektora)
su vrijednosti boje svakog slikovnog elementa. U sluc¢aju binarizirane slike to
su samo vrijednosti 0 (crna) i 255 (bijela). Od takvih vektora se stvara m x n
matrica tako da se svaki od m vektora (slika) zapiSe kao jedan stupac matrice.
To je matrica A koja predstavlja skup podataka nad kojim se provodi analiza
svojstvenih komponenata. Rezultat analize svojstvenih komponenata je matrica
A, odnosno skup slika, smanjene dimenzionalnosti. Ovim postupkom dimenzi-
onalnost se moze smanjiti sa oko 4000 na oko 10 do 15 dimenzija bez znacajnog

gubitka informacije potrebnog za k-nn klasifikaciju.

3.2.4. Ek-nn klasifikacija

Ocitanje registarskih ploc¢ica na mobilnoj platformi u ovom radu obavlja se
pomocu k-nn postupka klasifikacije. Slika registarske ploc¢ice prvo se obraduje
postupcima opisanim u poglavlju 2 sto kao rezultat daje slike znakova. Svakoj toj
slici smanjuje se dimenzionalnost postupkom PCA. Zatim se svaka slika klasificira
k-nn postupkom.

k-nn ili k - najblizih susjeda (algoritam 3) je algoritam koji se zasniva na tra-
zenju najblizih primjera iz skupa primjera za uc¢enje. Neka matrica S predstavlja
skup primjera za ucenje. Neka je svaki primjer zapisan u jednom stupcu matrice.
Svakom stupcu matrice dodijeljena je kategorija kojoj sadrzani primjer pripada.
Neka p oznacava primjer koji je potrebno klasificirati. Algoritam se svodi na ra-
¢unanje euklidske (ali moze i neke druge) udaljenosti izmedu primjera p i svakog
primjera zapisanog u matrici S. Uzima se k£ najmanjih udaljenosti te se primjer
p klasificira u kategoriju koja se najvise puta pojavila u skupu od k najmanjih
udaljenosti. k£ je obi¢no neparan broj.

U ovom radu skup primjera za ucenje predstavlja matrica A koja je definirana
u poglavlju 3.2.1 i nad kojom je obavljan PCA postupak. Kategorije dodijeljene
stupcima matrice su u ovom slucaju skup svih brojki od 0 do 9 i velikih slova
hrvatske abecede od A do Z bez slova s dijakritickim znakovima (é, C, b, Si
7). lako registarske plocice sadrze neka slova s dijakritickim znakovima, njihovo

zanemarivanje ne utjece na jednoznacnost ocitanja. Primjer p je slika znaka dobi-
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vena postupkom opisanom u poglavlju 2 smanjene dimenzionalnosti. Smanjenje

dimenzionalnosti slike obavlja se mnozenjem ve¢ izracunatog vektora znacajki W

slikom zapisanom u obliku jednostupcane matrice. Slici p prethodno se oduzima

veé izracunata srednja slika A. Time se dobila slika jednakog zapisa i dimenzi-

onalnosti kakvu imaju slike iz skupa za ucenje (matrice A).

Algoritam 3 Algoritam k-nn

1.

Neka matrica A predstavlja skup za ucenje smanjene dimenzionalnosti, jed-
nostupcana matrica p sliku smanjene dimenzionalnosti koju treba klasifici-

rati, a U neka predstavlja prazan skup.

. Za svaki stupac matrice A napravi sljedece:

(a) Izracunaj euklidsku udaljenost izmedu trenutnog stupca matrice A i
slike p.

(b) U skup U dodaj par (c,d) gdje je ¢ kategorija pridruzena trenutnom
stupcu, a d euklidska udaljenost stupca od slike p.

Sortiraj skup U po udaljenosti d te iz skupa izbaci sve elementa osim prvih

k elemenata.

. Kategoriju slike p odreduje kategorija c koja se u skupu U pojavljuje najvise

puta.

Nakon sto se ovaj algoritam provede za sve slike znakova s plocice, tekst

plocice se ispisuje na zaslonu uredaja. Uspjesnost algoritama ovisi o ulaznoj slici

i o skupu za ucenje. Za uspjesSnu evaluaciju treba postojati oko 30-ak primjera

svakog znaka u skupu za ucenje. Takoder, ulazna slika mora biti ispravno rotirana

te bez Suma i nepravilnosti. U suprotnom rezultat evaluacije je obi¢no netocan.
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4. Implementacija

Programsko ostvarenje implementirano je oko jednostavne biblioteke posebno
razvijene za ovaj projekt intuitivnog imena SimpleC'V. Rije¢ je o biblioteci koja
omogucava rad sa slikama, obavljanje nekih algoritama nad njima te koja im-
plementira PCA postupak. Biblioteka ja napisana u jeziku C++ Sto ju ¢ini
platformno neovisnom. Ostatak programske implementacije napisan je u jeziku
Objective-C' odnosno Objective-C++. To je nadskup jezika C++ Sto znaci da
se unutar programa pisanog Objective-C++ jezikom moze koristiti i obi¢ni C++
kod.

Aplikacijski dio ostvarenja koristi Appleovo nativno aplikacijsko programsko
sucelje Cocoa za aplikacije koje se izvrsavaju na stolnom racunalu, odnosno Cocoa
Touch za iPhone aplikaciju.

Ostvarenje je podijeljeno u nekoliko komponenata opisanih u nastavku.

4.1. SimpleCV

Biblioteka SimpleC'V olaksava rad sa slikama, omogucuje provedbu nekoliko
algoritama koristenih u polju racunalnog vida te implementira analizu svojstvenih
komponenti nad skupom podataka. Sastoji se od nekoliko razreda podijeljenih u
nekoliko grupa. Jedna od njih definira razred koji ¢uva sliku, druga matematicke
strukture, treca algoritme te posljednja postupak analize svojstvenih kompone-

nata.
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4.1.1. Slika

SimpleC'V omogucuje ¢uvanje slika. Definira apstraktno sucelje Image i nje-
gove Ciste virtualne metode. Podrzane su najvaznije operacije obrade slika kao
sto je kopiranje, izrezivanje, promjena okvira i nadovezivanje slika. Detaljna
implementacija prepustena je izvedenim razredima.

Obzirom da se u ovom radu barata samo sa binariziranim slikama, napravljena
je samo jedna implementacija sucelja Image. Radi se o implementaciji binarizi-
rane slike, dakle one koja moze sadrzavati samo crne i bijele slikovne elemente.
Ime razreda je Binarylmage. UML dijagram obaju razreda prikazan je na slici
4.1.

Image

+~lmage()

+Copy() - Image'$ *"fquery}

+CropOut{ rect : Rect"$ &") . Image'$ *"{query}

+Scale( width . unsigned int, height . unsigned int) : void

+SetCanvas( width . unsigned int, height : unsigned int) : void
+AppendRight( image . Image ‘const § *', thicknes . unsigned int) : void
+Helght() : unsigned int{query}

+Width() - unsigned int{query}

+operator ()( x . unsigned int, y : unsigned int) . Color"$ & "{query;}
+operator ()( p . Point'const § &”") : Color'$ &'{query}

Binarylmage

-_rawData : Color"$ *"
-_width : unsigned int
-_height : unsigned int

+Binarylmage( width : unsigned int, height : unsigned int )

+Binarylmage( data : unsigned char"$ *", width : unsigned int, height : unsigned int )
+Binarylmage( binaryData : Color"$ *", width : unsigned int, height : unsigned int )
+~Binarylmage()

+BinaryData() : Color"$ *"

+UCharData() : unsigned char"$ *"

+Copy() : Image"$ *"{query}

+CropOut( rect : Rect"$ &" ) : Image"$ *"{query}

+Scale( width : unsigned int, height : unsigned int ) : void

+SetCanvas( width : unsigned int, height : unsigned int ) : void

+AppendRight( image : Image"const $ *", thicknes : unsigned int ) : void

+Width() : unsigned int{query}

+Height() : unsigned int{query}

+operator ()( x : unsigned int, y : unsigned int ) : Color"$ &"{query}

+operator ()( p : Point"const $ &" ) : Color"$ &"{query}

+operator =( other : Binarylmage"const $ &" ) : Binarylmage"$ &"

Slika 4.1: Dijagram razreda za ¢uvanje slika
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4.1.2. Boja

Gradivni elementi svake slike su pikseli odredene boje. Binarna slika c¢uva
sliku pomoéu niza boja (array). Boja je implementirana konkretnim razredom
Color. Implementacija razreda Color ne koristi polimorfizam sto rezultira boljim
performansama. Dijagram razreda Color i enumeracije ColorName koja omogu-

¢ava pojednostavljeno koristenje cestih boja dan je na slici 4.2.

Color «enumeration»
-_value : unsigned int ColorName
Black
+Color() T
+~Color()

+Value() : unsigned int{query}

+GreyValue() : int{query}

+Set( other : Color"const $ &" ) : void

+Inverse() : Color{query}

+operator =( other : Color"const $ &") : Color"$ &"
+operator =( name : ColorName"const $" ) : Color"$ &"
+operator =( value : unsigned int"const $" ) : Color"$ &"
+operator ==( other : Color"const $ &" ) : bool{query}
+operator ==( name : ColorName"const $ &" ) : bool{query}
+operator !=( other : Color"const $ &" ) : bool{query}

Slika 4.2: Dijagram razreda boja

4.1.3. Matematicke strukture podataka

Algoritmi i postupak PCA implementirani bibliotekom SimpleC'V prilikom
racunanja koriste odredene matematicke konstrukcije stoga su one izdvojene u
zasebne razrede. Point definira tocku u 2D kartezijevom sustavu te nekoliko ko-
risnih metoda i operacija vezanih uz tocku. Razred Matrix predstavlja matricu te
implementira metode i operacije potrebne za rad s matricama poput transponi-
ranja, oduzimanja i matricnog mnozenja. Implementiran je kao parametrizirani
objekt (template) cime se matrica ne ogranicava na odredeni tip podatka. Takoder
implementira metodu koja omogucavam spremanje matrice u datoteku odnosno
konstruktor za instanciranje matrice sa sadrzajem iz datoteke. Rect predstav-
lja pravokutnik odreden tockom i velicinom. Line predstavlja pravac odreden

dvjema tockama. Navedeni razredi prikazani su dijagramima na slici 4.3.
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«C++ManagedStruct»
Point

Matrix

+x : unsigned int
+y : unsigned int

+Poaint()

+Point( _x : unsigned int, _y : unsigned int )
+Hash() : unsigned int{query}

+Left() : Point

+Right() : Point

+Up() : Point

+Down() : Point

+operator -( other : Point"const $ &" ) : Point
+operator =( other : Point"const $ &" ) : Point"$ &"
+operator ==( other : Point"const $ &" ) : bool{query}
+operator <( other : Point"const $ &" ) : bool{query}

# podaci: T"$ **"
# brojRedaka : unsigned int
# brojStupaca : unsigned int

+Matrix( brojRedaka : unsigned int, brojStupaca : unsigned int )
+Matrix( druga : Matrix"const $ &" )

+Matrix( filePath : string )

+~Matrix()

+Rows() : unsigned int{query}

+Columns() : unsigned int{query}

+Transpose() : Matrix{guery}

+operator ()( x : unsigned int, y : unsigned int ) : T"$ &"{query}
+operator =( druga : Matrix"const $ &") : Matrix"$ &"
+operator *( druga : Matrix"const $ &" ) : Matrix{query}

N +operator -( druga : Matrix"const $ &" ) : Matrix{query}
+ToFile( filePath : string ) : void

«C++ManagedStruct»

|
|
I Rect
|

+ocation : Point
|«C++BaseType» +size : Size

+Area() : unsigned int
+operator =( other : Rect'const $ &" ) : Rect"$ &"

«C++ManagedStruct»
Line
| +start : Point
m +end : Point
Size +Line()

+Line( _start : Point, _end : Point )
+Slope() : double

+GetX( y : unsigned int ) : unsigned int
+GetY( x : unsigned int ) : unsigned int

Slika 4.3: Matematicke strukture podataka

4.1.4. Algoritmi

«C++Global»
Algorithm

+SpotSize( image : Image"$ &", point : Point, color : Color ) : Rect

+BoundingBox( image : Image"$ &", startPoint : Point, shapeColor : Color ) : Rect

+ScanLine( image : Image"$ &", color : Color, startingPoint : Point, rects : Rect"$ *', maxShapes : unsigned int=10 ) : int
+CropAndMerge( image : Image"$ &", rects : Rect"$ *", numberOfRects : unsigned int ) : Image"$ *"

Slika 4.4: Algoritmi

Algoritme predstavlja nekoliko funkcija. SpotSize rac¢una okvir mrije (otoka
iste boje, objekta) u proslijedenoj slici oko dane lokacije algoritmom flood fill. Bo-
undingBoz racuna okvir prve desne mrije odnosno objekta od tocke startingPoint
na kojeg naide algoritmom opisanim u poglavlju 2.3.2. Funkcija ScanLine pred-
stavlja potpunu implementaciju algoritma za is¢itavanje znakova cija je lokacija
odredena linijom. Algoritam je opisan u poglavlju 2.3.2. Funkcija implemen-
tira pomicanje po liniji te odredivanje okvira znakova algoritmom koji obavlja

funkcija BoundingBoz. Posljedna funkcija, CropAndMerge, sluzi za izrezivanje
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dijelova slike odredenih poljem pravokutnika te spajanje tih djelova u novu sliku.

Definicije ovih funkcija prikazane su na slici 4.4.

4.1.5. Analiza svojstevnih komponenata i klasifikacija

Implementacija PCA postupka podijeljena je u dva dijela — dio za ucenje i
dio za klasifikaciju. Razred PCATrainer predstavlja operacije koje je potrebno
obaviti nad skupom podataka za ucenje s ciljem smanjenja dimenzionalnosti.
Glavni posao, dakle sva racunanja, obavlja funkcija Train. Vazno je napomenuti
da izvrsavanje ove funkcije nad veé¢im skupom podataka traje jako dugo — u
slucaju ulaznog skupa veli¢ine oko 40002700 i do 45 minuta. GetTrainedData
vraca skup reduciran na dimensions dimenzija.

PCAClassifier metodom Classify omogucava klasifikaciju novog primjera image
primjenom k-nn metode. Razred prilikom instanciranja zahtjeva potrebne po-
datke za rad — reducirani skup za ucenje Y, skup znacajnih vektora W, srednju

sliku averageImage te listu kategorija labels.

PCATrainer

-matA : real_2d_array

-matAT : real_2d_array

-matC : real_2d_array

-matW : real_2d_array

-sVri: real_1d_array
-_averagelmage : Matrix<double>"$ *"

+PCATrainer()

+Train( trainData : Matrix<double>"$ &" ) : void

+GetTrainedData( dimensions : unsigned int ) : Matrix<double>"$ *"
+GetAveragelmage() : Matrix<double>"$ *"

+GetCenteredData() : Matrix<double>"$ *"

PCAClassifier

-_W : Matrix<double>

-_Y : Matrix<double>
-_averagelmage : Matrix<double>
-_labels : string [0..%]

+PCAClassifier( W : Matrix<double>, Y : Matrix<double>, averagelmage : Matrix<double>, lables : string [0..*] )
+Classify( image : Matrix<double>"$ &" ) : string

Slika 4.5: Dijagram PCA razreda
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4.2. Aplikacije

4.2.1. Oznacivac

Oznacivac je aplikacija razvijena s ciljem olakSavanja obrade slika koriste-
nih za izgradnju skupa za ucenje. Aplikacija pruza intuitivno graficko sucelje.
Omogucava fluidnu obradu skupa slika, odnosno izvlacenje znakova s plocice.
Izvlacenje se svodi na klik na prostor ispred prvog slova plocice, eventualnu pri-
lagodbu binarizacije te prepisivanje teksta plocice. Aplikacija za svoj rad koristi
biblioteku Simple C'V. Napisana je u Objective-C jeziku koristenjem Cocoa API-ja

te stoga radi samo pod operacijskim sustavom Mac OS.

M NO Oznacivac

(5) Klikni na prazan prostor ispred prvog znaka plogice. (6) Prepisi znakove u polje ispod.

ZG4006R

@ | ZG2011EA |

(3) Odaberi sliku.

(3] IMG_0294.JPG 0
IMG_0295.)PG

IMG_0433 JPG

IMG_0434.JPG

IMG_0435.JPG

IMG_0437.JPG

IMG_0438.)PC

IMG_0439_JPG

IMG_0440.JPG

IMG_0441.JPG .

IMG_0442 JPG v

= TTTTET———
) ([ (1) U&itaj mapu )
L ; - . j map

Lt Bl sl

(2) Postavi mapu spremanja

Slika 4.6: Oznacivaé

Oznacivac svaku sliku znaka sprema u ime oblika ¢ origName_n.png gdje
je ¢ znak (slovo ili brojka), origName ime izvorne slike, a n redni broj znaka na
plocici sa izvorne slike. Program takoder biljezi brag binarizacije svake slike u

zasebnu datoteku.

4.2.2. PCAImageProcessor

PCAlImageProcessor je aplikacija od nekoliko linija koda koja sluzi za generira-

nje reduciranog skupa za ucenje. Aplikacija sve slike iz skupa za ucenje ucitava u
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jednu matricu (matricu A) koju zatim prosljeduje PCATrainer komponenti Sim-
pleC'V biblioteke. Obavlja se reduciranje dimenzionalnosti te se zatim rezultat
sprema u datoteke — reduciranu matricu A, znacajne vektore W i listu kategorija

znakova. Ovaj aplikacija bi se ¢ak moga nazivati i skriptom. Svi parametri radi

jednostavnosti definirani su unutar koda.

4.2.3. Citac registarskih plocica

Ponovno

Slika 4.7: Cita¢ registarskih plocica

Citac registarskih plocica predstavlja krajnji proizvod ovog rada. Jezgra joj
je SimpleC'V biblioteka. Aplikacija omogucuje evaluaciju svih do sada opisanih
postupaka i metoda te je primjer aplikacije racunalnog vida na mobilnoj plat-
formi. Sama aplikacija je vrlo jednostavne izvedbe. Sucelje se sastoji od dva
dijela. Prvi dio omogucuje slikanje plocice, a drugi dio prikazuje procitani tekst.

Temelji se na arhitekturi Model- Viewer-Controller.
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5. Ekspermentalni rezultati

Mobilna platforma zbog ograni¢enih resursa ne moze pruziti performanse kao
i desktop racunala stoga je vazno pisati Sto efikasnije aplikacije. Svi eksperi-
mentalni rezultati prikazani u nastavku dobiveni su na platformi Apple iPhone

J.

5.1. Raspodjela procesorskog vremena

Zanimljive informacije pruza analiza dijelova sustava s obzirom na vremenski
utrosak procesorskog vremena. Prosjecan rezultat izvrsavanja vaznijih operacija
izracunat na temelju nekoliko slijednih ocitanja dan je u tablici 5.1. Mjerenje
je vrseno na uredaju iPhone 4 s procesorom ARM Cortex-A8 i 512 MB RAM
memorije te na desktop racunalu s procesorom Intel Core 2 Duo i 4 GB RAM

memorije. Slike slova i brojki kojima je obavljeno ispitivanje su veli¢ine 32 x 32.

Operacija ARM Cortex-A8 1.0 GHz | Intel Core 2 Duo 2.0 GHz
Binarizacija 630 ms 30 ms
Detekcija okvira 375 ms 45 ms
Segmentacija 7 ms 2 ms
Klasifikacija 205 ms 75 ms
Ukupno 1217 ms 152 ms

Tablica 5.1: Vremenski utrosak procesora

Uocava se da je najzahtjevnija operacija binarizacija slike. Razlog je rekur-
zivni algoritam odredivanja praga binarizacije slike Sto bi se moglo ispraviti kori-
stenjem nekog slozenijeg, ali efikasnijeg algoritma. Iduca skupa operacija obavlja
finu detekciju okvira ploc¢ice uporabom flood fill algoritma. Iako je u ovom radu
implementirana najefikasnija varijanta tog algoritma, vrijeme njegovog izvodenja

nije zanemarivo. Odredivanje okvira svih znakova algoritmom opisanim u po-
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glavlju 2.3.2 obavlja se vrlo brzo. Proces klasifikacije traje u prosjeku 200 ms no
u njega je ukljuceno i skaliranje slika znakova na odgovarajucu veli¢inu. Takoder

uocava se velika razlika u brzini izvodenja izmedu mobilne i stolne platforme.

5.2. Tocnost ocitanja

U tablici 5.2 prikazani su rezultati oc¢itanja za 15 slijednih primjera. Identican
test napravljen je za dvije konfiguracije PCA postupka — slikama znakova (u Sto
su ukljucene slike znakova iz skupa za ucenje te slika znaka koji se klasificira)

skaliranih na veli¢ine 32 x 32 i 24 x 24. Broj sacuvanih vektora znacajki je 16.

32 x 32 24x24

Izvorni tekst | Proc¢itano | Tocnost (%) | Proc¢itano | Tocnost (%)
7G8030Z 2G8030Z 100 2G8030Z 100
7G2458DG | ZG24580G 87.5 2.G34580G 75
ZG8018EC | ZG8018EC 100 ZC8018EG 75
2G0410MG | ZG0O410MG 100 ZCO4A0MG 75
7G2622DJ 2G2622DJ 100 72G2C230J 62.5
7G5843EC 2G5843EC 100 ZC5B43EC 75
72G5486DI ZG5A68DI 87.5 ZCHA6801 37.5
72G5235BK | ZG5235BK 100 72G5335BK 87.5
ZG8042AK | ZG8042AK 100 ZG8043AK 87.5
7G2884K 2G2884K 100 7G2884K 100
ZG6064K 2.G6064 85.7 ZG8D64K 75
ZGT7512El ZGT7512EL 100 Z2GZ513El 75
ZGT164AR | ZGT7164AR 100 ZGZ164AB 75
7G5861BF Z2G5861BF 100 Z2G596ABE 62.5
ZG2118EG | ZG2118EG 100 ZC3118EC 75
Ukupan postotak tocnosti 97.38 75.83

Tablica 5.2: Vremenski utrosak procesora

Vidljivo je da ispravnost prepoznavanja slova i brojki opada sa smanjenjem
rezolucije. Takoder napravljeni su i testovi sa slikama veli¢ina 16 x 16 i 64 x 64.
Prve rezultiraju gotovo nikakvom ispravnoséu prepoznavanja — tocno se prepozna
manje od 5% znakova. Slike veli¢ine 64 x 64 daju gotovo identi¢ne rezultate

oc¢itanja kao slike veli¢ine 32 x 32.
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6. Zakljucak

Ovaj rad prikazuje jednu od mnostva primjena racunalnog vida na mobilnim
platformama. Pokazuje da se dosta slozene operacije mogu bez problema obav-
ljati na mobilnim procesorima sto je dokaz dobrih performansi mobilne platforme.
Iako se prakti¢ni dio ovog rada koncentrirao samo na Appleovu platformu, to ne
znaci da isti ne moze biti jednako dobro ostvaren i na drugim platformama sli¢nih
performansi. Ocitanje registarskih plocica koristi nekoliko postupaka pomocu ko-
jih dolazi do konacnog rjesenja. Mnogi od tih postupaka implementiranih u ovom
radu nisu jedini koji su se mogli primijeniti. Mnogi od njih nisu ni najefikasniji
koji postoje no ipak obavljaju svoj posao vrlo zadovoljavajuce. Nepotrebno je
govoriti da je to samo pokazatelj kako su mobilne platforme u zadnje vrijeme
jako napredovale kad se govori o performansama i kvaliteti optickih senzora.

Prilikom ostvarenja rada doslo je do nekoliko problema kao $to su losa bina-
rizacija ili nezeljeni objekti prilikom segmentacije. Vecina njih je ispravljena ili
jednostavnim trikovima ili koristenjem drugih algoritama. U ovom radu opisani
su postupci koji su davali najbolje rezultate i koji su pokazivali najbolju efikasnost
izvodenja.

Ostvarenje rada uz evaluaciju moguénosti mobilne platforme takoder daje
i zadovoljavajuce rezultate ocitavanja teksta te daje primjer novih moguénosti

primjene mobilnih uredaja.
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Strojno ocitanje registarskih ploc¢ica na mobilnoj platformi

Sazetak

Povecanjem performansi mobilnih uredaja otvaraju se nove mogucénosti pri-
mjene racunalnog vida. Ovaj rad bavi se problemom ocitanja registarskih plocica
koristenjem mobilne platforme. Opisuje postupke strojnog ocitanja teksta te se
osvrée na razne probleme koji prate strojno ocitanje te njegovu implementaciju
na mobilnoj platformi. Za potrebe rada napisana je jednostavna biblioteka koja
olaksava rad sa slikama te implementira neke postupke obrade slika te postupke
koristene u polju racunalnog vida poput analize svojstvenih komponenti. U radu
je prikazano nekoliko eksperimentalnih rezultata dobivenih ostvarenim sustavom
na temelju kojih se moze zakljuciti da su se nove mobilne platforme dovoljno

razvile za obradu slozenih postupaka.

Kljuéne rijeci: racunalni vid, analiza svojstvenih komponenata, k-nn klasifika-

cija, mobilna platforma, registarske plocice

Vehicle registration plate recognition using a mobile platform

Abstract

As performance of mobile devices increases, new applications of computer
vision are emerging. This work addresses the problem of vehicle plate recognition
using a mobile platform. It describes the process of a machine recognition of a
text and refers to the various problems that accompany it and its implementation
on a mobile platform. For the purpose of this work, a simple library was written
which facilitates a work with the images and implements some image processing
algorithms and procedures used in the field of computer vision, such as principal
component analysis. The paper presents several experimental results obtained
from actual system on which it can be concluded that mobile platforms have

developed enough to handle complex computing.

Keywords: computer vision, principal component analysis, k-nearest neighbor

algorithm, mobile platform, vehicle registration plates



