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ABSTRAKT

Tato disertani prace se zabyva vyuzitim samimich funkci v oblasti
rozpoznavani iné psaného pisma se zé&m@nim na rozpoznavani textu@ském
jazyce s diakritikou. Teorie navrZzenéteseni vychazi z oblasti neuronovych siti,

konkrétré konvoluwni neuronové sitNeocognitron.

V Gvodnicasti je zpracovana problematika volby vhodné neawérsit pro
Gcel dany tématem disettai prace. V dalSich krocich se diséniaprace zabyva
analyzou konvoléni neuronové sitNeocognitron, ktera jefpdpokladem pro jeji
aspeSnou implementaci do algoritmv navrzeném systému. Vystupy z provedené
analyzy slouzi také pro proces optimalizace, kiggtiva v nalezenieSeni pro
problematickou oblast rozpoznavani textdegkém jazyce, kterou je bezesporu
diakritika.

V experimentalnicasti disertani prace byly nejtive vytvaeny algoritmy
ve skriptovacim progedi Matlab, pracujici s neuronovymicsiti, za &elem jejich
shadného testovani a prezentace vysie®o otestovani a vghu neuronove sit
pro dalSi praci na sadznaki, ziskanych z databaze MNIST z narodniho institutu
pro standardy a technologie v USA, byliisppupeno k vytvieni vilastni databaze
znaki ¢eské abecedy,cetrg diakritiky. Za timto delem byl proveden €b za
pomoci vytvdenych standardizovanych formida DalSim krokem byla
implementace navrzenych algoriimdo vysledného systému, obsahujicim
komponentu inteligentniho preprocesingu pro elimiinanegativniho vlivu
diakritiky na rozpoznavani v jazyce C#, a otestéwahoto systému na zakkad

dil¢ich, k tomu vytveenych, testovacich aplikacich.



ABSTRACT

This thesis is focused on using self-learning fioms in field of hand-
written text recognition with focusing on recogaitiof text in czech language with
diacritics. Principle of designed solution is basad neural networks field,
specifically convolution neural network Neocognitro

In the first part is analysis of the problem of obimg the appropriate neural
network Neocognitron, which assumption for its ®ssful implementation in the
designed system. Outputs from performed analysiaso used for optimalization
process, which is based on searching solution foblpmatic recognition of

diacritics in text.

In the experimental part of this dissertation wemeated algorithms in the
scripting environment Matlab working with neuraltwerks for easy testing and
presenting results. After testing and choosingablet neural network for following
work based on testing on the set of letters gathén@mn MNIST database from
National Institute for Standards and Technologrethe USA was performed data
collection using standardized forms to create oatalohse of czech alphabet letters
with diacritics. Next step was implementation obigaed algorithms to the final
system, containing component of intelligent prepssing for elimination of
negative effect caused by diacritics on recognitio@# language. This system was

finally tested on testing apps created only fotingspurposes.
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1 UvoD

Vzhledem k velkému rozmachu infortimach technologii v novém tisicileti
doSlo k pechodu mnoha oblasti lidskénnosti od tradini formy do oblasti
vypocetni techniky. Diky rozvoji &hto technologii je v dneSni dbbmozné
nahradit, automatizovat a zjednoduSit mno&chto ¢innosti, zejména v oblasti
zpracovani dat, jejich ukladani a praci s nimi {Sta003). Nej¢tSi prinosy
informatnich technologii spovaji ve velmi snadnémipnosu &chto dat mezi
uzivateli, moznosti jejich ukladani ve velmi velkémnozZstvi a také snadné
opakovatelnost procéss nimi provadnych. Vedle uvedenych vyhod seésv
informatnich systéra potyka také gadou problém, jako je ochranaéthto dat
pied kradeZzi, zaji8hi bezpenosti jejich uloZzeni pomoci zalohovani, a dalSich.
Problematické vSak je jiz pouh&egani &chto dat informé&nim systénim z
realného sita tak, aby bylo mozné vyuzit vSech vyhedhto systém. Prakticky
je mozna tato datairpdat démi zpisoby, a to zadanim dat jizipo v digitalni
forme, ¢i digitalizaci €chto dat (Singh, 2012).

Tato disertani prace je zagtena na digitalizaci &né¢ psaného textu tak,
aby bylo mozné tato data dale zpracovavat pomdefmainich systém, k tomu
uréenych. Je nutno podotknout, Ze jiz v &@sné dob je velmi dolte zpracovan
proces digitalizace ti&eého textu, nicméndigitalizace rdné psaného textu dnes
neni stale dokonale zvladnuta, a proto je stalenoha oborech lidskéinnosti
zapotebi riéné zpracovavat data z psanych text tohoto divodu je automatizace
ziskavéani dat z rim¢ psanych dokumefitv dnedni praxi vyuzivana velmi malo,
ato z divodu nedostat®mé UsgSnosti rozpoznavani stasnych OCR systéim
uréenych pro rané psané pismo, a také avibdu nedokonalosti, nebo rozmanitosti
texti, se kterymi se museji potykat. Tato rozmanitostijea jazyky, ve kterych
jsou tyto texty napsany. \kipact ¢estiny, na jejiz rozpoznavani se tato disgrta

prace zaréuje, je tento fakt jestvice umocan pouzitim diakritickych znamének.
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Na zaklad vysSe uvedeného vyplyva, Ze @Spost OCR systéin v
rozpoznavani rn¢ psanych text, je velmi zavisla na jejich vlastnostech
a parametrech, které musi byt, pro dosazeni uspgkbjvysledKki, uzpisobeny
pro konkrétni pismo (Cheriet, 2007). \tigact OCR systém, zaloZenych na
neuronovych sitich, musi byt také vhodnymisgbbem provedencici proces na
spravnych vzorech znakJednim z hlavnich diltéto disertani prace je vyzkum
optimalizace &chto OCR systéins gihlednutim ke specifikn ¢eského jazyka.

Tato disertani prace je rozlena na d¥ hlavni ¢asti — teoretickou
a praktickou. Teoretickéast se zabyva oblasti neuronovych siti a dalSidodne
pouzivanych pr@eSeni rozpoznavani dg psaného textu. Detailrje zpracovana
reSerSe neuronové &ilNeocognitron, ¥etre popisu jeji struktury a procéskteré
v ni probihaji v gici a vybavovaci fazi. V z&w teoretickécasti je také popsana
dulezita sodast sestéfn pro rozpoznavani tmé psaneho textu, kterymi jsou

detektory hran.

7 v Z

Praktickacast je dlena systematicky dle vytgnych cili této disertani
prace. V kapitole 7 je proveden, na zaklgmovedenych reSerSi a testyber
neuronove sétvhodné pro Eely této diserténi prace, a zaroviejsou na vybrané
neuronoveé siti pro dalSi praci provedeny testy&ein stanoveni dalSiho postupu
v feSeni hlavniho cile. Tim je optimalizace OCR systgmo rozpoznavani éaé
psaného textu ¥estire. V dalSicasti prace je popsan postup splhvedlejSiho,
avSak pro dalSi postup nezbytneho, cile této disdrtprace, kterym byl i
testovacich dat od respondinprostednictvim, k tomu vytvienych, formul&.

V ramci této c¢asti bylo také provedeno srovnani vyieoe databaze znak
s databazi znd@k poskytovou americkym Narodnim Institutem Standard
a Technologii. Na zakl&lpoznatk a material, ziskanych ve vySe popsanych
kapitolach, byl navrZzen optimalizovany ICR systétale otestovan na testovacich
datech. V z&¥ru praktické ¢asti jsou vyjmenovany nastroje a dalSi piedky,
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vyuzité vramci experimetit Jsou zde rozebrany vysledky ziskané cremi

7.

a analyz a jsou zde také navrZzeny moznosti daigihkumu.
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2 SOUCASNY STAV RESENE PROBLEMATIKY

V souwasné dob stale probiha rozmach inforgrdch technologii, ktery s
sebou pinasi velké zrny ve zpisobu, jak ¢lovék pracuje s informacemi.
Informatni technologie umaiuji ukladat, fidit a zpracovavat data ve velkém
mnozstvi a velkou rychlosti. Dikgrmto vlastnostem se zpracovani dat, pomoci
informacni techniky, provadi v tééh kazdém oboru lidsk&nnosti. V rdmci tohoto
pokroku sec¢im dal vice dat vytvd a zpracovava iimo v digitalni podob.
Nicmére v praxi je stale mnoho oblasti, kde se pracujaf@macemi mimo
informani technologie. ¥tSinou se takto &e z divodi Uspory naklad, dale
z divodu obtizg zajiSEné nepopiratelnosti, integrity, autenticity, cozZ dees
feSeno pomockim dal vice, rozéeného elektronického podpisu, a velfasto se
tak Eje pouze z praktickych idodi. NejcasgjSi picinou prace s daty mimo
informani systémy, je kombinace vSech vySe uvedenyiolodi. Jako piklad
nam nuze slouzit uzavirand smlouva mezi &dttelem a dodavatelem, kdy se
velmi obtizre splni veSkeré vySe uvedené pozadavky vzhledenmmld,tdze ne
kazdy klient vlastni p#ebnou informani techniku, ¢i elektronicky podpis
(Peterka, 2011). Zthto divodi se vyzkum v poslednich sto letech zabyva
moznostmi vytveéeni riznych mistki v riznych oborech meziémito dwmi
sférami: analogovou a digitalni. Jednou z hlavnigblasti, feSenou v této

problematice, je fevod tiS€ného a riné psaného textu do digitalni podoby.

Pacétky vyvoje prvnich systéfinpro rozpoznavani textu v t§té podob se
datuji do roku 1912, kdy Emanuel Goldberg pateritauaj pro ¢teni tiSEného
pisma. Goldberiy stroj byl schopny konvertovat toto pismo do staddiho
telegrafniho kodu. Hlavnimigtodem k vytvdeni tohoto pistroje bylo umozéni
¢teni textt nevidomym lidem (Buckland, 1992). V roce 1951 wwli David H.
Shepard jeden z prvnich futrkich strofi pod ndzvem Gismo, schopnycist

tiStény text. Tento stroj vyuzival speciélwyvinuty font, gimo pizpasobeny pro
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Ucely Gisma, ktery se dodnes pouziva na platebnigdithich kartach. Vzhledem
ke specifickému stylu pisma, ktery font pouzivay ka&zdy znak je navrZzen tak,
aby byl snadno odliSitelny a nebyl z&mtelny s jinym znakem, dosahoval Gismo
a dalSi systémy, které jej vyuZzivaji, mnohem vy&gEsSnosti rozpoznavani, nez
kdyby se pouZzivalo pismo se standardnim fontem.neiaGolgberg ve vyvoji
OCR systéma pokraoval a byl také prvnim, kdo zavedl prvni kowrdr OCR
systém a to v roce 1955. Je nutné podotknout, Ztaée jednalo pouze o vyzkum

a vyvoj metod rozpoznavani ggeho pisma.

Prvni komeéni systémy pro rozpoznavanicnd psaného pisma se objevuji
az v devadesatych letech. V roce 1997 byl zavegsterm HWAI (hand written
address interpretation), v systémech poStovnichZeblu Spojenych  stat
americkych, pro rozpoznavani¢cng psanych adres na dénvanych zasilkach.
Tento system vSakézi z omezeného okruhu zadavanych dat a jedjuvalmi
snadné nasazeni slovnikové metody, pomoci ktendmge zvySena usfnost
rozpoznavani na fjjatelnou mez. Vzhledem knemoZnosti pouZitichto
standardnich slovnikovych metod ve vSech oblast@®R, lze povazovat
rozpoznavani né psaného pisma za stale problematické. Proto \otd#&sti stale
probihd vyzkum. Jakofiklad miZzeme jmenovat ne§Si mezinarodni konferenci
ICFHR, zabyvajici se vyzkumem rozpoznavaghnépsaného pisma, jejiz posledni
rocnik prokehl 20. 10. 2012. a je padana pravideth ve dvouletych cyklech.
Vzhledem ktomu, Ze velk&ast inform&nich systém pracuje s anglickym
a jinymi s\w&tovymi jazyky je také vyvoj metod pro rozpoznavaaieien na tyto
jazyky. Rozpoznavani &a¢ psanych text v mérgé rozStenych jazycich, pomoci

takto navrzenych syst&mje mér uUsgsné.

Vzhledem k néakladnosti vyvoje software a také omérmeu trhuCeské
republiky, je pro skenovani, a stim spojené rompwani riné psaného textu,

V sowasnosti pouzivano nastiigjurcenych pro rozpoznavanide psaného textu
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ve swtovych jazycich. Proto skenovani v textdeském jazyce ma diskutabilni
vysledky. V fFipadt instituci jsou implementovana, sice komplexni nékéreSeni
se stejnymi omezenimi, nebo jsou nasazena athkEni dle dodavatel avSak
komplexni ¥decké analyzy moznycheSeni, metod a postiuprozpoznavacich

systémy pra@esky jazyk jsou velmi omezené.

V praxi se dnes vyvojem OCR syst&m no¥ také ICR systéi coZ jsou
pokraiilé OCR systémy s moznostieni na #zné typy pisem, zabyva mnoho
spolg&nosti. Vzhledem kvysoké hod@ot know-how, obsazeném v
rozpoznavacich jadreckchto systém, Ize jen obtiza zjistit realné schopnosti
téchto systéri a je poteba usuzovat pouze na zaKadeejnych informaci a
praktickych zkuSenostech &ito systémy. Vedleéthto OCR ss Autor prace ma
ze své praxe, diky niz setastnil konzultaci nasazeni OCR systémjedné
z prednichéeskych poradenskych spotesti, zkuSenosti se spd®stmi Abbyy,
Kofax a IBM (vyuZiva jadra rozpoznavani Kofax), i&dze z#adit mezi jedny z
nejwtsich spolénosti zabyvajici se touto problematikou. Prvni jomemé
spole&nost Abbyy, kromi komplexnich OCReSeni, poskytuje také mensi aplikace,
na kterych je mozné si vyzkouSet schopnosti jadepaznavani a potvrdit si tak
vySe uvedeny iedpoklad velmi nizké ugpnosti rozpoznavani textuceskou
diakritikou. Praktické zkuSenosti, z konzultaci lenpentace OCR systému Kofax,
také potvrzuji tuto tezi, nebaozpoznavaci systémy této spwiesti nedosahovaly
dostatén¢ uspokojivych vysledk rozpoznavani pétbnych pro jejich moznost
jejich implementace. Vzhledem k tomu, Ze vySe unédepolénosti Ize bezesporu
zaradit mezi pedni se¥tové dodavateleéthto systém, jsou jejich neuspokojivé
vysledky na poli rozpoznavani textu ¢eskou diakritikou jednoziaym
potvrzenim, Ze tato problematika neni ¢egtela vyeSena a je vtéto oblasti

potrebny dalSi vyzkum.
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3 CIiLE DISERTA CNi PRACE

Cilem disertani prace je navrhnout a realizovat optimalizovaGR |
systém pro rozpoznavanicng psaneho textu &skou diakritikou a jeho nasledné

ovéieni na testovacich vzorci¢hskych znak.

Hlavni cile prace lze stén¢ shrnout do nasledujicich hind

e Shrnuti aktualniho stavu na poli OCR sysiem

» Nalézt vhodny typ neuronové &itvyuZzitelné pro optimalizovany systém
ICR.

* Navrhnout optimalizovany systém ICR pro rozpoznavaginé psaného

textu séeskou diakritikou.

e Stanovit potebné rozliSeni a barevnou hloubku naskenovanéhtu tex

(optimalizace velikost vs. kvalita).
» Vytvotit kvalitni zdroj vzoii, vhodny pro geni neuronovych siti.
* Implementace navrzenych algoritrdo vysledného systému.

» Owerit systém a aplikaci na testovacich vzorciimych pisem (odiznych

uzivateh).
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4 SOUCASNE METODY SYSTEMU PRO ROZPOZNAVANI
TEXTU

Rozpoznavani fné¢ psaného pisma se v sagné dob stale potyka
s problémy. Dobra ugpnost rozpoznavani je dosazena pro znaky tistioe, kde
je maly p@et tid. Se zvySujicim se ptem tchto tid, nagiklad @i rozpoznavani
izolovanych slov, tato uspnost znatekhklesa. V pipact rozpoznavani obecnych
vét ¢i radkh textu je situace jeSthorSi. Dle literatury je wthto gipadech
aspsSnost rozpoznavani mezi 50% a 80%, v zavislosti emperimentalnim
odlackni.

Jadrem wtSiny OCR systérin jsou algoritmy, zaloZzené na neuronovych
sitich, Skrytych Markovovych modele¢hklasifikatorech, na principu minimalni
vzdalenosti. Tyto metody maji dobrou UrévésgEsnosti v rozpoznavani strojpv
psanych dat. Proces rozpoznavarhéupsaneho textu je vSak vice komplikovany
vzhledem k mnozstvi odliSnych rukopisNejlepSimi metodami pro rozpoznavani
ruéné psaného textu se jevi metody, vyuzZivajici neurénsié (NS). Za timto
Ucelem je mozné pouzitizré strukturované NS (Haykin, 2009). Mezi nejzrégn
nastupce péi Vicevrstvy perceptron, Kohonenova',sNeocognitron. Bez ohledu
na pouzitou metodu rozpoznavaném&é psaného textu jsotasto implementovany

statistické modely jazyka, pro ktery je systérenr (Cheriet, 2007).

V ramci této kapitoly jsou detaidrpopsany principy néasgji pouzivanych

metod pro rozpoznavanidng psaného textu.

4.1  Skryté Markovovy modely

Jednim typem rozpoznavacich sysiémyuZzivanych v satasné dob, je
OCR systém, zaloZeny na Skrytych Markovovych madel@ale HMM). Tyto
systémy jsou velmi malo zavislé na jazyku, pismujsau navic schopny
zpracovavat i poskozena data, jako jetildpd fax a to pomoci technik adaptace
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(Fink, 2007). Nejdive byly metody Skrytych Markovovych modgbouzivany pro
rozpoznavanieci, nicmér¢ byla vyvinuta i varianta pro rozpoznavani textio{®,
2011).

OCR systém zalozeny na HMM (Hidden Markov Modelsatuje d¥
casti: trénovaci a rozpoznavaeéist, viz obr. 1.

Vyskenovana trénovaci
data

)
7

Preprocessing
+
Extrakce
charakteristickych

Text
Jazykova komponenta Q—D
znakt /
Pravdivy podklad R
Trénovéni
Ortograficka pravidla Modely znaka Slovnik a gramatika
Rozpoznavani

Vyskenovana data Sekvence slov
D D

Obr. 1 Blokovy diagram OCR systému zaloZenéholviisl KLu, 2012)

Odhad modelu
znaku

Preprocessing
+
Extrakce
charakteristickych
znaka

Systém zavisi na rozpoznavani ziakslovnikové metofl a gramatice
z trénovacich dat. Systém ziskava vstupni trénaletei jako naskenovany obrazek
znaku v péru s pravdivym podkladem, ktery je papisdaného znaku. V
piedzpracovavaci fazi je peba upravit rotaci jednotlivychiadki textu
a lokalizovatradky textu a kazdyadek rozdlit na velmi uzké, pekryvajici se

vertikalni okna, viz obr. 2.

Poté je ziskdna sada jednoduchych #npko kazdé okno. Je peba
spaitat vektor pro dany znak jako funkci jedné nezévigontnné. Prakticky se
jedna o koordinaty pera, které jsou funkeisu. Komponenta pro modelovani

znaku poté vezme vektor daného znaku a korespandpjiavdivy zaklad
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k odhadnuti modelu znaku. Trénovaci proces beretazptaké ortografické
pravidla daného pisma, které zavisi na jazyce pidm@to vlastnosti spiva
zavislost na jazyce. Mezi zakladni znaky oken, rtapaii:

* Intenzita.
» Vertikalni derivace intenzity.
» Horizontalni derivace intenzity.

» Lokalni sklon a korelacefgs d¥ buiky v ramci.

Palka

Obr. 2Rozdleni textu na ramce a biky (Lu, 2012)

| kdyz znak intenzity samotny reprezentuje celyaabjsou pouzity i dalSi faktory,
jako je vertikalni derivace, lokalni sklon, lokalkdrelace, aby bylo ziskano vice
globalnich informaci. Na zakladlinearni analyzy diskriminaft(LDA) téchto
z&kladnich znak je vybran maly pe&et z nich jako finalni znaky pro systém.
Vyhodou tétatinnosti je vedle rychlosti také zlepSetiépnosti (Shi, 1997).

4.1.1 Kalkulace ramai

Je poteba utit Sitku a vysku jednotlivych segmeént z toho vyplyvajici
jejich paset. Tento poet je zasadni, nebse od #j odviji potet staws HMM. Na

zaklad poctu segmert je rozdlen text, nebo znak nadity pocet ramd

4.1.2 Kalkulace markant

V této fazi je vzat odder¢ kazdy segment v textu a na kazdém pixelu
v tomto ramci je provedena diskrétni cosinova fi@mnsace. DCT transformace

konvertuje spojity signal na jednotlivé frekwem komponenty. Pomoci DCT se
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ziskaji signifikantni markanty daného znakécfito vyhod DCT jetasto vyuZzito

v metodach komprese obrazu.

4.1.3 Struktura systému

Zakladem OCR systému jsou Skryté Markovovy modelydého znaku.
Pro kazdy model je pif#ba specifikovat p@t stawi a dostupné igchody mezi
stavy. Pro OCR systémy se pouZiva obvykle 14 tiosttho HMM. Na obr. 3 je
zobrazen 7 mi stavovy HMM (Plotz, 2011). BBgEji jsou vSechny znakyeSeny

HMM se stejnym pétem stav.

a2 a3 =P 8ss B ary

: ﬂsﬁﬂn? EFB o
< A"A’
24 25 5T ¥ dse

\ \] ¥ +
b} bf() bd} b} b} by}

Obr. 37mi stavovy Skryty Markdv model (Plotz, 2011)

Je mozné pro kazdy znak pouZizmy paet stawi, nicmér negasgji jsou vSechny
znakytreSeny Skrytymi Markovovymi modely se stejnyntigon stav. Aby bylo
mozné vytveit model pravdpodobnosti struktury kazdého stavu, kazdého znaku
HMM, je pro kazdy znak zji8ha hustota prawghodobnosti 15 ti roz#iného
vektoru znak pomoci kombinace 128 Gaussovych hustot. Parartietnyo hustot
jsou nastaveny procesem sleni podmnozin trénovacich dat &hto dat po
natrénovani. Pro kazdy znak existuje 128 vah (kgutdyjednu Gaussovu hustotu),
ktera reprezentuje hustotu prapddobnosti pro dany znak.
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4.1.4 Féaze trénovani

Trénovaci algoritmus je stejny jako u systépno rozpoznavanegi. Radek
po fadku jsou ziskavany jednotlivé znaky z vertikalnidmai ve dvojicich s
popisem skutého zakladu a jsou pouzity jako vstup pro trénovrakoveho

modelu trénovacich dat ziskanych.

4.1.4.1 Baumwelsch

Algoritmus vyvinuty v roce 1972 pojmenovany po Laou E. Baumovi
a Lloydu R. Welchovi. Je pouZivany k nalezeni nezych paramefr a vyuziva
predré-zpétny algoritmus. Je vyuZivan pro nalezeni paraingiro Skryté

Markovovy modely.

4.1.4.2 EM algoritmus

Expectation — maximization algoritmus je it&ma metoda pro hledani
maximalni pravépodobnosti, kde model zavisi na neznamych paraoketre
Metoda je pouzivana pro hledani skrytych paraime& Skrytych Markovovych
fetézcich.

4.1.5 Faze rozpoznavani

Dopredre-zpétny trénovaci algoritmus je pouZzit k odhadnuti pasaii modelu
a vysledné modely zvySuji prasgbdobnost trénovacich dat, danych pravdivymi
podklady. Rozpoznavaci proces je zaloZzeny na hied@jpravépodobrjSi

sekvence znak danych vstupnim vektorem vlastnosti (Plotz, 2011)

4.2 Klasifikatory dle minimalni vzdalenosti

Klasifikaci rozumime metodu, diky které je systémhapen zeadit
rozpoznavaneé vzory dofiglusnych ttid a to na zaklad urcitych vlastnosti pro
danou tidu charakteristickych. Nejzasagim problémem, nutnym vgsit, je u

klasifikacnich metod vybr znaki pro z&azovani. Vzory jsou, pomoci klasifikator
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minimalni vzdalenosti, Zazeny dofiid dle kritéria minimalni vzdalenosti. Jedna se

tedy o formu klasifikace bezani.

4.2.1 Ziskani vektoru markantu znaku

VétSina pouzivanych metod rozpoznavani nedokazefikiagat tvary jako
celek, ale je vzdy pt¢ba vytvdit takzvany markant, viz n&pobr. 4, popisujici
dany tvar a je mozné ho pouZzit pro jeho klasifikaci

0 0 0 0 paspest

Obr. 4Priklad ziskani markantu znaku (vlastni zdroj)

4.2.2 Metoda nejblizSiho a k-nejblizSich soused

Jsou zakladnimi formami klasifikaci minimalni vzelébsti. Kazda jedna
téida je charakterizovanaditlym typickym prvkem, tzn. etalonem. Klasifikovany
objekt je poté porovnan s etalony jednotlivydidta je vybran etalon naSemu
obrazu nejpodohiSi. To znamena, Ze objekt jefaaen doifdy, od jejihoZ etalonu
ma nejmensi vzdalenost (Houdek, 2012). Jelikosfitasany obraz i etalony jsou
n-roznerné vektory, definujeme podobnost obvykle jako Eiddskou vzdalenost
mezi nimi. Pro dvourozsmny prostor wujeme vzdalenost dvou bbaasledujicim

vztahem:

d=/(x;—y1)?*+ (2 +¥2)? (1)

Kde X, y jsou sotadnice, a d je vzdalenost.
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pro n-rozn&rny prostor niZze byt vzdalenost zobesama na:

dij =\ 2pe1 (i — xxj)? (2)
Kde x, y jsou sotadnice, a d je vzdalenost.

V pripact poteby zajistit ¥tSi odolnost u¢i geometrickym informacim
(posun, rotace) je mozné pouZziti jinych dymetrik, nap. tangentové metriky.
Vzhledem ke svym vlastnostem ma tato metrika vygokar@nost na vypoet.

Z tohoto divodu je v gipact, kdy jsou fidy v nesymetrickych shlucich, mozné

pouzit Mahalonobisovu vzdalenost.

Klasifikator je dan mnozinou etalbr, reprezentujicichfslusnou tidu y.
Vztah pro hledanouidu prvku x lze poté zapsat rovnici 3. Spravnaiklase je
zavisla na zvoleni vhodného reprezentanta kaidg. tEtalon lze zvolit vyp&em

pramérné hodnoty vzar na vstupu v jednotlivyctridach. (Dasarathy, 1990)
f@) =minllx =yl 3)

Kde x je prvek hledangitly alt je mnoZina etalain

W
N A o
w o /0
o ©
0

O Prvky 1., tfidy
T Proky 2. (fidy

M Neznamy prvek

Obr. 5Priklad klasifikace dle nejblizSiho souseda (Hou@eK,2)
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Obr. 6Priklad klasifikace dle k-nejblizSich sousdéioudek, 2012)

VySe uvedena metoda je vhodna diky své jednoduchosgchlosti své
klasifikace. V pipact, Ze lze skupiny prvk v jednotlivych skupindch triviath
odctlit, je mozné vytvdit popis jednotlivych iid pfisluSnym etalonem, viz
klasifikace dle nejblizSiho a n-nejblizSich sousad obr. 5 a 6. Ve vySe popsaném
piipadt klasifikace se dosahuje vysoké &Sposti rozpoznavani, nicmérpri
nerovnomdrném rozdleni prvki jednotlivych tid nastava problém, kdy neni
mozné snadno rozlit skupiny ¥id podle jediného etalonu. ¥dhto pipadech

poté dochazi ke ztimaym chybam klasifikace.

VySe popsanou metodu je mozné modifikovat vybranitsino pdétu
prvki, touto Upravou vznikne metoda k-nejblizSich sousebiyto prvky jsou
vybrany tak, aby byly co nejvice charakteristické ganou tidu. Klasifikace je
provedena vyp&iem vzdalenostiigdloZzeného vzoru od vSech vzoriDasarathy,
1990). Nésledaje nalezen k-p&et nejblizSich prvi zastupujicich fedloZzeny vzor
a tento je zeazen doifdy nejvice zastoupenou meé&mtito prvky.

V piipact rovnosti pdtu prvki zastoupenych mezi prvky, je klasifikace
nedspsna.Resenim tohoto problému je modifikace této metody, jsou postups
prochazeny nejblizSi prvky aZz do nalezeni Ktpoprvka stejné tidy. Vzor je
nasleds pritazeny k tétorfdé. Na velikosti parametru k je zavisla nejen &ssmwst

kvalifikace, ale také na namost celého algoritmu. iP pouziti vySe popsané
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modifikované verze metody lze dosahnout vysSiésispsti rozpoznani za
souwasného ndistu mnozstvi informaci a s nim spojenym zpomaleogteho

algoritmu.

VySe popsané metody Kklasifikace minimalni vzdalénasebo jeji
modifikace maji velmi Siroké poletpobnosti v fiznych oborech lidskéinnosti.
Jsou také usgre vyuzivany v systémech pro rozpoznavani #Zngbasarathy,
1990)

4.2.3 Vlastnosti metod klasifikace minimalni vzdalenosti

Metody klasifikace minimalni vzdalenostiigulevsim jeji modifikace, maji
velmi Siroké pole fisobnosti v iznych oborech lidskéinnosti. Jednim z nich je i
pocitacové vickni, kde jsou vyuzivany v systémech rozpoznavank&n®ro
potteby rozpoznani tiné¢ psanych znak vSak neni tato metoda upindealni.
Presto v uéitych konkrétnich fipadech mZze dosahovat uspokojivych vysleédk
Z&kladem pro usfnou Kklasifikaci je kvalitni f@dzpracovani vstupnich zniak
Z davodu toho, Ze tato metoda nenfili8 odolna proti jakymkoliv tvarovym
zménam, jako jsou posunuti, zkoseni, a také zasinednotlivych znak (Lin,
2008).

4.2.4 Princip

Klasifika¢ni tfidy jsou reprezentovany prvky, zvanymi etalony. pdéatku
jsou zvoleny markanty zacélem ziskani informaci o oblastech odliSujicich
jednotlivé znaky. Pro zjednoduSeni bereme v potaz@ variantycislic 0 az 9
(Obr. 7).




Obr. 7Rozdleni segmeritdigitalnichcislic (vlastni zdroj)

Z vySe uvedeného obrazku je patrnych #zmeaki, které odpovidaji
jednotlivym segmeriim digitalni ¢islice. Stavu fiznaku jednotlivych znak je
uloZen v jednotlivych vektorech etalonV uvedeném fikladu se jedna pouze o
binarni hodnoty, zda je danyripnak aktivni. Vektory etalan pro segmenty

v digitalni¢islici jsou uvedeny v tab 1.

Cislice Vektory
0 (1,1,1,1,1,1,0)
1 (0,1,1,0,0,0,0)
2 (1,1,0,1,1,0,1)
3 (1,1,1,1,0,0,1)
4 (0,1,1,0,0,1,1)
5 (1,0,1,1,0,1,1)
6 (1,0,3,4,1,1,1)
7 (1,1,1,0,0,0,0)
8 (1,1,1,1,1,1,1)
9 (1,1,1,1,0,1,1)

Tab 1 Vektory etalancislice 8

Pri klasifikaci je pro pedlozeny vzor zvolen vektor markantu a od tohoto
jsou odeéteny vektory etaloh jednotlivych tid. Pro kazdou ze&it je vypdtena
absolutni hodnota rozdilu vektora z tchto absolutnich hodnot je nalezeno
minimum, na zaklaglkterého je vzor Zzazen do nalezictity. V pripac, zZe jsou

znaky totozné, je rozdil roven nule. Rozpoznavamingci této klasifikace je
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v ¢asté sho& minimalnich vzdalenosti etaldbra z toho vyplyvajici neschopnost

systému ufit vhodnou tidu pro dany znak.

4.3  Vicevrstva neuronova st perceptron

Vicevrstva neuronovatsse sklada nejmérze ti vrstev neuro: vstupni,
vystupni a nejmé&hjedné vnitni vrstvy viz obr. 8. Neurony ve vystupni vrsty
a vnittni vrst® jsou definovany prahem, ktery odpovida vahartifapenym
k jednotlivym spojenim mezi neurony a fiktivnimiureny, jejichz aktivace je
vzdy 1. Mezi d¢mi piilehlymi vrstvami neurofi je plné propojeni, kdy kazdy
neuron Vv nizSi vrstv je @ipojen na vSechny neurony ve vysSich vrstvach
(Rosenblatt, 1962), (Shepherd, 1997).

,f-;; ™
tisténd data -~ 4,

= A\ ﬁ k (unicode]
ri-'- Y, \ I‘ ona unice
f" f \fs“f 4

vetupnl vrstva ~ }‘{{ wistupni vrstva
160t neurand o 16ti neurond

skrytd vrstva
256t neurond

Obr. 8Ukézka neuronové giperceptron.(Singh, 2012)

4.3.1 Ucé¢eni neuronoveé sétPerceptron

Pro weni této neuronoveé 8ife poteba mit trénovaci sadu vigpopisujici
dany problém KeSeni a metodu k ziskarichto vzofi v neuronove siti, pomoci
hodnot synaptickych vah. Kazda trénovaci sadatvgopisuje, jak jsou nastaveny

vahy ve vstupni a vystupni vrgtvNejobvyklejSim adaptaim algoritmem pro
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uceni vicevrstvé neuronové &ife metoda zgného Sieni chyby. Tato metoda
umoziuje adaptovat neuronovout'sha gedloZzenou sadu vzr Algoritmus se
sklada ze # casti: dopedné Seni vstupniho signélu, #mé Steni chyby
a aktualizace hodnot vah na jednotlivych spojenicprabéhu dogedného seni
je signal pijat kazdym neuronem ve vstupni vista tento dale zprasidkovava
jeho genos do vSech dalSich neuiiowe vnitnich vrstvach. Kazdy neuron ve
vnitini vrstw spaita jeho aktivani funkci a posle signal vSem dalSim neuiran
ve vystupni vrsty. Kazdy neuron ve vystupni vrgtgpaita svou aktivani funkci,
kterd odpovida aktualnimu vystupu n-tého neuronpipdlozeni vstupniho vzoru
(Shepherd, 1997).

Experimentala bylo owieno (Singh, 2012), Ze pet vrstev neni idealni
zvySovat na hodnotu vySsSi nez 3. Nastavegiynoeurori ve vnitnich vrstvach je
klasicky problém. Teze, zabyvajici se moznosti WE$atu neuror za &elem
vySSi, gesnosti jsou chybné, nabse zvySujicim se gtem neurofi ve skrytych
vrstvach nebo ptem skrytych vrstev se nejen zvySuje nelinearnvéhosit, ale
také stoupaji naroky naceni (pa&et vzofi, ¢as weni). RiliS velka st ma takeé
tendenci k peweni (Liu, 2008). HIiSné zangieni na malo dlezité detaily nemusi
vést Kk lepSim vysledin, nebd tyto detaily nemusi mit vliv na spravnou
klasifikaci. Dosud neni znadmo dopoemi ke spravnému nastavenifponeuroti
v jednotlivych vrstvach. Jednim z pravidel je nestgocet neurof ve vnitni

vrstwe na dvojnasobek neurdive vstupni vrst. (Haykin, 2009)

4.4 Kohonenova neuronova f

Kohonenova neuronova tsi rekdy je také nazyvana Kohonenovy
samoorganizai mapy, pat do skupiny samoorganizujicich neuronovych stlyt
s wenim bez titele. Svou schopnosti samoorganizace a shlukovhjakii s
podobnymi vlastnostmi do skupin jsou Kohonenovy wng@edugeny pro
rozhodovani,idéni a rozliSovani dat (K&, 2011).
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Vystupni
kompeticni
vrstva

Vstupni
vrstva

Obr. 9Ukazka Kohonenovy neuronov&gKaria, 2011).

Principem vychazi Kohonenovat'si Kohonenova ¢eni. Jedna se tedy o
jednovrstvou sis Uplnym propojenim jednotek mezi vstupy a kongpétvrstvou,
tedy kazdy neuron ma informaci o hodh&hzdého vstupu, viz obr 9. Neurony v
kompetEni vrst& jsou usptadany do topologické struktury, étginou do
dvojrozmérné obdélnikové nebo hexagonalni dvojrémmé oblasti. Struktura
neurorii kompeténi vrstvy ma vliv na tzv. okoli neuronu R, kterysoy vymezené
sousedni, nejblize postavené neurony. Velikostig&abvna pétu fad neuron od
centralniho neuronu. Poloha neuronu v prostoriefsadvana jeho vahami. Funkci
neurori je vypaket vzdalenosti vstupniho vektoru od vzoru ve vahaebronu
(Vojacek, 2012), tato funkce je popsana nasledujicimhezta

dj = Yo () - wij(t))z (4)

vahy neuronu w

vstupni vektor X
vzdalenost d

vstup index t
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Obr. 10MozZné struktury usgédani neurofi v okoli viezného neuronu R. (Ka,
2011)

Kohonenova $i je dvouvrstva $i s Uplnym propojenim bwk mezi
vrstvami viz obr 10. Vstupni vrstva je #ema vstupnimi neurony, slouzicim k
distribuci vstu@ x € R™. Poloha ve vstupnim prostoru je dana vahami, vahy

nalezejici jednomu vystupnimu neuronu j viz vztah 5

w; = ((w;,), ;) 5)

vahy neuronu w

V piipact vstupi x € R" se jedna o realndisla. Vystupyy; nabyvaji
hodnot nula a jedna. Jako spravny neuron na vygeupwolen ten, ktery je aktivni.

Vypocet vzdalenosti vézného neuronu od vstupniho prostoxd? je dan
nasledujicim vztahem:

y; = § = argming_y_u{||x© — ||} (6)

Pfi prichodu celou tréninkovou mnozinou a piegioZzeni jednoho tréninkového
vzoru dochazi mezi jednotkami v siti k porovnanité¥hy neuron z porovnani

zmeni své vahy podle nasledujiciho vztahu:
wh = {0 + a(x(t_l) — w(t_l))} (6)
Jji = ji i ji
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ucici koeficient «a

vahy neuronu w

Parametra predstavuje &ici koecient wujici miru zngny vah. Vitzny
neuron posune sveé valay. o pongérnou vzdalenost sénem k aktualnimu vstupu,

¢imz jeSe zlepSi svou relativni pozici. (Kka, 2011)
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5 HIERARCHICKA VICEVRSTVA NEURONOVA Si T
NEOCOGNITRON

5.1 Historie

Neocognitron je druh vicevrstvé hierarchické neowe@n si¢, ktera se
pouziva pro rozpoznavanidané psanych znak St byla navrzena profesorem
Kunihiko Fukushimou z Japonska v roce 1979. Naeeodvozen od figdchoziho
navrhu samoorganizujici se vicevrstvé neuronovépsitfesora Fukushimy, zvané
cognitron z roku 1975. Cognitron byl schopen rozvat vzory, ale jeho odezva
byla velmi negativé ovlivnéna posunutim podinych vzofi. Tento nedostatek byl
castén¢ vyreSen v Neocognitronu, nicm&nu reho je v gipad posunuti vzoru
ovlivnén vystup. Originalni verze byla bezitele, tzv. samoorganizai, ale
pozc&jSi verze byly jiz navrzeny <itelem, pro které je nutné vytiio specialni
sadu znak pro weni (Fukushima, 1980). Vychazi tak z biologickydt, kde je

vyuZita z@tna vazba. Proces je popsan v kapitole 5.3.

5.1.1 Bez uftele

Neprobiha vyhodnocovani vystupu, vystup neni zn&ith.tiéidi vzory do

skupin dle typickych zastufic

5.1.2 S witelem

ZaloZzeno na zakladbiologickych siti, kdy je zde vyuZita &pa vazba.
Proces je zaloZzeny naqaloZeni vzoru, ktery po zpracovani siti s momaital
nastavenim vah a dalSich parametvrati vysledek, ktery je porovnan s
pozadovanym vysledkem a naslede utena chyba. Na zakladvypccitané
korekce jsou upraveny vahy a prahy neuronov€asiiti je opt predloZzen vzor.

Takto se geni opakuje az po dosazeni minimalni chyby.
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5.2 Konstrukce Neocognitronu

Neocognitron je vicevrstva hierarchicka neurondvaeji vyhoda spiva
ve schopnosti spragnidentifikovat nejen vzory jiz naené, ale také vzory
casté&n¢é posunuté, rotované nebo jinak deformované. Tatcalthénost spoiva
ve schopnosti rozpoznavat v nizSich drovnich jedobd znaky. Na vySSich
arovnich jsou tyto symptomy vice a vice komplex@iomé nulté Urove, ktera
obsahuje pouze vstupni vstvu pro uchovani vstupfarmace, obsahuje kazda
dalSi droveé tfi vrstvy: S-vrstva, C-vrstva, V-vrstva. Jednotlivéstvy obsahuji
nékolik oblasti, které jsou pod vrstvami S, C a V.tdyoblasti obsahuji
dvourozngrné pole bugk. St samotna je sloZzena ze 4 zakladnichitigprek: S-
bunky, C-buiky, V-bunky a receptorové hiky. Jednotlivé biiky pracuji
s realnymi kladnymi hodnotami. ZjednodusSena stmaktsit Neocognitron je
zobrazena na obr. 11.

Usy Ugq Us2

:

Ug

%
ﬁ Uvs

Uv1 UVZ

M e N

Obr. 11Struktura si& Neocognitron (Bishop, 2006)
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Priklad oblasti a vrstev s Bkami pro kazdou Uroveje ukazana v Tab. 2.
Jednd se oifklad ke klasické aplikaci neuronovéegiro riené psané znaky bez
diakritiky obsahujictislice 0 - 9 a kapitalky A-Z

Vrstva Velikost burnky Pocet oblasti Pocet bunék
uo 19x19 - 361
us1 19x19 12 4332
uvl 19x 19 1 361
uci 21x21 8 3528
us2 21x21 80 35280
uv2 21x21 1 441
ucz 13x13 33 5577
us3 13x13 97 16 393
uv3 13x13 1 169
uc3 7x7 64 3136
us4 3x3 46 414
uv4 3x3 1 9
uca 1x1 35 35

Celkem - 380 70 045

Tab 2 Oblasti a biky v siti Neocognitron

5.2.1 Propojeni v siti

Neocognitron je typicky velkym @tem vazeb meziémito buikami, kde
kazda biika je propojena na skupinu kiknv predchozi vrst¥, pomoci pipojovaci

oblasti. Vstupni vstva bk nebo pedchozi C-vrstvy jsou napojeny narky v S-
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vrstw a V-vrstw. Kazda biika je napojena na S-tku. Kazdé propojeni ma

urcitou vahu.

5.2.1.1 Typy vah

V neuronové siti Neocognitron existdfiii typy vah, viz obr. 12:

* A-vahy slouZi k pipojeni gipojovaci oblasti C-ploch L-1 Gro¥ns S-butkami
arovre nasledujici. S-hiky v jedné S-ploSe maji stejnou hodnotu a-vahy.

e B-vahy spojuji V-biiky s gislusnymi S-biikami a jsou také modifikovany
ucenim. Stejd jako pedchozi a-vahy jsou i b-vahy sdilené, tzn. vSem S-
bunkdm v S-ploSe nalezi stejné b-vahy. Vzhledem k toami péet burgk

v ploSe ve V a S-vrstvje totozny, pipada ke kazde lige pouze jedna b-vaha.

* C-vahy maji nastaveny hodnotu péwti konstrukci si¢ a jsou jimi spojeny
pripojovaci oblasti C-butk L-1 s V-buikami nésledujici arownh Vahy jsou
nastaveny zadglem omezeniignosu informaci z okr&jpiipojovacich oblasti
(Fukushima, 1980).

 D-vahy - jsou spojenim mezifipojovaci oblasti S-butk a gislusnou C-

buikou. Vahy jsou pewhnastaveny i konstrukci a stej# jako c-vahy tlumi
pienos informace sénem k okrajim pfipojovaci oblasti.
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LCI-1 LIl LICl

a-vahy

d-vahy
VI
c-vahy I b-vahy

Obr. 12Vahy spojeni v Neocognitronu (vlastni zdroj)

5.2.2 Typy burgk

Jak bylo zmiano v kapitole 5.2, neuronov&’slleocognitron obsahujgyyi
typy burgk. Prvni a nejjednodussi tiky jsou receptorové hiky, umistné ve
vstupni vrsté. Jejich jedinou funkci je uloZit vstupni informaxikazdém jednom
pixelu vstupniho obrazu. Pem receptorovych bk je dano maximalni rozliSeni

vstupni vrstvy a tedy i vstupniho vzoru.

5.2.2.1 S-Buiky

DalSim typem buwk jsou buiky typu S. Cilem S-butk je detekovat na
jejich preddefinovanych pozicich ve vrstwzruchovou informaci, ziskanou
pomoci kazdé jednotlivé kky z predchozi C-Urowé a také obsahuje informace
Z inhibicnich V-burgk. Tato informace indikuje pmérnou aktivitu v oblasti.

Vystupni hodnota S-béh je ziskana rovnici (7).
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1+Z»}:£l1_1 Yvearar(v.ik)ucr—1(n+v,k) @
(k)

ug(n, k) =n(k) ¢

Ut gy DLy ()

Vrstva I
Koordinaty konkrétni biiky n
Patet oblasti mezi vrstvami a
Koordinaty buiky v pfipojovaci oblasti Y
Patet C-oblasti v C-vrsty kCl
Oblast pgipojena k S-biikdm A
Selektivita r
Prahova penosova funkce [0)
a-vahy a
b-vahy b
Vystupni hodnota V-busk uVvi

Pti vysSSich hodnotach se zvySujgepnost rozpoznavani, ale je snizena schopnost
reagovat na vice odliSné vzory. Naopak snizeniekseity se zvySuje schopnost
tiéizeni deformovanych vzoy ale je sniZzenaipsnost rotazeni. Kazda S-vrstva
muze mit specifickou hodnotu selektivity. Kvalitnigtaveni je nutné pro optimalni

funkci neuronovych siti (Fukushima, 1992).

5.2.2.2 V-Buiky
Hlavnim cilem je fenést informaci o imérné aktivié spojeni C-prostoru

s S-butkami. Vystup V-bugk je popsan vztahem

-42 -



Kci-
uy(n) = \/inlll Yvearc(v) 'utzrl—

C-vahy

Vrstva

Koordinaty konkrétni biiky
Koordinaty buiky v pfipojovaci oblasti
Patet C-oblasti v C-vrsty

Oblast pgipojena k S-biikdm

Vystupni hodnota V-buik

5.2.2.3 C-Buiky

1(m+v,K)

c
I
n

AY

«xCl

uvl

(8)

Cilem C-bugk je poskytnout odolnost proti posunuii otoceni vzoru.

Aktivita téchto burk je pimo odpovidajici d-vdze a hodwiotS-burgk

Vv pripojovaci oblasti. Rpojovaci oblast jednotlivych bgk C-bureék v S-vrst¥ se

piekryva, viz obr. 13. S-hika tedy ovliviuje vice C-buik. JelikoZz C-oblast je

rozostenim S-vzorové oblasti je timto je zaji$a ukitd odolnost oproti

deformacim. Vystupni hodnota C-kitn je popsana néasledujicim vztahem

(Fukushima 1992).

uc(n k) = l/)[ZKEKSl Yvent (V) ~ugi(n +v, K)]

d-vaha d
pocet S-oblasti v S-vrstv KSI
oblast spojujici C-hiky DI
pienosova funkce ¥
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Obr. 13 RFekryti mezi C a S lkami (Fukushima, 1980)

5.3 Udici faze

Uceni se sklada zredkladani ticich vzofi a nastaveni upravenych vah tak, aby
byla st schopna usfré detekovat vzory. Na gatku weni jsou vesSkeré vahy
nastaveny na hodnotu 0 @&emi z&ind od nejnizSich vrstev. Néjde se di
jednotlivé S-vrstvy v prvni Urovni. Vybrana S-olilagbere jednu hitku zvanou
.seed" a na vstup jefpdloZzen pozadovany vzor. Pro tento seed jsou rexsfav
seed vahy, které jsou pro stejnou oblast sdilepgoa automaticky nastaveny
s ohledem na vahy ostatnich BknTakto se pokraje s ostatnimi S-povrchy. Po
nastaveni vSech S-oblasti palug Wici proces v S-vrstvvyssi urove. Kazdeé S-
ploSe se fedklada jeden trénovaci vzor,ude jich byt gpedloZzeno i vice. Pro
kazdou uUrove se gredklada vzor jen s titym piiznakem (rozpoznava se pouze
charakteristick&ast daneho vzoru). Cilem nastavefizipaki je, aby se pro danou

aroven detekoval rozdil, ktery odliSuje jednotlivé znaky

Po kompletnim naieni si¢, ma sf podobnost s hierarchickym
neuronovym systémem navrzenym Hubelem a Wieseleotes 1962. Pro deni
neocognitron sét se oswedcily algoritmy Levenberg-Marquard, nebo Gauss-
Newton (Fletcher, 2000) (Ranganathan, 2004).
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5.4 Rozpoznavaci proces

Proces rozpoznavani, zvany vybavovaci faze,¢ispov rozpoznavani
predkladanych vzdr. Cilem je rozliSit do které kategorieciié vzory pati. Proces

se sklada z nasledujicich kfok

Vzor je gredloZen na receptorovéiky vstupni vrstvy.
Je utena hodnota V-butk v prvni arovni ve V-vrsty.
Vypocet hodnot S-butk (detekce jednoduchychipnal).

Zpracovani C-vrstvou, ktera obraz rozast

a bk~ 0N PE

Proces je analogicky opakovan na vyssSich vrstvegkstupem C-
burgk je mira podobnosti fpdloZzeného vzoru s kategorii, kterou

bunka reprezentuje.

5.5 Biologicka analogie

Mezi vlastnosti Neocognitronu gat schopnost rozpoznavat s nizkou
chybovosti B vysokém Sumu, i piedloZzeni tval s iznymi pozicemi,
deformacemigi velikostmi. Popsané defekty jsou zobrazeny nazku 14. Tyto

schopnosti jJdou dany vyuzivanim Gestal psycholpgigsané v kapitole 5.5.1
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Obr. 14 Defekty rozpoznavanych vzrlastni zdroj)

5.5.1 Gestalt psychologie

Gestalt psychologie (Gestaltismus) vzniklaémeckého Gestalt na zakkad
myslenky, Ze na vSe je geba pohliZzet v celku a ne jen jako na sui@sti. Teorie
je tedy zaloZen& na teorii celistvosti, ze kter@lyya, Ze rozpoznavani tvage
vysledkem urndlé abstrakce a konstrukce. Timtiigupem se vysdluje zpisob,
jak je ¢loveék schopen rozpoznavat bez velké gaasti a pemysleni, tvary, které
jsou nap. nekompletni, zaSuwné apod. Typickym jfkladem potvrzujicim teorie
Gestaltismu je tzv. Kanifiz trojuhelnik, viz obr. 15, ktery slouZi jako naaar
ukazka, jak si lidské oko a mysl| dokazi vytiv@ doplnit chyljici tvary. Postup

rozpoznavani zobrazeného obrazce by na zakiadtod, které by posuzovaly
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pouze jednotlivé ¢asti obrazce, nebyl mozny a vysledek by neodpovidal
poZzadované hodno{Green, 2000).

¢’
/ A\
v

Obr. 15 Kanisiv trojuhelnik (Ueda, 1998)

5.5.1.1 Gestalt zakony

e Zakon blizkosti — tendence vnimat podobné objekio jskupiny, nebo
série.

e Zakon podobnosti - skupiny podobnych a odliSnyclekth vidime po
skupinach.

e Z&kon pokraovani nebo s#ru - v obrazcich hledam#ry s neperuSenym
pokratovanim.

e Z&kon vystiznosti - tendence ¥ichejjednodussi tvar.

» Zakon dobrého tvaru - tendence daplat obrazce.

 Vnimani figury a pozadi - schopnost mysli z#in pozornost na
smysluplny tvar a ignorovat zbytek.

» Konstantnost velikosti - schopnost vnimani perdpgkt
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5.5.2 Biologické procesy

« ' . < | ~— —a—— e
‘ . - — -
=
‘ = ‘u

7 . /sﬁ
—-m
N - —TT
A8 / / Y . /‘/
Ga ngJioue', B: Fo!a."rh ! Horiowtdlu Foto ree@;mlo»‘&;/
buﬁ%g buéﬁiy buuég
Ama kirinn L/
bu Q’/SJ

Obr. 16 Sitnice oka a struktura kikn(vlastni zdroj)

Proces rozpoznavani se da analogicky pozorovat biolagii.
Z fotoreceptot se signal &i k horizontalnim a bipolarnim bkam (genaSeji
obrazové informace &asté€né je predzpracovavaji) a poté k itkdm amacrine
a ganglion. Cely tento proces je nazomobrazen na obr. 16. V Gangliovych

buinkach jsou detekovany hrany a tytaiky jsou dvou tyg:

* On center — detekce &lych mist obklopenych tmavym

» Of center — detekce tmavych mist obklopenyailgm

Z vySe uvedeného vyplyva, Ze nano sitnici dochazi k preprocessingu signalu
a ziskani hran obrazu. Touto detekci hran jsouamislpouze signifikantni data
(rozpoznavaji se pouzeildzité informace, znamena to i Usportemqosu &chto

informaci).
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Ve zrakovém centru mozku se nachazi jednoduchéplexmi buiky a komplexni
buiky s inhibici, které jsou deny pro detekci jednoduchych, a slégich tvaf,
viz obr 17.

» Jednoduché hiky - detekuji rovné hrany v konkrétnim ndist s konkrétni
orientaci.

» Komplexni buiky - spojuji informace z jednoduchych Bnv piipack, Ze
je alespd jedna ze zpracovavanych jednoduchychékuaktivni, aktivuje

se i komplexni.

/
Nervovy uze(

LGN

Jeduod uela buuka

J(owﬁle kul buwka,

Obr. 17 Proces rozpoznavani v centru mozku (Vlastroj)

Z vyse strdn¢ popsaneho biologického procesu je na prvni popkadha
podobnost s neuronovou siti Neocognitron afii zkoumani jednotlivychcasti
procesu je mozné na obou procesech (jak v siti d¢goicon, tak v biologickém

procesu) pozorovat analogii.
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6 DETEKCE HRAN

Detekce hran v obraze je disciplnina hledajici skupixeld, jejichz jas se
znané meni. Tato skupina pixél je vnimana jako okraj objektu. Typickym
piikladem jsou okraje tabulky. Tato detekce na p@ROje zjednoduSena diky
rozpoznavani formuté v odstinech Sedi.rtBvod docerné a bilé je jednim &Asti

piipravné faze OCR procesu.

Prechod mezidmito dwmi barvami, neboli hrana, iwie byt popsana jako
piechodova funkce ziskana pohybem obrazu. Tyechody jsou vyhledavany
algoritmy pro detekci hran (Javidi, 2002).

6.1 Detektory hran

Existuje vice druth detektofi hran. Tyto detektory se liSi v mnoha

parametrech a moznych nastavenich. Zakladni panajaet:

» zpisob hledani okraje,
* typ okraje,

e  piesnost rozpoznani,
e odolnost proti Sumu,

» odolnost proti dalSim chybam v obraze.

Detektory hran jsou rozteny na zakladl zpasobu jejich rozhodovéani o

hranach do dvou kategorii:

e detektory vyuZzivajici prvni derivace jasové funkce,

e detektory pouzivajici druhou derivaci jasové funkce

V prvnim gipad je gradient hrany porovnavan s prahem a vysled&akau
existenci hran. Algoritmus zavisici na druhé deamiviasové funkce porovnava
zmenu polarity a jeji dlezitost.
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NejvyznamijSi zmena v jasové funkci indikuje fiomnost hrany a je
nejsilrgjSi v kolmém smru. Této vlastnosti je vyuZivano v praxi. Kalkulajee
provedena pouze ve dvou nehlitytech smrech a vysledek gradientu je
implementovan jako konvotai filtr obrazu. VSechny hranové filtry se liSiadyu
filtrovani. V maticich jsou zapsany hodnoty, ktewréuji kolik bodi je pouzito ke
kalkulaci velikosti a vah v této kalkulaci. Velikosatic ovliviiuje odolnost ci

Sumu a dalSim chybam v obraze.

Metody zaloZené na druhé derivaci jasové funkceajiegrechod nulou
touto derivaci. Vyuziva se fakt, Zze je jednodu&itrprichod nulou spiSe nez
funkce extrému. Druha derivace je vSak mnohemvé&jii na Sum nezZ derivace
prvni, takZze je vhodné kombinovat vyed s takovym vyhlazeni, ktery odsitge
maximalni mnozstvi Sumu a zaraveeposkozuje hrany. Tyto metodgsto pracuji
s Laplaceovym operatorem - Laplacianem, ktery aprope druhou derivaci
vSesngrové funkce jasu. Vypet pouziva pouze jednu matici a Sgatpracovava
tenké okraje. V fipact tenkych okraj reaguje dvakrat. Nejznagi hranové

detektory jsou uvedeny na obr. 18.

G. G,
0 0 —1] -1 0 0
Robertsiv 01 0 l 0 1 0]
0O 0 o0l o 0 0
1 0 -—1] -1 -1 -1
Prewittove 1 0 -1 0 0 0
1 0 —1d 1 1 1
1 0 —1] -1 -2 -1
Sobelav 2 0 -2 0 0 0
1 0 —1f 1 2 1
1 1 -1 -1 -1 -1
Robinsoniv [1 -2 - 1] 1 -2 1
1 1 -1 1 1 1
. 3 3 5] -5 -5 -5
Kirsehuv 3 0 -5 3 0 3
3 3 -5l 3 3 2]
10 -1 -1 =2 -1
Frei-Cheniv [\,"E o — E] 0 0 0
0 0 -1 1 V2 1
210 -1 -2] -2 -2 —2 -2 -2
21 0 -1 -2 -1 -1 -1 -1 -1
Prewittové(3x5) lz 1 0 -1 - 2‘ l 00 0 o 0 ‘
21 0 -1 -2 11 1 11
21 0 -1 -2 2 2 2 2 2

Obr. 18 Nejzna#si hranové detektory
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6.1.1 Cannyho hranovy detektor

Cannyho hranovy detektor je jednim z hranovych kdeté a je obeca
povazovan za optimalni. Je navrzen tak abyisg@l # zakladni pozadavky na

hranovy detektor:

 Minimalni paiet chyb — je pdeba nalézt vSechny hrany v obraze

a v mistech bez hran musi byt navrat roven nule.
* Presnost — fesné uwkeni pozice detekovanych hran.

» Unikatnost — kazda hrana musi byt detekovana pqgedeou, nejsou

povoleny duplicitni hrany.

Proces detekce hran se sklada &otika kroki. Prvnim krokem je
odstragni Sumu - na obrazku je aplikovan Galssum, a je aplikovan filtr,
pouzivajici konvolani masku. DalSim krokem je aplikace Sobel operatbla
obraz je aplikovana konvailni maska detektoru Sobel a je nalenerrsgnadient
hrany. Ve ztetovacim procesu jsou detekované hrany zeslabeny istam na
spravnou pozici. Princip této faze $p@ v oznaeni hran pouze body a sousedici
body v kolmém srru gradient (s gradientu je znamy, je vracen Sobelovym
detektorem) maji niz8i hodnotu gradientu. V posledrkroku je provedeno
zpracovani obrazu, ip kterém jsou ohodnoceny nalezené hrany vyznamnosti
Canny detektory vyuzivaji dvou prighkdyZz hodnota fekrati horni mez prahu, je
detekovan hrana gradientu. Pokud je hodnota n&&ni¥Si urovi gradientu, neni
hrana detekovana. Pokud je hodnota mezi prahyrajealhrozeznana pouze, pokud
sousedi s jinou hranou. Canny hranovy detektor g@uwasnosti povaZzovan za
optimalni detektor (Ali, 2001).
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6.1.2 Houghova transformace

Houghova transformace je metoda, ktera pomaha pajémetricky popis
objekth v obraze. Nevyhodou jefgdpoklad znalosti analytického popisu tvaru
objektu, ktery hledame. Z tohotd@vbdu je metoda pouzivana pouze pro nalezeni
znamych objekt, jako jsou pimky, kruZnice, elipsy a sloZzené tvatyverce,
trojuhelniky. Nej¢tSi vyhodou této metody je robustnost a odolndgi sumu.
Metoda pouziva ievod z kartézského do polarniho systému. Detekitmel
v dokumentu je pouzita k detekci rotace dokumentuize byt pouzita ke korekci.
Priklad parametrického popisu je zapsan nasledwiaiici a je dale vysitlen na
obr. 19.

r=x-cosf@+y-60 (11)

Kde r je vzdalenost od normaly kimce ab je Uhel mezi normalou a osou

X

Obr. 19 Parametricky popisfmky (vlastni zdroj)

Transformace je provedena tak, Ze parametry x andkagdého
z paateEnich bodi obrazu reprezentujici bodiimku nebo segment, nahrazeny do

rovnice. Hodnoted roste nahradou kazdé mozné hodnoty v intervalu 360>
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(jednad se nekoreou sadu realnyclkiisel gedstavujicich Uheb, ale v gipadt

implementace jsou hodnoty intervalu zavislé na awesti Houghovy
transformace). V parametrickém prostoru jsotivky generovany pro kazdy
pocate&ni bod. Pokud jsou gateini body kolinearni, pak tk/ky protinaji

parametricky prostor v bédoredstavujicim nejpragojSi umistni primky (Guo,

2008).

6.1.3 Reprezentace hran

Reprezentace hran nam poskytuje mozZnosti, pomaosiydtt ntiZzeme
ukladat a prezentovat data ziskané hranovymi datekPrezentaceithto hran je
ve tSiné pripadi nedostaténa a je pdeba provést Upravyied jejich dalSim
pouzitim v dalSim procesu. Po zisku olfrysobraze je pdeba zpracovat tyto
obrysy zpracovat. Jednim z kritérii pro zpracouw&ohto obrys je jejich pivod.

V piipact ukladani hran, kde jei@dpoklad dlouhych fimek nebo maly peet
ostrych zakiveni je vyhodné pouzit metodu ukladani matematiokfunkcemi.
Pokud je nutné zpracovavat rastrova data, kdecskaga velké mnozstvi ostrych
zalgiveni, zatizeni Sumem a dalSimi obrazovymi vadagbione zde velmi mnoho

nepravidelnych tvdr, je lepSi pouzitettzce kodah.

6.1.4 Retszcové kody

Retézcové kody pracuji na principu, ktery je zaloZenfaktu, Ze cestu z
jednoho bodu do sousedniho bodu, popisované kagnizgyoznait — nagiklad
¢islici. Pokud uvazujeme, Ze se pohybujeme na Uijedmotlivych pixel, musime
podle zvolené provazanosti takto oZihal resp. 8 swri. Freemafiv fetzcovy
kod pracuje s 8mi sény a s jejich ozn&nimislicemi od 0 do 7. Tyto sény si
muzeme pedstavit jako moznosti tahu s dadmou na SachovRimiomietzcovy
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kod kontury s peatkem v bod S bude vypadat takto {2,0,3,2,2,7,6,7,0,0,5,4,4,4}
Tentoietzcovy kod je také uveden na obr. 20.

Obr. 20Konturaretezcového kddu [vlastni zdroj]
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PRAKTICKA CAST
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7 NALEZENI VHODNE NEURONOVE SIT E PRO ICR
SYSTEM

Pro splgni jednoho z hlavnich diltéto diserténi prace bylo pdgeba zvolit
vhodnou neuronovoutsina které by byla naslegiprovedena wteni na iznych
testovacich vzorcich, poté byla optimalizovana Behtb testovacich datech
a nasleda pouzita jako hlavni rozpoznavaci prvek v navrzen€R systému. Za
timto (telem byly ve skriptovacim prasdi Matlab implementovany algoritmy
pracujici neuronovymi sitni. V ramci implementovanych algorifimtbylo mozné
nastavit veSkeré pi@bné parametry pro otestovani moznosti, které epbiz
a optimalizovat je pro dely disert&ni prace. Implementované a optimalizované
algoritmy byly nasled¥ otestovany na testovacich datech ziskanych z&ztab
MNIST, viz kapitola 8.1. Ziskané vysledky zfani byly porovnany a pro
nasledujici praci byla vybranatsiNeocognitron. Implementace a testovani

neuronovych siti je detadrpopsano v nasledujicich kapitolach.

7.1 Testovani perceptron si€

Prvni siti, vybranou k testovani, byla vicevrstenonova sit Perceptron.
Ve skriptovacim progedi Matlab byl vytveéen algoritmus, ktery pracuje
s vicevrstvou neuronovou siti Perceptron. Pomaogordéimu je moZzné nastavit
pocet neurofl ve skrytych vrstvach, typienosovych funkci, a upravit metody
uceni a mnoho dalSich parametr

Prvni navrzena siodpovidala siti s ditym poctem vystupnich neurdn
odpovidajicim p&u klasifikatnich tid. Druha byla navrzena jako ,pletivo®

neuronovych siti s jednim vystupem.cBokombinaci byl dan n | kde n je
2(n-2)!

pocet znaki. NavrZzena druha varianta byla ve vysledku mnohé&a aaréna na
dobu potebnou k naéeni sit.
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Kli¢ovou vlastnosti {d rozpoznavani znakpii pouZziti neuronovych siti je
vstup neuronové sita s nim vztazend extrakce markaftyznamnych znak).
Hlavnim cilem extrakce je ziskani sady charakiekigth znaki, pro zajis¢ni
nejlepSi klasifikace s nejmensim ¢&em element. V prabéhu teSeni byly
testovany #zné nastaveni, pokryvajici jak statistické dggtozon, sekci) tak i
strukturdlni (histogram, Fouriérova transformadegrekteristiky. Bylo provedeno
mnoZstvi testovacich &eni za delem nalezeni nejvhodjsi kombinace, ktera by
byla nejvhodgjsi ve smyslu spravného rozpoznavanileditym znakem navrzené
sit byl nepondr mezi schopnosti rozpoznavani a spravnou klasifizaamych
a neznamych znék V pripact znadmych znak se uspsnost pohybovalaips 90%.
Po pedloZeni testovaci sady neznamych znak vSak procentualni Gsmost
snizila pod 50%, Dale bylo na zakéatesti zjiSttno, Zze & je velmi nachylna
k chybam pi predloZeni znak s posunutim, odliSnou rotaci, a odliSnou velikosti
coz korespondovalo s teoretickymi poznatky, ziska@nyeSerSemi v teoretické
¢asti. Na zaklagtéchto poznati byla tato i vyhodnocena jako nevyhovuijici pro

pouziti v dalSim vyzkumu.

7.2 Testovani Neocognitron sit

V prostedi Matlab byl vytveéen algoritmus, pracujici s konvehi siti.
Podobg, jako v ipadt testovani perceptron &iv kapitole 7.1, bylo mozné zvolit
pocet skrytych vrstev, pmt burgk ve skrytych vrstvach, typyienosovych funkci
a mnoho dalSich paramétV tomto gipac byly pro testovani pouzity dva zdroje
dat. Prvnim zdrojem byla podobiako v gedchozim fipadt databaze MNIST.
Druhym zdrojem dat byla vlastni databaze Znaliskand sérem podrobgji

popsanym v kapitole 8.
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7.2.1 Testovani vlivu pétu znaki

V néasledujicich kapitolach jsou provedeny testeni neuronovych siti
a jsou prezentovany vysledkychto tesht formou zobrazeni dicich kivek
a dilezitych paramefr pottebnych pro teni a také ziskanychdifenim g uceni.

Mezi tyto dilezité parametry péit

* RMSE (Root Mean Square Error) parametr reprezengifedni
kvadratickou chybu.

» CR (Classification Rate) parametriedstavuje Usf$nost procesu
klasifikace, kterd se v fibchu weni neni (zvysuje). V piibéhu ¢asu
uceni mizeme pozorovat, Zetsse jiZ vice neti. Tento poznatek Ize
VvyuZit pro uspor@asu, nebt neni nutné siucit na vice vzorech znék
nez je pateba. Z dvodu Usporyasu, byly nadale pouzivany testovaci
sady znak obsahuijici wadu rekolika set vzol kazdého znaku.

* Iterace — odpovida ptu variant vSech znak

* Epochy — poet opakovani vSech iteraci.

VySe uvedené testovaniceni si¢ bylo provedeno naienych pdétech
vzorki, aby bylo mozné it zavislost tohoto p&iu na kvalit naweni vysledné
Sit.

7.3 Testovani Neocognitron sit na znacich s diakritikou

Jednim z hlavnich diltéto prace bylo optimalizovat stavajici systémg pr
rozpoznavani kné psaného pisma deském jazyce s diakritikou. Zakladni tezi,
vedouci k optimalizaciéthto system, bylo optimalizovat stavajiciifstupeseni
problému rozpoznavani ¢k psanehoceského textu o prvek inteligentniho
rozpoznavani, ktery ma za&al zjednodusSeni komplexnosti vstupu do neuronové
sitt a z toho plynouci lepSi vysledky poskytované neavou siti. Pro atteni této

teze byl implementovan kod pracujici s neuronovati 8leocognitron ve
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skriptovacim prosedi Matlab a bylo provedenoéheni pro jednotlivé typy vstup
viz kapitola 7.3.1. Testovani této neuronové&,sjejiz vysledky, prezentované
v nésledujicich kapitolach, potvrzuji teoretickjegpoklad vysoké ugpnosti v
rozpoznavani znak ale také potvrzuji fiedpokladané schopnosti &ibdolavat
negativnim vlivim, jako je posunuti, rotace a defektieglozenych znak Na
z&klad téchto vlastnosti, konzultaci se Skolitelem i disklseamci diserténi
prace, byla sivybrana jako stejni pro dalSi poktmvani ve vyzkumu.

7.3.1 Vliv komplexnosti znak - diakritiky

Pro owteni vlivu komplexnosti vstupnich znakna schopnosti sit
rozpoznavat jednotlivé znaky bylo peba provést gteni CR pro jednotlivé
varianty. Pro urychleniéthto neieni a nazorjSi zobrazeni bylo toto &eni
provedeno v ramci diciho procesu, kdy po kazdém krokdeni je provedeno
okamzité vyhodnoceni CRigqdloZenim testovaci sady zfiakCR odpovida
procentualnimu vyja@ni sprava rozpoznaného gtu znaki z kompletniho p&tu

znaki, pouzitych pro testovaci rozpoznavani.

Prvnim provedenym #iienim CR neuronové gilNeocognitron bylo rfeni
na sadachgislic ziskanych vlastnim 8kem a déle na vzorcich ziskanych
z databaze MNIST. Tato &feni nendla vliv na optimalizaci systému préteni
ceského pisma s diakritikou a byla provedena zalein owieni zakladni
funkénosti implementovanych algorittmeuronoveé sétNeocognitron a také jejiho
spravného nastaveni. Zivbdu zajisEni srovnatelnych vysledkbyl test proveden
na sad stejného p&u znaki, jako v gipad vlastni sady znak kter4 v dob
meieni ¢itala 264 variant kazdého znaku. Z uvedeného grafobr. 21 je patrné,
Ze vytvaeny algoritmus byl schopen rozpoznavat znéisjic ziskané z databaze
MNIST s UsgsSnosti 97% a tento vysledek byl potvrzenim, Zerdlgy neuronové
sitt (v¢etré algoritmi pro preprocessing znaka rozpoznavaciho algoritmu) jsou
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ve skriptovacim progedi Matlab implementovany sprava je mozné poktavat

s €mito algoritmy v dalSi praci.

V uvedeném grafu na obr. 21 je zobrazefbgh weni si¢ s pfaibéZnym
vyhodnocovanim usggnosti rozpoznavani a ietini kvadratické odchylky.
Z pribéhu nmefeni je patrné, Ze CR roste pouze na&dtku weni a v dalSim
pribéhu uz schopnostceni sldbne. Na zakladtohoto zjiséni bylo z divodu
asporyéasu naslednéceni provadno pouze verech epochach. Finalnteni si¢
pro produkni reSeni by bylo samégjmé provedeno ve vice epochachtaddu

kvalitn¢jSiho nadeni sit.

1 RMSE plot
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Obr. 21 Miteni CR sady znakl-9 z databaze MNIST (vlastni zdroj) [min}
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Nastaveni
Epochy:.
Iterace:
RMSE:
CR:
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RMSE plot
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Obr. 22 Méteni CR sady zndikl-9 z vlastniho sivu (vlastni zdroj)
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Druhou variantou, ktera byla otestovana, bytarglena na vlastni sad
¢islic. Fi tomto nefeni byla zjis&¢na hodnota CR na arovni 92%, viz obr. 22, coz je
ve srovnani sigchozi variantou,de&nou na satdznaki z databaze MNIST, velmi
dobry vysledek. B srovnani je pdtba pihlizet k faktu, Ze byla pouZzita pouze
omezena sada znak MNIST databaze, aby byly vysledky srovnateln@. @ipad
pouziti kompletni databaze zriekbyly ziskany vysledky 97% U&gnosti

rozpoznavani, viz kapitola 7.2.1.

DalSimi provedenymi experimenty, jiz vice relevamtn pro dalSi
pokratovani v praci, byla ®gfeni UsgSnosti rozpoznavani implementovanych
algoritmi, uwtenych na sadach znakbecedy bez diakritiky, znacich s diakritikou a
kompletni sad znaki véetns diakritiky i bez diakritiky. Vysledky z provedeniyc

meéifeni jsou uvedeny v tab. 3.

Sada znaki CR | Popis
0-9 93% | sadaislic
0-9 97% | sadaislic z databaze MNIST
A-Z 72% | sada pismen bez diakritiky
A-Z 50% | sada pismen kompletni (s i bez diakritikly)
A-Z 71% | sada pismen pouze s diakritikou

Tab 3 Namgiené CR v zavislosti typu vstupnich vzork

Z vySe uvedenych vysledkvyplyva zavislost CR neuronové &iha sad
pouzitych znak pro weni si¥, a je gfimo Un€rna pd@tu znaki, na které je paeba
sitt nawit a komplexnosti &chto znak. Tyto vysledky potvrzuji navrzeny plan
optimalizovat vysledny systém pomoci prvku, ktegylyl schopny rozliSit, zda

znak obsahuje diakritik&i nikoliv.
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V piipact zaazeni uvedeného prvku inteligentniho preprocesitggi
dosahnout sniZeni P znaki na vstupu neuronové &ia timto krokem zvysit
aspesSnost rozpoznavani. \fipac kdyby prvek inteligentniho preprocesingu
fungoval se 100% uspnosti, bylo by mozné rozpoznavat znaky z kompledaly
znald s Usgsnosti rozpoznavani na urovni neuronovych sitteaych pouze pro
znaky bez diakritiky a neuronovéssfiro znaky pouze s diakritikou. iehy ueni
neuronovych siti na jednotlivé varianty vsiuppomoci implementovanych

algoritmi, jsou zobrazeny na nasledujicich grafech.

RMSE plot

500 1000 1500 2000 2500
méren

CRI%]

0 20 40 B0 80 100 120

t [min
Obr. 23 Mereni CR sady zn&kA-Z (vlastni zdroj) "
Nastaveni A-Z vlastni_28x28 3e_6864i_6564train_84n_04t
Epochy:. 3
Iterace: 6 864
RMSE: 0,31
CR: 72%
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RMSE
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RMSE plot

Obr. 24 Msreni CR sady znakA-Z (vlastni zdroj) e
Nastaveni A-Z_vlastni_28x28_3e 3960 3660train_84n_04t
Epochy:. 3
Iterace: 3 960
RMSE: 0,39
CR: 71%
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RMSE plot
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Obr. 25 M¥eni CR sady znakA-Z (vlastni zdroj)
Nastaveni A-Z_vlastni_28x28_3e 10824 10524train_84n_04t
Epochy:. 3
Iterace: 3 960
RMSE: 0,29
CR: 52%

7.3.2 Vliv poradi znalg na kvalitu ufeni neuronove sé

V pribéhu testovani vytvienych algoritnd na iiznych sadach znak viz
kapitola 7.3.1, bylo zji§ho, Ze na kvalitu naeni neuronove sit kterd v naSem
piipadt odpovida CR, ma vliv, v jakém faai gedkladame znaky kéeni této
neuronoveé siti. Tato vlastnost je znazoan na obr. 26, ktery znazmije proces

uceni neuronové sitna sad cislic 0-9 z vlastni databaze zriakkteré jsou siti
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piedkladany v ptadi dle abecedy. Z uvedeného grafu lze vypozoraeproces
uceni sit neprobiha sprawa i vysledné usfnost po skafeni weni je mensi nez
v pripact, kdy jsou znaky zfghazeny. Konkrétnse jedna o pokles G&smnosti o
5% na vysledné CR = 88%. Z tohotivddu bylo vzdy pro dalSideni si¢ poradi

znali zprehadzeno do ndhodnéhoradi.

RMSE plot

i
0 100 200 300 400 500 B0 700 800
méreni

CRI%]

40
t [min]
Obr. 26 Mereni CR sady znakbez random funkce 0-9 (vlastni zdroj)

Nastaveni 0000-9999 vlastni_28x28_3e_2640_2340train_84n_04
Epochy:. 3

Iterace: 2640

RMSE: 0,06

CR: 88%
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8 VYTVO RENi DATABAZE VZOR UV CESKEM JAZYCE

V ramci feSeni ramce disettai prace je také&eSen jeden ze stasnych
problémi optimalizaci OCR systéimpro ¢esky jazyk. Spé&iva v nedosazitelnosti
verejné dostupné databaze,cné psanych znak v ceském jazyce s diakritikou.
V pocatku vyzkumu byla ziyodu nedostatmého mnoZstviéthto vzoii vyuZita
verejné dostupna databaze MNIST, vytema a poskytovana Narodnim Institutem

Standard a Technologii ve Spojenych Stéatech.

8.1 MNIST

Databazi MNIST réné psanych znakje vice druld. V naSem fipad byla
pouzita databaze obsahuijici trénovaci sadu 60 206f & sadu 10 000 vzdmro
testovani vybavovaci faze. Jedna s&st velikostd normalizovanych a vycentro-
vanych obrézk stejné velikosti z kompletni NIST databéze. Taatablaze je také
poskytovana Narodnim Institutem pro standardy hrtelogie. Databaze je vhodna
pro testovani &icich algoritndi, pro rozpoznavani vzora klasifikaci. VeSkeré
znaky jsou normalizovany a vycentrovany nadt Jednozrimou vyhodou pouZiti
této databéze praogdkEzny vylEr neuronovych siti a nasledné testovani je Uspora
¢asu, protoZze databaze je jied@ipravena a neni pigba Zadného dalSiho
preprocessingu nebo jinych zagdakednotlivé vzory v databazi jsou ulozeny ve
stupnich Sedi a jsou normalizovany na velikost 20peli pri zachovani porri

stran.

Pres vesSkera pozitiva, kter&ipaSi pouZziti databdze znalMNIST nebo
rozSitené databaze NIST (pro kompletni sadu pismen) gyteba vytvdit vliastni
databazi, a to ziyodu nepouzitelnosti ¢chto databazi k testovani,cani,
optimalizaci a dalSi prace se sadou Znakeském jazyce s diakritikou. Chgjici
diakritika neni jedinym problémem, ktery s sebosen@ouziti NIST databaze.
DalSim aspektem ovliwjicim UsgSnost rozpoznavani je také styl pisma, kdy
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ackoliv témet cely st pouziva latinku, v regionalnim pouZiti jsou jemméance,
kterymi se liSi. Typickym fikladem odliSnych znakv americké angtting, ktera
je obsahem databaze MNIST, jsaislice jedna a sedmCislice jedna je
v angltiné ukortena v hornicasti zalomenim, zatimcodeském jazyce je psana

jednitka se zalomenim. Tyto a podobné rozdily jsou zamana obr. 27.

BN || @
1 | 1
7|7 IE!

Obr. 27 Rozdily ve styludne psaného pisma (vlastni zdroj)

Vzhledem k tomu, Ze hlavnim cilem disénaprace, jak jiz z nazvu prace
vyplyva, bylo optimalizovat rozpoznavaci systémyréupsaného pismadeském
jazyce, bylo patba gistoupit k vytvdaeni vlastni databaze vZorPPostup vytveéeni
této databaze je popsan detgiln nasledujicich kapitolach (Wang, 2011).

8.1.1 National Institute of Standards and Technology

Narodni institut pro standardy a technologie, kierfederalni agenturou
pod ministerstvem obchodu USA, byl zaloZzen v ro®@11 a jedna se o jednu
z nejstarSich &deckych fyzikalnich laboratd Vyzkum je zansien od nejmenSich
nano technologii az po neépéi a nejkomplexSi lidské vytvory, nap
zenttieseni odolné mrakodrapy, tryskova letadla. Jedrewslazeb institutu je
poskytovani databazi prasdecké dely. Pro @el této prace byla pouzita vySe
uvedena databaze zrakislic MNIST. Nicmérg NIST nabizi i SirSi databazi
znaka, obsahujici kompletni datab&zi zihakcislic, mald pismena, kapitélky)
v anglickém jazyce v celkovém §a 800 tis. obrazk od 3 600 autdr. VeSkeré

znaky jsou ran¢é zkontrolovany.
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8.2 Vlastni databaze vzoi

V ramci disertani prace bylo zape&bi pro dely weni neuronovych siti,
jejich testovani a nasledné praktické pouziti, efitvdostané velkou databazi
ru¢né psanych znak Zakladni pozadavky na vytienou databazi jsou uvedeny

v nésledujicim fehledu:

» Databaze obsahujiciikovym pismentislice a znakyeskeé abecedy.
* Obsahuijici diakritiku.

* Standardizovana a normalizovana.

Pro vytvdeni databaze svysSe popsanymi parametry byl wgtvo
standardizovany formutapro skir dat. Tento formulé byl v ramci vypsané
diplomové prace studenta naSi univerzity optimaiao pro snad$Si rotaci do
vodorovné polohy a pro eliminaci chyb igobenych tezanim nespravnym
ofezanim poli. Zdvodu zachovani stejného formatu forntalgpo celou dobu
testi, analyz a vzhledem k jiz naprogramovanému é&ainkiu vy€Zovani &chto
formul&t v ramci skriptovaciho prastdi Matlab, bylo od pouziti
optimalizovaného formuté upustno a byl nadale pouzivaniyodni navrzeny

formul&, viz obrazek obr 28.

0o |1, 2|3 |4 |5)| 6| 7| 8|9

O 2131456 F|&]9a

ol 2|3|4 |56 | 7|89

Ol4 2131415612819
AA/BCEDL‘)EEEFGHulJKLMNNOéPQR
AIAIB|C|SIDIDIEIEIEIF |6|H /I k|LIMININIOlgTP TR
ANIBICICIDIBIEIEIE|F|GH I |13 KL MININTo o P ||z
AABICICIDDIE|EE[F |G |H |1 [/ [Tk M[NvIN]olo P u]R
—rf s E*Ji TluloJov w____x’Tv';v‘; /-

RIS |TITvlolo]vIw|xIyIvIzIZl/]-

RISIS[T|T U U0 v |w|xX|Y|Y|Z|Z]/]-

RIs[S T[T |v|Ulo|vw|x|Y]Y|Z|Z]] |-

Obr. 28 Ukazka vytveného formulée pro slar dat (vlastni zdroj)
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Shkér dat byl provadn vlastnimi silami, za pomoci studéra vyuujicich,
na pdé univerzity mezi studenty. V prvni fazi & vramci tvorby rdmce
disert@&ni prace bylo ziskanoi@s 300 unikatnich vzoy tzn. ges 30 tis. znak

ceské abecedyadaslic.

Vzhledem k tomu, Ze b probihal v homogenni skugimprispévatel, kde
vétSina respondeiitbyla wkové kategorie 20 - 25 let, s minimdlstredoSkolskym
vza&klanim, byl ve druhé fazi provedenéshi mimo univerzitni prosedi mezi
respondenty vysSihoeku, a jiné Urova vza&elani. ProtoZe je rozpoznavanicnd
psaného pisma na&chto parametrech velmi zavislé, bylo timto zanst &tSi
rozmanitosti coZz by Mo vést k lepSimu naeni neuronové sit Neba’ byl skér
provadn predevsSim na kvantitu, byly formut ozngeny velmi zjednoduSenou
formou a to znakem, zda &b probihal na univerzit ¢i nikoliv. DalSim
zaznamenavanym znakem bykuespondenta pouhym zazeaim, zda je starsgi
mladsi 30 let.

Vysledky z vySe popsaného &b testovacich formuid jsou zobrazeny
vtab. 4. Pro porovnani z hlediska kvantity zinale zdroji ziskaném vlastnim
skérem slouzi tab. 5, ve které jsou porovnanygtpanaki dle jejich typu mezi
vlastnim zdrojem zndka zdrojem ziskaného z databazi institutu NIST kap.
8.1.1.. Pro ukazku jsowkteré formulée pouzité pro siy dat uvedeny vifloze A.

8.2.1 Struktura uloZeni databaze znékv digitalni forme

VeSkeré data, ziskanassbm dat, byla fevedena skenovanim, viz kapitola
11, do digitalni formy a pomoci vytienych algoritmdi byla pevedena do
datovych struktur. Tyto struktury se skladaji xew poli:

e All_pism — obsahuje pole charpro popis obsazenych zriak
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» Letter — obsahuje pole, které obsahujeiena pole (stejného pi
a pdadi korespondujici s polem All_pism. Kazdé totoepdile
obsahuje vSechny varianty naskenovanychivzaaki.

Struktura je uloZena v datovém formatu Matlab (*tyna €chto struktur je
n¢koliv verzi, odliSnych podle faze & a podmnoziny znakkteré obsahuje.
V pokraiujicich fazich byla jiz ukladana struktura s kontiplennozinou sbiranych

znal, a jejich vyker byl provadn az v algoritmech pouzivanych préemi siti.

l. F&ze | Il. faze| Celkem
Formulara (Vék < 30 let) 265ks | 212ks| 477ks
Formulara (Vék > 30 let) 5ks 110ks| 115ks
Celkem formuléra 270ks | 322ks| 592ks
Celkem éislic (znakii) 8 100 9660 17760
Celkeom A-Z znaki bez diakritiky 21060 | 251168 46176
(znaku)
Celkem A-Z znaka s diakritikou (znakd) | 12 150 | 14 490 26 640
Celkem (znaki) 41 310 | 49266 90576
Tab 4 Vysledky #bu testovacich dat
NIST Vlastm
zdroj
Cislice (znakh) 50 000 17 760
Celkem A-Z acislic bez
diakritiky (znak i) °00 000 63 936
Celkem A-Z znakii . .
véetné diakritiky (znak i) neni dostupne 72 816

Tab 5 Srovnani vlastni databaze zhakNIST
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9 OPTIMALIZOVANY SYSTEM ICR

Poznatky ziskané vyzkumem a testovanim v ramci détert&ni prace
byly vyuzity pro navrh optimalizovaného ICR systémro rozpoznavani tmé
psaného textu &eskou diakritikou. Funini struktura systému vychazi z dnesnich
moznosti vypoetni techniky a pozadawkna ni kladenych. Mezi poZzadavky na

tuto strukturu pat:

» Bezpe&nost — z hlediska zabezpeni know-how systému, kterym je bezesporu
optimalizovana a n@ena neuronovati

« Skalovatelnost— umoznit roz&itelnost systému pro spini vétsich poZzadawk

o UZivatelskd dostupnost — moznost snadné implementace do existujicich

systént.

9.1 Struktura ICR systému

Splreni vySe uvedenych pozadavkrezentuje diagram na obr. 29. Systém
je rozctlen na Klientskou a serverovaiést, ktera je rozlena pomoci brany
firewall na zabezpmnou a nezabezpenou ¢ast v souladu s timto klient-server
roz&klenim. Timto rozdlenim je zaji&no zabezp&Eeni neuronové sitproti jejimu
zcizeni, ¢i prozrazeni. DalSi vyhodou je fgmeseni vypg&etnich operaci
s klientskych stanic na vyhrazeny server, kterymledem k dneSnim moZnostem
(nagiklad cloudingu) Mize mit vykono¥ teoreticky neomezenou Skalovatelnost.
Timto je zajis¢na bezkonkuremi rychlost ve srovnani se systémy, instalovanymi
piimo na klientské stanice. Jednim z negativnich lagpgavrzeného systému je
zavislost na fenosu dat f&s sf internet, a tedy na kvalitnim a stabilnim
piipojenim. Z tohoto dvodu a jeho vlivu na rychlost vysledného systémyla b
struktura optimalizovana ipdsazenim preprocessing serveru do Kklientske
nezabezp®ené ¢asti. Tento vyhrazeny preprocessing server, jalewnamapovida,
piedzpracovava obrazova data pro ICR server, diky détnosti jsou pes sf
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pienaseny jiz pouze petoné vzory k rozpoznani v rozliSeni a barevné hdeub
potrebné pro ICR server. Na zaktatto upravy dochazi k velké uspadat a tedy
i zvySeni rychlosti.

Databazovy server ICR Server

Aplika¢ni server Firewall

Obr. 29 Struktura systému z pohledu tim&h cellé (vlastni navrh)

9.1.1 Zabezpéeni komunikace pes sf’ internet pomoci VPN

V piipadt nasazeni systému do atkhych lokaci je pdeba zajistit
bezp€nou komunikaci mezi serverovou rozpoznavéasti acasti pro ziskavani
dat a jejich pedzpracovani. Vzhledem k tomu, Ze veSker&&stu potebné pro
rozpoznavani jsou dostupné int&ra neni pdeba gistupu k externim zdrajn, je
mozné zabez@é komunikaci fes nedvéryhodnou peoitatovou st pomoci
virtudlni privatni s& (VPN). Takto navazana komunikace jeé¢imna pomoci
digitalnich certifikah a po jeji autentizaci je veSkera komunikace Sérava mize

byt povaZzovana za bezpeu.

9.2 Inteligentni preprocessing faze

Z experimeni provedenych v rdmci testovani Neocognitros gyplynulo,
Ze na hodnotu CR ma negativni vliv jak¢épb rozpoznavanych znaktak i
podobnostdchto znak a jejich komplexnost. Véthto gipadech neni neuronova
sit schopna s dostateou Usgsnosti rozpoznat o ktery vzor (znak) se jedna. Tato
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vlastnost je zejména patrna u zaakdiakritikou, které ze své podstaty jsou velmi
podobné svym p&m znaki bez diakritiky a takéispivaji k vy$Simu p&u znak.
Na zaklad této gredlozené teze byla navrzena faze inteligentnihprpogessingu.

9.2.1 Princip

Preprocesing faze je zaloZzena na rozpoznani praiigch znak, v naSem
piipads ¢eskych znak s diakritikou a jejich néasledné zpracovani speéial
nastavenou neuronovou siti s nastavenymi parametigno za welem
rozpoznavaniéchto znak. Vzhledem k tomu, Ze tato specialni sit je desa
pouze na uzky okruh znaélks diakritikou vykazuje mnohem lepSi CR, neZ kdyby
byla pouzita 31 s kompletnim rozsahem zniakDalSi pozitivem z@zeni této
preprocesing faze je i mensigad znaki rozpoznavanych v neuronové siti, coz
vede také klepSimu CR. \Wipact ceskych znak s diakritikou je pro tuto
specifickou dedikovanou neuronovout’ ghotteba natit pouhych 15 znak
Zbyvajici znaky &islice jsou poslany k rozpoznani do standardni Negwoitron
neuronove sé Proces obohaceny o tuto faze@dzpracovani znékje zobrazen na
obr. 30.
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Obr. 30 Preprocessing faze (vlastni navrh)

9.2.2 Funkce inteligentni preprocesing faze

Faze inteligentniho preprocesingu &pé v analyze rastrového obrazku,

kterd zji¥uje, zda obrazek obsahuje neobsahuje diakritiku a na zaktadeto

analyzy je analyzovany obrazek znaku poslanid&lysné neuronové 8itFunkce

inteligentni preprocesing faze je detaipopsan v nasledujicich kapitolach.

9.2.2.1 Analyza rastrového obrazku

Pro stanoveni, zda znak zapsany ve zkoumaném abraike obsahovat

diakritiku, byla pgipravena metoda ParseObjects. Tato metoda v pfadi

analyzuje pedany rastr zad@lem nalezeni samostatnych skupin pixditeré se

navzajem dotykaji. Vychazi se peppokladu, Ze zakladni znaky vyiivgednu

ucelenou skupinu. Viz Obr. 31, pismeno A.
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Obr. 31 Pismeno bez diakritiky (vlastni zdroj)

Naopak znak s diakritikou bude t#em vice skupinami. Viz Obr. 32,
pismeno A, které obsahuje skupinu pixgbpisujicich symbol diakritiky a skupinu

samotného znaku A.

Obr. 32 Pismeno s diakritikou (vlastni zdroj)
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Rozhodovaci pravidlo, zda analyzovany rastr obsakopk s diakritikou,
nebo nikoli, vychazi z nize demonstrovanych prdvidlato pravidla je vhodfjsi

definovat negaci.

Pravidlo 1:

Je-li v rastru pouze jedna skupina pixehejedna se o znak s diakritikou

Toto pravidlo je v implementovanéfeSeni povazovano za pasifici pro
vylouc¢eni diakritiky. Znaky s diakritikou, které jsou z#my jako jeden celek,
nebudou sprawvnoznaeny. Viz Obr. 33, pismen@, ve kterém symbol k&u

splyva se znakem pismene C.

Obr. 33 Ukazka pismene se spojenou diakritikaas{mi zdroj)

Pravidlo 2:
Je-li v rastru vice skupin pixela skupina, ktera lezi nejvySe, zasahuje do
dolni poloviny rastru, nejedna se o znak s digkoti
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Toto pravidlo omezuje rozhodovaci logiku, dle ktdrg vice objeki
automaticky vzdy znamenalo existenci diakritikypigpady, kdy je znak zidvodu
nespravného zapisu, nebo nekvalitniho naskenowvadilen. Viz obr. 34, pismeno
H, které diky nespojenému zapsani vytwve skupiny.

Pokud pravidlo 1 nebo 2 neni sgho, je znak povazovan za pismeno
s diakritikou.

LU

Obr. 34 Pismeno tvené d¢ma skupinami bez diakritiky (vlastni zdroj)
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Obr. 35 Pismeno s diakritikou (vlastni zdroj)

Pri analyze pismené z Obr. 35 jsou nalezeny &gkupiny pixel. Skupina
lezici nejvySe je reprezentovana pixely symboldekd Tato skupina rowi
nesphuje podminku 2 — nezasahuje do dolni poloviny vagtnak je povazovan za

pismeno s diakritikou.

Popisovany algoritmus, mimorigladu na obrazku 35, nepracuje spravn
také pro pipady nevhodnéeho zapsarskterych znak bez diakritiky, nap: T, F,
E. viz Obr. 36, pismeno T, u kterého neni spojaesraihvodorovn&ast se zbytkem

symbolu.
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Obr. 36 Ukazka pismene T bez propojeni (vlastoixzd
Pti analyze pismene T z Obr. 36 jsou nalezenyskupiny pixeli. Skupina

lezici nejvySe vSak nezasahuje do dolni polovirstrua tedy podminka 2 neni

splréna, a znak tedy nebude povaZzovan za pismeno stittialsr

9.2.2.2 PodrobnéjSi popis algoritmu analyzy

Pro demonstraci algoritmu byla fipravena jednoducha aplikace,
vizualizujici vysledky analyzy. Ve vzorovéntildadu na obr. 37 jsou vyobrazeny
vdechny nalezené objekty pro pismeno ,A“, a zobvapevni objekt garka
a druhy objekt pismeno ,A". V pravéasti okna je vyzngen vysledek analyzy,
vtomto g@ipact zelené slovo ,YES“ znamena, Ze vloZzené pismenaalolje
diakritiku.
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B MainWindow = | =l
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Obr. 37 Vystup z vytyené testovaci aplikace zobrazujici nalezeni diddgritviastni

zdroj)

Jako doptkova funkce byla v algoritmu analyzy implementovaonanéz
logika pro odstragni fragment, které nejsou s@asti symbolu. Za tyto fragmenty
jsou povazovany malé skupiny pikgkteré vznikly nagiklad chybou skenovani.
Predpokladem vSakastava, Ze fragmenty budou odsthiay sofistikova®jSim
zpisobem jiz v uvodnich fazich zpracovani obrazku. &qgoritmi analyzy
diakritiky uz budou potéijchazet obrazky bez fragméntvelikost skupiny, ktera
je povazovana za fragment, byla experimetédbanovena na 4 pixely. Jedna se o
hodnotu stanovenou pro vstupni rastr o r&@m28x28 pixel. Hodnota 4 je
minimalni pa&et pixeli, které mohou tvit symbol diakritiky nebo interpurgkiho
znaménka. Obeeénje tuto hodnotu nutné stanovit v zavislosti na liseni
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vstupniho rastru, jelikoz ve velkém rozliSeni tk® za ¥tou ma nap 8px a

7o

naopak v malém rozliSenitbe byt t€ka popsana pouze &wa pixely.

9.2.2.3 Vyhledavani objekti v piedlozeném znaku

V ramci testovaci aplikace je vytkena metoda ParseObjects, ktera ukazuje
implementaci hlavnicasti algoritmu pro vyhledavani skupin pikelVstupem
funkce je objekt Bitmap, tedy jeden konkrétni ragfrobrdzek obsahujici pismeno
a navratovou hodnotou je List<PixGroup>, ktery d¢lga vSechny nalezené

skupiny pixel v rastru.

public static List<PixGroup> ParseObjects(Bitmap bmp)
{

List<PixGroup> chars = new List<PixGroup>();

List<int> added

new List<int>();

150;

byte whitelevel
System.Drawing.Color c;
int i, n = bmp.Width;
int j, m = bmp.Height;
int k, s;
for (i =0; i < n; i++) //sloupce
{
for (k = @; k < chars.Count; k++)

chars[k].NewColumn();

for (j = @; j < m; j++)
{
c = bmp.GetPixel(i, j);

//kdyz hledam cernou tak >
if (whitelLevel > c.R)
{
//pixel, ktery je povazovan za soucast pismena
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Pix px = new Pix(i, j, c.R);
s = chars.Count;
added.Clear();

for (k = 0; k < s; k++)

{
//projdu existujici pismena
if (chars[k].AddIfNeighbor(px))
added.Add(k);
}
if (added.Count == 0)
{

//pixel nepasoval do zadn.objektu, vytvorim novy
chars.Add(new PixGroup());
chars[s].Add(px);

}
if (added.Count > 1)
{
//pasoval do vice nez jednoho = sloucim objekty
for (k = added.Count - 1; k > 0; k--)
{
chars[added[@]].Fuse(chars[added[k]]);
//slouceny vyradim ze seznamu
chars.RemoveAt (added[k]);
}
}
}

}

return chars;
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9.2.2.4 Princip vyhledavani

Vtab. 6 je znazowmo rekolik prichodi algoritmu @i vyhledavani
jednotlivych skupin pixél. Algoritmus jehoz ukazka je uvedena v kapitole
prochazi jednotlivé pixely obrazku po sloupcichpiipadt, Ze naleznéerny pixel,
je vytvarena skupina, do které je uloZzena pozice pixelué Fsmu k nalezenému
cernému pixelu vygenerovani sousedé. Do sousedawygenerovan soused pro
aktualni sloupec, ve kterém se vyhledava (éenaeleg). Do dalSiho souseda se
vygeneruji dalSi mozni sousedé (cmr@ mode), kde by se mohly nachéazet
pixely patici do stejné skupiny. Vygenerované hodnoty jsazehy do aktualnich
soused.

Metoda AddIfNeighbor pak slouzi pro ¢eni, jestli se pixel hodi do
vytvoiené skupiny pixdl V pripac, Ze je vyhledaderny pixel jehoz hodnota Y je
obsazena v aktualnich sousedech nebo se sousedrdvrs2 pixelu Y pak je
nalezeny pixel idan do skupiny pixél
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Vstupni obrizek

Krok 1: Preni £arny pixel nalezen na poazici [6, 19]
[terveng), do yNeighbor j2 uloenoy=20 [zelengla do

nextMeaighbor je ulofeno y=18,19,20 pro analyzu

dalsiho sloupce [modre)

¥

Krok Z: Druhy cerny pixel nalezen na pozici [6, 20]
[£arvend], do yNeighbor je ulofanoy=21 (zzlend) 2 do
nextMeighbor je ulofeno y=18,19,20,21 pro analyzu

dzliiho sloupce [modie)

Krok 3: Treti Cerny pixel nalezen na pozici [7, 18]
[Zarvené), doyNeighbar ja ulofenoy=13 [zelené)a do
nextMeighbor je ulofeno y=17,18,19 pro analyzu

dzliiho sloupce [modfe)
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41
Krok4: Ctvrty Eerny pinel nzlezen na pozici [7, 19] Krok 5: Paty terny pixel nalezen na pozici [B, 16]
[Eervené), do yMeighbor je uloenoy=20 [z=lendjzdo | [fervend), do yMeighbor je ulofenoy=17
nextMNeighbor jeulofeno y=17,18,19,20 pro analyzu

17 [zelené)a do

nextMeighbor je ulofeno y=15,16,17 pro analyzu
daliiho sloupce [modfe)

dzliiho sloupce [medfe)

iy

Krok 6: Sesty f2rny pixel nalezen na pozici [8; 17] | Konegnywizledzk po projiti c2lého alzoritmu byly
[Earvana), do yMNeighbor je ulofenoy=18 [zzlensd)ado

nalezeny dva objekty
nextMeighbar je ulofeno y=16,17,18 pro analyzu

daliiho sloupce [modfe)

Tab 6 Znazoréni rekolika prichod: vyhledavani skupin pixe(vlastni zdroj)
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9.2.2.5 Pravidla vytvaieni objektu

Souvisi s pedchozim zdrojovym kédem pro vyhledavani.

#region Vytvareni objektu

internal bool AddIfNeighbor(Pix px)

{
if (yNeighbor == px.Y || curNeighbors.Contains(px.Y))
{//pixel se hodi do daneho pismene
Add(px) ;
return true;
}
return false;
}

//sloucim dva PixGroup bez generovani sousedu
internal void Assembly(PixGroup px)
{

this.AddRange(px);

analyzed = false;

private void Fuse(PixGroup px)

{
this.RemoveAt(this.Count - 1);

//posledni prvek je stejny, aby se neopakoval tak je z jednoho listu vyrazen

this.AddRange(px);

//sloucim sousedy

foreach (int i in px.nextNeighbors)

{
this.nextNeighbors.Add(i);
}
foreach (int i in px.curNeighbors)
{
this.curNeighbors.Add(i);
}
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//volano pred zacatkem skenovani noveho sloupce
internal void NewColumn()
{

yNeighbor = -1;

curNeighbors.Clear();

foreach (int n in nextNeighbors)

{

curNeighbors.Add(n);

}
nextNeighbors.Clear();

internal new void Add(Pix px) //ok
{
base.Add(px);
//vygeneruji mista co znamenaji sousedni body
yNeighbor = px.Y + 1;
nextNeighbors.Add(px.Y);
nextNeighbors.Add(px.Y + 1);
nextNeighbors.Add(px.Y - 1);
}
SortedSet<int> curNeighbors = new SortedSet<int>(); //zajisti
jedinecnost vyskytu v listu
internal SortedSet<int> nextNeighbors = new SortedSet<int>();
int yNeighbor = -1; //jako soused se predpoklada i predchozi vlozeny

#tendregion Vytvareni objektu

9.2.2.6 Rozhodnuti zda pismeno obsahuje diakritiku:

Zdrojovy kéd ukazuje navrh rozhodovacich pravideb préeni, zda-li
pismeno obsahuje diakritikéi nikoliv. V ptedchozic¢asti byly pomoci metody
ParseObjects nalezeny skupiny pixel obrazku. V pipact, Ze obrazek obsahuje

pouze jeden objekt, tak systém vyhodnoti, Ze v mawodrazku neni obsazena
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diakritika. Existuje varianta, kdy je diakritika@pna s pismenem, jak je ¥icha

obrazku nize.

Obr. 38 Ukéazka zobrazujici pismetise spojenou diakritikou (vlastni zdroj)

V takovém pipact je dané pismeno pomoci takového pravidla éena za
pismeno bez diakritiky. Vifpad, Ze je nalezeno vice skupin pikel obrazku, tak
metoda ParseChars 8dt nalezené objekty obrazku od shoradaddkdy prvni

skupinou pixel bude takova, jejiz hodnota na ose Y je nejmensi.

class DCharSeparator : CharSeparator

{
public static List<PixGroup> ParseChars(Bitmap img)
{
List<PixGroup> rv = CharSeparator.ParseChars(img, 1);
rv.Sort((arl, ar2) => arl.Top - ar2.Top);
return rv;
}

public static bool IsDiacritic(List<PixGroup> list, int height)

{

if (list.Count < 1)
-90 -



return false;

if (list[@].Bottom < height / 2)

return true;

return false;

9.2.3 Zhodnoceni

Po implementaci prvku inteligentni preprocesingu zepSila hodnota
schopnost rozpoznavat znaky celého systému o cgéa Ho®dnota neodpovida
piesré 21% narustu, jak by se daltepdpokladat z gteni, provedenych v kapitole
7.3.1. Tento vysledek je #poben pedevsim tim, Ze ne vZdy je znak s diakritikou
spravre zaazen, a tim padem poslan do spravné neurono¥é Nicmere, i

hodnota 15% narustu Gsmosti je velmi znatelnym zlepSenim funkce navrbhené

ICR systému.
Sada znaka CR Popis
A-Z 50% bez prvku inteligentniho preprocessingu
A-Z 65% s prvkem inteligentniho preprocessingy

Tab 7 Vysledky rozpoznavani optimalizovaného systém

9.3 Implementace navrzenych algoritni do systému

Pro ovteni teoretického navrhu optimalizovaného ICR systéyl jednim
z cila disert&ni prace vytveéeni dikich c¢asti tohoto systému do testovacich
aplikaci, pomoci kterych bylo mozné&it navrzené algoritmy v praxi. Vzhledem
k tomu, Ze implementace, algoriimpracujicich s neuronovymi &fbi, neni

v programovacich jazycich trivialni a je velmaso¥ narana, bylo nejdive
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pristoupeno k jejich implementaci ve skriptovacim gtitedi Matlab a teprve po
provéieni funknosti byly gepsany do jazyka C#, ktery je vhagi pro
implementaci do kompletniho ICR systému.

9.3.1 Matlab

Po provedeni pétbné reSerSe a analyze problému, popsané v té@retic
casti této disertani prace, bylo pdeba provést péébna simulace a testovani
neuronovych siti, pe¢bnych pro ufeni jejich vhodnosti pro naslednou dalSi praci.
Pro tento Gel bylo zvoleno skriptovaci prasdi Matlab, protoZze nabizi snadnou
implementaci algoritrin pro jejich otestovani. Diky svym vlastnostem umgé
jejich rychlou Upravu a aeni £chto Uprav. Za &elem g&chto test byl tedy, na
zaklad ziskanych zkuSenosti z provedené reSerSe ve okagin progedi
Matlab, vytvden algoritmus pro dici a vybavovaci fazi neuronové &it
Neocognitron a vysledky z testovagthto algoritni byly pouZzity v této praci.
Vytvoreny kod je rozélen do ti funkénich celk:

* Ptedzpracovani.
» Ucici faze si.

* Vybavovaci faze sit

9.3.1.1 Predzpracovani

Prvnim krokem pedzpracovani znakpro weni siti a jejich rozpoznavani je
pievedeni naskenovanych obrazéto vhodnych standardizovanych matic, které
jsou vhodné pro dalSi pouziti v neuronovovych Biticdkladem je tedyipvod
obrazki jednotlivych znak do pozadovanych rozmi, v naSem fipac 28x28 px
jak je popsano v kapitole 11.1.1. Tento proces gergbré podrobr popsan
v ukazce kodu vifloze B1. Jak z tohoto kddu vyplyva, prvnim krokgnsamotné
nateni obrazk znaki z matic, vyezanych znak ziskanych skenovanim, a jejich
uloZzenim do vysledné matice po provedeni Uprav todieUpraval. Metoda

Upraval se sklada z nasledujicich Krok
-92 -



Vyc¢isteni okraji z kazdé strany.
Odstrarni samostatnych pixél
Prahovani.

Zmeéna velikosti na poZadovanou velikost.

DalSim krokem je vytvieni vyslednych matic p&rvhodnych pro pouZiti

v neuronovych sitich. Tento krok je zobrazerriloge B2 a jsou vém provedeny

nasledujici kroky:

Nacteni znak z predg@ipravenych matic.

Vytvoreni sady zngek znak.

Prevod znaku do negativu.

Doplréni 2px okrafi znaku.

Mapstd — normalizace vstupu, nastavenifmgrnych hodnot na 0
a odchylek na 1.

Reshape.

UloZeni pait do vysledné matice.

9.3.1.2 Udici faze sié

V ramci Wici faze byly implementovany algoritmy na zakigabdkladi,

ziskanych reSerSemi, provedenych v kapitole 7.2niRr krokem bylo nastaveni

parametii neuronové st pro weni a optimalizaceéthto nastaveni na zakkad

uceni neuronové it znaky s diakritikou. Optimalizace se odvijela pouz

v n¢kolika drobnych zrénach a ve &sin¢ pripadi se jednalo o Upravy vV literdaty

popisované jako mozne, nejednalo se tedy o velkahwado struktury neuronové

sitt jako je pd@et vrstev a podolin Ukadzkovy kod nastaveni parantetreuronové

sit je uveden v filoze B3. Po nastavendchto parametr je provedeno samotné

uceni neuronoveé sit Uc¢ici faze je implementaci algoritmproces nastignych

v kapitole 7.2.
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9.3.1.3 Vybavovaci faze si

Zpracovani vybavovaci faze ve skriptovacim et matlab je podrokn
zobrazeno v filoze B4, a je zpracovano také na zaklgmbznatki ziskanych
analyzou a reSerSemi v teoretick@sti. V prvni¢asti procesu rozpoznavani je
natena spravé nawena neuronova tsipro danou sadu znaka této siti je
piedloZzen znak, ktery musi projit totoznyifeg@zpracovanim, jako ¥ipadt uceni

sit. Musi mit tedy stejné parametry jako znaky, ktergygta st’ ucena.

9.3.2 Systém v jazyce C#

Skriptovaci prosedi Matlab je idealni pro testovani neuronovych, sit
navrh prototyd pracujicich s neuronovymi &mi, owieni jejich funknosti
a prezentaci vysledktéchto tesh. Nicmérg pro (&ely navrhovaného systému a pro
splréni pozadavik popsanych v kapitole 9 neni pouziti pouziti Mailathodné.
Z tohoto divodu byl vysledny systém navrZzen v programovaciosfedi Visual
Studio s vyuzitim programovaciho jazyka C#epsanim, jiz navrzenych algoriim
v prostedi Matlab do jazyka C#, byla vytkena knihovna OCRTools, kterou je
mozné referencovat v jakémkoliv projektu a vyuziveto snad§jSi testovani
implementovanych algorittn v jazyce C# a prezentaci jejich vyslédibyly
vytvoieny dw testovaci aplikace TestlLetters, FormRecognizegeréktjsou

podrobrEji popsany v kapitole 10.

9.3.2.1 Struktura systému

Struktura realizovaného projektu je rélha do 4casti (projekd), za
Ucelem zaji&ni moznosti rozéeni na jednotlivé fundni celky, dle navrhu
provedeného v kapitole 9.1. Jednotlivé projektysaeiktury feSeni, viz obr. 39,

jsou podrobgji popsany v nasledujicich kapitolach.
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fa] Solution 'OCR' (4 projects)
4 [c#] OCRApplication

b S Properties

[ =B References

¥ App.config

[ Forml.cs

P ©* Program.cs
4 OCRFerm

b M Properties

P =B References

P e CropForm.cs
F OCRImageProcessing

b M Properties

P =B References

P e OCRImageProcessing.cs
il OCRTools

b S Properties

P =B References

P cnetFilecs
P MatlabFunctions.cs
P ©# OCRCharacter.cs
P o OCRRecognizer.cs

Obr. 39 Struktura systému ve Visual Studiu 20k5(ni zdroj)

9.3.2.2 OCRApplication

Prvni ¢asti systému je samotny prototyp fidnkaplikace, ktery slouzi jako
vzor vysledné implementadeSeni do cilové aplikace. \fipact nasazenteSeni
v praxi, nemusi byt aplikace vytiena gimo pro tento &el, ale nmize se jednat o
jiz existujici aplikaci, nafpklad komplexni aplikaci pro spravu dokuminapod.
Jedinou podminkou je spravmareferencovat pigbné knihovny (dal&fasti ICR
systému), a poté volatiiglusné pdebné funkce. Zjpsob volani knihoven je
podrobré zobrazen v filohach C1, C2 a C3.

9.3.2.3 Vytvorena OCRTools knihovna

Jadrem navrzeného systému je vyera knihovna OCRTools, ktera
obsahuje veSkeré gebné metody pro rozpoznavani ziakato knihovna vznikla

piepsanim algoritiiy vytvorenych a otestovanych v rdmci skriptovaciho pentt
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Matlab, do jazyka C#. Porovnani kddu implementadéatiabu a C# je uvedeno
na ukazceasti gevedeného kodu wipoze C4. Kompletni kdd samotné knihovny
OCRTools¢ita tisiceradkii kddu a proto jsou viflohach diserténi prace uvedeny

pouze jednotlivé ukazky. Vysledny projekt OCRTooltssahuje nasledujiciz@sti:

* cnetFile — obsahuje metody pro praci sd@mou neuronovou siti. Slouzi
k nateni nadené neuronové sitz prostedi Matlab (dici faze neni,
vzhledem k narosti pro pevedeni a jednordzovému pouZiti této faze,
pievedeno do jazyka C# a r@ma neuronovatsje pouZzita pes vytvaené
algoritmy v cnetFile).

* MatlabFunctions — implementace integrovanych furkidfatlabu (vS3echny
musely byt o¥ieny, zda vraci stejné vysledky jako funkdeqadni)

* OCRCharacter — finalni preprocessing znaku pro cgwani
V rozpoznavani.

» OCRRecognizer — implementace jadra rozpoznavaniyssepem typu
bitmapa 32x32px a navratem ve f@meznamu nejpra¥podobrjSich

vysledk.

9.3.2.4 OCRImageProcessing knihovna

Knihovna obsahujici metody preprocessingeypdené z Matlab. Obsahuje
metody pro n&eni obrdzku ze souboru v PDF a extrakci obkédzkohoto PDF.
Grafické operace s obrazkem, jako jsou¢man velikosti, pevod do 256 stuih

Sedi, dezani obrazku.

9.3.2.5 OCRForm knihovna

Knihovna obsahujici metody pro ¥ybvani formul&i. Vstupem je
formul& ve formatu PDF (Portable Document Format), vystupe pole bitovych

map jednotlivych poli. Ziskani obrazu z PDF, jelfezdni a dalSi zpracovani je
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podrobrji popsané v kapitole 10.2. Vysledna &gna pole Ize nasledrpouzit
pro rozpoznavani pomoci OCRTools knihovny.

-97 -



10 OVERENI SYSTEMU NA TESTOVACICH VZORCICH

Z davodu owteni navrzenych algoritin byly vytvoreny dw testovaci

aplikace implementujici navrzené algoritmy v knind&@CRTools.

10.1 Aplikace TestLetters

Aplikace TestLetters vyuzivd algoritmu implementogeh v knihovig
OCRTools a slouzi ke snadnému testovanédrspsti natené sk na gedlozenych
znacich. Diky této aplikaci bylo snadné testovaistast Usgsnosti rozpoznavani
sitt na redloZzeném znaku. Velmi rychle bylo mozné otestodatinost sit oproti
uméle zanesenym chybam do obrazu znaktipguré dohledavat dvod, pr@

n¢ktery znak je Spatnrozpoznan.

V adreséové struktiie aplikace je definovana slozka priegem natené
neuronové séve formatu * MAT (Matlab File Format).rPbéhu aplikace je poté
mozné vybrat jednu Zc¢hto siti pomoci vydrovniku ,Neuronova sf a vybrat
znak, ktery éekavame na vysledku. DalSim krokem je zvoleni #nkteré se maji
pomoci aplikace rozpoznat, pomodef@azeni dchto znak do aplikace. Tyto
rozpoznavané obrazky znakuseji mit rozrér ctverce o strafh28 px a museji byt
piedzpracované napdle kapitoly 9.3.1.1.

Vysledkem rozpoznavani aplikace je zobrazeni rozgoeho znaku pro
kazdy gedlozeny znak a druhého nejlépe ohodnoceného zbele.je vypditana
praimérna uspsSnost rozpoznavani vSech zfalro spravny vypiet je poteba
spravié nastavit znak, kterycekavame. VySe popsané, vlastnosti jsou zobrazeny
na ukazce aplikace na obr. 40. Z vysledku zobrdmema ukazce lze vist, Ze

piedloZzené znakyislice 3 byly rozpoznany s 93% @&Sposti.

Na obr. 41 je zobrazen vysledek aplikace reagmgciiedlozené znaky,
v tomto @gipad vSak ma umyskn podvrzeny dv¥ cislice chybi. Z vysledku je

patrny pokles usgnosti na prmér 80%. Vzory dislice ,3" jsou ogt spravi
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rozpoznany jakaislice 3, pouze v jednoniipact totoZném s rozpoznavanim na
obr. 40 je zachycena chyba. Podvrzérgdice ,4" jsou zapoitdny do chybnych,
protoZe jsou rozpoznany sprévako ¢islice ,4".
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Obr. 40 Ukazka testovani znaku “3“ pomoci vyame TestLetters aplikace (vlastni zdroj)
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Obr. 41 Ukazka testovani znaku “3" pomaoci vy TestLetters aplikace s chybami

(vlastni zdroj)
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Obr. 42 Ukazka testovani znaku “E" pomoci vytume TestlLetters aplikace (vlastni

zdroj)

10.2 Aplikace FormRecognizer

DalSim krokem, pro aifeni navrzenych algoritinv realném provozu, bylo
vytvoieni testovaci aplikace, slouzici k rozpoznavanmidéd, pouzivanych
v praxi. Vytvaena aplikace je schopna pomoci nastavenych partapies XML,
nalézt veSkera zadavaci pole a tataXiytdo datovych struktur pouzitelnych pro

nasledné rozpoznani pomoci jadra ICR.

Navrzené algoritmy byly testovany na standardizéwan formuldi
k uzaviranym smlouvam (FUS) pouzivaném fiframi institucemi jako
doprovodny dokument ke smlouvdm uzaviranym s ldientUkéazka originéalniho

formul&e FUS je zobrazena na obr. 43.
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Obr. 43 Ukazka formul@ k uzaviranym smlouvam FUS.(vlastni zdroj)

10.2.1 Funkcionalita aplikace pro vyhledani zadavacich pol

Vstupem do aplikace je naskenovany formulaz obr. 44. Naskenovany

formul& je vstupem do preprocessingasasti, ktera slouzi pro Upravu a zlepseni
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kvality formul&e pro snad¥jSi vyhledavani jednotlivych raniei. V tomto

formul&i.

e Z]i}ténipnmnnast

Formulaf k uzaviranym smlouvam (FUS)
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IMFORMACE A PROHLASEHI NA ZAKLADE t_.‘\KONA €. 253/ ZHHG 58.0 FlEkTEH‘i’CH

OPATRENICH PROTI LEGALIZACI VYNOSU Z TRESTNE CINNOSTI A FINANCOVANI TERORISMU

iden _'l:a:eakon‘tmly
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Obr. 44 Naskenovany formulaa vstupu aplikace (vlastni zdroj)
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Naskenovany formuta je nejprve upraven do takové podoby, aby
vyhledavani bilych rand&d, obsahujici pismena, bylo co mozna rehmjSi.
Uprava formulfe je zalozena natgvedeni tohoto formuté do odstifi Sedi
anavic byly z formul@e pomoci vytvéené metody CropBlackEdge()feazany

tmavé okraje zfsobené skenovanim, kdy se v okoli formelénachazicast

oskenované plochy skeneru, viz obr. 45.

F k uzaviranym smiouvam (FUS)
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INFORMACE A PROHLASEN| NA ZAKLADE ZAKONA €. 253, nne $8.0 rlEhTER‘fCH
OPATRENICH PROTI LEGALIZACI VYNOSU Z TRESTNE CINNOSTI A FINANCOVANI TERORISMU

s zl.mnrgmnmn uiehllhka‘se a kantraly: ‘
o ohsahu posky sluzby pro Zékaznika nebo Partnera nebo Dité (viz Definice na druhé strané tohoto formulate)
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Obr. 45 Naskenovany formulao derotaci a gezani okraj (vlastni zdroj)
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Po upra¥¢ metodou CropBlackEdge() program je&ontroluje, zda neni
oskenovany formutaototen o ®jaky uhel, coZz by mohlo mit negativni vliv na
vyhledavani jednotlivych bilych oblasti, tethdki a sloupé. V piipad nutnosti je
pied rotaci pdeba formulé ofiznout, aby bylo mozné vypitat thel pomoci
specifického prvku formul@ nap. cerné dlici prouzky formulée. Pro kazdy
formul& je tak vypd@ten udhel a v fipac, Ze je formul& otaten, tak pomoci
metody Rotatelmage() je dany formiuld vypaiteny Uhel rotovan zp. Po vySe
uvedenych Upravach je spésa vytvaena metoda CenterCrop(), ktera slouzi pro
orezani okraj formul&e od stedu, kde jsou hledany bilé pixely, vysledny forniula

piipraveny pro samotné Witeni znakt je zobrazen na obr. 46.
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1. Zju!ténipnmnmst kace a kon'moiy

o obsahu poskytc sluiby'pm Zakaznik nebo Partnera nebo Drbe{ha Def\mce na druhe sirané tohoto formulé?e}
- Zdkaznik.
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Obr. 46 Naskenovany formulaouziti funkce CenterCrop (vlastni zdroj)
Formul& je poté pomoci metody BWThreshold ztmaven tak, ahgvsi
odstiny Sedé bylyerné (0) a sstlejSi byly bilé (1). Tim je dosazeno, Ze jednditliv

zadavaci pole jsou bilé a zvyr&mé od svého okoli viz Obr.47.
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Obr. 47 Aplikace funkce BWThreshold (vlastni 2droj
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V oblastech formulé, kde jsou 6ekavany zadavaci pole, jsou hledany bilé
pixely nejprve na ose Y, které definujiged nalezenychiddki ve formuldi a poté
na ose X, které definuji pet sloupé&kiu, mizeme takérici potet jednotlivych
rame&ka. Takto nalezené oblasti bilych pixejsou tizeny, neb6 algoritmus
vyhledavani najde vSechny oblasti s bilymi pixeddy i takové, co nepatmezi
kolonky pro vyphovani. V takovém fipact je nutné zahazovat tyto nadbyné
oblasti bilych pixel, jejichZ p@et je natolik maly, Ze neirie popisovat jednotlivé
kolonky. O nalezeni a wgzani jednotlivych randt se stara metoda
SearchFrame(), jejiz vystup je znazarma obr. 48. Pro zvyraZni nalezenych
poli je pouzita metoda RedSurroundFrame(), pomaeiékjsou nalezena pole

ordmovana.

Pred vstupem jednotlivych rartlei do aplikace OCRRecognizer jsou
jednotlivé rameky upravovany tak, aby neobsahovaly zbytky okalirfol&e nebo
Sum kolem obrazku. lipsto je paeba podotknout, Ze na vysledky hledani poli
mél vliv typ pouzitého skeneru. Vifpac pouZiti vysoce kvalitniho a také velmi
financn¢ nakladnéhareSeni Canon DR-X10C, nebylo pefta Sum odstti@mvat a
pole byla sprawh pomoci vySe popsanych metod rozpoznana. Epag pouZziti
levrgjSich skendr bylo poteba zvysSit prdh jasu pro rozpoznani poli na

formul&ich.
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Obr. 48 Formulé po vyhledani jednotlivych poli (vlastni zdroj)
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10.2.2 Testovani rozpoznavani formuté

Pomoci vytvéené aplikace, obsahujici vyhledavéani poli ve foétmuliz
kapitola 10.2.1, bylo provedeno testovani rozpoanavformuldt a vzhledem
k bezchybnému fungovaniasti aplikace, wené klokalizaci jednotlivych
zadavacich poli a separaci olramnaki v nich obsazenych, vysledky odpovidaly
jiz ziskanym ngtenim vramci kapitoly 7.3.1 a korespondovaly soedhim
jednotlivych znak v ramci kapitoly 10.1. Ukazka funkce aplikace lzefazeného
prvku inteligentniho preprocessingu rozliSujicikda jde o znak s diakritikodi
bez diakritiky, je zobrazena na obr. 49. Z vysldunéozpoznaného formuta Ize
vypozorovat velmi dobra ugpnost systému rozpoznavat jednotlivd pole ve
formul&i, konkrétreé se jedna fedevsim o chyby ve slovech s diakritikou. Toto je
patrné nap u hodnoty statni fislusnosti, kde ma neuronov& giroblémy se
znakem s diakritikolC. Po zapojeni prvku inteligentnino preprocessinguobr.
50, Ize pozorovat zlepSeni schopnosti rozpoznanaky s diakritikou, ale i bez
diakritiky, z divodu uzSi sady znék na které musi byt Sinawena. Dle tohoto
konkrétniho testu, ale mnoha dalSich provedeny@mci analyz viz kapitola 7.3.1

odpovida zlepSeni cca 20%.
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Obr. 49 Ukazka rozpoznani FUS pomoci FormRecogajdiace bez prvku IP (vlastni
zdroj)
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Obr. 50 Ukazka rozpoznani FUS pomoci FormRecogaiace s prvkem IP (vlastni
zdroj)

Ackoli byla experimentakh owéiena velmi dobra schopnost aplikace
rozpoznavat né¢ psana data zadana do forntaldbylo zjis€no, Ze teoreticka
uspsnost okolo 90%, dosazena implementovanymi alggritmeni v praxi
dostaténa. Hlavnim dvodem poteby vysoké usgsnosti rozpoznavani je geba
zajis€ni 100% spravnostitpvedenych dat, neni tedy pehha gevést data se 100%
spravnosti, ale dokazatdity kterd data jsou s &itosti spravna. Na zakladohoto
poznatku byla, po konzultaci se Skolitelem, zpracav kapitola, navrhujici dalsi
postup zabyvajici analyzou moznosti implementagkyprpro validaci a korekci

prevedenych dat.
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10.2.3 Navrh dalSiho postupu pro validaci a korekckgvedenych dat

V rdmci diserténi prace byl rozpracovan stny navrh metod pro validaci
a korekci pevadnych dat. Vzhledem ktomu, Ze tato problematika je
velmi obsahla a nepatdo oblastifeSeni této diserdai prace, mohla by byt
vhodnym namtem pro navazujici z&kladni i aplikovany vyzkum étot

problematice.

10.2.3.1 Validace dat

Pro feSeni problematiky validace a korekcgeyadnych dat se nabizi
pouZziti slovnikové metody pro kontrolu dat. Prokestroly dat by byl zaloZen na
kontrole rozpoznanych slov oproti slovniku moznkambinaci. V pipac, ze je
rozpoznané slovo nalezeno ve slovnikuizen byt povazovano za spravne.
Slovnikovou metodu vSak nelze pouzit pro vSechiea pa formuléich a zalezi na
jejich typu. Typickymi pipady poli vhodnymi pro pouZiti slovnikové metodgy:

e Pxijmeni
* Jméno
« IC,DIC
o Titul

. P

Krome vySe uvedenych poli existuji na formitith také pole, ktera jsou pro
pouziti slovnikové metody méwvhodna a pro jejich kontrolu je geba dodate
logiky a algoritmii; mezi tato pole izeme uveést n&pAdresu, Nazev spalaosti a
dalSi. Posledni kategorii, kterou nelze pomoci m&tody wibec validovat, jsou
pole pro hodnoty, které nejsou obsazeny v Zzadnémmiu. Typickym pikladem
muze byt pole pro zadani nazvu spwolesti ve formuléi pro zalozeni nové

spole&nosti.
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10.2.3.2 Korekce dat

Korekce dat mize byt také&eSena pomoci slovnikové metody, je zde vSak
potteba vytvdeni pravidel a algoritfy kterymi by tato korekce byldizena.

Ukazkou algoritnd a vyslednych pravidel mohou byt nasledujici priavid

1. V piipact, Ze ndhradou kazdého jednoho znaku je nalezen@ peédno
odpovidajici slovo ve slovniku, je toto slovo powe@no za spravné.

2. V pripact, Ze nahradou kazdého jednotlivého znaku veéstani nalezeno
praw jedno odpovidajici slovo ve slovniku pokuge se pravidlem 3

3. Pokud nahrazenim libovolné varianty dvou zhale slo¥ je nalezeno
praw jedno odpovidajici slovo ve slovniku, je toto slgpovazovano za

spravneé.

DalSi korekce jsou zavislé na konkrétnim typu zpvawaného pole.
Piikladem niZze byt pole pro zadani rodnéligsla, jehoZ struktura jéizena

uréitymi pravidly. Tato pravidla je mozné vyuZit pegjigh validaci i korekci.
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11 PREVOD FORMULA RU DO DIGITALNi FORMY

Formul&e ziskané skenovanim bylo peita pro spléni cili disert&ni
prace pevést do digitalni formy vhodné pro pouziti v nexowych sitich. Pro tento
pievod bylo pateba stanovit parametry gebné u vyslednych digitalnich obrdizk
Mezi tyto parametryadime barevn& hloubka a rozliSeni obrazku.

11.1 Skenovani

11.1.1 Rozliseni

Prvnim krokem bylo skenovani formalapomoci skenovacich #aeni.
Konkrétre bylo skenovani provedeno pomoci skéngropsanych podroki
v kapitole 12.1.

Skenovéani formuk@ bylo provedeno v rozliSeni 3519 px x 2550 px, coz
odpovida cca 300 DPI. Takto vysoké rozliSeni bydazito gedevsim z neznalosti
pottebného rozliSeni pro nasledné pouziti v diseitpraci a bylo vybrano hla¥n
za (telem ziskani dostateé rezervy proipad, Ze by bylo pstba vysSi rozliseni.

Z tesfi provedenych na neuronovych sitich, zobrazenychkaakach obr. 51, 52,
53 a kompletniho srovnani uvedeného v grafu na Bbrnicmér vyplyva, ze
potrebné rozliSeni na jeden znak odpovida zhruba 28x2&07 pepcaitano na

jednu stranu A4 odpovida cca 79 DPI viz vztah 10.

resA4 = (pimw) X cwn = (823657%) x 28 = 78,903DPI (10)
ResA4 patebné rozliseni v palcich

piw Sitka stranky v palcich

pw Stka stranky v px

cw Stka polttka v px

cwn pozadovanai&a politka v px
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Obr. 51 Mreni CR vstupnich vzbid8x18px (vlastni zdroj)

Nastaveni 1-9 originalAll18x18_ 3e_2640i_2340train_84n_04t

Epochy:. 3

Iterace: 2 640

RMSE: 0,42

CR: 83%
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RMSE plot
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Obr. 52 Mgreni CR vstupnich vzb24x24px (vlastni zdroj) e
Nastaveni 1-9 originalAll24x24_3e_2640i_2340train_84n_04t
Epochy:. 3
Iterace: 2 640
RMSE: 0,35
CR: 90%
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Obr. 53 Mreni CR vstupnich vzb28x28px (vlastni zdroj)

Nastaveni 1-9 originalAll28x28 3e_2640i_2340train_84n_04t
Epochy:. 3

Iterace: 2640

RMSE: 0,33

CR: 92%
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Zavislost CR na rozliseni znaku [Cislice]
100,00%
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Obr. 54 Zavislost CR a rozliSeni viara vstupu neuronoveé &ivlastni zdroj)

11.1.2 Barevna hloubka

Zvoleni vhodné barevné hloubky skenovanych foriiulylo dalSim
z probléni, které bylo patba vyeSit v ramci skenovani formuta Stejreé jako v
piipact specifikace rozliSeni uvedeném vyse, seipgat skenovani pro vyzkum
zvolila dostaténa hodnota s rezervou, bez ohledu nagoté parametry. Touto
hodnotou byla maximalni barevna hloubka podporovskenerem, tedy 24 kit
barevné hloubky. Z dalSi prace s obrazky v neurgctositich vyplynula peebna
barevna hloubka pro skenovaci proces. Vzhledenmkit@e neuronové sipracuji
se vstupem zndkve 256 stupnich Sedi, jedeni potebné barevné hloubky pro
skenovani trivialni, a je rovnénto 256 stupnim SediiiRlad vzorucislice ,0%, o
velikosti 10x10px (pro lepséitelnost s invertovanymi barvami), je zobrazen na
obr. 55.
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act_letter=letter{act digit}:
total = lengthiact_ letter);

% dispi([' TRAIN> Processing letter: ™' pismid) '"']1)1;

for c=l:total
celk = celk + 1;
img=act_letter{c}:

itwg=imresize (iwg, [10 10], 'bicubic' )

img=ahs (Z55-1img) ;

img: 10x10 uintd =
B

%

o 0 0 o o o 0 0 o o
9 o 0 0 o 700 83 1t 0 o o
o 0 0 78 103 58 120 34 o o
o 0 21 152 7 o 28 91 o o
o 0 30 57 o o 40 76 o o
_ o 0 25 3 o D 99 a3 o o
d o 4 146 10 o 13 11z 6 o o
o 0 sS4 101 49 113 46 0 o o
3 o 0 0 79 108 22 0 0 o o
3 o 0 0 o o o 0 0 o o

end;

end;

Obr. 55 Ukazka struktury vzotislice ,,0“ (vlastni zdroj)

Z pohledu disertami prace a mozného navazujiciho vyzkumu vsak byly
obrazky skenovany ve 24 bitovych barvach, a torndavdivodu, aby v pipac
zvoleni jinych metod, neuronovych siti,postupi nebyl vyzkum touto barevnou

hloubkou v budoucnu omezen.
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12 PROSTREDKY VYUZITE PRO VYVOJ A
EXPERIMENTY

Pro provadni vypati, experimeni a @i sestaveni aplikace,
implementujici neuronové &iPerceptron a Neocognitron, byly pouzity nastraje o
spole&nosti Microsoft a MathWorks. Tato volba bylatedevSim z dvodu
mnohaletych zkuSenosti autora s vyvojem v tomtggazVVyvojovymi prosiedimi
pouzitymi pro vyvoj, byla nejnaysi verze vyvojového progdi Microsoft Visual
Studio 2012 a skriptovaci préstli Matlab ve verzi R2011bfiPvyzkumu bylo

vyuzito jejich vhodnych vlastnosti prodité oblasti vyzkumu.

12.1 Hardware

Veskeré vypoty, adaptace siti a nasledné rozpoznavéadlpZzenych vzadr
probihalo na dostate¢ vykonném hardware, jehoz parametry jsou podépbn

zobrazeny vab. 8.

Nazev Parametry

Opera&ni systém Microsoft Windows Server 2008 R2, Hyperitualizace
Typ systému 64bit

Procesor Intel 17-930 2.8Ghz (4 jadra, 8 logickjauter)

Panét RAM 24GB DDR3 (pouzito 20GB)

Tab 8 Parametry pouZzitého HW

V ramci disertaéni prace bylo vedle pisby digitalizovat mnoho formuiéa
pro weni neuronovych siti, nasledné testovani takéatimitvat realné formuté
pouzivané institucemi pro ziskavani dat od kiieptipadre o klientech. Pro
skenovani &chto formul&a byly pouZzity skenovaci #&eni uvedené v tab. 9. Je
nutno podotknout, Ze pouzity typ skeneré&l mliv na zpisob gedzpracovani
obrazu, neb pii pouziti jinych skendr nez Canon DR-X10C byl obsazen v bilé
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barw Sum, ktery branil rozpoznavani typovacich polikapitola 10.2.1. Z@vodu
nutnosti podporovat i lewsi skenery nez Canon DR-X10C (cena skeneru ¥ dob
provadni analyz byla cca 420 tis.ckbez DPH.) bylo pdeba zvysit prah jasu pro
rozpoznani poli na formudligh. Tento parametr by tedy v budoucnu mohl byt

dynamicky dle kvality pouzitého skeneru.

Nazev Parametry

Canon I-SENSYS MF4730 Optické rozliSeni: 600 dgip#t, multifunkce

HP G3010 Optické rozliSeni: 480 dpi, 24 bit

Canon DR-X10C Optické rozliSeni: 600 dpi, 24 hithlost sken. 100 str./min.

XEROX WorkCentre 6015N | Optické rozliSeni: 1 200, @atbit, multifunkce

Tab 9 Hardware pouzity ke skenovani

12.2 Software

12.2.1 C#, .Net Framework

C# je objekto¥ orientovany programovaci jazyk od spwiesti Microsoft,
vydany v prvni verzi vroce 2002 sp&te s .NET Frameworkem 1.0. Vychazi
z jazyka C++ v kombinaci s jazykem Java. Jednajsdrmduchy, moderni, typév
bezpény a objekto¥ orientovany jazyk. Kod jazyka C# se kompiluje jako
strukturovany kéd, 2ehoz plyne, Z&erpa vyhod ze sluzeb CLR (Troelsen, 2010).
V sowasné dob je hojre vyuzivany pro vyvoj robustnich enterprise aplikaci
fungujich pod .NET frameworky. .NET Framework jegifedi potebné pro Bh
aplikaci obsahujici pt#bné knihovny. A&koliv platforma .NET nevyZaduje
jsou C#, Visual Basic .NET, a Delphi. Jak bylo z#&mimmn vySe, pro vyvoj
pottebnych aplikaci k této praci byl vybran jazyk CENET Frameworkem 4.0.,
z nichz byly vyuzity pevazr technologie LINQ a WCF (Stellman, 2010).
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12.2.2 Matlab

Matlab je interaktivni programoveé présti a skriptovaci programovaci
jazyk, ktery je vyvijen spotmosti MathWorks. MATLAB umoiiuje pgaitani s
maticemi, vykreslovani 2D i 3D grafunkci, implementaci algorittn pctitacovou
simulaci, analyzu a prezentaci dat i vy aplikaci vetné uzivatelského
rozhrani, (Moore, 2011). V rdmci analyz bylo pooZite verzi R2011b a bylo
vyuzito pedevsSim k experimentalnimu &eni  implementace algoritim
neuronovych siti a porovnani hodnot &Spsti rozpoznavaniédhto siti na

raznych druzich vstupnich znakovych sad (Gilat, 2011)

12.2.3 Microsoft Visual Studio 2012

Programovani veskerého kodu v jazyce C# implemeamt®vo v navrzeném
systému bylo provedeno ve vyvojovém predf Microsoft Visual Studio 2012.
Jedna se o posledni verzi tohoto vyvojového pedsta jedna se o univerzalni
nastroj pro vyvoj konzolovych, grafickych a webokiyaplikaci. Dale je mozné

také toto prosgedi pro vyvoj mobilnich aplikaci.

12.2.4 Microsoft SQL Server 2008 R2

V ramci analyz moznosti implementace slovnikovéegeni pro validaci a
korekci grevadnych dat, byl vyuzit Microsoft SQL Server ve ve?fi08 R2. Tento
server byl vyuzit pro uloZeni dat pebnych pro slovnikové metody. Pro
komunikaci s aplikaci bylo vyuzZito technologie wo¥ch procedur. (BEN-GAN,
2012) (Rankins, 2010)

12.2.5 Microsoft Visio 2010

Pro lepSicitelnost navrii optimalizovaného systému a proteg ném

probihajicich byl pro vizualizaci pouzit nastroj sid 2010 od spotmosti
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Microsoft. Modelovani systému a fuftich proces bylo prova@no v souladu

s BPMN notaci popsanou detdaiinv kapitole 12.2.6.

12.2.6 BPMN Notace

Business Process Modelling Notation (BPMN) byla iayta iniciativou
Business Process Management Initiative (BPMI) & peyni specifikace byla
uvolréna v kwtnu 2004. Hlavnim cilem snahy o vytemi BPMN bylo poskytnuti
notace, ktera by byla snadno pochopitelna pro kadiende od analytik, kteri
se zabyvaji tvorbou nawihproces pies technické vyvoj@ odpo¥dné za
implementace technologii, které vykonavaji navrzengcesy, aZz po uZzivatele,
kteri budou mit na starost tyto procesy monitorovaimmlijiné BPMN Ize vhod&
pouzit jako nistek vyphujici mezeru mezi navrhem proéea jejich naslednou
implementaci. Vyhodou pouziti této notace je mirtamdardizace popisu a tim i
usnadiné komunikace jeji nazornost &telnost i pro uzivatele bez detailnich
znalosti o projektu (White, 2004).
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13 PRINOS PRACE PRO VEDU A PRAXI

Navrzeny zfisob optimalizace syst@&mpro rozpoznavani tm¢ psaneho
pisma pomoci prvku inteligentnihofgalizpracovani, imasi znatelné zlepSeni
vlastnosti &chto systémd a nabizi Siroké moZnosti uplati tchto systém
v oblasti zpracovani tmé psanych dat, jako je oblast zabyvajici séresim dat
formou formulda a dotaznil, ¢i oblast tykajici se ziskavani informaci o klierttec

raznych instituci a spodaosti.

V rdmci plreni cili disert&ni prace byla vytviena databaze znakkterou
je mozné vyuzit jako ifinosny zdroj sady znékéeské abecedy s diakritikou pro
dalsi vyzkum OCR, ICR systéma mize také slouzit jako validni zdroj dat pro
dalSi zajemce o vyzkum neuronovych siti a jejicplamentaci v ICR systémech.
Dle znalosti autora, ziskanych viapéhu vyzkumu a analyz, provedenych v ramci
prace na této disertaci, se jednd o nejobsahldjj rucné psanych znak ceské

abecedy ¥etre diakritiky.

Moznou oblast vyuziti navrzenétheSeni spatiji, mimo jiné, v prosedi
informatnich systém urcenych pro zpracovavani dat pouzivanych v bankowiict
finanénich institucich, pojivnictvi a poradenskych spéfestech. Hlavnim
piinosem zavedeni automatizadeymdu réné psaného textu do digitalni formy je
bezesporu uspora nakfada stras pracovnich sil. Vedle Uspory lidskéliasu na
piepisovani, je mozné rogioblast zpracovavanych dat a diky tomu je moznost
vyuziti téchto dat jejich vyiZzovani a efektivggSimu vyuziti. V neposledriiact Ize
navrzené reSeni vyuzit pro kontrolu a validaci jiz dnes tyaoych dat

(zpracovavana data by byla parovaha vozpoznanym datm pomoci ICR).

Diky vlastnostem navrzeného systému, jako je Skdddwosii odélitelnost
jadra rozpoznavani od klientskésti, jej Ize vyuzit jak v mobilnich aplikacichkta
v aplikacich desktopovych systéns velkym mnoZstvim zpracovavanych dat.
V nejblizSi dok je, z divodu provtfeni funkénosti systému v praxi, planované
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nasazeni prototypu systému do infotm&o systému pro zpracovani &sych
smluv v gredni¢eské poradenské spéitmsti s objemem zpracovarichto smluv
v fadech jednotek tisic smluv denn

Zjistené poznatky, ziskané v ramci testovaimévodu realnych formuiéa
a komunikaci s pracovisti zabyvajicich se tatitmosti, vedly k pdaeke verifikace
a korekce pevadinych datReSenim dchto probléni se autor prace jiz v sdasné
doke zabyva v rdmci své profese a mohla by byt &&m pro navazujici zakladni i

aplikovany vyzkum v této problematice.
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14 ZAVER

Systémy pro rozpoznavani¢ng psaného textu nachazeji vlivem rozvoje
informatnich technologii své uplaini v mnoha oborech lidskyctinnosti jako
mustek, zprosedkovavajici pevod textu z ti&né formy do formy digitalni. Jedna
se fedevSim o obory, ve kterych se v &asnosti stale pracuje s velkym objemem
dat v tiSéné podob, jako jsou archivy dokumeive statnici komegni sf&e nebo
oblasti, ve kterych je stéle prowad skér dat formou ti&nych formuldu.
Vzhledem k tomu, Ze rozpoznavaniémd psaného textu ma v kazdém jazyce sva
specifika, je nutné spragmavrhnoutreSeni &hto rozpoznavacich systénpro

kazdy jazyk zvlag

Tato disertani prace se zabyva problematikou optimalizace systpro
rozpoznavani né psaného textu se zamnim na rozpoznavani textweskou
diakritikou. Jsou zde popsany zakladni typy algakitvyuzivanych v satasné
doke v oblasti rozpoznavani textu, a je zde provedestailti reSerSe konvatni
neuronove sét Neocognitron, ktera byla v ramci prace, diky svylastnostem,
zvolena jako $Zejni neuronova sipro implementaci ve vysledném ICR systému.
Pro funknost rozpoznavacich systénje dilezité zjednoduSeniiedloZenych
obrazi ttmto systémim a z tohoto @vodu je v zawru teoretickécasti proveden
rozbor, tykajici se detekce hran, a metod, kterék $&to detekci pouZzivaji.
Experimentalni¢ast prace popisuje vgb vhodné neuronové 8ifpro (tel dany
tématem disertai prace. Sotésti je taktéZ experimentalni &eni UsgSnosti
rozpoznavani neuronové &sileocognitron natiznych typech vstupnich sad ziiak
provedené simulacemi na implementovanych algoritméto si¢ ve skriptovacim
prostedi Matlab R2011b.

V rdmci prace bylo realizovano vytkeni viastniho zdroje tmé psanych
znaka, véetne znaki s diakritikou. V prvni fazi sir probihal pedevsiim mezi

studenty, na ¢ fakulty aplikované informatiky, nicménve druhé fazi bylo
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pristoupeno ke sivu téchto znak i mimo univerzitu od starSich respondent
Z divodu mozného ovlivini stylu pisma &kem pisatele. Praktické testy provedené
pomoci vytvgenych algoritnd na ¢islicich prokézaly, Ze tento vlastni zdroj je
srovnatelny s referénim zdrojem dat, ziskanym z databaze MNIST, a jénméo

jej pouzit pro dalSi vyzkum v této praci i mimo ni.

Implementované algoritmy v Matlab byly ve spojenilastnim zdrojem
znaki vyuzity k analyze pdebného rozliSeni a barevné hloubky pro kvalitni
naweni neuronové it V dalSim kroku byly také pouzity k testovanizmych
vstupnich sad znakdo neuronovych siti a timto igobem byla odhalena slaba

mista rozpoznavani ¢o¢ psaného pismacgskou diakritikou.

Na z&klad poznatk, ziskanych provedenou reSersi, analyzou a testoyan
byl vytvoren navrh ICR systému pro rozpoznavaninfupsaného pisma, ktery
sphiuje veSkeré dneSni pozadavky ng Rladené, mezi & pati predevSim
Skalovatelnost a bez@most z pohledu zabezfmni know-how, obsazeném
Vv nastaveni pouzité neuronové¢siNavrzeny systém je dale obohacen o prvek
inteligentniho preprocesingu, ktery si klade zazp@dnoduSeni prace jadra ICR
systému, pomoci rozliSeni, zda rozpoznavany znakhulje diakritikuci nikoliv.
Takto optimalizovany systém vykazoval dle teptovedenych zlepSeni hodnoty
CR o vice nez 20 %.

Dil¢i vystupy prace, tykajici se zejména implementégerimi neuronové
sit Neocognitron jsou, diky profesnimu z&emi autora, jiz v salasné dob

prakticky testovany v rdmci protot§gro nasazeni v koniei sfée.

Navrhy pro navazujici vyzkum v této problematice:

— Navrhnout a implementovat komponentu zajj&i validaci dat pomoci

slovnikové metody.
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— Owéfit moznosti vyuziti jinych modernich neuronovychi AART, LeNet,
Deep Belief Network.
— Otestovat systém na kompletni sataki NIST.

— Zpracovat analyzu slovnikové metody zaloZzené naomewych sitich.
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PRILOHY

Priloha A: Ukazka formulé: pouzitych pro sé&r dat

Ukézka formul&e pro skr testovacich dat.1
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Ukéazka formulée pro skr testovacich dat.3
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Priloha B: Ukazky zdrojového kodu Matlab

Priloha B1 - Pfevod znakti do poZadované velikosti

% program nacte ze souboru s nazvem "all.mat"
% vsechny pismenka z formularu

% a zkonvertuje je do souboru h_w_all.dat
%kde h a w je vyska a sirka obrazku

clear all;
clc;
h=28; w=28;

% nacteni dat ze souboru
load(‘all.mat");

new_letter=[];
n_pism=length(letter);

% celkovy pocet znaku
for p=1:n_pism
% celkovy pocet vzoru
pism = letter{p};
pocet = length(pism);

temp=(J;
for ¢ = 1:pocet
img = pism{c};

[nimg, newlMG,n,final_img]=upraval(img,20,[
w],0);
temp=[temp; {final_img}];
end
new_letter=[new_letter; {temp}];
end

letter=new_letter;

filename = [all_' num2str(h) 'X' num2str(w) '.mat’
save (filename,'letter','all_pism");

disp(");

disp(['Soubor ' filename ' ulozen!);
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Priloha B2 - Naéteni znaku z uloZzenych dat z formulafi

function  [l,labels,pism] = load_myDB(random)

% nacteni dat ze souboru
load C:\DOKUMENTY\13 05 14 POKUS_ OCR\OCR\all_28x28.mat

% vybrani prislusne sady znaku
% pism='0123456789'";
pism= 'ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ'
% pism='"AABC CDDEEEFGHIIJKLMNNOOPQRSSTIUWIVWXYYZZ',
% pism='A CDHEEI NORSTUWIYZ';

% vstupni a vystupni vektor

I=[];
labels=[];
celk=0;

% pocet znaku
n_pism=length(pism);

for d=1:n_pism
% vyhledat v obrazech znaku aktualni znak
act_digit = find(all_pism==pism(d));

act_letter= letter{act_digit};

% pocet variant daneho znaku
total = length(act_letter);

for c=1:total
celk =celk + 1;

% vzit aktualni variantu daneho znaku
img=act_letter{c};

% negativ daneho znaku
img=abs(255-img);
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randd = zeros(32,32);

randd(3:30,3:30)=img; %resimg; %puvodne img
img = reshape(mapstd(reshape(randd,1,[])),3 2,32);
Hcelk}=(img);

labels(celk)=d;
end;
end;
% nahodne prohozeni
if (random==1)

[1, labels] = random_order(l, labels);
end

Priloha B3 - Nastaveni parametrti pro trénovani neuronové sité

clear;
clc;

% pocet znaku, musi souhlasit s vybranou sadou
ntotal= 6864;
ntrain= 1716;

[I, labels,pism] = load_myDB(1);
classes = length(pism);

%%

%pocet vrstev

numLayers = 8;

%pocet podvzorkovacich vrstech
numSLayers = 3;

%pocet konvolucnich vrstev
numCLayers = 3;

%pocet plne propojenych vrstev
numFLayers = 2;
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numinputs = 1;
%Image width
InputWidth = 32;
%Image height
InputHeight = 32;
%Number of outputs
numOutputs = classes;

% vytvoreni neuronove site

sinet =
cnn(numLayers,numFLayers,numinputs,InputWidth,Input
ts);

% parametry neuronove site

sinet.SLayer{1}.SRate = 1,

sinet.SLayer{1}.WS{1} = ones(size(sinet.SLayer{1}.W
sinet.SLayer{1}.BS{1} = zeros(size(sinet.SLayer{1}.
sinet.SLayer{1}.TransfFunc = 'purelin’;

% 2. vrstva
sinet.CLayer{2}.numKernels = 6;
sinet.CLayer{2}.KernWidth = 5;
sinet.CLayer{2}.KernHeight = 5;

% 3. vrstva
%Subsampling rate
sinet.SLayer{3}.SRate = 2;

% 4. vrstva
sinet.CLayer{4}.numKernels = 16;
sinet.CLayer{4}.KernWidth = 5;
sinet.CLayer{4}.KernHeight = 5;

% 5. vrstva
sinet.SLayer{5}.SRate = 2;
sinet.CLayer{6}.numKernels = 120;
sinet.CLayer{6}.KernWidth = 5;
sinet.CLayer{6}.KernHeight = 5;
sinet.FLayer{7}.numNeurons = 20;
sinet.FLayer{8}.numNeurons = numOutputs;
sinet = init(sinet);
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%Nastaveni pripojovaci mapy dle Yann Lecun
sinet.CLayer{4}.ConMap = ...
[L0O0O0O111001111011;
1100011100111101;
1110001110010111;
0111001111001011;
0011100111101101;
0001110011110111;

I

sinet.SLayer{1}.WS{1} = ones(size(sinet.SLayer{1}.W
sinet.SLayer{1}.BS{1} = zeros(size(sinet.SLayer{1}.

%%

% pocet epoch

sinet.epochs = 8;

%Mu koef pro Levenberg-Markvardt
sinet.mu = 0.001;

%trenovaci koeficient teta

sinet.teta = 0.0005;

sinet.HcalcMode = 1;
sinet.Hrecalc = 300;
sinet.HrecalcSamplesNum = 50;

%Teta decrease coefficient
sinet.teta_dec = 0.4;

% trenovani

sinet = train(sinet,l,labels,ntotal,ntrain,pism);
disp('Konec");
save('my_cnet.mat','sinet’,'pism’);

S{1));
BS{1}));
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Pfiloha B4 - Rozpoznavani znak{ v neuronové siti

function [out, cnet] = sim(cnet,inp)

% podvzorkovani

cnet.SLayer{1}.SS{1} = subsample(inp,cnet.SLayer{1}

cnet.SLayer{1}.YS{1} = cnet.SLayer{1}.SS{1}.*cnet.S
WS{1}+cnet.SLayer{1}.BS{1} ;

% p renosova funkce

cnet.SLayer{1}.XS{1} = feval(cnet.SLayer{1}. TransfF

% smycka hlavni vrstvy
for k=2:(cnet.numLayers-cnet.numFLayers)
if(rem(k,2))
for I=1:cnet.CLayer{k-1}.numFMaps % pro vse
% podvzorkovani, vystup matice na 1-D v
XC = reshape(cnet.CLayer{k-1}.XC,1,[]);
cnet.SLayer{k}.SS{l} = subsample(XC{l},
cnet.SLayer{k}.YS{l} = cnet.SLayer{k}.S
cnet.SLayer{k}.WS{l}+cnet.SLayer{k}
% aplikovat p renosovou fci
cnet.SLayer{k}.XS{l} =
feval(cnet.SLayer{k}.TransfFunc,cne
end

else

% C-vrstva
YC = num2cell(zeros(cnet.CLayer{k}.numKernels,1
for I=1:cnet.CLayer{k}.numKernels
% pro vsechny konvolucni jadra
for m=find(cnet.CLayer{k}.ConMap(l,
% pro vsechny mapy predchozi vr
YC{l} = YC{l}+fastFilter2(cnet
cnet.SLayer{k-1}.XS{mj},'valid'
end

end

cnet.CLayer{k}.YC = YC;
cnet.CLayer{k}.XC=cnet.CLayer{k}.YC;
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Layer{1}.

unc,cnet.SLayer{1}.YS{1});

chny mapy z n-1 vrstvy

ektor

cnet.SLayer{k}.SRate);
S{i} *
BS{l};

t.SLayer{k}.YS{I});

i

)

stvy dle pripoj. mapy
.CLayer{k}.WC{l},

)+ cnet.CLayer{k}.BC{l};




end

end

% po posledni c-vrstve jsou vsechny mapy velikosti

% bunky v poli do vektoru

XC = cell2mat(cnet.CLayer{k}.XC)";

for k=(cnet.numLayers-cnet.numFLayers+1):cnet.numLa
if (k == cnet.numCLayers+cnet.numSLayers+1)
cnet.FLayer{k}.Y = XC*cnet.FLayer{k}.W+cnet.FL
cnet.FLayer{k}.X = feval(cnet.FLayer{k}. Transf
else
cnet.FLayer{k}.Y = cnet.FLayer{k-1}.X*cnet.FLa
cnet.FLayer{k}.X = feval(cnet.FLayer{k}. Transf
end

end

out = cnet.FLayer{k}.X;

1x1

yers

ayer{k}.B;
Func,cnet.FLayer{k}.Y);

yer{k}.W+cnet.FLayer{k}.B;
Func,cnet.FLayer{k}.Y);
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Priloha C: Ukazky zdrojového kédu C#

Vzhledem k rozsahlosti vyt¥eného kodu (¥adu tisic fadka kédu jsou uvedeny pouze
ukazky jednotlivychéasti — viz kapitoly disertmi prace)

Priloha C1 - ICR systém, OCRApplication
private void btDo_Click(object sender, EventArgs e)

{

// nacist pdf s formularem

OpenFileDialog ofd = new OpenFileDialog();

ofd.InitialDirectory = @"C:\temp\pdf";

ofd.Filter = "PDF files|*.pdf|" + "JIPG files|*.jpg|" + "All
files|*.*";

if (ofd.ShowDialog() == DialogResult.OK)

{

tbPath.Text = ofd.FileName;

}

string fileName

tbPath.Text;

// pocatecni c€as rozpoznavani
DateTime startTime = DateTime.Now;
Cursor = Cursors.WaitCursor;
INotify.Text = "";
INotify.ForeColor = Color.Red;

// vycistit richbox
rtbCompareString.Clear();

// vytvorit data pro gridview
DataTable dt = null;

dt = new System.Data.DataTable();
dt.Columns.Add("Item");
dt.Columns.Add("Result");
dt.Columns.Add("Original™);
resultGrid.DataSource = dt.DefaultView;

// volani metody OCRFormRecognizer z knihovny OCR form pro
rozpoznavani formulare a vyhledani poli s hodnotami

List<CropForm.0CRString> alllList =
CropForm.0CRFormRecognizer(dt,fileName);

// zobrazeni vysledku (vcetne zavolani rozpozndvaci metody)
ShowFormResults(alllList, dt, fileName);
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// konecny c¢as rozpoznavani
DateTime endTime = DateTime.Now;

Cursor = Cursors.Arrow;

// doba trvani rozpoznavani
TimeSpan tsInterval = endTime - startTime;
tbDuration.Text = tsInterval.ToString();

Priloha C2 - ICR systém, OCRApplication — metoda ShokormResult

void ShowFormResults(List<CropForm.0CRString> inList, DataTable dt ,
string fileName)

{

string name = Path.GetFileNameWithoutExtension(fileName);

#region fieldlList

TextWriter testTXT = new
StreamWriter(@"C:\temp\porovnani.txt", true);

// pocet chybnych znamének
int numErrors = 0;
// pocet spravnych znamének
int numCorrect = 0;

for (int i = @; i < inList.Count; i++)

{

if (inList[i].Name == "Rodné cislo")

{

LoggingExceptions(@, "Rozpoznavani..");

// volani metody UnknowenImageRecognize - predana bitmapa a typ neur.site
OCRStringRecog(inList[i]);

for (int o = ©; o < 10rg.Count; o++)

{
if (name == o.ToString())

{

dt.Rows.Add(inList[i].Name, inList[i].GetBestResult(), 1lOrg[o]);
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testTXT.WriteLine(name + "\t" + inList[i].Name + "\t" +
inList[i].GetBestResult() + "\t" + 1lOrg[o]);

string s = 10rg[o];
string s2 = inList[i].GetBestResult();
for (int p = ©; p < s.Length; p++)

{
?f (s[p] != s2[p])

rtbCompareString.SelectionColor

Color.Red;

rtbCompareString.AppendText(s2[p].ToString());
numErrors++;

}

else

{

rtbCompareString.SelectionColor

Color.Black;

rtbCompareString.AppendText(s2[p].ToString());
numCorrect++;
b
}

tbErrors.Text = numErrors.ToString();

tbCorrect.Text = numCorrect.ToString();

tbPercentage.Text =
CalculPerc((double)numCorrect, (double)(numCorrect +
numErrors)).ToString();

break;
}
else
continue;
}
testTXT.WriteLine("Percentage: " + tbPercentage.Text + "\r\n");

}
}

testTXT.Close();

public void OCRStringRecog(CropForm.0CRString s)

{
OCRResult result;
s.Clear();
for (int j = ©; j < s.BmChars.Count; j++)
{

-150 -




if (s.BmChars[j] != null)
{

// predani bitmapy z listu a typu neuronove site
kterou bude rozpoznavan

result = UnknowImageRecognize(s.BmChars[j], s.RcTyp);
s.AddOCRChar(result);

}
else
{
if (s.Length > 9)
{
s.AddOCRChar(null);
}
else
s.LeftTrim++;
}

¥
s.RightTrim();

Priloha C3 - ICR systém, OCRApplication - metoda UnkownlmageRecognize

/// rozpoznani jednotlivych znaku pomoci naucene neuronove site.
private OCRResult UnknownImageRecognize(object input,
CropForm.0CRString.RecognizerType rcType)

{
Bitmap imageOriginal;
if (input.GetType() == typeof(string))
imageOriginal =
ImageProcessing.LoadFromFile((string)input);

else if (input.GetType() == typeof(Bitmap))

imageOriginal = (Bitmap)input;
else
throw new ArgumentException("Invalid argument!™);

if (rcType == CropForm.0CRString.RecognizerType.Alpha)
/// volani OCRTools knihovny

return recognizer.RecognizeChar(imageOriginal);

else

{
OCRResult result =

recognizerNum.RecognizeChar(imageOriginal);

return result;
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Priloha C4 - srovnani implementacéasti rozpoznavaci funkce Matlab vs C#

MATLAB
for k=2:(cnet.numLayers-cnet.numFLayers) %(First layer is
dummy, skip it)
if (rem(k,2))
%S-layer
for I=1:cnet.CLayer{k-1}.numFMaps
XC = reshape(cnet.CLayer{k-1}.XC,1,[]);
cnet.SLayer{k}.SS{l} =
subsample(XC{l},cnet.SLayer{k}.SRate);
cnet.SLayer{k}.YS{l} = cnet.SLayer{k}.S S{I}*
cnet.SLayer{k}.WS{l}+cnet.SLayer{k}.BS{l};
%Apply transfer function
cnet.SLayer{k}.XS{l} =
feval(cnet.SLayer{k}.TransfFunc
cnet.SLayer{k}.YS{I});
end
else

CH

// Main layer loop - comment from Matlab

for (k = 1; k < (cnet.numLayers - cnet.numFLayers); k++)
{
// S-layer

if (k % 2 == 0)
{

numFMaps = (int)((MLDouble)cnet.GetLayerData("CLayer", k - 1,
"numFMaps")).Get(9);

for (1 = @0; 1 < numFMaps; 1l++)
{
MLCell cLayXC = (MLCell)cnet.GetLayerData("CLayer", k - 1, "XC");
XC = cnetFile.reshape(cLayXC);

ratio = (int)((MLDouble)cnet.GetLayerData("SLayer", Kk,
"SRate")).Get(0);

ss = cnetFile.subsample(XC[1], ratio);
cnet.SetLayerData("SLayer", k, "SS", 1, ss);
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ws = ((MLDouble)((MLCell)cnet.GetLayerData("SLayer", k,
"WS")).Cells[1]).GetArray();

bs = ((MLDouble)((MLCell)cnet.GetLayerData("SLayer", k,
"BS")).Cells[1]).GetArray();

ys = OCRMat.Plus(OCRMat.Multiple(ss, ws[@][@]), bs[0][0]);

cnet.SetLayerData("SLayer", k, "YS", 1, ys);

tfce = cnetFile.TransferFunction((MLChar)cnet.GetLayerData("SLayer",
k, "TransfFunc"));

xs = OCRMat.feval(tfce, ys);

//Apply transfer function

cnet.SetLayerData("SLayer", k, "XS", 1, xs);
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