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Anotace

V' poslednich letech pokroky v pocitacovém videni a nositelné technologii usnadnily inovativni
aplikace v riiznych oblastech. Tato prdce predstavuje novy pristup k automatickému rozpozndavani
registracnich znacek v redlném case pomoci chytrych bryli integrovanych s malou kamerou. Inovace
spociva ve vyuziti jedné konvolucniho neuronového sit¢ (CNN) pro soucasnou detekci a optické
rozpoznavani znaku (OCR) registracnich znacek, coz eliminuje potiebu vice inferencnich krokii a
vyrazné snizuje dobu zpracovani. Vyuzitim jednofdazové predikce dosahuje systém vysokorychlostniho
zpracovani, 30 snimki za sekundu (FPS) bez grafického akceleratoru. Po detekci umozinuje
bezproblémovou integraci s databazi okamczité ziskani relevantnich informaci a poskytuje véasnou
zpétnou vazbu prostrednictvim vyskakovacich oznameni zobrazenych na chytrych brylich. Toto
optimalizované reseni ukazuje praktické aplikace v Fizeni dopravy, bezpecnosti a dalsich oblastech a
predstavuje potencidl integrovanych systémii pro rozpoznavani registracnich znacek v redlnych
scénarich a slibné pokroky v efektivité a ucinnosti.

Klic¢ova slova: pocitacové videni, nositelna technologie, automatické rozpoznavani registracnich
znacek, ANPR, chytré bryle, konvolucni neuronova sit, CNN, detekce, optické rozpoznavani znakui
OCR, jednorazove predpoveédi, v realném case, doba zpracovani, hardware s omezenymi prostredky,
integrace s databazi, vyskakovaci oznameni, rizeni dopravy, bezpecnost, efektivita, uicinnost.



Annotation

In recent years, advancements in computer vision and wearable technology have facilitated
innovative applications across various domains. This paper introduces a novel approach to real-time
automatic number plate recognition (ANPR) using smart glasses integrated with a small camera.
The innovation lies in utilizing a single Convolutional Neural Network (CNN) for simultaneous
detection and optical character recognition (OCR) of number plates, eliminating the need for
multiple inference steps and significantly reducing processing time. Leveraging single-shot
predictions, our system achieves high-speed processing, 30 frames per second (FPS) without a
graphical accelerator. Upon detection, seamless integration with a database enables instant retrieval
of relevant information, providing timely feedback through toast notifications displayed on the smart
glasses. This streamlined solution demonstrates practical applications in traffic management,
security, and beyond, showcasing the potential of integrated ANPR systems in real-world scenarios
and promising advancements in efficiency and effectiveness.

Keywords: computer vision, wearable technology, automatic number plate recognition ANPR, smart
glasses, Convolutional Neural Network, CNN, detection, optical character recognition, OCR,
single-shot predictions, real-time, processing time, resource-constrained hardware, database
integration, toast notifications, traffic management, security, efficiency, effectiveness
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1 Uvod

V soucasné dobé se technologie automatického rozpoznavani registracnich znacek vozidel
inteligentni parkovaci sluzby. Vyvojaii se proto neustale snazi inovovat, aby zlepsili rychlost,
pfesnost a efektivitu téchto systému. Jednou z hlavnich vyzev je schopnost provadét detekei a
rozpoznavani SPZ v redlném case, coZ je zasadni pro jejich aplikaci v chytrych brylich a
dalsich zatizenich.

V ramci tohoto projektu se planuje predstavit inovativni postup, ktery odstrani potiebu
samostatného OCR modelu pro rozpoznéavani textu na SPZ. Misto toho se upravi architektura
YOLOVS tak, aby byla schopna provadét obé tlohy, detekci SPZ a nasledné rozpoznévani
textu v jednom kroku. Tento pfistup by mél vyrazné zrychlit celkovy proces a zredukovat
vypocetni naroky systému, coz umozni jeho efektivni béh 1 na hardwaru s niz§im vykonem.

Dalsi kli¢ovou inovaci projektu bude vyuziti Kalmanova filtru pro sledovani pohybu SPZ
mezi jednotlivymi snimky. Tato metoda by méla umoznit systému efektivné sledovat a
identifikovat SPZ i v dynamickém prostiedi a minimalizovat chyby v detekci zpiisobené
pohybem nebo zménami v osvétleni.

Tento inovativni pfistup, ktery kombinuje upravenou architekturu YOLOVS s aplikaci
Kalmanova filtru, by mél znamenat vyznamny pokrok v technologii ANPR. Diky tomu bude
mozné algoritmus spustit v redlném case i1 na hardwaru s omezenymi vypocetnimi zdroji.
Predstavte si, ze s chytrymi brylemi XREAL Air za pouhych 8 tisic korun, webkamerou za
500 korun a grafickym akceleratorem s vykonem 2 TFLOPS ziskéte pln¢ funk¢ni feSeni. Toto
feSeni zvladne bez problémui bézet v redlném cCase a miize byt vyuzito napiiklad pro fizeni
vjezdu do parkoviste.



2 Analyza

Problém provadéni ANPR na chytrych brylich lze rozdélit na n€kolik casti. Chytré bryle
slouzici jako kamera a obrazovka, kamera vytvari videozdznam a detekce muze byt
provadéna na jednotlivych snimcich. Tento proces mlizeme rozdélit na detekci celych SPZ,
jejich ofiznuti a provadéni OCR na vybranych oblastech. Tyto kroky pojmenujeme lokalizace
a Cteni. Posledni ¢asti je zobrazeni uzivatelského rozhrani na obrazovce.

2.1 Lokalizace SPZ

Lokalizace SPZ, neboli detekce registracnich znacek vozidel, je klicovym krokem v procesu
ANPR. Zahrnuje analyzu obrazovych dat s cilem identifikovat a ohranicit oblasti obsahujici
registracni znacky na snimcich vozidel. Vysledkem lokalizace jsou tzv. ohranicujici ramecky
(bbox), coz jsou obdélnikové ramecky, které presn¢ vymezuji polohu SPZ na obrazku.

2.1.1 Tradi€ni pocitacové vidéni

Detekce hran a obdélnika jsou zékladni techniky v pocitacovém vidéni pro identifikaci SPZ,
vyuzivajici analyzu obrazu pro rozpoznani hran a geometrickych tvart. Tyto metody jsou
jednoduché a vyzaduji malo vypocetnich zdrojii, coz je ¢ini vhodnymi pro rychlou lokalizaci
SPZ za piedpokladu dobré viditelnosti a osvétleni.

Hlavni nevyhody zahrnuji zavislost na svételnych podminkach, coz mize vést k problémim
pfi detekci v ndro€ném osvétleni, a obtize s detekci SPZ pod thlem kvuli deformaci a
perspektivnimu zkresleni.

Optimalizace mlze zahrnovat vylepSeni algoritmi pro lepsi odolnost vii¢i riznym svételnym
podminkam a zpracovani obrazu s perspektivnim zkreslenim. Navzdory efektivité v idedlnich
podminkach, omezeni v naro€nych situacich naznacuji potiebu integrace s pokrocilejSimi
metodami.

2.1.2 Parovani Sablon

Pouziti Sablon pro detekci SPZ je metoda zaloZzena na porovnavani ziskanych obrazl s
pfedem definovanou sadou Sablon SPZ. Tento pfistup je obzvlasté ti€inny pro identifikaci a
lokalizaci SPZ, které¢ maji specifické tvary nebo velikosti odpovidajici ur¢itému regionu nebo
typu vozidla. Jeho hlavni vyhody spocivaji ve zvySené piesnosti detekce SPZ, které presné
odpovidaji Sablonam v knihovné, a v efektivité omezeni faleSnych pozitivii diky porovnani s
pfesnymi Sablonami.

Nicméné, metoda Celi vyznamnym vyzvam. Jednou z hlavnich nevyhod je nutnost udrzovat
rozséhlou a aktudlni knihovnu Sablon, kterd musi pokryvat Sirokou $kalu moZnych SPZ. To
muze byt naro¢né na udrzbu a aktualizaci, zejména v kontextu globalizace a neustalého
pfibyvani novych typti SPZ. DalSim vyznamnym omezenim je Spatnd vykonnost pii
Castecném zakryti nebo poskozeni SPZ. Pokud SPZ neni plné viditelna nebo je poSkozena
tak, Ze se vyrazné liSi od Sablon v knihovné, mize byt jeji spravna detekce a rozpoznani
obtizné.



2.1.3 Neuronové sité

Neuronové sité predstavuji zékladni stavebni kdmen moderniho strojového uceni a umélé
inteligence. Tyto vypocetni modely jsou inspirovany strukturou a funkci lidského mozku a
maji schopnost ucit se z dat, identifikovat vzory a provadét slozité ulohy, jako je
rozpoznavani obrazu, zpracovani piirozeného jazyka a mnoho dalSich. V poslednich letech
doslo k vyznamnému pokroku v oblasti neuronovych siti, cozZ umoznilo dosahnout pralomu v
mnoha aplikacich.
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Neuronové sité se skladaji z vrstev neuronti, kde kazdy neuron pfijima vstupy, provadi
jednoduchy vypocet a generuje vystup, ktery je déale predavan do dalSich vrstev sité. Podle
poctu vrstev a zpusobu jejich propojeni mizeme neuronové sit¢ rozdé€lit na nehluboké a
hluboké. Zatimco nehluboké sité maji obvykle jen nékolik vrstev, hluboké neuronové sité
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reprezentace dat.

Vyvoj a vyuziti neuronovych siti v ANPR systémech piineslo zna¢né vyhody oproti
tradi¢nim metoddm zpracovani obrazu, zejména v presnosti detekce a schopnosti adaptace na
rizné podminky. Diky schopnosti neuronovych siti ucit se z velkého mnozstvi dat a
generalizovat naucené znalosti na nové, nevidéné piipady, se staly kliCovym ndstrojem pro
vyvoj efektivnich a spolehlivych ANPR systémau.



2.1.3.1 Uceni neuronovych siti
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Obrazek 2 — Zpétna propagace

Proces uceni hlubokych neuronovych siti je zaloZzen na principu uceni s ucitelem, kde model
vyuziva anotovana data k nauceni se spravnych odpovédi. Kazdy vzorek v tréninkové sadé
obsahuje vstupni data a odpovidajici "spravnou" odpovéd’, coZ modelu umoznuje se "ucit"
tim, Ze porovnava své predikce s t€émito spravnymi odpovéd’'mi a upravuje své interni vahy,
aby minimalizoval rozdily.
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Zakladem uceni je algoritmus zpétné propagace spolu s metodou gradientniho sestupu.
Zpétna propagace je proces, pii kterém se chyba (rozdil mezi predikovanou a skute¢nou
hodnotou) propaguje zpét skrze sit, coz umoznuje modelu pochopit, jak jednotlivé neurony
ovliviiuji celkovou chybu. Gradientni sestup je iterativni optimalizac¢ni algoritmus, ktery
postupné upravuje vahy v neuronové siti s cilem minimalizovat chybu mezi predikovanymi a
skute¢nymi hodnotami. V pribéhu uceni algoritmus vypocitava gradient chybové funkce
vzhledem k védham a iterativn¢ upravuje tyto vahy v opa¢ném smeéru gradientu, coz vede k
postupnému snizovani celkové chyby. Vahy v neuronové siti, které urcuji silu spojeni mezi
neurony, jsou kli¢ové pro urceni vystupu sité¢ a jejich optimalizace je zasadni pro UspésSné



uceni modelu.
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Obrdazek 4 - Preuceni

Béhem uceni je klicové fesit problémy jako preuceni (overfitting), kdy se model pfilis
prizpusobi tréninkovym datim a ztraci schopnost generalizovat na nova data. K feseni tohoto
problému se vyuzivaji techniky regularizace, jako je dropout, ktery ndhodné "vypina" nékteré
neurony béhem tréninku, ¢imz zabranuje modelu stat se piiliS zavislym na konkrétnich
vzorcich v tréninkovych datech. Dalsi technikou je L1/L2 regularizace, ktera ptidava

penalizaci k velikosti vah, coz pomaha udrzovat model jednodussi a odoInéjsi viici pfeuceni.

Optimalizace hyperparametri, jako je rychlost uceni a velikost davky, je dal§im dilezitym
aspektem. Rychlost uceni urcuje, jak rychle model aktualizuje své vahy v reakci na chybu,
zatimco velikost davky ovliviiuje, kolik vzorkl dat se zpracuje najednou pied aktualizaci vah.
Spravné nastaveni téchto parametr je kliCové pro efektivni a uspé€sné uceni.

Cely proces uceni vyzaduje nejen technické znalosti o fungovani neuronovych siti, ale také
hluboké pochopeni teorie strojového uceni, aby bylo mozné spravné nastavit a optimalizovat
model pro konkrétni tllohu. Pokroky v algoritmech a technikach trénovani, spolu s rostouci
dostupnosti vypocetnich zdroji, umoznuji vyvoj stale pokrocilejsich a efektivnéjSich modelq,
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2.1.3.2 Potreba hlubokych neuronovych siti

Pro u¢inné rozpoznavani slozitych vzord, jako je detekce registracnich znacek vozidel (SPZ),
se ukézalo, ze tradicni metody a jednoduché neuronové sité s omezenym poctem vrstev jsou
nedostate¢né. Tyto pfistupy selhdvaji kvtli své omezené schopnosti abstrakce a adaptace na
variabilitu ve vizudlnich datech. Na rozdil od nich, hluboké neuronové sité, které obsahuji
mnoho vrstev, poskytuji vyrazné lepsi vysledky.

Hlavnim dGvodem, pro¢ jedna nebo pouze nékolik vrstev nestai, je, Ze slozité tlohy
rozpoznavani vyzaduji extrakci a kombinaci riznych urovni abstrakce z vizudlnich dat.
Nizkouroviiové rysy, jako jsou hrany a textury, které jednoduché sit€é mohou identifikovat,
jsou zdakladni, ale pro rozpoznani komplexnich objektl, jako jsou SPZ, nejsou samy o sob¢
dostatecné. Hluboké neuronové sité pirekonavaji tuto omezenost tim, Ze postupné kombinuji
tyto zakladni rysy ve vyssi urovné abstrakce, jako jsou objekty a scény, coz umoziuje
efektivni rozpoznavani a klasifikaci i ve slozitych a proménlivych podminkach.

Kazda vrstva v hluboké neuronové siti se specializuje na detekci urcitych ryst, pfiCemz
pocatecni vrstvy se zameétuji na jednoduché rysy a postupné, jak data prochazeji siti, se
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sitim naucdit se rozpoznavat slozité vzory s vysokou piresnosti. Proto jedna nebo jen nékolik
vrstev neni schopna poskytnout dostateCnou uroven abstrakce potiebnou pro ucinné
rozpoznavani slozitych objektl, jako jsou SPZ, v rtiznorodych vizudlnich scénatich.

2.1.3.3 Konvolucni neuronové sité (CNN)
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Obrazek 5 - Konvolucni sit

Konvolu¢ni neuronové sité¢ (CNN) ptedstavuji vyznamny pokrok v oblasti zpracovani obrazu,
nebot’ jsou optimalizovany pro efektivni zachyceni prostorovych a lokalnich vztahli mezi
pixely. Kli¢ovou operaci v CNN je konvoluce, kterd aplikuje filtr na vstupni obraz,
umoznujici detekci specifickych ryst, jako jsou hrany a textury. Filtr, charakterizovany
velikosti, krokem a poctem vystupnich kanali, se pohybuje pfes obraz, vytvaiejici mapu rysu,
ktera zachycuje kliCové informace o struktufe obrazu. Diky sdileni filtri a hierarchické
struktufe, CNN s menSim poctem parametri efektivné zpracovavaji obrazy, pfechazeji od
zpracovano najednou, zatimco stride urcuje rychlost pohybu filtru pfes obraz. Pocet
vystupnich kanali urcuje, kolik riiznych typt rysi je sit’ schopna z obrazu extrahovat, coz
umoziuje hlubsi abstrakci a efektivni rozpoznavani komplexnich objektd, jako jsou SPZ, a
zajistuje jejich schopnost generalizace pro rozpoznavani v novych situacich.

Na rozdil od konvolu¢nich neuronovych siti, husté¢ propojené sit¢, zndmé také jako plné
propojené sité, tvoii zaklad ranych architektur neuronovych siti, kde kazdy neuron je
propojen s kazdym neuronem v nésledujici vrstvé. Ackoliv jsou tyto sité efektivni pro feSeni
neefektivnim zpracovanim obrazovych dat a nedostatecnou schopnosti zachytit prostorové
vztahy. Proto se pro ulohy zpracovani obrazu a rozpoznavani objektl Casto upfednostiuji
CNN, které 1épe zvladaji zachyceni a interpretaci sloZitych vzorl a struktur v obrazovych
datech.

2.1.3.4 Vyhody pouziti vétSiho poc¢tu mensich filtra

Pouziti mensich filtra v konvolu¢nich neuronovych sitich (CNN) piinasi zlepSeni v efektivité,
pfesnosti a generalizaci pfi zpracovani obrazovych dat. Mensi filtry snizuji pocet vypocetnich
operaci, coz umoziuje rychlejsi zpracovani a snizuje naroky na vypocetni zdroje. To je
klicové pro zpracovani velkych obrazovych dat a umoznuje efektivni nasazeni modell v
readlném Case a na zatizenich s omezenymi kapacitami.

10



Mensi filtry jsou také efektivnéjsi v detekci jemnych obrazovych rysi, jako jsou textury a
hrany. To umoznuje CNN Iépe abstrahovat a rozpoznavat slozité vzory a objekty. Diky tomu
jsou sité s menSimi filtry schopné naucit se vice generalizovatelnych ryst z trénovacich dat,
coz zlepSuje adaptabilitu modelu na nové, nevidéné obrazy.

2.1.3.5 Separabilni konvoluce

Bodova (pointwise) a hloubkova (depthwise) konvoluce jsou klicové techniky v modernich
architekturach hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti (CNN), zvySujici efektivitu a
zpracovani obrazovych dat. Hloubkova konvoluce zpracovava kazdy kanal obrazu nezavisle,
coz snizuje pocet vypocti a parametri. Tim se efektivné extrahuji lokalni rysy, jako jsou
textury a hrany, s minimalnimi vypocetnimi naroky.

Bodova konvoluce, pouzivajici 1x1 filtry, kombinuje vystupy z hloubkové konvoluce, coz
Tato metoda také efektivné redukuje dimenzionalitu a zvySuje hloubku sit¢ bez vyrazného
nartistu parametru.

Kombinace obou technik, znama jako separabilni konvoluce, umoznuje efektivni a piesnou
analyzu obrazovych dat s mens$im poctem parametrd a niz§imi vypocetnimi naroky. Tento
pristup, porovnavan s tradi¢nimi konvolucnimi operacemi, mize snizit pocet potifebnych
vypocetnich operaci az o 8krat pii zachovéani srovnatelného vykonu. Tim se stava idedlni
volbou pro aplikace v redlném Case a na zafizenich s omezenymi zdroji, jako jsou mobilni
telefony a vestavéné systémy, kde je dilezita vysoka efektivita pii omezeném vykonu.

2.1.3.6 Downsampling

V CNN je dulezitym krokem zpracovani obrazu downsampling, ktery umoziuje postupnou
abstrakci informaci z obrazu. Vstupni obraz obvykle obsahuje 3 kanaly (RGB), kde kazdy
pixel vyjadiuje intenzitu barvy v daném bod¢. Avsak, jak obraz prochdzi hlub§imi vrstvami
sit¢, dochazi k abstrakci na vys$si urovné. Misto intenzit barev se hodnoty v kanalech za¢nou
tykat pfitomnosti hran, textur nebo dokonce celych objekti. Tento proces zvySuje pocet
kanala, protoZze sité se u¢i rozpoznavat a reprezentovat Sirokou skalu ryst a objektd.

S postupem do vétSich hloubek sité se rozliSeni obrazu snizuje. Tento jev je logicky, jelikoz
pii pfechodu na vyssi Groven abstrakce, kde jedna hodnota mize reprezentovat cely objekt,
tato hodnota pokryva vétsi region ve vstupnim obrazu.

Downsampling je realizovan pomoci dvou hlavnich operaci: pooling a konvoluce s vétSim
krokem. Pooling operace, jako jsou max pooling a average pooling, redukuji rozméry obrazu
tim, ze selektivné zachovavaji dulezité¢ informace. Max pooling vybird maximalni hodnotu z
kazdé podoblasti mapy ryst, coZ umoziuje efektivni zachyceni dominantnich ryst a zaroven
zmensSuje velikost dat pro dalsi zpracovani. Average pooling vypocitava pramér vSech hodnot
v podoblasti, coz vede k hladsi reprezentaci rysti a je vhodné pro zachyceni obecného
rozlozeni ryst.

Konvoluce s vétsim krokem je dalsi metodou pro downsampling, kde konvolu¢ni filtr "skace"
o VEtsi pocet pixell pii aplikaci na obraz. Tim se pfimo snizuje rozliSeni vystupni mapy ryst
bez nutnosti samostatné pooling operace. Tento pfistup mulze zlepSit integraci
downsamplingu a extrakce ryst, avSak mize vést k vzniku artefaktii v obraze, pokud neni
peclivé navrzen.
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2.1.3.7 Bottle neck a inverse bottle neck bloky
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Obrazek 6 — Obrdcené izké hrdlo

V architektufe hlubokych CNN se vyuzivaji specidlné navrzené bloky, zndmé jako "bottle
neck" (0zké hrdlo) a "inverse bottle neck" (obracené tzké hrdlo), pro efektivni zpracovéni a
redukci datovych rozmért, pticemz se zachovava ¢i zvySuje schopnost modelu ucit se slozité
rysy z obrazovych dat. Bloky jsou zdkladni stavebni jednotky v CNN, které definuji
specifické operace zpracovani dat a jsou klicové pro zlepSeni vykonu sit€¢ a sniZeni
vypocetnich narok.

"Bottle neck" bloky snizuji dimenzi vstupnich dat pfed jejich zpracovanim v hlubSich
vrstvach. Typicky zahrnuji sérii konvoluci, kde prvni 1x1 konvoluce redukuje pocet kanald,
nasleduje hlubsi konvoluce pro zpracovani téchto dat, a kon¢i dalsi 1x1 konvoluci, ktera
obnovuje pocet kanali. Timto zplisobem umoznuji efektivni zpracovani s menSim poctem

vypocti.

"Inverse bottle neck" bloky pracuji na stejném principu, ale v opacném potadi: zacinaji
rozsifenim poctu kanalli pomoci 1x1 konvoluci, pokracuji hlubsi konvoluci pro zpracovani
rozSitenych dat a kon¢i 1x1 konvoluci, kterd snizuje pocet kanali zpét. Tento pfistup

vvvvv

prostoru.

Oba typy blok vyuZivaji koncept "rozsifeni a redukce" kandlii, coz zvySuje efektivitu
zpracovani obrazu. VétSina vypocti se odehrava v prostoru s redukovanym nebo rozsifenym
poctem kanalli, coZ snizuje vypocetni ndroky a pocet parametrl, aniz by byla ohrozena
schopnost modelu naucit se reprezentovat sloZité rysy obrazu.

2.1.3.8 Rezidualni spojeni

Rezidualni spojeni, zavedena v architektufe ResNet, jsou zdsadnim prilomem v hlubokém
uceni a v architektufe CNN. Umoznuji efektivni trénink velmi hlubokych siti feSenim
problému mizejiciho gradientu. Tato technika zavadi "zkratky", které umoznuji signalu

obchazet jednu nebo vice vrstev, coz zajiStuje lepsi Sitfeni gradientu béhem zpétné propagace
a usnadiuje uceni.
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Rezidualni spojeni umoziuji vrstvdm ucit se pouze zmény oproti vstupu, nikoli celou
rekonstrukci, coz zvySuje efektivitu uceni. Pokud vrstvy identifikuji uzite¢né transformace,
dal§i vrstvy mohou tyto transformace vylepSit. Pokud ne, mohou se naucdit identitni
transformaci, ¢imz se ptedejde zhorSeni vykonu sité pii ptidavani dalSich vrstev.

Diky rezidualnim spojenim mohou sit¢ dosahovat lepsiho vykonu v tlohach jako klasifikace,
detekce objektli a segmentace, i pti velmi hlubokych architekturach. Zvysuji také modularitu
a flexibilitu sit€, coz umoziuje experimentovani s riznymi konfiguracemi vrstev.

Rezidualni spojeni tak predstavuji kliCovou techniku pro piekonani vyzev trénovani
hlubokych siti a oteviraji cestu k vyvoji pokrocilejsSich modelt pro strojové vidéni a umélou
inteligenci.

2.1.3.9 Anchor-free Detekce

V oblasti detekce objekt se v posledni dobé prosazuje nové paradigma zvané anchor-free
detekce, které se odchyluje od tradi¢nich anchor-based metod. Tyto metody se opiraji o
pfedem definované kotvici boxy slouzici jako referencni body pro identifikaci a lokalizaci
objekti. Naopak, anchor-free detekce piimo urcuje umisténi a rozméry objekti bez nutnosti
kotvicich box1, coz piinési zlepSeni v piesnosti, efektivite a flexibilit¢ modeld.
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Obrazek 7 - Anchor-free detekce

Tradi¢ni metody vyzaduji narocné ladéni kotvicich boxt, coz je Casové naro¢né a zvysuje
vypocetni naroky. Anchor-free piistup eliminuje tyto potieby tim, ze ptimo predikuje klicové
body nebo oblasti zajmu, coz umoziiuje modeliim efektivnéji se prizpusobit riznym formam
a velikostem objektl a snizuje pocet falesné pozitivnich detekeci.
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Diky odstranéni potfeby generovani a zpracovani kotvicich boxti mohou byt modely
navrzeny kompaktnéji, coz usnadiluje trénovani a nasazeni modelli, zejména na zatizenich s
omezenymi zdroji. Anchor-free metody také vyuZivaji pokrocilé techniky strojového ucent,
jako je regrese klicovych bodii a segmentace sémantickych map, coz zlepsuje lokalizaci a
rozpoznavani objektii a umoznuje integraci s dalSimi llohami zpracovani obrazu.

2.1.3.10Single Shot Detekce

Single Shot Detekce (SSD) je revolu¢ni technika v detekci objektd, umoznujici CNN
identifikovat a lokalizovat objekty v jednom kroku. Na rozdil od tradi¢nich metod, které
vyzaduji vicefazové zpracovani, SSD integruje detekci a klasifikaci do jediného procesu, coz
znaén€ zvysuje rychlost a efektivitu.

SSD vyuziva vice konvolucnich vrstev k predikei klasifikacnich skére a polohovych udaji
pro objekty v riznych métitkach, coz umoziuje detekovat objekty rtiznych velikosti a tvari
bez externich navrhi region. Tato schopnost zajistuje vysokou piesnost detekce pfi
zachovani rychlého zpracovani, coz je klicové pro real-time aplikace a zafizeni s omezenymi
vypocetnimi zdroji.

Diky své flexibilit¢ a snadné integraci s riznymi architekturami CNN, SSD umoziiuje
vyzkumniklim a vyvojaftiim experimentovat s riznymi konfiguracemi pro optimalni vykon v
konkrétnich aplikacich. I pfes nc¢kterd omezeni, jako je obtizna detekce extrémné malych
nebo tésné seskupenych objektl, neustaly vyvoj v oblasti hlubokého uceni slibuje dalsi
zlepSeni vykonu SSD.

2.2 Cteni SPZ

Po tspésném vyiiznuti obrazu SPZ z celkového snimku je nutné z tohoto obrazu extrahovat a
interpretovat jednotlivé znaky, aby bylo mozné ziskat Citelny a pouzitelny textovy fetézec
odpovidajici registracni znacce vozidla.

2.2.1 Pouziti Sablon pro OCR

Metoda zavisi na knihovné Sablon pro specifické fonty, coz omezuje jeji pouzitelnost na SPZ,
které odpovidaji témto predem definovanym fontiim. Efektivita této metody klesa, pokud je
SPZ snimana z nepiiznivych uhld, coz omezuje jeji univerzalnost a pouzitelnost v redlnych
podminkach.

2.2.2 OCR pomoci neuronovych siti (RNN)

Rekurentni neuronové sité (RNN) jsou specidlné navrzeny pro zpracovani sekvencnich dat,
coz je klicové pro ulohy, kde je dilezita kontextova informace a vzajemna zavislost mezi
jednotlivymi prvky v sekvenci. V kontextu rozpoznavani SPZ to znamend, ze RNN jsou
schopné efektivné zpracovat a interpretovat sekvenci znaki, které byly identifikovany na
SPZ.

2.2.2.1 Sekvencni zpracovani znaku

RNN vyuzivaji svou schopnost "pamatovat" pfedchozi informace v sekvenci, cozZ umoziuje
modelu zohlednit kontext pfi rozhodovani o tom, jaky znak je aktualné zpracovavan. Tato
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vlastnost je zv1asté uzite¢na pro rozliSeni znaki, které mohou byt vizudlné podobné, ale jejich
vyznam se li§i v zavislosti na pozici nebo kontextu v sekvenci.

2.2.3 Kombinace RNN a CNN pro komplexni OCR systémy

Ackoliv RNN jsou silné v sekvenénim zpracovani a interpretaci, pro maximalni efektivitu a
piesnost jsou ¢asto kombinovany s CNN, které slouzi k detekci a extrakci znakli z obrazu.
CNN jsou schopné lokalizovat a rozpoznat jednotlivé znaky na SPZ, zatimco RNN nésledné
zpracovavaji tyto rozpoznané znaky jako sekvenci, coz umoziiuje piesné rekonstruovani
celého textu SPZ.

Tato kombinace CNN a RNN v OCR systémech pro rozpoznavani SPZ predstavuje pokrocily
ptistup, ktery vyuziva silné stranky obou typili neuronovych siti, coz vede k vyraznému
zlepSeni v presnosti a spolehlivosti rozpoznavani SPZ v riznych podminkach.

3 Navrh projektu

S ohledem na potiebu rychlosti zpracovani v redlném case, typicky 30 snimkii za sekundu,
coz znamend méné nez 40 ms na jeden snimek, bylo nutné provést dikladné optimalizace a
vyuzit experimentalni techniky. Spravny vybér architektury modelu, pfiprava a augmentace
datové sady, spolu s implementaci pokrocilych algoritmi pro zpracovani obrazu, byly klicové
pro dosazZeni pozadované efektivity a rychlosti projektu.

3.1 Hardware

3.1.1 Display
Pro zobrazeni informaci byly vybrany chytré bryle XREAL Air, které nabizeji 60Hz Full HD

displej pro kazdé oko. Diky schopnosti pfipojeni pfes USB-C v rezimu alternativniho modu
(DisplayPort) se tyto bryle staly idedlni volbou pro snadnou integraci s dal$imi zafizenimi.

15



3.1.2 Kamera

Pro ziskani obrazovych dat byla zvolena webkamera "Niceboy Stream", kterd disponuje
clonou 2.2, rozliSenim 2Mpx a snimkovou frekvenci 30 FPS. Ackoli tato kamera nenabizi
Full HD rozliSeni a miize mit nizs$i snimkovou frekvenci, byla preferovana kvuli své
dostupnosti na trhu. Hlavni nevyhodou kamery je vSak pokles vykonu v Spatnych svételnych
podminkach, kdy mize snimkova frekvence klesnout aZ na 8 FPS. Aby bylo mozné kameru
snadno integrovat s brylemi, provedla se modifikace, véetné¢ vyroby nového krytu pomoci 3D
tisku, coz umoznuje jeji jednoduché ptipevnéni k rdmu bryli bez potieby lepidla nebo Sroubd.

3.1.3 Vypocetni jednotka

Pro jednoduchost testovani a vyvoje byl pouzit notebook s grafickou kartou NVIDIA RTX
3070, ktery poskytuje dostate¢ny vykon pro trénink a inferenci neuronovych siti. Nicméng,
model byl navrZzen tak, aby byl schopen béZet v redlném Case na TPU Coral, coZ umoZiluje
jeho efektivni nasazeni na zafizenich s omezenymi vypocetnimi zdroji.

3.2 Softwarové technologie a vyvojové nastroje

Pro vyvoj algoritmu pro automatické rozpoznavani registratnich znacek byl zvolen
programovaci jazyk Python, ktery je v oblasti strojového uceni a pocitacového vidéni Siroce
pouzivan diky své flexibilité a rozsédhlé podpote knihoven.

3.2.1 Pouzité knihovny a frameworky

Hlavnimi knihovnami pouzitymi pro implementaci algoritmu byly TensorFlow a PyTorch.
Tyto knihovny poskytuji rozsahlé mozZnosti pro trénink a nasazeni hlubokych neuronovych
siti, v€etn¢ konvolucnich siti, které jsou klicové pro uspéSnou detekci a rozpoznavani objektti
v obrazu. Pro rychlou inferenci byl vyuzit TensorRT od spolecnosti NVIDIA, coz je
optimalizacni engine pro hluboké uceni, ktery zvySuje vykon a efektivitu modelli na
hardware NVIDIA.

16



Pro konverzi modeli do optimalizovanych formata byl pouzit ONNX (Open Neural Network
Exchange), coz umoznilo snadnou interoperabilitu mezi riznymi frameworky.

Pro matematické operace a manipulaci s daty byla pouzita knihovna NumPy, kterd je
zakladem pro vétsinu védeckych vypocti v Pythonu. Pro praci s obrazem byla zvolena
knihovna OpenCYV, ktera poskytuje Sirokou Skalu nastrojti pro zpracovani obrazu a pocitacové
vidéni. Pro zobrazeni informaci na chytrych brylich byla pouzita knihovna Pillow, ktera
umoziuje snadné vytvareni a manipulaci s obrazovymi daty.

3.2.2 Vyvoj webové aplikace

Pro spravu databaze SPZ a interakci s uzivatelem byla vyvinuta jednoducha webova aplikace.
Backend aplikace byl postaven na frameworku FastAPI, ktery je navrzen pro rychly vyvoj
modernich webovych API s vysokym vykonem. FastAPI poskytuje podporu pro asynchronni
programovani, coz umoziuje efektivni zpracovani pozadavki. Jako ASGI server pro spusténi
aplikace byl pouzit Uvicorn, ktery je kompatibilni s FastAPI a zajist'uje rychlou a spolehlivou
komunikaci.

Frontend webové aplikace byl vytvofen s vyuzitim zakladnich technologii HTML, CSS a
JavaScript, coz umoznilo vytvofeni uzivatelsky ptfivetivého rozhrani pro spravu a prohlizeni
dat o SPZ.

3.3 Vybeér architektury

Pro ucely ANPR byla zvolena architektura YOLOVS, coz je nejnovéjsi iterace v roding
modeltl YOLO (You Only Look Once), ktera je zndma svou vysokou rychlosti a piesnosti v
detekci objektd v redlném case, jsou totiz navrzeny tak, aby v jednom inferen¢nim kroku
predpovidaly ohranicujici ramecky a tiidy pro detekované objekty. YOLOvVS8 piinasi fadu
inovaci a vylepseni, které dale zlepSuji vykon a efektivitu modelu, coz je klicové pro aplikace
vyzadujici rychlou a spolehlivou analyzu obrazu.
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Obrazek 9 - Architektura YOLOvVS

Jednou z kliCovych vlastnosti YOLOVS, ktera byla rozhodujici pro jeji vybér, je vyuziti
konvolu¢nich blokti C2F (Cross-Stage Partial Bottleneck with 2 convolutions) a SPPF
(Spatial Pyramid Pooling-Fast), které umoziiuji modelu efektivné zpracovavat informace na
rtiznych urovnich rozliSeni a zachytit tak komplexni rysy objektli v obrazu. Tato schopnost je
zasadni pro uspéSnou detekci a rozpoznavani SPZ, které mohou byt na snimcich riizné
orientovany a v riznych métitkach.

DalSim dulezitym aspektem architektury YOLOvVS je pouziti MaxPooling namisto vétsiho
kroku v konvolucnich vrstvach. Tento pfistup pomahé predchazet potencidlnim artefaktim,
které mohou vzniknout pii pouziti vétSiho kroku v konvolucich, a zaroven zachovava
vysokou urovei detaili extrahovanych ryst.

3.4 Integrace detekce a OCR do jednoho modelu

Po vybéru YOLOVS pro detekci SPZ bylo zjisténo, Ze tradicni OCR modely zalozené na
RNN jsou pro real-time aplikace pomalé kvili nutnosti sekvenéniho zpracovani dat. Navic,
vyuziti dvou odd€lenych modelt pro detekci SPZ a nasledné cteni textu by znamenalo
redundantni extrakci rysi, coz by cely proces zpomalilo.

Proto bylo rozhodnuto upravit architekturu YOLOVS, aby byla schopna zvladnout obé tillohy
najednou. Detekci SPZ a rozpoznavani textu. Tato Gprava zahrnovala pfidani dalsi vrstvy pro
extrakci rystt do CNN, coz umoziuje detekci 1 velmi malych pismen, kterd by pro standardni
architekturu YOLOv8 mohla predstavovat problém.

Nasledné byl vyvinut vlastni mechanismus pro zpracovani detekci, ktery rozdéluje vSechny
detekce do dvou kategorii: SPZ a znaky. Pro kazdou detekovanou SPZ tento mechanismus
nejprve identifikuje vSechny znaky, které se nachazeji v jeji oblasti. Poté aplikuje specifickou
filtraci téchto znaku, kde nejprve odstrani ty ohranicujici ramecky znak, jejichz prusecik s
odpovidajici SPZ je men$i nez jedna tfetina jejich plochy. Tento krok zajistuje, ze jsou
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zachovany pouze znaky, které jsou s vysokou pravdépodobnosti souc¢asti SPZ, a minimalizuje
se tak riziko zahrnuti ndhodnych nebo nezadoucich detekci.

Po filtraci znak nésleduje dal$i krok, ve kterém jsou detekce fazeny podle jejich
konfiden¢niho skére a je vybrano top 7 detekci, coz odpovida béznému poctu znakl na SPZ.
Tento proces zajistuje, ze 1 v pripadé, kdy model piedpovi vice ohraniCujicich boxt pro

v

tentyz znak budou pouzity pouze nejspolehlivéjsi detekcee.

Nakonec jsou tyto vybrané znaky setazeny podle jejich x-ovych soutfadnic, coz umoznuje
spravné usporadani znakli do konecného predikovaného textu SPZ. Timto zptisobem bylo
mozné ziskat OCR informace "zdarma", tedy bez potieby dalSiho samostatného OCR
modelu.

3.5 Priprava dat pro trénink

Proces ptfipravy dat pro trénink modelu pro detekci a rozpoznavani SPZ zahrnoval nékolik
klicovych kroku, které¢ byly nezbytné pro uspé$né nauceni modelu OCR funkcionality.
Vzhledem k tomu, Ze redlny dataset obsahoval omezeny pocet znakli a nebyl dostatecné
rozmanity pro nauceni modelu efektivné rozpoznavat a Cist znaky, bylo nutné pfistoupit k
alternativni strategii.

3.5.1 Synteticky dataset pro OCR

Prvnim krokem bylo vytvofeni syntetického datasetu pro OCR ¢ast ulohy. Tento pfistup
zahrnoval stahovani obrazl z internetu, které byly nasledn¢ filtrovany pomoci segmentacniho
modelu pro text, aby byly vybrany pouze ty obrazy, které neobsahovaly text a poskytovaly
tak Cisté pozadi. Na tyto obrazy byly nésledn¢ renderovany ndhodné znaky v Siroké Skale
fontli a velikostech, doplnéné o rtizné transformace a rotace. Timto procesem vznikl rozsahly
synteticky dataset, ktery zahrnuje znaky v mnoha kontextech a na rozmanitych pozadich.
Tento dataset byl klicovy pro predtrénink modelu a zajisténi, ze vahy modelu jiz obsahovaly
zakladni znalosti potiebné pro OCR tlohu jesté pred samotnym trénikem lokalizace.

3.5.2 Predtrénink modelu

S vyuzitim syntetického datasetu byl model ptfedtrénovan, aby se naucil zakladni aspekty
rozpoznavani a ¢teni znakii. Tento krok byl nezbytny pro zajisténi, ze model bude mit solidni
zaklad pro dalsi trénink na redlnych datech.

3.5.3 Realny dataset

Pro detekci samotnych SPZ bylo potieba jemné doladéni. Na to byl pouzit redlny dataset
SPZ, ktery byl profesionalné oznacCen. Oznaceni spocivalo v ru¢nim kresleni ohranicujicich
boxtl okolo SPZ na obrazcich. Tento dataset poskytl dulezitou diverzitu redlnych obrazi SPZ,
ktera byla nezbytnad pro Gspésny trénink modelu na rozpoznavani SPZ v riznych realnych
podminkach.
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3.5.4 Augmentace a zména hyper parametrt pro fine tuning
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Obrazek 10 - Augmentace dat

Pro dalsi zlepSeni robustnosti a schopnosti modelu generalizovat byla pouzita rozsahla
augmentace dat, véetn¢ translaci, deformaci, Sumu, pixelizace, zmén v osvétleni (HSV
posuny), rozmazani a dalSich technik. Tyto augmentace pomohly modelu naucit se
rozpoznavat SPZ i1 v obtiznych vizudlnich podminkach. Soucasné byla provedena Uprava
hyperparametri modelu, pfedev§im sniZenim rychlosti u¢eni a zménou optimalizacniho
algoritmu z ADAM na SGD s momentem, ¢imz se snizila pravdépodobnost, ze model
zapomene to, co se naucil pii predtrénovani na syntetickém OCR datasetu.

3.6 Pouziti TensorRT

Pro zajiSténi maximalni efektivity a rychlosti inferen¢niho procesu bylo rozhodnuto vyuzit
TensorRT, vykonny inferencni engine od spoleCnosti NVIDIA, ktery je navrzen pro
vysokorychlostni inferenci na hardware NVIDIA. Tento krok zahrnoval konverzi
trénované¢ho a jemné doladéného modelu do formatu .engine, coz umoznilo aplikovat fadu
optimalizacnich technik nabizenych TensorRT. Mezi tyto techniky patii kvantizace, vrstvené
fuzovani a dalsi optimalizace, které maji za cil redukovat latenci a zvysSit propustnost modelu
pfi zachovani jeho piesnosti.

Diky optimalizaci pro NVIDIA GPU hardware, vyuziti TensorRT vedlo k vyraznému zvySeni
rychlosti inferen¢niho procesu, coz je zasadni pro aplikace vyzadujici rychlou a v redlném
Case probihajici analyzu obrazu, jako je detekce a rozpoznavani SPZ. Optimalizace modelu
pomoci TensorRT pfiinesla vyznamné zlepSeni inferencni rychlosti, sniZzeni spotieby paméti a
zvyseni celkové efektivity modelu pii béhu na cilovém hardwaru.
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3.7 ZlepsSeni presnosti detekce

3.7.1 Sledovani SPZ v ¢ase

Pro zvySeni ptesnosti a spolehlivosti detekce SPZ byl implementovan mechanismus, ktery
umoziuje sledovani a rozpoznavani stejnych SPZ v sérii po sobé jdoucich snimki. Tento
pfistup vychazi z ptedpokladu, ze SPZ vozidla se v kratkém casovém tuseku vyrazné
neposune a jeji poloha mezi dvéma po sobé jdoucimi snimky bude relativné konzistentni.
Kli¢ovym aspektem tohoto zlepSeni je vyuziti prostorového prekryvu ohranicujicich rdmeckt
detekovanych SPZ. Pokud se rdmecky detekované v aktualnim snimku pfekryvaji s ramecky
z predchoziho snimku nad ur¢itou prahovou hodnotu, lze je povazovat za stejnou SPZ. Tento
ptistup vyuzivéa fakt, ze SPZ je typicky umisténa na pevném misté vozidla (naptfiklad na
narazniku) a v béznych provoznich podminkach se nestava, ze by se SPZ rtiznych vozidel
vyznamné piekryvaly, pokud nejsou vozidla v bezprostiedni blizkosti nebo v situaci dopravni
nehody.

Navic, byl do systému integrovan algoritmus, ktery efektivné zvlada situace, kdy se v jednom
snimku objevi vice SPZ. Diky pouziti jednoduchého algoritmu z dynamického programovani,
systém hleda nejlepS$i mozné parovani mezi detekcemi SPZ v po sob¢ jdoucich snimcich.
Tento algoritmus umoziuje systému optimalizovat parovani detekci tak, aby bylo dosazeno
nejvyssi pravdépodobnosti spravné identifikace SPZ.

3.7.2 Aplikace Kalmanova filtru na pohyb SPZ

Pii nizké frekvenci snimkovani nebo rychlém pohybu vozidel mize dojit k situaci, kdy se
detekce SPZ ve dvou po sobé jdoucich snimcich nepiekryvaji, coz by mohlo vést k
nemoznosti povazovat je za stejné vozidlo. Pro feSeni tohoto problému byl vyuzit Kalmantiv
filtr, algoritmus urceny k odhadu stavu linedarnitho dynamického systému na zakladé
nepfesnych méfeni. KliCovym aspektem je, Ze pii prichodu novych detekci SPZ neni
hodnoceno jejich piekryti s pozicemi, kde se SPZ nachazely diive, ale s pozicemi, kde by se
mély nachdzet, pokud by pokracovaly v linearnim pohybu.

Kalmantv filtr funguje ve dvou fézich: predikce a korekce. V predikéni fazi vytvari odhad
budouci polohy SPZ na zéklad€ aktualniho pohybu. V korekéni fazi filtr upravuje tento odhad
podle nové ziskanych dat, tedy podle skute¢né detekce SPZ v novém snimku. Béhem
korekéni faze se filtr také uci informace o rychlosti SPZ, coZ umoziiuje zlepSeni piesnosti
budoucich odhadi. Tento proces umoziuje plynulé sledovani pohybu SPZ a zvySuje piesnost
detekce v proménlivém prostiedi.

Vyuziti Kalmanova filtru zvySuje piesnost systému pro detekci a rozpoznavani SPZ, zejména
v situacich s nizkou frekvenci snimkovani nebo rychlym pohybem vozidel. Diky predikcim
filtru je mozné nové detekce efektivné porovnavat s odhady polohy, coZ snizuje riziko ztraty
sledovani vozidla v piipadé, Ze se detekce mezi snimky nepiekryvaji.

3.7.3 Korekce chyb v detekci znaku na SPZ

Diky moznosti pfifadit totoznym SPZ identifikator nezavisly na samotném textu na SPZ,
ktery mtze byt chybné rozpoznan, lze vyrazné zlepsit celkovou piesnost a spolehlivost
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systému. Tento pfistup umoziuje systému sledovat a identifikovat SPZ i v ptipadé, Ze dojde k
chybam v detekci nebo rozpoznéavani jednotlivych znaki.

V praxi to znamend, 7ze kazd¢ detekované SPZ je pfifazen unikatni identifikator, ktery je
odvozen z jeji polohy a pohybu v Case, a ne z presného textu na SPZ. Tento identifikator pak
slouzi jako kli¢ pro sledovani SPZ naptic¢ snimky, coz umoziuje systému zachovat kontinuitu
identifikace 1 v pfipad¢, ze se v nékterych snimcich znaky na SPZ nerozpoznaji spravné nebo
vibec.

Pro korekci chyb v detekci znakli na SPZ systém vyuziva tabulku poctu vyskytl znakl na
jednotlivych pozicich, kterda je aktualizovana pro kazdy identifikator SPZ. Pokud systém
zaznamena chybu nebo chybéjici znak v nékterém ze snimki, mtize se obratit na tuto tabulku
a urcCit, které znaky jsou nejCastéji detekovany na dané pozici pro danou SPZ. Timto
zpisobem muze systém "opravit" chybné nebo chybéjici detekce tim, ze jako redlné znaky
SPZ pouzije ty, které se vyskytuji nejcastéji.

Tento mechanismus korekce zajistuje, ze i v ptipadé, kdy detekce znakl selze nebo udéla
chybu na nékolika snimcich, celkova identifikace SPZ zlstava piesna a konzistentni. Tento

vvvvv

je zéasadni pro jeho spolehlivé pouziti v redlném svete.

4 Zaver

4.1 Shrnuti projektu

V ramci tohoto projektu byl vyvinut inovativni systém pro automatické rozpoznavani
registracnich znacek vozidel s vyuZitim chytrych bryli. Hlavnim cilem bylo vytvofit efektivni
a rychly nastroj, ktery by umoznil identifikaci SPZ v redlném case s minimalnimi
hardwarovymi pozadavky. Projekt kombinuje pokrocilé technologie pocitacového vidéni a
strojového uceni, konkrétné konvolu¢ni neuronové sité¢ pro detekci a rozpoznavani SPZ, a
implementuje je do nositelného zatizeni.
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Obrdazek 11 - ANPR Bryle

Vyvoj systému zahrnoval ndvrh a trénink modelu, ktery byl optimalizovan pro rychlou a
piesnou detekci SPZ, a jeho integraci s chytrymi brylemi XREAL Air. Tyto bryle slouzi jako
zobrazovaci jednotka a jsou doplnény o externi webkameru "Niceboy Stream" pro ziskavani
obrazovych dat. Navzdory omezenim kamery, jako je nizsi frekvence snimki a slabsi vykon
za Spatnych svételnych podminek, bylo dosaZzeno uspokojivych vysledkli diky
sofistikovanym algoritmiim zpracovani obrazu a optimalizaci modelu.

Projekt také zahrnoval vyvoj uzivatelského rozhrani pro bryle, které vizudlné informuje o
statusu detekovanych vozidel, a jednoduchého webového rozhrani pro spravu databaze SPZ.
Cely systém byl navrzen s ohledem na moznost budouciho rozsifeni a vylepSeni, jak na
urovni hardwaru, tak softwaru.

Celkové tento projekt predstavuje vyznamny krok vpied v oblasti ANPR technologii a
nositelnych zafizeni, nabizi nové moznosti pro aplikace v bezpecnosti, fizeni dopravy a
automatizaci pfistupovych systémi.

4.2 Vyznam a pfinosy

Projekt automatického rozpoznavani registra¢nich znacek pomoci chytrych bryli pfinasi fadu
vyznamnych pfinost a otevira nové moznosti v oblasti bezpecnosti, monitorovani dopravy a
automatizace piistupovych systémi. Jeho implementace demonstruje praktické vyuziti
pokrocilych technologii pocitacového vidéni a strojového uceni v kombinaci s nositelnou
technologii, coz predstavuje inovativni pfistup k problému identifikace vozidel.

Pfinosy pro bezpecnost a monitorovani jsou znacné. Systém umoziuje rychlou a efektivni

identifikaci vozidel, coz je klicové pro zvySeni bezpecnosti na parkovistich, v arealech firem,
na hranicich nebo v jinych kontrolovanych oblastech. Umoznuje okamzitou verifikaci
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opravnéni vozidla vstoupit do dané oblasti a mize slouZit jako nastroj pro monitorovani a
analyzu dopravnich toku.

Automatizace pfistupovych systémi pfedstavuje dalS$i vyznamny piinos projektu. Nabizi
efektivni feSeni pro automatizaci pristupovych systémi bez nutnosti instalace drahych
stacionarnich ANPR kamer. Nosnym prvkem je flexibilita a mobilita systému, ktery muize byt
snadno pfenesen a pouzit v riznych lokacich podle aktualni potieby.

Integrace  ANPR systému do chytrych bryli predstavuje vyznamny pokrok v oblasti
nositelnych technologii.

4.3 Budouci rozvoj a plany

Weights
Generated By
Gating Network

Expert 1 Expert 2 Expert 3 e o Expertn

Gating Network

Input

Obrazek 12 - Mixture of Experts

V ramci budouciho rozvoje projektu automatického rozpoznavani registracnich znacek s
vyuzitim chytrych bryli je kladen diiraz na vylepSeni a rozsifeni stavajicich technickych a
softwarovych feSeni. Mezi kliCové plany patii zaclenéni pokroc¢ilych metod strojového ucenti,
jako jsou Mixture of Experts (MoE) a attention mechanismy, které zvysi adaptabilitu a
piesnost modelu pti rozpoznavani SPZ.
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Obrazek 13 - Synteticky dataset

Pro zlepSeni schopnosti modelu generalizovat a rozpoznavat Sirokou skalu SPZ, vcetné téch s
odliSnymi fonty a z riznych zemi, je planovano rozsifeni trénovaciho datasetu. Kromeé sbéru
redlnych dat se pocita s vyuzitim 3D renderovanych scén a virtudlni kamery pro generovani
syntetickych dat, coZ umoZzni modelu trénovat na Sirokém spektru scénari.

Obrazek 14 - XReal Air 2 Pro

V oblasti hardwaru je zamysSleno piejit na vykonngj$i a specializovangj$i zafizeni, véetné
mozného nasazeni malych pocitacii jako Raspberry Pi ve spojeni s TPU Coral od Google pro
zvySeni mobility a energetické efektivity systému. Déle je planovéano ptejit na nové bryle s
integrovanou kamerou, moznd model XREAL Air 2 Pro, coz by odstranilo potfebu externi
kamery a zjednodusilo celkovou konfiguraci.
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Pro feSeni problémil s nelinearnim pohybem SPZ zplsobenym pohybem hlavy uzivatele je
zvazovano zpétné inzenyrstvi komunikace mezi brylemi a zatizenim. Chytré bryle pouzité v
projektu jsou vybaveny gyroskopem, ktery by mohl byt klicovym prvkem pro piesnéjsi
sledovani pohybu SPZ. Nicméné, gyroskop je v soucasné dob¢ vyuzivan pouze
proprietarnimi aplikacemi bryli a neexistuje pro n¢j open source kod, ktery by umoznil jeho
pfimé vyuziti v tomto projektu. Tento krok by umoznil vyuziti dat z gyroskopu bryli pro
presnéjsi predikce pohybu SPZ pomoci modifikovanych Kalmanovych filtri, které by 1épe
zohlednovaly dynamiku pohybu. Zpétné inZenyrstvi komunikace a psani vlastnich ovladaci
pro gyroskop by tak otevielo cestu k vyraznému zlepSeni schopnosti systému sledovat a
rozpoznavat SPZ i v naroénych podminkach, kdy se uzivatel rychle pohybuje nebo prudce
otaci hlavou.
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