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РЕФЕРАТ

Обсяг роботи 50 сторiнок, 25 iлюстрацiй, 7 лiстингiв, 12 джерел посилань.

ПРОЕКТУВАННЯ ТА РОЗРОБКА СИСТЕМИ ДЛЯ АВТОМАТИЧНОГО

СКАНУВАННЯ ТА РОЗПIЗНАННЯ НОМЕРНОГО ЗНАКУ ТРАНСПОРТНО-

ГО ЗАСОБУ

Об’єктом роботи є процес автоматичного сканування та розпiзнання номерних

знакiв на транспортних засобах.

Предметом роботи є розробка алгоритму та програмного забезпечення для

автоматичного розпiзнання номерного знаку.

Метою дипломної роботи є розробка системи для розпiзнавання номерного

знаку без участi людини.

Методи розроблення: комп’ютерне моделювання, розробка програмного про-

дукту на основi iтеративної моделi. Iнструменти розроблення: iнтегроване сере-

довище розробки, мови програмування Python та Go, gRPC, бiблiотеки OpenCV

та PyTorch.

Результати роботи: проаналiзовано та порiвняно рiзнi методи виявлення меж

об’єктiв на зображеннi, алгоритми зменшення шумiв та iншi методи попередньої

обробки вхiдних зображень, розроблено алгоритм локалiзацiї номерного знаку на

основi оператора Кеннi, розроблено глибинну нейронну мережу, що вмiє розпiзна-

вати деякi українськi символи, iмплементована система для розпiзнання номер-

ного знаку на зображеннi.

Розроблений програмний продукт має вiдкритий код, та може використову-

ватися у комерцiйних цiлях будь-якого пiдприємця чи компанiї. Система була

розгорнута, тож будь-який користувач чат-боту може її використовувати.
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ВСТУП

Зi швидким зростанням урбанiзацiї автоматизоване розпiзнавання номерних

знакiв вiдiграє важливу роль у повсякденному життi у мiсцях на кшталт авто-

номних автостоянок та зон контролю безпеки. Новi технiчнi можливостi можуть

допомогти мiстам у розв’язання питання заторiв та заощадження трудових ресур-

сiв.

Актуальнiсть дипломної роботи полягає у побудовi системи, що може вико-

ристовуватися для автоматичного розпiзнання номерних знакiв.

Метою дипломної роботи є розробка системи для розпiзнавання номерного

знаку без участi людини. Розпiзнавання номерних знакiв виступає ключовим фа-

ктором у вiддiлi управлiння дорожнiм рухом, а код на номерному знацi — це

iдентифiкацiйний номер для учасникiв дорожнього руху.

Практична значущiсть дипломної роботи полягає в можливостi застосува-

ння її результату на практицi з метою надання користувачам iнструмента для

розпiзнання номерних знакiв.

Низка чинникiв впливають на процес розпiзнання номерного знаку транспорт-

ного засобу: освiтленiсть, розмiр, шрифт, колiр, розташування на транспортному

засобi. Дiйсно гарний алгоритм повинен адаптуватися пiд усi цi чинники та де-

монструвати високу якiсть розпiзнання. Саме тому, методи розпiзнавання можуть

вiдрiзняється в рiзних мiсцях. Проте, iснує декiлька обмежень щодо розпiзнання

номерних знакiв, а тобто: рiзний фон, фiксоване освiтлення, швидкiсть руху, тощо

[1].

Iз розвитком комп’ютерного зору методи розпiзнавання номерних знакiв по-

чали змiнюватися. У 1963 р. було винайдено перший метод виявлення об’єкта з

персептроном Д. Хубелем та T. Вiзелем. Вони вивчали знання, пов’язане з бiоло-

гiєю, i пiдтвердили що суть описує ключову iнформацiю. У 1970-х роках моделю-

вання зображень, наприклад, 3D-моделювання та стереоскопiчне бачення, набуло
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великої популярностi, штучний iнтелектуальний контроль вперше застосували до

комп’ютерного зору. Починаючи з 1980-х популярнiсть комп’ютерного зору поча-

ла стрiмко зростати. У 1990-х роках машинне навчання сало широко застосовува-

тися для розпiзнавання, виявлення, сегментацiї, тощо. З того часу комп’ютерний

зiр iмплементується не тiльки за допомогою обробки сигналiв, але й машинного

навчання. У цiй дипломнiй роботi методи обробки сигналiв, такi як оператор Кен-

нi, використовуються разом iз методами машинного навчання, такими як глибиннi

нейроннi мережi. Два методи поєднуються для комбiнацiї ефективностi традицiй-

ної обробки сигналiв та точностi машинного навчання.
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РОЗДIЛ 1

ПОПЕРЕДНЯ ОБРОБКА ТА ЛОКАЛIЗАЦIЯ

Попередня обробка зображень забезпечує мiцний фундамент для розпiзнаван-

ня та адаптує зображення для подальшого розпiзнання. Попередня обробка може

iгнорувати такi ефекти, як свiтло, рух, положення зйомки та чiткiсть зображен-

ня. Коли свiтло опромiнює нерiвномiрно, контраст зображення низький i вимагає

балансування. Ця дипломна робота спрямована на послаблення обмежень за до-

помогою декiлькох методiв оптимiзацiї.

Як ми бачимо на рис. 1.1 номернi знаки в Українi мають фiксовану висоту

та ширину. Розмiр номерного знаку — 520 мм. на 112 мм., має 8 символiв. Ме-

жа номерного знаку має прямокутну форму, складається з лiнiй i змiнюється в

певному дiапазонi. Фактична ширина та висота можуть змiнюватися залежно вiд

кута зйомки.

Рис. 1.1. Український номерний знак

Номерний знак мiстить рiзнi кольори, що мають рiзнi значення гамми сiро-

го. Кольорова межа номерного знаку призводить до мутацiї. Крайова сiра шкала

номерного знаку з горизонтального i перпендикулярного напрямку показує без-

перервний низхiдний, а потiм висхiдний тренд. Гiстограма краю сiрої гамми має

два окремих центри. Цi характеристики використовуються для розпiзнавання но-

мерного знаку та сегментацiї символiв.
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1.1. Розмиття Гауса

На зображеннях завжди є якiсь шуми. Гаусовий фiльтр може прибрати шуми

з номерного знака [2]. Гаусове розмиття мiстить згортку функцiї Гауса з пiкселiв

зображення. Рiвняння згортки у дискретному випадку визначається, як 1.1.

f ∗ g[n] =
∞∑

m=−∞
f [m]× g[n−m] (1.1)

У двовимiрному просторi, як на зображеннi, функцiю можна описати, як 1.2.

f(x, y) = M × e−(
(x−x0)

2

2σx2
+

(x−y0)
2

2σy2
) (1.2)

де — це амплiтуда, (x0, y0) — центр пiкселiв, а σx, σy — стандартне вiдхилення.

Дисперсiя розподiлу Гауса суттєво впливає на результати фiльтрацiї.

1.2. Монохромний фiльтр

Перетворення зображення в монохромне повинно пришвидшити наступнi кро-

ки, а також спростити процес. Кольорове зображення складається з трьох основ-

них кольорiв — червоного, зеленого та синього. Трансформацiя в монохромне

просто перетворює зображення з кольорового на сiре, а вага цих трьох кольорiв

iдентична. Перетворення зазвичай застосовується шляхом досягнення iнварiан-

тностi гамми сiрого. При перетвореннi зображення вiдбувається перерахування

червоного, зеленого та синього компонентiв з вiдповiдною вагою рiвняння 1.3.

c = (R ∗ 299 +G ∗ 587 +B ∗ 114 + 500)/1000 (1.3)

де c — остаточне значення гамми сiрого для кожного пiкселя. R, G, B — це чер-

воний, зелений та синi компоненти значення пiкселя. Результат перетворення зо-

браження на монохромне зображено на рис. 1.2 та 1.3.
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Рис. 1.2. Вхiдне зображення Рис. 1.3. Монохромне зображення

1.3. Iнтенсифiкацiя зображення

Пiсля застосування чорно-бiлого фiльтру межi зображення розмиваються, а

тому їх стає важко виявити. Iнтенсифiкацiя допомагає збiльшити контраст зо-

браження для кращого локалiзацiї номерного знаку на зображеннi. Чорне-бiлий

фiльтр, згладжування зображення та лiнiйний фiльтр — це методи, що частiше

використовуються для iнтенсифiкацiї зображення.

1.4. Бiнаризацiя зображення

Зображення називають бiнарним, якщо кожен його пiксель має лише одно з

двох можливих значень. Зазвичай, використовується чорний i бiлий кольори, про-

те будь-якi iншi кольори можуть бути використанi. Колiр, що використовується

для об’єкта на зображеннi є кольором переднього плану, в той час, як iнша части-

на зображення є кольором тла. У сферi розпiзнавання зображень такi зображення

називають двотональними [3].

Бiнарнi зображення також називають дворiвневими, а це означає, що кожен

пiксель зберiгається у виглядi одиничного бiту, тобто 0 або 1. Назви чорно-бiлий

або монохромний часто використовуються для цiєї концепцiї, але також можуть

використовуватися для будь-яких зображень, що мають лише один шаблон на

кожен пiксель, такi як зображення у вiдтiнках сiрого.
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Процес бiнаризацiї — це переведення кольорового зображення у бiнарне. Голов-

ним параметром такого перетворення є порiг T — значення, з яким порiвнюється

яскравiсть кожного пiкселя. За результатами порiвнянь, пiксель отримує значення

0 або 1. Пiдрахувати порiг можна за формулою 1.4.

Iснують рiзнi методи бiнаризацiї, якi умовно можна роздiлити на двi групи —

глобальнi та локальнi. У першому випадку значення порогу залишається незмiн-

ним протягом усього процесу бiнаризацiї. У другому зображення розбивається на

область, у кожнiй з яких пiдраховується локальне значення порогу.

Головною метою процесу бiнаризацiї є радикальне зменшення кiлькостi iнфор-

мацiї, з якою потрiбно працювати. Вдала бiнаризацiя сильно спрощує подальшу

роботу iз зображенням. З iншої сторони, невдачi в процесi бiнаризацiї можуть

привести до спотворень, такими, як розриви у лiнiях, втрата значущих деталей,

порушення цiлостi об’єктiв, шуми та непередбачуване спотворення символiв че-

рез неоднорiднiсть фону. Рiзнi методи бiнаризацiї мають свої слабкi мiсця: так,

наприклад, метод Оцу може призвести до вставки невеликих деталей та склею-

ванню близьких символiв, а метод Нiблека може створити хибнi об’єкти у випадку

неоднорiдностi фону з низькою рiвнем контрастностi. Таким чином, кожен метод

повинен бути застосований у своїй галузi.

Приклад бiнарного зображення можна побачити на рис. 1.4.

T = fmax − (fmax − fmin)/3 (1.4)

де T — порогове значення, fmax — максимальне значення, а fmin — мiнiмальне

значення.

1.5. Виявлення меж

Процес виявлення меж номерного знака фокусується на трьох видах меж,

об’єкт до об’єкта, фон до об’єкта i регiон до регiону (включаючи рiзнi кольори),

а також точно знаходить межi i стримує шуми. Диференцiальний оператор має

значний вплив на гамму сiрого i змушує межi номерного знаку отримувати бiльше
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Рис. 1.4. Бiнарне зображення

значення в результатах. Оператори Собеля, Робертса та Лапласа найчастiше за-

стосовуються для класифiкацiї меж номерного знаку, саме тому в цiй дипломнiй

роботi проводиться порiвняння мiж трьома операторами для кращих результатiв

виявлення ребер.

1.5.1. Оператор Робертса. Оператор Робертса досить точно знаходить

межi, але не вмiє видаляти шум. Межi з’являються, коли ступiнь освiтлення змi-

нюється i має складнi форми. Межi можна визначити найбiльш точно за допомо-

гою методу виявлення градiєнта. Нехай f(x, y) — функцiя розподiлу гамми сiрого

на зображеннi, s(x, y) — значення градiєнта зображення, а p(x, y) — напрямок

градiєнта, тодi має мiсце рiвняння 1.5 та 1.6.

s(x, y) =
√

[f(x+ n, y)− f(x, y)]2 + [f(x, y + n)− f(x, y)]2 (1.5)

p(x, y) = tan
f(x+ n, y)− f(x, y))

x(x, y + n)− f(x, y))
(1.6)

Рiвняння 1.5 можна переписати у 1.7, як значення та напрямок градiєнта у

точцi (x, y).
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g(x, y) =

√
[
√
f(x, y)−

√
f(x+ 1, y + 1)]2 + [

√
f(x+ 1, y)−

√
f(x, y + 1)]2

(1.7)

де g(x, y) — оператор Робертса.

Розрахунок квадрата f(x, y) робить процес схожим на систему комп’ютерного

зору. Мiж iншим, цей алгоритм визначає межi за допомогою часткової диференцi-

ацiї шляхом обчислення рiзницi дiагоналей сусiднiх пiкселiв. Вирази можна запи-

сати у градiєнтних формах, як у рiвняннях 1.8 та 1.9. Приклад можна побачити

на рис. 1.5.

∆xf(x, y) = f(x, y)− f(x− 1, y − 1) (1.8)

∆yf(x− 1, y) = f(x, y)− f(x, y − 1) (1.9)

Рис. 1.5. Оператор Робертса

1.5.2. Оператор Собеля. Оператор Собеля спрямований i визначає най-

сильнiшi межi з горизонтального вертикального напрямкiв [4]. Оператор Собеля

є кращим як у виявленнi країв, так i в контролi шумiв. Оператором є згортка

g1(x, y) та g2(x, y) та вихiдного f(x, y). Оператор може бути виражений, як рiв-

няння 1.10.
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s(x, y) = max[
M∑

m=1

N∑
n=1

f(m,n)g1(i−m, j−n),
M∑

m=1

N∑
n=1

f(m,n)g2(i−m, j−n)] (1.10)

Варто зазначити, що оператор Собеля спочатку вимiрює середньозважене, а

потiм вимiрює рiзницю. Градiєнт виглядає як рiвняння 1.11 та 1.12.

Рис. 1.6. Оператор Собеля

∆xf(x, y) = [f(x1, y+1)+2f(x, y+1)+f(x+1, y+1)][f(x1, y1)+2f(x, y1)+f(x+1, y1)]

(1.11)

∆yf(x, y) = [f(x1, y1)+2f(x1, y)+f(x1, y+1)][f(x1, y1)+2f(x+1, y)+f(x+1, y+1)]

(1.12)

Оператор Собеля визначає межi з горизонтального та перпендикулярного на-

прямку зображення, згодом вимiрює максимальну згортку серед отриманих. В

результатi виходить зображення з очевидними межами. Приклад можна побачи-

ти на рис. 1.6.

1.5.3. Оператор Лапласа. Оператор Лапласа вимiрює межi з усiх бокiв, а

також чутливий до тонких лiнiй та незалежних точок [5]. Однак має негативний
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вплив на шуми та створює подвiйнi краї пiкселiв. Вимiрює похiдну 2D-функцiї, це

можна побачити в формулi 1.13.

∇2f(x, y) =
d2f(x, y)

dx2
+
d2f(x, y)

dy2
(1.13)

Рис. 1.7. Оператор Лапласа

Якщо замiнити похiдну диференцiйним рiвнянням, то матиме вигляд, як рiв-

няння 1.14.

∆2f(x, y) = f(x+ 1, y) + f(x1, y) + f(x, y + 1) + f(x, y1)4f(x, y) (1.14)

Особливiсть оператора Лапласа полягає в тому, що центральний коефiцiєнт

додатнiй, а iншi — вiд’ємнi, а сума коефiцiєнтiв дорiвнює нулю. Оператор Лапласа

чутливий до лiнiй, точок та шумiв, але не до напрямкiв, тому зазвичай його не

застосовують для визначення меж. Приклад можна побачити на рис. 1.7.

1.5.4. Оператор Кеннi. Алгоритм Кеннi — це оператор виявлення меж,

який використовує багатоступеневий алгоритм для виявлення широкого дiапазону

країв на зображеннях. Вiн був розроблений Джоном Ф. Кеннi в 1986 роцi. Варто

зазначити, що Кеннi також створив обчислювальну теорiю виявлення меж, що

пояснює як та чому працює цей метод [6].
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Цей алгоритм широко застосовується в сучасних системах компютерного зору,

тому що вмiє витягувати корисну iнформацiю з рiзних об’єктiв та сильно змен-

шує кiлькiсть даних для подальшої обробки. Автор виявив, що вимоги до задачi

виявлення меж об’єктiв у рiзноманiтних системах зору досить схожi. Таким чи-

ном, алгоритм виявлення меж, що вiдповiдає певному списку вимог може пiдiйти

до низки рiзних задач у сучасних системах компютерного зору. Приклад можна

побачити на рис. 1.8.

Рис. 1.8. Оператор Кеннi

Загальнi критерiї виявлення країв включають:

1. Низький рiвень помилок при виявленнi меж, а тобто алгоритм повинен

фiксувати якомога бiльше країв, що мiстяться на зображеннi.

2. Точка ребра, виявлена оператором, повинна точно локалiзуватися в центрi

ребра.

3. Ребро на зображеннi слiд позначати лише один раз, i там, де це можливо,

шуми не повиннi створювати помилковi ребра.

Аби задовольнити усi вище перелiченi вимоги, Кеннi використовував варiацiй-

не числення. Варiацiйне числення — роздiл аналiзу, в якому вивчаються варiа-

цiї функцiоналiв. Найбiльш типова задача — знайти функцiю, на якiй заданий
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функцiонал досягає екстремального значення. Таким чином, варiацiйне числення

пiдбирає функцiю, що знаходить краще рiшення для заданого функцiонала. Опти-

мальна функцiя в алгоритмi Каннi описується сумою чотирьох експоненцiальних

доданкiв, але вона може бути апроксимована першою похiдною за Гауссом.

Отже, серед розроблених до цього часу методiв виявлення меж, алгоритм Кен-

нi є одним iз найбiльш суворо визначених методiв, що забезпечує якiсне та надiйне

виявлення. Завдяки своїй оптимальностi вiдповiдати трьом критерiям виявлення

країв i простотi процесу реалiзацiї, вiн став одним з найпопулярнiших алгоритмiв

виявлення меж.

Алгоритм Кеннi можна розбити на 5 крокiв:

1. Розмиття зображення.

2. Пошук градiєнтiв.

3. Придушення немаксiмумов.

4. Подвiйна порогова фiльтрацiя.

5. Трасування областi неоднозначностi.

Розмиття зображення. Оскiльки на всi результати виявлення країв лег-

ко впливають шуми на зображеннi, важливо вiдфiльтрувати їх, щоб запобiгти

помилковому виявленню, спричиненому ними. Щоб згладити зображення, ядро

фiльтра Гауса змiшується iз зображенням. Цей крок трохи згладить зображення,

щоб зменшити вплив явних шумiв на виявлення меж. Рiвняння для ядра фiльтра

Гауса розмiром (2k + 1) ∗ (2k + 1) визначається як рiвняння 1.15. Для видале-

ння шумiв алгоритм Кеннi використовує Розмивання Гауса з σ = 1.4. Приклад

фiльтра Гауса з розмiром 5 ∗ 5, який використовується для створення зображен-

ня σ = 1 можна побачити на рiвняннi 1.16. Необхiдно розумiти, що вибiр розмiру

ядра фiльтра Гауса вплине на продуктивнiсть алгоритму. Чим бiльше розмiр, тим

менша чутливiсть алгоритму до шуму. Варто зазначити, що похибка локалiзацiї

для виявлення меж трохи збiльшується iз збiльшенням розмiру ядра фiльтра Гау-

са. 5∗5 — це гарний розмiр для бiльшостi випадкiв, але вiн також буде вiдрiзнятися

залежно вiд конкретних ситуацiй.
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Hij =
1

2πσ2
exp

(
−(i− (k + 1))2 + (j − (k + 1))2

2σ2

)
; 1 6 i, j 6 (2k + 1) (1.15)

B =
1

159



2 4 5 4 2

4 9 12 9 4

5 12 15 12 5

4 9 12 9 4

2 4 5 4 2


∗A (1.16)

Пошук градiєнтiв. Границi вiдмiчають там, де градiєнт набуває найбiль-

шого значення. Вони можуть мати рiзнi напрямки, тому алгоритм Кеннi вико-

ристовує чотири фiльтри для визначення горизонтальних, вертикальних i дiаго-

нальних ребер в розмитому зображеннi.

Ребро на зображеннi може бути направлене в рiзних напрямках, тому алго-

ритм Кеннi використовує чотири фiльтри для виявлення горизонтальних, верти-

кальних та дiагональних країв на розмитому зображеннi. Оператори виявлення

меж повертають значення для першої похiдної в горизонтальному напрямку (Gx)

i вертикальному напрямку (Gy).

З цього можна визначити градiєнт та напрямок ребра:

G =
√

Gx
2 + Gy

2 (1.17)

Θ = atan2 (Gy,Gx) , (1.18)

Кут напрямку ребра закруглений до одного з чотирьох кутiв, що представля-

ють вертикаль, горизонталь та двi дiагоналi (0°, 45°, 90° та 135°).

Трасування областi неоднозначностi. На цьому етапi вирiшується, якi

всi ребра насправдi є ребрами, а якi нi. Для цього нам потрiбнi два пороговi зна-

чення, minV al i maxV al. Будь-якi ребра з градiєнтом iнтенсивностi, що переви-
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щують maxV al, обов’язково будуть ребрами, а тi, що нижче minV al, обов’язково

будуть не-ребрами, а тому вiдкидаються. Усi iншi, що лежить мiж цими двома

порогами, класифiкуються як ребра чи не-ребра на основi їх зв’язку. Якщо вони

пiдключенi до пiкселiв iз вiрогiдним ребром, то вони вважаються частиною межi.

В iншому випадку їх також вiдкидають. Дивiться зображення нижче:

Рис. 1.9. Трасування областi неоднозначностi

Як ми бачимо на рис. 1.9, ребро A знаходиться вище maxV al, тому його роз-

глядають, як достовiрне ребро. Хоча ребро C нижче maxV al, воно з’єднане з

ребром A, а тому воно також вважається достовiрний, ми отримуємо повну межу.

Але ребро B, хоча воно вище minV al i знаходиться в тiй самiй областi, що i ребро

C, воно не з’єднане з жодним достовiрним ребром, а тому його вiдкидають.

Порiвняння. Результати чотирьох операторiв ми можемо побачити на рис.

1.5, 1.6, 1.7 та 1.8.

Отже, пiсля проведеного аналiзу, можна пiдсумувати, що оператори Кеннi та

Собеля має найкращий результат у нашому випадку. Крiм того, ми дiзналися, що

оператор Робертса теж досить не погано визначає межi, проте вiн не чутливий

до шумiв. Таким чином, оператор Собеля є середнiм фiльтром i може контролю-

вати шуми. Оператор Лапласа добре виявляє межi, але не чутливий до шумiв.

Отже, надалi у цiй дипломнiй роботi для визначення меж номерного знаку буде

використовуватися оператор Собеля.
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1.6. Локалiзацiя номерного знака

Традицiйнi методи вилучення параметрiв текстури зазвичай базується на мо-

нохромних зображеннях. Зображення попередньо обробляється i перетворюється

з кольорового на монохромне. Алгоритм спочатку сканує зображення i виявляє

кожен рядок, що мiстить щось подiбне до номерного знаку та записує початкову

точку та довжину. Якщо декiлька рядкiв мають бiльше одного запису, а номери

рядкiв перевищують порогове значення, пiдтверджується, що у горизонтальному

напрямку був знайдений можливий регiон номерного знаку. Записуються можли-

ва початкова точка та висота регiону. Далi сканується можливий регiон номерного

знаку та пiдтверджується початкова точка та висота для справжнього регiону но-

мерного знаку.

1.7. Локалiзацiя методом математичної морфологiї

Математична морфологiя — це нелiнiйний метод обробки зображень за допо-

могою двовимiрних операцiй згортки. Цей метод може бути використаний для

виявлення контурiв, сегментацiї зображень, лiквiдацiї шумiв, видiлення ознак та

iнших задачах обробки зображень, активно використовується в областi розпiзна-

вання зображень.

Вперше теорiя була запропонована студентом-науковцем Дж. Серра i його на-

уковим керiвником Г. Мазоном у 1964 роцi. Заснована на важкiй роботi дослiдни-

кiв в iнститутi Фонтенбло i дослiдникiв з iнших країн, математична морфологiя

поступово розроблялася i стала самодостатньою наукою. У 1982 роцi, пiсля публi-

кацiї про «аналiз зображень i математичної морфологiї» Дж. Серра, математична

морфологiя стала всесвiтньо вiдомою. Крiм того, застосування математичної мор-

фологiї призвело до значних полiпшень в галузi сiльського господарства, а також

варто зазначити, що теорiя стрiмко розвивається надалi.

Математична морфологiя зображує та аналiзує зображення на основi кутiв

множини, робить геометричну трансформацiю для цiльових об’єктiв за допомо-

гою структурного елементу для того, щоб вiдкинути необхiдну iнформацiю. Те-
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орiя математичної морфологiї набула широкого розповсюдження для виявлення

меж на зображеннях. У порiвняннi з традицiйними алгоритмами видiлення меж

зображення, морфологiя досягає значно кращих результатiв. Морфологiчний ме-

тод виявлення меж на зображеннi зберiгає детальнi характеристики зображення,

а також розв’язує проблему точностi виявлення меж.

Чжоу був першим, хто зробив обробку кольорового зображення за допомогою

морфологiї в вiдтiнках сiрого, згодом використовував метод математичної мор-

фологiї для виявлення меж, де структурним елементом був квадрат розмiрiв 3х3.

Цей метод змiг розв’язати проблему лiквiдацiї шумiв та виявлення меж шкiдни-

кiв в зернi. У 2006 роцi було запропоновано розширений метод виявлення меж

об’єктiв за допомогою математичної морфологiї, аби покращити якiсть розпiзна-

вання меж об’єктiв.

Математична основа i мова — теорiя множин, а операцiї звуження, розши-

рення, вiдкриття та закриття — операцiї, що лежать в основi математичної

морфологiї.

Звуження множини A за структурним елементом B визначається як вираз

1.19. Iншими словами, звуження множини A за структурним елементом B, це таке

геометричне мiсце точок для всiх таких позицiй точок центру z, при зсувi яких

множина B цiлком мiститься в A.

A	B = {z ∈ E|Bz ⊆ A} (1.19)

Розширення множини A по множинi B визначається як вираз 1.20. При

цьому розширення множини A за структурним елементом B це множина всiх

таких перемiщень z, при яких множини A i B збiгаються принаймнi в одному

елементi. Розширення є комутативною функцiєю, а тобто актуальний вираз 1.21.

A⊕B = {z ∈ E|(BS)z ∩ A 6= ∅} (1.20)
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A⊕B = B ⊕ A =
⋃
a∈A

Ba (1.21)

Розкриття множини A за структурним елементом B позначається як A ◦ B

i визначається виразом 1.22. Таким чином, розкриття множини A по структур-

ному елементу B знаходиться як звуження A по B, результат котрої пiддається

розширенню за тим самим структурним елементом B. Зазвичай операцiя розкри-

ття згладжує межi об’єкту, усуває вузькi перешийки й лiквiдує виступи невеликої

ширини.

A ◦B = (A	B)⊕B (1.22)

Закриття множини A за структурним елементом B позначається як A • B

i отримується шляхом виконання операцiї розширення множини A за структур-

ним елементом B, за котрою слiдує операцiя звуження множини за структурним

елементом B. Закриття визначається виразом 1.23. В результатi операцiї закри-

ття вiдбувається згладження меж, але, на вiдмiну вiд розкриття, в загальному

випадку заповнюються невеликi розриви й довгi заглибини малої ширини, а та-

кож лiквiдуються невеликi отвори та заповнюються промiжки контуру. Результат

операцiй розкриття та закриття можна побачити на рис. 1.10 та 1.11.

A •B = (A⊕B)	B (1.23)

Морфологiчнi операцiї можна використовувати для видiлення меж бiнарного

об’єкта. Це операцiя дуже важлива, тому що межа є повним, i разом з тим досить

компактним описом об’єкта. Таким чином, Gi(A) являє собою внутрiшнiй градi-

єнт, а Ge(A) — зовнiшнiй градiєнт. G(A) — це градiєнт, а тобто рiзниця операцiй

розширення та звуження, що можна побачити у виразi 1.26. Приклад градiєнту

зображення можна побачити на рис. 1.12.

Gi(A) = (A⊕B)− A (1.24)
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Рис. 1.10. Морфологiчне розкриття Рис. 1.11. Морфологiчне закриття

Рис. 1.12. Морфологiчний градiєнт

Ge(A) = A− (A	B) (1.25)

G(A) = (A⊕B)− (A	B) (1.26)
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РОЗДIЛ 2

РОЗПIЗНАННЯ НОМЕРНОГО ЗНАКА

2.1. Традицiйний метод

У цiй роботi застосовано ефективний метод сегментацiї [7]. Вiн вiдрiзняється

вiд розпiзнавання моделi нейронної мережi, але ефективнiший, нiж традицiйнi

методи. Метод має наступнi кроки.

2.1.1. Сегментацiя областi номерного знаку. Пошук вертикальних меж

номерного знака виконується за допомогою оператор Собеля, як вже згадувало-

ся ранiше. Для номерного знака на рис. 2.1, ми можемо отримати вертикальну

проекцiю зображення, як показано на рис. 2.2. Пiсля знаходження областi, що

обмежена верхньою та нижньою межами номерного знака, область над верхньою

межею та пiд нижньою межею видаляється. Область мiж верхньою та нижньою

межами номерного знака — це область сегментацiї символiв [8].

Рис. 2.1. Номерний знак

Рис. 2.2. Вертикальна проекцiя зобра-
ження

Наступним кроком будується проєкцiйна гiстограма, щоб знайти розриви мiж

символами на номерному знацi. Значення ряду гiстограми — сума бiлих пiкселiв
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вздовж лiнiї у вертикальному напрямку. Як ми можемо побачити на рис. 2.4,

нульовi промiжки на гiстограмi збiгаються з розривами мiж символами на рис.

2.3. Таким чином, можна досить легко сегментувати область номерного знаку.

Рис. 2.3. Номерний знак

Рис. 2.4. Горизонтальна проекцiя

2.1.2. Процес сегментацiї та нормалiзацiї символiв. Сегментацiя сим-

волiв є однiєю з найважливiших етапiв у процесi оптичного розпiзнавання сим-

волiв, зокрема, при оптичному розпiзнаннi зображень документiв. Сегментацiєю

називається декомпозицiя зображень, що мiстять послiдовнiсть символiв, на фра-

гментах, що мiстять окремi символи [9].

Важливiсть сегментацiї обумовлених тим, що в основi бiльшостi сучасних си-

стем оптичного розподiлу тексту лежать класифiкатори окремих символiв, а не

слiв чи фрагментiв тексту. У таких системах помилки неправильного проставле-

ння розривiв мiж символами, як правило, є причиною левової частки помилок

кiнцевого розподiлу.

Пошук меж символiв умовно виходить iз-за артефактiв друку та зацифрува-

ння документа, що призводить до розсипання та склейки символiв. У разi ви-

користання стацiонарних або мобiльних малорозмiрних вiдеокамер спектр арте-

фактiв iстотно доповнюється: можливе дефокусування та змазування, деформа-

цiя та пошкодження документа. При фiльмуваннi камер у природних сценах на

зображеннях часто з’являються паразитнi перепади яскравостi, а також колiрнi
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спотворення i цифровий шум в результатi низької освiтленостi.

У цiй роботi кожен пiксель зображення дослiджується, аби не було спотворень

i шумiв, усi непотрiбнi частини зображення вирiзаються. Порiг встановлюється

за розмiром зображення i визначає вiсь X зображення. Якщо ширина бiльша за

порогове значення, зображення вирiзається. Нормалiзований розмiр зображення

символу становить 20 * 10 i вiдповiдає шаблону.

В автоматизованому процесi розпiзнання номерних знакiв, етап сегментацiї

символiв виконує роль об’єднання попереднього та наступного етапiв, оскiльки

сегментацiя базується на попередньому етапi локалiзацiї номерного знаку. Варто

зазначити, що у цiй роботi реалiзовано спецiальний метод пошуку та сегментацiї

символiв. Якщо ширина символу перевищує обране порогове значення, то iснує

бiльш як двоє символiв i сегмент вимагає повторної сегментацiї.

Зазвичай, у подiбних системах, сегментований символ вимагає подальшої

обробки перед розпiзнаванням символу. Однак для розпiзнавання номерного

знаку не потрiбен подальший процес обробки символiв.

2.1.3. Розпiзнавання символiв. У процесi розпiзнання номерних знакiв

iснує два вiдомi методи розпiзнавання символiв: OCR на основi шаблону та метод,

що базується на згортковiй нейроннiй мережi. OCR на основi шаблону спочатку

розпiзнає символ i змiнює його до розмiру шаблону. Потiм сегмент порiвнюється iз

шаблонами та обираються найкращi результати. Цей метод є досить ефективний,

коли зображення має дефекти, а також його можна досить легко реалiзувати.

Саме тому цей метод використовується для порiвняння в цiй роботi.

Спершу, алгоритм витягує деяку характеристику з областi зображення f(i, j)

та порiвняє її з шаблоном вiдповiдно до областi T(i, j) для стандартизованої пере-

хресної кореляцiї. Кореляцiя найвищого значення має найбiльшу подiбнiсть. Чим

визе значення кореляцiї — тим бiльша подiбнiсть. Варто зазначити, що подiбнiсть

також можна вимiряти, обчисливши вiдстань характеристики мiж об’єктом та

моделлю. Зазвичай зображення, що застосовуються для порiвняння, мають рiзнi

умови формування та велику кiлькiсть шумiв, або вони попередньо обробленi чи
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стандартизованi, щоб змiнився рiвень сiрого та розташування пiкселiв. При роз-

робцi реальної моделi враховуються внутрiшнi характеристики форми регiону,

шуми та змiщення зображення. Шаблон побудований iз власними характеристи-

ками зображення, щоб уникнути iнших впливiв. Цей метод застосовує операцiю

рiзницi для пошуку найбiльш схожого символу та виведення найбiльшої подiбно-

стi.

Сьогоднi в Українi iснує 12 типiв i 25 пiдтипiв номерних знакiв. У цiй роботi

ми фокусуємось на розпiзнаннi бiльшої частини номерiв, проте не на всiх. На во-

сьми типах номерiв використовуються українськi лiтери, що мають вiдповiдники

в латиницi (загалом 12: A, B, C, E, H, I, K, M, O, P, T, X).

Отже, на бiльшiй кiлькостi українських номерiв 8 символiв, а також вони ма-

ють фiксований перелiк символiв, що може бути використано для них, приблизно

дванадцять букв та десять цифр. Саме тому у цiй роботi було побудовано шаблон

iз двадцяти двох символiв. Зображення порiвнюється iз шаблоном i вiдтворює-

ться разом iз шаблоном. Чим бiльше нулiв буде отримано, тим бiльше символiв

збiгаються.

2.2. Згорткова нейронна мережа

Згортковi нейроннi мережi (CNN) — це клас штучних нейронних мереж пря-

мого поширення, що активно застосовувався для аналiзу зображень. Згорткова

нейронна мережа - це алгоритм глибокого навчання, який може приймати вхiдне

зображення, призначати важливiсть рiзним аспектам/об’єктам на зображеннi та

може вiдрiзняти один вiд iншого. Попередня обробка, необхiдна в CNN, набагато

нижча порiвняно з iншими алгоритмами класифiкацiї. В той час, як в примiтив-

них методах фiльтри розробляються вручну, проте з достатнiм рiвнем тренування,

CNN вмiє вивчати цi фiльтри/характеристики.

Архiтектура CNN аналогiчна структурi зв’язку нейронiв в мозку людини i

натхненна органiзацiєю зорової кори. Окремi нейрони реагують на подразники

лише в обмеженiй областi зорового поля, вiдомому як рецептивне поле. Колекцiя
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таких полiв перекривається, щоб охопити всю зорову зону.

CNN складається з вхiдних, вихiдних та декiлькох прихованих шарiв, як по-

казано на рис. 2.5. Прихованi шари зазвичай складаються з згорткових, агрегу-

вальних, повноз’єднаних шарiв та шарiв нормалiзацiї [10].

Рис. 2.5. Будова нейронної мережi

Згортковi шари. Згортковi шари застосовують до входу операцiю згортки,

передаючи результат до наступного шару. Згортка iмiтує реакцiю окремого ней-

рону на зоровий стимул. Кожен згортковий нейрон обробляє данi лише для свого

рецептивного поля. Хоча повноз’єднанi нейроннi мережi прямого поширення й

можливо застосовувати як для навчання ознак, так i для класифiкування даних,

застосування цiєї архiтектури до зображень є непрактичним. Було би необхiдним

дуже велике число нейронiв, навiть у поверхневiй (протилежнiй до глибинної) ар-

хiтектурi, через дуже великi розмiри входу, пов’язанi з зображеннями, де кожен

пiксель є вiдповiдною змiнною. Наприклад, повноз’єднаний шар для зображення

розмiром 100 × 100 має 10 000 ваг. Операцiя згортки дає змогу розв’язати цю

проблему, оскiльки вона зменшує кiлькiсть вiльних параметрiв, дозволяючи ме-

режi бути глибшою за меншої кiлькостi параметрiв. Наприклад, незалежно вiд

розмiру зображення, областi замощування розмiру 5x5, кожна з одними й тими
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ж спiльними вагами, вимагають лише 25 вiльних параметрiв.

Агрегувальнi шари. Згортковi мережi можуть включати шари локально-

го або глобального агрегування, якi об’єднують виходи кластерiв нейронiв одного

шару до одного нейрону наступного шару. Наприклад, максимiзацiйне агрегува-

ння використовує максимальне значення з кожного з кластерiв нейронiв попере-

днього шару. Iншим прикладом є усереднювальне агрегування, що використовує

усереднене значення з кожного з кластерiв нейронiв попереднього шару.

Повноз’єднанi шари. Повноз’єднанi шари з’єднують кожен нейрон одно-

го шару з кожним нейроном наступного шару. Це, в принципi, є тим же, що й

традицiйна нейронна мережа багатошарового перцептрону.

Ваги. CNN використовує спiльнi ваги в згорткових шарах, що означає, що

для кожного рецептивного поля шару використовується один i той самий фiльтр,

а це зменшує обсяг необхiдної пам’ятi та покращує продуктивнiсть.

2.2.1. Сегментацiя символiв. Пiсля вдалого знаходження прямокутного

номерного знаку, наступний кроком треба вирiзати прямокутнi областi символiв,

так само, як це робится в традицiйниих методах сегмантацiї. Далi, потрiбно нор-

малiзувати зображення задля стандартизацiї формату символiв.

2.2.2. Витяг ознак для тестового зображення. Зображення повинно

бути розмiщено в моделi штучної нейронної мережi для навчання. Перед цим,

ознаки повиннi бути витягнутi для навчання. Iснує три типи ознак. Гiстограма

орiєнтованого градiєнта є своєрiдною ознакою виявлення об’єкта шляхом обчи-

слення розподiлу регiонального градiєнту зображення. Локальний двiйковий ша-

блон є своєрiдною частково-бiнаризованою моделлю, чи оператором регiональних

текстурних ознак зображення. Хаар має ознаки меж, лiнiйностi, центральностi та

дiагоналей. Витягнутi ознаки використовується для навчання.

2.2.3. Навчання. Найбiльш простим та популярним способом навчання є

метод навчання з вчителем - метод зворотного поширення помилки та його мо-
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дифiкацiї. Iснує також ряд технiк навчання згортковох мережi без вчителя. На-

приклад, фiльтри операцiї згортки можна навчяти окремо i автономно, подаючи

на них вирiзанi випадковим чином шматочки вихiдних зображень навчальної ви-

бiрки i застосовуючи для них будь-який вiдомий алгоритм навчання без вчителя

(наприклад, автоассоцiатор або навiть метод k-середнiх) - така технiка вiдома пiд

назвою patch-based тренування. Вiдповiдно, наступний шар згортки мережi буде

навчатися на шматочках вiд уже навченого першого шару мережi. Також можна

скомбiнувати згорткову нейромережу з iншими технологiями глибинного навча-

ння. Наприклад, зробити згортковий авто-асоцiатор, згорткову версiю каскадних

обмежених машин Больцмана, що навчаються за рахунок ймовiрнiсного мате-

матичного апарату, згорткову версiю розрiдженого кодування. Для полiпшення

роботи мережi, пiдвищення її стiйкостi i запобiгання перенавчання застосовує-

ться також виключення - метод тренування пiдмережi з викиданням випадкових

одиничних нейронiв.

Витягнутi функцiї передаються в бiблiотеку OpenCV для навчання. У цiй ро-

ботi ми застосували ядро RBF для навчання. Основна властивiсть RBF класи-

фiкується за коефiцiєнтом штрафу та гаммою. Нам потрiбно знайти найкращу

комбiнацiю цих факторiв, i найпростiший спосiб — це метод вичерпування.
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РОЗДIЛ 3

ОСОБЛИВОСТI РОЗРОБКИ СИСТЕМИ ДЛЯ АВТОМАТИЧНОГО

СКАНУВАННЯ ТА РОЗПIЗНАННЯ НОМЕРНОГО ЗНАКУ

ТРАНСПОРТНОГО ЗАСОБУ

3.1. Постановка задачi

Формалiзацiя вимог є важливим аспектом у розробцi програмного забезпече-

ння, оскiльки кiнцевою метою цiєї роботи є розробка системи для розпiзнавання

номерного знаку без участi людини.

Варто зазначити, що процес аналiзу вимог є критичним для успiшної роз-

робки проєкт. Вимоги мають бути тестовними, вимiрними, задокументованими,

а також описаними з рiвнем деталiзацiї достатнiм для проєктування системи. У

загальному випадку, вимоги можуть бути архiтектурними, структурними, пове-

дiнковими, функцiональними, та не функцiональними. Аналiз вимог полягає в

визначеннi потреб та умов, якi висуваються щодо нового, чи змiненого продукту,

враховуючи можливо конфлiктнi вимоги рiзних замовникiв, таких як користу-

вачi чи бенефiцiари. Перш за все, Аналiз вимог полягає в визначеннi потреб та

умов, якi висуваються щодо нового, чи змiненого продукту, враховуючи можливо

конфлiктнi вимоги рiзних замовникiв, таких як користувачi чи бенефiцiари.

Таким чином, протягом етапу аналiзу вимог, спершу було формалiзовано фун-

кцiональних вимог. Функцiональнi вимоги — це вимоги до програмного забезпе-

чення, якi описують внутрiшню роботу системи та її поведiнку. Отже, система

повинна використовувати сучаснi бiблiотеки та алгоритми для роботи з зображе-

нням. Сервiс, що займається розпiзнанням не повинен використовувати бази да-

них чи iншi засоби збереження даних. Єдине, що може бути збережено це модель

нейронної мережi. А тому повинен бути розроблений iнтерфейс для комунiкацiї

цього сервiсу з iншими частинами системи. Пропонується використовувати низь-
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корiвневi протоколи для пришвидшення взаємодiї, наприклад gRPC. Серед не-

функцiональних вимог: повинна вмiти розпiзнавати номернi знаки на зображеннi

з ймовiрнiстю 95% вiдсоткiв, а також час опрацювання зображення повинен бути

меншим за хвилину. Будь-який користувач повинен мати можливiсть розпiзнання

номерного знаку на зображеннi. Таким чином, система повинна бути розгорнута

в мережi Iнтернет та доступна для використання.

Передбачається, що серверна частина повинна компiлюватися на операцiйнiй

системi Linux. Це обмеження дасть можливiсть використовувати iнструмент для

управлiння iзольованими Linux-контейнерами. Зокрема, «Docker» дозволяє не пе-

реймаючись вмiстом контейнера запускати довiльнi процеси в режимi iзоляцiї, а

потiм переносити й клонувати сформованi для даних процесiв контейнери на iншi

сервери, беручи на себе всю роботу зi створення, обслуговування та пiдтримки

контейнерiв.

Вся iнформацiя мiж клiєнтом та сервером повинна шифруватися за допомогою

сучасних криптографiчних протоколiв. Прикладнi програмнi iнтерфейси повиннi

працювати за gRPC-протоколом. Це система вiддаленого виклику процесiв з вiд-

критим вихiдним кодом, розроблена в Google. У якостi транспортного протоколу

використовується HTTP/2, у якостi мови опису iнтерфейсу — буфери протоколiв.

Ця технологiя дає можливiсть використовувати такi функцiї, як аутентифiкацiя,

двонапрямна потокова передача та управлiння потоком, а також скасовування та

тайм-аути. Генерує мiжплатформовi зв’язки для клiєнта та сервера на багатьох

сучасних мовах програмування. Складне використання протоколу HTTP/2 ро-

бить неможливу реалiзацiю клiєнта gRPC у браузерi — замiсть цього необхiдно

використовувати проксi.

3.2. Побудова архiтектури

Взявши до уваги функцiональнi та нефункцiональнi вимоги до програмно-

го забезпечення, необхiдно спроєктувати архiтектуру системи. Як зображено на

рис. 3.1, архiтектура системи буде складатися з декiлькох сервiсiв, а кожен сер-
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Рис. 3.1. Принципова схема роботи системи

вiс вiдповiдальний за певну частину функцiоналу. Подiбне роздiлення системи на

сервiси дасть змогу сервiсам працювати iзольовано один вiд одного, а це спрощує

процес розробки та подальшої пiдтримки. Не менш важливим фактором є стiй-

кiсть системи до атак та непередбачуваних помилок iнфраструктури, цi питання

також стає легше розв’язати маючи декiлька копiй кожного iз сервiсiв.

Оскiльки в першому та другому роздiлах цiєї роботи детально дослiджується

теми сканування та розпiзнання номерних знакiв, залишається лише пiдсумувати

наше дослiдження. Розроблений алгоритм можна звести до трьох крокiв:

1. Попередня обробка зображення;

2. Локалiзацiя номерного знаку на зображеннi;

3. Розпiзнання символiв на зображеннi;

В рамках перших двох роздiлiв було проведено детальний аналiз методiв, їх

сильних та слабих сторiн. На кожному кроцi є низка методiв та алгоритмiв, що

можуть розв’язати задачу, яка стоїть. Необхiдно розумiти, що будь-який метод

має свої переваги та недолiки. Не менш важливо, що левова частина програмного

забезпечення у цiї сферi використовує традицiйнi методи розпiзнання в комбiнацiї

з спецiалiзованими камерами, а у цiй роботi автор працює з зображеннями, що

зробленi на смартфон.

Отже, розглянемо алгоритм бiльш детально. На першому кроцi система на-
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магається спростити собi роботу, а тобто прибирає усi зайвi шуми за допомогою

монохромного фiльтра та фiльтра Гауса. Це досить швидкий процес в порiвняннi

з iншими кроками, але не менш важливий, оскiльки велика кiлькiсть шумiв може

завадити локалiзувати об’єкт на зображення чи розпiзнати символи.

На наступному кроцi потрiбно знайти координати номерного знака. Iснує дуже

багато метод для розв’язання цiєї задачi, в бiльшостi вони вiдрiзняється фiльтром,

що використовується на початку цього кроку. Було виявлено декiлька непоганих

та досить вiдомих методiв, а опрацювавши декiлька десяткiв зображень найкра-

щi результати продемонстрував оператор Кеннi. Слiд зазначити, що цей оператор

має власний досить складний алгоритм, що базується на варiацiйному численнi, а

тому не дивно що вiн має кращi результати. Пiсля використаннi фiльтру для зна-

ходження меж об’єктiв на зображеннi, треба виконати пошук усiх прямокутникiв

на зображеннi та перевiрити їх на схожiсть номерному знаку за формою. Таким

чином, отримуємо координати прямокутника з номерним знаком.

На останньому етапi виконується сегментацiя символiв за допомогою гiстогра-

ми горизонтальної проєкцiї номерного знаку. Далi використовується згорткова

нейронна мережа для розпiзнання символiв. У результатi отримуємо текстову ре-

презентацiю номерного знаку з вхiдного зображення.

3.3. Технологiї

3.3.1. Технологiя обмiну даними NATS. Технологiя, що дозволяє обмi-

нюватися даними, якi сегментованi на повiдомлення мiж комп’ютерними програ-

мами та послугами. Повiдомлення адресованi суб’єктам та не залежать вiд розта-

шування мережi. Це забезпечує рiвень абстракцiї мiж додатком або службою та

базовою фiзичною мережею. Данi кодуються та формуються як повiдомлення, а

потiм надсилаються вiдправником. Повiдомлення приймає, декодує та обробляє

один з клiєнтiв.

Подiбнi технологiї дозволяють програмам легко спiлкуватися в рiзних сере-

довищах, мовах, хмарних провайдерах та системах. Клiєнти пiдключаються до
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системи, як правило, за однiєю URL-адресою, а потiм пiдписуються або публiку-

ють повiдомлення. Завдяки цiй простiй конструкцiї NATS дозволяє програмам

обмiнюватися загальним кодом обробки повiдомлень, iзолювати ресурси та взає-

мозалежностi та масштабуватись, легко обробляючи збiльшення обсягу повiдом-

лень, незалежно вiд того, чи це запити на послуги, чи потоковi данi.

Ядро цiєї технологiї гарантує доставлення повiдомлення щонайменше один

раз. Якщо клiєнт не слухає повiдомлення або не активний пiд час надсилання,

повiдомлення не отримується. Це той самий рiвень гарантiї, який надає TCP/IP.

NATS — це система обмiну повiдомленнями, яка зберiгатиме лише повiдомлення

в пам’ятi й нiколи не писатиме повiдомлення безпосередньо на диск. Якщо вам

потрiбнi вищi рiвнi обслуговування, ви можете використовувати NATS Streaming

або вбудувати додаткову надiйнiсть у свої клiєнтськi програми, таких як ACK та

порядковi номери.

3.3.2. Збереження даних за допомогою S3 протоколу. S3 — прото-

кол, сумiсний з об’єктним сховищем Amazon S3 (Simple Storage Service). Прото-

кол дозволяє просто зберiгати об’єкти, майже так само, як за допомогою файлової

системи. Основною вiдмiннiстю S3 є можливiсть зберiгати великий обсяг даних

без розбивки їх на директорiї. S3 — одне з найбiльш популярних рiшень для збе-

рiгання даних, бо його основна перевага — можливiсть доступу через API, що

дозволяє органiзувати гнучку взаємодiю зi сховищем. Так, рiшення на протоколi

S3 використовуються як файловi системи чи вiддаленi бази даних. S3 дозволяє на-

лаштувати права доступу до окремих файлiв i при цьому не проганяти всi файли

через backend-сервер шляхом використання динамiчних токенiв.

Зберiгання даних в хмарному сервiсi об’єктного сховища AWS має декiлька

ключових переваг:

Надiйнiсть, доступнiсть i масштабованiсть. Сервiси S3 розробленi з ну-

ля i розрахованi на надiйнiсть на рiвнi 99,9%. Данi автоматично розподiляються

мiнiмум за трьома фiзичними центрами, якi географiчно рознесенi один вiд одного

не менш нiж на 10 кiлометрiв в рамках регiону AWS. Крiм того, можна автома-
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тично копiювати данi в будь-який iнший регiон AWS. За iнформацiєю Gartner,

Inc., S3 — це найбiльший публiчний хмарний сервiс зберiгання об’єктiв за кiль-

кiстю обслуговуваних даних. У порiвняннi з будь-яким iншим постачальником,

AWS може надати бiльше аналiтичних даних про те, як клiєнти використовують

публiчнi хмарнi сервiси зберiгання у вiдповiдному масштабi.

Безпека i вiдповiднiсть вимогам. S3 є єдиним хмарним сервiсом зберi-

гання, що пiдтримує три рiзних форми шифрування. Amazon Macie забезпечує

сервiс безпеки зi штучним iнтелектом, який виконує безперервний монiторинг ви-

користання даних для виявлення аномалiй i своєчасного вжиття заходiв для запо-

бiгання втрати або випадкової публiкацiї даних. S3 пiдтримує бiльше стандартiв

безпеки та сертифiкатiв вiдповiдностi вимогам, нiж будь-який iнший сервiс. Це за-

безпечує вiдповiднiсть вимогам безпеки практично будь-якого наглядового органу

у свiтi.

Гнучкiсть управлiння. AWS пропонує максимально гнучкий набiр можли-

востей для керування сховищем i адмiнiстрування. Адмiнiстратори сховища мо-

жуть класифiкувати та вiзуалiзувати тенденцiї використання даних, випускати по

ньому звiти, що дозволяє знижувати витрати й пiдвищувати рiвень обслуговуван-

ня. Об’єкти можуть бути позначенi унiкальними налаштованим метаданими, щоб

клiєнти могли бачити та контролювати використання, витрати та безпеку сховища

окремо для кожного робочого навантаження. Iнструмент S3 Inventory генерує пла-

нованi звiти про об’єкти i їх метаданi для проведення технiчного обслуговування,

забезпечення вiдповiдностi вимогам i аналiтики. Крiм того, S3 може аналiзувати

шаблони доступу до об’єктiв для створення полiтик життєвого циклу, якi авто-

матизують багаторiвневе зберiгання, видалення та збереження даних. I нарештi,

оскiльки S3 сумiсний з AWS Lambda, клiєнти можуть реєструвати дiї, визначати

оповiщення i викликати робочi процеси — i все це без створення будь-якої дода-

ткової iнфраструктури.

Запити до даних без вилучення. S3 — це єдина платформа хмарного схо-

вища, яка дозволяє виконувати складний аналiз великих даних, не вимагаючи їх
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вилучення i перемiщення в окрему аналiтичну систему. Той, хто знає SQL, може

використовувати Amazon Athena для аналiзу на вимогу величезних обсягiв не-

структурованих даних в Amazon S3. Використовуючи Amazon Redshift Spectrum,

клiєнти можуть проводити складний аналiз даних в S3 i виконувати запити, якi

охоплюють данi, що зберiгаються як в S3, так i в сховищах даних Redshift.

3.4. Реалiзацiя програмного забезпечення

У цiй роботi використовуються тiльки сучаснi технологiї, мови, алгоритми.

Сучасний пiдхiд для побудови архiтектури, а тобто декомпозицiя на декiлька

контекстiв, кожний з яких представлений окремим мiкросервiсом. Для швидкої

роботи використовується низькорiвневi протоколи взаємодiї.

Розглянемо бiльш детально як повинна функцiонувати система.

Розпiзнавач. Сервiс, що займається безпосередньо скануванням та розпi-

знанням номерного знаку повинен мати прикладний програмний iнтерфейс для

взаємодiї з ним. Таким чином за допомогою gRPC протоколу клiєнт вiдправляє

запит на розпiзнання номерного знаку з зображення на сервер та отримує вiдпо-

вiдь з масивом координат номерних знакiв та їх текстовими репрезентацiями.

Цей сервiс можна досить непогано горизонтально масштабувати, використову-

ючи сучаснi iнструменти для балансування вхiдного трафiку. Використання gRPC

вiдкриває широкi можливостi для скасування запиту та використання потокiв для

розпiзнання номерних знакiв на потоковому вiдео.

Цей сервiс написаний на мовi Python, оскiльки ця мова усi потрiбнi бiблiо-

теки для роботи з зображенням. OpenCV — бiблiотека функцiй та алгоритмiв

комп’ютерного зору, обробки зображень i чисельних алгоритмiв загального при-

значення з вiдкритим кодом [11]. Бiблiотека надає засоби для обробки й аналiзу

вмiсту зображень, у тому числi розпiзнавання об’єктiв на фотографiях (напри-

клад, осiб i фiгур людей, тексту тощо), вiдстежування руху об’єктiв, перетворен-

ня зображень, застосування методiв машинного навчання i виявлення загальних

елементiв на рiзних зображеннях. Для пришвидшення розробки нейронної мережi
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було також використано PyTorch — це вiдкрита бiблiотека машинного навчання,

що використовують для комп’ютерного зору [12]. Розробкою бiблiотеки займає-

ться група дослiдження штучного iнтелекту компанiї Facebook. Бiблiотека має

декiлька десяткiв пiдготовлених глибинних нейронних мереж, що одразу можуть

використовуватися у проєктах. Варто зазначити, що в бiльшостi випадкiв методи

бiблiотек реалiзованi мовою С i мають лише програмнi iнтерфейси на мовi Python,

а це означає, що не повинно бути питань щодо їх швидкодiї.

Рис. 3.2. Приклад сканування та розпiзнання номерного знаку
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Бот. Бот вiдiграє роль клiєнта у взаємодiї с системою розпiзнання номер-

ного знаку. Цей сервiс також представлений сервером, проте працює вiн за iн-

шим, бiльш звичним протоколом — HTTPS. Усю логiку роботи можна звести до

трансляцiї запиту користувача у формi зображення у gRPC запит до розпiзнання

номерного знаку. Це дає можливiсть контролювати взаємодiї звичайних користу-

вачiв iз досить враженою системою.

Як ми бачимо на рис. 3.2, в сервiс також iнтегрована система, що була розро-

блена у рамках бакалаврської дипломної роботи. Таким чином, програмне забез-

печення має змогу виконати пошук у реєстрi транспортних засобiв пiсля вдалого

розпiзнання зображення. Якщо ж, номерного знаку не було виявлено, бот iнфор-

мує користувача, що номерний знак не було знайдено.

Оскiльки є досить велика вiрогiднiсть того, що функцiонал бути активно вико-

ристовувати користувачами боту, було вирiшено також розробити модуль, що бу-

ти зберiгати зображення на якому було знайдено номерним знак. У майбутньому

це дасть можливiсть покращити систему та навчати її на своїх помилках. Таким

чином, пiсля того, як зображення було розпiзнано бот вiдсилає повiдомлення до

системи обробки розпiзнання.

Цей сервiс написаний на мовi Go, використовує бiблiотеку TeleBot для взаємо-

дiї з прикладним програмний iнтерфейсом системи Telegram.

Оброблювач. Ця частина системи має декiлька простих завдань: компре-

сiя зображення до мiнiмальних розмiрiв, збереження iнформацiї у базу даних,

завантаження зображення у спецiалiзоване сховище. У даному випадку викори-

стовується S3 сховище для збереження зображень та база даних PostgreSQL для

збереження iнших даних.

Цей сервiс написаний на мовi Go, використовує низку стандартних бiблiотек

для компресiї JPEG та PNG зображень, а також декiлька iнструментiв для роботи

з зовнiшнiми сховищами даних.
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3.5. Тестування

У цiй дипломнiй роботi для тестування розпiзнання номерних знакiв було за-

стосовано 300 зображень. Точнiсть обчислюється дiленням числа символiв i цифр,

розпiзнаних на загальну кiлькiсть символiв i числа.

У такому випадку точнiсть розпiзнання обчислюється дiленням кiлькостi роз-

пiзнаних символiв та чисел на загальну кiлькiсть символiв та чисел. Деякi зобра-

ження для тренування було забранi власноруч, а також було зiбрана зображення

номерних знакiв з мережi Iнтернет. Кожне зображення було марковане вручну,

змiнюючи назву файлу на його номерний знак, щоб перевiрити точнiсть. Пiсля

навчання загальна точнiсть розпiзнання досягнула 97,05%, а точнiсть розпiзнава-

ння номерного знака в нормальному станi становить 99.4%. Точнiсть може бути

обмежена алгоритмами вiдновлення спотворень, це означає, що коли номерний

знак надто спотворений, номер неможливо вiдновити. Крiм того, коли мiж сим-

волами номерного знаку є додатковi позначки, це впливає на точнiсть. Точнiсть

розпiзнавання можна покращити, змiнивши моделi нейронних мереж на моделi

з кращою точнiстю, але бiльш повiльнi, такi як швидкий R-CNN. Модель добре

навчена та має допустимi втрати, а точнiсть бiльша за 95%.
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ВИСНОВКИ

Пiд час виконання роботи було розроблено алгоритм, що використовує найкра-

щi напрацювання у сферi комп’ютерного зору, починаючи з покращеного процесу

виявлення меж, що базується на варiацiйному численнi, закiнчуючи нейронною

мережею, що робить процес розпiзнання символiв бiльш iнтелектуальним. Розро-

блена глибинна нейронна мережа має змогу навчатися на своїх помилках, а тому

зi зростанням кiлькостi оброблених зображень, буде покращуватися модель роз-

пiзнання. Для сегментацiї символiв застосовується горизонтальна та вертикальна

проєкцiя. Для розпiзнавання символiв використовуються оптичне розпiзнавання

символiв та методи нейронних мереж. Загальна точнiсть становить 97% iз 300

перевiрених знiмкiв. Результати все ще можна полiпшити, регулюючи параметри

нейронної мережi та проводячи обертання та вiдновлення спотворень.

Спроєктовано архiтектуру, що iзолює незалежнi мiж собою частини. Оскiльки

кожен сервiс має спецiальний прикладний програмний iнтерфейс для взаємодiї,

система виглядає вiдмовостiйкою, а також стiйкою до атак на певнi її частини.

Архiтектура системи була спроєктована таким чином, аби мiнiмiзувати складнiсть

розгортання системи.

Спроєктовано та протестовано програмне забезпечення, що повнiстю автома-

тизує процес розпiзнання. Iснує велика кiлькiсть готових рiшень, проте бiльшiсть

з них досить застарiлi, оскiльки не застосовують новi технологiї та iдеї. Використа-

ння глибинних нейронних мереж не завжди є доцiльним, але у цьому випадку це

покращило результати розпiзнання в порiвняннi з традицiйними методами. Слiд

зазначити, завдяки якiсним бiблiотекам для нейронних мереж на мовi Python,

процес розробки був досить швидким. Також було придiлено увагу подальшої

конфiгурацiї системи, усi параметри, що вiдiграють важливу ролi у розпiзнаннi

можна змiнити, це дасть змогу пiдiгнати алгоритми системи пiд номернi знаки

iнших країн. Отже, система вийшла досить гнучкою на випадок бажання змiнити
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деякi параметри розпiзнання. У ходi реалiзацiї було придiлено увагу використан-

ню надiйних технологiй збереження даних. Також було враховано, що систему

буде потребувати подальшого покращення розпiзнання, а тому було розроблено

додатковий модуль, що буде зберiгати усi спроби розпiзнання. На останньому етапi

увесь функцiонал був протестований в ручному режимi.

Отже, можна стверджувати, що мета дипломної роботи досягнена — система

для розпiзнавання номерного знаку без участi людини, була вдало розроблена,

вимоги врахованi й реалiзованi. Таким чином, у результатi проведеної диплом-

ної роботи ми отримали програмний продукт, що доступний для використання

кожному, а також є простим у використаннi при усiй його технiчнiй складностi.

Розроблений програмний продукт має вiдкритий код, та може використовуватися

у комерцiйних цiлях. Система була розгорнута, тож будь-який користувач систе-

ми Telegram може її використовувати.
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Додаток А

1 import cv2

2 import numpy as np

3 from matp lo t l i b import pyplot as p l t

4

5 img = cv2 . imread ( ’ b inar i z ed−p la t e . jpg ’ , 0 )

6

7 ke rne l = cv2 . getStructur ingElement ( cv2 .MORPH_RECT, ( 3 ,3 ) )

8 c l o s ed = cv2 . morphologyEx ( img , cv2 .MORPH_CLOSE, ke rne l )

9 opened = cv2 . morphologyEx ( img , cv2 .MORPH_OPEN, ke rne l )

10

11 cv2 . imwrite ( ’ c lo sed−p la t e . jpg ’ , c l o s ed )

12 cv2 . imwrite ( ’ opened−p la t e . jpg ’ , opened )

13

14 tophat = cv2 . morphologyEx ( img , cv2 .MORPH_TOPHAT, ke rne l )

15 blackhat = cv2 . morphologyEx ( img , cv2 .MORPH_BLACKHAT, ke rne l )

16

17 grad i en t = cv2 . morphologyEx ( img , cv2 .MORPH_GRADIENT, ke rne l )

18

19 im_h = cv2 . hconcat ( [ tophat , blackhat , g rad i en t ] )

20 cv2 . imwrite ( ’ opencv_hconcat . jpg ’ , im_h)

21

22 cv2 . imwrite ( ’ tophat−p la t e . jpg ’ , tophat )

23 cv2 . imwrite ( ’ blackhat−p la t e . jpg ’ , b lackhat )

24 cv2 . imwrite ( ’ grad ient−p la t e . jpg ’ , g rad i en t )

Лiстинг А.1. Побудова градiєнта
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1 import numpy as np

2 import cv2

3

4 img = cv2 . imread ( ’ images / b inar i z ed−p la t e . jpg ’ , 0)

5

6 edges = cv2 . Canny( img , 100 , 200)

7 not_canny = cv2 . bitwise_not ( edges )

8

9 cv2 . imwrite ( ’ images /canny . jpg ’ , not_canny )

Лiстинг А.2. Оператор Кеннi

1 import cv2

2 import numpy as np

3 import matp lo t l i b . pyplot as p l t

4

5 img = cv2 . imread ( ’ images / p l a t e s . png ’ , 0)

6

7 v e r t i c a l = np . sum( img , ax i s =0). t o l i s t ( )

8 ho r i z on t a l = np . sum( img , ax i s =1). t o l i s t ( )

9

10 f , ax = p l t . subp lo t s ( )

11 ax . p l o t ( v e r t i c a l , c o l o r=’ black ’ )

12 p l t . s a v e f i g ( ’ images / v e r t i c a l . png ’ )

13

14 f , ax = p l t . subp lo t s ( )

15 ax . p l o t ( ho r i zon ta l , c o l o r=’ black ’ )

16 p l t . s a v e f i g ( ’ images / ho r i z on t a l . png ’ )

Лiстинг А.3. Проекцiї номерного знаку
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1 import cv2

2 import numpy as np

3 import imu t i l s

4 import easyocrd ( ’ images / b inar i z ed−p la t e . jpg ’ , 0)

5

6 from matp lo t l i b import pyplot as p l t

7

8 img = cv2 . imread ( ’ image4 . jpg ’ )

9 gray = cv2 . cvtColor ( img , cv2 .COLOR_BGR2GRAY)

10 p l t . imshow ( cv2 . cvtColor ( gray , cv2 .COLOR_BGR2RGB))

11

12

13 b f i l t e r = cv2 . b i l a t e r a l F i l t e r ( gray , 11 , 17 , 17)

14 edged = cv2 . Canny( b f i l t e r , 30 , 200)

15 p l t . imshow ( cv2 . cvtColor ( edged , cv2 .COLOR_BGR2RGB))

16

17 keypo ints = cv2 . f indContours ( edged . copy ( ) , cv2 .RETR_TREE, cv2 .CHAIN_APPROX_SIMPLE)

18 contours = imu t i l s . grab_contours ( keypo ints )

19 contours = sor t ed ( contours , key=cv2 . contourArea , r e v e r s e=True ) [ : 1 0 ]

20

21 l o c a t i o n = None

22 f o r contour in contours :

23 approx = cv2 . approxPolyDP ( contour , 10 , True )

24 i f l en ( approx ) == 4 :

25 l o c a t i o n = approx

26 break

27

28 mask = np . z e ro s ( gray . shape , np . u int8 )

29 new_image = cv2 . drawContours (mask , [ l o c a t i o n ] , 0 ,255 , −1)

30 new_image = cv2 . bitwise_and ( img , img , mask=mask)

31 p l t . imshow ( cv2 . cvtColor (new_image , cv2 .COLOR_BGR2RGB))

Лiстинг А.4. Локалiзацiя номерного знака
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1 import cv2

2 import numpy as np

3 from matp lo t l i b import pyplot as p l t

4

5 img = cv2 . imread ( ’ images / p l a t e . jpg ’ , 0 )

6

7 sma l l e s t = img . min ( ax i s =(0 , 1 ) )

8 l a r g e s t = img .max( ax i s =(0 , 1 ) )

9 f = l a r g e s t − ( l a r g e s t − sma l l e s t ) / 3

10

11 ret , thresh = cv2 . th r e sho ld ( img , f , 255 , cv2 .THRESH_BINARY)

12 cv2 . imwrite ( ’ images / b inar i z ed−p la t e . jpg ’ , thresh )

Лiстинг А.5. Бiнаризацiя зображення

1 (x , y ) = np . where (mask==255)

2 ( x1 , y1 ) = (np . min (x ) , np . min (y ) )

3 ( x2 , y2 ) = (np .max(x ) , np .max(y ) )

4 cropped_image = gray [ x1 : x2+1, y1 : y2+1]

5 p l t . imshow ( cv2 . cvtColor ( cropped_image , cv2 .COLOR_BGR2RGB))

6

7 reader = easyocr . Reader ( [ ’ en ’ ] )

8 r e s u l t = reader . r eadtext ( cropped_image )

9 text = r e s u l t [ 0 ] [ −2 ]

10

11 font = cv2 .FONT_HERSHEY_SIMPLEX

12 r e s = cv2 . putText ( img , t ex t=text , org=(approx [ 0 ] [ 0 ] [ 0 ] , approx [ 1 ] [ 0 ] [ 1 ] + 6 0 ) ,

13 fontFace=font , f on tS ca l e =1, c o l o r =(0 ,255 ,0) ,

14 th i c kne s s =2, l ineType=cv2 .LINE_AA)

15 r e s = cv2 . r e c t ang l e ( img , tup l e ( approx [ 0 ] [ 0 ] ) , tup l e ( approx [ 2 ] [ 0 ] ) , ( 0 , 255 , 0 ) , 3 )

16

17 p l t . imshow ( cv2 . cvtColor ( res , cv2 .COLOR_BGR2RGB))

Лiстинг А.6. Роспiзнавання номерного знаку за допомгою OCR
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1 import async io

2 from nats . a i o . c l i e n t import C l i en t as NATS

3 from nats . a i o . e r r o r s import ErrConnectionClosed , ErrTimeout , ErrNoServers

4

5 async de f run ( loop ) :

6 nc = NATS( )

7

8 await nc . connect ( " nats : / / 1 2 7 . 0 . 0 . 1 : 4 2 2 2 " , loop=loop )

9

10 async de f message_handler (msg ) :

11 sub j e c t = msg . sub j e c t

12 r ep ly = msg . r ep ly

13 data = msg . data . decode ( )

14 p r in t ( "Received a message on ’{ sub j e c t } { r ep ly } ’ : {data}" . format (

15 sub j e c t=subject , r ep ly=reply , data=data ) )

16

17

18 await nc . sub s c r i b e ( " foo . ∗ . baz" , cb=message_handler )

19 await nc . sub s c r i b e ( " foo . bar . ∗ " , cb=message_handler )

20

21

22

23 await nc . sub s c r i b e ( " foo .>" , cb=message_handler )

24

25

26 await nc . pub l i sh ( " foo . bar . baz" , b ’ He l lo World ’ )

27

28

29 await nc . dra in ( )

30

31 i f __name__ == ’__main__ ’ :

32 loop = async io . get_event_loop ( )

33 loop . run_until_complete ( run ( loop ) )

34 loop . c l o s e ( )

Лiстинг А.7. Приклад роботи з NATS
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1 package main

2

3 import (

4 " log "

5

6 " github . com/minio /minio−go/v7"

7 " github . com/minio /minio−go/v7/pkg/ c r e d e n t i a l s "

8 )

9

10 func main ( ) {

11 endpoint := "play . min . i o "

12 accessKeyID := "xxx"

13 secretAccessKey := "yyy"

14 useSSL := true

15

16 // I n i t i a l i z e minio c l i e n t ob j e c t .

17 minioCl ient , e r r := minio .New( endpoint , &minio . Options {

18 Creds : c r e d e n t i a l s . NewStaticV4 ( accessKeyID , secretAccessKey , "" ) ,

19 Secure : useSSL ,

20 })

21 i f e r r != n i l {

22 log . Fata l ln ( e r r )

23 }

24

25 log . P r i n t f ( "%#v\n" , min ioCl i ent ) // min ioCl i ent i s now setup

26

27 f i l e , e r r := os . Open( " v eh i c l e . jpg " )

28 i f e r r != n i l {

29 fmt . Pr in t ln ( e r r )

30 re turn

31 }

32 de f e r f i l e . Close ( )

33

34 f i l e S t a t , e r r := f i l e . Stat ( )

35 i f e r r != n i l {

36 fmt . Pr in t ln ( e r r )

37 re turn

38 }

39

40 uploadInfo , e r r := min ioCl i ent . PutObject ( context . Background ( ) , "mybucket" , "myobject " , f i l e , f i l e S t a t . S i z e ( ) , minio . PutObjectOptions {ContentType : " app l i c a t i o n / octet−stream"})

41 i f e r r != n i l {
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42 fmt . Pr in t ln ( e r r )

43 re turn

44 }

45 fmt . Pr in t ln ( " Su c c e s s f u l l y uploaded bytes : " , up loadIn fo )

Лiстинг А.8. Приклад роботи з S3

1 import torch . nn as nn

2 import torch . nn . f un c t i o n a l as F

3

4

5 c l a s s Net (nn . Module ) :

6 de f __init__( s e l f ) :

7 super ( ) . __init__ ( )

8 s e l f . conv1 = nn . Conv2d (3 , 6 , 5)

9 s e l f . pool = nn . MaxPool2d (2 , 2)

10 s e l f . conv2 = nn . Conv2d (6 , 16 , 5)

11 s e l f . f c 1 = nn . Linear (16 ∗ 5 ∗ 5 , 120)

12 s e l f . f c 2 = nn . Linear (120 , 84)

13 s e l f . f c 3 = nn . Linear (84 , 10)

14

15 de f forward ( s e l f , x ) :

16 x = s e l f . pool (F . r e l u ( s e l f . conv1 (x ) ) )

17 x = s e l f . pool (F . r e l u ( s e l f . conv2 (x ) ) )

18 x = x . view (−1 , 16 ∗ 5 ∗ 5)

19 x = F. r e l u ( s e l f . f c 1 ( x ) )

20 x = F. r e l u ( s e l f . f c 2 ( x ) )

21 x = s e l f . f c 3 ( x )

22 re turn x

23

24 net = Net ( )

Лiстинг А.9. Створення нейронної мережi
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1 f o r epoch in range ( 2 ) :

2 running_loss = 0 .0

3 f o r i , data in enumerate ( t r a i n l oade r , 0 ) :

4 # ge t the inpu t s ; data i s a l i s t o f [ inputs , l a b e l s ]

5 inputs , l a b e l s = data

6

7 # zero the parameter g r ad i en t s

8 opt imize r . zero_grad ( )

9

10 # forward + backward + opt imize

11 outputs = net ( inputs )

12 l o s s = c r i t e r i o n ( outputs , l a b e l s )

13 l o s s . backward ( )

14 opt imize r . s tep ( )

15

16 # pr in t s t a t i s t i c s

17 running_loss += l o s s . item ( )

18 i f i % 2000 == 1999 :

19 p r in t ( ’ [%d , %5d ] l o s s : %.3 f ’ %

20 ( epoch + 1 , i + 1 , running_loss / 2000))

21 running_loss = 0 .0

22

23 p r i n t ( ’ F in i shed Train ing ’ )

Лiстинг А.10. Тренування нейронної мережi

1 da t a i t e r = i t e r ( t e s t l o a d e r )

2 images , l a b e l s = da t a i t e r . next ( )

3

4 # pr in t images

5 imshow( t o r chv i s i o n . u t i l s . make_grid ( images ) )

6 p r i n t ( ’GroundTruth : ’ , ’ ’ . j o i n ( ’\%5s ’ % c l a s s e s [ l a b e l s [ j ] ] f o r j in range ( 4 ) ) )

Лiстинг А.11. Тестування нейронної мережi


