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Detekcija registarskih
tablica na vozilima
pomocu OCR algoritma 1
detekcije ivica na slici

Ovaj rad evaluira algoritme za prepoznavanje
registarskih tablica uporedivanjem algoritama
detekcije ivica i detekcije teksta kao i to kako oni
zajedno rade. Za detekciju ivica koriscen je Ke-
nijev detektor ivica (Canny Edge Detection) sa
razlicitim tipovima preprocesinga za detekciju
ivica dok je za detekciju teksta koriscena vec
istrenirana duboka neuronska mreZa u ulozi
algoritma za opticko prepoznavanje karaktera
(OCR). Ova dva metoda su kombinovana kako
bi se isekao deo slike na kojem se nalazi isklju-
¢ivo tablica bez ikakvog teksta sa strane radi
sigurnog i tacnog citanja registarske oznake. Za
testiranje je koris¢ena je baza koja se sastojala
od slika automobila na kojima se nalaze tablice
sa podrucja Evrope. UspeSnost algoritma je
procenjena Zakarovim indeksom slicnosti, tj.
odnosom preseka i unije (IOU) labela u bazi
podataka i rezultata dobijenih algoritmom. Na
osnovu ovog odnosa, algoritam je na celoj bazi
imao uspesSnost od 62%, dok je odziv (udeo
tacnih pozitiva) na test bazi iznosio 86.5%. Ana-
lizom rezultata zakljuceno je da se svi rezultati
sa Zakarovim indeksom vecim od 70% mogu kla-
sifikovati kao detektovane registarske oznake, u
kom slucaju tacnost detekcije ovog algoritma
iznosi 84%.

Uvod

Prouzrokovano ogromnim brojem vozila
koja se danas kreéu po celom svetu, pojavljuje se
potreba da se svako vozilo moze lako i efikasno
prepoznati automatizovanim sistemom. Danas
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postoji mnogo razli¢itih algoritama i za Citanje i
detekciju registarskih oznaka koji nalaze pri-
menu na naplatnim rampama, autoputevima,
grani¢nim prelazima, sistemima za kontrolu
saobracaja, sistemima za pracenje ukradenih
kola itd. Skoro svaka drZava ima svoj sistem
automatskog prepoznavanja registarskih oznaka,
a neki od njih su LPR u SAD-u, CARINA u
Madarskoj, SeeCar u Izraelu itd. Postavlja se
pitanje koji od ovih algoritama su najbolji u
kojim primenama, to jest koliko su brzi, a koliko
ta¢ni u razli¢itim uslovimaidali ih je mogude jo$
poboljsati. U poslednje vreme ova tema je jako
popularna i pojavljuju se radovi sa sve raznovrs-
nijim metodama i pristupima datom problemu. U
ovom radu se kao jedna od glavnih metoda
selekcije tablice koristi algoritam za opicko
prepoznavanje karaktera (optical character rec-
ognition — OCR), u daljem tekstu OPK, koji u
kombinaciji sa tehnikom za detekciju ivica (edge
detection) odreduje lokaciju registarske oznake
na slikama.

Metod

Postupak detektovanja je podeljen na ne-
koliko vaznih algoritama koji dopunjujuci jedan
drugog dolaze do detekcije registarskih oznaka
sa fotografija vozila (slika 1).

Na pocetku se unosi slika na kojoj se nalazi
vozilo sa tablicom u prirodnom okruZenju i pre-
bacuje se u grayscale format za dalje procesi-
ranje. Nakon pripreme, na slici se pronalaze ivice
pomocu Kenijevog algoritma za detekciju ivica
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Figure 1. Block scheme of the algorithm: 1 — Image, 2 — Preprocessing, 3 — Canny edge detection,
4 — Filtering, 5 — OCR, 6 — Filtering, 7 — Intersection, 8 — Saturation, 9 — Detection.

(Canny edge detection algorithm; Sharifi et al.
2002), tako da nakon ove faze slika sadrZi samo
bele i crne piksele, gde beli pikseli predstavljaju
ivice na crnoj pozadini. S obzirom da je tablica
zatvorena kontura, na tako dobijenoj slici se pro-
nalaze sve zatvorene konture koje su sli¢ne pra-
vougaoniku, a zatim se zbog specifi¢nog odnosa
stranica tablice, pravougaonici dodatno selektuju
i dobijaju potencijalni kandidati za nju. Nakon
izdvajanja kandidata, potrebna je njihova dalja
selekcija kako bi se izdvojili samo pravougaonici
na kojima se nalazi tablica, Sto se u ovom slucaju
re$ava algoritmom optickog prepoznavanja ka-
raktera (OPK) koji pronalazi karaktere na celoj
slici i te povrSine oznacava pravougaonicima
(White i Rohrer 1983). Posto je standard da se na
tablici nalaze karakteri, proizilazi da je kontura
koja se preseca sa OPK pravougaonikom traZena
tablica. Ukoliko ovaj presek ne postoji, slika se
prebacuje u HSV format i za svaki kandidovani
pravougaonik se izracuna prosecna saturacija, te
se kandidat sa najmanjom saturacijom vraca kao
detektovana oznaka (Zhai et al. 2010). U okviru
ovih koraka algoritma postoji vise razli¢itih me-
toda o kojima ée dalje biti reci.

Detekcija ivica na slici 1 1zdvajanje
kontura
Prvi deo algoritma koji se izvrSava na slici

jeste detekcija ivica, a zatim pronalaZenje kon-
tura koje lie na pravougaonik. Projekat je raden
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u Python programskom jeziku i kori§éeni su fil-
teri i operacije sa slikama iz biblioteke OpenCV
(CVisionDemy 2019). Detekcija ivica radena je
dvema medotama za koje su odvojeno mereni
rezultati. Prvi metod (metod pronalaZenja jacih
ivica) pocinje normalizacijom slike, koja se
potom prebacuje u grayscale. Nakon toga se na-
lazi srednja vrednost intenziteta rezultirajuée
slike. Zatim se primeni blur filter nad slikom, a
potom i binarni treshold gde je granica ve¢ izra-
Cunata srednja vrednost intenziteta piksela.
Zatim se primenjuje Kenijev algoritam i eks-
traktuju ivice. Drugi metod (metod pronalaZenja
svih ivica) pocinje sa prebacivanjem slike u HSV
format, koji se sastoji iz odvojenih kanala za
nijansu boje (hue), zasicenost (saturation) i sjaj
(value), od Cega se ekstraktuje sjaj, na kome se
registarska tablica moze lakse detektovati usled
njene veoma male saturacije i bele boje, $to se
odraZava i na sam sjaj slike gde je ona potpuno
crno-bela. Na value kanalu dobijene slike u HSV
formatu primenjujemo tophat i blackhat filter sa
kernelom 3x3. Nakon toga se saberu tophat i sjaj
slike, kako bi se dobili prosireni objekti na slici,
pa se od prosirenih objekata oduzme blackhat fil-
ter slike i dobiju se zamuceni obrisi tih objekata.
Nad rezultatom se izvrSava Gausovo zamucenje
(Gaussian blur) i potom Gausov adaptivni prag
(Gaussian adaptive threshold). Zatim se sa dobi-
jene slike pronalaze ivice pomocu Kenijevog
algoritma (Canny edge detector) i rezultujuca
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slika predstavlja izdvojene ivice sa pocetne slike.
Nakon izdvajanja ivica, sa slike su ekstrahovane
konture koje imaju oblik sli¢an pravougaoniku.
Prolaskom kroz sve zatvorene konture provera-
van je oblik i broj stranica te su se tako odrediva-
le konture oblika pravougaonika. Posto evropske
tablice imaju fiksan odnos izmedu stranica ne
mogu sve konture biti kandidati za tablicu. Na
pronadene pravougaonike primenjivani su
razli¢iti odnosi stranica na osnovu ¢ega su neki
kandidati eliminisani. Kako je evropski standard
za odnos stranica 1:5 a slike u bazi su specifi¢ne
rezolucije, odlu¢eno je da se ispitaju eliminacioni
odnosi od 1:1.5 pa do 1:5 kako bi se pronaSao
odnos koji nikada ne eliminiSe kandidata sa
tablicom i koji eliminiSe obilan Sum dobijen
detekcijom ivica kako bi se skratilo vreme
izvrsenja algoritma (Al-Ghaili ef al. 2013). Na
slici 2 je prikazan primer fotografije i konture
koje su na njoj pronadene. Kandidati koji su
prosli eliminacioni odnos obeleZeni su belim
pravougaonicima dok su kandidati oznaceni kao
Sum uklonjeni sa slike.

Opticko prepoznavanje karaktera

Nakon izdvajanja kontura detekcijom ivica
na slici, dobijen je niz pravougaonika koji pred-
stavljaju kandidate, odnosno moguce tablice,
koje treba selektovati da bi se izdvojio samo
jedan pravi kandidat na kome se stvarno nalazi
tablica. Kako bi se ovo postiglo, koristi se op-

ZBORNIK RADOVA 2019

7 UL -qr;uu-
{I

Slika 2. Prikaz kandidata nakon
algoritma za detekciju ivica

Figure 2. Candidates for license
plate after edge detection
algorithm

ti¢ko prepoznavanje karaktera (OPK), koje treba
da, u saradnji sa detekcijom ivica, izabere pravog
kandidata (White i Rohrer 1983). OPK je u radu
implementiran preko duboke neuronske mreze
koja za ulaz prima sliku koju obraduje i Zeljeni
koeficijent sigurnosti detekcije karaktera izrazen
u procentima, dok na izlaz vrada koordinate
pravougaonika oko karaktera koje je pronasao
(slika 3).

S obzirom na zadavanje Zeljenog koeficijenta
sigurnosti detekcije na ulazu, razdvojila su se dva
metoda za koris¢enje rezultata OPK. Prvi metod
se zasnivao na pronalazenju fiksne vrednosti za
koeficijent sigurnosti, koja bi se uvek koristila na
svim slikama. Drugi metod se zasnivao na tome
da se za svaku sliku koeficijent sigurnosti kons-
tantno smanjuje, dok se ne dode do vrednosti na
kojoj OPK vraéa bar jednog kandidata. Drugi
metod zahteva viSe vremena i procesorskog rada,
ali je potencijalno uspesnija varijanta za pronala-
Zenje pravog kandidata. Upravo iz tih razloga su
ova dva metoda medusobno i poredena.

Zajednicki kandidati algoritma
detekcije ivica i OPK

Na osnovu rezultata detekcije ivica na slici i
rezultata primene OPK algoritma, cilj je detek-
tovati samo pravougaonik sa tablicom. Stoga se
broj kandidata jos treba suziti, Sto se postize
udruzivanjem OPK algoritma i algoritma detek-
cijeivica. Rezultati koje vradaju oba algoritma za
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istu sliku ilustrovani su na slici 4. Na slici su
kandidati dobijeni detekcijom ivica i izdva-
janjem kontura obeleZeni pravougaonicima
oivicenim punim belim linijama, a kandidati
dobijeni OPK algoritmom su oznaceni pravou-
gaonicima sa isprekidanim ivicama. S obzirom
na to daijedanidrugi metod vraéaju kandidate u
obliku selektovanih pravougaonika, gledaju se
medusobni preseci dobijenih izlaza oba algo-
ritma, i na osnovu tih preseka se odreduje pozicija
tablice.
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Slika 3. Rezultat rada OPK na
primeru slike iz baze

Figure 3. OCR result on database
picture example

U ovom radu se kao metod udruZivanja ko-
risti bodovanje preseka dobijenih pravouga-
onika, tako da procenat preseka pravougaonika
izdvojenog detekcijom ivica sa OPK pravougao-
nicima i OPK pravougaonika sa pravougaoni-
cima izdvojenih detekcijom ivica vrede odreden
broj poena, koji se iteracijom kroz sve preseke
dodaju na broj poena svakog kandidata. Kandidat
sa najveéim skorom bi se tretirao kao tablica
(Fahmy 1994). Koeficijenti za dva pomenuta
preseka dobijeni su poredenjem rezultata celo-

Slika 4. Presek kandidata algoritma
detekcije ivica i OPK rezultata

Figure 4. Extracting the right
candidate by finding intersections
between edge detection candidates
and OCR candidates
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kupnog algoritma, kada se odvojeno koriste oba
spomenuta pristupa. Pored koeficijenata za bo-
dovanje, potrebno je definisati i nacin na koji se
preseci kandidata pronalaze. U ovom radu su ko-
riS¢ena dva metoda koja su kasnije medusobno
uporedena, kako bi se ispitalo koji je precizniji.
Prvi metod je podrazumevao nalaZenje ukupnog
zbira svih preseka jednog kandidata dobijenog
detekcijom ivica sa svim kandidatima OPK algo-
ritma, dok je drugi podrazumevao izdvajanje
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Slika 5. Primer slike na kojoj nema preseka
kandidata detekcije ivica i OPK kandidata (gore) i
odgovarajucéa raspodela na skali saturacije od 0 do
100 procenata u regionu tablice (dole).

Figure 5. Example of image where the algorithm
could not find the intersection between OCR and
edge detection candidates (top), and saturation
distribution of the image part where the license plate
is located (bottom).
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samo najvece vrednosti od svih preseka, kao broj
poena za kandidata. Poredenjem ova dva metoda
na analiziranim slikama, primeceno je da OPK
algoritam u nekim slucajevima ne detektuje tekst
na tablici u celini, ve¢ ga deli na nekoliko manjih
kandidata, §to je uticalo na ispravnost poredenja
metoda skorovanja. Stoga je odluceno da se svi
OPK kandidati koji se nalaze na pribliZno istoj
x-koordinati i na skoro istoj y-koordinati spoje u
samo jednog kandidata. Nakon §to je ovaj algo-
ritam primenjen na OPK kandidate, pristupilo se
poredenju metoda bodovanja.

Histogram 1 prosecna saturacija
kandidata

U dosada$njem toku procedura podrazumeva
se da se na svakoj slici moZe pronaci bar jedan
kandidat kao rezultat preseka OPK i Klenijevog
algoritma za detekciju ivica, kako bi opisana me-
toda skorovanja imala smislenu ulogu u selekciji.
Medutim, ipak postoje primeri slika koji ne ispu-
njavaju ovaj uslov (slika 5), te je broj bodova za
svakog kandidata jednak nuli, pa tablicu na taj
nacin nije moguce izdvojiti. Za ovakve slucajeve
u ovom radu dalje se koristi poseban metod
eliminacije (Zhai et al. 2010). Kako na tablici
postoje bela pozadina i crni karakteri, i nijedna
druga boja (grb se moZe zanemariti), histogram
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Slika 6. Raspodela Zakarovog indeksa kada se koristi
pocetni skelet algoritma

Figure 6. Histogram with IOU results of the first
version of the algorithm
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Slika 7. Rezultat primene algoritma za pronalaZenje samo izraZenijih ivica (levo) i algoritma za pronalaZenje
svih ivica (desno), i odgovarajuce raspodele Zakarovog indeksa (I0U).

Figure 7. Application of the algorithm for finding only the more pronounced edges (left) and the algorithm for
finding all the edges (right), and the corresponding distribution of the IOU.

boja za region tablice treba da ima dva pika oko
crne i bele boje i nisku vrednost saturacije u HSV
skali. Dakle, ukoliko nakon izvrSena oba osnov-
na algoritma ne postoji zajednicki kandidat u
preseku, tada se za svakog od takvih kandidata
traZe ove karakteristike, i za tablicu se odreduje
onaj kandidat koji najblize zadovoljava nave-
dene kriterijume za saturaciju. Primer saturacije
u regionu tablice prikazan je na slici 5.

Rezultati 1 diskusija

S obzirom da su za razli¢ite korake algoritma
postojali razliciti nacini reSavanja podproblema,
svaki nacin je bio implementiran i testiran na
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trening bazi tokom nadogradivanja pocetnog
skeleta, a samo konac¢an algoritam je proveren i
ocenjen na test bazi, kako bi se rezultati dobijeni
na trening bazi proverili i time se odredila efikas-
nost celog algoritma. Trening baza (Hill 2016) se
sastojala od 108, dok se test baza sastojala od
ukupno 100 razlicitih slika vozila u prirodnom
okruZenju pri razli¢itim situacijama u saob-
racaju, razli¢itom intenzitetu osvetljenja okoline
kao i slika razlicitih kategorija vozila. Slike iz
test baze nadene su na internetu kao osnovni pri-
meri za druge tipove algoritama za detekciju re-
gistarskih tablica na vozilima, nakon ¢ega su
rucno labelirane koordinate piksela gornjeg le-
vog 1 donjeg desnog ¢oska tablice.
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Kako bi se metode modusobno poredile, na
pocetku je napravljen skelet algoritma (prva ver-
zija) koji se sastojao samo od kombinacije detek-
cijeivicai OPK algoritma koji je bio sposoban da
vrati rezultat ali ne i da on bude tacan. Na njemu
su menjani iskljuc¢ivo delovi koje je trebalo pore-
diti kako bi se dobili validni rezultati. Na slici 6
se mogu videti rezultati oCitavanja tablice po-
cetnog skeleta algoritma na trening bazi, gde
Zakarov indeks (IOU) predstavlja poklapanje
dobijenog rezultata sa labelom u bazi koja pred-
stavlja koordinate gornjeg levog i donjeg desnog
piksela na delu slike na kome se nalazi tablica.

Sa ovog grafika se moZe zakljuciti da pocetni
skelet uspeva da u nekim slu¢ajevima pronalazi
delove tablice ali da je broj potpuno neuspesnih
detekcija jako veliki. U ovom pocetnom skeletu
nisu bile implementirane ni jedne od poredenih
metoda veé samo generalni koncepti te je ubaci-
vanjem i uporedivanjem ovih metoda vrednost
Zakarovog indeksa bila postepeno povecavana
Sto se vidi na daljim graficima.

Kako se detekcija ivica na slici izvrSava na
pocetku algoritma, prvo su poredena dva algo-
ritma specijalizovana za ovaj problem gde je
svaki od njih detaljno objas$njen u metodu. Oba
algoritma su implementirana na pocetni skelet i
pusteni su da rade na trening bazi kako bi se
njihovi rezultati poredili. Na slici 7 mogu se vi-
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Slika 8. Raspodela Zakarovog indeksa za slike iz
baze sa odnosom stranica tablice 1:1.5

Figure 8. Histogram of 10U for pictures by plate
ratio of 1:1.5 between sides of candidate rectangles
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Slika 9. Raspodela Zakarovog indeksa za slike iz
baze sa odnosom stranica tablice 1:2

Figure 9. Histogram of IOU for every picture from
the database with elimination ratio of 1:1.5 between
sides of candidate rectangles

deti primeri primene metoda za pronalaZenje
samo izraZenijih ivica (levo) i metoda za prona-
laZenje svih ivica (desno), sa odgovarajuéim ras-
podelama vrednosti Zakarovog indeksa ispod.

Poredenjem dva histograma na slici 7, moze
se videti da je rezultat metoda pronalaZenja svih
ivica bolji u odnosu na metod pronalaZenja jacih
ivica, iz ¢ega se moze zakljuciti da drugi metod u
nekim slucajevima ne detektuje u potpunosti
ivice tablice, pa za dalji tok algoritma ne postoji
kandidat koji sadrzi tablicu. Takode, moZe se
primetiti da se rezultat nakon uvedenih al-
goritama popravio u odnosu na pocetni skelet
algoritma, te je metod pronalaZenja svih ivica
pripojen skeletu, i dalje poredenje je vrSeno sa
ovom verzijom skeleta.

Nakon §to su pronadene ivice i odredene kon-
ture, usledelo je poredenje eliminacionih odnosa
za stranice pravougaonih kontura. Za odnose 1:4
i 1:5 dobijen je rezultat od 45% eliminisanih
kandidata na kojima se nalazila tablica ($to ne bi
smelo da se deSava), a za odnos 1:3 dobijena je
greska ispod 20% eliminisanih tablica. Za od-
nose 1:1.5 i 1:2 nije eliminisan ni jedan kandidat
sa tablicom, ali su rezultati ukljucivali odredenu
koli¢inu Suma koji je smetao pri daljoj selekciji
kandidata. Stoga su ova dva odnosa posebno im-
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plementirala na finalnu verziju algoritma; do-
bijeni rezultati prikazani na na slikama 81 9.

Sa histograma se moZe videti mala razlika
izmedu ova dva odnosa gde odnos 1:1.5 daje
Zakraov indeks od 62% dok odnos 1:2 daje
rezultat od 61.6%. 1z ovih rezultata zakljuceno je
da bolji rezultat ima odnos 1:1.5 te je on koris¢en
u konacnoj verziji algoritma.

Kako se za dobijanje novih kandidata koristio
algoritam optickog prepoznavanja karaktera na
slici, bilo je potrebno odrediti Zeljeni koeficijent
sigurnosti detekcije karaktera koji se unosi u
OPK algoritam, na osnovu ¢ega on pronalazi de-
love slike u kojima se nalazi takst i oivicuje ga
pravougaonicima. Da bi se dobila optimalna
vrednost koeficijenta sigurnosti OPK algoritma,
uradena je ROC (receiver operating characteris-
tic) kriva odnosa ta¢nih pozitiva (TPR) i laznih
pozitiva (FPR) za razli¢ite vrednosti Zeljenog
koeficijenta sigurnosti. Za svaku vrednost koe-
ficijenta (od 0 do 1) izradunat je TPR i FPR.
Potom je napravljen grafik zavisnosti TPR od
FPR deparametrizacijom. Ovako dobijena ROC
kriva se moZe videti na slici 10.

Dobijena ROC kriva ima dva linearna re-
Zima: veliki rast i mali rast. Prelomna tacka iz-
medu njih se dobija za vrednost koeficijenta
sigurnosti 0.8. U prvom delu moZemo videti
veliki porast tacnih pozitiva za mali porast laznih

100

90
80 o
70
60

50

TPR [%]

404
30 -

20 4

0= T T T T T T

0 5 10 15 20 25 30 35
FPR [%]

Slika 10. ROC kriva kompletnog algoritma u odnosu
na koeficijent sigurnosti detekcije OPK algoritma

Figure 10. ROC curve of full algorithm in regard to
the detection security coefficient of OCR algorithm
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pozitiva. U drugom delu moZemo videti veoma
mali porast tacnih pozitiva za veoma veliki po-
rast laznih pozitiva, i ovo uzimamo kao los reZim
za naSe primene. Stoga je za optimalan koefi-
cijent sigurnosti OPK algoritma uzeta vrednost
0.8, koja predstavlja poslednju (grani¢nu) tacku
prvog rezima. U toj tacki algoritam ima najveéi
TPR (40%) za najmanji FPR (5%). Ovo je do-
bijeno iskljucivo koris¢enjem OPK algoritma za
detekciju, bez ukrstanja sa Kenijevim algo-
ritmom, kako bi se dobili samo rezultati za OPK.
Nakon analize primecéeno je da metod iterativnog
povecavanja koeficijenta sigurnosti OPK algo-
ritma daje bolje rezultate za 8% u konacnom
algoritmu, pa je implementiran na pocetni skelet
i dalje se koristio u poredenjima rezultata.

Na samom kraju algoritma, radeno je pore-
denje metoda za bodovanje kandidata koji od-
reduju koji kandidat je najverovatnije tablica.
Kao i u ostalim slu¢ajevima, oba metoda su od-
vojeno implementirana na skelet i medusobno
uporedena. Rezultati za prvi metod, odnosno
metod bodovanja zbira svih preseka OPK kandi-
data i kandidata dobijenih detekcijom ivica,
prikazan je na slici 11, dok je rezultat za metod

Broj slika
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Slika 11. Raspodela Zakarovog indeksa pri
pronalaZenju najveceg zbira svih preseka algoritma
detekcije ivica i OPK algoritma

Figure 11. Histogram of percentage of IOU per every
picture from database by the using algorithm of
finding the biggest sum of intersections between
edge detection algorithm and OCR algorithm
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Slika 12. Raspodela Zakarovog indeksa pri
pronalaZenju samo jednog najveceg preseka
algoritma detekcije ivica i OPK algoritma

Figure 12. Histogram of percentage of IOU per every
picture from database by using the algorithm of
finding only one biggest intersection between edge
detection algorithm and OCR algorithm

bodovanja samo jednog najveéeg preseka kandi-
data prikazan na slici 12.

Sa histograma se moZe zakljuciti da je metod
pronalaZenja jednog najveéeg preseka OPK kan-
didata i kandidata dobijenih detekcijom ivica
uspesniji. Takode, moZe se primetiti i da uvode-
njem sistema bodovanja, na velikom broju pri-
mera tablica se uspesnije detektuje, i konacan
Zakarov indeks je vigi.

Po izvrsenom poredenju metoda nadogradnje
skeleta algoritma, na skelet je dodat poslednji
deo metoda (histogram i prose¢na saturacija kan-
didata), nakon ¢ega je ceo algoritam oznacen kao
konacan rezultat ovog rada i pokrenut na poseb-
noj test bazi opisanoj na pocetku ovog odeljka,
na osnovu ¢ega je i dobijen konacan rezultat. Ko-
nacan Zakarov indeks na test bazi iznosi 62%,
dok udeo ta¢nih pozitiva (TPR) iznosi 86.5% u
odnosu na labelu, a udeo laznih pozitiva (FPR)
iznosi svega 3%. Ukoliko bi se gledalo u broje-
vima koliko tablica je detektovano sa svim ka-
rakterima na njoj, bez dodatnih karaktera sa
strane na celoj test bazi, dobija se procenat uspes-
nosti od 84%. Raspodela Zakarovog indeksa pri-
kazana je na slici 13.
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Slika 13. Raspodela Zakarovog indeksa za sve slike
iz baze obradene kona¢nim algoritmom

Figure 13. Histogram of percentage of IOU on every
picture processed from the database of the final
algorithm

Zakljuc¢na diskusija

Analizom dobijenih rezultata moZe se reci da
konacan algoritam implementiran u ovom radu
detektuje registarske tablice pouzdano u opStem
slu¢aju. Takode je utvrdeno da OPK algoritam
dobro komplementira Kenijevom algoritmu
detekcije ivica, i da je njihovim presekom mo-
guce pronaci registarsku tablicu koju potom
moZe procitati covek ili program namenjen tome.
Ipak, uoceno je i da se algoritam slabo snalazi u
specificnim slu¢ajevima, kada senka prekriva
deo tablice, ili su tabllice neuobic¢ajenog odnosa
stranica. Ovim primerima treba dodati i slike na
kojima se nalazi viSe registarskih tablica, poSto
algoritam vraca samo jednog kandidata. Predmet
buduceg rada za ovaj problem bi mogla biti ana-
liza bodovnog opsega koji se dobija prilikom
bodovanja kandidata i odredivanja granica u
okviru kojih bi tablica mogla da se nalazi.

Tokom testiranja algoritma, primeceno je da
se tehnika racunanja saturacije koja se prime-
njuje u slucaju kada ne postoji zajednicki kan-
didat OPK algoritma i Kenijevog algoritma
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detekcije ivica, jako loSe pokazala, pa se prepo-
rucuje da se umesto ovog metoda testira pou-
zdaniji metod, kako bi se povecala vrednost
Zakarovog indeksa. Takode, analizom neus-
pesnih detekcija na test bazi, uoceno je dau
najvecem broju takvih slucajeva podbaci OPK
algoritam, $to se odrazava na celokupan algo-
ritam. Stoga se moze zakljuciti da bi se konac¢an
rezultat detekcije popravio, ukoliko bi se koristio
neki efikasniji i precizniji algoritam za opticko
prepoznavanje karaktera.

Opste gledano, algoritam se pokazao bolje
nego Sto je ocekivano, s obzirom na komplek-
snost i zahtevnost kori§¢enih metoda u okviru
njega. Visoka vrednost TPR-a ovog algoritma ga
kategoriSe kao jednog od prihvatljivih za kori§-
éenje kao bazu u sloZenijim algoritmima za Ci-
tanje registarskih oznaka sa slika, $to je i osnovna
svrha algoritama ovog tipa.
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Dimitrije AndZi¢ and Filip Stevanovic¢

Vehicle License Plate Detection
Using the OCR and Edge Detection
Algorithms

This paper evaluates license plate detection
algorithms by comparing edge detection and text
detection algorithms as well as how they work
together. Canny Edge Detection methods with
different types of preprocessing for edge detec-
tion were used while the already trained deep
neural network in the role of Optical Character
Recognition (OCR) was used for text detection.
The two methods have been combined to pro-
duce a cropped portion of the image that contains
exclusively the licence plate without any text on
the side for safe and accurate reading of the li-
cense plate. An European car database with visi-
ble licence plates was used. The performance of
the algorithm is determined by the Jaccard index
(Intersection Over Union — IOU) between the la-
bels in the database and the results returned by
the algorithm. The final algorithm had a 62%
IOU success rate on the whole database while the
final true positive rate on the database was
86.5%. The analysis of the results concluded that
all results with an IOU score greater than 70%
can be classified as detected licence plates, in
which case the detection accuracy of this algo-
rithm is 84%. &
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