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ABSTRAKT

Préce se zabyva procesem rozpoznani ruéné psanych znaku. Popisuje jednotliveé techniky
slouZici k zpracovani vstupnich dat. Hlavni naplni prace je popis jednotlivych algoritmi a
metod pouZivanych pro rozpoznani ruéné psanych znakd. Zabyva se klasifikatory na
principu  minimalni  vzdalenosti, neuronovymi sittmi a pravdépodobnostnimi
Markovovymi modely. V praktické ¢asti jsou zminény informacni zdroje a programy

slouZici pro detailni popis zminénych algoritmd.

Klicova slova: Rozpoznani ru¢n¢ psanych znakt, klasifikatory minimalni vzdalenosti,

neuronoveé sité, Neocognitron, skryté Markovovy modely.

ABSTRACT

This bachelor work examines the process of handwritten characters recognition. It
describes different methods used for processing of input data. The main scope is
description of algorithms and methods used for handwritten characters recognition. It deals
with the minimum distance classifiers, neural networks and stochastic Markov models.
Information sources and programs containing detailed descriptions of these algorithms are

mentioned in the practical part.

Keywords: Handwritten characters recognition, minimum distance classifiers, neural

networks, Neocognitron, hidden Markov models.
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UvoD

Rozpoznani ruéné psanych znakd je ¢innost, ktera provazi lidstvo jiz od kresby
prvnich piktogramu pies vznik pisma az do soucasnosti. Lidé se naucili pomoci znaki
zaznamenavat urcitou skutecnost, s ¢imz $la ruku v ruce i schopnost naucit se tyto znaky
rozpoznavat. Rozpoznani spo¢iva ve schopnosti znakim pfitadit uréitou vlastnost, nebo-li
zatadit je do ur€ité skupiny charakterizujici tyto vlastnosti. Této schopnosti se u¢ime jiz od
détstvi a vyuzivame ji poté naprosto automaticky v nepfeberném mnozstvi ukoni béhem

kaZzdodenniho Zivota.

S rozvojem vypocetni techniky doSlo v poloviné minulého stoleti ke snaze naudit
této schopnosti i stroje. Vznikly prvni systémy, jez umoznily tiidéni poStovnich zasilek dle
smerovaciho ¢isla apod. JelikoZ se nejednd o elementarni problém, vzhledem k riznym
druhtm rukopisu, sklonu, velikosti apod., tak se také rozpoznavaci techniky zaloZzené na
trividlnich principech vyvinuly do mnohem sofistikovanéjSich podob, kdy se napiiklad
nékteré systémy inspiruji ¢innosti lidského mozku - neuronové sit¢ apod. Samotny princip

rozpoznani, tedy zatazeni znaki do uréitych skupin, nebo-li téid, vSak ziistdva neménny.

| kdyZ je patrné, Ze v dnes$ni dobé dochazi k ¢astecnému utlumu pouZivani ru¢né
psanych znakt, piesto vSak stale existuji obory, kde je jejich vyznam nenahraditelny.
Systémy pro rozpoznani ru¢né psanych znakt tak maji Siroké pole ptisobnosti vSude tam,
kde se zpracovavaji velké objemy rucné psanych dat. Pfikladem jsou poStovni sluzby,
bankovnictvi, zpracovani dotaznikd, pievod rukopist do digitalni podoby apod. Objevuji
se i zcela nove oblasti, kde nachazeji tyto systémy vyuziti. Pfikladem je on-line rozpoznani
znakl, které je dnes béznou soucasti veskerych dotykovych zafizeni jako jsou ptfenosné
pocitate, mobilni telefony apod., coz ptredpovida slibny rozvoj téchto systémi iV

budoucnosti.
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I. TEORETICKA CAST
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1 ROZPOZNANI TEXTU

Rozpoznani ru¢né psaného textu je specifickym oborem védni discipliny optického
rozpoznavani znaku (Optical Character Recognition). OCR je Vv podstaté technologie,
kterd slouZi k zpracovani a ptevedeni textu z bitmapového formatu do digitalni formy.

Jedna se tedy o digitalizaci dat.

1.1 Historie

Technologie rozpoznani znaktli je pomérné¢ mladym oborem, avSak urcité naznaky
mizeme pozorovat jiz na pocatku 20. stoleti. Mezi prvni zminky patii rok 1914, kdy byl
v USA vydan patent na mechanicky piistroj slouzici mimo jiné i k rozpoznavani rukopisu.
Déle byly ve 30. letech zaznamenany patenty na mechanické piistroje, které pomoci
Sablony a fotodetektoru rozpoznavaly urCité znaky. Tyto pfistroje vSak maji s dneSnim

oborem OCR jen pramalo spole¢ného.

Skute¢né pocatky bychom méli datovat do 60. let 20. stoleti, které¢ souvisi
s rozvojem vypocetni techniky. Je zde snaha o rychlé a efektivni zpracovani bankovnich
dokumenti jako jsou $eky, cenné papiry, kreditni karty, dale zpracovani postovnich zasilek
atd. UpIn& prvni systém vytvofila spole¢nost Reader’s Digest jiZ v roce 1955. Ten slouZil
pro prevod ru¢né psaného textu na dérové Stitky, pro dalsi zpracovani pocitacem. V roce
1965 vznika v USA standart pisma OCR-A, coZ je v podstaté prvni zjednodusené pismo,
umoznujici strojové Cteni [1]. V témzZe roce zaala vyuzivat technologii OCR americka
postovni spolec¢nost United States Postal Service na tfidéni zasilek. Vznikaji také prvni
slavné systémy jako IMB 1287, ktery byl piedstaven na svétové vystavé v New Yorku
1965.

V 70. letech se objevuji prvni komercni systémy a dochazi k postupnému rozvoji
OCR. Avsak az do 90. let je diky vysoké potizovaci cené jejich vyuziti omezeno pouze na
nékolik malo velikych spoleénosti. V poslednich 20 letech doSlo v dusledku prudkého
rozvoje vypocetni techniky jednak ke zvyseni efektivity systému, a také predevsim ke
snizeni jejich ceny, coz umoznilo masové rozsifeni OCR systémi mezi bézné uzivatele.

Diky tomu dnes existuje celd skala obort, kde je vyuzivano téchto systémd.
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1.2 Struktura

1.2.1 Vstupni data

Vstupem celého rozpoznavaciho systému jsou rtizné druhy vstupnich dat, které ma
systém zpracovavat. U rozpoznani ruéné psaného textu se vstupni data déli do dvou

zakladnich skupin.

On-line data — text je zapisovan piimo v digitalni formé pomoci specialnich
zatizeni jako jsou digitalizacni tablety, dotykové displeje. Rozpoznani on-line dat
zaznamenava v poslednich letech raketovy rozvoj, diky rozmachu zafizeni jako jsou

kapesni pocitace, dotykové mobilni telefony a dalsi pfistroje s dotykovym displejem.

Off-line data — jsou klasicka data napsana na papife. Pro jejich zpracovani je tedy

nejprve nutné tyto data prevést do digitalni formy pomoci skeneru.

1.2.2 Predzpracovani dat

Piima vstupni data vSak maji stale mnozstvi nedostatki, které stézuji jejich
rozpoznani pfislusnymi algoritmy. Na fadu tedy musi pfijit tzv. preprocesni zpracovani,
Které vstupni data upravi do takové podoby, ktera je pfihodna pro rozpoznavaci algoritmy.
Preporocesni zpracovani ma vétsi vhu u dat ziskanych off-line, avSak nékteré jeho ¢asti
najdou uplatnéni i u zpracovavani on-line dat. Mezi techniky preprocesniho zpracovani
patii jednoduché techniky prahovani slouzici k odd€leni znakt od pozadi. Techniky
segmentace pro izolaci jednotlivych znakt. Dale skeletonizace pro vypreparovani kostry
danych znakl a v neposledni fadé¢ normalizacni techniky pro vyslednou upravu znakd do
pozadované podoby. Timto pifedzpracovanim vstupnich dat zna¢né¢ ulehéime praci

samotnych algoritm@ a dosahneme vy$si uc¢innosti rozpoznani.

1.2.3 Rozpoznavaci algoritmy

Jadrem OCR systémi jsou jiz samotné metody pro rozpoznani. Dnes se nejbéznéji
pouZzivaji algoritmy zaloZené na neuronovych sitich, skrytych Markovovych modelech,
klasifikatorech minimalni vzdalenosti apod. Tyto metody maji obvykle velikou uspésnost
rozpoznani u dobfe napsanych dat. U ruéné psanych dat je rozpoznani komplikovang;si

diky zna¢né rozmanitosti jednotlivych rukopist. Pti zpracovani tedy mize dojit u riznych
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systémt k chybné klasifikaci znaku nebo k neschopnosti znak rozpoznat, proto je zde

potieba urcité nasledné upravy ziskanych dat.

— (e )

l

Al —(E— 0
Mot — () — i
Orbn — () — Ol

M) —» (omme ) — Ao

Obr. 1. Schéma ideélniho preprocesniho zpracovani a

rozpoznani dat.

1.2.4 Poprocesni zpracovani

Timto se dostdvadme k dalsi ¢asti systémui, kterou je poprocesni zpracovani dat. Zde
pracujeme se znalosti kontextu vysledného textu. Mezi nejb&znéjsi nastroje patii kontrola
pravopisu (spell checking). K chybné kvalifikaci mtize dojit jednak diky zhorSeni kvality
dat. Nekteré znaky jsou si vSak velmi podobné, proto je mize algoritmus rozpoznani
snadno zaménit. Typickym ptikladem jsou napt. ,,5“ a ,,S“ [2] nebo ,rn“ a ,m" aj. Tato
snadno vzniknutelna zdména je diky znalosti kontextu také snadno identifikovatelna a

opravitelna. Nékteré znaky je bez znalosti kontextu nemozné efektivné rozpoznat napt. ,,0

a ,,0". Dnesni robustni systémy se bez poprocesniho zpracovani neobejdou.
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1.3 Vyuziti

Moznosti vyuziti systémi pro rozpozndni znakl je dnes nepieberné mnoZstvi.
Klasické rozpoznani znakli OCR nachazi zna¢né vyuziti pii digitalizaci textl, ¢ehoz se
mizeme také vyuzit k digitalizaci textu jako jsou rukopisy, coZ je zde v3ak spiSe okrajova
zalezitost. Hlavni pole ptsobnosti téchto systému je pifedevS§im tam, kde se zpracovava
velké mnoZstvi ruéné psanych dat, coz znamena napf. na postach pro identifikaci PSC,
dale v bankovnictvi pro identifikaci Sekd, v pojiStovnictvi, pro zpracovani riznych

dotaznikl apod.

U rozpoznani on-line dat zaznamenavaji tyto systémy v poslednich letech masivni
rozSiteni a lze predpokladat zna¢ny rozvoj i v budoucnosti. Systémy pro rozpoznani ru¢né
psan¢ho textu se stavaji dnes jiz béznym standardem u tabletovych PC, kapesnich
pocitaclti, mobilnich telefoni a v podstaté u vétSiny zafizeni vybavenych dotykovym
displejem. Tyto systémy jsou dnes béznou soucasti balickti operacnich systému, coz je

masove rozsifuje ke koncovym uzivateltim.
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2 PREPROCESNI ZPRACOVANI

V procesu rozpoznavani znakli ma preprocesni zpracovani neodmyslitelné misto.
Vstupni obraz je potieba rtiznymi procesy zjednodusit, normalizovat a usnadnit tak praci
samotnym algoritmim rozpoznani znaki. Metody a postupy jsou rizné, dle charakteru
vstupnich dat. Cast preprocesniho zpracovani bude logicky obséahlejsi v piipadé

naskenovanych off-line dat, neZ u dat zadanych on-line.

2.1 Prahovani

Prahovani (thresholding) je nejjednodussi metodou segmentace obrazu. Na z&kladé
jasové nebo barevné slozky transformuje vstupni obraz na dvoubarevny obraz.

Matematicky lze prahovani vyjadtit jako funkei [3]:

.. J1 pro f(i,))=T 1
g("J)_{o pro (i, j)<T @

kde:

f je vstupni funkce,
(i, j) jednotlive pixely obrazu,
T konstantni hodnota tzv. prah.

Na zéklad¢ hodnoty prahu tedy algoritmus porovna vSechny pixely vstupniho
obrazu a nahradi je logickou hodnotou 0 nebo 1. Tim dosdhneme jednak transformace
barevné slozky obrazu na obraz Cernobily, a také oddéleni poptedi od pozadi. Stézejni je

zde samotna hodnota prahu. UrCovani prahu mtize byt:
e interaktivni — prah je ur€ovan obsluhou
e automatické — pomoci nékteré z metod prahovani.

Nejjednodussi metodou uréovani prahu je procentni prahovani. Tuto metodu
muizeme vyuzit za predpokladu, ze zname pomér ploch objektu a pozadi. Na zaklad¢ této
znalosti ur¢ime hodnotu prahu tak, aby pravé pozadované procento plochy mélo niz$i resp.

vyS3i hodnotu neZ prah.

DalSi metody se opiraji o znalosti histogramu. Histogram je grafem ¢etnosti jasové

nebo barevné slozky obrazu. Pokud jsou v obraze objekty podobného jasu jasové odliSeny
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od pozadi, ma histogram jasu pravé dva vrcholy (bimodalni). Jeden vrchol odpovida
hodnot¢ jasu objektti a druhy jasu pozadi. Hodnota jasu prahu je poté minimem c¢etnosti

mezi témito dvéma vrcholy.

F

jas
. . L
min /' max

prah

Obr. 2. Ukdzka wrcéeni prahu zidealniho

histogramu.

Histogram mize obsahovat i vice nez dva vrcholy, poté je nutné provést segmentaci

svice prahy. V praxi Casto neni mozné efektivné urcit vrcholy a minima histogramu,

nekdy je potieba vysledny obraz rozdélit a pro kazdou ¢ast analyzovat vlastni prah.

Obr. 3. Priklad aplikace prahovani s analyzy histogramu.

Diky své jednoduchosti je prahovani stale jednou z nejpouzivangjSich metod
zpracovani obrazu. Jeho nejvétsi prednosti je hardwarovd nendroCnost a rychlost
zpracovani. Nevyhodou je nemoznost od sebe odlisit jasové podobné slozky.
Pti zpracovani textu vSak vétSinou analyzujeme tmavy text na svétlém pozadi, coz zarucuje
dostate¢né jasové odliSeni. Problémy mohou nastat, pokud se na pozadi vyskytuji vyrazné

vzory, které neni mozné touto metodou efektivné odstranit.
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2.2 Normalizace

Je typickou preprocesni metodou pii zpracovani ruéné psaného textu. Zakladnim
ukolem normalizace je korekce vstupnich znaki dle pozadovanych proporci, tzn. srovnani

Sikmo psaného textu, transformaci velikosti znakt atd.

Vyuzivame zpravidla linedrnich transformaci obrazu jako otoceni, zkoseni, zménu
mefitka. Kazda tato operace je vyjadiena transformacni matici A, ktera ma pro 2D prostor
rozméry 3x3. Jednotlivé transformace se mohou skladat a to tak, ze jsou postupné
aplikovany na zadany bod. Vyslednou transformaci lze vyjadfit jako matici, ktera vznikne

nasobenim matic jednotlivych transformaci zprava, dle zadaného pofadi [4].

2.2.1 Otoceni obrazu

Jedna se o transformaci, pii které otd¢ime obraz kolem daného bodu o urcity thel.

V piipad¢ otaceni kolem pocatku soufadnic mizeme tuto transformaci vyjadrit vztahy:
X'=X.C0Scx — X.Sin (2)
y' = y.sina—Yy.cosa (3)
kde:

X', y" jsou souradnice transformovaného bodu,
X,y soutfadnice pivodniho bodu,

o uhel otoceni.
Maticové vyjadieni otoceni je:

cosa Sina O
A; =|-sina cosa
0 0 1 (4)

Pii zpracovani diskrétniho obrazu se mohou objevit v transformovaném obraze
efekty, které se nevyskytuji v puvodnim obraze. Toto je zpusobeno nepiesnym piepoctem

soufadnic pfi transformaci rastru obrazu a tento jev nazyvame alias [5].
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2.2.2 Zména méritka

Zména méfitka (zoom) je operaci zmény velikosti objektu ve sméru os.

Matematicky Ize tuto transformaci vyjadiit vztahem:
X' = X.S )

y'=ys, (6)
kde:

S,,S, je koeficient zmény méfitka v dane ose.

Zakladnim prvkem pii zméné méfitka je tedy koeficient zmény méfitka. Na
velikosti koeficientu zavisi i povaha zmény métitka. Pokud je koeficient v intervalu (0,1)
dochézi ke zmen3eni. Je-li vétsi nez 1 dochazi ke zvétSeni (prodlouzeni). Pro zaporné
hodnoty koeficientu nastava ptevraceni, nebo-li transformace v opaéném sméru. Matici je

zména méfitka vyjadiena jako:

s, 0 O
A, =|0 s, 0
0 0 1 (")

2.2.3 Zkoseni

Daldi z casto vyuzivanych transformaénich operaci, napf. pii korekci Sikmo

psaného textu. Matematicky mtizeme zkoseni vyjadfit rovnicemi:

X'=X+SH, Y (8)
Y'=SH, - X +Y (©)
kde:

SH, ,SH, jsou koeficienty zkoseni ptisluSnych os.

Matice pro transformaci zkoseni ma tvar:

1 SH, 0

ASh = SHx

0o 0 1 (10)
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2.3 Skeletonizace

Skeletonizace je dekompozice uzaviené oblasti (2D entit) na posloupnost kiivek
(1D entit). Jedna se o proces, pii kterém dochazi k redukci informace a celkovému
zjednoduseni objektu, pti zachovani jeho tvarové charakteristiky [6]. Vysledkem procesu

skeletonizace je topologicka kostra tzv. skeleton.

Pro danou oblast piedstavuje skeleton posloupnost kiivek. V praxi je mnohdy
vyhodnéjsi diskrétni reprezentace skeletonu pomoci tseéek s kone€nym mnozstvim
vrcholi. Zakladnim a nejjednoduss$im typem skeletonu je tzv. sti‘edni osa (medial axis).
Topologickou kostru S(X) poté¢ miizeme vyjadiit jako mnozinu vSech bodi — stiedil
kruZnic, které jsou obsazeny v oblasti X a zaroven se dotykaji hranice oblasti alespon ve 2
bodech. Tyto kruznice jsou nazyvany maximalnim kruhem, jelikoz se dotykaji hranice ve 2

a vice bodech, a proto je jiZ neni mozné rozsifit.

__» Skelet

Obr. 4. Skeleton obdélniku urceny metodou

stiedni o0sy.

2.3.1 Sekvenéni ztencovani

Sekvenc¢ni ztenCovani je metoda skeletonizace vyuzivana pii zpracovani obrazu pro

rozpoznani. Skeleton se ve vysledku sklada pouze z ¢ar tloustky 1 a izolovanych bodi.
Operace ztenovani je formalné definovana jako:

X ®B=X\(X®B) (11)
kde:
X je obraz,

B strukturni element.
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Obvykle se ztenCovani pouziva opakované. Sekvencni ztencovani pro ¢tvercovy rastr mize

byt vyjadieno jako posloupnost 8 strukturnich elementt:

X ®{B,}=((x ®B,)®By)...®B,) (12)

Ztencovani konverguje do kone¢ného stavu, ktery je indikovan tim, ze dvé po sobé
nasledujici iterace maji shodny vysledek. Jako nahrada skeletu se vyuziva strukturni

element L, ktery dle Golayovy abecedy nabyva hodnot [7]

000 * 0 0 * 0 * 1 00 *
L=|* 1 *| L=(11 0| L= R L,=/0 11|, L,=/0 1 1
111 * ] * 0 * 1 * 1 x

Homotopicka nahrada skeletu pomoci elementu L mtize mit velkou rozeklanost. Tento

nedostatek se nahradi elementem E Golayovy abecedy, kde

*1* 0** 00* *00 **0
E,=|0 1 0|, E,=[0 1 *| E,=|0 1 1| ... E,=[1 1 0|, Eg=[* 1 0
000 000 00 * * 0 0 00

Vétsinou vyuzivame sekvencni ztenovani elementem L az do kone¢ného stavu a poté

vysledek upravime pomoci elementu E.

Obr. 5. Priklad sekvencniho ztencovani s iteraci po 10 krocich.

Diky sekven¢nimu ztencovani tedy docilime zna¢ného sniZeni objemu dat. Dale
muzeme také v nékterych ptipadech napravit nékteré nepravidelnosti ve zpracovavanych

znacich.
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2.4 Segmentace obrazu

Vedle metody prahovani se pfi preprocesnim zpracovani obrazu vyuzivaji i dalsi
metody segmentace. Ukolem téchto metod je rozdéleni obrazu na jednotlivé segmenty,
v idedlnim piipadé obsahujicim jednotlivé znaky. Tato procedura je velmi dilezita pro
dal$i zpracovani rozpoznavacimi algoritmy, kde je potieba, abychom byli schopni piivést

na jejich vstup izolované jednotlivé znaky.

2.4.1 Segmentace na zakladé detekce hran

Hrana je misto obrazu, kde se nahle méni jeho jasova funkce. Nalezené hrany jsou
spojeny do fetézcl, ze kterych ziskdvame informaci o hranicich jednotlivych obrazovych
objekti. Vétsina metod detekce hran pracuje s derivaci jasové funkce, jelikoz gradient nam

udavé zménu tvaru funkce.

Gradient je vektor, ktery urCuje smér a strmost rastu funkce. Pro spojitou

obrazovou funkci f(x,y) je velikost gradientu [Vf (x, y)|a jeho smér y dany vztahy:

ot \* (af Y
VE(x, y)lz\/(&j +(5j (13)

of of

Detektory hran tedy mohou pracovat s prvni derivaci funkce. Ta nabyva svého
maxima Vv misté hrany [8]. Nejjednodussim ptipadem je stav, kdy derivace ur¢ime pro
jednotlive sloupce pro kazdy pixel od shora doli. Nevyhodou je zde velika nachylnost na

Sum obrazu.

Ponékud spolehlivéjsi jsou metody zalozené na praci s druhou derivaci. VyuZiva se
detekce prichodu nulou, jelikoZz druhd derivace nabyvéa v misté hrany nulovou hodnotu.

Definujeme zde linearni Laplacetiv obraz tzv. Laplacian, ktery pro funkci f(X,y) uréime

jako:

Af(x,y) =2 f@i’; y) 2 ;S; ) (15)
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Nevyhodou metod zaloZenych na druhé derivaci je zna¢né vyhlazeni obrazu, coz muze

znamenat ztratu ostrych roht a nachylnost k vytvaieni uzavienych smycek hran.

2.4.2 Segmentace naristanim oblasti

Uplatiiuje se v pfipadech, kdy je obraz vyrazné¢ zaSumén a neni mozné vyuzit
detekci hran. Zakladem je rozdéleni obrazu na segmenty dle zvolené¢ho parametru
homogenity. Kritérium homogenity je zaloZzeno na jasovych vlastnostech nebo
komplexné&jsich zptsobech popisu obrazu [3]. Pro homogenni oblasti vyZadujeme splnéni

dvou podminek:

e H(R)=TRUE pro i=12,.,1
e H(R UR;)=FALSE pro i,j<12..,1 i=j RisousedisR;,kde

| je pocet oblasti,

R, jednotlivé oblasti,
H(R,) dvouhodnotové vyjadreni kritéria homogenity.

Typickym piikladem je metoda spojovani oblasti. Obraz je na pocatku rozdélen na
malé oblasti tzv. obrazove elementy. Velikost téchto elementl jsou fadové jednotky pixelu.
Dale spojujeme dvé sousedni oblasti, za predpokladu splnéni podminek. Spojenim téchto
dvou oblasti vznikd oblast nova. Proces kon¢i v okamziku, kdy nejdou spojit zadné dve

sousedni oblasti.
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3 KLASIFIKATORY MINIMALNI VZDALENOSTI

Klasifikace je metoda, pomoci které zafazujeme rozpoznavané vzory do
odpovidajicich tfid, na zaklad¢ urcitych vlastnosti pro danou tfidu charakteristickych. Pro
obraz X je dan ukazatel na pfislusnou tfidu y, dle funkce y= f(x). Z&kladem
klasifikacnich metod je rozhodujici pravidlo pro zatazovani. Klasifikatory minimalni
vzdalenosti zatazuji vzory do ptislusnych tiid dle kritéria minimalni vzdalenosti. Jedna se

o jednoduchou a pfimocarou formu klasifikace bez uéeni.

3.1 Metoda nejbliZsiho souseda

Je zédkladni formou klasifikdtoru minimdlni vzdalenosti. Kazdd jedna tfida je
charakterizovana ur€itym typickym prvkem tzv. etalonem. Klasifikovany objekt poté
porovndme s etalony jednotlivych tfid a vybirdme etalon nasemu obrazu nejpodobnéjsi,
COZ znamena, Ze objekt zafadime do tfidy, od jejihoZ etalonu ma nejmensi vzdalenost.
JelikoZz Klasifikovany obraz i etalony jsou n-rozmémé vektory, definujeme podobnost
obvykle jako Euklidovskou vzdalenost mezi nimi. Pro dvourozmérny prostor urcujeme

vzdalenost dvou bodt, ktera je vyjadiena jako:

d; :\/(Xli _le)2+(X2i _ij)z (16)
Kdy pro n-rozmérny prostor miizeme vzdalenost zobecnit na:

n

d; = kZ;,(in _ij)z a7

Ne vzdy je pouZziti Euklidovské metriky vyhodné, jeji pouZziti je zavislé na
konkrétnim piipadé. Nékdy je vhodnéjsi vyuzit tangentovou metriku, ktera je odolngjsi
proti geometrickym transformacim jako je rotace, posun, zkoseni apod. Jeji vyuzZiti avSak
zvySuje narocnost vypocltd algoritmu. Obdobné je tomu pii nesymetrickém rozloZeni
shlukt jednotlivych tiid, kdy je vyhodnéjsi pocitat Mahalanobisovu vzdalenost, ktera pti

vypoctu vzdalenosti bere v uvahu rozptyl jednotlivych shluki [9].
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Klasifikator je tedy ur€eny mnozinou etanolii i, , které reprezentuji pislusnou tiidu

y . Hledanou tfidu pro prvek X poté urc¢ime jako:

f (x) = min|x— ,uyHlﬁK (18)
Nejjednodussim zplisobem zvoleni etalonu je spocCitinim primérné hodnoty vstupnich

vzori v jednotlivych tiidach. Formalné vypocet zapiSeme jako:

1 h
My, = ‘T— z X' (19)

ieT,

kde:

T, = {i |ie {1, s m}/\ yl = y} zna¢i mnozinu trénovacich vzoru tfidy y [10].

X,
] -I--.:
] :.l..- y
-_-".- “am
B -.. -- L]
"3 B
R
" a A
-\

1

Obr. 6. Priklad klasifikace dle minimdlni vzdalenosti.

Hlavni vyhodou této metody je jednoduchost a rychlost klasifikace. Pokud prvky
jednotlivych tiid tvofi symetrické shluky, vzdjemné snadno odd¢litelné, tak muizeme
jednotlivé tiidy prislusnym etalonem efektivné popsat (Obr. 6). Klasifikace poté dosahuje

vysoké uspésnosti. Problém nastava pfi nerovnomérném rozdéleni prvki jednotlivych tfid,
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kdy je nemozné efektivné rozdélit shluky jednotlivych tfid pomoci jediného etalonu. U

téchto piipadi pak dochazi ke zna¢né chybé klasifikace.

3.2 Metoda k-nejblizsich sousedu

Je urcitou modifikaci pfedchozi metody, kdy je z trénovaci mnoziny vybran vétsi
pocet reprezentantt. Tito reprezentanti by méli co nejlépe charakterizovat danou t¥idu. Pro
klasifikaci je nutné vypocitat vzdalenost rozpoznadvaného vzoru od vSech reprezentantl
[9]. Poté najdeme k-pocet nejblizsich reprezentanti zadaného vzoru a zatfadime jej do
tiidy, ktera ma mezi témito reprezentanty maximalni zastoupeni. Mlize vSak nastat situace,
kdy dojde k shodé v poctu zastoupenych reprezentant, coz ma za nasledek neschopnost

klasifikace.

Resenim je odlisna verze této metody, kdy jsou postupné prochazeni nejblizsi
reprezentanti az do doby, dokud neni nalezen k-pocet reprezentantt stejné tiidy. Vzor je
poté ptifazen prave této tiide. Velikost parametru k ma podil na GspéSnosti kvalifikace, ale
také na zvySeni naro¢nosti celého algoritmu. Jeho volba je tedy zasadni, avSak zavisi

piedevsim na charakteru konkrétni mnoziny prvk.

Obr. 7. Ukézka metody k-nejblizsich sousedit.
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Parametr k by mél nabyvat hodnot v rozsahu od 1 do 10. Pfi vy$8ich hodnotach nez 10 se

na vysledku objevuje Sum [11].

Tato metoda dosahuje oproti piedchozi v urCitych piipadech vysSi UspéSnosti
rozpoznani, aviak dochazi zde k nartistani mnozstvi zpracovavanych informaci, coz ma za
nasledek zpomaleni celého algoritmu. JelikoZ se jedna o metodu bez uceni, v prubé¢hu

Klasifikace jiZ neni mozné zlepSovat dané vysledky.

3.3 Vyuziti

Metody klasifikace minimalni vzdéalenosti, pfedevsim jeji modifikace, maji velmi
Siroké pole ptisobnosti v rtiznych oborech lidské Cinnosti. Jednim z nich je i pocitacové
vidéni, kde jsou vyuzivany v systémech rozpoznavani znakd [11]. Pro potfeby rozpoznani
rucné psanych znaki, vSak neni tato metoda uplné idealni, ale v urcitych konkrétnich
ptipadech mize dosahovat uspokojivych vysledkt. Zakladem pro uspésnou klasifikaci je
kvalitni pfedzpracovani vstupnich znakt, jelikoz tato metoda neni pfili§ odolnd proti
jakymkoliv tvarovym zménam, jako jsou posunuti, zkoseni, a také zaSumeéni jednotlivych
znaki. Pro nazornost naznac¢im zakladni princip implementace metody nejblizSiho souseda

na rozpoznani znak?.

Pro jednotlivé etalony, které reprezentuji jednotlivé klasifikacni tiidy, tedy piimo i
jednotlivé rozpoznavané znaky, je potfeba vhodné zvolit jednotlivé pfiznaky. Ty je nutné
volit tak, abychom z nich ziskali informace o oblastech, ktere jednotlivé znaky odlisuji. Jiz
toto je velmi obtiZné, a tak budeme pro zjednoduSeni uvaZzovat mnoZinu rozpoznavanych
znakil pouze arabské Cislice 0 az 9. Pro nastinéni zékladniho principu této metody si
zjednodusime i tvar téchto ¢islic, ktery budeme uvaZovat v podobé digitalni ¢islice (Obr.
8).
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Obr. 8. Rozdeleni segmentii

digitdlnich cislic.

Timto rozvrZzenim ziskame 7 piiznakt, shodnych s jednotlivymi segmenty digitalni
¢islice. Etanoly jsou poté vektory, které nesou informaci o stavu ptiznaku pro jednotlivé
znaky, vtomto ptipad¢ pouze binarni informaci, je-li dany ptiznak aktivni. Konkrétné

etanol pro znak 0 bude vektor (1,1,1,1,1,1,0), pro znak 1 poté bude (0,1,1,0,0,0,0) atd.

Samotny postup klasifikace je nasldujici. Nejprve je pro klasifikovany znak uréen
ptiznakovy vektor, extrakci zadanych piiznaki. Od tohoto vektoru jsou odecteny etanoly
jednotlivych tfid. Néasledn€ urc¢ime absolutni hodnotu rozdilu vektorti, coz opakujeme pro
vSechny tfidy. Z téchto absolutnich hodnot je vyhleddna minimalni hodnota, podle kterée
zafadime znak do pfislusné tfidy. V idedlnim ptipadé¢ je hodnota rozdilu vektoru
klasifikovaného znaku s vektorem reprezentanta tfidy rovna 0, coz znamena, Ze jsou tyto
znaky totozné. Problémem u této metody je Casta shoda minimalnich vzdalenosti pro vice

etanoltl a nemoznost poté urcit vhodnou t¥idu pro dany znak.

Pro komplexnéjsi rozpoznani je tedy potieba tuto metodu ponékud inovovat, avsak
zakladni princip zde nastinény zdstdva nezménén. Dulezité je tedy vhoné rozlozeni
vstupniho znaku na pfislusné piiznaky dle jejich charakteru tak, abychom co nejlépe
popsali tvarové rozdily zastupct jednotlivych t¥id. Na druhou stranu je nutné uvaZovat o

vypocetni naro¢nosti celé operace, tak aby etanol ztstal pokud mozno co nejjednodussi.
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4 NEURONOVE SITE

Neuronové sité¢ vychézeji svoji podstatou z biologickych struktur. Neuronové sité
muzeme rozdélit na biologické neuronové sité, které tvoii zaklad vSech ¢asti biologického

informa¢niho systémt. Zakladnim stavebnim prvkem je neuron. Pfikladem biologického

vvvvvv

vibec. Tato struktura obsahuje az 100 miliard navzajem propojenych neurond, vzajemné

na sebe pusobicich. Tato struktura a jeji vzajemné vazby se neustale vyviji.

Definice neuronové sité neni jednoznacna, jedna z interpretaci je néasledovné:
,Neuronova sit je systém sestdvajici zmnoha jednoduchych procesu, pracujicich
paralelng, jejichz funkce je determinovana strukturou sit€, intenzitou propojeni a

zpracovanim ve vypocetnich elementech nebo uzlech [12].“

4.1 Umélé neuronové sité

Umeélé neuronové sité (Artificial Neural Network) jsou matematickymi modely

biologickych neuronovych siti. Funkci UNS lze tedy chapat jako transformaci f
vstupniho signaluu na vystupni signdly = f(u). Formaln¢ definujeme umélou
neuronovou sit’ jako orientovany graf s dynamicky ohodnocenymi hranami a vrcholy,

nebo-li uspofadanou pétici [V, E, &,w, y], kde:

V je mnoZina vrcholi (neuronti),

E mnoZina hran (synapsi),

& zobrazeni incidence hran s vrcholy (¢: E —V xV),

w dynamické ohodnoceni hran (w: &(E)xT — R),
y dynamické ohodnoceni vrchold (y:V xt — R),

T,t casové osy [13].
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Zakladnim stavebnim prvkem UNS je také neuron, nejrozsifenéj$im modelem je

tzv. formalni neuron (Obr. 9). Neuron zpracovava vstupni Udaje podle vztahu [14]:

y="f (ZWiXi +0) (20)

kde:

y je vystup, nebo-li aktivita neuronu,
X; i-ty vstup neuronu,

w; hodnota i-té synaptické vahy,

f pfenosova funkce neuronu,

©® prahova hodnota.

Ty

T, w40

Obr. 9. Model McCulloch-Pittsova neuronu.

Pro jednotlivé vstupy x; pfedstavuje w; pfislusnou synaptickou vahu, ktera je
vyjadfenim zkuSenosti neuronu. Pfi uceni hleddme odpovidajici hodnotu vektoru
synaptickych vah, abychom na vystupu ziskali poZadovanou hodnotu. Prahova hodnota®

nam urcuje, kdy bude neutron aktivni. Neutron je aktivni tehdy, pokud je vazend suma

vSech vstupil vyssi nez prahova hodnota [12].
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4.1.1 Prenosova funkce

Aktivacni, neboli pfenosova funkce neuronu, oznacena f (rovnice 20) mize mit
ruzny tvar. Obecné tato funkce byva linearni, spojita nebo diskrétni. Nejéastéjsi pienosové

funkce pouZzivané v modelech neuronovych siti jsou nasledujici:

1

sinoida f(u) “lie T (21)

hyperbolicka tangenta f(u)= tanh(%] (22)
1 >0

skokova funkce fuy=¢ 23)
0 u<o

linearni f(u)=au+b (24)
u u=0

prahova funkce f(u)= G u<o (25)

Vybér funkce zavisi na typu ulohy, jiz hodlame fesit. Také na naro¢nosti vypocti a
¢asu vyhrazeného trénovani téchto siti. Neuronové sit¢ se mohou nachazet ve dvou fazich

[14]. V adaptivni fazi se sit’ ué¢i, v aktivni vykonava svoji ¢innost - vybavuje.

4.1.2 Uc¢eni neuronové sité

Uceni se provadi nastavovanim jednotlivych synaptickych vah a praht. Na pocatku
se nastavi startovaci hodnoty, které mohou byt nahodné¢ zvolené. Poté se na vstup ptivede
tzv. trénovaci vstup. Neuronova sit’ poskytne vystup a odezvu. Zde se uceni déli na dva

zakladni typy.

Udeni s ufitelem, kdy se sit’ u¢i srovnanim aktualniho vystupu s pozadovanym
vystupem. Poté zméni nastaveni synaptickych vah tak, aby se rozdil mezi aktuélni a
pozadovanou vystupni hodnotou snizil. Tento postup se provadi pomoci uéiciho algoritmu.
Uceni obvykle probiha do doby, nez je splnéna urCitd podminka. Piikladem muize byt

pokles hodnoty globalni chyby pod stanovenou mez.
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Uceni bez udlitele, kdy je celé vyhodnocovani zaloZzeno pouze na informacich
ziskanych béhem procesu uceni. Neni zde rozhodovaci kritérium, algoritmus hleda urcité

spole¢né vzory ve vstupnich datech.

4.1.3 Vyuziti

Jak je zfeyjmé, neuronové sité maji Siroké pole plisobnosti. Jejich vyuziti je
v Ulohach predikce, optimalizace, aproximace, asociace a rozpoznani. Nas v souvislosti
S rozpoznanim ru¢n¢ psané¢ho textu zajima oblast rozpozndvani, neboli klasifikace, kdy

jsou jednotlivé vstupni vektory vyhodnocovany a zatazovany do piislusnych tiid.

4.2 Neocognitron

Neocognitron je typ vicevrstvé hierarchické neuronové sité, které se vyuziva pro
rozpoznavani ruéné psanych znakd. Sit' navrhl japonsky profesor Kunihiko Fukushima
v roce 1979. Béhem dlouhé doby od jejiho uveiejnéni, prosla sit mnohymi modifikacemi a
dnes existuje nékolik riznych verzi. Piivodni verze byla bez ucitele, pozdéji vSak byla
vytvofena verze s ucitelem, pro kterou je nutno vytvofit specialni soubor ucicich znaki

[14]. Dale se budu zabyvat pravé touto modifikovanou verzi s ucitelem.

4.2.1 Struktura sité

Jak bylo uvedeno, jednd se o hierarchickou sit. Tato hierarchie spo¢iva v tom, Ze
V niz8ich trovnich sit’ detekuje nejjednodussi piiznaky. S kazdou dalSi drovni jsou tyto
vrstvu. Vyjimkou je pouze nulta uroven obsahujici pouze vstupni vrstvu, ktera uklada
vstupni informace. Jednotlivé vrstvy se skladaji z ur¢itého poctu ploch, které jsou dle
prislugné vrstvy bud’ S, C nebo V. Jednotlivé plochy tvori dvojrozmérné pole bundk’. Sit
Neocognitron obsahuje Ctyfi zdkladnich typy bunék: S-bunky, C-buiiky, V-buiiky a
receptorové bunky. Zakladni stavebni prvky, tedy jednotlivé buriky, jiz pracuji s redlnymi

nezapornymi hodnotami.

'V literatufe se misto pojmu neuron pouziva pojem buiika [14].
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Obr. 10. Struktura sité Neocognitron.

Vsechny plochy obsaZené v jedné vrstvé maji stejné veliké pole bunék. Stejné tak

jsou si rozmérové totozné V-plochy a S-plochy stejné urovné. Piiklad poctu ploch a

ptislusnych bunék pro vrstvy jednotlivych Grovni je zobrazen v nasledujici tabulce (Tab.

1). Tento konkrétni piiklad je pro klasickou aplikaci neuronové sité Neocognitron na

rozpoznavani ruén€ psanych znakd, konkrétné ¢islic 0 az 9 a pismen velké abecedy A az Z.
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Tab. 1. Pocet bunék a ploch pro jednotlivé vrstvy u redlné aplikace neuronové site

Neocognitron [14].

Vrstva Rozmér pole bunék Pocet ploch Pocet bunék
uo 19x 19 - 361
Us1 19x 19 12 4 332
uvl 19x 19 1 361
uC1 21x21 8 3528

(URY 21x21 80 35280
uv?2 21x21 1 441
uc2 13x 13 33 5577
uUS3 13x 13 97 16 393
uv3 13x 13 1 169
ucCs X7 64 3136
US4 3x3 46 414
uv4 3x3 1 9
UC4 1x1 35 35
Celkem - 380 70 045

4.2.2 Propojeni sité

Sit¢ Neocognitron se vyznafuji vysokou hustotou spoju mezi jednotlivymi

buitkami. Kazd4 buiika je spojena se skupinou bunék, tzv. piipejovaci oblasti, predchozi

vrstvy. Tato pfipojovaci oblast ma nejcastéji rozmér 3x3 nebo 5x5 bunék. Bunky vstupni

vrstvy nebo C-vrstvy piedchozi Girovné jsou propojeny s butikami na S-vrstvé a V-vrstve.

Déle jsou jednotlivé V-buriky spojeny s S-bufikami pfislusné vrstvy. Nakonec jsou S-

burniky spojeny s C-buiikami. Kazdé propojeni v siti ma uréitou vahu. Zde existuji Ctyfi

typy vah: a-vahy, b-vahy, c-véhy a d-vahy.
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c-vany b-vahy
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Obr. 11. Vahy jednotlivych spojeni.

a-vahy
Jsou modifikovany ucenim. Spojuji pfipojovaci oblast C-ploch piedeslé urovné
s ptisluSnymi S-bunikami nasledujici trovné. Véhy jsou sdilené, coz znamena, Ze vSechny

S-buriky v jedné S-ploSe maji stejnou hodnotu a-vahy.

b-vahy

Také jsou modifikovany uenim. Spojuji V-bunky s ptislusnymi S-buitkami. B-vahy jsou
také sdilené, takZe vSem S-bunikam stejné S-plochy piislusi stejna hodnota b-vahy. K jedné

S-burice piislusi pouze jedna b-vaha, jelikoz je pocet V a S-bunék v jedné plose totozny.

c-vahy

Hodnota c-vah je urCena pevné pii konstrukci sité. Spojuji pfipojovaci oblast C-bunék
pfedchozi rovné s V-bunikami urovné nasledujici. Tyto vahy byvaji nejcastéji nastaveny
tak, Ze nejméné omezuji prenos informaci ze sttedu pripojovaci oblasti a postupné k jejim

okrajiim tento pfenos tlumi [15].

d-vahy

Jsou spojenim mezi ptipojovaci oblasti S-bunék a ptislusnou C-buiikou. Vahy jsou pevné
nastaveny pii konstrukci a stejné jako c-vahy tlumi pfenos informace smérem k okrajim

ptipojovaci oblasti.
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4.2.3 Buiky

Jak jiz bylo zminéno, v neuronovych sitich Neocognitron jsou ¢tyti druhy bunck.
Prvnimi a nejjednodussimi bunikami jsou receptorové buiiky, které se nachazi ve vstupni
vrstve. Jejich funkci je uchovavat informaci o jednom pixelu vstupniho obrazu. Pocet

receptorovych bun¢k ndm tady udava maximalni mozné rozliSeni vstupniho vzoru.

S-buiiky

Dal$im druhem bunék jsou S-buiiky. Jejich tkolem je detekce ptiznakl na predem
danych pozicich ve vrstvé. Excitani informaci ziskdvd kazdd S-bunka ze svych
pripojovacich oblasti C-ploch piedeslé urovné a déle ziskava také inhibicni informaci od

ptislusné V-bunky. Tato informace udava primérnou aktivitu v ptislusné oblasti.

Formaln¢ se vystupni hodnota S-bunky vypocita dle vztahu:

KC/*l

1+ > > a,(v,x,k)-ug, , (N+V,k)
Us, (N, k) =1, (k) - | —==A (26)

0 b .
v (i 200U )

kde:

¢ je Cislo urovné,

n soufadnice bunky,

k cislo plochy v ramci vrstvy,

v soufadnice buiiky v ramci ptipojovaci oblasti,
K¢, pocet C-ploch v C-vrstve,

A, ptipojovaci oblast S-buriky,

r, selektivita,

@ prahova ptenosova funkce (rovnice 25),
a, a-vaha,

b, b-vaha,

Uy, Vystupni hodnota V-burky.
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Dilezitym je zde predevSim parametrr,, neboli selektivita. Jeji velikost linearné
ovliviiuje vyznam inhibi¢ni vstupni slozky, ¢imZz se ovliviiuje schopnost rozliSovat

deformované vzory. Pii vysoké hodnoté selektivity se zvysi pfesnost rozpoznani, avSak

vvvvvv

deformované vzory, avSak snizi se presnost roztiidéni. Kazdd S-vrstva mlze mit
specifickou hodnotu selektivity. Spravné nastaveni této hodnoty je nezbytné pro optimalni

funkci neuronové sité.

V-buiiky

Hlavnim utkolem je pfedat informaci o primérné aktivité pfipojovaci oblasti C-

ploch, piislusné S-buiice. Vystupni hodnota V-buriky je popsana vztahem:

Kera
Uy, (n) = \/ Z Z c,(v)- uéé—l(n +V, k) (27)
k=1 veAl
kde:
c, je c-vaha.
C-buiiky

Ukolem C-buné&k je zajistit odolnost proti natodeni a posunuti vzori. Aktivita
buriky je pfimo umérna d-vaze a hodnoté S-bunék v ptipojovaci oblasti. P¥ipojovaci oblasti
jednotlivych C-bunék na S-vrstvé se piekryvaji, takze jedna S-bufika ovliviiuje vice C-
bunék. Timto je zaru¢ena uréita odolnost, jelikoz vysledkem C-plochy je rozmazany obraz

vzoru z S-plochy. Formalné je vystupni hodnota C-bunky popsana vztahem:

e, (n,k) =y Z Zdé(v)'usz(n"'vi’() (28)

keKg, veD/l

kde:

d, je d-vaha,

K, pocet S-ploch v S-vrstve,
D, pfipojovaci oblast C-buiiky,

w prenosova funkce.
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Obr. 12. Ukazka prekryti pripojovaci oblasti C-bunék.

4.2.4 Uceni Neocognitronu

Uceni spoc¢iva v piedkladani trénovacich vzoru a nastavovani modifikovanych vah
(a-vah, b-vah) tak, aby sit’ byla schopna uspé$né rozpoznat tyto vzory. Pro uceni je tedy
potieba vytvofit trénovaci vzory, které¢ by mély piimo odpovidat rozpoznavanym znaktm.

Na zacatku uceni jsou vynulovany veSkeré a-vahy a b-vahy. Uceni probiha od
vybrané S-plose zvolime jednu buiiku tzv. seminko (seed) a na vstup se vloZi pozadovany
vzor. Pro seminko ur¢ime pfislusné vahy. Jelikoz jsou vahy v jedné S-ploSe sdilené,
automaticky se dle vah seminka nastavi ostatni buniky S-plochy. Obdobné& pokracujeme pro
dalSi S-plochy. Poté co jsou nauc¢eny vSechny S-plochy dané S-vrstvy, pokracuje se na S-

vrstvu vyssi trovné.

Pro kazdou S-plochu je obvykle jeden trénovaci vzor, ale mtze jich byt i vice. Pro
kazdou troven obsahuje trénovaci vzor jen urity pfiznak, charakteristickou ¢ast daného
vzoru, kterou bude sit’ v daném kroku rozpoznavat. Pfiznaky by mély byt nastaveny tak,

aby pro danou uroven detekovaly to, co jednotlivé znaky rozdéluje.
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Aa, (v, x, |2) =q,-C, (V)-uCH(rAH v, k) (29)

Ab, (k) =, -, () (30)
kde:

q, je ucici koeficient,

A
N soufadnice seminka,

Iz ¢islo plochy, kde je seminko [15].

4.2.5 Vybavovani Neocognitronu

Vybavovani je samotnym procesem rozpoznavani piedlozenych vzori. Vysledkem
je urceni kategorie, do které dany vzor patii. Nejprve tedy vlozime vzor na receptorové
buniky vstupni vrstvy. Nasledné se ur¢i hodnota V-bunc¢k V-vrstvy prvni urovné. Poté
mohou byt vypocteny hodnoty S-bunék, které detekuji nejjednodussi ptiznaky. Déle dojde
k zpracovani C-vrstvou, ktera obraz rozmaze a poté se opét postup analogicky opakuje ve

vys§§i vrstve. Vystupem C-bunék nejvyssi vrstvy je mira podobnosti predloZzeneho vzoru

s e
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5 SKRYTE MARKOVOVY MODELY

Vyuziti Markovovych modelt ma dlouhou historii. Poprvé, na poc¢atku minulého
stoleti, pouzil rusky matematik Andrej Markov tento typ stochastického modelu pro
analyzu charakteru posloupnosti. Po ném nesou tyto stavové modely sviij nazev. Skryté
Markovovy modely (Hidden Markov Models) byly popsany v Sedesatych letech
Leonardem Baumem a jeho spolupracovniky. Tyto modely byly zpocatku pouZivané pro
rozpoznani te€i. Od 70. let proSel tento védni obor znaénym vyvojem a dnes HMM
v oblasti rozpoznani feci jednoznaéné dominuji. Postupem casu zacaly HMM pronikat i do
dalSich oborti jako je bio informatika a rozpoznani obrazti. Od 90. let se zacalo
S vyzkumem pro rozpoznani ru¢né psané¢ho textu. Béhem nekolika poslednich let doslo ke
zna¢nému pokroku a dnes nachazi HMM uplatnéni pii detekci on-line i off-line rukopist a

maji slibné vyhlidky do budoucnosti [16].

5.1 Princip

Skryty Markovoviiv model je pravdépodobnostni stavovy model s konecnym
poctem stava, ktery prechdzi mezi jednotlivymi stavy na zakladé¢ pravdépodobnosti.
Zvenci neni mozné piesné zjistit stav, ve kterém se nachazi, dostdvame vSak informaci o
vystupu, ktery nastane s urcitou pravdépodobnosti. Pro kazdy krok je na vystupu ur€ity
symbol. Pro kazdy stav je dana pravdépodobnost pro vyskyt onoho konkrétniho symbolu
na vystupu [9].

Nii

Obr. 13. Schematické zobrazeni

skrytého Markovova modelu [9].
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Formaln¢ jej mizeme definovat jako uspofadanou pétici G = (Q,V,N, M, z), kde
Q={q,, ..., q‘Q‘} je mnozina stavd,
V={v,,..... ’V\V\} je mnozina vystupnich symbold,

N = {nij} je piechodova matice mezi jednotlivymi stavy o velikosti [S|x|S|, kde kazdy
prvek udava pravdépodobnost prechodu ze stavu ; v ¢ase t, do stavu q; v Case t+1,

M = {m i« } je matice o velikosti |S|x|V|, jejiz prvek uréuje pravdépodobnost, Ze vystupnim

symbolem je v, pro piislusny stav q;,

= {7Z'i } je vektor, ktery udava pravdépodobnost, Ze pfislusné q; je pocatecni stav.

5.1.1 Urceni pravdépodobnosti

Jelikoz se jedna o pravdépodobnostni model, je pro nads nezbytné uréit
pravdépodobnost, se kterou tento model piechdzi mezi jednotlivymi stavy. Parametry

Markovova modelu jsou trojice A= (N,M, ). Jelikoz se jedna o pravdépodobnostni

model musi byt soucet jednotlivych fadkl vSech parametrti roven 1, pak:

M= my =7 =1 (31)

Obr. 14. N-stavovy skryty Markovovity model.

Pokud se omezime pouze na HMM prvniho stupné, pak ma na pozorovéni v Caset
vliv pouze pozorovani v case t-1. Pravdépodobnost vygenerovani pozadovaného

symbolu mizeme ur¢it dle vzoru [17]:



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2010 41

P(O12)=2 P(OIQ.A)PQ|A) = D 7 m, (0)n, M, (0;)...n,  m, (o) (32)
Q Gp---Or

Pro vypocet pravdépodobnosti muzeme vyuzit metodu tzv. dopiedny vypocet, kde

pravdépodobnost, Ze pti generovani posloupnosti {01, ........ ,on} se dostaneme do stavu g;

je rovna:

a, (i) = 7;m;(0,) (33)

Vyslednou pravdépodobnost mizeme urcit rekurzivné jako:

POID=D () 34

Dalsi metodou je tzv. zpétny vypocet, kde pravdépodobnost generovani

posloupnosti {01, ........ : on} astavu @; je dana proménnou f (i), jejiz hodnotu lze vypocitat

rekurzivné dle vzorce:

N
Bi(i) = znijmj (0,1)B1 (1) (35)
-1
Vysledna pravdépodobnost je poté dana vztahem:

POIA = mm 0)A() 0

V praxi se Casto pouziva k urCeni pravdépodobnosti Viterbiova algoritmu [18], ktery

vyuZziva techniky dynamického programovani.

5.1.2 Uc¢eni modelu

Uceni je proces nastavovani parametri A= (N,M,7). Nejbéznéji pouzivame
Baum-Welchiiv algoritmus [18], ktery hledd maximalizujici parametry. Pii procesu uceni
jsou tedy predkladany postupné vzory jednotlivych tfid. Proces uceni provadime
opakované az do doby, kdy se hodnota zmény nového a starého parametru dostane pod
predem danou mez. Vypocet novych hodnot prvki jednotlivych novych matic N* a M*

provadime pomoci vztahi:
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=1

kde:

s=1...,S jepocet vzori jedné tiidy klasifikatoru.

5.1.3 Vybavovani modelu

Vybavovani modelu se provadi na principu maximalni vérohodnosti. Pro neznamy
zpracovavany znak O jsou ur¢eny pro vSechny A jednotlivé pravdépodobnosti P(O | 4).
Neznamy znak poté klasifikujeme piislusné tfidé na zédkladé maximalni hodnoty piislusné

pravdépodobnosti. Pravdépodobnost pro rozhodovaci kritérium je uréena vztahem [18]:

P(0" | 4)= f‘[ P(0™|4,) (39)

kde:

I je pocet naucenych modeld.

Z téchto pravdépodobnosti vybereme maximalni pravdépodobnost pomoci vztahu:

@, —argmax, P(O‘X) | ﬂr) (40)

5.2 Hierarchickeé skryté Markovovy modely

Hierarchické HMM jsou specifickou skupinou Markovovych modeld, pro néz je
piiznaéné viceuroviiové usporadani. Hierarchicky HMM je model, kde na kazdé drovni je
samostatny HMM model, emitujici nizsi troven rekurzivnim zptisobem. Nejnizsi Groven

jsou obvykle jednoduché jednorozmérné HMM. Tyto jednotlivé HMM tvoii stav pro
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HMM nadfazené urovné [9]. Vyslednou hodnotou pozorovani je pozorovaci vektor.

Pozorovani v ¢ase t je zavislé na stavu proménnych v ¢ase t na vSech urovnich hierarchie

Q, =Q;...Q!, kde L je &islo nejvyssi arovng.

5.2.1 Struktura

Cisla stavového popisu hierarchického HMM udévaji pocet stavii vnofenych
HMM. Vnotené tadky zpracovavaji piislusné tadky vstupu. Nadfazené celky poté
zpracovavaji data ve vertikdlnim sméru, tzn. prepinaji mezi jednotlivymi vnofenymi
HMM. U hierarchickych modelii neni mozné ptfepinat mezi stavy dvou riznych vnotfenych
HMM, ¢imz docilime mensiho poétu spoju a relativniho zjednoduSeni celé struktury [19].
Dilezitym parametrem je pravé pocet urovni, ktery je tfeba vyvodit dle charakteru

zpracovavanych dat a pozadavkl kladenych na jejich zpracovani.

e "‘\I _,f" ,

Obr. 15. Prikiad struktury hierarchického HMM.

Kazdy jednotlivy stav je tedy samostatnym pravdépodobnostnim modelem. Pokud
je tedy stav aktivni, uskutecni svlij pravdépodobnostni model, ¢imZz mutze aktivovat dalsi
stav. Tyto stavy, které pfimo nevyjadiuji symboly se nazyvaji vnitini stavy, zobrazené jsou
jako svétle Sedé kruhy (Obr. 15). Proces se opakuje aZz do bodu aktivace tzv. vyrobniho

stavu [20]. Vyrobni stav je reprezentovan ¢ernym kruhem (Obr. 15). To je stav, ktery nam
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vydava pozorovatelny symbol. Aktivace vnitinich stavll se nazyva vertikdlni prechod,
ktery je reprezentovan Sedou ¢arou (Obr. 15). Po ukoncéeni vertikalniho pfechodu dochazi
K tzv. horizontdlnimu piechodu v ramci stejné urovné viz. tmava teCkovana cara (Obr.
15). Pfi horizontalnim pfechodu dochazi k vraceni se do stavu o troven vyse v hierarchii,

nez byla troven posledni vertikdlniho pfechodu.

5.2.2 Aplikace

Dilezitou slozkou pro vstup do HMM je vhodné rozvrzeni vstupniho znaku na
jednotlivé ptiznaky. Nejjednodussim zpiisobem je rozlozeni vstupniho obrazu piimo na
jednotlivé pixely, kdy ptiznakovy vektor, zde konkrétn¢ ptiznakova matice obsahuje
hodnoty jednotlivych pixeld. Budeme uvazovat, Ze obraz prosel procesem prahovani, takze
prvky matice nabyvaji pouze bindrnich hodnot. I ptesto je patrné, Ze takovyto piiznakovy
vektor, je znaéné objemny. Vhodnym zpisobem pro HMM obecné je vyuZziti diskrétni
kosinoveé transformace, kdy dochézi ke ztratové kompresi a tim zanedbani nepotiebnych

informaci, ¢imz se zna¢né zvysi jednoduchost a efektivita systému [20].

Abychom ziskali funkéni klasifikator, je potieba na§ model naucit, tzn. predlozit
vhodnou trénovaci mnozinu znakt a dle ni uréit ptechodovou a pravdépodobnostni matici.
Opét zde plati stejné pravidlo jako pro ostatni klasifikaéni metody, kdy je potfeba vhodné
zvolit tuto mnozinu znakid pro jednotlivé tfidy. Pro kazdou jednotlivou tfidu se trénuje
specificky model. Nésledné hledani tfidy pro rozpoznavany znak probiha dle vyhledani
maximalni pravdépodobnosti. U hierarchickych HMM muizeme jednotlivé stavy chapat

jako samostatné modely, proto by mélo vyhodnocovani probihat rekurzivné [21].

Pokud budeme uvazovat nejjednodussi model umoznujici klasifikovat znaky, mél
by dostatovat dvoutroviiovy hierarchicky HMM. Na nejniz§i arovni jsou samostatné
modely pracujici na principu zleva doprava. Tato architektura umozniuje skok
Z jednotlivého stavu bud’ na stav vpravo nebo na sebe sama. Tyto jednotlivé HMM nejnizsi
urovné zpracovavaji piislusné fadky vstupniho znaku a tvofi stav nadiazeného HMM,
ktery zde slouZi pro vertikalni zpracovani dat. Ukazka na obrazku (Obr. 16), kde prvni
uroven tvoii tii vnofené HMM typu zleva doprava a na druhé trovni jeden jim nadiazeny

model.
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Obr. 16. Dvouuroviiovy hierarchicky HMM.

Hierarchické HHM jsou ve skutecnosti jen zobecnénim HHM, a tak maji stejné
jako ony rozsahlé pole ptisobnosti. V praxi dosahuji vysoké efektivity v oblasti rozpoznani
obrazil, nevyjimaje rozpoznani ru¢né psaného textu, z ¢ehoz plyne i jejich vyuziti. V rdmci
HMM se jednd o jednu z nejrozsifenéjsi strukturu vyuzivanou pro rozpoznani rukopistu

[21].
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II. PRAKTICKA CAST
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6 ON-LINE PROGRAMY

Cilem v této Casti prace bylo nelézt rizné programy, pomoci niz lze otestovat
jednotlive algoritmy on-line, coz znamend piimo na internetu. VétSinou se jedna o
jednoduché Java programy, jez jsou umistény na webovych strankach riznych vyukovych
projekta. Jejich cilem je tedy pfiblizit uzivateli zakladni principy jednotlivych metod a
demonstrovat jejich praktické vyuZiti. Z technického hlediska jsou moznosti téchto
programu c¢astecné limitovany jiz samotnou podstatou, kterou je implementace na webové

stranky.

6.1 Klasifikator minimalni vzdalenosti

I kdyz na internetu existuje spoustu programu, pomoci kterych lze otestovat
klasifika¢ni metody minimalni vzdalenosti, pro konkrétni ulohu rozpoznavani znaku jich
mnoho neni. Nastésti jsem objevil jeden, ktery je idedlni pro ozkouSeni a pochopeni
zakladnich mechanismt rozpoznani znakt touto metodou. Tento jednoduchy program je
umistén na adrese [22], kde je soucasti vyukového programu ,,Klasifikace a rozpoznavani‘

spadajici pod Katedru informatiky a vypocetni techniky Zapadoceské University v Plzni.

Program je urCeny pro rozpoznani digitalnich Ccislic, které klasifikuje do
prislusnych tfid pro znaky 0 az 9. Vstupem tohoto simulatoru je grafické okno o rozmérech
5x19 pixelt, do kterého nakreslime klasifikovany znak. Tato bitmapa je rozdélena na 7
priznaki. Tyto jednotlivé ptiznaky se skladaji z trojice pixelli a jsou rozvrzeny tak, aby
pokryly jednotlivé segmenty digitdlni cislice. PfisluSny ptiznakovy vektor pro
rozpoznavany znak je tedy uspotfaddana sedmice Cisel 0 az 3, dle poctu aktivnich pixelt

v oblasti jednotlivych ptiznaka.

Program ma tii zakladni funkce. Prvni z nich je extrakce jednotlivych pfiznakt a
vypocteni piiznakového vektoru pro nami nakresleny znak. DalSi funkci je vypocet
jednotlivych rozdilti ptfiznakového vektoru s reprezentanty jednotlivych tfid. A konecné
tieti funkci, kterou je samotnd klasifikace, kdy ve vektoru vzdalenosti vyhledd nejmensi

hodnoty. Pokud je nejmensi hodnota jedina, tak vypise ptislusnou tfidu.
Na tomto programu je velmi ndzorné demonstrovan zékladni princip této metody,
jez je ve své podstaté totozny i pro vyuZiti metody k rozpoznani libovolnych ruéné

psanych znakd.
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6.2 Simulator sité Neocognitron

Hierarchicka neuronova sit Neocognitron, kterou jsem se detailn¢ zabyval
V teoretické Casti, je s mnozstvim svych modifikaci jednou z nejpouzivanéj$ich metod pro
rozpoznani rué¢né psan¢ho textu. Diky jejimu znaénému rozsifeni, vzniklo pro védecké a
studijni ucely mnoho simulatorti této sit¢. Vhodnym zastupcem této mnoziny programu je
simulator, jeZ je soucasti vyukového pasma ,,Neuronova sit’ Neocognitron®, vytvoieného
jako diplomova prace Tomasem Velinskym, pod zastitou fakulty elektrotechnické CVUT v

Praze. Program je dostupny jako Java aplikace na [23].

Jedna se o velmi jednoduchy simulétor této sité, ktery pouze nastifiuje zakladni
principy a dovoluje pouze omezené nastaveni jednotlivych parametri. Konkrétné zde Sest
riznych vzora klasifikujeme do dvou tfid. Pro jednotlivé vrstvy jsou zobrazeny ptislusné
S-plochy a C-plochy. Pti kliknuti na tyto plochy se zobrazi ptislusné pfipojovaci oblasti a
receptivni pole, jeZ této ploSe nalezi. Vystupy jednotlivych ploch jsou reprezentovany
riznou intenzitou barvy. Pro jednotlivé nadefinované znaky ndm tento simuldtor zobrazi

zjednoduSeny postup klasifikace sit¢ Neocognitron [15].

| pfes omezené moznosti nastaveni program velmi srozumitelné demonstruje celou

metodu rozpoznani znak pomoci této neuronové sité.

6.3 Simulator Markovova modelu

Vzhledem k velmi uzké specifikaci, kterou je vyuziti HMM pro rozpoznani ruéné
psaného textu, se mi nepodafilo najit vhodny on-line simuldtor HMM slouZici k tomuto
konkrétnimu ucelu, tedy se zaméfenim na rozpoznani rukopisi. Budeme se tedy muset
spokojit s programy slouzicimi pro prezentaci zakladnich vSeobecnych principt této
metody. Jednim takovymto ptikladem je Java program, ktery je dostupny na [24]. Jedna se
0 jednoduchy simulator Markovova modelu. Simulator graficky zobrazuje ptechody mezi
stavy pro model, jez zadame pomoci pravdépodobnostni matice. Markovoviiv model muize
byt maximalné ¢ty stavovy. Na této aplikaci je nazorné prezentovan zakladni princip

tohoto pravdépodobnostniho modelu.
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7 OFF-LINE PROGRAMY

V této ¢asti jsem se mél zaméfit na off-line programy, tedy spustitelné programy,
jez slouZzi pro testovani a simulaci algoritmti pro rozpoznani ru¢né psanych znaku. Hledal
jsem tedy na internetu rizny freeware software urceny pro tyto studijni a védecké tcely.
Oproti programum bézicich pfimo na webovych strankach, jez jsem zkoumal v minulé
kapitole, maji tyto programy daleko vétsi technické moznosti, coz se logicky projevi
vjejich vyuziti, kde krom¢ demonstrativnich ucelt jiz castecné slouzi i pro ucely
navrhovani, zkoumani apod. Pro nazornost si tedy detailnéji rozebereme jeden takovyto

program nazvany Beholder.

7.1 Beholder

Program Beholder verzi 2.0 vytvotil v roce 2004 Ilia Korjoukov pod z&stitou The
Netherlands Ophthalmic Research Institute. Softwarovy simulator je uréeny pro pokrocilé
studium neuronové sit€¢ Neocognitronu. Poskytuje flexibilni nastroj pro préaci s touto
neuronovou siti. Program mutze byt pouzit bezplatné pro vzdélavaci a vyzkumné ucely

[25]. Aplikaci je mozZné stahnout na [26].

7.1.1 Popis programu

Samotny program nam umoziuje vytvaret libovolné slozité topologie hierarchické
sit¢. UmoZzni ndm nastavit poCet vrstev, pocet jednotlivych ploch ve vrstvach, rozméry
jednotlivych bun€k, rozméry ptipojovaci oblasti pro kazdou nasledujici vrstvu. Dale
program umoziuje nastavit piekryti jednotlivych receptivnich poli. Automaticky sam
dopocita zbylé parametry, véetné celkového poctu neuronti. Dals§i moznosti pro tvorbu sité
je nastaveni pevnych C a D vah pro jednotlivé vrstvy. Déale také nastaveni hodnoty

selektivity a predev§im poctu ucicich cyklu.
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Obr. 17. Okno pro nastaveni struktury site.

Po vytvofeni struktury hierarchické sit¢ a zadéani jejich parametrii je potieba
aplikovat trénovaci mnozinu znaki tak, abychom neuronovou sit’ mohli ucit tzn. nastavit
modifikovatelné A a B vahy jednotlivych spojeni. Pro vytvoieni jednotlivych znakt slouzi
v programu jednoduchy graficky editor, pomoci né¢hoz muzeme nakreslit jednotlivé znaky,
kter¢ mizeme poté ulozit jako samostatny soubor. Skupinu znakl lze téz nacist ze
samostatného souboru. Obdobn¢ se postupuje i pfi tvorbé rozpoznavané mnoziny. Krome

pouZivani editoru lze nahravat znaky z externiho souboru v bitmapovém formatu.
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Obr. 18. Jednoduchy editor znakit simulatoru.
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Dalsi dulezitou ¢asti je vizualizace, ktera nam graficky zobrazuje topologii celé
sité, a také slouzi jako vicetroviiovy piistup k datim. Jsou zde zobrazeny jednotlivé S a C
plochy, které jsou aktualizovany vzdy pii procesu uceni ¢i klasifikace. Dale jsou zde
zobrazeny propojeni jednotlivych ploch. Po kliknuti mysSi na poZadované spojeni se
graficky zobrazi ptisluSna vaha spoje, Ktera je dana intenzitou barvy. Vizualiza¢ni okno
umoziuje zoom konkrétni ¢asti, coz hojn¢ vyuZzijeme pii praci s rozsahlejsi siti.

Beholder 2.0b (=

Meocognitron Imageset Run  Settings Visualization Hel

prees e I
0 1
»
LeyerD
(lnp & Leyer3
Gontrzst esarzcion) | Leyert Leyerd {recogrion)

Left-Click&Move Right-Down:ZOOM IN Last processing time:00:00:97 ms

Obr. 19. Ukézka vizualizace site¢ v prostiredi Beholder v2.0.

Pro spravnou funkci sité je rozhodujici proces uceni. Jednotlivé trénovaci vzory
muzeme predkladat jednotlivé pro kazdou vrstvu nebo celkové pro celou sit. Pro proces
uéeni obsahuje program specialni okno, které¢ slouzi pro nastaveni parametri ueni, a take
pro vizualizaci aktudlniho stavu procesu, véetné¢ Casu potfebného pro nauceni a poctu

cykli.
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Incremental learning
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Obr. 20. Okno pro proces uceni [25].

Nasledn¢ jiz mizeme siti predkladat znaky pro Klasifikaci. Cely proces rozpoznani
muizeme sledovat graficky pomoci vizualizace. Vysledné zarazeni do jednotlivych tfid je
zobrazeno zvlast’ ve vysledkovém okné. Program navic obsahuje statistické okno, kde jsou
uvedeny detailni informace o aktualni siti, véetné poétu neuront, spojeni, vyuzivané

paméti apod. Toto okno je mozné uloZit jako xIs dokument.

7.1.2 Vytvoreni sité Neocognitron

Abych detailné prozkoumal program Beholder V2.0 a ozkouSel jsi teoreticke
znalosti o néavrhu, ufeni a rozpoznavani neuronové sit¢ Neocognitron, vytvofil jsem
Vv tomto simuléatoru jednoduchou sit’, kterd by méla rozliSovat ru¢né psané arabské ¢islice 0

az 9. Takovato sit’ by mohla slouzZit napf. p¥i rozpoznani PSC v postovnich tiadech.

7.1.2.1 Struktura sité

Zakladni krokem pfi navrhu hierarchické sité je vytvoieni jeji struktury. Po rozvaze
jsem se rozhodl pro ¢tyivrstvou jednoduchou sit, ktera bude piedkladané znaky
klasifikovat do deseti tfid. Vstupni vrstva ma rozmér 29x29 receptorovych bunék, ¢i-li
vstupem do systému jsou bitmapové obrazky s rozmérem 29 x 29 pixelt. Nasledna S-vrstva
obsahuje 10 S-ploch a stejny pocet C-ploch ma i ptislusna C-vrstva. V-vrstva prvni urovné
obsahuje jednu V-plochu. Na druhé Urovni ma S-vrstva 28 S-ploch a obdobn¢ ma 28 C-
ploch i C-vrstva. Nejvyssi uroven obsahuje 10 S-ploch a stejny pocet C-ploch. Detailné

uvedeno v tabulce (Tab. 2).
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Tab. 2. Pocet bunék a ploch pro jednotlivé vrstvy navrhnuté site.

Vrstva Rozmér pole bunék Pocet ploch Pocet bunék
uo 29 x 29 - 841
US1 21x21 10 4410
WAV 19x 19 1 361
UCl 19x19 10 3610
uS2 15x 15 28 6 300
uv?2 15x 15 1 225
ucC2 13x 13 28 4732
US3 5x5 10 250
Uv3 5x5 1 25
uCs 1x1 10 10
Celkem - 99 20 764

Navrhnuté sit’ se tedy bude skladat ptiblizné z 20 tisic neurond, které je potieba

vhodné propojit tak, aby byla zajisténa pozadovana funkénost celého systému.

7.1.2.2 Propojeni

Dilezitym faktorem pii propojeni je zvoleni velikosti ptfipojované oblasti pro

bunky nasledujici vrstvy. Velikost pfipojovaci oblasti pro S-buniky na prvni a druhé trovni

jsem zvolil 5x5 bun€k a pro S-buiiky nejvyssi trovné 9x9. Pfipojovaci oblast C-bun¢k pak

3x3 pro prvni a druhou vrstvu a 5x5 pro vrstvu na nejvyssi arovni. DalSim krokem je

nastaveni hodnoty pevné danych C a D vah, coz jsou vahy spojii mezi V a C-bunikami resp.

C a S-bunkami nasledujici urovné. Oboje vahy by mély byt nastaveny tak, aby postupné

tlumily informaci z pfipojovaci oblasti od stiedu k jejim okrajim. Pro nastaveni téchto vah

jsem vyuzil defaultniho nastaveni, které simulator umoziuje. Zbylé A a B véhy jsou

nastaveny pii Samotném procesu uceni sité.
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Obr. 21. Topologie navrhnuté site.

Poslednim ddlezitym parametrem, ktery je potieba nastavit je tzv. selektivita.
Selektivita ovliviiuje velikost inhibi¢ni ¢asti vstupu S-bunék. Pii nizké hodnoté selektivity
se sniZzuje schopnost S-bunék rozliSovat ptiznaky, coz znamena, ze i vice deformovane
ptiznaky povazuji za spravné. Naopak pii vysoké hodnoté se zvysi presnost, avSak snizi se
schopnost reakce na odlisSné vzory. Matematicky je selektivita ddna pomérem excitacni a
inhibi¢ni slozky. Spravné urceni selektivity je tedy dulezité pro ispé$nost rozpoznani.
Dukladnym ozkou$enim jsem nakonec hodnotu selektivity pro S-vrstvy prvni a druhé
urovné nastavil na hodnotu 0,5 a pro S-vrstvu nejvyssi urovné na hodnotu 0,45. V tuto
chvili mame hotovou strukturu sité, ktera obsahuje 693 538 vzajemnych propojeni mezi

jednotlivymi neurony. Pro jeji funkénost je potieba sit’ podrobit procesu uceni.

7.1.2.3 UCceni sité

Uceni sit¢ spocivd v predlozeni trénovacich vzorGt a dle nich nastaveni
modifikovatelnych vah spojeni tak, aby tyto vzory dokézala sit’ Gspésné klasifikovat do
piislusnych tfid. Pro jednotlivé urovné postupné piedkladame jednotlive vzory od
jednoduchych pfiznakt pro nejnizsi troven aZz po komplexni vzory na Urovni nejvyssi.
Simulator nam zde zjednodusi praci, jelikoz staci predlozit kompletni znak pro jednotlivou

ttidu, ktery program rozlozi na jednotlivé pfiznaky pro jednotlivé trovné. V tomto piipadé
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jsem pro jednoduchost zvolil pro kazdou tfidu pouze jeden vzor. Pii samotném procesu

uceni jiz pouze v simuldtoru nastavime pocet cyklu.

011121 3[415/6|7]|8%

Obr. 22. Trénovaci mnozina pro jednotlivé

tridy.

7.1.2.4 Vybavovani sité

Vybavovani je jiz samotny proces, kdy sit klasifikuje predkladané znaky do
ptislusnych tfid. Abych ovéfil funkEnost navrhnuté sité, vytvofil jsem mnozinu 70
zkuSebnich znaku. Tato mnozina obsahuje 7 znakl pro kazdou tfidu, tedy pro kazdou
Cislici. Z téchto 7 znakll jsou 3 znaky klasicky napsany a zbylé 4 jsou podrobeny

jednoduché upravée sklonu a zaSumeéni.
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Obr. 23. Testovaci mnozina

znaku.

Testovaci mnozinu jsem tedy po jednotlivych znacich ptedkladal vstupni vrstvé

neuronové sité. Vysledky klasifikace jsou uvedeny v tabulce (Tab. 3).
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Tab. 3. Vyhodnoceni klasifikace testovaci mnoziny.

Pocet spravné Pocet chybné Pocet
Cislice klasifikovanych klasifikovanych neklasifikovanych
znaki znaki znaki
0 7 - -
1 7 - -
2 5 2 -
3 5 1 1
4 3 4 -
5 5 2 -
6 4 3 -
7 4 3 ;
8 3 4 -
9 4 3 -
Celkem 48 (67,14 %) 22 (31,42 %) 1 (1,43 %)

7.1.3 Zhodnoceni

Neuronova sit’ uspeésné klasifikovala znaky ptiblizné v 67 % ptipadi. Toto relativné

nizké ¢islo je dano nékolika faktory. Prvnim z nich je samotna nedokonalost navrhnuté sité

Neocognitron, dano samotnou topologii sité¢ a nastavenim jednotlivych pevnych vah a

parametri. Tomuto faktoru mtzeme pii¢ist chybné klasifikace, které souvisi s podobnosti

ptiznaki predkladanych vzori, kdy dochédzelo k zdménam cislic 5za 6,8 za 3,7 zal, 9 za

0 apod. Reseni se nabizi v podobé vytvofeni dokonalejsi struktury a vyladénim konstant.

To v8ak vyZaduje praxi a zkuSenosti s navrhovanim neuronovych siti, coz neni piimo

néplni této préace.

Pti detailnéjSim zkoumani vysledki, vSak objevime i jiné skutecnosti, které do jisté

miry ovliviluji korektni klasifikaci. Nejvétsi chyba klasifikace pro vytvofenou sit’

Neocognitron byla pro zkosené testovaci znaky, coZz je celkem logické, vzhledem
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K posunuti detekovanych piiznakt. U redlnych systémi se timto problémem zabyva tzv.
preprocesni Cast, ktera upravuje zminéné nedostatky jako zkoseni, posunuti, zasumeéni
apod. Pokud by znaky, pied piedloZeni neuronové siti, prosly nékterymi z preprocesnich
metod jako napf. korekci zkoseni, znamenalo by to znané zvySeni celkové UspéSnosti
rozpoznani pro konkrétni mnozinu. Naopak pfi detekci poslednich dvou testovacich znaki
pro kazdou tfidu, kde bylo ¢astecné simulovano zasuméni znaku, klasifikovala sit’ stejné
jako u bézné napsanych znakii bez zaSuméni. Tedy lehké zaSuméni predkladanych znakt

nepredstavuje pro sit’ vétsi obtize v klasifikaci.

Dalsim faktorem muze byt i omezeny pocet trénovacich znaki, kdy pro kazdou
ttidu byl pouzit pouze jeden. Po pfezkouSeni jsem zjistil, Ze v tomto omezeném piipadé
nema velikost trénovaci mnoziny na funk¢énost zasadni vliv. Divodem je jednotny rukopis
predkladané testovaci mnoziny. Jinak je tomu u redlnych systémi, kde je potfeba pocitat
se zna¢nou rozmanitosti rozpoznavanych rukopist. Vytvofeni trénovaci mnoziny je pak
znacné obtizné, jelikoz ta musi obsahovat vhodny vzorec z rtiznych typa rukopist, tak aby

dokézala najit shody v jednotlivych ptiznacich.

V neposledni fadé se na chybné klasifikaci podili i samotny program, ktery
automaticky nastavoval mnohé parametry sité, vcetné jednotlivych piiznaki a pevnych
vah. Po detailnim prozkoumani tohoto programu je patrné, Ze simulétor je vhodny
predevsim pro vzdélavaci ucely, kde se jednd o velmi nazornou pomucku. Pro navrh a
vyvoj neuronové sit¢ Neocognitron ma jiz urCité nedostatky, avSak z volné dostupného

softwaru, ktery jsem nasel na internetu, mi prave tento simulator ptipada nejvhodné;si.

7.2 Zdrojove kody

Jednou z dalsich polozek, kterou jsem mél vyhledat na internetu, byly zdrojove
kédy programi pro piislusné typy algoritmil. Pro detailni rozbor je idealni prozkoumat
pravé zdrojovy kod. Pro ndzornost se zde zminim alesponn o nékterych zdrojich, kde je

moZné najit jednotlive algoritmy.

Neocognitron je velmi popularni neuronova sit’, coz se projevuje jednak rozsifenim
V systémech pro rozpoznani ruéné psanych znak, a také v mnozstvi informaci, programd,
vyukovych materialt vCetné filmu apod., které jsou volné¢ dostupné na internetu. O
programech zabyvajicich se simulaci této sité, jsem se zminil v pfedeslych kapitolach.

Kompletni program slouzici pro rozpoznani ru¢né psanych ¢islic napsany v jazyce C je pro
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nekomeréni ucely volné dostupny na webové adrese [27]. Soucasti programu je i ndvod a
cely zdrojovy kdd je pomoci komentaiti detailné popsan. Autorem tohoto zdrojového kodu
je Kunihiko Fukushima, ktery je i tvircem sit¢ Neocognitron. Diky tomuto kodu

ziskavame naprosto detailni popis celé této metody.

Klasifikatory minimalni vzdalenosti, konkrétné algoritmus nejblizsich k-sousedd, je
na internetu zastoupen mnoZzstvim programu a zdrojovych koda. Najit implementaci tohoto
uvedu nékteré webové adresy, kde je mozné ziskat zdrojovy kod tohoto klasifikaéniho
algoritmu. Algoritmus napsany v jazyce C++ je dostupny na [28]. Zdrojovy kod naspany

pro Matlab je voln¢ dostupny na [29].

HMM jakozto pravdépodobnostni modely maji velmi Siroké pole plsobnosti.
VyuZivaji se v burzovnich analyzach, pro rozpoznani feéi, v genetice apod. Casto se tedy
na internetu vyskytuji celé knihovny, jez sdruzuji jednotlivé algoritmy a metody v ramci
HMM. Piiklad takovéto knihovny, napsané v jazyce Java, je mozné stahnout na adrese

[30]. Obdobnou nastrojovou sadu napsanou pro Matlab je mozné stdhnout na [31].
Pro jednotlivé metody je mozné najit znaéné mnozstvi zdrojovych kddi napsanych
Vv rozliénych jazycich pro konkrétni klasifika¢ni tlohy. Pro piedstavu jsem se zminil jen o

nékterych z nich.
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ZAVER

V této préci jsem se snazil teoreticky pokryt cely proces, ktery je potfebny k rozpoznani
rucné¢ psanych znakl. Zakladem kazdého systému pro rozpoznani znakl je tUprava
vstupnich dat pfed klasifikaci samotnym algoritmem. Rozpracovavam zde techniky
prahovani, skeletonizace, normalizace a segmentace znakt. Kvalitni zpracovani a uprava
vstupnich dat je velmi dualezitou Casti v procesu rozpoznani a velmi rapidné ovliviiuje

uspesnost samotnych systémii.

Hlavni ¢ast rozpoznani zdvisi na pouzit¢ metodé klasifikace. Nejjednodussi metody
rozpoznani jsou zaloZzené na principu minimalni vzdalenosti, kde je nejpouzivanéjsi
algoritmus Kk-nejblizSich sousedt. Diky relativni jednoduchosti jsou tyto metody stale
vyuzZivany v praxi. Nejpouzivanéjsi algoritmy pro rozpoznani znakt jsou neuronové sité,
které vychazi ze samotné podstaty biologickych struktur a snaZzi se napodobit proces
rozpoznani lidskeho mozku. Detailngji se zde zabyvam neuronovou siti Neocognitron,
kterd je vyvinutd pfimo na aplikaci rozpoznani rué¢né psanych znakl. Déle zde rozebirdm
pravdépodobnostni metody, konkrétné¢ skryt¢ Markovovy modely. Tyto modely jsou
nejéastéji vyuzivany k rozpoznéni feci, avsak jsou celkem uspé$né implementovatelné i na

rozpoznani znak.

Nakonec se zaméfuji na jednotlivé informacni zdroje voln€ dostupné na internetu. Jednak
prezentuji jednoduché simuléatory jednotlivych algoritml, pak také nckteré programy
slouzici pro detailngj$i zkoumani algoritmu. Ptikladem je program Beholder, ktery

umoziuje vytvofit a otestovat neuronovou sit’ Neocognitron.
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RESUME

In this work, | tried to theoretically cover the entire process which is required for
handwritten characters recognition. The base of all systems for characters recognition is
pre-processing of input data before classification algorithm. | analyse methods of
thresholding, skeletonization, normalization and segmentation of the characters. Quality
pre-processing of input data is a very important part in the detection process and it affects

very significantly success of these systems.

The main part of the recognition depends on the method which is used for classification.
The simplest method of detection is based on the principle of minimum distance
classification, which is a typical k-nearest neighbours algorithm. These methods have been
already used in practice for its simplicity. Most widely used algorithms for character
recognition are neural networks based on the nature of biological structures and it tries to
imitate the process of human brain. | analyse artificial neural network Neocognitron in
detail. This network was developed for handwritten character recognition. Furthermore, |
analyze the stochastic methods namely hidden Markov models. These models are often
used for speech recognition, but they are quite successfully implemented on handwritten

character recognition.

Finally, I focus on the individual information sources freely available on the Internet. First
| present the simple simulator of these algorithms, then some programs serving for more
detailed study of the algorithms. An example is a program named Beholder, which allows

you to create and test the neural network Neocognitron.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK
OCR  Optical Character Recognition
UNS  Um¢la Neuronova Sit’

HMM Hidden Markov Model
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