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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou rozpoznavani znaka v obraze pomoci neuronovych siti s
vyuzitim pocitaCového vidéni a statistickych momentii. Dale se zabyva navrhem této sité a

implementaci této problematiky v programovacim jazyce C++.
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Abstract

This thesis describes problems of character recognition in digital picture and how to solve
those problems using artificial neural networks, computer vision and statistical moments. Further it

describes design of this network and implementation of solutions in C++ programing language.

Keywords

character recognition, OCR, artificial neural network, text segmentation, picture

preprocessing, computer vision

Bibliograficka citace

MOZNY, K. Rozpoznavdni znakii pomoci umélé inteligence. Brno: Vysoké udeni technické v Bmng,
Fakulta elektrotechniky a komunikacénich technologii, 2010. 60 s. Vedouci bakalaiské prace Ing.
Ludék Cervinka.



r

Prohlaseni

,Prohlasuji, ze svou bakalafskou praci na téma rozpoznavani znakl pomoci
umélé inteligence jsem vypracoval samostatné pod vedenim vedouciho
bakalafské prace a s pouzitim odborné literatury a dalSich informacnich zdrojq,
které jsou vSechny citovany v praci a uvedeny v seznamu literatury na konci
prace.

Jako autor uvedené bakalarské prace dale prohlasuji, ze v souvislosti s
vytvorenim této bakalarské prace jsem neporusil autorskd prava tietich osob,
zejména jsem nezasahl nedovolenym zpusobem do cizich autorskych prav
osobnostnich a jsem si plné védom nasledkii poruSeni ustanoveni § 11 a
nasledujicich  autorského zdkona ¢. 121/2000 Sb., vcetné moznych
trestnépravnich dasledk vyplyvajicich z ustanoveni § 152 trestniho zakona C.
140/1961 Sb.“

V Brné dne: 31. kvétna 2010
podpis autora

Podékovani

Dé&kuji vedoucimu bakalatské prace Ing. Ludku Cervinkovi za G€innou metodickou,
pedagogickou a odbornou pomoc a dalsi cenné rady pii zpracovani mé bakalarské

prace.

V Brné dne: 31. kvétna 2010
podpis autora



e USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY

BRNE

@‘ u Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii
Sy Vysoké u€eni technické v Brné
TRCHMOIOC!

Obsah
LUVOD.ccoccueesereessssisssssissssasssssassssssssessassessessssssssssssssssmssssassssssssssssssssssssssssssssmssssssessass
2.ZISKANI DIGITALNTHO OBRAZU.....cuccvveumirncssncsssssssssssssssssssssssssssssnssssens
2.1Digitalizace dvourozmérneé obrazove funkce..................ooi
2. 1.1Interval VZOrKOVANL............oooiiiiiiiit it
2.1.2 VZorkovact MIAZKA.............ccooiiiiiii e
2.1.3Kvantovani ROdnOt. .............ocooiiiii i
3.CCD SNIMACE. ...curvererrusssssssnsessasssessssssessasssssssssssssassssssssssssssssssssmssssssssssssssssasesss
3.1 Princip CCD SNIMACT .........ooviiiiiiiiiiit et
3.2 Ziskani a reprezentace dat z CCD snimacCl..............coocooviiiiiiiiiiiiiicceeece
3.3Teplotni SUM, CLECT SUML ..ottt
4.BODOVE JASOVE TRANSFORMACE.........cmmniimmcssnssssssssssssnssssnssnssssssanes
4.1JASOVE KOTEKCE. ...
4.27.MENA JASOVE STUPIICE. ......oviiiieiiee ittt 10
5.GEOMETRICKE TRANSFORMACE........cosccemsimsssssssssssssssssssssssssssssessens 11
6. HOUGHOVA TRANSFORMACE ......covvriiruisrisrenresesussensussnssasssesasssssssssssasssas 12
7.LOKALNI PREDZPRACOVANI «.ccouuernmcernscsmsscssssssssssnsssssssssssmsssssssssssssess 14
7. 1Filtrace-vyhlazovani obrazu................cccooiiiiiiiiiiiiiii i 14
7.1.1Filtr s Gaussovym rozIoZenim...............occooiiiiiiiiiiii 15
T 2DAIST FIIEIY ..o 17
7.3Detekce hran, OSTEENI. ............oooi oo 18
7.3 1TYPY OPEIALOITL. ...t 19
7.3.2 Cannyho hranovy detektor................ocoooiiiiiiiiii i 20
8.BARVY V DIGITALNIM OBRAZE.........cmucuircismsisssssssssssssssnssssesssessasssens 23
8.1Barevne MOl ...........oooiii i 23
8.1.1 Model RGB, RGBA ... ..o 23
8.1.2Model CMY, CMY K ... 23
8. 1.3MoOdel HSV .o e 23
8.1.4AMoOdel HSL. .. ..o 24

8. 2TransfoOrmace DaATEV. ... 24




USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY

Fakulta elektrotechniky a komunika¢nich technologii

Vysoké uceni technické v Brné

8.2.10tsuho prahovaci metoda (Otsu thresholding)..................... 25
9. STATISTICKE MOMENTY .....coevurerresrnssssssssssssesssssssssssssssssessassasssssssssssssssssssss 29
9.1Funkce generujicl MOMENT. ...........ooiiiiiiiiiiiiiiie e 30
9.2Neortogonalni MOMENTY............ooiiiiiiiiieiii ettt 32
0.3 Kart€zskeé MOMENTY...........cooiiiiiiiiit it 32
0.4CentraliZoVane MOMENTY . ...........oooiiiiiiiiiit ettt 33
9.5Symetrick€ VIAStNOS..........oiiiiiiiiiiii i 33
9.6Mnozina invariantnich (hu) momentd..................ocoiiiiiiii 35
10.NEURONOVE SITE...... e ea st e R see R RR bRt 37
10.1Procesni jednotka-INEUTON. ..............ooiiiiiiiiiiii i 37
10.2SPOJENT MEUIONTL..........iiiiiieieiit et 39
1O.3AKHVACE @ VYSTUPY ...ttt 39
10.4TOPOLOZIE STt.......oeieiiii ittt 40
10.4. 1Feed-fOrWard..............c..oo i 40
10.4.2REKUIENTNT STEE........ .. ittt 40
10.5U¢eni Umélych neuronovych Siti............ccoocooiiiiiiiiiii 41
10.5. TIMOZNOST UCEINI. ..ot 41
10.5.2BaCK-Propagation...............cc.oiiiiiuiiiii ittt 42
10.5.3Algoritmus RPROP ... 44
10.5.4KaSKAAOVE UCENI..........oooiiiiiiiii e, 45
11, ALGORITMUS PROGRAMU.....cceirisuirsinensensunsuesansssssessassesssssssssssssssesssssessasas 46
11.1Barevny prevod ODTAZU............cooiiiiiii i 47
11.2FIrOVANT SUMUL ...t 47
T1.3PraNOVANI.......c.oiiiiiiii oo 47
11.4Kompenzace pOOtOCENT ODTAZUL ...........cuiiiiiiiiiiiiiiiiit i 48
11.5Segmentace stranky na fadKy............coooiiiiiii 49
11.6Segmentace Tadkl na znaky..............ccoovoiiiiiiiiiiiiii e 49
11.7VYPOCEt MOMENT. ...ttt 50
11.8Trénovaci a klasifikacni data....................coooiiiiiiiiiii 50
11.9 POUZIté NEUTONOVE SIEE...........coiiiiiiiiiiiiii et 51

11.9.1Sit’ u€ena algoritmem RProp...........ccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiic i 51




D Lk USTAV AUTOMATIZACE A MERICi TECHNIKY
@E U Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii
S, Vysoké uéeni technické v Brné

11.9.2Sit u€ena kaskadnim uCenim................oooooiiiiiiiiiiii e 52
11.9.3Sit vytvorena v Matlabu................ooooiiiiiii 53
11.9.4Zhodnoceni funkce SIth..............oooiiiiiiiiii e 54
12.FUNKCE VYTVORENY CH PROGRAMU......cooummcemsmmmnssssssssssnssssssssssiss 55
12.1P0UZit€ KNTNOVIY ..ot 55
T2 1. TOPENCV .o 55
L2 1 2F ANN e 55
12 2HIQVNE PrOZIAM........oiiiieiiit e 55
12.3Program pro uceni metodou RProp.............ccocooiiiiiiiiiiiii 56
12.4Program pro kaskadove UCENI..............cccoiiiiiiiiiiii e 56
12.5S0ubOor 8 daty Pro UCENL..........cc.oiiiiiiiii i 56
I3 ZAVERuceseeiessssessssssssssssmsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssmsssssssssssssmsssssssssssssssssssss 57




=L=KI KCIECHNIKY
AKOMLNIKACNIZH
TRCHNOIOE!

IET USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY

Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii
Vysoké uceni technické v Brné

1. UVOD

Optické rozpoznavani znaki (OCR z angl. Optical character recognition) je
mechanicky nebo elektronicky pieklad obrazii psaného nebo tisténého textu do
formy zpracovatelné na pocitaci pfipadné jinych strojich. OCR je Casto pouzivano k
prevodu knih a dokumenti do elektronickych souborti napiiklad kvali digitalizaci,
archivovani nebo publikovani na internetu. Umoziiuje editovat tento text vyhledavat
v ném pomoci fulltextového hledani, snaze jej skladovat zobrazovat a tisknout, aniz
by dochazelo k poskozeni originalu dila nebo vzniku artefakti pifi kopirovani.
Problematika OCR spadd do kategorii umélé inteligence, pocitaCového vidéni a
rozpoznavani vzoru.

OCR systémy obvykle potiebuji kalibraci pro specifické fonty, diivéjsi verze
vyzadovaly predprogramovani pomoci obrazli kazdého ze znakl a pracovaly pouze
na jeden typ fontu. Dnes jsou zcela bézné inteligentni systémy s vysokym stupném
uspésnosti rozpoznani pro vétSinu fontd. Neékteré systémy jsou schopny svij vystup
naformatovat velmi vérohodné vcetné obrazkl, odstavcl a dalSich netextovych

komponentt predlohy.
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2. ZISKANI DIGITALNIHO OBRAZU

Matematicky lze obraz vyjadfit pomoci spojité funkce jasu f(x,y) dvou
argumentu v rovin€. Obraz je definovan jako funkce jasu zejména proto, protoze jas
je veliCina, kterd odpovida vnimani obrazu ¢lovékem a méfi jej vétSina snimacich
zatizeni (TV kamery, CCD prvky). Vstupni informaci ov§em nemusi byt pfi snimani
jen jas, ale mohou ji byt i jiné veliiny, jako jsou intenzita rentgenového zafeni,
ultrazvuk nebo tepelné zareni. Dale vSak budeme uvazovat, ze vstupnim signalem je
jasova funkce.

Obrazové funkce lze rozdélit na na spojité a diskrétni. Spojitou funkci je
rozumeéna funkce, jejiz definicni obor 1 obor hodnot je spojity. Pokud defini¢ni obor 1
obor hodnot tvofi mnozina diskrétnich bodl, funkci nazyvame diskrétni (digitalni,
Cislicovou), ktera je vhodna pro zpracovani pomoci vypocetni techniky.

Pokud je obraz monochromaticky (jednobarevny v odstinech Sedi). Je
reprezentovan jedinou obrazovou funkci f(x,)). Barevny obraz lze definovat jako
soubor né€kolika obrazovych funkci, nebo vektorem hodnot — napf. jasi pro

jednotlivé barevné slozky obrazu.

2.1 DIGITALIZACE DVOUROZMERNE OBRAZOVE FUNKCE

Digitalni obraz lze ziskat pfevodem analogového signalu pomoci digitalizace.
Ta spociva ve vzorkovani obrazu do matice o rozmérech MxN obrazovych bodi a v
kvantovani pavodni spojité jasové urovné do K intervali pro kazdy vzorek, ¢imz
jasové funkce digitalizovaného obrazu bude nabyvat pouze celocCiselnych hodnot.
Cim vy3si podet Grovni K a rozlideni MxN, tim lépe bude obraz aproximovan, zvysi
se ovSem vypocetni narocnost pii dalSich operacich.

2.1.1 Interval vzorkovani

Interval vzorkovani je definovan Shannonovym teorémem. Ten fika, ze
vzorkovaci frekvence musi byt alesponn dvakrat vétSi, nez nejvyssi frekvence
obsazena ve vzorkovaném signalu. Z toho lze vyvodit fyzikéalni interpretaci pro
digitalizovany obraz: Interval vzorkovani je nutné volit tak, aby byl mensi, nebo

roven poloving rozméru nejmensich detaild v obraze.




e USTAV AUTOMATIZACE A MERICi TECHNIKY
@ \;g Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii
S, Vysoké u€eni technické v Brné

2.1.2 Vzorkovaci mrizka

Dale je tfeba volit vhodné usporfadani bodi pro vzorkovani — vybrat
vzorkovaci mfizku. Vyhodné je pouziti pravidelné vzorkovaci mfizky. Existuji pouze
tfi pravidelné n-thelniky, jejichz sit' pokryva uplné pokryva rovinu: trojuhelnik,
Ctverec a Sestithelnik. Nejcastéji se vyuziva Ctvercova mfizka. Snadno se technicky

realizuje a odpovida reprezentaci pomoci pravouhlé matice.
2.1.3 Kvantovani hodnot

Dalsi soucasti digitalizace je kvantovani obrazové funkce. Pro Cislicové
zpracovani je tieba, aby hodnota jasu byla vyjadfena jako ¢iselny udaj. Nejcastéji se
pouziva kvantovani do K stejnych intervali. V pfipadé€ Cislicového zpracovani je
pocet urovni uren poétem pouzitych bita. Plati:

K=2"

kde b je pocet biti do kterych je obraz kvantovan (obvykle 8).

Pocet téchto intervali musi byt dostatecné velky, aby byly presné zachyceny
detaily obrazu a nevznikaly falesné obrysy. Tento jev se stava patrnym, pokud pocet
urovni kvantizace poklesne pod hodnotu 50, coz je ptiblizny pocet urovni rozliSitelny
pro clovéka v monochromatickém obraze. Z toho divodu se nékdy vyuziva
nelinearnitho kvantovani s proménnou délkou intervalu, které zvySuje rozsah
nejnepravdépodobnéji zastoupenych trovni jasu.

Lze se také setkat s vyrazem binarni obraz. Takovy obraz uchovava udaje o
obrazovém bodé pouze jednim bitem. Kde hodnota 1 oznaCuje objekt a pozadi je

oznaceno hodnotou 0.
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3. CCD SNIMACE

Nabojoveé vazané prvky (Charge Coupled Devices — CCDs) jsou velmi
citlivé detektory a jejich odezva na osvétleni je linearni. Jsou mechanicky stabilni a
predevsim CCD kamery poskytuji snimky ptfimo v digitalni podob€, bezprostiedné

zpracovatelné pomoci pocitacu.

3.1 PRINCIP CCD SNIMACU

Zakladnim principem funkce CCD prvku je vytvoreni naboje v polovodici v
disledku dopadajiciho svétla, tedy vyuziti fotoelektrického jevu. Vzniklé elektrony
se nemohou po ¢ipu volné pohybovat v disledku svislych a vodorovnych negativnich
potencialovych vall, které tyto elektrony odpuzuji. Toto usporadani vytvari na Cipu
miizku tzv. , potencialovych studni”, z nichz nemohou elektrony uniknout. Kazda
takova studna reprezentuje jeden obrazovy bod (pixel), nejmensi Cast obrazu.
Rozmér pixelu a pocet pixeld ve svislém a vodorovném sméru jsou zakladnimi
charakteristikami CCD C¢ipu. Jedna ze zakladnich vyhod CCD c¢ipt oproti lidskému
oku je schopnost akumulace naboje po dlouhou dobu (pixely vystavené vétSimu
mnozstvi svétla naakumuluji vice elektrond). Proto mohou CCD postupné

nashromazdit dostatek svétla i z velmi slabych zdroju.

3.2 ZISKANi A REPREZENTACE DAT Z CCD SNIMACU

Jak jiz bylo fe¢eno, CCD C¢ip je pokryt siti elektrod, ktera udrzuje svétlem
uvolnéné elektrony v pixelech. Pokud se na elektrody pfivede rizné napéti, elektrony
mohou byt pfesouvany mezi sousednimi nabojovymi studnami. Tak je mozné naboj
posouvat po plose Cipu. Tento proces je pouzivan pro Cteni informace z CCD Cipu.
Naboj reprezentujici trovenn dopadeného svétla na jednotlivé pixely je presunut do
vystupniho zesilovace, kde je pfeveden na napéti. Toto napéti se objevi na vystupnim
pinu CCD C¢ipu. Elektronika pak musi toto napéti zméfit pomoci alogoveé-digitalniho
prevodniku pro kazdy pixel. Informace o naboji akumulovaném v kazdém pixelu (a

tedy omnozstvi svétla, ktera do kazdého pixelu dopadlo) tvofi datovy soubor
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reprezentujici obraz. Obsahem obrazového souboru je matice Cisel, z nich kazdé
reprezentuje jeden pixel.

Jednim ze =zakladnich parametri zafizeni vyuzivajici CCD prvky je
pfevodovy pomér vyjadieny v elektronech na jednotku pfevodu z analogového na
digitalni vystup - tzv. ADU (z angl. Analog to digital unit). Obvyklou hodnotou
tohoto parametru je 5 — 1,5¢/ADU. Tento pievodovy pomér je dilezity ve vztahu ke
kapacité pixeld. Kazda potencialova studna je schopna uchovat 50000 az 300000
elektronu v zavislosti na jejich rozmérech. Zafizeni vyuzivajici CCD prvki zpravidla
pouzivaji 16 bitovy A/D prevodnik s rozliSenim 65536 urovni. Je zfejmé ze prevadet
50000 e na 65536 urovni nedava smysl a 15 nebo 14 bitovy prevodnik vyhovi k
digitalizaci dat z takového Cipu. Naopak prevedeni 300000 e  na 65536 urovni

vyzaduje zesileni 4 az 5 € /ADU, coz je docela vhodné.

3.3 TEPLOTNI SUM, CTECI SUM

Jednou z nevyhod technologie CCD je, vznik elektront v pixelech nejen v
disledku dopadajiciho svétla, ale i nahodné v zavislosti na teploté okoli, velikosti
pixelu, architektufe Cipu a vyrobni technologii. Tento naboj generovany tepelné se
nazyva temny proud (z divodu vzniku naboje i za podminky, ze je Cip zcela
zatemnén), nebo také tepelny Sum. Tepelny Sum byva vyjadien v elektronech za
sekundu na pixel pii definované teplotée.

Dalsim zdrojem Sumu zpusob jakym je vytvoreny naboj z CCD cCipu vycitan
— je posouvan po Cipu a poté preveden na napéti. Elektronika obstaravajici tento
pfevod ovSem nepracuje bez Sumu, proto vznika dalsi ruSivy faktor - Cteci Sum.
Tento Sum je charakteristicky a pokud je pouzita dostateCné kvalitni elektronika
vygenerovany cteci Sum je natolik maly, ze ho Ize zanedbat a celkovy Sum zafizeni

odpovida tepelnému Sumu samotného Cipu.
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4. BODOVE JASOVE TRANSFORMACE

Bodové jasové transformace 1ze rozdélit do dvou skupin: jasové korekce, kde
jas v bod¢ vystupniho obrazu zavisi pouze na hodnoté jasu ve vstupnim obraze a
modifikace jasové stupnice kde je urcitd hodnota jasu transformovana na jinou

hodnotu bez ohledu na pozici v obraze.

4.1 JASOVE KOREKCE

Jasové korekce se vyuzivaji zejména z divodu nestejné citlivosti snimaciho
zafizeni vzhledem k geometrickému umisténi bodu v obraze, nerovnomérného
osvétleni snimaného objektu a ovliviiovani prochézejiciho svétla optickymi
soustavami.

Jedna-li se o poruchy systematické mohou byt potlaceny pomoci jasovych
korekci, pokud je znama odchylka kazdého z obrazovych bodu od idealni prevodni
charakteristiky. Jednou z nejCastéjSich poruch obrazu je poruseni multiplikativnim
koeficientem e(i,j). Vystupni bod f{i,j) ziskame tak, ze pro kazdy ptuvodni bod obrazu
provedeme operaci

fli,j)=eli, jlgli, j) (1)

Pro urceni degradacni transformace e staci ziskat obraz o znamém prubéhu
jasové funkce g(i,j) pti stalych snimacich podminkach. Tento obraz £.(i,j) je vhodné
volit s tak, aby jeho kontrast ¢ byl konstantni. Pak lze systematické chyby snimani

odstranit dle vztahu

Tato korekce plati ovSem pouze pro stalé snimaci podminky, jinak se tieba
stanovit korekcni matici po kazdé kalibraci snimaciho fetézce.
Vypocet podle vztahu (2) maze dat i vysledky mimo omezeny rozsah jasu

digitalniho obrazu. V tomto pfipadé je feSenim nahrazeni hodnot mimo interval
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odpovidajici krajni hodnotou nebo zhusténi pfipadné posun jasové stupnice tak, aby
spadala do tohoto intervalu.

Druhou moznosti je pofidit obraz objektu f, poté obraz za stejnych
svételnych podminek bez objektu pro korekci nelinearity snimace f, a obraz se
zakrytym objektivem f. Pak bude platit
Soli, j) =1, Jj)

DI
kde M je konstanta urCujici vysledny kontrast obrazu. A f. je vysledny

feli, j)=M

kompenzovany obraz.

4.2 ZMENA JASOVE STUPNICE

Tato jasova transformace je nezavisla na poloze bodu v obraze. Transformaci
T ptivodni stupnice jasu p na novou stupnici g urcuje vztah
q=T(p) (4
Obvyklymi transformacemi jasu jsou: negativ (obr.la), po Castech linearni

prubéh (obr.1b), prahovani (obr.1c).

q q q
2551 255+ 255+
| i i
0 o o P
s 255 P b 255 P c 255

Obrazek 1: transformace jasové stupnice

Transformace jasové stupnice je dulezita predev§im jako operace zvySujici

kontrast a tim zjednodusujici interpretaci obrazu.
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5. GEOMETRICKE TRANSFORMACE

V pripadé, kdy opticka osa snimace a snimané plochy svira jiny, nez pravy
uhel nebo je sniman jiny nez ploSny objekt dochdzi u ziskaného obrazu ke
geometrickym zkreslenim. Ke korekci geometrického zkresleni se pouzivaji stejné

algoritmy jako k geometrickym transformacim. Jedna se o v principu stejné operace.

y' T7 —.L‘
—
|

| I||I

Obrazek 2: Priklad geometrické transformace
Geometricka transformace T transformuje obrazovy bod v roviné (x,y) do
bodu (x’y’) a je definovana vztahy
x'=T (x,y), y'=T,[x,») (56)
V ptipadé rotace, posunu nebo zvétSeni obrazu jsou transformacni vztahy
znamy predem nebo je mozné hledat na zakladé znalosti pivodniho a

transformovaného obrazu pomoci znamych tzv. licovacich bodd aproximaci

polynomem:
x'=2 y'=2
r=0 r=0

Metodou nejmensich Ctvercu lze urcit koeficienty a« a b, na zakladé mnoziny

m-—r

r_k
bﬂ:x ))
0

m

r

a,x v, (7, 8)
0

k= k=
dvojic bodi ve vstupnim a vystupnim obraze (x,y) a (x'y’). Po provedeni

transformace ziskdme vzorky vystupni obrazové funkce s neceloCiselnymi

soufadnicemi. Poté pomoci né€které z interpolaci (napi. Kubicka) znamych vzorka v

malém okoli bodu ziskdme hodnoty jasu v potebnych diskrétnich bodech.
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6. HOUGHOVA TRANSFORMACE

Nejjednoduss$im piipadem Houghovy transformace je transformace linearni
pro detekci pfimek, ktera presné odpovida nasim pozadavkim detekce radka textu. V
rovingé lze pfimku popsat rovnici y=kx+¢q, a zobrazit ji lze jednoduSe pomoci
soufadnic (x,y). V Houghové transformaci je hlavni mySlenkou charakterizovat
ptimku nikoli jako body o soufadnicich x a y, ale pomoci jejich parametri, smérnice
k a posunuti g.

Na zakladé tohoto faktu muze byt reprezentovana piimka y=kx+q bodem o
soutadnicich (g,k) v rovin€ parametrd. AvSak probléme nastava pokud se jedna o
vertikalni pfimku, kdy dochazi k narGistu parametru k& smérem k nekonecnu. Proto je
z divodu snazsiho vypoCtu lepsi parametrizovat pfimku pomoci dvou jinych
parametrd bézné oznaCovanych jako r a ®@. Kde parametr r reprezentuje vzdalenost
pfimky od pocatku soufadnicového systému a @ je uhlem vektoru od pocatku k
nejbliz§Simu bodu ptfimky (viz obr.3). Za predpokladu pouziti této parametrizace lze

rovnici pifimky zapsat jako:

X+

sSin®

_[= cos®
Sin®

2 )(9)

nebo také:

r=xcos® + ysin® (10)

Je tedy mozné kazdé pfimce obrazu piifadit dvojici (r,0), ktera je jedineCna
pokud plati ©@€(0,7) a r€R nebo pokud ©€(027) a r>0 . Rovina
(r,0) je také nekdy oznaCovana jako dvourozmérny Houghtv prostor.

Jednim bodem roviny muize prochazet nekone¢né mnoho piimek. Pokud ma

tento bod v roviné soutadnice (X)), pak pro vS§echny jim prochazejici ptimky plati:
r(0)=x,cosO+y,sin® (11)

Coz odpovida sinusoid€ v roviné (7,0), ktera prochazi timto bodem a je pro

n¢] specificka. Pokud se sinusoidy pro dva body protinaji, pak soufadnice bodu
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protnuti v Houghov€ prostoru odpovidaji parametrim piimky v obraze, ktera protina

oba tyto body.

e

X

™~

o

Obrazek 3: zndzornéni parametrizace
Obecné tedy mnozina bodi které nalezi pfimce v obraze vygeneruje v
Houghove¢ prostoru sinusoidy na jejichz praseciku lezi praveé parametry této piimky.
Nasledujici obrazek prezentuje vysledky Houghovy transformace na obraze

obsahujicim dvé pfimky:

Input Image Rendering of Transform Results

Distance from Centre

Angle

Obrazek 4: vysledek Houghovy transformace(7]

Jak je vidét z pravé Casti obrazku, dva vyrazné svétlé body jsou maximy

transformace a jejich souradnice odpovidaji parametrim pfimek.
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7. LOKALNI PREDZPRACOVANI

Pro vypocet jasu v bodé vystupniho obrazu se vyuziva v tomto pfipadé pouze
lokalni okoli bodu v obraze vstupnim. Lokalni pfedzpracovani lze rozdélit do dvou
skupin: vyhlazovani a gradientni operace.

Vyhlazovani obrazu slouzi k potlaceni Sumu (vysSich frekvenci v obraze),
¢imz ale také dochéazi k rozostfeni hran obrazu a ostrych car, které jsou velmi
dulezité. Gradientni operace naopak vyssi frekvence zduraziuje. Dochazi k zostieni
obrazu a zvyraznéni hran. To ale také vede k vétSimu zasumeéni.

Podle vlastnosti funkéniho vztahu pro vypocet jasu je také mozné rozdélit
metody predzpracovani na linearni a nelinearni. Linearni operace pocitaji vysledny
jas v bodé pomoci jasu okoli O o velikosti MxN (kvuli symetrii nejcastéji rozméry
nalezi do mnoziny lichych pfirozenych cCisel) z vstupniho obrazu g a s vahovymi
koeficienty 4. Pro systémy nezavislé na poloze plati diskrétni konvoluce

A+ Y

Fl = 2 2 hlm—in=jjgmn)  (12)

mzjf? n=j77

N

Volba transformace, velikosti a tvaru okoli bodu =zalezi na rozmérech
zpracovavanych objektd v obraze. Vlastnosti obrazu lze u velkych objekti zlepsit

vyhlazenim malych nespojitosti funkce a naopak.

7.1 FILTRACE-VYHLAZOVANI OBRAZU

Jednim z nejcastéjSich ukold feSenych pomoci filtrace je vyhlazeni Sumu v
obraze. Pro vysvétleni principu filtrovani Ize vyuzit jeho nejjednodussi formu —
prumérovani. Tento filtr funguje na principu pfifazeni primeéru jasu v obdélnikovém
okoli vyslednému bodu. Jeho nevyhodou je rozmazavani hran v obraze.

Rozlozeni hodnot Sumu bude mit nulovou stfedni hodnotu ¢, smeérodatnou
odchylku ¢ a nahodné veli¢iny popisyjici Sum v jednotlivych bodech budou

nezavislé. Body okoli O maji hodnotu jasu bez sumu f,f..../, a Sum je popsan
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nahodnymi veli¢inami v,,v;...,v,. Hodnotu v bodé ovlivnéném Sumem pak vyjadiime
pomoci aritmetického priméru

& t.+tg, vit..tv,

(13)

n

Kde v,;+...+v, predstavuje nahodnou veli¢inu s nulovou stfedni hodnotou a
smérodatnou odchylkou o/vn . Amplituda Sumu se zmensila &initelem Vi .
Pokud mame m stejnych obrazi, pouze s rozdilnym Sumem, pak lze vyuzit k filtraci

nasledujici vztah ktery nerozmazava hrany

m

fl )= gl ) (14)

Pokud je k dispozici pouze jeden zaSumény obraz, vyuzije se lokalniho
prumeérovani. Jedna se pripad diskrétni konvoluce (12). Pro okoli o rozméru 3x3 je

pak konvolu¢ni maska

h= (15)

O | —
—_ =
[
[

Nebo pro zvétSeni vahy stredu resp. 4 okoli (pro lepsi aproximaci Sumu s

Gaussovskym rozlozenim)

L L2
h=1511 2 1], h=1612 4 2| (16,17
11 1 2 1

Pro omezeni nezadouciho efektu rozostfovani hran je mozné vyuzit metodu
prumérovani s omezenim zmén jasu, ktera brani rozmazavani hran pozitim intervalu

diference mezi jasem pivodnim a jasem filtrovaného bodu.
7.1.1 Filtr s Gaussovym rozlozenim

Vyuzivaji se dva typy tohoto filtru — jednorozmémy (v poli) a dvourozmérny

(v plose). Jednorozmérny filtr vyuziva vztahu

2

67202 (18)

__1
V2mo

G(x)
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Zatimco ve dvou rozmérech je vysledkem soucin dvou téchto funkci po sobé
nasledujicich
Xty

G(x,y)= L (19)

2
2O

kde x udava vzdalenost od pocatku ve vodorovné ose, y udava vzdalenost ve
svislé ose a 0 je smérodatna odchylka udavajici velikost okoli ve kterém filtr pracuje.

Pokud je pouzita funkce pro dva rozméry vysledkem je plocha s
Gaussovskym rozlozenim hodnot smérem ze stfedu. Tyto hodnoty jsou potom
vyuzity pro vytvoreni konvoluc¢ni matice, ktera je aplikovana na originalni obraz.
Hodnota jasu kazdého pixelu je pak urCena jako vazeny prumeér bodd v okoli O.
Nejvyssi hodnota vahy je pfidélena bodu na pavodni pozici (vrchol Gaussovy
plochy) a ostatni body maji postupné nizsi vahy s jejich rostouci vzdalenosti od
stiedu.

Priklad masky o rozméru 5x5 vypocitané pro o=1.4

[0 4 5 4

)
L4 9 12 9 4
hzﬁ 5 12 15 12 5
4 9 12 9 4

2 4 5 4 2

Teoreticky ma Gaussova funkce nenulové hodnoty ve vSech bodech obrazu,
coz by znamenalo zahrnout do vypocti cely obraz. V praxi se vSak pii vypoctu
diskrétni aproximace Gaussovy funkce povazuji hodnoty vzdalené§i nez 3¢ za
nulové a tedy lze vzdalengjsi body z vypoctu vyloucit. Typicky rozmér matice
potiebny pro vypocet je |60 [x[60] (kde || je operatorem zaokrouhleni
smérem nahoru - angl. , ceiling”) aby byl vysledek dostate¢né presny.

Vzhledem k tomu, ze vypocitana matice je kruhove symetrickd, 1ze dosahnout
stejného  vysledku pouzitim dvourozmérného filtru jako pouzitim filtru
jednorozmeérného aplikovaného dvakrat nejprve v horizontalnim a pak vertikalnim
sméru (nebo opacné). Z této vlastnosti plyne moznost vypocet urychlit aplikaci dvou

jednorozmérnych filtri misto jednoho dvourozmérného.
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Obrazek 5: obraz pred aplikovanim filtru Obrazek 6: obraz po aplikaci Gaussova

filtru s rozmérem 5x5

7.2 DALSI FILTRY

Filtrace pomoci medianu je dal§im z vyuzivanych filtra. Je vypocetné
pomeérne jednoduchy. Staci vzestupné usporadat hodnoty jasu v okoli bodu a urcit
vysledek jako prvek lezici uprostied této posloupnosti. Tato metoda redukuje stupen
rozmazani hran a potlacuje impulzni Sum a lze ji pouzit iterativné. Jeji nevyhodou je
porusovani tenkych ¢ar a ostrych rohti. Tuto vlastnost 1ze redukovat pozitim jiného
nez obdélnikového okoli (napt. kiizového).

Vyhlazovani metodou rotujici masky se snazi najit nejpravdépodobnéjsi Cast
okoli bodu ke které patii podle homogenity jasu. K vypoctu vysledné hodnoty jasu
jsou pouzity pouze body z tohoto homogenniho okoli neobsahujici hrany. Diky tomu
tento filtr nerozmazava hrany a ma mirné ostfici charakter. Lze jej také pozit
iterativné, rychle konverguje do stabilniho stavu. Rychlost konvergence ovliviiuje
predevsim tvar a velikost pouzité masky. Cim mensi je pouZita maska, tim vice je

potieba iteraci.
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Obrazek 7: Filtry rotujici masky

7.3 DETEKCE HRAN, OSTRENi

Hranou jsou body obrazové funkce ve kterych dochazi k vyraznym
zménam jasu. Je to vektorova veli€ina urCena velikosti a smérem, kterd vychazi z
gradientu 'V  obrazové funkce. Velikost gradientu V'  uruje vztah (20). Ziskani
hran je operace takika nezavisla na vlastnostech objektt kdezto spojovani hran do

hranic je operace na vlastnostech zavisla.

og\ . [og)
|vg<x,y>|=J(a—§ A28) e
A jeho smér
og
‘I’:tanlg—g 21)
ox

Pfi zpracovani digitalizovaného obrazu jsou parcidlni derivace nahrazeny
diferencemi A.g(i,j) a A, gli,j)
Agli, j)=gli, j)—gli=1,j) (22)
Agli,j)=gli, j)—gli,j—1) (23)
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Ostieni obrazu odpovida zduiraznéni vysSich frekvenci tim dojde k zvétSeni
strmosti hran, ale také zdiraznéni Sumu. Vztah mezi obrazem g a vysledkem zostfeni
je

fli j)=gli, j)=C S(i,j) (24)
kde C je koeficient udavajici silu ostfeni a S(i,j) je operator udavajici strmost

zmeény obrazové funkce v bod¢ (napf. gradient).

7.3.1 Typy operatoru

Prvni skupinou operatori jsou operatory aproximujici derivace funkce
pomoci diferenci. Operatory odhadujici prvni derivaci pouzivaji nékolik masek.
Smér gradientu se odhadne nalezenim masky, kterd odpovida nejvétsi velikosti
gradientu. Tyto operatory se realizuji se jednou konvolu¢ni maskou. Do této skupiny
patii operator Robertstv jehoz velikost se pocita

Veli,jll=lgli, j)—gli+1 j+1)l+lg(i, j+1)—gli+1, /)l (25)
a jeho konvolu¢ni masky pak

1 O 0 1
h,= h,=
1 [0 _1], 2 [_1 0] (26, 27)

dale Sobeltv operator, ktery je smérove zavisly a jeho konvolu¢ni masky pro

rozmér 3x3 jsou

1 2 1 0o 1 2
h=l0 0 0| nm=-1 0 1| (2829
-1 -2 -1 -2 -1 0

Masky pro dal$i sméry se ziskaji pooto¢enim.
Laplacetiv operator \/> ktery je uren vztahem (30) je necitlivy vici

otoCeni, aproximuje druhou derivaci a udava pouze velikost hrany.

V()= CEEL CEE (50

Jeho konvolu¢ni masky pro 4-sousedstvi, pro 8-sousedstvi o rozmeéru 3x3

0 1 O 1 1 1
h47suused = l _4 l ’ h87suused = l _8 l (3 l> 32)
0 1 O 1 1 1

Dalsimi operatory jsou Robinsontiv, Kirschtiv a Prewittové. Bez statistickych

znalosti obrazu nelze pfedem urcit nejvhodnéjsi operator a velmi Casto se proto
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vybira pokusem. Hlavni nevyhodou této skupiny operatorti je velka zavislost na

Sumu a velikosti objektti v obraze.

X b4 ' ' ' X

Obrazek 8: ilustrace priichodu nulou

Druhou skupinou operatorti jsou operatory detekujici prichod druhé derivace
nulou. Ty vyuzivaji toho, ze prvni derivace v misté hrany dosahuje svého maxima a
druha derivace v tomto misté protina nulovou hodnotu. Do této skupiny filtrQ patii
Cannyho hranovy detektor a operator Marra a Hildretové.

Druhou derivaci obrazové funkce lze snadno najit pomoci pomoci filtru s
Gaussovym rozlozenim a pomoci Laplaceova operatoru podle vztahu (33). Ten
vyuziva linearity pouzitych funkci k zaménéni potadi vyhlazovani pomoci Gaussova

filtru G pomoci konvoluce a druhé derivace.

V3 (Gxg)=(V’G)*g=0 (33)

7.3.2 Cannyho hranovy detektor
Tento hranovy detektor je vyuziva detekéni algoritmus optimalni vzhledem
ke tfem kritériim:

— spravna detekce — algoritmus by mél v obraze oznacit tolik hran kolik jich
skute¢né existuje v piedloze

— spravna lokalizace — vyznacené hrany by mély byt co nejblize skuteCnym
hranam

— minimalni odezva — kazda hrana by méla byt oznacena pouze jednou a tam,

kde je to mozné by Sum nemél vytvaret falesné hrany
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K dosazeni téchto pozadavkt se vyuziva variacni pocet, ktery nalezne funkci
optimalizuji ur€eny funkcional (funkcional je specialnim operatorem zobrazujici z
prostoru funkci do mnoziny obecné¢ komplexnich ¢isel). Optimalni funkce je v
Cannyho detektoru popsana souctem ¢ty exponencialnich vyrazd, které mohou byt
aproximovany prvni derivaci Gaussovy funkce. Detekce probiha v néasledujicich
krocich:

— Eliminace Sumu
— Urceni gradientu
— Nalezeni lokalnim maxim

— Eliminace nevyznamnych hran

Eliminace Sumu
Eliminace Sumu se provadi pomoci konvoluce obrazu s konvolué¢ni maskou
vypocitanou Gaussovym filtrem (19). Vysledkem je mirné rozostfeny obraz, ktery

neni nijak vyznamné ovlivnén Sumem (viz obr. 6).

Urceni gradientu

Hrana v obraze muze byt orientovana libovolnym smeérem. Cannyho
algoritmus vyuziva ¢tyf filtra pro detekci horizontalnich, vertikalnich a diagonalnich
hran. K vypoctu gradientu je vhodné pouzit naptiklad Sobeliv operator, ktery je
necitlivy vaci Sumu a jehoz vysledkem je velikost gradientu a jeho thel dulezity v
dalsich krocich. Tento thel je zaokrouhlen na jeden ze Ctyf Ghli z nichz kazdy

reprezentuje jeden ze smért (0°, 45°, 90° a 135°).

Nalezeni lokalnich maxim

Ukolem této operace je vybrat z hodnot gradient stanovenych v predchozim
kroku pouze lokalni maxima, respektive odebrat body, které maximem nejsou. Tim
zajistime, ze hrana bude detekovdna v misté nejvétSiho gradientu. Prakticky to
znamena najit obrazové body jejichz hodnota gradientu okoli je ve sméru a proti
sméru gradientu vybraného bodu niz§i. Ma-li byt naptiklad bod soucasti hrany ve

sméru 45° musi byt jeho gradient vyssi, nez gradienty bodi ve sméru 135°. Tento
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vypocet se provadi tak, Ze je vybrana vzdy matice 3x3 obrazovych bodu a v kazdém
z téchto bodu je provedeno porovnani. Po provedeni tohoto kroku je vysledkem
binarni obraz obsahujici body hran oznacené hodnotou 1 a pozadi oznacCené

hodnotou 0.

Eliminace nevyznamnych hran

V ptredchozim kroku byla urena poloha hran. Oznaceny ale byly i ty se
zanedbatelnou velikosti. Velké hodnoty gradienti odpovidaji hranam castéji nez
hodnoty malé. VétSinou je ale nemozné urcit pifesné hodnotu, kterd by odpovidala
prahu, ktery by vzdy spravné urcil zda dany bod je pro hranu relevantni, ¢i nikoliv
naptiklad kvali tomu, ze velikost gradientu mize byt ovlivnéna Sumem. Proto se v
tomto kroku se aplikuje prahovani s hysterezi.

Zvolime tedy dolni prah P, a horni prah P, mezi kterymi se gradient mize
pohybovat. Pokud hodnota gradientu v bodé je vyssi nez P, je tento bod oznacen
jako hranovy. Jestlize testovany bod lezi v rozmezi P,<|V g(x,y)|<P, pak je
oznacen pouze v piipad€, ze sousedi s bodem ktery byl jako hrana oznacen drive.
Vyhodné je zacit u bodi s vysokymi hodnotami gradientl, tim na pocCatku ziskame
hlavni hrany v obraze a dojde k odfiltrovani Sumu (bodu s velkymi gradienty, které

nejsou soucasti hran).

a a a a a JEEEEEEE
AAAAA

BB B BBk
(D) (00) R (W),
SeReReReRel C C CC

Obrazek 9: puvodni obraz Obrazek 10: vysledek po aplikaci

Cannyho hranového detektoru
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8. BARVY V DIGITALNIM OBRAZE

Barvy v digitalnim obraze jsou reprezentovany pomoci nekolika barevnych
modeld, které nahrazuji spektrum svétla viditelné pro lidské oko (vinové délky

380nm-780nm).

8.1 BAREVNE MODELY

8.1.1 Model RGB, RGBA

Jednotlivé slozky nahrazuji barvy cCervena-Red (630nm), zelena-Green
(530nm) a modra-Blue (450nm). Ctvrtou slozkou u modelu RGBA je tzv. alfa kanal
udavajici pruhlednost obrazového bodu a tim pridavajici informaci o délce jednoho
bajtu. Alfa kanal mize byt interpretovan dvéma zpusoby: Bud'to udava ze obraz je
pokry prihlednou barvou RGB s prihlednosti A, nebo je z A procent pokryt
nepruhlednou barvou RGB.

Obrazek 11: Spojité barevné spektum a jeho reprezentace pomoci

modelu RGB [8]
8.1.2 Model CMY, CMYK

Pouzité barvy jsou Cyan-azurova, Magenta-purpurova, Yellow-zluta a blacK-
Gerna. Cerna barva byla piidana z divodu neuplného kryti barev CMY. Model je
zalozen na odecitani barev a omezovani barevného spektra (subtraktivni michani

barev). Vyuziva se napft. u inkoustovych tiskaren.

8.1.3 Model HSV
Tento barevny model nejvice odpovida lidskému vnimani barev. Jeho tfi
slozky jsou: Hue — barevny ton neboli odstin, Saturation - sytost barvy predstavujici

mnozstvi Sedi v poméru k odstinu a Value — hodnota jasu, mnozstvi bilého svétla,
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relativni svétlost nebo tmavost barvy. Model HSV se vyuziva v grafickych
programech, kde byva zobrazovan jako kruh a trojuhelnik, neuplny kuzel nebo

Sestistanny jehlan.

8.1.4 Model HSL

Barevny model HSL odpovida skute¢nosti, Ze nejvice barev clovek vnima pii
polovi¢ni svétlosti. Jeho tfi slozky jsou Hue, Saturation a Lightness — svétlost. Pro
nekteré lidi je tento model pfirozené€jsi reprezentaci nez model HSV. Vyhodou

tohoto modelu je jeho symetricnost vzhledem k svétlosti a tmavosti barvy.

8.2 TRANSFORMACE BAREV

Transformace barev se vyuziva z divodu rozdilné interpretace barev riznych
zafizeni (napf. pfi tisku na inkoustové tiskarné dochazi k barevnému pievodu
formatu RGB na format CMYK) nebo kvili nadbyteCnosti barevné informace pfi
zpracovani obrazu (odstranénim barevné informace dojde k znacnému urychleni
operace).

Z hlediska povahy zadani (segmentace fotografie textu na jednotlivé znaky)
je barevna informace zcela nadbytecnd a ziskany obraz je proto vhodné pievést
nejprve na Sedotonovy a poté na binarni pro co nejjednodussi zpracovani.

Prevod z obrazu barevného na Sedoténovy je mozné provést nekolika
zpusoby:

— prifadit kazdé slozce barevného obrazu stejnou vahu. Pak pro vyslednou
intenzitu bodu bude platit
1,=0,331,+0,331,+0,331, (34)
— pracovat pouze s pievladajici slozkou obrazu
— upravit vahy podle vnimani barevnych slozek obrazu ¢lovékem

1,=0,2991,+0,5871,+0,1141, (35)
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Dal§im krokem je pfevod Sedotonového obrazu na binarni. Tento pfevod se
obvykle provadi pomoci prahovani. Prahovani s prahem 7 je transformace vstupniho

obrazu fna vystupni binarni obraz podle vztahu

gli, j)=1 pro fl(i,j)=T
0 pro f(i,j)<T (36)

Spravna volba prahu T je kliCova pro uspésny vysledek prahovani. Hodnotu
prahu Ize urCovat pomoci nékteré z metod automatického uréovéani prahu.
Nejjednodussi je ureni prahu v piipadé, kdy je znama vlastnost binarniho obrazu.
Prah je pak urcen tak aby tato vlastnost byla splnéna. Piikladem je prahovani obrazu
s textem, ktery pokryva 1/p plochy stranky. S vyuzitim znalosti poméru ploch
objektl a pozadi je pak mozné za pomoci histogramu hodnotu prahu T takovou aby
praveé 1/p plochy meélo urovné jasu mensi nez T. Tuto informaci vSak nemame k
dispozici a proto je tfeba vyuzit nékterou z dalSich slozitéjSich metod analyzy

histogramu.

8.2.1 Otsuho prahovaci metoda (Otsu thresholding)

Otsuho prahovaci metoda spociva v iteraci pies vSechny mozné hodnoty
prahu T a vypoftu miry rozptylu pro vSechny jasové urovné na obou stranach
prahovaci urovné. Cilem je najit takovou hodnotu prahu T pro které bude soucet

rozptyll pro pozadi a pro objekty minimalni. Funkce algoritmu pfedvedeme na

nasledujicim obraze o rozméru 6x6 bodu s Sesti urovnémi jasu (pro zjednodusent).

F

Nyni provedeme v
8

objektt pro jednu

6

4

2

O[)123-‘-15

Obrazek 12: napravo obraz v
odstinech Sedi a nalevo jeho

histogram [9]
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Pozadi:

_8+7+2

vaha: W, =0,4722

(0-8)+(1-7)+(2-2)

vazeny pramér: H,= 17 =0,6471
2 2 2
rozpyl oj:((o 0,6471)%-8)+((1 o,?;m) 7)+((2—0,6471) 2):0,4637
Objekty:
6+9+4
jha: W = =0,5278
vaha: 7 36 ,

(3-6)+(4-9)+(5-4)
19

vazeny pramér: U ,= =3,8947

rozptyl:

e (€ —3.8947)"-6)+((4—3,8947)"-9)+((5— 3,8947)*-4)

4 19

=0,5152

Dalsim krokem je vypocet tzv. vnitiniho rozptylu coz je soucet obou rozptylt

vynasobenych piislu§nymi vahami:

oy =W,0,+W ,07,=0,4722-0,4637+0,5278-0,5152=0,4909

Tento vypocet je tfeba provést pro vSechny dal§i hodnoty prahu 0 az 5.
Nasledujici tabulka ukazuje vypocitané vysledky a vysledny obraz po vyprahovani.
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T 0 1 2 3 4 5
W, 0,000 0,000 0,417 0,472 0,639 0,889
Lo 0,000 0,000 0,467 0,647 1,261 2,031
% 0,000 0,000 0,249 0,464 1,410 2,530
W, 1,000 0,778 0,583 0,528 0,361 0,111
e 2,361 3,036 2,714 3,895 4,308 5,000
o 3,120 1,964 0,776 0,515 0,213 0,000
Pw 3,120 1,527 0,556 0,491 0,978 2,249

[10][11] mm

Fr
N & 5

[14] |s 8 8 8

[]5] [ [ [ 6
4 4 4 4
2 2 2 2 2 2
0012351500123!1500123!15001234500123!1500123!15
| | | | | | HE | | I HE™ | | |

Tabulka 1: Vysledky vypoctu pro Otsuho prahovaci metodu

Z tabulky je zieymé, ze pouzity priklad vypoctu je také vysledkem, nebot’ ma
nejnizs§i soucet vazenych rozptylt. Tento postup vypoctu je sice vhodny k vysvétleni
teorie avSak je vypocCetné dosti narocny obzvlast pak pokud pracujeme s
Sedoténovym obrazem v rozsahu 8 bitu.

Pomoci jednoduché upravy je mozné vypocitat tzv. vnéjsi rozptyl, ktery je
vypocetné¢ méne narocny. Préh jehoz hodnota vné&jsiho rozptylu je maximalni ma
také minimalni hodnotu vnitfniho rozptylu, coz lze s vyhodou vyuzit k zna¢nému
zjednoduseni vypoctu.

0-220-2_0-34’:Wb(“b_“)2+Wf(“f_”)2:Wbe(“b_uf)2 (37)

Kde U:Wb Ub+ Wf“f
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Nasledujici tabulka srovnava hodnoty wvnitfnich a vnéjSich rozptyla pro
jednotlivé hodnoty prahu.

T 0 1 2 3 4 5
P 3,1196 = 15268 05561 | 04909 | 09779 | 22491
o’ 0,0000 = 15928 = 25635 | 2,6287 | 2,1417 | 0,8705

aplikaci prahovani

Tabulka 2: srovnani vysledkii vypoctu vnitiniho a vnéjsiho rozptylu

daaaaadaaaaaa
AAAAA AAAAA
bbbbbbbbbbbb
BBEBBBE BBBBB
ceceol cccccc

Obrazek 14:5edotonovy obraz pred

Obrazek 15: obraz po aplikaci prahovdni
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9. STATISTICKE MOMENTY

V této praci jsou vyuzity statistické momenty ke klasifikaci jednotlivych
vysegmentovanych znaki. Pro kazdy znak je vypocéteno sedm momentd (Hu
invariantni mnozina), které slouzi jako vstupni data pro klasifikator v podobé
neuronove sité.

Momenty lze vyuzit v mnoha aplikacich zpracovani obrazu--rozpoznavani
vzoru, koédovani obrazu, odhad polohy atd. Popisuji obsah obrazu (jeho rozlozeni)
vzhledem k jeho osam. Jsou utvoreny tak, aby obsahovaly jak globalni tak detailni
geometrické informace o obrazu. V této praci jsou vyuzity vzhledem k t€émto faktim
vyuzity pro charakterizovani jednotlivych znakt a tim ziskani vhodnych vstupnich
dat pro neuronovou sit’. Jak bylo feCeno v pfedchozich kapitolach obraz lze popsat
spojitou funkci dvou proménnych fx,y). Za tohoto predpokladu lze zakladni vztah

pro moment o fadu p+¢q, uvazovany pres celou rovinu obrazu ¢ vyjadfit jako:
M, = ffz W ,,(x,y) f(x,y)dxdy p,q=0,12,. 0 (38)

Kde ¥,, je zakladni funkce. Zakladni funkce miize mit mnoho potiebnych
vlastnosti, které lze prenést do momentu a tim poskytnout popis invariantni vici
posunuti, rotaci ¢i zméné meéfitka. Aby bylo mozné uvedeny vztah aplikovat na
digitalizovany obraz je tfeba, aby byl tento vztah (38) pfeveden do diskrétni formy.
Funkce hustoty pravdépodobnosti spojitého rozlozeni je odliSnd od funkce
diskrétniho rozlozeni. Dale budeme predpokladat ze obraz je rozlozen do
¢tvercovych boda o rozméru 1x1 s konstantni intenzitou / pro vSechny tyto body.

Pakje hodnota jasu P, v tomto bode¢:
P =I(x,y)A4 (39)

kde 44 je plocha jednoho pixelu, ktera je rovna jedné. Pak tedy pokud uvazujeme

moment pies celou rovinu diskretizovaného obrazu lze psat:
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Mpq:Z Z (I/pf](x’ y)ny p,qZO,l,Q.,...,OO (40)

x oy

Volba zékladni funkce zéalezi na potiebach aplikace a potiebnych neménnych
vlastnostech. Je mozno vyuzit omezeni soufadnic x a y nebo transformaci do

polarnich souradnic (napf. mapovani na jednotkovou kruznici).

9.1 FUNKCE GENERUJICI MOMENT

Pro vypocet statistickych momenta je nejprve tieba urcit vhodnou funkei pro
jejich generovani a tu nasledné prevést do diskrétni formy vhodné pro algoritmizaci a
vyuziti v programovacim jazyce. Prvnim krokem je tedy nalezeni této funkce. K
popisu rozlozeni pravdépodobnosti nahodné veliCiny lze vyuzit charakteristickou

funkci:

0

X(w)=f f(x)e! “de=E[e’""] 41)

— 00

kde f{x) je hustota pravdépodobnosti, £ je stfedni hodnota, j=v—1 a o je uhlova
frekvence. Tento vztah je v podstaté Fourierovou transformaci signalu a dosahuje
maxima pro @=0 pro vSechna f(x)>0. Pokud f(x) je spojita hustota pravdépodobnosti
realného kladného cisla x ( x€R ) je mozné definovat exponencialni rozlozeni.

Nahrazenim jo ve vztahu (41) operatorem s vznikne integralni vztah:

0

Mx(s)=f f(x)e®dx=E[e”] (42)

— 00

M(s) se nazyva momentovou tvorici funkci, zde pro jednorozmémé rozlozeni
veli¢iny x. Tato funkce se vyuziva pro charakterizaci rozlozeni ergodického signalu
(signal, jehoz stfedni hodnota a rozptyl mohou byt urCeny z jednoho dostate¢né

dlouhého pozorovani). Rozvojem exponencialu do Taylorovy rfady dostaneme:

exszz_:‘) xnf =1+xs+%x2s2+...+Rn(x) (43)
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kde R,(x) udava chybu. Z uvedeného vztahu je vidét, ze tato fada bude reprezentovat
x(s) v plné mife pouze pokud R,(x)=0. Tedy pokud je rozlozeni hustoty
pravdépodobnosti kone¢né (omezené velikosti) pak vSechny hodnoty lezici mimo
jeho rozmér musi byt nulové. Z toho pro problematiku zpracovani obrazu plyne, ze
vSechny hodnoty jasu lezici mimo rovinu obrazu musi nabyvat nulové hodnoty.

Shrnuti tohoto faktu a dosazenim vztahu (43) do vztahu (42) dostavame:
Mx:f f(x)exsdeI 1xs+ x5+ f(x)dx=1+sm L —_— (44)
ol Y st

kde m, je n-ty moment. Zderivovanim vztahu (42) n-krat podle s dostaneme:
M(s)=E[x"e™] (45)
Pokud je M(s) derivovatelny v nule pak moment n-tého fadu je urCen vztahem:
M:(0)=E[x"]=m, (46)

Pokud se jedna o Gaussovo rozlozeni, pak jej lze kompletné popsat pomoci dvou
momentd. Jsou jimi stfedni hodnota ( A/}(0) ) a rozptyl ( M;(0)—(M7(0))* )a

celkovéa plocha ( M;(0) )je 1. Pokud je potfeba spojeny moment A*(s) pro dva

signaly (obraz--dvourozmérna jasova funkce) pak ho lze urcit jako:
MY (s)=E[e""]=E[e®e*]  (47)
A v pfipad€, ze x a y jsou nezavislé pak:

M (s)=E[e”|Ele”|=M"(s)M*(s)  (48)
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9.2 NEORTOGONALNI MOMENTY

Podle [16] je mozno spojity dvourozmérny Kartézsky moment fadu p+gq

vyjadfit pomoci Riemannova integrald jako:
=ffxyfxydxdy (49)

Funkei f{x,y) uvazujeme jako po Castech spojitou ohranicenou funkei, jejiz
hodnoty nabyvaji nenulovych velikosti pouze v omezeném prostoru ohrani¢eném
rovinou x--y (tedy vSechny hodnoty lezici mimo rovinu obrazu jsou nulové, viz
predchozi podkapitola). Pokud je toto tvrzeni pravdivé, pak existuji momenty vSech
fadu a plati nasleduyjici tvrzeni:

Teorém jedineCnosti: fada po sobé€ jsoucich momentt m,, (49) je jedinecné
definovana funkci f{x,y) a opacné funkce f(x,y) je jedinecné definovana pomoci
momentu 71,

Coz znamena, ze puvodni obraz lze popsat a rekonstruovat pomoci momentt
dostatecné vysokého fadu. Upravenim vztahu (47) pro dvé veliCiny muaze byt

Kartézsky moment (49) vyjadien jako momentova tvotici funkce:
M7 (u,v) f f "™ f(x,y)dxdy (50)

Rozvojem do Taylorovy rady pak vznikne vztah:

9.3 KARTEZSKE MOMENTY

Diskrétni verze Kartézského momentu (49) pro obraz skladajici se z
obrazovych bodu P,, nahrazenim integrali sumacemi je:
M N
mMZZZx”quxy (52)
x=1y=1
kde m,, je dvourozmérny Kartézsky moment, M a N jsou rozméry obrazu a vyraz

x”y? je zakladni funkce (viz vztah 38).
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Moment nultého fadu my je definovan jako celkova plocha obrazu. Pokud je
vypocten z binarniho obrazu o rozmérech MxN pak se stava poctem obrazovych
bodd, ze kterych je slozen objekt na obraze.

moo:i Z\:P\y (53)

x=1y=1

vypocet proveden z binarniho obrazu a vysledky jsou poté normalizovany vzhledem
k ploSe (m) vysledkem jsou soutadnice stfedu objektu:

_ My __Mmy

y=—— (54595

my, my,

Tyto soutradnice popisuji jedineCnou pozici v obraze a mohou byt vyuzity k vypoctu

centralizovanych momentt.

9.4 CENTRALIZOVANE MOMENTY

Definice diskrétnich centralizovanych momenti u,, popsanych v [16] je:
M N
W= 2 (x=X)"(y=3)'P,,  (56)
x=1y=1

Jedna se tedy v podstaté¢ o posunuty Kartézsky moment, coz znamena, ze
centralizované momenty jsou invariantni vuc¢i posunuti. Pro zavedeni invariance vuci
zméné meéfitka jsou vyuzity momenty s normalizovanym méfitkem:

U
n=u— (57)
kde:

y:%—i—l Y (p+q)>2 (58)

9.5 SYMETRICKE VLASTNOSTI

Mirou asymetrie v obraze je tzv. koeficient Sikmosti, ktery udava stuper
odchyleni rozdéleni pravdépodobnosti nahodné veliCiny od stfedni hodnoty.

Koeficient Sikmosti je momentem tietiho fadu a je nulovy v pfipadé symetrického
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rozdéleni (napf. Gaussova). Lze jej vypocist pomoci momentd s a o Smér
asymetrie lze urCit ze znaménka koeficientu. V [17] je popsana zékladni funkce

x”y? jako vahova funkce, ktera vhodnym zpisobem vybira vlastnosti obrazu
vzhledem k symetrii rozlozeni jasu. Tuto vlastnost lze vyuzit k tomu aby
centralizované a normalizované momenty nizkého tadu p+q utvorily takovy popis
obrazu, ktery bude porovnatelny s existenci symetrie v obrazu. Symetrie v obraze je
momentu.

Prvnich sedm centralizovanych momentd (141170 M2, M21.M12.M30. 03 ) S
normalizovanym meéfitkem je vyuzito k analyze jednotlivych vysegmentovanych
znakid jako binarnich obrazti pomoci Hu momentti. Znaky symetrické podle osy x
nebo y budou mit #;,,=0. Pro znaky symetrické podle osy vy pak #,>=0 a 13=0. Pro
znaky symetrické podle osy x bude nulovy koeficient 7y; a #;,, bude kladny. Déle
bude platit:

n,,=0 Vp=024..; ¢g=135.. (59
pro znaky symetrické podle osy x. Pro znaky nesymetrické bude platit:

n,,<0 Y p=024..; g=13,5.. (60)

Nw>0 | M,>0 ¥V p=024.. f(x,y)>0 (61)
Pro symetrii podle osy y plati stejna pravidla, s tim rozdilem, ze jsou

vzajemné zaménény hodnoty parametrti p a g.

Obrazek 16: znak Obrazek 17: znak
symetricky podle symetricky podle
osy x osyy
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Z uvedenych pravidel je zfejmé, Ze znaménka momentd mohou byt
usporadana tak, aby udavala kvalitativni informaci o popisovaném znaku (napf.
existence symetrie), zatimco jejich velikost bude udavat kvantitativni popis (napf.

velikost a hustotu bodi).

znak Nu Na2o Moz N2 N LIEN o3
A 0 + + - 0 0 -
E 0 + + 0 + + 0

Tabulka 3: vybrané znaky a momenty indikujici symetrii

9.6 MNOZINA INVARIANTNICH (HU) MOMENTU

Neortogonalni centralizované momenty jsou invariantni vici posunuti a
mohou byt normalizovany vzhledem k méfitku. Avsak pokud je zapotiebi aby byly
momenty invariantni i vici otoCeni je tfeba je preformulovat. K tomu je mozné
vyuzit jednu z metod, které popisuje M-K. Hu v [17]. Tato metoda se také nazyva
metoda absolutné invariantnich momentti. Je zapotfebi derivovat vyrazy pro
momenty invariantni v méfitku a posunuti aplikovanych na momentovou tvofici
funkci s vyuzitim rotacni transformace. Vysledkem je mnozina ortogonalnich
absolutn€ invariantnich momentu, které jsou posléze vyuzity k rozpoznavani znaku.
Tyto momenty jsou tedy vypocteny z normalizovanych centralizovanych momentt
do tfetiho fadu podle nasledujicich vztahi:

I,=ny+ny, (62)

1,=(ny—ne)'+4n1, (63)

L=(m0=3n,)" +(3n—n0)* (64)

L= (n50+10)"+ (M +n0s)" (65)
Is=(30=3m2) (Mo +n02) [ (M30+ 112" =3 (11 +13)°]
(3021 705) (11 1us) 30+ () OO

16:(’720_’702)[(’730+'712 )2_(’721""703)2“‘4’711('730"‘”12)(’721""703)] (67)

[7:(3 ’721_’703)('730+'712) ('730""712)2_3('721+'703)2]+(’730_3 '712)

[
('721+'703)[3('730+ '712)2_('721+’703)2] (68)
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Jak je vidét ze vztahl, tyto momenty jsou koneCného fadu a oproti
centralizovanym momentim tedy neposkytuji kompletni popis obrazu. AvSak je
mozné odvodit momenty fadu vys§iho pokud je zapotiebi docilit zvySené presnosti

popisu.
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10. NEURONOVE SITE

Jednim z efektivnich zptisobu pro feSeni komplexnich problému je tzv.
pfistup ,,rozd€l a panuj”. Slozity systém muze byt rozdélen na jednodussi Casti proto
aby mu bylo porozuméno. A naopak jednoduché prvky mohou byt spojovany a tak
tvorit slozity systém. Sité jsou jednim z pfistupt, jak tohoto cile dosahnout. Existuje
velké mnozstvi raznych typt siti, avSak vSechny jsou charakterizovany dvéma
klicovymi komponenty: uzly a jejich spojenimi.

Na tyto uzly se mizeme divat jako na vypocetni jednotky. Mohou pfijimat
vstupni data, provadét s nimi nejraznéjsi operace (napiiklad jednoduché s¢itani) nebo
poskytovat vystupy ¢i provadét operace komplexni (uzel mize obsahovat dalsi sit).

Spoje urcuji tok informaci mezi uzly. Mohou byt jednosmérné kde informace
teCou pouze jednim smérem nebo dvoucestné pro tok informaci tam 1 zpét.

Vzajemné ovliviiovani uzli skrze spojeni vede ke globalnimu chovani sit€,
které nelze pozorovat v jednotlivych elementech sit€. To znamena, ze schopnosti celé
sit€ predCi schopnosti samostatnych uzl, coz Cini ze siti velmi mocny nastroj k
feSeni nékterych problému ve fyzice, informacnich technologiich, telekomunikacich
apod.

Jeden z typu siti zaujima pohled na uzly jako na umélé neurony. Takové sité
se nazyvaji umélé neuronové sit¢ (ANN z angl. Artificial neural networks). Umély
neuron je matematickym modelem vytvorenym podle funkce neuronu skute¢ného

biologického.

10.1 PROCESNI JEDNOTKA-NEURON

Biologicky neuron pfijimé signaly skrze synapse umisténé na dendridech
nebo membrané neuronu. Pokud jsou prijaté signaly dostatecné silné (prekroci urcity
prah), je neuron aktivovan a vysle signal skrze axon. Tento signal mize byt poslan
do dalsi synapse a tim aktivovat dal§i neurony.

Slozitost skuteénych neuront je pfi modelovani pomoci neuront umélych
zna¢né zjednodusena. Umélé neurony se skladaji ze vstupt (synapse), které jsou

nasobeny vahami (urcuji silu signalu) a vystupu jehoz velikost je obvykle dana
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matematickou funkci kterd urcuje aktivaci neuronu. Umeélé neuronové sité tedy

kombinuji tyto umélé neurony pomoci kterych zpracovéavaji informace.

Azon hillock
‘ f . Homa Axon

Dendrite Hucleus

T ermitial buttons

)

mchematic of biological neuron.

Obrazek 18: Biologicky neuron [18]

weights

activation
functon

net input

X2
QY —9
X activation
transfer
function
0.
X” J
threshold

Obrazek 19: Umély neuron [19]

Kazdy neuron tedy vykonava relativné jednoduchou praci: pfijme vstupy od
svych sousedd nebo vnéjsich zdroju a ty pouzije k vypoctu vystupniho signalu, ktery
je dale predavan. Druhym tukolem neuronu je upravovani vstupnich vah. Tyto
operace lze pro vice neuronti provadét paralelné.

V neuronovych sitich je také vhodné rozliSovat celkem tfi typy neuron:

vstupni neurony které slouzi k pfijmu dat z vné&jsku sité, vystupni neurony které
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posilaji data ven ze sit€ a skryté neurony jejichz signaly nejsou pfistupné a zustavaji

uvnitf sité.
10.2 SPOJENIi NEURONU

Ve vétsiné pripadu lze predpokladat ze kazdy neuron poskytuje vystup
pfi¢itany na vstupech dalSich neurontd ke kterym je pfipojen. Celkovy vstup do
neuronu je tedy vazeny soucet vystupt vSech pfipojenych neuront s pfictenim ofsetu

0

J o

s,(1)=22w,(1)0,(1)+0,(1) (69

Cim vys3i je hodnota vahy w, , tim silngjsi pak je pak vliv vstupu X, na

chovani neuronu. V piipadé kladné vahy W, se jedna o excitaci (pfiCteni) v

ptipade zadporné vahy o inhibici (odectent).

10.3 AKTIVACE A VYSTUPY

Dal§im potfebnym parametrem je pravidlo podle kterého je urCovan celkovy
vliv vstupu neuronu na jeho aktivaci. Tedy funkci ¢, ktera zpracuje celkovy

vstup §,(¢) asoudasnou hodnotu aktivace ©,(¢) avytvoii hodnotu novou:
o (t+1)=¢,(0,(1),s,(1)) (70)

Casto se jedna o neklesajici funkci celkového vstupu neuronu:

o(t+1)=¢ (o, ()=, (2w, »,(0)+0,(1)] (77

Avsak aktivacni funkce nemusi byt neklesajici. V podstaté je mozno pouzit
libovolnou prahovaci funkci: signum, linearni, po castech linearni nebo hladce
omezujici funkei (viz obr.20). Jako aktivacni funkce je Casto pouzivana sigmoida

jejiz prabeh je urcen jako:

0./:d) (S./'): l —s (72)

1+e ™
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i e i

A I . . i
sgn semi-linear sigmoid

Obrazek 20: priklady aktivacnich funkci [20]

10.4 TOPOLOGIE SITI

Neurony mezi sebou mohou byt propojeny nékolika zptisoby. Hlavnim
rozdélenim je rozdéleni podle distribuce dat. Z tohoto hlediska lze topologii siti

roz¢lenit do dvou skupin:
10.4.1 Feed-forward

U tohoto typu sité data teCou striktné jednim smérem od vstupt sité k
vystupim. Tyto data mohou prochazet né€kolika vrstvami neuront, neexistuje zde
vSak zadna zpé€tna vazba. To znamena, ze spojeni neuront probiha pouze do
nasledujici vrstvy. Do této kategorie spadaji sit€ typu Perceptron a Adaline. Sité typu
feed-forward maji vrstvenou strukturu. Kazda vrstva sestava z neuronu které
ziskavaji svij vstup z predchozi vrstvy a svij vystup predavaji vrstvé nasledujici.
Vstupy N, jsou jsou pfipojeny k vrstvé N, skrytych neurond. V téchto
vstupnich jednotkach nedochdzi k zddnému zpracovani dat proto se tato vrstva ve
vétsiné pripadt nepocita do samotnych vrstev sité€ (tzn. pokud ma sit’ jednu vrstvu
vstupni, jednu skrytou a jednu vystupni bavime se o ni jako o siti dvouvrstvé).
Aktivacni funkci skrytych neuront je funkce vazenych vstupt a ofsetu podle rovnice
(71) vystup je pak distribuovan do dalsi skryté vrstvy dokud neni dosazeno vrstvy
posledni jejiz vystupy jsou piipojeny do neurond vrstvy vystupni.

10.4.2 Rekurentni sité

Tyto sit€¢ mohou obsahovat zpétnovazebni spoje. Oproti feed-forward sitim

jsou u tohoto typu dulezité dynamické vlastnosti sit€. V nékterych piipadech
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aktivacni funkce prochéazi procesem relaxace a tim se dostane do stabilniho stavu, ve
kterém se jiz tato aktivacni funkce nemeéni. Piikladem toho typu sité jsou sité

Hopfieldovy, Kohonenovy a Andersonovy.

10.5 UCENI UMELYCH NEURONOVYCH SITi

Neuronové sité¢ musi byt nastaveny tak, aby nastavenim mnoziny vstupnich
dat byl (at’ uz ptfimo, nebo skrze proces relaxace) dosazeno pozadovaného vystupu.
Existuje mnoho riznych metod jak ovlivnit silu spoji mezi jednotlivymi neurony.
Jednim z nich je nastaveni vah explicitné s vyuzitim apriorni znalosti. Dal§im
zpusobem je vytrénovani neuronové sité tak, Ze jsou ji poskytovany vzory a vahy
spoju jsou poté upravovany dle u€iciho pravidla.

10.5.1 Moznosti uceni

Metody uceni Ize rozdélit do dvou rozdilnych skupin. Jsou to:

* Uceni s dohledem nebo také Asociativni ueni pfi kterém je sit u€ena
poskytovanim vstupnich vzord a jim odpovidajicim vzorim
vystupnim. Tyto vstupné-vystupni pary mohou byt poskytovany
vnéj$im ucitelem, nebo systémem obsahujicim sit’.

* Uceni bez dohledu nebo Sebeorganizacni uceni pii kterém je vystupni
neuron trénovan tak aby rozpoznal vstupni vzor. Pfi pouziti této
metody se predpoklada, ze sit najde statistické charakteristiky
mnoziny vstupnich dat. Na rozdil od uceni s dohledem vSak sit
pfedem nezna pocet kategorii do kterych maji byt tyto vstupni data
rozdeleny; systém si tedy musi vytvofit svoji vlastni reprezentaci
reakci na vstupy.

Vysledkem obou zminénych metod je upraveni vah spojii mezi neurony pomoci
modifika¢niho pravidla. Prakticky vSechny pravidla uceni mohou byt povazovany za
variantu Hebbova pravidla u¢eni navrzeného Hebbem v [21]. Zakladni mysSlenkou je
to, ze pokud jsou dva neurony j a k aktivovany soucasné, pak jejich vzajemné spojent
musi byt posileno. Pokud do j vstupuje vystup £, pak je pouzita nejjednodussi

varianta pravidla, podle které je vaha W, upravena podle nasledujiciho pravidla:
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Aw ./k: y 0./ Oy (73)

kde y je kladna konstanta reprezentujici miru uceni. Dalsi bézn¢€ uzivané pravidlo
nepouziva soucasnou velikost vystupu neuronu k ale rozdil mezi soufasnou a

pozadovanou velikosti vystupu:
Aw =y 0./'(dk_ o) (74)

kde d, jo pozadovana velikost vystupu neuronu poskytnuta uitelem. Vztahu (74)

se také Casto fika Widrow-Hoffovo pravidlo nebo také tzv. delta pravidlo.

10.5.2 Back-Propagation

Hlavni myslenkou tohoto feSeni je urCeni chyb jednotlivych neurond pomoci
zpétného Sifeni chyby vystupni vrstvy neuronu zpét smérem k vstupim. Z tohoto
divodu je se tato metoda také nazyva metoda zpétného Sifeni chyb. Back-
propagation lze také povazovat za zobecnéni delta pravidla pro nelinearni aktivacni
funkce a vicevrstvé sit¢.

Vzhledem k pouziti nelinearnich aktivacnich funkci je tfeba zobecnit delta
pravidlo. Aktivacni funkce je derivovatelna funkce celkového vstupu dana

of=¢(s)) (75)
kde

sfzz w,;0/+0, (76)

Pro spravné urceni zobecnéného delta pravidla je tfeba zvolit

OE?
oW ..

g

pri/:_y

(77)

Mira chyby E? je definovana jako celkova kvadraticka odchylka pro vzor

p na vystupnich neuronech

N,
E'=23(d] o)) (79)
o=1
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kde d? je pozadovany vystup pro neuron o na jehoz vstupu je vzor p . Dale

— P . . . . v
oznadime L= Z L jako seCtenou kvadratickou chybu. Pak je mozno napsat
P

SE? _SE' Ssy

= 79
6wij 555 6wij (79)
Z rovnice (76) mizeme vidét ze druhy ¢len je
5 st
"L =0/ (80)
Sw,
a pokud definujeme
—SE”
5P= 81
J 5Sp ( )

J

¢imz dostaneme ekvivalent delta pravidla jehoz vysledkem je gradient klesani

na plose chyby pokud se budou vahy ménit podle
A,w,=ys7ol (82)

Nyni je kliCové zjistit hodnotu 67 pro kazdy neuron v siti. To lze odvodit
podle [20] s nasledujicim vysledkem:
pro vystupni neurony:

sy=(d;—of) b, (s) (83)

pro skryté neurony:
N,

S/=d (s7) 2 80w,, (84)

o=1

Tyto dva vztahy (83,84) urcuji postup pii rekurzivnim urCovani & pro
vSechny neurony v siti. Tyto hodnoty jsou posléze vyuzity pro zmény vah podle
rovnice (82). Tim je tedy ziskano obecné delta pravidlo pro sité typu feed-forward

pouzivajici nelinearni neurony.
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10.5.3 Algoritmus RPROP

Zkratka RPROP znamena pruzné zpétné Sifeni chyby (z angl. Resilient
backpropagation). Jedna se adaptivni ucici schéma pouzivané pfi davkovém uceni s
dohledem ve vicevrstvych perceptronovych sitich. Zakladnim principem Rprop je
eliminovat nezadouci vliv velikosti parcialni derivace na zménu vah spojeni neuront.

Z tohoto divodu je vyuzito pouze znaménko derivace k urCeni sméru zmény vahy.

Velikost této zmeény je urena tzv. hodnotou zmény A(]Q

SE

Aw(f,3=—A(]2, pokud >0
’ ’ 6 w Ji
(85
+A(fk), pokudLE <0 (85)
: 5w
Jjinak, 0
—6 E /4 . 7. . v o v o
Kde 5, () Znamend celkovou gradientni informaci v§ech vzorli z mnoziny vzor
Jk

(davkové uceni). Nahrazenim A ,(7) konstantni hodnotou zmény A se rovnice
(85) stava tzv. Manhattan pravidlem.

Druhym krokem uceni pomoci Rprop je ur¢eni novych hodnot A_,»k(l )
Tento krok je zalozen na znaménkové zavislém adaptaénim procesu podobném
uprave miry uceni.

oL oL

() _ ot Al=])
Ap=n *A, 7, pokudéw (H)*éw >0
Jk Jk
; - oL oF
n* A pokud Tk 7<0 (86)
' Wy oW,
Jinak Aiﬁ;l)

kde 0<n <1l<n’
Slovy lze tedy toto adaptacni pravidlo popsat takto: Pokazdé, kdyz parcialni derivace
odpovidajici vahy W ; zméni znaménko, znamena to ze posledni zména byla pfilis
velka a algoritmus preskocil lokalni minimum, tak se hodnota zmény A(/Q zmens§i

o n . Pokud derivace znaménko nezméni, hodnota zmény se mirné zvysi aby se

zrychlila konvergence v mélkych oblastech. Navic v pfipadé zmény znaménka by
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nemélo dojit k adaptaci v pripadé uspesného kroku uceni. Toho lze v praxi dosahnout

(t=1)
=0 ve vySe uvedeném vztahu.

tak, ze se nastavi
W

Kvili snizeni mnozstvi volné ménitelnych parametrt, které Casto vede ke
zdlouhavému hledani jsou parametry urCujici zvySeni a snizeni hodnoty nastaveny
napevno. Volba 1~ je ovlivné na nasledujicimi faktory: Pokud doslo k preskoceni
minima, minula hodnota byla pfili§ velka. Z divodu nemoznosti ur¢eni hodnoty
tohoto prekroCeni z gradientu, je tfeba odhadnout spravnou hodnotu. Obvykle byva
dobrym odhadem zvoleni pravé poloviny hodnoty zmény, proto n'=0.5 . Oproti
tomu hodnota n* musi byt dost velka na to, aby bylo dosazeno rychlého ristu
hodnoty zmény v meélkych oblastech chybové funkce, na druhé strané proces uceni
muze byt citeln€¢ narusen pokud pfili§ velka hodnota tohoto parametru vede k
trvalym zméndm sméru kroku zmény vahy. Podle [22] bylo cetnym
experimentovanim dosazeno volby n"=12 . S touho hodnotou je dosazeno velmi
dobrych vysledkt nezavisle na typu zkoumaného problému.

Rprop se tedy pokousi adaptovat proces uceni na topologii chybové funkce a
sleduje principy davkového uceni nebo také uceni po epochach. To znamena ze
zmény vah a adaptace jsou provadény po ziskani gradientni informace z celé
mnoziny vzoru.

10.5.4 Kaskadové uceni

Kaskadové uceni se lisi od klasickych metod u€eni tim, ze uceni zacina s
prazdnou siti (bez skrytych vrstev) a poté pfidava neurony jeden za druhym zatimco
se sit’ u¢i. Hlavni vyhodou tohoto pfistupu je zejména to, ze neni tieba predem
urcovat pocet neurond ve skrytych vrstvach pred trénovanim sité. Tento postup také
dosahu lepsich vysledku pfi feSeni urcitych problému [23].

Principem kaskadového uceni je vytvoreni tzv. “kandidatd” tzn. Neuronu
ucenych mimo skutecnou sit’ z kterych jsou poté vybrany ty jejichz vysledky jsou
nejlepsi a poté vlozeny do sité. Poté jsou trénovany vystupni spoje a piipraveny dalsi
kandidati.
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11. ALGORITMUS PROGRAMU
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Obrazek 21: Vyvojovy diagram programu
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11.1 BAREVNY PREVOD OBRAZU

Po nacteni vstupniho obrazu programem je prvnim krokem odstranéni
nadbytecné barevné informace a tedy prevod z barevné oblasti RGB do oblasti

Sedotonové. Tento prevod probihé podle vztahu (35).

Obrazek 22: vyrez pouzitého obrazu po odstranéni nadbytecné barevné informace

11.2 FILTROVANI SUMU

Pro odfiltrovani Sumu je pouzit Gaussuv filtr o rozméru masky 3x3 obrazové
body. Gaussuv filtr je vybran z divodu dobré aproximace rozlozZeni Sumu, velikost
byla urCena po experimentovani jako vhodny kompromis mezi rozostienim obrazu a

urovni filtrace Sumu.

Obrazek 23: vyrez pouzitého obrazu po aplikaci Gaussova filtru

11.3 PRAHOVANI

Dal§im krokem je prevedeni obrazu do formy binarniho obrazu a tim
odstranéni 1 posledni zbytecné informace v obraze. V tomto kroku je vyuzita Otsuho
prahovaci metoda popsana v kapitole 8.2.1, tato metoda je velmi vyhodna z divodu

svoji rychlosti a efektivnosti.

Fusce elementum porttitor dui,

Obrazek 24: vyrez pouzitého obrazu po vyprahovdni pomoci Otsuho metody
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Jak je vidét z obrazku s vyprahovanym obrazem, dochazi ke spojeni
nekterych znakd, coz pozdéji zplisobuje problémy pii klasifikaci (spojené znaky jsou

povaZovany za jeden znak).

11.4 KOMPENZACE POOTOCENI OBRAZU

Nejprve je na vyprahovany obraz aplikovan Cannyho hranovy filtr z diivodu
znacného zlepSeni vysledki Houghovy transformace. Kompenzace pooto&eni obrazu
je provadéna podle toho v jakém formatu je vstupni obraz. Pokud je vstupni obraz
otoCen na Sitku Houghova transformace nalezne vyssi pocet ¢ar ve vertikalnim sméru
a vstupni obraze je nejprve transponovan, aby doslo k jeho pietogeni na vysku. Poté
jsou odfiltrovany vsechny uhly pfimek nalezenych Houghovou transformaci, které
neodpovidaji nastavené podmince —5°<@<5° (tato podminka pocita s
maximalnim nato¢enim fotografie o 5° a Ize ji v programu snadno pozménit). Dal§im
krokem je zpriimérovani vyhovujicich Ghld a predani této hodnoty jako parametru
funkci pro otoCeni obrazu. Tim dojde narovnani obrazu. Nakonec je tieba znovu
provést prahovani, protoze doslo k interpolaci obrazovych bodd a odstranit Gerné
rohy pomoci seminkového vypliovani (vznikly v diisledku pridani chybgjicich bodd

pfi rotaci).

lit justo, commodo non pellentesque eget, tincidunt ac ipsum. Peilpnu
?:;d?.lr:tj tortor fermentum vehicula at ac ipsum. Dpnec m.agna.h::rpm,
volutpat id, ultrices vel leo. Etiam suscipit quam quis mauris ultrlclgs at
posuere. Phasellus id sapien sem, quis condimentum libero. Morbi non
Vestibulum euismod fringilla magna, ut elementum purus pretium ac. Sed ¢
non tincidunt aliquet, metus libero vehicula lorem, non carpmodo augue a!
Donec nec urna justo, a egestas ligula. Maecenas condnrpentum mi ac i
congue. In nisl turpis, laoreet quis elementum at, placerat sit amet nulla. Dy
nunc. Aliquam rutrum ultricies urna, vitae tristique felis hendrerit eget. MDI’bI‘
urna. Phasellus nec diam sapien, eget semper erat, Iptager pulvinar mi
sollicitudin at semper purus mollis. Morbi et nisi erat. Etllalm a rponcus leo.
dui vitae massa rutrum eleifend. Suspendisse rutrum sollicitudin ipsum, volu

orci iaculis quis.

Obrdzek 25: vyrez obrazu pred vyrovndnim otoceni
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Sed elit justo, commodo non pellentesque eget, tincidunt ac ipsum. F‘ellgntt
tincidunt tortor fermentum vehicula at ac ipsum. Donec magna turpis,

volutpat id, ultrices vel leo. Etiam suscipit quam quis mauris ultricies at
posuere. Phasellus id sapien sem, quis condimentum libero. Morbi non
Vestibulum euismod fringilla magna, ut elementum purus pretium ac. Sed ¢
non tincidunt aliquet, metus libero vehicula lorem, non commodo augue eli
Donec nec urna justo, a egestas ligula. Maecenas condimentum mi ac i|
congue. In nisl turpis, laoreet quis elementum at, placerat sit amet nulla. Dy
nunc. Aliquam rutrum ultricies urna, vitae tristique felis hendrerit eget. Morbi
uma. Phasellus nec diam sapien, eget semper erat. Integer pulvinar mg
sollicitudin at semper purus mollis. Morbi et nisi erat. Etiam a rhoncus leo.
dui vitae massa rutrum eleifend. Suspendisse rutrum sollicitudin ipsum, volu

orci iaculis quis.
Obrdzek 26: vyrez obrazu po vyrovndnim otoceni
Z obrazku je vidét, ze kompenzace pootoCeni neni idealni, bylo ale
experimentalné ovéfeno ze na dalSi zpracovani textu toto malé natoCeni jiz nema
zadny zasadni vliv a to také z divodu volby pfiznakd, které jsou vigi otoceni

invariantni.

11.5 SEGMENTACE STRANKY NA RADKY

K segmentaci obrazu je vyuzito techniky projekce do jednotlivych os x a y
obrazu. Segmentace obrazu na fadky textu probiha v binarnim obraze s vyuZitim pole
v némzZ jsou ulozeny pocty tmavych bodi na jednotlivych fadcich obrazu. Po
vypocitani tohoto pole jsou v ném nalezeny prvky spadajici do toleran¢niho pole
nulové hodnoty. Hranice pro uréeni zacatku fadku byla experimentalné uréena na 15
obrazovych bodt, pro urceni konce fadku 5 bodi. Indexy nalezenych prvki jsou pak
oznaceny stiidavé jako zacatky a konce fadkt. Obrazové body mezi zacatky a konci
jsou pak ulozeny do datovych struktur, kde v kazdé z nich je tedy uloZen jeden fadek

textu.

11.6 SEGMENTACE RADKU NA ZNAKY

Segmentace fadk(l textu na jednotlivé znaky funguje obdobné jako

segmentace na fadky, s tim rozdilem, ze se do pole ukladaji polty boda v
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jednotlivych sloupcich a poté jsou hledany prvky pole s nulovou hodnotou (zacatky a
konce znak).

Pokud je zisténo, ze Sifka nalezeného znaku je vét§Si nez limit, je toto
detekovano jako dva prekryvajici se znaky (napf. dvojice ,,AV”) a dojde k
dosegmentovani s vyuzitim seminkového vypliovani. Tato metoda funguje tak, ze
postupné prochazi jednotlivé sloupce obrazovych bodt, dokud nenarazi na Cerny
bod. Poté je tento bod oznacen jako seminko (angl. seed) a to je pouzito pro vyplnéni
veskerych sousedici tmavych bodu, ¢imz dojde k vymazani znaku, tento postup se
opakuje dokud nejsou odstranény vsSechny znaky. Takto je zistén pocet
prekryvajicich se znakd. Nasledné dojde k postupnému ukladani jednotlivych znaku
a vymaskovani zbylych, na zakladé jejich zjisténého poctu v predchozim kroku.
Napriklad u dvojice ,,AV” se provede dvakrat vypliovani bilou barvou (prvni ,A”,
druhé V), poté je pismeno ,,V” odstranéno a ulozi se ,,A”. Nasledn¢ je odstranéno

A” aulozise,V”.

2

11.7 VYPOCET MOMENTU

Jako vstupy pro neuronové sité, podle nichz jsou klasifikovany jednotlivé
znaky slouzi Hu momenty do sedmého tadu vypoctené podle vztahti (62) az (68).
Tyto momenty jsou vybrany kvuli vyhodnym vlastnostem: invariance vici otoceni,
méfitku a posuvu popsanych v [16] a [17]. Tyto vlastnosti jsou dulezité kvili tomu,
ze operace predzpracovani nejsou dokonalé a vysledné jednotlivé znaky mohou byt

tedy natoCeny nebo posunuty. Postup je tedy takovy, ze jsou nejdiive spocteny

Vv

Vv

a (55) , toto téziste je dosazeno do vztahu (56) pro centralizované momenty z nichz
jsou spocteny momenty normalizované podle vztahii (57) a (58) a tyto jsou dosazeny
do vyslednych vztaht pro mnozinu invariantnich momentt. Vysledkem je tedy vzdy

pole o sedmi prvcich.

11.8 TRENOVACI A KLASIFIKACNI DATA

Vstupni data jsou klasifikovana do jedné z 57 tiid, kazda z téchto tiid

predstavuje jeden ze znaku anglické abecedy, at’ uz malych nebo velkych ve fontu
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Arial velikosti 12 boda. K abecedé jsou dale pfidany znaky teCka, Carka, vykficnik,
otaznik a mezera.

Vstupni data jsou vytvorena ze tii stranek s vytiSt€énymi klasifikovanymi
znaky. Tyto vyti§téné stranky jsou poté vyfotografovany digitalnim fotoaparatem o
rozliSeni 5Mpix. za rlznych svételnych podminek: za normalniho osvétleni v
mistnosti, pfi ztlumeném bézném osvétleni a pouze s umélym osvétlenim pomoci
lampy. Pro kazdy z klasifikovanych znak je takto zajisténo 128 vzorkt. To znamena
pro 56 klasifikovanych tfid celkem 7168 vzorkd.

Pozadované vystupni data jsou vytvoreny umeéle jednoduchym programem a
sestavaji z matice o rozmeérech 57x7168 hodnot. Na kazdém tadku matice je vzdy
pouze jedno hodnota rovna jedné, ostatni jsou nulové, coz odpovida idealnimu
rozlozeni pravdépodobnosti kdy by mél mit pouze jeden znak pravdépodobnost
rovnu jedné a ostatni nule.

Data pro klasifikaci jsou pofizena stejnym zpusobem jako data pro uceni siti.

Text pro klasifikaci je vygenerovana tzv. tiskarska vypli (Lorem Ipsum).

11.9 POUZITE NEURONOVE SITE

Ke klasifikaci bylo pouzito nékolik druh siti s riznou topologii kvtli ovéreni
vlivu zmény parametrti na kvalitu nauceni, spolecnou vlastnosti vSech pouzitych siti
je zakladni struktura vstupu a vystupt. Vstupt je vzdy 7 z divodu sedmi pouzitych
ptiznaki-Hu momentt a vystupa je vzdy 57 z divodu klasifikace do 57 tiid (viz
kapitola 11.8) . VSechny sité jsou typu feed-forward. Vystupem neuronové sité je
tedy vzdy vektor 57 hodnot s pravdépodobnostmi urcujicimi piislusnost k dané tride.

Vysledkem je pak ta tfida, jejiz pravdépodobnost je nejvyssi.

11.9.1 Sit’ uéena algoritmem Rprop

Tato sit’ sestava ze dvou vrstev, ve skryté vrstvé je umisténo 80 neurond s
aktivacni funkci ve tvaru sigmoidy (viz obr.20) , u€eni sité€ probihalo podle algoritmu
Rprop s poctem epoch uceni 3000 aby se zabranilo pfeuceni sit€. U této sité byl
pocet neuronti ve skryté vrstvé urCen tzv. ,zlatého pravidla” uvedeného v [25

kap.5.1.2] podle kterého 1ze pocet neuront ve skryté vrstve urcit jako
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l_q
q < 10 out (87)
! qin+ qout+ l

kde g, je pocet hledanych neuronti, ¢,, je pocet vystupnich neuront ,

d:, je pocet vstupnich neuront a N je pocet vstupnich hodnot (velikost trénovaci
mnoziny krat pocet vstupnich neurontt). Dals§i zvySovani poctu neuronti nad tuto
urovel ma jiz pouze maly vliv efektivitu nauceni sit€ a uceni tim spiSe zbytecné

zpomaluje. Ugenim bylo dosazeno MSE=6.73-10"*

Ptiklad vystupniho textu:
Fuxce elemeutum dNhitor du!, !uterduE Iac!uia lacns
egextas nt. NulIlIam uuuc Jjnsto, rutruc ut coubiceutum

vitao, Eag!x v!tae idsum.

A text puvodni:
Fusce elementum porttitor dui, interdum lacinia
lacus egestas ut. Nullam nunc justo, rutrum ut

condimentum vitae, mattis vitae ipsum.

11.9.2 Sit’ uéena kaskadnim ucéenim

Tato sit’ je na pocatku uceni jednovrstva. Pii uceni jsou do skrytych vrstev
postupné vkladany neurony. Pozadavkem na pocatku byl maximalni pocet neuront
100 a pozadované MSE=1.00-10""

Uceni této sité trvalo nékolikanasobné delsi dobu, nez u algoritmu Rprop. Pro
porovnani asi 3,5 hodiny oproti 30 minutdm na PC s dvoujadrovym procesorem o
taktu 3.5GHz. Sit nakonec vyuzila vSech 100 neuronti s automaticky zvolenou
aktivacni funkci ve tvaru sigmoidy a dosahla srovnatelného vysledku jako sit

predchozi: MSE=726-10""
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Ptiklad vystupniho textu:
Fusce elemeutum gNEitNr du!, !uterdukE lacl!uia lacnx
egextax nt. NulIam uunc !nxto, rutruc ut cNubiceutuE

vitae, EaR!x v!tae igxum.

11.9.3 Sit’ vytvorena v Matlabu

Vzhledem k tomu ze pouzitd knihovna pro neuronové sit€¢ (FANN viz
kapitola 12.1.2) umoziiuje pouze uceni pomoci algoritmu Rprop nebo kaskadni uceni
byla posledni realizovana sit’ vytvofena, naucena a ozkousSena v programu Matlab
pomoci nastroje mprtool. Tento nastroj slouzi pro praci s neuronovymi sitémi
urCenymi pro rozpoznavani a klasifikaci.

Sit ma dvé vrstvy a je typu feed-forward, ve skryté vrstvé je stejné jako u
prvni sit€ 80 neuront. VSechny neurony maji aktivacni funkci sigmoidy. K uceni je
pouzita metoda  konjugovanych gradientd, jedna se o iteracni metodu, jejiz
podrobny popis lze nalézt v [26] .

Vstupni data jsou nahodné rozde€lena do tfi skupin: na data pro uceni (70%
celkovych dat), data pro ovéfeni (15%) a data pro testovani (15%). Data pro ovéreni
slouzi k méfeni schopnosti zobecnéni sité, data pro testovani nemaji na proces uceni
zadny vliv a slouzi k méfeni vykonu sité¢ béhem a po ukonceni uceni.

Této siti se uenim podafilo dosahnout MSE=7.22-10"" pii dobé uceni 30
minut jak je ale vidét z nasledujiciho vystupniho textu, vysledky sité jsou spise horsi

nez v piipad¢ siti vytvorenych s pomoci knihovny FANN.

Ptiklad vystupniho textu:
FMsMe elezeMtMz wNbitNr dui, iMtepom 1laS!uia lacox
egextax Ht. NHllam nnnQ Jjnxto, rMtrNS ut XNudiXeutum

vitae, max!x v!tae ihsum
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11.9.4 Zhodnoceni funkce siti

Lze si v§imnout, ze u vSech pouzitych siti dochazi k zaménam pismen ,1” a
,,I”, tato pismena jsou si totiz v tisténé podobé velmi podobna a sit’ tedy neni schopna
rozpoznat rozdil. DalSimi zaménami jsou ,i” a ,,!”, tyto znaky jsou klasifikovany
§patné z duvodu pouzitych ptiznakd, které jsou invariantni vuéi rotaci a tedy i
otoCeni, vygenerované momenty jsou tedy velmi podobné nebo stejné a sit’ se tyto
znaky rozpoznavat vubec nenauci. Ze stejného divodu dochazi i k zaménam znaka
»p~.,.b7,,d” a ,q” stejn€ jako ,,u” a ,,n” a dvojice ,,i” a,,)” které jsou si také podobné.

K dalsim chybam dochazi slitim nékterych znakd dohromady. Tohoto si lze
vSimnout na obr. 20, ktery obsahuje prvni vétu z vySe zobrazeného textu.

Nékteré z téchto problémi jako je neschopnost rozpoznat nékteré otocené
znaky mezi sebou by nejspiSe bylo mozné odstranit pomoci rozdéleni znaku
naptiklad do kvadranti a podle hustoty tmavych bodu v kazdém z kvadrantu pak
urcit rozdily (napt. pro ,,p”,b”,.d” a ,,q”). Dal§i moznosti je vyuziti jiného typu
pfiznak(l napf. misto Hu-momenti pouzit komplexni Zernikeho momenty a text
profiltrovat pomoci kontextového rozpoznavani (odstranéni vykiicnikti a velkych

pismen uprostied slov).

Sit Pocet neuronti MSE Procentni
ve skrytych uspesnost sité Doba uceni
vrstvach pti klasifikaci
Matlab 80 7,22.10° 41% 30min.
Rprop 80 6,73.107 62% 45min.
Kaskadni 100 7,26.107 52% 3,5h

Tabulka 4: Srovnadni parametrii jednotlivych siti
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12. FUNKCE VYTVORENYCH PROGRAMU

Vysledny program sestava z nékolika komponent. Jsou to tfi spustitelné EXE
soubory, dva soubory datové a nékolik dynamickych knihoven. Cely projekt vyuziva
knihovny OpenCV verze 2.0 a FANN ve verzi 2.0.0.

12.1 POUZITE KNIHOVNY

12.1.1 OpenCV

Knihovna OpenCV (Open Source Computer Vision) je napsana v jazyce
C/C++ pro pocitacové vidéni v realném case distribuovana pod licenci BSD [24].
Sestava z dynamickych knihoven /ibcv200.dll, libevaux200.dll, , libexcore200.dll,
libexts200.dl11, libhighgui200.dIl a libmI200.dlI1.

12.1.2 FANN

Jedna se o knihovnu s otevienym zdrojovym kodem (open source), ktera
implementuje vicevrstvé neuronové sit€¢ v jazyce C. V knihovné FANN (zkratka z
Fast Artificial Neural Network — rychlé umélé neuronové sité) jsou funkce pouzité
pfi vytvareni siti, jejich uceni a klasifikaci ptiznakt. Tyto funkce jsou shromazdény v

souboru fann.dll.

12.2 HLAVNI PROGRAM

Jedna se o soubor ocr.exe. V tomto souboru probihaji nejprve operace
predzpracovani obrazu (barevné pievody, filtrace...), poté je nactena ze souboru
network.net potfebna neuronova sit a s jejim vyuzitim jsou zde klasifikovany
pfiznaky ziskané z vysegmentovanych znaku. Po klasifikaci dojde k ulozeni
vysledkti do souboru o stejném nazvu jako soubor vstupni pouze se zménénou
koncovkou na *#xt. Spusténi této aplikace se provadi pretazenim zdrojového obrazu
do této aplikace, pfipadné v piikazové fadce jako piipsanim cesty k zdroji jako

parametru spustitelného souboru.
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12.3 PROGRAM PRO UCENI METODOU RPROP

Tato aplikace umisténa v souboru frain.exe slouzi pro vytvoreni a uceni
neuronové sit¢ na zaklad¢é parametri zadanych do rozhrani. Spousti se pfetazenim
dat pro uceni (frain.data) do spustitelného souboru. Aplikace se nejprve zepta na
pocet neuronti které maji byt umistény ve skryté vrstv€, poté na maximalni pocet
epoch pro u€eni a pozadovanou chybu uceni (MSE - stfedni kvadratickd odchylka,
urCuje rozdil mezi aktualnim stavem vystupu a pozadovanym stavem). V prub&hu
uceni je postupné po kazdych sto epochach vyti§tén vypis zobrazujici dosazenou
velikost MSE. Po dokonceni uceni je vysledna neuronova sit’ ulozena do souboru

network.net.

12.4 PROGRAM PRO KASKADOVE UCENI

Aplikace cascade train.exe. Funkce je velmi podobnad jako u aplikace
train.exe, tzn. ke spusténi dochazi opét pretazenim datového souboru do aplikace,
poté je tfeba zadat maximalni pocet pfidanych neuront a pozadovanou odchylku
MSE.

V prubéhu uceni je po kazdych péti ptidanych neuronech zobrazen vypis s
dosazenou odchylkou. Po dokonceni uceni je vytvorena sit ulozena do souboru

network.net.

12.5 SOUBOR S DATY PRO UCENI

Soubor frain.data. V tomto souboru jsou ulozena data ze kterych se uci
pozadovand neuronova sit, data jsou ulozena jako text ve formatu mantisa a
exponent, kromé prvniho radku.

Na prvnim fadku jsou postupné uloZena tato data: pocet pari vstupni-
vystupni data pro uceni, pocet neurond ve vstupni vrstvé a pocet neurond ve vystupni
vrstveé. Zbylé tadky jsou jiz samotnd data, hodnoty jsou odd€leny alespori jednou

mezerou, fadky konci enterem.



http://network.net
http://network.net
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13. ZAVER

V prubéhu prace se uspeésné podafilo vytvorit vyslednou aplikaci v
programovacim jazyce C++ kterd demonstruje techniku optického rozpoznavani
znakll pomoci neuronovych siti na vstupnich obrazech pofizenych digitalnim
fotoaparatem.

Praci lze rozdélit do dvou hlavnich oblasti: predzpracovani a extrakce
ptiznaka s klasifikaci. Predzpracovani vyuziva nejprve Houghovy transformace jako
prostfedku pro vyrovnani pootoCeni obrazu a nasledné pomérné velmi efektivni
Otsuho prahovaci metodu, diky niz je usnadnéno ziskavani piiznaki. K segmentaci
stranek textu je vyuzito metody praméti do jednotlivych os, kdy nejprve dojde k
promitnuti stranky do osy y ¢imz je umoznéna segmentace na fadky, dalSim krokem
je promitnuti fadkt do osy x a tim rozsegmentovani na jednotlivé znaky. Pro oSetfeni
prekryvajicich se znaku je vyuzito seminkového vyplinovani.

Ptiznaky jsou ziskavany v podobé sedmi statistickych momentt invariantnich
vuci translaci otoCeni i méfitku. Ziskané momenty jsou poté predany do vybrané
neuronové sité, ktera funguje jako klasifikator do padesati sedmi tid.

Jako nejlepsi ze tii testovanych siti se jevila dvouvrstva sit’ architektury feed-
foward s osmdesati neurony ve skryté vrstvé, naucena pomoci algoritmu Rprop. Tato
sit dosahovala nejlepsiho procentniho vysledku rozpoznanych znaka a jeji uceni bylo
relativné kratké (viz tabulka 4).

Dalsiho zlepSeni procentni Uspé€s$nosti rozpoznani znakd by nejspiSe bylo
mozné dosahnou zménou pfiznakli za jiné (napf. vytvofit parametry pomoci
skeletonizace znakl, pouziti Zernikeho komplexnich momentll) nebo kombinaci s
dalsimi pokrocilejsimi metodami jako jsou korekce znakil v zavislosti na kontextu a
tim odstranéni nezadoucich vlastnosti Hu momentii — nemoznost rozpoznat znaky,

které jsou pfevracené at’ uz horizontaln€ nebo vertikalné.
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