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1 Uvod

V soucasné dobé pokracuje trend stale narustajici poptavka spolecnosti po dopravnich a prepravnich
mozinostech, kdy doprava pFedstavuje samozfejmou souddst kazdodenniho Zivota. Rizeni a
management silniéni dopravy hraje spolu s kvalitni infrastrukturou silniéni sité vzhledem k
narlstajicimu stupni automobilismu stale ddleZitéjsi roli, nejen v celkovém kontextu, ale zejména
v prostfedi mést. Dopravni telematika zaznamenava v poslednich desetiletich neustdly vyvoj, ktery je
podminén pokracujicim technologickym rozvojem. Cilem telematickych systém( je zefektivnit fizeni
dopravy, snizit dopravni zatiZeni silni¢ni sité, zkratit dojezdové doby, zvysit bezpecnost a plynulost
provozu a obecné minimalizovat negativni dopady dopravy celospolecenského charakteru. Nutnym
predpokladem pro umoznéni vyuZiti plného potencidlu systém( fizeni a managementu dopravy je
zajisténi kvalitnich vstupnich dopravné-inZenyrskych dat, kterda budou poskytovat dostatecné presné
informace o realném stavu dopravy, vyuzitelné pro predikce, modely dopravy a adekvatni reakce
algoritmu fidicich systému.

Tato studie vychazi z potfeb efektivniho a spolehlivého predzpracovani surovych dopravnich dat, aby
z nich ziskané informace mohly byt dale efektivné vyuZivany. V soucasné dobé je na silni¢ni siti
instalovana celd rada dopravnich detektor( a senzor(l vyuzivajicich rlizné technologické principy pro
sbér dat. Ukazuje se ovSem, Ze redlnda kvalita dopravnich dat poskytovanych témito senzory nemusi
odpovidat jejich spolehlivosti deklarované vyrobci. Ke snizeni kvality dat poskytovanych senzory v praxi
vedou ruzné faktory jako nedostate¢nda udrzba senzorl a souvisejicich technologii, neefektivni sprava
dat nebo rdzné faktory vyplyvajici z prostfedi, kdy napf. zhorSené povétrnostni podminky nebo
specifické podminky provozu v konkrétnim misté silni¢ni sité mohou negativné ovliviiovat fungovani
detektorl. Toto vse vede k potiebé podrobnéji se zabyvat data managementem a vyhodnocovanim
kvality dat.

V této studii se autofi zabyvaji specificky daty ze systémU rozpozndni registracnich znacek, tzv. LPR daty
(license plate recognition). Jedna se o Siroce dostupny datovy zdroj, nebot kazdé vozidlo vozi viditelné
umisténou jedinecnou registracni znacku, jehoZz vyuZiti ma dlouholetou tradici a stale skyta znacny
potencial pro fadu dopravnich aplikaci a telematickych systému. Systémy automatizované detekce a
rozpoznani registracnich znacek s vyuzitim kamer a analyzy obrazu zazivaji neustaly technologicky vyvoj
a pokrok, ktery vede ke stale presnéjsim a spolehlivéjsim vysledkim. Pfesto v praxi jsou LPR data stale
Casto zatizena chybami, at uz nepresné rozpoznanymi texty registracnich znacek nebo zcela chybéjicimi
zdznamy prljezd( vozidel. Autofi se proto zaméruji na fazi predzpracovani namérenych surovych LPR
dat, s cilem minimalizovat vliv uvedenych chyb na vyslednd zpracovana a vyhodnocenad data, aby byly
zajistény co nejpresnéjsi informace, které mohou byt ddle vyuzity pro nejrliznéjsi aplikace fizeni a
managementu dopravy, at uz v kratkodobém nebo dlouhodobém horizontu.

Hlavnim pfinosem této studie je navrzeny algoritmus pro efektivni pfipravu LPR dat, ktery minimalizuje
vliv chyb v surovych LPR datech, konkrétné umoZzniuje automatizované spdrovani chybné rozpoznanych
textd registracnich znacek namérenych na raznych méficich profilech. Toto je zasadni krok pro dosazeni
presné rekonstrukce tras vozidel po zkoumané oblasti, stanoveni smérovosti dopravy a napf. uréeni
podilu tranzitni dopravy vuci zdrojové a cilové dopravé.

Prakticka ¢ast praci, kterou popisuji kapitoly 8— 11 je zaloZena na dikladné analyze soucasnych metod
sbéru a zpracovani LPR dat, na analyze zdrojl chyb a mozZnosti jejich eliminace. Analyza byla provedena
v oblasti soucasnych odbornych vyzkumnych ¢lanka a literatury, kde byly zkoumany zavedené postupy
i nové a inovativni vyzkumné sméry a trendy. Byla provedena rovnéz detailni analyza sou¢asného stavu
technologii dostupnych na trhu pro sbér LPR dat — tedy kamer a SW aplikaci pro rozpoznani
registracnich znacek. Analytickou cast popisuji kapitoly 2-7. NavrZeny algoritmus byl modelové
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implementovan na datech zvybrané oblasti silni¢ni sité (data byla ziskdna formou smérového
prizkumu). Bylo provedeno ovéreni algoritmu a stanoveni procentualniho zpresnéni sparovanych dat.
Popisem implementace a ovéreni algoritmu se zabyva kapitola 11.

1.1 Vymezeni pouzitych pojmU a zkratek

Al uméld inteligence (artificial intelligence)

ANPR automatic number plate recognition

LPR license plate recognition

OCR  optical character recognition (technologie pro rozpoznavani znak(l z obrazu)
RZ registracni znacka

SW software



2 LPR data

LPR data (license plate recognition data) jsou dopravni data ziskana zdznamem registracnich znacek
vozidel. Jedna se o historicky ovéreny a vyuZivany zdroj dopravnich dat, mezi jehoZ hlavni prednosti
patfi Siroka dostupnost, nebot kazdé vozidlo ma povinnost mit viditelné umisténou standardizovanou
registracni znacku. Dalsi pfednosti je moznost jednoznacné identifikovat konkrétni vozidla v konkrétnim
misté, kde probihda méreni. Tyto faktory zajistuji potencial velmi pfesnych informaci o stavu dopravy,
které Ize vyuZit pro management dopravy (1), (2), (3). S pomoci LPR dat je mozné napriklad zpétné
rekonstruovat trasy a smérovost vozidel ve zkoumané oblasti, stanovovat matice zdroj( a cild cest, doby
jizdy, usekové rychlosti, dojezdové doby. Vsechny tyto dopravné-inzenyrské informace jsou ziskavany
z méficich profill umisténych ve vybranych fezech komunikaci za plného provozu vozidel. (4) Ponékud
odliSnou, ale presto Sirokou oblast uplatnéni LPR dat predstavuji parkovaci systémy, které vsak vyuzivaji
zdznam registracnich znacek stojicich vozidel nebo vozidel vjizdéjicich na / vyjizdéjicich z parkovist. (5)
Vyzkum popisovany v tomto dokumentu se nicméné detailnéji zaméfuje na spolehlivost LPR dat
ziskanych za provozu vozidel, nikoli ve statickém prostredi, protoZe pravé rychlost jizdy vozidel a horsi
podminky umisténi kamer pfi zdznamu jedoucich vozidel na komunikacich predstavuji nékteré ze
zasadnich faktord, které presnost ziskanych LPR dat sniZuji.

Dopravné-inZenyrské informace ziskané z LPR dat maji potencidl Sirokého vyuZiti pro on-line i off-line
fizeni a management dopravy. V podminkach Ceské republiky i celosvétové se v soucasné dobé LPR
data bézné vyuZivaji pro urcovani prdmérné rychlosti vozidla v méfeném uUseku, co? je vyuZivano pro
kontrolu dodrzovani povolené rychlosti a pfipadnou penalizaci. VyuZivaji se i v dalSich penalizacnich
systémech, napt. pfi sledovani jizdy na ¢ervenou. Dalsi oblast predstavuji napfiklad mytné nebo vyse
zminéné parkovaci systémy. Oblasti moZného vyuZiti LPR dat shrnuji napf. (4), (6). LPR data a dopravné
inZenyrské informace z nich ziskané jsou vyuzivany rovnéz jako podklad pro strategické rozhodovani a
planovani v oblasti silni¢ni dopravy, planovani Uprav komunikacni sité, organizace dopravy, tvorbu
dopravnich genereld nebo napf. zjistovani dopadd dopravy na Zivotni prostfedi. V této oblasti jsou
v podminkdach CR vyuzivany zejména kratkodobé (jednorazové) dopravni prizkumy (7), (8), (9).

Celosvétové se moznostmi vyuziti LPR dat pro fizeni dopravy zabyva rfada vyzkum a védeckych studii.
Ptiklady vyzkumu v této oblasti jsou nasledujici: zdroj (3) zkouma vyuziti LPR dat pro optimalizaci fizeni
dopravy. (10) se zabyva vyzkumem smérovosti, specificky vzorci dojizdéjicich vozidel, (11) pak zpétnou
rekonstrukci tras vozidel. (12) pfinasi prehled rliznych smér vyzkumu LPR dat, mezi nimi se napftiklad
zabyva vztahy zdroj a cild cest, jizdnimi dobami nebo dojezdovymi dobami.

Nicménég, pres vSechny uvedené pfinosy a moznosti vyuZiti neni v dnedni dobé potencial LPR dat plné
vyuzit, a to presto, Zze napf. informace o trasach konkrétnich vozidel, smérovosti dopravy v Uzemi a
podilu tranzitni dopravy je v soucasnosti pomérné obtizné ziskat z ostatnich bézné vyuzivanych zdrojl
dopravnich dat. MoZnosti jsou napt. FCD data, ale pouze v Usecich, pro ktera jsou tato data k dispozici.
(13) Dale napt. data od mobilnich operator(, ktera ale vykazuji omezenou presnost lokalizace na silni¢ni
siti kvali zavislosti na BTS burikach (14).

Nedostatecné vyuZiti potencialu LPR dat v praxi je zpUsobeno nékolika faktory. Mozné zpUsoby vyuziti
jsou Casto omezeny pomérné fidkym pokrytim silni¢ni sité prislusnymi senzory (kamerami). Jednotlivé
aplikace, které vyuzivaji LPR data, v takovém pripadé predstavuji spiSe dil¢i izolované systémy, které
jsou navrhovény a vyuzivany pro konkrétni funkce. Rada ¢lankd doklada vyuZitelnost pro analyzu
dopravy v makroskopickém métitku rozsahlejsi oblasti, napft.: (1), (10). Nicméné vyuziti pro detailné;jsi
analyzy dopravy v malém Uzemi je mozné pouze s mnohem hustsim pokrytim silni¢ni sité (2), (3).



Dalsim z faktord majicich vliv na vyuZiti LPR dat je nutnost zajisténi ochrany osobnich udajd, co? je
celosvétovym tématem (15), (16) a v Evropské unii je ztélesnéno v nafizeni GDPR (17). DalSim faktorem
je otazka kvality zdroju LPR dat, kdy pres soucasny technologicky pokrok neni vidy vzhledem k redlné
vyuzivanym technologiim v provozu, k finanénim moznostem apod. dosahovano uspokojivé presnosti,
kompletnosti a tedy vérohodnosti dat. Védecké zdroje se k této otazce stavi dvojim zplisobem — nékteré
zdroje pracujici s LPR daty automaticky predpokladaji jejich presnost a kompletnost a otazce kvality se
nevénuji (nebo pouze velmi okrajové) (1), (18), protoZe pro jejich ucel vyzkumu neni realna kvalita
zdrojl LPR dat podstatna. Naopak jiné védecké zdroje pfiznavaji snizenou realnou kvalitu LPR dat (3),
(19), (20).

V nasledujicich kapitolach je problematika sbéru a zpracovani LPR dat podrobnéji rozvedena, véetné
popisu limitujicich faktor( a vlivd na kvalitu dat a moznych smérd pro zvyseni kvality vystupl z tohoto
datového zdroje.

Vymezeni pojma

Studie pracuje s nékterymi pojmy, které nemaji v odborné komunité ve vztahu k LPR datim ustalenou
definici. Jednoznacné vymezeni téchto pojmu pro ucely této prace je uvedeno zde:

Meéfici profil
Méficim profilem se rozumi virtualni fez pozemni komunikaci, kde probihd méfeni LPR dat.
Surovd data

Jedna se o LPR data v elektronické podobé ve formatu, ktery je snadno softwarové zpracovatelny, s
vyuzitim tabulkového procesoru a podobnych aplikaci. Pfiklady mozného formatu dat jsou: .csv, .xls,
xt. Surova data jsou neanonymizovand a musi obsahovat vSechny dulezité informace pro mistné a
Casové jednoznacnou identifikaci prijezdu vozidla a pro nasledné zpracovdni a vyhodnoceni. Jedna se
o ID zaznamu, ¢as prljezdu vozidla (s presnosti na sekundy), RZ vozidla (v plném tvaru), kategorii vozidla
a identifikaci méficiho profilu, ve kterém byl zaznam pofizen.

MoZnou podobu surovych dat zobrazuje nasledujici tabulka.

Tabulka 1 Struktura surovych dat; zdroj: (DP), upraveno

ID Cas prajezdu Rz Typ vozidla Méfici profil

1 ¢as 1 (HH:MM:SS) RZ 1 typ vozidla 1 ID méiciho profilu
2 cas 2 (HH:MM.:SS) RZ 2 typ vozidla 2 ID méFiciho profilu
3 ¢as 3 (HH:MM.:SS) RZ 3 typ vozidla 3 ID mériciho profilu
4 cas 4 (HH:MM:SS) RZ 4 typ vozidla 4 ID méiciho profilu

Sbér a zpracovadni dat

Pod pojem ,sbér dat” jsou zahrnuty vSechny procesy a cCinnosti, které vedou k ziskani surovych dat
v podobé definované vyse. Jde tedy predevSim o samotny zaznam registracnich znacek v méficich
profilech na silni¢ni siti. Pfipadné jde rovnéz o off-line dodatecné rozpoznani registracnich znacek
z videozaznamu nebo o prevod zaznamenanych registracnich znacek z jinych médii a datovych format(
do elektronického datového formatu umozZnujicich SW zpracovani v tabulkovém procesoru (viz



specifikovano vyse). Pro zpracovani videozaznamd za Géelem rozpoznani obrazu se z logiky véci vyuziva
rovnéZ pojem ,zpracovani dat”

Pojmem ,zpracovani dat” se vSak v této Studii rozumi zpracovani surovych dat do podoby, ze které je
mozné primo vyhodnocovat dopravné-inzenyrské charakteristiky dopravy a nasledné pak interpretovat
ziskané informace a dale je vyuzivat pro on-line i off-line aplikace fizeni a modelovani dopravy. Vstup
do zpracovani dat tvofi surova data v podobé definované vyse. Samotné zpracovani dat probiha
elektronicky, v idealnim pfipadé automatizované s minimalni nutnosti zasahu lidské obsluhy. Zahrnuje
predevsim cinnosti a procesy tykajici se tzv. parovani dat, sestaveni cest vozidel, anonymizace dat a
feSeni kvality dat.

Kvalita dat

Pro Ucel této studie byly pojmy souvisejici s kvalitou dat definovany v souladu s (21). Kvalita dat je
chdpana jako pojem zastresujici nékolik dimenzi a urcujici, nakolik datova sada odpovida redlnému
stavu. Tento vyzkum pracuje zejména s dimenzemi kompletnosti a presnosti. Kompletnost se zabyva
Uplnosti datové sady ve srovnani s realitou, tedy, zda néktera data v datové sadé zcela nechybi. Pfesnost
se zabyva chybami a nejasnostmi v existujicich (tedy nechybéjicich) datech.



3 Metody sbéru LPR dat

Obecné, predpokladem Uspésného vyuziti LPR dat je, Ze jsou pro zaznam registracnich znacek vyuzity
takové postupy a zdznamové technologie, které poskytnou dostatecné spolehlivé vysledky pro ucel
vyuziti dat. Tato kapitola uvadi zakladni prfehled moznych metod sbéru LPR dat, spolu s jejich zakladnimi
vyhodami a nevyhodami a vlivem na spolehlivost dat.

Na problematiku sbéru LPR dat Ize pohliZet z nékolika rGznych pohled(, zde bude nejdfive predstaven
sbér dat za bézného provozu vozidel na silni¢ni siti, nasledné bude kratce uvedena oblast statické
dopravy, tedy parkovacich systémd.

Sbér LPR dat za provozu vozidel

Zaznam registraCnich znacek jedoucich vozidel je vyuZivan v intravilanu i extravildnu a pouzité metody
sbéru dat by mély byt natolik robustni, aby poskytovaly spolehlivé zdznamy vSech vozidel projizdéjicich
pfislusnymi méficimi profily. Méficim profilem se rozumi virtualni fez pozemni komunikaci, kde probiha
méreni. Rozmisténi méficich profild na silni¢ni siti a jejich pocet jsou dulezZité faktory z pohledu
nasledného zpracovani a moznosti vyhodnoceni dat. Znalost rozmisténi méficich profil( vci redlné
topologii silni¢ni sité je zasadni i pro vyhodnoceni spolehlivosti dat. Samotny sbér LPR dat mUzZe byt
provadén kontinualné nebo jednorazoveé (pripadné periodicky).

V ptipadé kontinudlniho sbéru dat dochazi k dlouhodobému zdaznamu registracnich znacek v trvale
instalovanych méficich profilech. (22) Sbér dat probiha celodenné po celou dobu existence méficiho
profilu. Vzhledem k této povaze sbéru dat jsou vyuZivany automatizované metody méreni pomoci
detektor( dlouhodobé instalovanych na infrastrukture. V Ceské republice je tento zplsob vyuzivany
zejména u dil¢ich (zejména penalizacnich) samostatné fungujicich systémd, jak jiz bylo popsano
v predchozi kapitole. Data z téchto systému standardné nejsou verejné dostupna pro dalsi vyuziti mimo
tyto systémy, dlivody jsou napt. GDPR, technologickd uzavienost jednotlivych systém( nebo smluvni
nastaveni vztahQ mezi zainteresovanymi stranami.

Vzhledem k nedostatecné dostupnosti kontinudlné sbiranych LPR dat ze sité detektor(i v praxi dochazi
rovnéZ kjednorazovym nebo kratkodobé periodicky opakovanym mérenim, formou dopravnich
prazkum. Tato méreni jsou specificky zamérena na urcitou konkrétni zajmovou lokalitu a LPR data jsou
sbirdna za konkrétnim Ucelem vyhodnoceni, zejména s dlrazem na ziskdni informaci o smérovosti
vozidel. (23)

Co se tyce konkrétnich metod sbéru LPR dat, v soucasnosti je nejbéznéji vyuzivdna technologie
videodetekce, ktera spociva ve snimani obrazového zaznamu kamerami a pomoci technik softwarového
zpracovani obrazu dochazi k rozpoznani registracnich znacek zaznamenanych vozidel. (24) Podrobnéji
je technologie videodetekce rozvedena v nasledujici kapitole. Historicky starsim zplGsobem sbéru LPR
dat, ktery se uplatrioval u dopravnich prizkumd, je manudlni zdznam RZ proskolenymi pracovniky. (23)
S rostoucim poctem vozidel na silnicich a s rozvojem technologii rozpoznani obrazu vsak tento zplsob
prestava byt dostatecné spolehlivy, a to véetné varianty hlasového zaznamu na diktafon. Dnes se jiz
vyuziva minimalné, prestoze ho aktualni Metodika pro provadéni a vyhodnoceni smérovych prizkuma
automobilové dopravy stale umoznuje (23). PfevaZuje zaznam RZ vozidel pomoci kamerové technologie
prevazZuje, a to i pfi jednorazovych mérenich.

Shér LPR dat v oblasti statické dopravy



Do oblasti statické dopravy neboli dopravy v klidu patfi parkovaci systémy. Jak jiz bylo zminéno
v pfedchozi kapitole, v této oblasti se zdznam registracnich znacek jiz v soucasnosti vyuzivd pomérné
standardné, a to nejen v podminkach Ceské republiky. Registraéni znacka je vyuZivana jako jednoznaény
identifikator vozidla v souvislosti s platbou parkovaciho poplatku, pfipadné v souvislosti s povolenim
vjezdu vozidla na parkovisté (25). V pfipadé parkovani v uli¢nim prostoru fidic¢ vozidla standardné zada
RZ do systému prosttednictvim parkovaciho automatu nebo mobilni aplikace a RZ je timto automaticky
vloZena do databdze vozidel s platnym parkovacim opravnénim. Pro kontrolu legdlnosti parkovani je
v tomto pfipadé vyuzivan kontrolni zaznam registracnich znacek, ¢asto pomoci kontrolniho vozidla
s kamerovym zaznamem. (5) V ptipadé parkovani na uzavienych parkovistich je zdznam registracnich
znatek vyuzivan pfi vjezdu/vyjezdu vozidla z parkovisté, RZ je detekovdana pomoci kamerové
technologie (25). LPR data zde slouZi primdrné opét pro kontrolu oprdvnénosti parkovani, dale vsak
mohou byt vyuZita pro stanoveni obsazenosti parkovist, pfipadné obratkovosti. V této studii se oblasti
statické dopravy déale zabyvame pouze velmi okrajové, a to z dlivodu odlisnych podminek, za kterych
sbér dat probiha (stojici vozidla) i z divodu odlisnych vyhodnocovanych dopravné-inzenyrskych velicin.

V dals$im textu se Studie bude podrobnéji zabyvat technologiemi automatizovaného sbéru dat, zejména
pomoci videozdznamu a nasledného softwarového zpracovani obrazu, protoZe se v soucasnosti jedna
o nejrozsirenéjSi metodu sbéru LPR dat za provozu vozidel. Ddle pak se Studie bude zabyvat pfistupy
k reseni kvality LPR dat.

10



4 Analyza dostupnych technologii sbéru a zpracovani
LPR dat

V soucasné dobé existuje na trhu celd skala kamer poskytujicich obrazovy zaznam rlzné kvality, od
levnych nahravacich zafizeni urcenych spiSe pro laické potreby Siroké verejnosti nesouvisejici
s dopravnim zamérenim, pres dohledové a bezpecnostni priimyslové kamery po kamery se specifickymi
funkcemi, uréené pfimo pro poskytovani dostatecné kvalitniho zaznamu pro rozpoznavani registracnich
znacek pti béznych rychlostech jizdy vozidel. Vyzkum za ucelem ziskdni spolehlivych LPR dat se
v souvislosti s vyuzivanou kamerovou technologii v soucasnosti ubird dvéma zakladnimi sméry. Prvnim
je zvysSovani kvality samotnych nahravacich zafizeni (kamer), aby dochazelo ke sbéru dostatecné
kvalitniho videozdznamu pro eliminaci chyb pfi rozpoznavani registracnich znacek. Tento pfistup vsak
v praxi souvisi s (fadové) vyssimi finan¢nimi naklady na potizeni kamer. Druhym smérem je vyvoj
robustnich SW algoritm pro detekci a rozpoznani registracnich znadek z méné kvalitniho
videozdznamu. Tento pfristup predpoklada, Ze zdrojem videozdznamu budou levnéjsi varianty
zdznamovych zafizeni, napf. dohledové kamery bézné instalované ve méstech, které obvykle nemaji
nejvhodnéjsi uhel zabéru.

V soucasné dobé oba vyzkumné sméry jiz dosahly znacnych pokroku a fada zdrojd vykazuje Uspésnost
rozpoznani registracnich znacek pres 95 % (pti vhodnych povétrnostnich a viditelnostnich podminkach
se udava presnost nabizenych reseni kolem 98 %). Zejména v pfipadé komercnich produktd vsak
spolehlivost deklarovana vyrobcem nemusi odpovidat redlné spolehlivosti rozpoznani registracnich
znacek v bézném provozu, protoze deklarovand spolehlivost byva uréena za specifickych testovacich
podminek. Jeden ze zdroji se vénuje testovani podminek, za kterych dojde ¢i jiz nedojde k rozpoznani
jednotlivych znak( RZ. Ze vzdalenosti necelych 2 m jsou jednotlivé znaky rozpoznatelné z boc¢niho Ghlu
do cca 70°. Dalsim testovanim bylo rozliseni obrazu, kdy byly znaky rozpoznany do rozliseni 30 pixel(.
Rozpoznani za nizsSiho mnozZstvi osvétleni az tmy i mezi velkym mnoZstvim polepl v blizkosti RZ se
ukazalo byt velmi spolehlivé. (26), (27), (28), (29)

Kamera je v dnesni dobé jiz vnimana spiSe jako senzor, kterym je mozné ziskavat vice typl dopravnich
dat najednou. Tato skutecnost spolu s moznosti instalace bez naruseni infrastruktury, snadnou
manipulaci a dostupnou cenou z kamer ¢ini stéle vyuZivanéjsi technologii nejen v oblasti dopravy /
mobility, ale také napf. bezpecnosti.

Tato kapitola rozebira technologie, které jsou aktualné na trhu dostupné a pfinasi prehledné shrnuti
zjisténych poznatk(l. Rozsahlym prizkumem trhu bylo zjiSténo, Ze vétSina nabizenych feseni pro sbér a
nasledné zpracovani LPR dat je velmi podobnda, ma obdobné parametry a zplisoby vyuziti. Obvykle plati,
¢im vyssi poZadovana presnost, tim vyssi pofizovaci naklady. Kapitola je rozdélena do tfech vétsich
celkd, prvnim jsou pfistupové nebo parkovaci systémy, druhou skupinu tvofi rozpozndvani RZ na
profilech komunikaci a posledni ¢ast popisuje softwarové feseni. Metoda optického rozpoznavani znak
(OCR) je technologie vyuZzivajici umélou inteligenci (Al), kterd mimo jiné umoznuje identifikaci ¢isel a
textu na RZ vozidel. Dal$i moznosti je vyuzivani metod (algoritma) hlubokého uceni. (30), (31)

4.1 Pristupové a parkovaci systemy

Vyrobci a dodavatelé na svych strankach vétSinou blize popisuji zplsob sbéru dat u nabizenych
pristupovych (nékdy nazyvanych téz vjezdové) ¢i parkovacich systému nez u jinych aplikace vyuzivajici
LPR. Z technologického hlediska Ize oznacit ¢teni RZ v tomto pfipadé za snazsi fesSeni, nez je tomu
v béZném provozu na silni¢nich komunikacich. Hlavnimi divody jsou zejména: definovana oblast, kde
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se bude s nejvétsi pravdépodobnosti RZ nachazet, nizké rychlosti nebo rozpoznavani znakl pfi Uplném
zastaveni vozidla a lepsi svételné podminky.

Moderni management parkovani na parkovacich plochdch s omezenou moznosti vjezdu a vyjezdu
zaloZeny na rozpozndvani RZ sniZuje délku zdrZeni na vjezdu ¢i vyjezdu a pfispiva k vyssi efektivité
i bezpecnosti. Obecné vyrobci nabizi feSeni pro: areadly s omezenym pfistupem, firemni parkovaci
garaze, parkovisté s fizenym vjezdem a vyjezdem (napr. zachytna parkovisté), garaze obchodnich center
¢i parkovaci domy. Mnoho feseni nabizi zaroven spravu nékolika desitek aZ stovek uloZzenych zaznam?
zaméstnancu, kterym je vjezd umoznén. U obchodnich center ¢i jinych vefejné dostupnych parkovist
je nactena RZ propojena s parkovacim listkem a u vyjezdu po pozitivnim vysledku kontroly platnosti
automaticky umozni odjezd danému vozidlu. Zaroven byva zvefejiiovan Udaj o aktualnim obsazenosti
dané parkovaci plochy / volné kapacité, kterou systém ziskdva automaticky diky zadanému
maximalnimu poctu vozidel a pocitani aktudlné parkujicich (na vjezdu a vyjezdu). U téchto rfeSeni se
zpravidla predpoklada rychlost vozidel kolem 20 km/h, nékteré nabizené kamery umozniuji ¢teni znaki
az do 50 km/h (nékdy uvadi vyrobcii 70 km/h), rozpoznani jednotlivych znakd trva fadoveé nékolik setin,
max. desetin sekundy. Standardem je ¢teni RZ z evropskych stat( i dalSich zemi, nékteré reseni nabizeji
vice nez 160 statl svéta. (30), (32), (33), (34), (35), (36), (37), (38)

4.2 Sbér a zpracovani LPR dat na profilu komunikace

Rozpozndvani RZ u vozidel v pohybu se nej¢astéji vyuziva na pricném rezu komunikaci, kde je snazsi
nasmérovat zabér kamery na oblast, kde se RZ vozidel zpravidla nachazi a pravdépodobné bude
nachazet. MiZe se jednat o systémy, které mapuji drahu vozidla a uréuji smérovost, nebo o systémy
méfici rychlost vozidla, at uz z informacnich ddvod( nebo radary pfimo napojené na penalizaéni
systém.

Drive se jednalo predevSim o serverovd feSeni v podobé fyzického serveru umisténého napf.
v zabezpecené Casti budovy, kam byl zabér z kamery (sekvence snimk(l) pfenasen do datového centra
a nasledné zpracovan. Zmensujici se velikost procesord kamer a ¢im dal vykonnéjsi vypocetni jednotky
umoznily zpracovani obrazu pfimo v misté poftizeni. A to bud'v samotné kamefre nebo pomoci vypocetni
jednotky umisténé napf. v technologickém rozvadéci pobliz kamery. Nevyhodou tohoto feSeni jsou
vys$si naroky na nosnost a prostor na objektu, kde bude kamera instalovana, napf. na stozaru verejného
osvétleni. Toto feSeni je vyhodné také z hlediska ochrany osobnich udajt, jelikoZ citlivé zaznamy
neopusti misto jejich pofizeni a pfenasena jsou pouze agregovand data. Stale se vSak uvadi, Ze presnost
rozpoznavani mize byt pti vyuZiti serveru nebo externi vypocetni jednotky vyssi nez pfi zpracovani dat
pfimo v kamefe. (39), (40), (41), (42)

Existuji dva zakladni zpUsoby rozpoznani RZ v obrazu, a to bud pfimo v kamere (Edge Computing) nebo
pfenos zaznamu na vzdaleny server (Cloud/Server-Based Computing), niZze jsou uvedeny jejich
charakteristiky v¢. hlavnich vyhod a nevyhod obou feseni.

Zpracovani obrazu a rozpoznani RZ pfimo v kamefre (Edge Computing)

Kamera obsahuje vlastni integrovany SW nebo Cip, ktery umoznuje zpracovani obrazu pfimo na misteé.
Vystupem rozpozndani RZ mohou byt:

e Data: Textové informace o rozpoznanych RZ (napf. "ABC1234").
e Obrazové vystupy: Fotografie vozidla, ¢asto se zvyraznénou RZ.
e Metadata: Dalsi informace, jako je ¢as, datum, misto nebo rychlost vozidla.

Napojeni kamery na server s vyhodnocovacim SW (Cloud / Server-Based Computing)
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Kamera je pfipojena k centralnimu serveru (nebo serverovému clusteru), kde probihd zpracovani
obrazu a rozpoznani RZ. Server obsahuje software pro analyzu obrazu (napf. OpenALPR,
PlateRecognizer aj.). Kamera pak standardné prenasi:

e Videostream: Redlny prfenos obrazu ve vysokém rozliseni.
e Snimky: V nékterych pripadech mohou kamery prenaset snimky spousténé napr. pohybem.

Tabulka 2 Viyhody a nevyhody obou popsanych reseni

Zpracovani obrazu a rozpoznani RZ pfimo v kameie (Edge Computing)
Vyhody: Nevyhody:

e Nizsi pozadavky na pienosovou kapacitu: | ¢ Omezeny vykon: Rozpoznavani muize byt
Neni nutné prenaset kompletnivideostream, méné presné nebo pomalejsi.

pouze vysledna data a obrazky. R .
e Komplexnéjsi udrzba: Aktualizace softwaru

e Mensi latence: Data jsou zpracovana na jednotlivych kamerach mze byt sloZitéjsi.

okamZité v kamere. s . ,
e Vyssi cena kamer: Kamery s integrovanym

e Decentralizace: Kamerovy systém je zpracovanim obrazu jsou draZsi.
sobéstacnéjsi a méné zavisly na vykonném
centralnim serveru.

o Skalovatelnost: S rostoucim poétem kamer

neni nutné navySovat vypocetni kapacitu
serveru.

Napojeni kamery na server s vyvhodnocovacim SW (Cloud / Server-Based Computing)

Vyhody: Nevyhody:

e Vysoky vykon a flexibilita: Dostatecny | ¢ Vys$Si ndroky na pFenosovou kapacitu:
vypocetni vykon serverl pro komplexni Pfenos videa nebo snimkl v redlném case
analyzu, vcéetné rozpoznani vice typl RZ vyZaduje vysokorychlostni sitové ptipojeni.

nebo pokrocilych algoritmd. e .
e Latence: Zpracovani mize byt pomalejsi

e Snadna aktualizace: Software na serveru Ize z ddvodu prenosu a nasledného zpracovani
aktualizovat centralné a jednoduse. na centralnim serveru.

o Vyuziti béznych kamer: Lze vyuZit levnéjsi | ¢ Zavislost na konektivité: V pfipadé vypadku
kamery. nedojde k pfenosu dat.

Oba uvedené pfistupy mohou byt kombinovany dle specifickych pozadavk(, mize se jednat napf. o:

e Hybridni model: Kamery zpracovavaji data lokdlné, ale v pripadé potfeby prendset
videostream na server pro pokrocilejsi analyzu.

o Distribuované systémy: Vyuziti edge zafizeni pro primarni detekci a serveru pro pokrocilou
analyzu nebo uklddani dat.

Volba pfistupu zavisi na mnoha faktorech, jako jsou finan¢ni ndklady, poZzadavky na presnost, velikost
systému, dostupnd infrastruktura (napf. sitova kapacita, pokryti signdlem), Gcéel vyuziti (napf.
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monitoring dopravy, parkovaci systémy, bezpecnost) a doba, po kterou bude zafizeni na daném misté
provozovano.

Kromé standardnich dodavatelskych feSeni, kdy je LPR funkci kamery a které jsou popsany
v samostatné dil¢i podkapitole dale v dokumentu, existuji na trhu i financné méné naro¢né moznosti,
které nabizi pfedevsim zpracovani zdznamu z mobilniho telefonu ¢i jiného zafizeni. Nize jsou uvedeny
konkrétni ptiklady feSeni dohledané na webu (https://www.google.com/). (43), (44), (45)

Mobilni aplikace s integrovanym rozpoznavanim RZ

Existuji mobilni aplikace s funkci rozpoznavani RZ ptimo v zafizeni. Napf. aplikace LprVerifier
spole¢nosti MACH SYSTEMS s.r.o. nabizi umoZiiuje automatizované ovéreni RZ v terénu pomoci
fotoaparatu mobilniho telefonu nebo tabletu. Aplikace vyfoti RZ vozidla, automaticky ji rozpozna a
zobrazi uZivateli informace nactené ze serverové databaze.

ALPR Apps (napft. Plate Recognizer Mobile) jsou mobilni aplikace umoznujici rychlé rozpoznavani RZ
primo na zatizeni. Nékteré vyzaduji pfipojeni k internetu, nékteré funguiji i off-line.

OCR-based Apps jsou aplikace vyuZivajici optické rozpoznavani znakl pro extrakci textu z obrazkd a
videi.

Vyhody: Nevyhody:
e Rychld a jednoducha implementace. e Omezeny vykon pfi zpracovani
¢ Neni nutny prenos dat do cloudu (u rozsahlych zaznama.
offline aplikaci). e Presnost muZe byt ovlivnéna kvalitou

obrazu z mobilu.

Cloudové sluzby pro analyzu zaznamu

Nékteré spolecnosti nabizeji cloudové sluzby, které umoznuji vzdalené monitorovani videa a
rozpoznavani RZ. Lze je vyuZit na analyzu a rozpoznani RZ v zdznamech z mobilniho telefonu a
podobnych zatizeni typu béznych fotoaparatl a kamer. Napf. AxxonNet je bezplatnd cloudova sluzba
pro spravu lokdlnich VMS (Open Virtual Memory System), ktera umozniuje pohodlné a bezpecné
vzddlené monitorovani videa a centralizovanou spravu sledovacich seznam( pro rozpoznavani oblic¢eja
a RZ v redlném case.

Plate Recognizer (APl a web) nabizi jednoduché API pro nahrani videi nebo obrazk(. Podporuje rlizné
formaty RZ z celého svéta.

OpenALPR Cloud je platforma pro zpracovani a rozpoznavdni RZ na serverech poskytovatele, ktera
disponuje vysokou presnosti diky pokrocilym modeldm Al.

Google Vision Al nebo AWS Recognition zahrnuji obecné sluzby pro analyzu obrazu, které mohou byt
pouzity i pro OCR a rozpoznavani RZ.

Vyhody: Nevyhody:
e Skélovatelnost: vhodné pro zpracovani e VlyZaduje prenos dat do cloudu, cozZ
velkého mnozstvi dat. mUzZe byt nevhodné z hlediska
e Vysoka presnost diky pokrocilym bezpeénosti a soukromi.
algoritmdm. e Nutné pfipojeni k internetu.

e Snadnd integrace pres API.
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Open-Source feseni pro zpracovani videa na PC
Pro zpracovani zaznam(l z mobilu a obdobnych zafizeni na PC Ize vyuZit open-source feseni.

OpenALPR (Open Source) je nastroj pro rozpoznavani RZ s podporou vice platforem (Linux, Windows,
Mac), ktery dokazZe zpracovavat obrazky i videa.

EasyOCR + vlastni modely predstavuje open-source OCR knihovnu, kterou lze upravit pro rozpoznavani
RZ.

YOLO + Tesseract kombinuje detekci objektd pomoci YOLO a OCR knihovny Tesseract umozZiiuje
efektivni rozpozndavani RZ.

Vyhody: Nevyhody:
e Bezplatné feSeni s moznosti e Potieba technickych znalosti pro
prizpUsobeni. instalaci a konfiguraci.
e Vysoka kontrola nad procesem e Naroc¢néjsi na hardware, zejména pfi
zpracovani. praci s delSimi videy.

Mobilni frameworky pro vyvoj vlastnich aplikaci
Dalsi mozZnosti je vyvoj vlastni aplikace na zakladé existujicich framework( a knihoven.

TensorFlow Lite + ML Kit predstavuji frameworky pro vyvoj aplikaci s rozpoznavanim obrazu pfimo na
mobilnich zatizenich. Lze integrovat predtrénované modely pro OCR nebo trénovat vlastni modely na
detekci RZ.

PyTorch Mobile umoznuje implementaci Al modell na mobilnich zafizenich.

OpenCV (Android / i0S) je populadrni knihovna pro zpracovani obrazu, kterd podporuje funkce OCR.

Vyhody: Nevyhody:
e Prizplsobitelnost a moznost e Vyssi Casova a znalostni naroc¢nost
optimalizace. vyvoje.

e  Funkcnost i off-line.

Specializované desktopové nastroje pro davkovou analyzu

Existuji také specializované desktopové aplikace, které umoZnuji hromadné rozpoznavani RZ
v zdznamech pofizenych napf. mobilnim telefonem nebo obdobnymi béznymi zatizenimi jako
fotoapardty ¢i kamery. Napf. aplikace LprFolderRecognition od spolec¢nosti MACH SYSTEMS s.r.o.
poskytuje hromadné rozpoznavani RZ v obrazovych souborech ulozenych ve vybraném adresafi.

Vigilant PlateSearch (by Motorola) predstavuje profesiondlni software pro zpracovani RZ z videi a
obrazka.

TrafficVision je specializovany néstroj pro analyzu dopravnich zaznam{, vcetné detekce a rozpoznani
RZ.
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Vyhody: Nevyhody:
e Optimalizovdno pro analyzu dopravnich e \Wys$Si ndklady na licenci.
scén. e Vhodné spide pro vétsi projekty.
e MozZnost davkového zpracovani.

Shrnuti

Pro rozpoznavani RZ na zaznamech z mobilu a podobnych béZnych zafizeni jako fotoaparatl nebo
kamer je na vybér od jednoduchych mobilnich aplikaci az po robustni cloudové sluzby nebo open-
source rfeseni. Pfi vybéru vhodného softwaru je dllezité zvazit konkrétni potfeby, jako je pozadovana
presnost, rychlost zpracovani, dostupny hardware a rozpocet. Volba zavisi na konkrétnich pozadavcich,
zjednodusené Ize rozliSit nasledovné:

e Pro rychlé a jednoduché pouziti: mobilni aplikace nebo cloudové sluzby.
e Pro flexibilitu a nizké naklady: open-source feseni jako OpenALPR.
e Pro profesionalni a pfesné vysledky: komercni SW nebo vyvoj vlastnich nastroju.

4.3 Kamery s funkci LPR

Provedena rozsahla reSerse ukazala, Ze na trhu je mnoho vyrobcd, ktefi nabizi kamery s integrovanou
funkci rozpozndvani RZ ¢i kompletni systém zahrnujici HW i SW. V ¢eském prosttedi je nékolik vétsich
renomovanych dodavatel( dodavajicich vétsinu rozsahlych systém zajistujicich monitoring v dopravni
oblasti. Tato kapitola zobecriuje zjisténé informace a poskytuje tak prehled o moznostech trhu. (31),
(46), (47), (48), (49), (50), (51), (52), (53), (54), (55), (56), (57), (58), (59), (60), (61), (62)

Néktefi vyrobci nabizi primarné pristupové systémy — komplexni spravu vjezdl a vyjezdd vozidel, ale i
kamery s rozpoznavanim RZ do rychlosti mnohdy a7 200 km/h. Redeni nabizi rozlideni réiznych skupin
uzivateld s definovanym oprdvnénim i nastavenim cen, vytvareni reportl a statistik, je univerzalni
a prizplsobitelné s moznosti integrace dalSich modulll ¢i systém(l. Pomoci optického rozpoznavani
znaku (OCR) a videokamer zachycuje ANPR snimky registracnich znacek a prevadi je na alfanumerické
znaky za méné neZ sekundu. UZivatelé je pak mohou porovnat s databazi registrovanych vozidel a
spustit prislusné akce (zvednuti zdvory nebo spusténi alarmu). Kamery ANPR spolecnosti Hikvision
identifikuji parametry vozidel, jako je barva, typ a vyrobce, a také smér jizdy. Tyto Udaje spolu s
pozndvacimi znackami umozniuji rozsahlé a flexibilni aplikace.

Obecné kamery diky rozpozndvani RZ umoznuji vyhledavani odcizenych ¢i hledanych vozidel,
upozornéni na neopravnény vjezd atp. Zpravidla jsou modularni, rozsifitelné, kompatibilni, funguji
bezobsluzné a disponuji intuitivnim ovladanim. Pfesnost rozpozndni RZ je uvadéna pres 96 % pfi
vhodnych viditelnostnich podminkdch. Vyrobci garantuji pfesnost rozpozndvani RZ nejcastéji
do rychlosti 100 / 120 / 130 / 200 km/h. Napajeci zdroj je vyzadovan 12 V DC, POE nebo 110-220 V.
Provozni teplota byva od -40 °C do +60 °C, definované zorné pole a Uhel zabéru cca 50°-40° ~15°- 8°.

Standardem jsou kamery v anti vandal provedeni / s ochranou proti vandalismu. Kamery maji stupen
kryti IP67, coz je spolehlivy stupen kryti pro venkovni pouziti i za zhorSenych povétrnostnich podminek
(vodotésnost, vniknuti prachu atp.) a stupern mechanické odolnosti IK10 (ochrana proti narazu).
Nékteré kamery disponuji audio vstupem / vystupem, maji zabudovany mikrofon ¢i reproduktor, nabizi
tak jednosmérnou nebo obousmérnou komunikaci. Pouzivan je infracerveny (IR) pfisvit (zpravidla LED)
s dosahem 20-100 m pro nocni provoz a monitoring pfi zhorSenych viditelnostnich podminkach.
V dnesni dobé jiz nabizené produkty zpravidla podporuji vice statnich prislusnosti (mnohdy desitky).
Instalaéni vyska byva kolem 6 m, bud vedle jizdniho pruhu nebo nad jizdni pruh, IR ptisvit mGze byt
dodavan zvlast. Néktera reseni |ze propojit s mobilni aplikaci, SW rozpoznavéd model, znacku, barvu

16



vozidla a vétSinou dokdze i klasifikovat pfislusnou kategorii, rozliSeni kategorii se lisi, obecné se jedna o
osobni vozidla, dodavky a nakladni vozidla, pési a pripadné dalsi kategorie (napr. cyklisti, skutry atp.).
Nékteré kamery mohou mit zabudovany procesor s hlubokym ucenim, jedno z nalezenych reSeni mélo
napf. tyto parametry: rozpoznani 2 jizdnich pruhl (obvyklé feseni), pfisvit do vzdalenosti az 30 m,
napajeni DC 12 V / PoE (IEEE 802.3bt), stupen kryti IP68, odolnost vici vandalismu IK10, rozpoznani
vozidel do rychlosti az 100 km/h, export rozpoznanych RZ, podpora iPhone, iPad, Android & 3GPP,
webové rozhrani v 31 jazycich.

K dispozici jsou také variantni feSeni — varianta bez pouZiti serveru nebo s pouzitim serveru.
Samostatné reSeni LPR detekce kamerou, ke kterému neni tfeba server. Umoziuje spolupraci vice
kamer najednou (napf. 4), nebo jednotlivé neomezené. Kamery publikuji RZ pomoci APl kanalu, nebo
jsou dostupné na webu. IP technologie umoziuje spolupraci nékolika kamer najednou. Ty snimaji
potfebnd data a prenaseji je do uZivatelského webového rozhrani. Redeni zalozené na serveru, kde
dochazi k detekci RZ, umoznuje dosahnout vétsi presnosti detekce. Komunikacéni rozhrani pomoci TCP,
XML, API — realtime komunikaéni rozhrani pro snadnou integraci. Serverové feSeni umoziuje lépe
Skalovat systém. Dohled a administrace probiha z jednoho mista, podporuje hybridni feseni LPR bézici
na serveru i kamerach a nabizi moZnost Upravy specidlnich znakovych sad.

4.4 Softwarove reseni

Obvykle je nabizeno celé feseni vé. HW, vétsinou Ize nakombinovat, existuje i moznost koupé pouze SW
feseni nebo sluzby tzv. na kli¢, kdy je video nahrano / poslano zprostfedkovateli takové sluzby a zakaznik
obdrzi vyslednou sadu rozpoznanych RZ nebo i jiného zpracovani / vyhodnoceni dopravnich parametr(
z videa. Vybrana reseni v¢. konkrétnich prikladd jsou uvedena vySe, tato kapitola se zaméfuje na
profesionalni SW umoznujici spolehlivé rozpoznani RZ. (63), (64), (65), (66), (67), (68), (69), (70)

Kritériem Uspésného rozpoznani je viditelnost, minimalni snimkovaci frekvence / pocet snimku za
sekundu (min. 15), oslnéni a rozliseni obrazu. Ptrikladem SW na rozpoznani RZ je platforma ATEAS
Security dostupna v 5 zakladnich edicich, 4 z nich nabizi funkci rozpoznavani RZ, umoziuje také
propojeni vice kamer. SluZbu zpracovani analyzy videa, kdy je video nahrano a uZivatel poté obdrzi
vysledek zpracovani nabizi napf. spole¢nost VisionCraft. Spole¢nost GoodVision poskytuje u svého SW
moznost nahrani videa nebo napojeni kamer Zivé. Axxon One Enterprise nabizi licenci pro rozpoznani
RZ vozidel a neomezenou databdzi vozidel, jejich SW Road AR zarucuje rychly provoz. Jedna se o
doplrikovou licenci softwaru, kterd zZivé umoznuje rozpoznavat RZ vozidel z bezpecnostni kamery a
odesilat oznameni (Ul, Text, Email, API), pokud je detekovana konkrétni RZ z databdze. Modul je mozné
pouzit pro otevirani brany, ¢i spusténi jiného makra pro automatizaci.

Pfrikladem spolehlivého SW, ktery je mozné vyuZit na Fakulté dopravni, je SW Eyedea, ktery nabizi
cloudovou i desktopovou verzi. Disponuje prfesnosti rozpoznani RZ pres 99 %, vysokou rychlosti
rozpoznani a dokaze Cist i viceradkové znacky (napf. u motocykld). Rychlost a presnost je dosazena diky
vyuziti natrénované umélé inteligenci. Nejprve je tfeba nahrat fotografie ¢i video, v tomto souboru jsou
poté rozpoznavany jednotlivé znaky v oblasti, kde se dle programu nachazi RZ. Aktudlné SW rozpozna
vétsSinu statnich pfislusnosti a zobrazuje spolehlivost, s jakou je konkrétni RZ rozpoznana. Vyhodou je
moznost vyuZiti pro video z profilu komunikace, vjezdu ¢i vyjezdu i RZ parkujicich vozidel. (71)

Je mnoho dalsich systému pro rozpoznani RZ vozidel s obdobnymi funkcemi, napf. LOOK (spol. HISYS) —
SW na rozpoznavani v redlném case pfi neomezené rychlosti vozidel. SW na analyzu videa / dopravnich
dat i kamera s rozpoznavanim RZ (spol. PROFIcomms), dopravni kamera s integrovanou detekci RZ do
250 km/h, 5 Mpx prehledova kamera, IR pfisvit, IP68, 24 VDC. Poslednim konkrétnim prikladem je SW
pro pfistupové systémy (spol. GeoVision) s hlubokym ucenim, porovnava zdznamy v managementu a
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zdroje z pfipojeného videa, ktery podporuje az 100 000 vozidel, dokdze jednomu uZivateli ptiradit vice
vozl, podavat informace o volnych kapacitach i vzniklych mimoradnych udalostech.

Existuji také open source feSeni, ktera jsou verejné dohledatelna pres web, vétsina z nich vsak nabizi
pouze omezené funkce a plna funkcnost je uzivateli dostupna az v placené verzi.
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5 Zpracovani LPR dat a otazky kvality dat

Kvalitu softwarového procesu rozpozndni registracnich znacek ovliviiuje cela rada vnéjsich faktord, jak
jiz bylo uvedeno v predchozi kapitole, v prehledu souc¢asnych dostupnych technologii. Tyto faktory jsou
dlouhodobé, dlouhodobé dokumentované i v odborné literatufe a vyvojem je snaha dosahnout
minimalizace jejich vlivu. Pro shrnuti — kvalita SW rozpoznanych RZ souvisi jak s technickymi parametry
vyuzitého zaznamového zafizeni (zejm. rozliSeni obrazového zdznamu, fps a obecné poruchovost) (4),
(12), tak se situacnimi aspekty v misté méficich profil( (12), (26). Situacni aspekty zahrnuji zejména
Uhel kamery vzhledem k projizdéjicim vozidliim, dobu, po kterou vozidla zlstavaji v zabéru a jejich
rychlost, umisténi a kvalita (Cistota) samotnych registracnich znacek vozidel, Uroven kvality dopravy v
misté meéficiho profilu (prfitomnost kolon zpUsobuje casté vzajemné zakryty vozidel a zakryti
registracnich znacek). Nezanedbatelny vliv maji rovnéz svételné podminky a pocasi (12), (26)— v pfipadé
noci je pro Uspésné rozpoznani registracnich znacek potfeba vyuzit napt. infracerveny pfisvit, negativné
se mUZe projevovat oslnéni sluncem, hranice svétla a stinu, zhorSena viditelnost vlivem desté, mlhy
nebo snézeni.

V praxi sbéru LPR dat v podminkach (nejen) Ceské republiky je metodika, technologie méreni a
vyhodnoceni dat nezanedbatelné ovlivnéna faktory jako financ¢ni rozpocet a dalsi pozadavky zadavatele
prizkumu, stejné jako redlnou praxi zpracovatele (72). Casto jsou vyuzivany prenosné kamery, které
jsou bud’ docasné instalovany na infrastrukturu (73) nebo mohou byt umistény na bézné stativy a po
celou dobu méreni jsou pod fyzickym dohledem proskolenych pracovnikd (23). Takto koncipované
mérici profily vSak vykazuji vyssi chybovost a vypadky zaznam( — béind spolehlivost rozpoznani
registracnich znacek muize klesat napriklad k 80 % (74), coz ma negativni vliv na vysledky.

Predpokladem uspésného praktického vyuziti LPR dat je proto jejich vhodné zpracovani a vyhodno-
ceni, s vyuZitim postupu, které zamezi vnaseni novych chyb do dat a minimalizuji vliv existujicich chyb
na interpretaci vysledkd (12). Specifickym Uskalim pfi vyhodnocovani smérovych dat je vyhodnoceni
smérovosti vozidel (11), (75). Chybné rozpoznanou registracni znacku neni bez aplikace korekénich
metod moZné sparovat se zaznamy stejného vozidla v jinych méficich profilech. Dochazi k chybnému
uréeni trasy vozidla a toto ma vliv na celkovou kvalitu vysledki vyhodnoceni. Metodami korekce
chybéjicich nebo chybnych LPR dat se zabyvaiji ¢lanky: (11), (19) (75), (76). Pokud vsak nejsou k dispozici
»ground-truth” data, moznosti korekce chyb jsou pouze omezené. (19), (76).

Uvedené odborné zdroje zabyvajici se korekci chyb v datech zplsobenych chybné rozpoznanymi RZ,
budou v nasledujicich odstavcich podrobnéji popsany. Lze je rozdélit na 3 obecné kategorie vzhledem
k tomu, z jakého Uhlu pohledu ke korekci LPR dat pfistupuiji:

1) Korekce chybéjicich zaznam( RZ (ve smyslu doplnéni informace o intenzitach)
2) Korekce nelplnych trajektorii vozidel na zakladé charakteristik pohybu ostatnich vozidel v siti

3) Korekce parovani chybné rozpoznanych registracnich znacek

Do prvni kategorie lze zafadit nasledujici odborny zdroj:

Missing data detection and imputation for urban ANPR system using an iterative tensor decomposition
approach
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Han Zhang, Peng Chen, Jianfeng Zheng, Jingging Zhu , Guizhen Yu, Yunpeng Wang, Henry X. Liu (2019)
(22)

Autofi se zabyvaji chybéjicimi daty z LPR systému. Neresi tedy chyby v rozpoznani znakd RZ, ale resi
zcela chybéjici zaznamy o prlijezdech vozidel, jejich detekci a opravu namérenych poctl intenzit. Za
timto Ucelem vyvinuli algoritmus iterativni tenzorové dekompozice. Prakticky byla navrzena metoda
testovana na robustni redlné sadé dat, z 237 méstskych LPR lokaci (v Ciné) sbirajicich data v pribéhu
prosince 2017, kazdy den od 6:00 do 22:00, ktera jsou agregovana v 30minutovych intervalech.
Testovany byly pripady ndhodné chybéjicich kratkych Usek(l dat a extrémnich pfipad( vypadkd, kdy
chybély celé dny. Pro testovani byla vybrana data z LPR stanic s kompletnim pribéhem, tato data byla
nasledné uméle preskalovana a byly do nich vneseny chybéjici data, aby doslo k vytvoreni testovacich
datovych sad. Navrzend metoda se ukazala byt jako presnd v detekci a opravé dat a poddva lepsi
vysledky neZ stdvajici tenzorové metody.

Do druhé kategorie spadaji nasledujici odborné zdroje:
Vehicle Trajectory Reconstruction from Automatic License Plate Reader Data
Yu, H,, Yang, S., Wu, Z., Ma, X. (2018) (11)

Autofi se zabyvali rekonstrukci trajektorii vozidel po zkoumané oblasti, pficemz zdznamy o prijezdech
vozidel byly ziskdvany z LPR sité kamer instalovanych na 108 kfiZovatkdch v méstské oblasti Ruian
v Ciné. Vyzkum byl zaméfen na doplnéni chybéjicich zdznamd prljezd(i vozidel za G&elem ziskani
kompletnich trajektorii. Schéma predstavené metody je nasledujici: Zdrojova LPR data, topologie
silniéni sité -> sestaveni trajektorii vozidel -> identifikace nekompletnich trajektorii (kvili chybéjicim
zaznamam) -> vyhleddani vSech moznych trajektorii pro doplnéni chybéjicich zaznama -> algoritmus pro
vybér nejvhodnéjsich trajektorii -> kompletace nejvhodnéjsich trajektorii. Pro vyhledani vSech moznych
trajektorii byl vyuZit algoritmus DFS (depth-first search), pro uréeni nejvhodnéjsi trajektorie byl vyuzit
algoritmus TOPSIS (technique for order preference by similarity to an ideal solution). Metoda byla
ovéfovana na datové sadé 2000 kompletnich trajektorii, ze kterych byly ndhodnym vybérem
odstranény nékteré zaznamy, takZe bylo dosazeno 30 %, 60 % a 80 % chybéjicich informaci. Vysledky
prokazaly, Ze metoda je slibna, nicméné se zvysujicim se podilem chybéjicich informaci se zhorsuje jeji
presnost. Mez, kdy metoda dosahuje presnosti 80 %, byla nalezena pfi 50 % chybéjicich informaci.

Vehicle Identity Recovery for Automatic Number Plate Recognition Data via Heterogeneous Network
Embedding

Yixian Chen, Zhaocheng He (2020) (77)

Autofi se zabyvaji feSenim zaznam( z LPR systému, které obsahuji vSechny charakteristiky o prijezdu
vozidla v definovaném case a meéficim bodé, avSak z divodu nerozpoznani chybi textovy retéz
registracni znacky. V navriené metodé vyuZivaji seskupovani zaznam( vozidel na zakladé
Casoprostorovych charakteristik jejich pohybu v siti a paruji nerozpoznané zdznamy se znamymi RZ
vozidel. Vychazeji z metod a algoritm( pro praci s heterogennimi informacnimi sitémi. Navriena
metoda byla ovérena na datové sadé z LPR senzorl umisténych na 9 kfiZovatkach ve mésté Xuancheng
v Ciné, data byla méfena v priibéhu 4 dopolednich hodin, 7:00 — 11:00. Z namé¥enych dat bylo nahodné
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odstranéno 5 % a 10 % zaznamU RZ a na takto vytvorenych datovych sadach byla vyhodnocovéna
Uspésnost metody. Vysledky ovéfily ucinnost navrzené metody.

Origin-destination pattern estimation based on trajectory reconstruction using automatic license plate
recognition data

Rao, W., Wu, Y,, Xia, J., Ou, J., Kluger, R. (2018) (75)

Autofi navrhli offline metodu pro odhad vzorct zdroja a cill cest vozidel z LPR dat v rozsahlé méstské
siti. Konkrétné se zabyvali odhadem pravdépodobnosti trajektorie vozidla ve zkoumané oblasti, pokud
z namérenych LPR je moZzné urcit trajektorii pouze ¢astec¢né. Pro vybér z mnoziny moznych trajektorii,
kterou urcovali na zakladé zjisténych kompletnich trajektorii vozidel v urcitém casovém intervalu,
vyuzivali ¢asticovy filtr. Navriena metoda byla implementovana na dopravni siti ve mésté Kunshan
v Cing, pficemz byla vyuZita data ze 344 LPR senzor( instalovanych na ptijezdech ke kfizovatkam, data
byla méfena v pribéhu pracovnich dni po dobu 2 tydnil. Soubor dat obsahoval pfiblizné 175 tis.
zdznamU za hodinu, pfi¢emz bylo zaznamenano pfiblizné 88% celkového poctu vozidel. Vysledky byly
ovéreny s vyuzitim simulaéniho dopravniho modelu, nebot zdrojovd data neobsahovala presnou
referencni sadu. Vysledky prokazaly, Ze navrhovana metoda efektivné vyuziva data ze senzor( ALPR k
dosazeni vysoce presné rekonstrukce trajektorie a odhadu historickych vzorid OD a lze ji pouZit v
realnych situacich fizeni dopravy. Zaroven bylo stanoveno, Ze pro vyuZitelnost navrzené metody je
treba, aby bylo zaznamendno alespor 60 % celkového poctu prijezdl vozidel.

Do tieti kategorie lze zaradit nasledujici odborné zdroje:

Online license plate matching procedures using license-plate recognition machines and new weighted
edit distance

Oliveira-Neto, F. M, Han, L. D., Jeong, M. K. (2011) (76)

Oliveira-Neto, F. M, Han, L. D., Jeong, M. K. (2011) Online license plate matching procedures using
license-plate recognition machines and new weighted edit distance. Transportation Research Part C:
Emerging Technologies, 21(1), 306-320. doi: 10.1016/j.trc.2011.11.003.

Autofi se zabyvaji parovanim chybné rozpoznanych registra¢nich znacek vozidel na dvou méficich
profilech LPR systému. Svij pristup zalozZili na vahovych funkcich, konkrétné GED (generalized edit
distance) a CED (constraint edit distance). Navrhli novou vahovou funkci zaloZenou na
pravdépodobnostnim modelu, pficemz zohlednili fakt, Ze pfi rozpozndvani textl v LPR systémech
nedochazi k reverznim chybam (tzn. k pfehazovani znakd v textovém fetézci). Ddle autofi vyuZivaji
Udaji o Case zdznamu, které jsou v LPR systémech k dispozici. Autofi byli svoji metodou schopni
dosdhnout 97% Uspésnosti pri parovani zaznam vozidel s 0% fale$né sparovanych zaznamd.

Speed profile estimation using license plate recognition data
Mo, B., Li, R., Zhan, X, (2017) (19)

Autofi fesi chybné rozpoznana LPR data v kontextu uréeni rychlostnich profil( vozidel ve dvou po sobé
nasledujicich meéficich profilech za Gcelem tvorby emisniho modelu. Pro sparovani chybné
rozpoznanych zaznam RZ vyuZzivaji zjednodusenou metodu predstavenou v (76). Situace, kterou autofi
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fesi, je specifickd tim, Ze se jednd o mezikfiZzovatkovy Usek, kdy LPR senzory jsou umistény za stopéarou
kriZovatek. Autofi tedy za ucel uréeni realistické doby jizdy jednotlivych vozidel vyuzivaji dalSi podminky
vyplyvajici z tohoto usporadani, jako korekci chybné uréeného c¢asu z dvodu zastaveni vozidla pred
kfizovatkou a znalost signalniho planu kfizovatky. Metodu predstavenou v (76) zjednodusuji na problém
parovani textovych retézcli o stejné délce s tim, Zze zdznam registracni znacky na druhém meéficim
profilu povazuji za redlné spravny zdznam vozidla.
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6 Vymezeni oblasti vyzkumu

V souladu s provedenou analyzou soucasného technologického stavu metod sbéru a zpracovani LPR
dat, jejich chybovosti a moznosti eliminace chyb se tato studie zaméfruje na LPR data ziskand SW
rozpoznanim videozdznamu prijezd( vozidel namérenych predevsim Siroce dostupnymi zdznamovymi
zatizenimi, jako jsou napt. mobilni telefony. Tento zdroj dat se vyznacuje vyssim potencidlem chybovosti
nez profesionalni kamery vyvijené pro Ucely detekce a rozpoznani registracnich znacek, presto je vsak
v soucasné praxi stale hojné vyuzivan, pro Ucely kratkodobych dopravnich prizkumd, zejména
vzhledem knizkym nékladlim. Studie se zaméruje predevsim na adaptaci a rozSifeni metody
predstavené v (76) a zahrnuti této metody do komplexniho algoritmu pro efektivni ptipravu LPR, ktery
bude umoznovat dosazeni jejich potfebné spolehlivosti. Vybrand metoda bude obohacena predevsim
o vyuZziti informace o pravdépodobnosti spravného rozpoznani textového fetézce RZ, kterou poskytuji
nékteré SW pro rozpoznani RZ, napt. SW Anpr GUI 2.1.1 od spole¢nosti Eyedea Recognition s.r.o., ktery
je v této studii vyuzivan.

Metoda predstavena v (76) byla zvolena z nasledujicich davoda:

Pfedevsim metoda pracuje pfimo s konkrétnimi zaznamy registracnich znacek, které jsou k dispozici
z LPR systému, ale namérené s potencialni chybou. Metoda tedy vyuzivad potencial informaci, které o
prajezdech vozidel jsou k dispozici. Na rozdil od toho fada nalezenych metod (11), (75), (77) zabyvajicich
se rekonstrukci trajektorii vozidel v Uzemi tyto informace nevyuZivd, predpoklada, ze zaznamy o
prGjezdech vozidel zcela chybi a trajektorie rekonstruuje na zakladé odhadu a modell s vyuzitim
trajektorii ostatnich sparovanych vozidel v oblasti a s vyuzitim znalosti o topologii silni¢ni sité.

Dale, vybrand metoda (76) byla vyvinuta na datech ze dvou méficich profild, ovsem skyta potencial pro
rozsifeni do rozsahlejsich siti LPR senzor(. Rozsifeni této metody je predmétem vyzkumu popisovaného
v této studii, nicméné jako modelovy pfiklad je brana standardni situace dopravniho prizkumu
v podminkach Ceské republiky, tedy oblast vymezena predeviim méficimi profily na jejich hranicich
(vjezdy, vyjezdy) s pfitomnosti vnitfnich méficich profild umisténych na klicovych mistech silnicni sité.
Nalezené metody zabyvajici se rekonstrukci trajektorii vozidel (11), (75) byly na rozdil od toho vétSinou
vytvareny pro rozsahlou sit méficich profill, pricemz silni¢ni sit jimi byla husté pokryta (napf. na vétsiné
krizovatek) a neni zfejma adaptovatelnost téchto metod pro oblasti s fidsim pokrytim méticimi profily.

Prepokladem pro Uspésnou implementaci vybrané metody a ndvrh efektivniho algoritmu byla tvorba
referencni presné sady LPR dat, ktera slouZila pro nastaveni vstup(ll algoritmu. Tato datova sada byla
podrobné analyzovdna vzhledem k chybovosti. Popisem pfipravy datové sady se zabyva kapitola 7.

NavrZzeny algoritmus doplriuje a rozsifuje metodiku vyhodnoceni smérovych dopravnich prazkumd,
kterd byla vytvorena a ovéfena v ramci diplomové prace (78). Navrzeny algoritmus se proto zabyva Cisté
postupem pro zvySeni kvality zpracovavanych LPR dat za ucelem dosazeni presnéjsich vysledkd.
V souladu s vybranou metodou (76) se algoritmus zabyva predevsim fazi parovani dat. Popisem
algoritmu a implementaci vyuzivanych metod a postup( se zabyvaji kapitoly 8-10.

V zavéru vyzkumu je navrzeny algoritmus modelové implementovan na datech z nové provedeného
smérového prizkumu a je provedeno jeho ovéreni a stanoveni procentualniho zpresnéni sparovanych
dat. Popisem implementace a ovéreni algoritmu se zabyva kapitola 11.
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7 Priprava referencni datové sady

Cilem bylo pfipravit zcela spravnou (referencni) sadu LPR dat, kterd bude dale vyuZivana pro analyzu
SW urcenych spolehlivostnich parametr( a pro aplikaci metody zvyseni spolehlivosti dat pomoci
pravdépodobnostni matice. Za ,,zcela spravna” jsou data povazovana ve chvili, kdy presné odpovidaji
redlnému stavu dopravy, a to v parametrech: RZ vozidla, ¢as prijezdu vozidla a méfici profil, na kterém
bylo vozidlo zaznamenadno. Pfiprava referenc¢ni datové sady probéhla v nékolika krocich:

SW rozpoznani RZ ze zdrojovych videozaznaml,

manualni kontrola datovych sad v(ci zdrojovym videozaznam(m, oprava a doplnéni,
sparovani dat dle metodiky pro vyhodnoceni smérovych prizkumd,

opétovna kontrola sparovanych dat dle referencnich videozaznama, oprava a doplnéni.

PwWNPE

7.1 Zdroj dat

Referencni datova sada byla vytvarena dle origindlnich videozaznam( z probéhlého prizkumu na
prazském Strahové.
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Obrdzek 1 Schéma rozloZeni méricich profild smérového prizkumu Strahov

Nasledujici tabulka zobrazuje ¢asové intervaly, ve kterych jsou videozaznamy z jednotlivych méficich
profild k dispozici. Tyto ¢asové intervaly urcuji rovnéz dobu, po kterou je k dispozici referen¢ni datova
sada. Posledni fadek tabulky zobrazuje pro kazdé stanovisté Casovy Usek, po ktery je videozaznam
k dispozici bez vypadkd. (Dvousekundovy vypadek pfi automatickém uloZeni a opétovném spusténi
videozdznamu nema negativni vliv na kompletnost referenc¢ni datové sady.)

Tabulka 3 Dostupné casové intervaly videozdznamd, tzn. referencni datové sady (doba méreni byla 8:00-9:15)

Méf¥ici profil

Al A2 Bl B2 C1 Cc2 D1 D2 El

o | 8:00:05- | 7:58:27- | 7:59:49- | 8:00:44- | 7:56:54- | 7:58:36- | 8:00:36- | 7:59:29- 7:55:37-
> | 8:01:04 8:58:27 8:59:49 9:00:44 8:56:54 8:58:36 9:00:36 8:02:04 8:49:30

so
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8:01:32- 8:58:29- 8:59:51- 9:00:46- 8:56:57- 8:58:38- 9:00:39- 8:02:19- 8:50:19-
9:01:32 9:15:12 9:15:22 9:15:47 9:14:58 9:15:01 9:15:06 8:02:25 9:15:35
9:01:34- 8:04:32-
9:15:13 9:04:32
9:04:35-
9:19:36
Casovy 8:01:32- 7:58:27- 7:59:49- 8:00:44- | 7:56:54- 7:58:36- 8:00:36- | 8:04:32- 7:55:37-
usek bez 9:15:13 9:15:12 9:15:22 9:15:47 9:14:58 9:15:01 9:15:06 9:19:36 9:15:35
vypadku (pri
méreni vyuziti A1)

7.2 SW rozpoznani RZ ze zdrojovych videozaznamu

K SW rozpoznani RZ z referencnich videozaznama byl vyuzit SW Anpr GUI 2.1.1 od spolec¢nosti Eyedea
Recognition s.r.o. (dale jen SW Eyedea). Software byl vyuzZit s nasledujicim nastavenim (viz Obrazek 1).
Z dlivodu technické chyby nebyl k dispozici modul MMR, ale na pfipravu referenéni datové sady toho

nemélo vliv.
Recognition Camera Image Effects
+| Apply ROI
ROI points: |{0,7),{1920,7),(1920, 1080), (0, 1080)

Detector mo

Computing device:

Computing device:

Output folder:

Remembering track for:

del: 800-frontal.lp-eu-v7.0

| Show rear view make

Unique records interval:

CPU

E:/EH/SGS

50s

0:05:00

+| Save pictures of detections

Tracking management

+ | Max mergeable distance: | 2,0

AMNPR. settings

¥ | Detection min confidence: | 0,00

~ | OCR min confidence: 0,00
MMR enabled

* [ MMR onfidence: | 0,5

Output

+ | Online loaging level:

oK

L1

OFF

Cancel

Obrdzek 2 Nastaveni SW Eyedea

Vystupem ze SW Eyedea byla sada csv datovych souborl, jeden soubor pro kaidy referencni
videozaznam. Pro snazsi dalsi praci s daty byly slouceny soubory ze stejnych méfticich profild, tzn.
vznikla sada 9 soubor( s daty, ve formatu xIsx pro snadné zpracovani v MS Excel. VSechny soubory maji
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stejnou strukturu. V radcich jsou uloZeny jednotlivé zadznamy o prijezdech vozidel, 1 fadek odpovida
jednomu zaznamu. Ve sloupcich jsou uloZeny parametry (informace), které ke kazdému zaznamu
poskytuje SW Eyedea. Prehled pocétl SW rozpoznanych zaznami a seznam parametr( poskytovanych
SW Eyedea zobrazuje nasledujici tabulka:

Tabulka 4 Vystup ze SW Eyedea

Poéty zaznamt rozpoznané SW Eyedea
Méf¥ici profil Al A2 Bl B2 C1 Cc2 D1 D2 El
Pocet zaznam(i | 518 361 1555 1446 1243 884 897 667 249
Celkem 7820
Parametry vyhodnocované SW Eyedea
Nazev Popis”
ID Interni identifikace stopy
Licence plate Text rozpoznané RZ
Country Mezindrodni kéd statu uvedeny na RZ
LPM confidence Faktor spolehlivosti detekce RZ (rozsah 0-1)
OCR confidence Faktor spolehlivosti rozpoznani textu RZ (rozsah 0-1)
Frame count Pocet snimk0 s detekovanou RZ
ROI Souradnice ROI (oblasti zajmu)
Direction Smér jizdy vozidla (Incoming/Outgoing)
Start time Pocatecni cas detekce stopy (relativné od zacatku
videozaznamu)
End time Koncovy cCas detekce stopy (relativné od zacatku
videozaznamu)
Best detection X-coordinate Vodorovna soufadnice stfedu RZ s nejvyssi spolehlivosti OCR
Best detection Y-coordinate Svisla soufadnice stfedu RZ s nejvy3si spolehlivosti OCR
Best detection frame number Ciselné oznaceni (pofadi) snimku s nejvy3i spolehlivosti OCR
Best detection frame timestamp Casové razitko detekce s nejvyssi spolehlivosti OCR (relativné
od zacatku videozaznamu)
Category Kategorie vozidla
Category confidence Faktor spolehlivosti rozpoznani ,Category” (rozsah 0-1)
Color Barva vozidla
Color confidence Faktor spolehlivosti rozpoznani ,,Color” (rozsah 0-1)
Make Model vozidla
Make confidence Faktor spolehlivosti rozpoznani ,View“ (rozsah 0-1)
View Smér vozidla dle viditelného profilu (Frontal/Rear)
View confidence Faktor spolehlivosti rozpoznani ,View“ (rozsah 0-1)
Source file name Nazev souboru zdrojového videa
Image file name Nazev souboru uloZzeného snimku vozidla
Legenda:
tmaveé zelené — parametry vyuzité v dalsi praci
svétle zelené — kontrolované parametry pro mozné budouci vyuziti
Sedé — z dlivodu nefunkénosti modulu MMR prazdné
*) popis parametrd byl vytvoren dle navodu pro novéjsi verzi SW Eyedea (2.3.1), z divodu nedostupnosti manualu pro
pouZitou verzi
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7.3 Manualni kontrola datovych sad vaéi referenénim

videozaznamum, oprava a doplnéni

VySe popsané soubory s daty, které tvorily vystupy ze SW Eyedea, byly zkontrolovany dle origindlnich
videozaznam(. V pripadé nesrovnalosti byly v maximalni mife opraveny, pfipadné doplnény. Pokud
nebyla moZna plnd manualini oprava (doplnéni) z dlivodu snizené kvality referencnich videozaznamf,
byla k pfislusSnému zaznamu priddna tato informace a alternativni uptesnéni. Zkontrolovand, opravena
a doplnéna datovd sada byla nasledné vyuzita pro pfipravu datové sady pro vyhodnoceni
spolehlivostnich parametr a vstupni datové sady pro vyhodnoceni dle metodiky pro vyhodnoceni
smérového prizkumu.

Konkrétni zptisob kontroly byl nasleduijici:

Do datové sady bylo dopInéno nékolik dalSich parametr( (viz nize Tabulka 5). Tyto parametry indikuji
vysledek provedené kontroly nebo v pfipadé nalezenych neptesnych nebo chybéjicich hodnot u
kontrolovanych parametr( uchovavaji spravnou informaci, pfipadné uchovavaji doplnénou informaci,
ktera byla doplnéna pro dalsi praci s datovou sadou.

Tabulka 5 Parametry doplriované na zdkladé kontroly

Parametry dopliiované na zakladé kontroly

Nazev

Popis

Spravné celkem

Souhrnna indikace spravnosti celého zaznamu, blizsi popis chyb, pfipadné
jejich pravdépodobnych zdroju

Spravné RZ

Indikace spravnosti parametru Licence plate (ano/ne)

Spravna RZ

Manualni zdznam spravné RZ

Spravné Country

Indikace spravnosti parametru Country (ano/ne)

Spravné Direction

Indikace spravnosti parametru Direction (ano/ne)

Spravné cas

Indikace spravnosti parametru Best detection frame timestamp
(ano/ne, pozn. na zakladé principu fungovani SW Eyedea povazovan automaticky za spravny;,
jako chybny byl oznacen v pfipadé chybéjiciho zaznamu)

Spravny c¢as

Manualni zdznam spravného casu od zac¢atku videa

Referencni ¢as

Cas zacatku referenéniho videozaznamu

Redlny cas

Vypocitany realny ¢as zdznamu vozidla

Druh Vozidla

Druh vozidla (doplfiovdn manuélné vzhledem k nefunkénosti modulu MMR)

V prabéhu kontroly dochazelo v zasadé k doplfiovani informaci o kvalité dat ke kazdému ze zaznama.
Rovnéz dochazelo k dopliiovani chybéjicich zaznam( a k doplfiovani spravnych verzi chybnych zaznam{
RZ. Nedochazelo k odstrafiovani zadného ze zaznamu. Kontrolu datové sady lze rozdélit do nékolika
blokd:

Kontrola parametru ¢asu

Vzhledem k tomu, Ze parametr Best detection frame timestamp uchovava ¢asovou informaci relativné
od zacatku videozaznamu, byly ke vSem zaznamim doplnény parametry Referenéni ¢as a Redlny ¢as za
Ucelem prepoctu casu. Po prepocteni ¢asovych razitek zaznamid na skutecny cas prijezdd vozidel
v dobé prizkumu dojde k ¢asové synchronizaci vsech zadznam ze vsech méficich profili v datové sadé.
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Samotny softwarové urceny parametr Best detection frame timestamp byl pfi kontrole jednotlivych
zdznamU povaZovan za spravny. Nebyl tedy kontrolovan a pouze probihalo doplnéni relativnich
Casovych razitek zaznamu u zcela chybéjicich zaznam.

Doplnéni druhu vozidla

Vzhledem k nefunkénosti modulu MMR byl béhem kontroly ke véem zaznamim manualné doplniovan
parametr Druh vozidla.

Kontrola RZ (parametr Licence plate)

Kontrola SW rozpoznanych RZ vici referenénimu videozaznamu tvofila zasadni ¢ast procesu kontroly
datové sady. Kazdy SW vytvoreny zaznam v datové sadé byl zejména v parametru Licence plate
porovnavan s referenénim videozaznamem. Vysledky porovnani (Ciselné a procentualné viz Tabulka 4)
Ize shrnout ndsledovné:

- vozidlo v opacném sméru — zaznamenand RZ nalezela vozidlu v opacném sméru jizdy, nez ktery
nalezel pfislusSnému meéficimu profilu. Vtomto pfipadé nebyla prioritou dalsi kontrola
spravnosti zaznamu, zdznam byl pouze oznacen pro snadnou budouci identifikaci.

Nasledujici body se tedy vztahuji pouze k zdznamim vozidel ve sméru nalezicimu k prislusSnému
méricimu profilu.

- sprdvny zdznam RZ — presny a Uplny zaznam RZ

- potencidlné nepresné RZ — jedna se o zaznamy RZ, u kterych z dlivodu nizsi kvality referencniho
videozdznamu nebylo mozné jednoznacné ovéfit jejich pfesnost a kompletnost

- nepresné rozpoznané RZ — dle referencniho videozdznamu bylo jednoznacné stanoveno, ze RZ
je softwarové rozpoznana s chybou. V tomto pfipadé byla manualné zaznamendna spravna
podoba RZ a plvodni chybny zaznam byl ponechan z dlvodu dalsi prace s daty. Pokud
z referenéniho videozdznamu nebylo mozZné jednoznacné urcit spravnou podobu celé RZ, byla
tato informace zaznamendna a pfipadné byla zaznamendana dopliujici informace ke specifikaci
vozidla.

- zdznam neexistujici RZ — jednd se o chybny zdznam jiného textu nez RZ,

- opakovany zdznam stejné RZ — jednd se o opakovany zdznam jednoho prljezdu vozidla
v rozmezi nizkych jednotek sekund, tento druh zdznamu predstavuje chybu, at uZ byla RZ
rozpoznana chybné nebo spravné,

- chybéjici zaznam prijezdu vozidla — v tomto pfipadé doslo k manualnimu doplnéni zdznamu o
prijezdu vozidla — doslo k doplnéni Udaji RZ, druh vozidla a ¢as prGjezdu. Pokud RZ ve
videozdznamu nebyla vizualné citelnd, nemohlo dojit k jejimu doplnéni, namisto RZ byla
zaznamenana barva, pfip. jiné specifikum vozidla.

28



Tabulka 6 Shrnuti vysledkd kontroly datovych sad, ve vztahu k parametru RZ

Pocet zaznamd, procentualni vyjadreni
Chybné ©

- 5 - =

= N o € W 0 £ T o
2 2 @ = N e S & S s.5 2|3 2 &
3 = 5 g T |&§Sa| 2E 5 |c23|225
= S \© & = > T 5| a6 S o £ 2182 &
) (7] = R o 5 = U — [ + D N
- o é‘ "J; v ) N >S. N L © Z c E o (@]
2 72 S 2 =8¢l &2 S N
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(@) =2 % hut 6 g

AL - 408 93 4 0 11 5 2 426
% | 9577 - - 3,76 0,47 | 100,00

A2 2 195 129 1 o | 3 | 13 1 244
% | 7992 2 2 19,67 0,41 | 100,00

a1 . 827 704 20 o | a4 | s 0 836
% | 9892 - - 1,08 0,00 | 100,00

82 - 576 846 13 3 | 6 | 1 2 598
% | 9632 B - 3,34 0,33 | 100,00

1 - 186 658 391 1 | 7 | 7 0 201
% | 92,54 2 2 7,46 0,00 | 100,00

- - 656 165 20 24 | 19 | o 0 699
% | 93,85 B - 6,15 0,00 [ 100,00

o1 - 479 407 6 o | 5 | a4 0 488
% | 9816 - - 1,84 0,00 | 100,00

b2 - 420 236 6 1 | 4 | s 0 430
% | 97,67 - - 2,33 0,00 | 100,00

1 : 234 - 6 2 | 4 | n 3 254
% | 92,13 2 2 6,69 1,18 | 100,00

- [ 3981 | 3238 | 467 31 | o5 | 61 8 4176

Celkem

% | 95,33 - - 4,48 0,19 | 100,00

Kontrola parametrti Country a Direction

Pro moZnou dalsi praci s daty byla zaroven s prfedchozimi typy kontrol provadéna kontrola spravnosti
parametrl Country a Direction. Tyto parametry nejsou podstatné pro soucasny vyzkum. Napf. co se
tye parametru sméru jizdy vozidla, pro maximalni prfesnost byly zdznamy tfidény dle sméru jizdy
manualné. U parametrd Country a Direction byla pouze zaznamendvana indikace o jejich spravném
nebo chybném urceni.

Dodatecna kontrola a doplnéni datové sady z profilu E1

Pro dalsi kontrolu a doplnéni dat k profilu E1 byl vzhledem k redlnému rozmisténi méricich profil(
v Uzemi vyuzit videozdznam z profilu Al. Toto doplnéni bylo provedeno aZz ve vztahu k pfipravé
vstupnich dat pro vyhodnoceni dle metodiky pro vyhodnoceni smérovych priizkum(. Z toho dlivodu
neni uvedeno v Tabulce 4.
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Vstupni datova sada pro vyhodnoceni dle metodiky vyhodnoceni smérovych prazkuma

Prvnim krokem k vytvoreni vstupni datové sady pro vyhodnoceni dle metodiky pro vyhodnoceni
smérového prizkumu byla volba ¢asového intervalu, ve kterém bude vyhodnoceni probihat. Byla
zvolena 1 hodina a konkrétni ¢asovy interval byl zvolen na zakladé Tabulky 1 tak, aby datové sady ze
vSech méficich profilt byly kompletni, bez vypadka.

Vybrany casovy interval: 8:10-9:10

Do vstupni datové sady byly fazeny zdznamy ze zkontrolované datové sady (viz Tabulka 4)
v definovaném casovém intervalu, a to tak, aby ve vstupni datové sadé byly zaznamendny viechny (a
pouze tyto) realné prijezdy vozidel. Konkrétni postup vzhledem ke kvalitativnim kategoriim zaznam(
z Tabulky 4 je nasledujici:

- vozidlo v opacném sméru — nezarazeny,

- sprdvny zdznam RZ — zatazeny, bez pozndmky,

- potencidlné nepresné RZ — zatazeny, s pozndmkou ,,potencialne nepresna RZ*,

- nepresné rozpoznané RZ— zafazeny (v opravené verzi), s poznamkou ve specifickych ptripadech,

- zdznam neexistujici RZ — nezarazeny,

- opakovany zdznam stejné RZ — nezarazeny,

- chybéjici zaznam prijezdu vozidla — zatazeny (v doplnéné verzi) — s pozndmkou ve specifickych
pfipadech.

Struktura vstupni datové sady je nasledujici — jednotlivé zdznamy (prljezdy vozidel) jsou uvedeny
v fadcich, ke kazdému zaznamu jsou pak ve sloupcich uvedeny nasledujici podrobnéjsi informace:

- ID — jednoznacny identifikator zdznamu (Cislo radku),
- Licence plate —RZ, ptipadné zndma ¢ast RZ nebo prazdné pole v ptipadé, Zze RZ chybi,
- Upresnéni — v pfipadé potencidlné nepresné nebo nekompletni RZ obsahuje doplrikovou

informaci uptesnujici vozidlo dle jinych znakld (napf. barva), tato informace je urcena
k manudlnimu ¢teni, nema presné danou strukturu,
- Pozndmka — v pfipadé potencidlné nepresné, nepresné nebo nekompletni RZ obsahuje
tuto informaci, mGZe nabyvat hodnot:
o bez RZ — RZ zcela chybi, manudlné nemohla byt uréena z referenéniho videozaznamu
(z dlvodu nekvalitniho videozaznamu, nekvalitni RZ nebo zcela chybéjici RZ na vozidle),
nekompletni RZ — pfesné je uréena pouze Cast textu RZ, zbytek textu RZ chybi,
potencialné nepresna RZ — z referenc¢niho videozaznamu nebylo mozné urdit, zda je RZ
presna, nebo ne,
- Druhvozidla —druh vozidla v rozliSeni na kategorie OA, DOD, LNA, NA, MOTO, BUS
- Redlny cas — skutecny cas prljezdu vozidla ve formatu HH:MM:SS
- LPM confidence— SW urfena hodnota spolehlivosti detekce RZ, neexistuje pro manualné
opravované a doplfiované RZ
- OCR confidence— SW urcena hodnota spolehlivosti rozpoznani RZ, neexistuje pro manualné
opravované a dopliiované RZ
- Image file name — nazev souboru SW ulozeného snimku vozidla
- IDProfil — oznaceni méficiho profilu
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Tabulka 7 Kvalitativni prehled dat ve vstupni datové sadé pro vyhodnoceni dle metodiky pro vyhodnoceni smérovych

prizkumd
Pocet zaznamu, procentudlni vyjadreni
Chybné
N
— 5 — e
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\S' o OCJ ,:qé' f S >a I
= S © = 2% o 9
:B (] = N >8 a < o)
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> v o= o £ c
2 | 28 | =
2 O Q (@]
= S @
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AL ] 346 4 2 2 354
% 97,74 2,26 100,00
A - 170 9] 1] 1 181
% 93,92 6,08 100,00
a1 - 706 0] 0| 0 706
% 100,00 0,00 100,00
- . 471 1] 2] 0 474
% 99,37 0,63 100,00
1 ] 150 6] 1] 0 157
% 95,54 4,46 100,00
& ] 576 0] 0] 0 576
% 100,00 0,00 100,00
o1 - 384 0] 0] 0 384
% 100,00 0,00 100,00
o2 - 341 0] 1] 0 342
% 99,71 0,29 100,00
e - 199 1] 0| 0 200
% 99,50 0,50 100,00
- 3343 21 7] 3] 3374
Celkem
% 99,08 0,92 100,00

7.4 Sparovani dat dle Metodiky vyhodnoceni smérovych
pruzkumu

V tomto kroku byla vyuZita Metodika vyhodnoceni smérovych dopravnich prizkum (78), predstavené
v diplomové praci autorky. Konkrétné byla vstupni datova sada zpracovana v jazyce R dle nasledujicich
dil¢ich krok( Metodiky:

- Slouceni dat ze vSech méficich profilli do 1 souboru,
- Parovani dat,
- Sestaveni Matice sparovanych dat,
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- Statistické zhodnoceni doby jizdy vozidel mezi po sobé nasledujicimi profily a stanoveni limitni
doby jizdy,

- Sestaveni cest vozidel,

- Tvorba O-D matice.

Ziskané cesty vozidel predstavuji ucelené informace o redlném pohybu vozidel ve zkoumané oblasti
v dobé méreni. Sada cest je sestavovana tak, ze kazda ziskand cesta odpovida posloupnosti zaznam(i RZ
vozidla ve zkoumané oblasti po dobu, kdy vozidlo nepferusilo jizdu z dGvodu cile své cesty. Zda se
vozidlo v relaci dvou ndvaznych méficich profili pohybovalo bez prerusenijizdy z divodu cile cesty (tzn.
nikoliv z dlvodu vynucenych zastaveni vozidla podminkami dopravniho proudu a dopravni
infrastruktury) je dano stanovenymi limitnimi dobami jizdy.

Datova sada cest, Matice sparovanych dat a O-D matice, které jsou vysledky procesu sparovani dat dle
Metodiky, prindseji dlleZité poznatky o vstupnich datech a o chovani vozidel v dané oblasti z pohledu
jejich smérovosti. Tyto poznatky, zejména pomér spdrovanych a nesparovanych dat a vyskyt cest
s potencidlné nelogickymi trasami, byly vyuzity v dalSim kroku — pfi opétovné kontrole dat.

7.5 Opétovna kontrola sparovanych dat dle referencnich
videozaznamu, oprava a doplnéni

Opétovna kontrola dat probihala dle vytvorené datové sady cest. Kontrolovany byly zdznamy z cest,
jejichz vyskyt vzhledem k povaze zkoumané oblasti (uzaviena oblast s malym mnoZstvim parkovacich
ploch) mohl predstavovat chybu. Konkrétné byly kontrolovany:

- nesparované zaznamy,

- spdarované zaznamy, u nichZ byl v rdmci jedné cesty identifikovan pouze jeden méfici profil,

- sparované zaznamy tvofici cestu v neocekavané relaci vzhledem k topologii silnicni sité (v
pfipadé vyuZivané datové sady konkrétné relace A1-C2 a A1-D2, kde byl silny pfedpoklad, ze
mezi témito méricimi profily budou vozidla zaznamenana jesté na profilu E1 (viz mapa na
Obrazku 1).

Kontrola probihala formou manualniho dohleddvani v datové sadé cest potencidlné sparovatelnych
zaznamU. Ke kazdému kontrolovanému zaznamu byly hledany potencidlné sparovatelné zaznamy, které
byly identifikovany pomoci podobnosti RZ a logickému vyskytu vzhledem k méricimu profilu a ¢asu
zdznamu. Takto nalezené potencidlné sparovatelné zaznamy byly ovéfovany dle zdrojovych
videozaznam.

Vysledkem opétovné kontroly bylo objeveni celkem 101 chyb ve vstupni datové sadé, které v datech
zGstaly navzdory dfive jiz provedené kontrole. Tykaly se zejména chybného rozpoznani registracnich
znacek z referencnich videozdaznamdi. Tabulka 8 niZe zobrazuje v prehledné formé reflexi nové
stanovené kvality pavodni vstupni datové sady z Tabulky 7.

Vsechny nové identifikované chyby se s pomoci zdrojovych zaznamu podafilo opravit. Oprava probéhla
ve vstupni datové sadé, byla tedy vytvofena nova referencni vstupni datova sada, ktera byla jiz
povazovana za maximalné spravnou. Pti opravé nebyl kladen dliraz na 100% presné urceni redlného
textu RZ u vozidel, u nichZ ani na jednom z méficich profilli, kde bylo vozidlo zaznamenano, kvalita
zdrojového videozdaznamu neumoziovala presny text RZ urcit. U téchto vozidel byl kladen didraz na
pfifazeni vSech zaznam( vozidla v dobé méreni stejnému textu RZ. Toto umozni stanoveni spravnych
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cest vozidel po zkoumané oblasti, tfebaze RZ, ktera je vozidlu v prlibéhu vyhodnoceni pfifazena, nemusi
odpovidat jejimu redlnému tvaru.

Tabulka 8 Chybovost ptvodni zdrojové datové sady po opravé dle datové sady cest

Pocet zaznam, procentudlni
vyjadreni
5 © °o © .
= | % |38 %%
‘C f= > - > n
S = S © T o
Q < o ® S 5 £
= @ 2 Y o B ]
0 9 = o ~
gT X go o]
S0 e = S
- BE
g2 El
ge &8¢
Al - 18 337 355
% 5077 9493 100,00
A2 - 52 134 186
% 27,96 72,04 100,00
B1 - 4 702 706
% 0577 9943 100,00
B2 - 5 468 473
% 1,067 9894 100,00
c1 - 13 143 156
% 833”7 91,67 100,00
c2 - 2 574 576
% 0357 9965 100,00
D1 - 1 383 384
% 026" 99,74 100,00
D2 - 2 341 343
% 058" 9942 100,00
E1 - 4 197 201
% 1,997 9801 100,00
- 101 3279 3380
Celkem
% 2,99 97,01 100,00
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8 Analyza SW spolehlivostnich parametr(

Ucelem bylo navrhnout postup, jak analyzovat a prakticky vyuzit parametry souvisejici se spolehlivosti
SW rozpoznani registracni znacky z obrazového zaznamu. Tyto parametry mohou byt poskytovany
rozpoznavacimi SW. Cilem bylo s vyuzitim konkrétnich dat poskytovanych SW Eyedea navrhnout obecny
postup, ktery by byl pfenositelny na celou fadu obdobnych SW.

SW Eyedea poskytuje k rozpoznanému textovému retézci Licence plate dva spolehlivostni parametry:

e [PMconfidence — Faktor spolehlivosti detekce RZ (rozsah 0-1)
e OCRconfidence — Faktor spolehlivosti rozpoznani textu RZ (rozsah 0-1)

Oba parametry nabyvaji spojitych Ciselnych hodnot v rozsahu 0—1, cozZ Ize prevést na procenta jako 0%—
100%. Zaroven je tfeba si uvédomit, Ze ani jeden z parametr( sdm o sobé neposkytuje informaci o tom,
zda rozpoznany textovy retézec Licence plate odpovida realité — tzn. zda reprezentuje skutecny prujezd
vozidla se spravné rozpoznanou registracni znackou. Parametr LPMconfidence pouze urcuje
pravdépodobnost, sjakou je rozpoznany zaznam skutecné soucasti registracni znacky. Parametr
OCRconfidence pak urcuje, zda byl spravné rozpoznan textovy fetézec.

Cilem bylo s vyuzitim referen¢ni datové sady tyto parametry analyzovat a navrhnout vhodny postup ke
stanoveni meznich hodnot obou parametrd, které s predem danou pravdépodobnosti urci, Ze SW
poskytnuty zdznam RZ lze povaZovat za odpovidajici realité (reprezentujici readlny prijezd vozidla a
spravny tvar skutecné registracni znacky).

8.1 Popis datové sady pro vyhodnoceni spolehlivostnich parametrd

Do datové sady pro vyhodnoceni parametrd spolehlivosti byly zarazeny vSechny zaznamy z vysledné
referencni vstupni datové sady (viz Tabulka 8), pro které plati:

- jsou k dispozici SW hodnoty parametrt LPMconfidence a OCRconfidence
- v prubéhu kontroly bylo jednoznaéné urceno, zda byla SW vyhodnocena hodnota parametru
Licence plate spravnd, nebo chybna.

Pti fazeni do datové sady pro vyhodnoceni parametr( spolehlivosti byla data rozfazena do dvou skupin,
tedy do skupiny ,spravné” a skupiny ,Spatné”. Ve skupiné , sprdvné” se nachazi spravné rozpoznané
zdznamy RZ. Ve skupiné , Spatné” se nachazi chybné uréené zaznamy RZ, at uz nepresné rozpoznané RZ

nebo pripadné opakované detekce projizdéjicich vozidel.

Do datovych sad nebyla pouZita data vozidel s potencidlné nepfesnymi RZ, vozidla v opacném smeéru,
protoZe pro tato vozidla nebyla provadéna disledna kontrola spravnosti zaznamG RZ. Rovnéz nebyly
vyuzity zaznamy nedetekovanych prljezdu vozidel, a to z divodu absence parametr(i LPMconfidence a
OCRconfidence a jejich ne vidy spravné citelné RZ. Dale nebyly vyuzZity detekce rlznych textd
nesouvisejicich s RZ.

Pfehledny souhrn je zde:

- vozidlo v opacném sméru — nezarazeny,
- sprdvny zdznam RZ — zafazeny, do skupiny ,spravné”,
- potencidlné nepresné RZ — nezarazeny,
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- nepresné rozpoznané RZ — zatazeny, do skupiny ,Spatné”,

- zdznam neexistujici RZ — nezafazeny,

- opakovany zdznam stejné RZ — zatazeny, do skupiny ,Spatné“
- chybéjici zaznam prujezdu vozidla — nezatazeny

Nasledujici Tabulka 9 zobrazuje souhrn poctl zafazenych zaznamd, dle jednotlivych méficich profild a
celkem.

Tabulka 9 Popis poctu zaznamd

Meéfici profil
Al A2 Bl B2 C1 C2 D1 D2 El
Pocet zaznami vyuZitych 419 229 831 578 193 699 484 425 241
pro vyhodnoceni
parametri spolehlivosti
Pocet zaznami ve 402 174 829 567 184 656 475 421 231
skupiné ,,spravné”
Pocet zaznamu ve 17 55 2 11 9 43 9 4 10
skupiné ,,Spatné“
Celkovy pocet zaznamt 4108
vyuZitych pro
vyhodnoceni parametru
spolehlivost
Celkovy pocet ,,Spravné” 3948
Celkovy pocet ve skupiné 160
,Spatné”

Datova sada pro vyhodnoceni SW spolehlivostnich parametrt byla pripravena ve strukture - jednotlivé
zdznamy (prijezdy vozidel) jsou uvedeny v fadcich, ke kazdému zaznamu jsou pak ve sloupcich uvedeny
nasledujici podrobnéjsi informace:

- LPR — rozpoznany tvar RZ

- LP_correct — referencni (spravny) tvar RZ

- LPM confidence — SW urcena hodnota spolehlivosti detekce RZ

- OCR confidence — SW urcend hodnota spolehlivosti rozpoznani RZ

- ID profil — oznaceni méficiho profilu

- ref — referenéni hodnota shody rozpoznaného a referenéniho tvaru RZ

8.2 Zobrazeni datové sady pro vyhodnoceni spolehlivostnich
parametru

Pro blizsi predstavu o obsahu dat, zejména o poctech zdznam( vzhledem k vyhodnocovanym SW
parametrim, byla datova sada znazornéna v sérii histogram(. Histogramy (grafy ) zobrazuji ¢etnosti
zdznamU vzhledem k hodnotdm parametrd LPMconfidence a OCRconfidence. Pro prehlednéjsi praci a
zobrazeni byly hodnoty parametr( prevedeny na Skalu 0—100 a zaokrouhleny na cela cisla.

Grafy 1 a 2 zobrazuji celkové pocty zaznaml, grafy 3 a 4 zobrazuji pocty zdznam, které byly SW
rozpoznany spravné (s referencni hodnotou ref == TRUE), grafy 5 a 6 zobrazuji po¢ty zaznam{, které
byly SW rozpoznany chybné (s referencni hodnotou ref == FALSE).
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Z histogram( Ize vidét, Ze naprosta vétSina zdznamu se nachazi v intervalu zaokrouhlenych hodnot
parametrd LPMconfidence 100 a OCRconfidence 99 a 100.

Pro zobrazeni referencnich zdznami v zavislosti na obou vyhodnocovanych spolehlivostnich
parametrech najednou byl vytvoren bodovy graf 7. Jednotlivé body reprezentuji jednotlivé zdznamy z
datové sady a jejich barva vyjadfuje referencni hodnotu, zda byly SW rozpoznany spravné (modra
barva) ¢i chybné (Cervend barva).

Vsechny grafy vyjadiuji velmi nerovnomérné rozloZeni referencnich zdznamd vzhledem k hodnotam
LPMconfidence a OCRconfidence. Toto je dlsledkem zpUsobu ziskani referencni datové sady, kdy Slo o
smérovy prlzkum, pti kterém bylo cilem pofidit co nejkvalitnéjsi videozaznamy pro nasledné
zpracovani dat. Je proto logické, Ze nejvice zdznam( se vyskytuje svysokymi hodnotami
spolehlivostnich parametra.
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Graf 1 Histogram celkovych cetnosti zaznamu dle parametru LPMconfidence
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Graf 2 Histogram celkovych Cetnosti zdznam dle parametru OCRconfidence
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Graf 3 Histogram Cetnosti sprdvnych zdznamu dle parametru LPMconfidence
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Graf 4 Histogram cetnosti chybnych zdznam( dle parametru LPMconfidence
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Graf 5 Histogram Cetnosti sprdvnych zdznamu dle parametru OCRconfidence
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Graf 6 Histogram Cetnosti chybnych zdznamu dle parametru OCRconfidence
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8.3

Vyhodnoceni spolehlivostnich parametru

Tri zakladni otazky, které byly v pribéhu analyzy SW spolehlivostnich parametrl feseny, jsou
nasledujici:

1.

3.

Mdame-li novy zdznam registracni znacky ,RZ“, kterému byl SW pfifazeny hodnoty
pravdépodobnosti LPMconfidence = X a OCRconfidence = Y (XY €<0;1>). Jakd je
pravdépodobnost, Ze RZ je spravné€? Tzn. jednd se o realny prljezd vozidla se spravné
rozpoznanou registracni znackou. Tzn. p(RZ = ,,spravné“) = ? (Nebo obracené: p(RZ = ,,chybné®)
=?, pficemz plati: p(RZ = ,,spravné”) = 1 - p(RZ = ,,chybné”))

Jaka je pravdépodobnost spravnosti vyse uvedeného odhadu? Tzn. p( p(RZ = ,spravné”) =
»spravné”) = ? Neboli, jak je vySe uvedeny odhad spolehlivy?

Pro jaky interval hodnot LPMconfidence a OCRconfidence je odhad spolehlivosti stanoven?

Tyto tfi otdzky lze ilustrovat nasledujicim pfikladem. Graf 7 je rozdélen na ctyfi kvadranty, pricemz
hranice mezi kvadranty jsou tvofeny v hodnotdch LPMconfidence = 0,5 (50 %) a OCRconfidence = 0,5
(50 %). Celkové Cetnosti zaznamU v jednotlivych kvadrantech jsou uvedeny v pfislusnych textovych
polich, stejné tak je uvedeno jejich rozdéleni dle referen¢nich hodnot na SW spravné a chybné
rozpoznané zdznamy. Zaroven ve stfedovém textovém poli jsou uvedeny souhrnné hodnoty pro celou
datovou sadu.

100

I. Kvadrant Ill. Kvadrant
Celkem: 4 Celkem: 3993
Spravné: 4 Spravné: 3912
Chybné: 0 Chybné: 81
Souhrn
Celkem: 4108 et
Spravné: 3948 s
Chybné: 160
Il. Kvadrant IV. Kvadrant
Celkem: 1 Celkem: 106
Spravné: 0 Spravné: 31
Chybné: 1 Chybné: 75

45 50 55
LPM confidence * 100

Obrdzek 3 Vyhodnoceni spolehlivostnich parametri — ilustrativni priklad

Vypocitané hodnoty pravdépodobnosti dle vyse uvedenych zakladnich otdzek, jsou k vidéni v tabulce

nize:
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Tabulka 10 Vyhodnoceni spolehlivostnich parametri — ilustrativni priklad

p(RZ = ,spravné“) | p(RZ = ,chybné”) | Spolehlivost odhadu
I. Kvadrant 100,00 % 0,00 % nizka
(interval LPM <0;50>, OCR (50;100>
Il. Kvadrant 0,00 % 100,00 % nejnizsi
(interval LPM <0;50>, OCR (0;50>
lll. Kvadrant 97,97 % 2,03 % velmi vysoka
(interval LPM <50;100>, OCR (50;100>
IV. Kvadrant 29,25 % 70,75 % vysoka
(interval LPM <50;100>, OCR (0;50>
Souhrn 96,11 % 3,89 % nejvyssi
(interval LPM <0;100>, OCR (0;100>

Vyse uvedeny pfiklad lze interpretovat tak, Zze pokud novy zaznam registracni znac¢ky RZ1 bude mit
hodnoty spolehlivostnich parametri LPMconfidence = 0,65 (65 %) a OCRconfidence = 0,80 (80 %), lze
fici, Ze na souhrnné drovni je tento zdznam s pravdépodobnosti 96,11 % spravny a tento odhad je velmi
spolehlivy. Konkrétnéji Ize specifikovat, Ze na Urovni kvadrant( je RZ1 s pravdépodobnosti 97,97 %
spravné, a tento odhad je opét velmi spolehlivy. Na rozdil od toho, pokud novy zdznam registracni
znacky RZ2 bude mit hodnoty spolehlivostnich parametrll LPMconfidence = 0,35 (35 %) a
OCRconfidence = 0,20 (20 %), Ize fici, Ze na souhrnné Urovni je tento zdznam opét s pravdépodobnosti
96,11 % spravny a tento odhad je velmi spolehlivy. Konkrétnéji Ize pak ale specifikovat, Ze na Urovni
kvadrant(l je RZ1 s pravdépodobnosti 100 % chybny, ale tento odhad je velmi nespolehlivy.

Za ucelem konkrétniho urceni spolehlivosti odhadu bylo vyuZito faktu, Ze odhad je pouze natolik
spolehlivy, kolik je k dispozici dat, ze kterych byl odhad uréen. Obecné lze fici, Ze mnozstvi dat, které je
potfeba k tomu, aby z nich bylo moZné stanovit dostate¢né spolehlivy odhad, je dano ucelem, pro ktery
budou data dale vyuZivdna. Tedy, neexistuje obecné platné Cislo urcujici potfebné mnozstvi dat na
stanoveni dostatecné spolehlivého odhadu. Hranici je vidy potfeba hledat na zakladé ucelu celého
problému — k ¢emu budou data déle vyuZita a jak spolehliva data to cilové vyuZiti potfebuje.

Zaroven vsak lze Fici, Ze ¢im vétsi je trénovaci mnozZina dat, tim je odhad vyvozovany na zakladé této
mnoziny spolehlivéjsi. Pficemz spolehlivost tohoto odhadu neroste linearné, ale nejdfive prudce
narGstd a od urcitého okamziku se naopak jiz témér nezvysuje. Tento vyvoj ilustruje nasledujici graf 8,
kde na ose x je pocet trénovacich dat, na ose y je pak procentualni pravdépodobnost chyby odhadu
stanoveného na zakladé trénovacich dat.
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Graf 8 Vlyvoj pravdépodobnosti chyby odhadu v zdvislosti na velikosti trénovaci mnoZiny

Pro sestrojeni grafu 8 byla vyuZita funkce y = 1/(x+1)*100. V tomto pfipadé plati, Ze kdyZ x>=100 =>y
<1, tzn. chyba odhadu je nizsi nez 1 % Zaroven, kdyz x>=1000 =>y <0,1, tzn. chyba odhadu je nizsi nez
0,1 %. Uvedeny predpis vychazi z pfedpokladu, Ze odhad je stanovovan na zakladé x znamych hodnot.
Tedy prvni dalsi hodnota je jiz nezndma a mize vnést do stanoveného odhadu chybu.

Ve vztahu k trénovaci mnoziné zaznam( registracnich znacek vozidel lze predpis y = 1/(x+1)*100
interpretovat nasledovné. Pokud trénovaci mnozina obsahuje 1000 zaznamU a na zakladé této mnoZiny
je stanovena pravdépodobnost p(RZ = ,,spravné“) = 80 %, tak pravdépodobnost chyby tohoto odhadu
je 0,09 %. Pokud na zakladé takto natrénovanych hodnot bude vyhodnocovana nova sada zaznam, 80
% z nich bude prifazena hodnota ,spravné”, tedy budou vyhodnoceny jako redlny prijezd vozidel se
spravné rozpoznanou registracni znackou softwarem. 20 % zaznam( bude pfifazena hodnota ,,chybné”.

0,09% je pravdépodobnost, Ze pomér 80:20 byl stanoven chybné.

Tabulka niZe zobrazuje vycislené hodnoty spolehlivosti odhadu z tabulky 11 vyse. Je tfeba brat v Uvahu,
Ze vsechny hodnoty uvedené v tabulce plati vidy pro cely vymezeny interval hodnot parametri
LPMconfidence a OCRconfidence.

Tabulka 11 Vlyhodnoceni spolehlivostnich parametri — ilustrativni priklad, zavér

p(RZ = ,spravné”) | p(RZ = ,chybné”) | Spolehlivost odhadu
I. Kvadrant 100,00 % 0,00 % 80 %
(interval LPM <0;50>, OCR (50;100>)
II. Kvadrant 0,00 % 100,00 % 50 %
(interval LPM <0;50>, OCR (0;50>)
[l. Kvadrant 97,97 % 2,03 % 99,97 %
(interval LPM <50;100>, OCR (50;100>)
IV. Kvadrant 29,25 % 70,75 % 99,07 %
(interval LPM <50;100>, OCR (0;50>)
Souhrn 96,11 % 3,89 % 99,98 %
(interval LPM <0;100>, OCR (0;100>)
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Vzhledem k nerovhomérnému rozloZeni dat v trénovaci mnoziné zaznaml vzhledem k hodnotam
parametrd LPMconfidence a OCRconfidence (viz graf 7) bylo tfeba stanovit, jaka spohlivost odhadu je
pozadovana a tedy, kolik dat vtrénovaci mnoziné je potfeba na dostatecné spolehlivé uréeni
pravdépodobnosti p(RZ = ,,spravné”).

Urcovanim konkrétnich potfebnych spolehlivosti vyhodnocenych LPR dat vzhledem k jejich ndvaznému
vyuziti, se vyzkum v tomto roce nezabyval (jednd se o ¢innost naplanovanou do nasledujiciho roku).
Proto zde byla modelové zvolena hodnota pozadované spolehlivosti 99,9 %. Toto odpovida chybnému
uréeni 1z 1000 zdznamd. Tato mez je v grafu 8 vyznacena zelenymi pfimkami.

Prakticky toto znamena, Ze jsou hledany minimalni hodnoty LPMconfidence (X) a OCRconfidence (Y),
pro které plati, Ze: pokud zdznam registracni znacky RZ € (X;100 %) A (Y;100) => p(RZ = ,,spravné“) >=
99,9 %. Obecné lze fict, Ze nemusi jit o celociselné mezni hodnoty X, Y, ale o0 mezni kfivku danou funkci
f(y,x).

Zaroven pozadavek na spolehlivost 99,9 % urcuje, Ze spolehlivost odhadu poméru spravné a chybné
rozpoznanych RZ, ktery byl stanoven na 99,9:0,1, musi byt rovnéz vétsi nebo rovna 99,9 %.

Tyto poZadavky uréuji, Ze je tfeba mit minimalné 1000 trénovacich zaznamu. Vzhledem k rozloZeni
Cetnosti zaznam{ v datové sadé (viz grafy 1-7, nicméné grafy zobrazuji zaokrouhlené hodnoty) je tato
podminka splnéna pouze pro hodnoty parametru LPMconfidence = 100 %. Podrobnéji byl analyzovan
tedy pouze parametr OCRconfidence, a to ve dvou krocich. V prvnim kroku byl vzhledem k tomu, Ze
OCRconfidence je spojita veli¢ina, stanoven nejmensi interval tohoto parametru, kdy pocet zaznamu
v trénovaci datové sadé presahl 1000 a zaroven pomeér spravnych a chybnych zaznam( byl nanejvys
99,9:0,1. Interval byl hleddn od maximalni hodnoty OCRconfidence smérem k nizSim hodnotam a byl
stanoven na <99,75 % ;100 %>. PoCet zaznam(l RZ v tomto intervalu byl 1047 a vSechny byly ,,spravné”.
Nasledné byla mez OCRconfidence sniZovana, vidy o hodnotu 0,25 %, pricemZ pocet zaznamu
v intervalu <Y;100 %> nar(stal a zaroven se zvySoval pocet zdznam( s ptiznakem ,.chybné”. Za mez
parametru OCRconfidence byla ur¢ena minimalni hodnota Y, pfi které pomér ,,spravnych” a ,,chybnych”
zdznamU nepresahl 99,9:0,1. Timto postupem byla uréena mez parametru OCRconfidence jako 97%.

Zavérem vyhodnoceni spolehlivostnich parametri pro konkrétni trénovaci datovou sadu
rozpoznanou SW Eyedea jsou meze spolehlivostnich parametri LPMconfidence = 100 % a
OCRconfidence jako 97 %. Tyto meze zajituji, Ze pokud zdznam registracni znaéky RZ ma hodnoty
LPMconfidence = 100 % a zaroven OCRconfidence >= 97 %, pak p(RZ = ,,spravné“) = 99,91 %. Hodnota
spolehlivosti tohoto odhadu je (pfi poctu 3527 zaznamti) 99,97 %.
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9 Vyuziti pravdépodobnostni matice

Cilem je vytvorit nastroj, ktery umozni porovndvat textové retézce registracnich znacek z rlznych
zdznamuU a bez znalosti redlného (spravného) tvaru registracni znacky uréit, zda porovnavana dvojice
zdznamu patfi ke stejnému vozidla ¢i nikoliv — tedy, zda ma byt sparovana.

Pro dosaZzeni uvedeného cile byl vyuZit postup prezentovany v ¢lanku [zdroj - ¢lanek], ktery predstavil
vahovou funkci zaloZzenou na pravdépodobnostnim modelu. Tato funkce umoziuje parovat zdznamy
registracnich znacek ziskanych z LPR systému o dvou méficich profilech. Vyzkum prezentovany v [zdroj
— C¢lanek] zohlednuje pfi praci s editacni vzdalenosti dvou retézcll znakUl fakt, Ze pfi rozpoznavani text(
v LPR systémech nedochazi k reverznim chybam (tzn. k prfehazovani znak( v textovém fetézci). Dale
vyuziva udajll o ¢ase zdznamu, které jsou v LPR systémech k dispozici. Autofi v [zdroj - ¢lanek] byli svoji
metodou schopni dosahnout 97% Uspésnosti pfi parovani zaznamu vozidel s 0% faleSné sparovanych
zdznamdu.

Tento vyzkum se vénuje aplikaci, aktualizaci a rozsifeni vySe uvedené metody na LPR systém s
libovolnym poctem méficich profild.

V textu této kapitoly se pracuje s nasledujicimi zkratkami:

- T...redlnd podoba registracni znacky (z anglického true value)

- ti... redlnd podoba jednotlivého znaku registracni znacky

- X..SWrozpoznana podoba registracni znacky na méficim profilu X (libovolném méficim profilu
LPR systému)

- X .. SW rozpoznand podoba jednotlivého znaku registracni znacky na mérticim profilu X
(libovolném méricim profilu LPR systému)

- Y..SWrozpoznana podoba registracni znacky na méricim profilu Y (libovolném méricim profilu
LPR systému, rizném od X)

- Vi .. SW rozpoznand podoba jednotlivého znaku registrac¢ni znacky na méficim profilu Y
(libovolném méricim profilu LPR systému, rlizném od X)

9.1 Popis datoveé sady pro sestaveni pravdépodobnostni matice

Do datové sady pro vyhodnoceni parametrd spolehlivosti byly zafazeny vsechny zaznamy z vysledné
referencni vstupni datové sady (viz Tabulka 8), pro které plati:

- zdznamy byly SW rozpoznané,
- v prubéhu kontroly bylo jednoznaéné urceno, zda byla SW vyhodnocena hodnota parametru
Licence plate spravnd, nebo chybna.

Pfehledny souhrn je zde:

- vozidlo v opacném sméru — nezarazeny,

- sprdvny zdznam RZ — zafazeny,

- potencidlné nepresné RZ — nezafazeny,

- nepresné rozpoznané RZ — zatrazeny,

- zdznam neexistujici RZ — nezarazeny,

- opakovany zdznam stejné RZ — zafazeny,

- chybéjici zdznam prijezdu vozidla — nezarazeny.
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Pti fazeni do datové sady pro sestaveni pravdépodobnostni matice nebyly zafazeny zaznamy, u kterych
pfi SW rozpoznani doslo k vynechani nebo naopak doplnéni nékterého znaku, tedy pocet znakd SW
rozpoznaného zaznamu a referencniho redlného tvaru RZ se neshodoval. Pfipadné byly zafazeny jen ty
Casti zaznamd, u nichZ se pocet znak( s referenénim tvarem RZ shodoval. Vzhledem k tomu, Ze tento
problém se tykal minima zaznamu z vyse uvedenych zafazenych skupin, nepfedstavovalo to vyznamné
zanedbani.

Zaroven bylo pfistoupeno k plosnému smazani znakd pomlcéek ,-“ ze vSech zaznami RZ. K tomuto
opatieni bylo pfistoupeno vzhledem k nespolehlivé detekci pomlcek rozpoznavacim SW Eyedea, coz
vedlo k rozdilnému poctu znak( v sadé rozpoznanych RZ oproti referen¢nim tvarim RZ.

Datova sada pro vyhodnoceni SW spolehlivostnich parametrl byla pfipravena ve strukture - jednotlivé
zdznamy (prajezdy vozidel) jsou uvedeny v fadcich, ke kazdému zaznamu jsou pak ve sloupcich uvedeny
nasledujici informace:

- LP_R —rozpoznany tvar RZ,

- LP correct — referencni (spravny) tvar RZ.

- ID profil — oznaceni méficiho profilu

- ref —referencni hodnota shody rozpoznaného a referen¢niho tvaru RZ

9.2 Matice p(y|x) — sestaveni a vyuziti

Centrem metody je matice podminénych pravdépodobnosti, kterd pro jednotlivé moiné znaky
registracnich znacek ukazuje pravdépodobnosti, s jakou byl znak t;, ktery byl na méficim profilu X
rozpoznan ve tvaru x;, rozpoznan na méricim profilu Y ve tvaru yi. Pfitom redlnd podoba znaku ti neni
znama.

Pro sestaveni pravdépodobnostni matice byly vSechny registracni znacky v datové sadé rozdéleny na
jednotlivé znaky, aby tyto znaky byly pak vzajemné porovnavany.

Sestavovana pravdépodobnostni matice ma rozméry 37x37. Obsahuje vSechna pismena anglické
abecedy, kterd odpovidd pismenim ceskych registracnich znacek. Zaroven obsahuje ¢islovky 0-9.
Postup sestavovani respektuje postup uvedeny v ¢lanku XY, nicméné nezarazoval prazdny znak, ktery
v postupu uvedeném v [zdroj - ¢lanek] symbolizoval vynechdni nebo naopak doplnéni znaku pfi
rozpoznavani SW. Zaroven byl zohlednén fakt, Ze na vSech méficich profilech je pro méreni
videozdznam( a ndsledné rozpoznani registracnich znacek vyuZivana stejnd technologie, stejné HW
nahravaci zafizeni a stejny rozpoznavany SW.

Postup byl nasledujici:

Matice poctl spravné a Spatné rozpoznanych znaki
Matice p(t]|x)
Matice p(x|t)
Matice p(y|x)

PwnNE

Matice poctl spravné a Spatné rozpoznanych znak( je tvaru 37x37, pricemz fadky reprezentuji SW
rozpoznany znak a sloupce reprezentuji spravny (realny) tvar znaku dany referen¢ni datovou sadou.
Cisla v bufikdich matice reprezentuji prosté pocty znak( v datové sadé. Na zavér byly do matice
doplnény jednotlivych radkud a sloupcd.
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Matice p(t|x) je stejné jako v predchozim pfipadé je tvaru 37x37, pricemz fadky reprezentuji SW
rozpoznany znak a sloupce reprezentuji spravny (realny) tvar znaku dany referen¢ni datovou sadou.
Cisla v bufkdch matice reprezentuji podminénou pravdépodobnost, 7e znak registraéni znacky
rozpoznany jako x; mda realnou hodnotu ti.. Souéty hodnot v jednotlivych fadcich matice jsou rovny
jedné.

Matice p(x|t) je stejné jako v predchozim ptipadé je tvaru 37x37, pficemz radky reprezentuji SW
rozpoznany znak a sloupce reprezentuji spravny (realny) tvar znaku dany referen¢ni datovou sadou.
Cisla v burikdch matice reprezentuji podminénou pravdépodobnost, 7e znak s redlnou hodnotou t; bude
SW rozpoznan jako xi. Soucty hodnot v jednotlivych sloupcich matice jsou rovny jedné.

FindIni matice p(y|x) je opét matici ve tvaru 37x37, pficemz radky reprezentuji SW rozpoznany znak na
méFicim profilu X a sloupce reprezentuji SW rozpoznany znak na méficim profilu Y. Cisla v bufikach
matice reprezentuji podminénou pravdépodobnost, Ze znak, ktery byl na méricim profilu X rozpoznam
s hodnotou x;, bude na méficim profilu Y rozpoznan s hodnotou yi. Po sestaveni této matice je mozné
uréovat podminénou pravdépodobnost, nakolik 2 rozpoznané tvary registracni znacky na libovolnych
meéficich profilech patti ke stejnému vozidlu.

Matice p(y|x) je dana predpisem [zdroj - ¢lanek] p(y|x) = Xt p(y|t) - p(t|x). Vzhledem k tomu, Ze na
vSech méficich profilech je pro méreni videozaznam( a nasledné rozpoznani registracnich znacek
vyuzivana stejnd technologie, stejné HW nahravaci zafizeni a stejny rozpoznavany SW. Uvedeny predpis
Ize tedy zjednodusit na p(y|x) = Y p(x|t) - p(t|x). Matice p(y|x) byla tedy vypocitana jako skalarni
soucin dfive stanovenych matic p(x|t) a p(t|x). Soucty hodnot v jednotlivych radcich matice jsou rovny
jedné. Finalni podoba matice p(y|x), sestavena dle datové sady, je k vidéni na nasledujicim obrazku 3.

Obrdzek 4 Matice p(y[x)

Konkrétné Ize vyuZiti demonstrovat na nasledujicim pfikladu: Na méficim profilu X byl naméren zdznam
registracni znacky RZ1 ve tvaru 6C97541. Na méficim profilu Y byl naméren zdznam registracni znacky
RZ2 ve tvaru 8C95741. Skutecné tvary téchto registracnich znacek (T1, T2) jsou neznamé. S vyuZzitim
matice p(y|x) jsou porovnany pfislusné dvojice znaki obou RZ a je jim pfifazena pfislusna
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pravdépodobnost. Vysledkem je tetézec hodnot pravdépodobnosti {0,00798; 0,97989; 0,98139;
0,97215; 0,99526; 0,98945; 0,97928}. Soucet téchto pravdépodobnosti, prislusnych jednotlivym
znaklm, udava celkovou pravdépodobnost p(X -> Y), tedy, Ze se jedna o registracni znacku stejného
vozidla. V uvedeném pfrikladu je to hodnota 5,90541. Po znormovani dle poctu znakl RZ, zde po
vydéleni 7, jiz vyslednd hodnota lezi v klasickém intervalu pravdépodobnosti <0;1>, konkrétné dosahuje
hodnoty 0,84.

PFi redlném vyuziti metody je prvnim krokem vybér vhodné mnoZiny potencidlné sparovatelnych
zdznamuU k feSenému zdznamu registracni znacky. Tato mnoZina zahrnuje vhodné zvolené zaznamy
registracnich znacek z N relevantnich méficich profild v relevantnim ¢asovém intervalu. Konkrétni
specifikaci mnoZiny potencidlné sparovatelnych zaznamu se vénuje kapitola 10.

Vsechny potencidlné sparovatelné zaznamy jsou pak s vyuzitim matice p(y|x) sparovany s feSenym
zdznamem a kazdé takto vzniklé dvojici zaznamu je pfifazena pravdépodobnost p(X -> Y). Pro kazdou
relevantni relaci méficich profild jsou pak jako spravné sparované dvojice zaznama urceny ty dvojice,
pro které plati, Ze p(X -> Y) >= M, kde M je vhodné stanovena mezni hodnota. Ur¢enim mezni hodnoty
M se zabyva ndsledujici kapitola 9.3.

9.3 Stanoveni meze M a spolehlivosti jejiho odhadu, jeji vyznam
a vyuziti

Mez M predstavuje dalezitou hodnotu z intervalu <0;1>, pro kterou plati, ze pokud p(X -> Y) >= M ->

sparovana dvojice zaznam( predstavuje zaznamy registracni znacky stejného vozidla. Takova dvojice

zdaznamU skutecné patfi k sobé a je spravné sparovana. Pokud naopak plati: p(X -> Y) < M, pfedmétna

dvojice zaznam( redlné predstavuje zaznamy dvou registracnich znacek dvou rlznych vozidel a nema

byt sparovana. Pokud by byla sparovan3, slo by o faleSné sparovani.

Odhad spolehlivosti meze M urcuje procentudlni podil zdznam(, které budou pfti aplikaci meze M
sparovany (nebo naopak nesparovan) chybné.

Pro stanoveni meze M byly z datové sady vytvoreny nasledujici 3 dil¢i datové sady:

- Zelend datova sada — jednad se o redlné stejné a spravné rozpoznané zaznamy,
- Cervend datova sada — jedna se o redlné rdizné a spravné rozpoznané zaznamy,
- Modra datova sada — jedna se o realné stejné a chybné rozpoznané zaznamy.

Zelena datova sada predstavuje trénovaci mnoZinu zaznamd, ktery realné patfi ke stejnému vozidlu a
po sparovani jsou spravné sparovany. Byla vytvofena ze vSech referencénich (spravnych) hodnot
registracnich znacek ze zdrojové datové sady, tedy byl vyuZit sloupec LP_correct, stim, ze byly
odstranény duplicity. Pocet zadznamU v této datové sadé byl 1890. Kazdy ze zaznamu byl s vyuZitim
matice p(y|x) sparovan sam se sebou. Vysledné hodnoty pravdépodobnosti byly znormovany dle poctu
znakul v registracni znacce a zobrazeny formou histogramu a grafu hustoty pravdépodobnosti. Vysledek
Ize vidét na grafu 9 niZe. Modra kfivka znazornuje hustotu pravdépodobnosti, ¢ervena pak ilustracné
normalni rozdéleni. Minimalni hodnota normované pravdépodobnosti je 0,957.
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Histogram of dataMezeSpar$PstZaznam/dataMezeSpar$PocetZnaku
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Graf 9 Hustota pravdépodobnosti zelené datové sady

Nasledujici dva grafy demonstruji nutnost normovani vysledkd dle poc¢tu znak( RZ:
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Graf 10 Pravdépodobnost shody RZ, bez normovdni
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Graf 11 Pravdépodobnost shody RZ, normovany graf

Cervend datovd sada predstavuje trénovaci mnozinu zaznam, které redlné patii ke dvéma réiznym
vozidlim a po sparovani jsou faleSné sparovany. Byla vytvorena ze viech referenénich (spravnych)

49



hodnot registracnich znacek ze zdrojové datové sady, tedy byl vyuZit sloupec LP_correct, s odstranénim
duplicit. Ztéchto zdznam( bylo ndhodné vytvofeno 100000 dvojic, stim, Ze Zzadna dvojice
neobsahovala dva shodné zaznamy a oba zaznamy ve dvojici mély stejny pocet znakd. Pocet zaznaml
v Cervené datové sadé byl tedy 100 000; vysoky pocet zaznami byl zvolen z divodu zisku co
nejrelevantnéjsino vysledku. Teoreticky by z 1890 zaznam( bylo moZné vytvofit az cca 3,5 mil.
unikatnich dvojic, nicméné dalsi price s takto vysokym poctem by byla vypocetné narocna. Kazida
dvojice zaznamu byla s vyuzitim matice p(y|x) sparovana a vysledné hodnoty pravdépodobnosti byly
znormovany dle poctu znakl v registracni znacce a zobrazeny formou histogramu a grafu hustoty
pravdépodobnosti. Vysledek lze vidét na grafu 10 niZe, kde modrd kfivka znazorfuje hustotu
pravdépodobnosti. Maximdalni hodnota normované pravdépodobnosti je 0,845.
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Graf 12 Hustota pravdépodobnosti cervené datové sady

Modrd datova sada predstavuje trénovaci mnozinu zaznamd, ktery redlné patfi ke stejnému vozidlu,
ale SW byl jeden ze zdznamU rozpoznan s chybou, tedy textové fetézce obou zaznamu nejsou shodné
(ale maji stejnou délku). Takové zaznamy po spdrovani budou sprdvné sparovany a jejich sparovani je
cilem aplikované metody. Modra datova sada byla vybérem téch radkd ze zdrojové datové sady, ve
kterych se hodnota SW rozpoznané RZ nerovnala referencni, tedy hodnota ve sloupci LP_R byla odlisna
od hodnoty ve sloupci LP_correct. Jde o mirné zjednoduseni, protoZe byla brana referen¢ni hodnota
namisto druhé realné rozpoznané hodnoty registracni znacky stejného vozidla. ProtoZe vsak vétsinou
plati, Ze alespon na jednom z méficich profilQ je registracni znacka rozpoznana spravné, jedna se o
zanedbatelné zanedbdni. Pocet dvojic zdznam( v modré datové sadé byl 157. Kazda dvojice zdznam
byla s vyuZitim matice p(y|x) sparovana a vysledné hodnoty pravdépodobnosti byly znormovany dle
poctu znakd v registracni znacce a zobrazeny formou histogramu a grafu hustoty pravdépodobnosti.
Vysledek lze vidét na grafu 11 niZze. Modra kfivka zndzorfiuje hustotu pravdépodobnosti. Minimalni
hodnota normované pravdépodobnosti je 0,142, maximalni hodnota normované pravdépodobnosti je
0,863.
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Histogram of Mez3$PstZaznam/Mez3$PocetZnaku1
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Graf 13 Hustota pravdépodobnosti modré datové sady

Na zakladé ziskanych rozlozeni pravdépodobnosti v zelené, ¢ervené a modré datové sadé, je moziné
stanovit mezni hodnotu M. Mezni hodnotu je tfeba stanovit tak, aby s co nejmensi chybou platilo, zZe
kdyz p(X ->Y) >= M, pak jsou potencialné sparovatelné zaznamy spravné sparované. Naopak, kdyz p(X
-> Y) < M, pak potencialné sparovatelné zaznamy nesmi byt spdrovany, protoZe by Slo o falesné
sparovani (patfi redlné rGznym vozidldm). Ztoho vyplyva, Ze by mélo platit M je mensi nez
pravdépodobnosti stanovené pro zelenou a modrou datovou sadu. Naopak, M je vétsi nez
pravdépodobnosti stanovené pro Cervenou datovou sadu. Vzhledem k tomu, Ze pravdépodobnosti
cervené a modré sady nelze oddélit jednou hranici, protoze se prekryvaji, je tfeba stanovit M tak, aby
s jejim vyuZitim bylo minimum potencidlné sparovatelnych zaznam( vyhodnoceno chybné a aby bylo
dosaZeno pozadované spolehlivosti vyslednych vyhodnocenych LPR dat. Uréovanim konkrétnich
potfebnych spolehlivosti vyhodnocenych LPR dat vzhledem k jejich navaznému vyuZiti, se vyzkum
v tomto roce nezabyval (jedna se o ¢innost naplanovanou do nésledujiciho roku). Z tohoto divodu byla
prozatim mez M stanovena tak, aby 99,9 % zaznamu, které nemaji byt sparovany, sparovany nebyly. Byl
zohlednén fakt, Ze ¢ervena datovd sada je dostatecné robustni pro poskytnuti spolehlivych informaci o
rozloZzeni hodnot pravdépodobnosti pro dvojice zdznamu pattici rdznym vozidlim. Konkrétné, mez M
byla stanovena na hodnotu 0,57.
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10 Algoritmus

Na zakladé predchoziho vyzkumu byl sestaven algoritmus pro zvySeni kvality LPR dat, konkrétné pro
sparovani zaznam( registracnich znacek, které rozpoznavacim SW nebyly rozpoznany jako shodné
textové fetézce. Cilem algoritmu je snizeni chybovosti vyslednych sestavenych cest a tras vozidel po
zkoumané oblasti.

Ve vztahu ke kvalitativnim skupindm surovych zaznam( (po SW rozpoznani), které byly definovany
v tabulce 6 v kapitole 7.3, algoritmus fesi vybrané kvalitativni skupiny, a to nasledovné:

- sprdvné rozpoznané zdznamy — algoritmus FeSi nesparované zdznamy ztéto kategorie,
nesparuje je a oznaci jako ,spravné” — tyto zdznamy vyhovuji mezi SW psti (LPMconfidence =
100 %, OCRconfidence >= 97%),

- opakovand detekce RZ stejného vozidla — algoritmus fesi seskupenim vsech zaznam( stejné RZ
na stejném méfricim profilu (pokud maji stejny pocet znaku),

- nepresné rozpoznané RZ — algoritmus fesi; pokud vozidlo projelo pres vice méficich profild,
bude sparovano, pokud ne, bude povaZovano za cilové/zdrojové, s moznym upozornénim na
chybu zaznamu (dle hodnot SW stanovenych parametr( spolehlivosti)

Algoritmus naopak nefesi nasledujici kvalitativni skupiny surovych zaznam:

- opacny smér jizdy — algoritmus predpoklad3d, ze v surovych datech je spravné uréen smér jizdy;
informaci o sméru jizdy poskytuji rozpoznavaci SW, jeji spolehlivost by bylo mozné fesit v ramci
navazného vyzkumu,

- neexistujici RZ — opakované zaznamy jiného textu v rdmci obrazu v pribéhu celého méreni
(napt. plakat apod.) — pokud jde o stacionarni text v obraze, mél by byt osetfen uzZ v prlibéhu
pripravy surovych dat z jednotlivych méficich profil(l. Pokud jde o zaznamy nesouvisejicich
textl na projizdéjicich vozidlech — jedna se o predpokladanou chybovost algoritmu. Tyto texty
budou identifikovany a pfipadné sparovany jako dalsi prdjezd vozidla,

- chybéjici zaznam — algoritmus nefesi, chybéjici zdznamy jsou minimalizovany nastavenim
maximalniho rozsahu detekce rozpozndvaciho SW (za soucasného zvyseni poctu nepresné
rozpoznanych RZ.

Algoritmus pracuje s nasledujicimi vstupy:

- datova sada surovych dat

- datova sada sparovanych dat

- matice relevantnich navaznosti méficich profild (ve formatu matice sousednosti)
- matice Tmin — stanovenad dle sparovanych dat

- matice Tmax — Stanovena dle sparovanych dat s vyuzitim limitnich dob jizdy

- Mezni hodnoty dle SW parametri spolehlivosti LPMconfidence, OCRconfidence
- Mezni hodnota pravdépodobnosti shody dvou zaznamu

- Matice podminénych pravdépodobnosti Matice p(y|x)
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10.1 Kroky algoritmu a jejich popis:

1. Krok — Identifikace nesparovanych dat po probéhlém sparovani

2. Krok — Sestaveni mnoZiny potencialné sparovatelnych zaznamu

3. Krok — Urceni pravdépodobnosti shody dvojic potencialné sparovatelnych zaznamu
4. Krok — Posouzeni vici mezi pravdépodobnosti

5. Krok — Stanoveni vysledk

6. Krok (nepovinny) - Manualni ovéfeni nedoparovanych zaznam

7. Krok — Aktualizace surovych dat

8. Krok — Opétovné sparovani dat a vyhodnoceni dat

Nasleduje blizsi rozbor jednotlivych krokd algoritmu:
1. Krok - Identifikace nesparovanych dat

Sparovani surovych dat z jednotlivych méficich profil( probéhlo dle postupu uvedeného v Metodice
vyhodnoceni smérovych dopravnich prizkumui (78). Sparovany jsou zaznamy registracnich znacek se
zcela totoZznym retézcem znakd.

Jsou identifikovany zaznamy, které v prfedchozim kroku nebyly sparovany. S témito zdznamy bude dale
blize pracovano a algoritmus bude ovérovat, zda s vyuZitim pravdépodobnosti shody nedojde k jejich
sparovani. Zaznamy, které jiz byly v pfedchozim kroku sparovany, jsou automaticky povaZovany za
spravné sparované, protoze se jedna o zcela shodné zaznamy.

V tomto kroku je vhodné provést evidenci poétu sparovanych a nesparovanych zaznam(, véetné
rozliseni na jednotlivé méfici profily. Po dokonceni algoritmu bude mozné ziskat informaci, jaka ¢ast
zdaznamU byla na jednotlivych méfticich profilech algoritmem doparovana. Tim bude moZné stanovit
chybovost jednotlivych méficich profilli a v pfipadé kontinudlniho méfeni bude moziné na zakladé
téchto znalosti provést lepsi kalibraci méticich technologii (upravit zabér, priblizeni a zaostteni kamer,
pfipadné zvolit zcela jinou méfici lokaci).

2. Krok — Sestaveni mnoziny potencialné sparovatelnych zaznamii

Vtomto kroku je pro kazdy nesparovany zdznam vybrdna mnozina potencidlné spdarovatelnych
zdznamU. Pokud existuje N nesparovanych zaznamu (lze znacit jako NZ), existuje i N mnozin potencialné
sparovatelnych zaznam (lze znacit jako M_PSZ, samotné potencialné sparovatelné zaznamy pak jako
PSZ).

V nejsirSim pohledu by kazda M_PSZ obsazovala stejny pocet PSZ, ktery by se rovnal celkovému poctu
zdznamU v datové sadé surovych dat, s vyjimkou pfislusného NZ, ke kterému M_PSZ patfi. Toto by
predstavovalo mnoZstvi dvojic na provéfeni pravdépodobnosti shody, které odpovidd poctu NZ
vynasobenému poctu zaznamu (minus 1) v datové sadé surovych dat.
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Z dlivodu sniZeni vypocetni naro¢nosti jsou mnoZziny potencialné sparovatelnych zaznama sestavovany
s vyuzitim nasledujicich kritérii, kterd rovnéz zajisti, aby v kazdé M_PSZ byly pouze relevantni PSZ. Tato
kritéria jsou aplikovana vidy vSechna.

Uzemni kritérium — vymezuje relevantni méFici profily dle Matice relevantnich navaznosti méficich

profilli, a to predchazejici i nasledné profily vzhledem k méficimu profilu feSeného nesparovaného
zdznamu; v téchto relevantnich méficich profilech budou hledany potencialné sparovatelné zaznamy.

Casové kritérium — ke kaidému relevantnimu méFicimu profilu vymezuje relevantni &asovy Usek, ve
kterém budou hledany potencialné sparovatelné zaznamy. Casové Useky jsou stanoveny s vyuzitim
matiC Tmin a Tmax.

Kritérium meze SW spolehlivostnich parametrii — jsou zhodnoceny parametry LPMconfidence a
OCRconfidence teSeného nesparovaného zaznamu vzhledem ke stanovenym meznim hodnotam.
Pokud plati, Ze LPMconfidence, OCRconfidence feSeného nesparovaného zaznamu nabyvaji hodnot
vétSich nebo rovnych meznim hodnotdm, feSeny zdznam je prohlasen za spravné rozpoznany.
V takovém pfipadé jsou do mnoZiny potencialné sparovatelnych zaznamu zarazeny pouze ty zaznamy,
jejichz hodnoty SW spolehlivostnich parametr( jsou nizsi neZz mezni hodnoty. Jinymi slovy, pokud je
feSeny nesparovany zaznam spravné rozpoznany, do mnozZiny potencidlné sparovatelnych zaznami
nebudou zarazeny 7adné spravné rozpoznané zdznamy (protoze logicky by Slo o zaznamy prljezdd
rGznych vozidel).

Po sestaveni dil¢ich matic potencidlné sparovatelnych zaznami je tedy celkovy pocet potencidlné
sparovatelnych dvojic zaznam{ dan vztahem Z’iv NZ; - PSZL-]. , kde N je pocet nesparovanych zaznamu,
NZi je oznaceni jednoho konkrétniho nesparovaného zdznamu, PSZij je oznaceni potencidlné jednoho
konkrétniho potencialné sparovatelného zdznamu z mnoZiny potencidlné sparovatelnych zaznam
patfici k prisluSnému NZi.

3. Krok — Uréeni pravdépodobnosti shody dvojic potencialné sparovatelnych zaznamu

Kazdé potencidlné sparovatelné dvojici zdznam( je uréena pravdépodobnost shody, dle metody
predstavené v predchozi kapitole. Tento a nasledujici krok je (za sou¢asného nastaveni Matice p(y|x))
provadén pouze pro ty potencialné sparovatelné dvojice zaznam(, kde maji obé RZ stejny pocet znakd.

Vysledkem je normovana pravdépodobnost, normovana dle poctu znakl posuzovanych registracnich
znacek.

ve

4. Krok — Posouzeni vic¢i mezi pravdépodobnosti

Pravdépodobnost shody kaZzdé potencialné sparovatelné dvojice zaznam( je vyhodnocena dle
stanovené mezni hodnoty pravdépodobnosti shody. Jestlize je pravdépodobnost shody vyssi nebo
rovna mezni hodnoté, je prislusna dvojice zaznama prohlasena za spravné spdarovanou. Jestlize je
pravdépodobnost shody nizsi neZz mezni hodnota, jsou zdznamy z pfislusné dvojice ponechany
samostatné.

5. Krok — Stanoveni vysledkt
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Ke kaZzdému plvodné nesparovanému zaznamu jsou ponechany pouze ty potencidlné sparovatelné
zaznamy, které v pfedchozim kroku vyhovély posouzeni dle mezni hodnoty. A to s tim, Ze pokud bylo ke
stejnému nesparovanému zaznamu nalezeno vice potenciadlné sparovatelnych zaznami z jednoho
meéficiho profilu, bude z nich jako spravny povazovdn zdznam s nejvyssi hodnotou pravdépodobnosti.
Ostatni vsak budou ve vysledcich ponechany a budou rovnéz sparovany, protoze mze jit o opakované
zdznamy stejného prljezdu vozidla na jednom méricim stanovisti. Takto vytvofend mnoZina M_PSZ se
bude ddle nazyvat mnoZina doparovanych zaznam( (M_DZ) k pfislusSnému plivodné nesparovanému

zdznamu (NZ).

V pripadé, ze k prislusSnému NZ nebyl nalezen zZadny vyhovujici potencidlné sparovatelny zaznam a
mnozina M_DZ je tedy prdzdna, zaznam bude potvrzen jako nesparovany. Budou vyhodnoceny SW
spolehlivostni parametry (LPMconfidence a OCRconfidence) daného zaznamu. Pokud nabyvaji hodnot
vétSich nebo rovnych meznim hodnotam, feSeny zdznam je prohlasen za spravné rozpoznany a tvofi
tedy zdrojovou nebo cilovou, pfipadné vnitfni cestu ve zkoumané lokalité. Pokud jsou SW spolehlivostni
parametry nizs$i nez mezni hodnoty, k zdznamu je pfiddno upozornéni na moznost chybného SW
rozpoznani.

V tomto kroku je vhodné doplnit a aktualizovat evidenci vysledki z kroku 2. Je vhodné provést evidenci
poctu plvodné nesparovanych, ale nyni sparovanych zaznamd, potvrzenych nesparovanych zaznamd,
které vyhovuji mezim SW spolehlivostnich parametr( a Ize je tedy prohlasit za spravné rozpoznané, a
nesparovanych zaznaml, které mezim SW spolehlivostnich parametr(i nevyhovuji. Tuto evidenci je
vhodné provést souhrnné i s rozliSenim na jednotlivé méfici profily. Na zakladé zpracované evidence je
mozné stanovit chybovost jednotlivych méficich profil(i a v pfipadé kontinualniho méreni je mozné na
zakladé téchto znalosti provést lepsi kalibraci méficich technologii (upravit zabér, pfiblizeni a zaostteni
kamer, pfipadné zvolit zcela jinou méfici lokaci).

6. Krok (nepovinny) - Manualni ovéfeni nedoparovanych zaznami

V tomto kroku je mozné provést manualni ovéreni nespdarovanych zaznam, které nevyhovuji meznim
hodnotam SW spolehlivostnich parametrd. Cilem manualniho ovéreni je stanovit, zda se jedna o redlné
zdznamy prljezdl vozidel, s chybné rozpoznanou RZ, nebo zda se jedna o zaznamy jinych text(, at uz
na vozidlech nebo jinde v zabéru. Pokud by Slo o zaznamy jinych textd, pro dosazeni co nejkvalitnéjsich
vysledk( je tfeba je z datové sady zcela vyloucit. Nicméné, manudlni ovéfovani je Casové (a pfenesené
i financné) neefektivni a pokud nejsou k dispozici zdrojové videozaznamy, jeho provedeni je nemozné.
Proto se jedna o nepovinny krok.

Zaroven, v soucasné podobé algoritmus nebyl trénovan na datech obsahujici zaznamy jinych textd.
Proto neumozZiiuje automatizovanou identifikaci této kategorie zaznam. V pfistim roce vyzkumu je

v v

predpoklad rozsifeni algoritmu o tuto kategorii.

7. Krok — Aktualizace surovych dat
Na zakladé predchozich krok( je provedena aktualizace vstupni datové sady surovych dat.

Zaznamum, které byly v pribéhu algoritmu spolu sparovany, bude pfifazen jednotny tvar textového
fetézce registracni znacky. Neni nutné, aby se jednalo o redlné sprdvny tvar registracni znacky,
podstatné je, aby byl jednotny. Bude zvolen ten tvar registracni znacky, ktery ma SW pfifazené nejvyssi
hodnoty spolehlivostnich parametri a je tedy nejvice pravdépodobné, Ze jde o redlné spravny tvar.
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Zaznamy, které v pribéhu algoritmu nebyly sparovany, ale byly oznadeny jako spravné rozpoznané,
budou v datové sadé surovych dat ponechany beze zmény.

Zaznamy, které v prabéhu algoritmu nebyly sparovany a zaroven byly oznaceny jako potencidlné
chybné rozpoznané, budou v datové sadé surovych dat ponechany stimto upozornénim, pokud
manualni kontrolou nedoslo k ovéreni, Ze se nejedna o prijezd vozidla. V takovém pfipadé budou
z datové sady surovych dat zcela odstranény.

8. Krok — Opétovné sparovani dat a vyhodnoceni dat

Aktualizovana vstupni datovad sada surovych dat bude znovu spdrovana a dale vyhodnocena dle
Metodiky vyhodnoceni smérovych dopravnich prlzkum( [zdroj — DP]. Pfi stanovovani poméru
tranzitni, vnitfni, a zdrojové/cilové dopravy bude zohlednéna pfitomnost nesparovanych zaznamd
s upozornénim na potencialné chybné rozpoznané zaznamy, které nemusi predstavovat redlny prijezd
vozidla a pfi nezohlednéni by mohlo dochazet ke zkresleni vysledkd.
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110veéreni z dat z Jeneralky dle algoritmu

Ovéreni bylo zaméfeno na schopnost navrZzeného algoritmu zvysit pfesnost sparovani zdznamu a tim
zvysit kvalitu vyhodnocovanych dat. Ovérovan byl tedy konkrétné 5. krok algoritmu — stanoveni
vysledkll. Ovérovani probéhlo s vyuZitim prostfedi R a s vyuZitim manudlniho ovéfeni stanovenych
vysledkll oproti referen¢nim videozaznamdam.

11.1 Vstupy vyuzité pro ovéreni

Vstupy, které byly pro ovéreni vyuZity, vychazely z provedeného vyzkumu a rovnéz z provedeného
smérového dopravniho prizkumu v lokalité prazské Jeneralky, ktery byl provadén v ¢ase 16:45-18:00
na 10 méficich profilech. Jedna se o nasledujici:

- datova sada surovych dat

o Jedna se o data ze smérového prizkumu, celkem 4306 zaznama, z 10 méficich profilG
(vjezdové profily: A1, B1, C1, D1; vyjezdové profily A2, B2, C2, D2; vnitini profily E, F).
Schéma rozmisténi méricich profil( nasleduje na obrazku. Datova sada surovych dat
byla vytvofena rozpoznanim RZ pomoci SW Eyedea ztéchto videozaznam(, bez
nasledné manualni kontroly. Do datové sady byly pouzity zaznamy ze vSech méficich
profilG v plném ¢asovém rozsahu méreni, s vyjimkou méficiho profilu A2, kde vzhledem
k méné vhodné zvolené lokaci méticiho profilu doslo k vyznamnému snizeni kvality
poslednich 15 minut zaznamu. Tento casovy interval byl nahrazen daty z méficiho
profilu Al, z opacného sméru.

=
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Obrdzek 5 Rozmisténi mericich profilt, smérovy priuzkum Jenerdlka

- datova sada sparovanych dat
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O

Jedna se o spdrovana data dle postupu v Metodice vyhodnoceni smérovych dopravnich
prazkuma (78).

matice relevantnich navaznosti méficich profild

O

Jedna se o matici ve formatu matice sousednosti stanovujici relevantni navaznosti mezi
jednotlivymi méticimi profily (v fadcich jsou uvedeny zdrojové a ve sloupcich cilové
méici profily, Cislice 1 pak oznacuje relevantni navaznost). Matice byla vytvorena na
zdkladé spdrovanych dat a matice limitnich jizdnich dob, automaticky vytvorené dle
postupu dle Metodiky vyhodnoceni smérovych dopravnich prizkum (78), s ovérenim
a Upravou dle redlné topologie silni¢ni sité ve zkoumané oblasti.

Tabulka 12 Matice relevantnich ndvaznosti méricich profil(, smerovy prizkum Jenerdlka

Al A2 Bl B2 Cl1 Cc2 D1 D2 E F
Al 1 1 0 1 0 1 0 1 1 0
A2 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
B1 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1
B2 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0
C1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1
Cc2 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0
D1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0
D2 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0
0 0 0 1 0 1 0 0 1 0
0 1 0 0 0 0 0 1 0 1
- matice Tmin
o Jednd se o matici ve formatu matice sousednosti stanovujici relevantni navaznosti mezi
jednotlivymi méficimi profily (v fadcich jsou uvedeny zdrojové a ve sloupcich cilové
méfici profily, c¢iselnd hodnota v polich pak odpovidd stanovenému minimalnimu
Casovému rozdilu mezi zdznamy na navaznych meéficich profilech pro zvazeni jejich
spdarovani). Matice byla vytvorena na zakladé sparovanych dat a matice limitnich
jizdnich dob, automaticky vytvofené dle postupu dle Metodiky vyhodnoceni
smérovych dopravnich prazkumi (78), s ovéfenim a Upravou dle realné topologie
silni¢ni sité ve zkoumané oblasti.
Tabulka 13 Matice Tpin, Smérovy priizkum Jenerdlka
Al A2 Bl B2 C1 Cc2 D1 D2 E F
Al 0 0 0 40 0 33 0 15 25 0
A2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
B1 0 30 0 0 0 10 0 25 0 15
B2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cc1 0 30 0 8 0 0 0 25 0 15
c2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D1 0 25 0 35 0 28 0 0 20 0
D2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
E 0 0 0 15 0 8 0 0 0 0
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matice Tmax

o Jedna se o matici ve formatu matice sousednosti stanovujici relevantni navaznosti mezi
jednotlivymi méricimi profily (v fadcich jsou uvedeny zdrojové a ve sloupcich cilové
meéfici profily, ¢iselna hodnota v polich pak odpovida stanovenému maximalnimu
¢asovému rozdilu mezi zdznamy na ndvaznych meéficich profilech pro zvazeni jejich
sparovani). Matice byla vytvofena na zakladé sparovanych dat a matice limitnich
jizdnich dob, automaticky vytvofené dle postupu dle Metodiky vyhodnoceni
smérovych dopravnich prazkum0 (78), s ovéfenim a Upravou dle redlné topologie
silni¢ni sité ve zkoumané oblasti.

Tabulka 14 Matice Tmay, SMmérovy priuzkum Jenerdlka

Al A2 Bl B2 C1 Cc2 D1 D2 E F
Al 180 180 0 225 0 183 0 99 120 0
A2 180 180 0 0 0 0 0 0 0 0
B1 0 210 180 180 0 72 0 189 0 114
B2 0 0 180 180 0 0 0 0 0 0
C1 0 222 0 57 180 180 0 177 0 111
C2 0 0 0 0 180 180 0 0 0 0
D1 0 138 0 228 0 209 180 180 129 0
D2 0 0 0 0 0 0 180 180 0 0

0 0 0 99 0 80 0 0 180 0

0 111 0 0 0 0 0 75 0 180

Mezni hodnoty dle SW parametru spolehlivosti LPMconfidence, OCRconfidence
o Na zakladé provedeného vyzkumu (viz kapitola 8) byly mezni hodnoty stanoveny na
LPMconfidence = 100 % a zaroven OCRconfidence >= 97 %.

Mezni hodnota pravdépodobnosti shody dvou zaznamt
o Na zakladé provedeného vyzkumu (viz kapitola 9) byla mezni hodnota stanovena na
hodnotu M =0,57.

Matice podminénych pravdépodobnosti Matice p(y|x)
o Byla vyuZita Matice p(y|x) stanovend na zakladé predchoziho vyzkumu (viz kapitola
9.2).

59



11.2 Pradbéh ovéreni

V nasledujicim textu je popsan pribéh ovéreni definovaného algoritmu. Nejdfive je popsan postup
vyhodnocovani dat dle algoritmu, konkrétné dle krok( 1 aZ 5. Nasledné je popsano manualni ovéreni
stanovenych vysledkl oproti zdrojovym videozaznamim.

Popis postupu dle algoritmu pro zvyseni kvality LPR dat

V prvnim kroku byly identifikovany zaznamy, které zistaly po sparovani shodnych registracnich znacek
nesparovany. Z celkového poctu 4306 zaznamu se jednalo o 464 nesparovanych zaznamd.

Vdruhém kroku byla ke kaZzdému nesparovanému zdznamu sestavena mnozina potencialné
sparovatelnych zaznama dle tzemniho a ¢asového kritéria (matice relevantnich navaznosti méficich
profild, matice Tmin @ matice Tmax @ Se zpresnénim za vyuZiti meznich hodnot SW parametru
spolehlivosti.

Pro snadnéjsi SW zpracovani a manipulaci s daty byly vSechny mnoziny potencidlné spdrovatelnych
zdznamU sloudeny do jedné tabulky. Tato tabulka obsahovala 50291 radkd, kde kazidy fadek
predstavoval jednu potencialné sparovatelnou dvojici zaznamu.

Ve tfetim kroku byla potencialné sparovatelnym dvojicim zaznama s vyuzitim Matice p(y|x) pfifazovana
pravdépodobnost spravného sparovani, normovana dle poctu znakl RZ. Vzhledem k tomu, Ze Matice
p(y|x) byla sestavena pouze se zohlednénim dvojic registracnich znacek se stejnym poctem znakd, byly
nyni feSeny pouze potencidlné sparovatelelné dvojice zaznam(, u kterych se pocet znak( obou
registracnich znacek rovnal. Z celkového poctu 50 291 potencialné sparovatelnych dvojic zdaznamu bylo
33 305 dvojic se shodnym poctem znak( obou RZ. 16 986 dvojic bylo s rozdilnym poétem znakd RZ, tyto
byly tedy z vyhodnoceni dle Matice p(y|x) vynechany.

Ve Ctvrtém kroku probéhlo posouzeni normované pravdépodobnosti spravného sparovani
posuzovanych 33 305 dvojic potencialné sparovatelnych zaznamu vici mezi pravdépodobnosti shody,
M = 0,57. Pocet dvojic potencidlné sparovatelnych zaznamd, jejichz vypocitand normovana
pravdépodobnost vyhovovala mezi, bylo nalezeno celkem 486. Tyto dvojice byly prohlaseny za spravné
sparované.

V patém kroku byly stanoveny vysledky provedeného dopdarovani zdznamd, a to nasledovné:

Pocet plvodné nespdrovanych zaznama registracnich znacek, ke kterym byl provedenym postupem
nalezen alespon jeden zdznam vyhovujici mezi pravdépodobnosti shody, bylo 245. Téchto 245 plvodné
nesparovanych zaznamu bylo tedy nyni uréeno jako sparované.

Pocet plvodné nespdrovanych zaznam( registracnich znacek, které zstaly nesparovany, byl 219. Tyto
zdznamy byly provéfeny vzhledem k definovanym mezim SW parametr( spolehlivosti. Celkem 73
zdznamU vyhovovalo mezim SW parametr(i spolehlivosti, témto zaznamUm byl tedy pfidélen priznak,
Ze jsou spravné rozpoznané. Celkem 146 nesparovanych zaznam( nevyhovélo mezim SW parametr(
spolehlivosti, byly tedy oznaceny jako potencialné chybné rozpoznané registracni znacky, které mohou
predstavovat napt. neexistujici texty v obraze nebo jiné texty na vozidlech.

Dalsi kroky algoritmu nebyly provadény, protoZe nejsou nezbytné k ovéreni zvyseni pfesnosti sparovani
zdznamU algoritmem.
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Popis ovéreni vysledk

Stanovené vysledky byly ovéreny dle referencénich videozaznamu a byly porovnany s plvodni datovou
sadou spdrovanych dat, aby mohla byt stanovena mira zvySeni presnosti spdrovani dat pti vyuziti
navrzeného algoritmu.

Na zakladé kontroly dle referencnich videozdznamu byl kazdému plvodné nesparovanému zdznamu
pfitazen referencni priznak, ktery definoval redlny stav zaznamu vozidla, a to jednou z nasledujicich
moznosti:

- nespdrovany zdznam (spravné i chybné zaznamy registracni znacky vozidla),

- neexistujici vozidlo (jiny text),

- spdrovany zdznam — vozidlo mélo byt sparovano se zaznamem na jiném stanovisti (spravné i
chybné zaznamy registracni znacky vozidla),

- spdrovany, opakovany zdznam — vozidlo mélo byt sparovdno se zdznamem na stejném
stanovisti (opakovany chybny zdznam registracni znacky vozidla).

Nasledné bylo ovéreno, zda po puvodnim sparovani dat byl zdznam do vySe uvedenych kategorii
zafazen spravné nebo chybné — s vyuzitim parametr( ,,ano” (tzn. spravné zarazen) a ,ne” (tzn. chybné
zarazen). Stejné tak byl ovéren vysledek po provedeni algoritmu.

11.3 Vysledky ovéreni

Vysledky ovéreni prehledné zobrazuje nasledujici tabulka:

Tabulka 15 Vlysledky ovéreni algoritmu

Kategorie zaznamu registracni znacky
Nesparovany Neexistujici Sparovany Opakovany
Redlny Celkovy pocet 62 79 248 75
stav
Celkovy pocet 464 0 0 0
Spravné urceno 62 0 0 0
- Chybné urceno 402 0 0 0
£ Procento spravného
.é urceni vzhledem 100 % 0% 0% 0%
= k realnému stavu
g Celkovy pomér
spravné urcenych 62:402 (13 % : 87 %)
k chybné uréenym
zaznamim
Celkovy pocet 219 0 210 35
Spravné urceno 62 0 205 35
5 Chybné urceno 157 0 5 0
S Procento spravného
hso urceni vzhledem 100 % 0% 83 % 47 %
: k redlnému stavu
Celkovy pomer 302:162 (65 % : 35 %)
spravné urcenych




k chybné urécenym
zaznamim
Procentualni zpfesnéni pfi
vyuZiti algoritmu
Zména celkového poméru
spravné urcenych k chybné
uréenym zaznamum

0% 0% +83 % +47 %

zména o 52 % ve prospéch spravné uréenych zaznam( s vyuzitim
algoritmu

Z vysledkl je vidét, Ze navrzeny algoritmus jednoznacéné prispél ke zvySeni presnosti sparovanych dat,
a to vcelkovém pohledu o 52 %. Pti rozboru podrobnéjsich kategorii zaznamU Ize konstatovat
nasledujici:

- nespdrované zaznamy — zaznamy, které dle redlného stavu nemély byt sparovany, byly z logiky
véci spravné urceny i bez vyuZiti algoritmu. Algoritmus pak nezpUsobil Zzadné falesné sparovani
zdznamu z této kategorie; vSechny zaznamy zlstaly spravné nesparovany. Naopak se s vyuzitim
algoritmu vyrazné snizil podil faleSné nesparovanych zaznamd.

- neexistujici vozidla — tuto kategorii algoritmus nefesil, nebot nebyl trénovan na datové sadé
zdznamU neodpovidajicich registracnim znackam. Nicméné bez vyuZiti algoritmu tato kategorie
rovnéz neni fesena, nedochazi zde tedy ke zhorseni presnosti vysledk.

- spdrované zdznamy — zaznamy registracni znacky, které mély byt sparovany se zdznamem na
jiném méficim profilu, ale na zakladé prosté shody znak(i RZ sparovany nebyly, byly hlavni
cilovou kategorii navrzeného algoritmu. V této kategorii algoritmus zaznamenal zvySeni
pfesnosti o0 83 %.

- opakované zdznamy — ve spdarovani opakovanych zdznami prljezdu vozidla na stejném
méricim stanovisti algoritmus rovnéz pfinesl zvySeni presnosti, konkrétné o 47 %.

Pfes prokazatelné a vySe popsané prinosy navrieného algoritmu bylo na zdkladé ovéreni zjisténo
celkem 162 zaznamd, ktery algoritmus zafadil do chybnych kategorii. Konkrétné se jednalo o 157
zdznamd, které algoritmus chybné urcil jako nespdrované, a 5 % zaznamU naopak algoritmus chybné
urcil jako sparované.

Chybovost algoritmu byla zplsobena zejména limitacemi trénovaci datové sady, konkrétné:

- nezahrnuti zdznamu neexistujicich vozidel,

- nezahrnuti srovnavani zdznamu o rlizné délce textu registracni znacky,

- nizkym poctem trénovacich dat v mnoZziné redlné stejnych, ale chybné rozpoznanych zaznami
(podrobnéji viz kapitola 9.3), v disledku ¢ehoz byla mezni hodnota pravdépodobnosti shody
dvou zaznam( nastavena vyrazné ve prospéch robustni datové sady redlné rGznych zaznama,
tedy tak, aby predevsim nedochdzelo k falesné spravnému sparovani,

Na chybovost algoritmu meély dale vliv rovnéz chyby ve vstupni datové sadé, kterd po provedeni
dopravniho prizkumu byla vytvorena pouze SW rozpoznanim namérenych videozaznam, s minimalni
manualni kontrolou. Jednalo se o nasledujici chyby:

- nerozpoznani RZ na nékterém z méficich profil( z dlvodu snizené kvality videozaznamu,

- nerozpoznani RZ motocykld na méficich profilech, které snimaly vozidla zepredu — C1, D2
(motocykly maji umisténou RZ pouze vzadu),

- rozpoznani rGznych RZ u vozidel s pfivésem (RZ vozidla a RZ pfivésu),

- Spinavé nebo poskozené RZ se zhoréenou &itelnosti.
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V jednom pfipadé doslo k selhani algoritmu z dlivodu chyby vnesené do datech pfi predzpracovani
vstupni datové sady, konkrétné uloZenim textového fetézce RZ v Ciselném formatu, ktery zpUsobil
ztratu prvniho znaku ,0“ z fetézce znakl RZ.

Ovéreni zaroven prokazalo, Ze v pfipadé snizené kvality videozaznamu na nékterém méficim profilu
mUze byt vhodné vyuZit data z méficiho profilu v opacném sméru, pokud se tento profil nachaziv tésné
blizkosti a zaznamenaval data v obou smérech jizdy.
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12 Budouci rozvoj

NavrZeny algoritmus pro zvyseni kvality LPR dat, konkrétné pro zvyseni pfesnosti sparovani zaznamda,
prokdzal pozitivni ptfinosy. Nicméné do budouciho roku je predpoklad dalsiho rozvoje a zrobustnéni

algoritmu.

Mezi mozné oblasti dalsiho rozvoje, které byly identifikovany v priibéhu probéhlého vyzkumu, patti:

- vyzkum spolehlivosti parametru sméru jizdy vozidla uddvaného rozpozndvacim SW a
identifikace a opravy chyb v uréeni sméru jizdy vozidla,

- zpfesnéni vyhodnoceni maximalniho a minimalniho c¢asového rozdild zaznam( vozidel
v relevantnich relacich méfticich profildl (Tmax, Tmin) pro zvazeni sparovani téchto zaznamd,

- zamérfeni se na feseni opakovanych zaznamU stejného vozidla na jednom méficim profilu a
zejméné na zaznamy jinych textl neZz RZ, napf. zamérfeni se na moznost identifikace pomoci
Casovych rozdild zdznam( na jednom méricim profilu nebo na SW udavané spolehlivostni
parametry

- rozSifeni trénovaci sady, zpresnéni matice Matice p(y|x) a podrobnéjsi vyzkum meze
pravdépodobnosti shody dvou zaznamu.

V druhém roce feseni projektu je predpoklad vyzkumu vyse uvedenych bodu, hlavni prace budou vsak
smérovany predevsim k analyze vlivu rizné miry chybovosti vstupnich surovych LPR dat na spolehlivost

vystupU.

Budou analyzovany praktické zplsoby vyuZiti dopravnich dat, predevsim LPR dat

v telematickych systémech fizeni dopravy v méstském prostiedi a na zakladé zjisténych pozadavki na
spolehlivost vstupnich LPR dat bude rozvijen a zpfesiovan navrzeny algoritmus. Konkrétné jsou na
nasledujici rok feseni projektu predpokladany tyto ¢innosti:

1)

Detailni analyza realizovanych zpUsob( vyuZiti pfedzpracovanych dopravné inzenyrskych
dat a z nich ziskanych informaci v telematickych systémech pro uUcely fizeni silni¢ni
dopravy, analyza pozadavkl jednotlivych aplikaci na spolehlivost vyuZivanych vstupnich
(pfedzpracovanych) dat a informaci, se zamérenim na LPR data a na méstské prostiedi.
Prioritizace vybranych aplikaci z oblasti fizeni silni¢ni dopravy vzhledem k pozadavkim na
spolehlivost vystupnich dopravné inZenyrskych dat a informaci z vybranych aplikaci, se
zamérenim na LPR data.

Stanoveni zavislosti mezi presnosti surovych namérenych LPR dat, spolehlivosti
predzpracovanych dat (kterd tvofi vstup pro aplikace fizeni silniéni dopravy) a
spolehlivosti vystupnich dopravné inZzenyrskych dat a informaci.

Rozsiteni algoritmu (viz bod 5) o specifikaci poZadované spolehlivosti LPR dat za ucelem
jejich vyuziti ve vybranych aplikacich Fizeni silni¢ni dopravy (viz body 8 a 9).

Rozsifeni modelové implementace a ovéreni algoritmu (viz bod 6) o specifikaci
pozadované presnosti LPR dat za ucelem jejich vyuziti ve vybranych aplikacich tizeni
silni¢ni dopravy v méstském prostredi.

Vyvozeni zavért z vysledk( celého dvouletého vyzkumu prenositelnych do SirSiho
kontextu vyuZiti rGznych datovych zdroji pro rlzné aplikace fizeni silniéni dopravy v
méstském prostredi, objektivni hodnoceni pfinosl pro zefektivnéni fizeni silni¢ni dopravy
v méstském prostredi.
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13Zavér

Cilem studie bylo predevsim predstavit ndvrh algoritmu pro zvyseni spolehlivosti pfedzpracovani LPR
pro jejich dalsi vyuziti v systémech fizeni a managementu dopravy. Navrzeny algoritmus byl zaloZen na
provedené podrobné analyze soucasnych metod sbéru a zpracovani LPR dat, na analyze zdroji chyb a
moznosti jejich eliminace. Analyzovany byly soudasné odbornych vyzkumnych ¢lankl, kde byly
zkoumany zavedené postupy i nové a inovativni vyzkumné sméry a trendy. Byla provedena rovnéz
detailni analyza soucasného stavu technologii dostupnych na trhu pro sbér LPR dat — tedy kamer a SW
aplikaci pro rozpoznani registra¢nich znacek.

Na zakladé provedené analyzy byla vybrana hlavni metoda pro zvyseni pfesnosti LPR, ktera vyuziva
pravdépodobnostni model shody rozpoznanych textl registracnich znadek na zakladé
pravdépodobnosti zamény jednotlivych znak( dvou porovnavanych RZ, které vyplyva z technické
funkce vyuZitého rozpoznavaciho SW. Tato metoda byla rozsifena na rozsahlejsi pocet méficich profil(.
V algoritmu byla obohacena vyuzitim parametrd pravdépodobnosti spravnosti detekce RZ a rozpoznani
textu RZ, ktery udavaji nékteré rozpoznavaci SW.

Bylo provedeno ovéreni algoritmu a stanoveni procentudlniho zpfesnéni sparovanych dat. Ovéreni bylo
provedeno na datové sadé ziskané provedenym smérovym dopravnim prizkumem, tato datova sada
obsahovala celkem 4306 zaznam( z pribéhu 1,25 h dlouhého méfeni, z 10 méficich profilli (4 vjezdové
profily na hranici zkoumané oblasti, 4 vyjezdové profily a 2 vnitini méfici profily). Vysledky ovéreni
prokdzaly, Ze navrzeny algoritmus jednoznacné prispél ke zvySeni presnosti sparovanych dat. Ovéreni
probihalo na origindlné nespdarovanych datech (tzn. zdznamech RZ, ke kterym prostou shodou
textového retézce nebyl nalezen v datové sadé Zzadny par), protozZe algoritmus byl cilen zejména na tzv.
doparovani chybné rozpoznanych zaznamu. Vysledky ovéreni ukazaly, Ze v kategorii nesparovanych
zaznamU navrZeny algoritmus pfinesl zpfesnéni, a to v celkovém pohledu o 52 %.
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