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Anotace

Prdce popisuje strojové zpracovani rucne psanych dokumenti od okamZziku jejich
ziskani aZ po zdkladni mozZnosti exportu. Vsechny popsané algoritmy jsou im-
plementovany v priloZené aplikaci, ktera umoznuje jejich otestovdni na vlastnim
rukopise.

Synopsis

The thesis describes handwritten document processing by a computer. Algorithms
for all of the main phases of the process are described and implemented together
with the graphical interface which allows high level of user interaction.
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digitalizace dokumentu
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1 Uvod

Prace, kterou pravé drzite v ruce, podava ivod do procesu zpracovani rucné
zpracovanych dokumentii od okamziku jejich ziskani az po ulozeni v elektronické
formé. Pro tuto ¢innost se nejcastéji pouziva zkratka OCR (z anglického Optical
Character Recognition). Nejprve tedy uvedme, pro¢ je tento problém zajimavy
a co OCR vlastné presné znamena.

1.1 Motivace

Téma prace jsem si vybral z nékolika divodii. Prvni motivaci byl fakt, ze bych
rad meél k dispozici aplikaci pro digitalizaci svych poznamek nasttadanych béhem
nékolika let studia. To mé vedlo uz k volbé tématu bakalarské prace, ktera se
zabyvala rozpoznavanim pismen pomoci fuzzy logiky. Jeji vysledky a nabyté
znalosti pak byly jednim z hlavnich divoda pro volbu tématu této prace.

V neposledni radé je problém rozpoznavani rucné psaného textu velice zaji-
mavy a v jeho obecné formeé stale nevyreseny. Je to tedy dobra prilezitost k praci
na nécéem aktualnim.

1.2 Co a k ¢emu je OCR?

OCR je souhrnné oznaceni technik pouzivanych pri digitalizaci textu z fotografii,
skenti ¢i jinak ziskanych tisténych nebo ru¢né psanych texti.

1.3 Historie OCR

Mohlo by se zdat, ze potieba pocitacového zpracovani textu je zalezitost posled-
nich par desetileti, nicméné opak je pravdou. Prvni patent na myslenku strojo-
vého zpracovani textu si zaregistroval G. Tausheck v Némecku jiz v roce 1929
tésné nasledovan (1933) P. W. Handelem v USA. K dnesnim, casto sofistikova-
nym algoritmtim tenkrat sice méli daleko — jednalo se o pouziti mechanickych
stroju hledajicich pfesnou shodu se vzorem — ale zapocali tim novy smér badani,
ktery v dnesni i¢inné algoritmy nakonec vyustil.[1]

1.3.1 Déleni OCR

Ptvodné se jednalo pouze o tisténé texty, ale diky dnesnimu vykonu pocitact
je do urcité miry mozné zpracovavat i ruéné psané texty. Proto bylo zavedeno
nekolik kategorii OCR. Prvnim dulezitym aspektem je, jestli se jedna o offline
nebo online variantu.

Online rozpoznavani je provadéno béhem psani textu c¢lovékem na néjakém
snimacim zafizeni, napriklad mobilnim telefonu, tabletu ¢i néjakém primo pro
tento ucel navrzeném zarizeni.

Offline varianta je naopak provadéna na néjakém jiz drive napsaném doku-
mentu, napriklad novinové ¢lanky, staré dokumenty nebo poznamky z prednasek.



Dalsim dulezitym faktorem je, jestli se jedna o text tistény, nebo rucné psany.
Zkratka OCR se dnes nejcastéji pouziva pro zpracovani tisténého textu. Zpra-
covani rucné psaného textu se pak vétsinou oznacuje jako HCR (z anglického
Handwritten Character Recognition), HWR (z anglického HandWritten Reco-
gnition) nebo ICR (z anglického Inteligent Character Recognition).

Pro ru¢né psany text je pak problém dale rozdélen na zpracovani textu psa-
ného hillkovym pismem s oddélenymi znaky a zpracovani textu psaného libo-
volné. Jendou z nejnovejsich metod pro libovolné ruéné psany text je pak IWR
(z anglického Intelligent Word Recognition), kdy jsou misto znaku rozpoznavana
cela slova.

1.3.2 Pouzitelnost OCR

7 hlediska obtiznosti a pouzitelnosti je na tom online varianta mnohem lépe
nez offline varianta, nebot ma k dispozici velké mnozstvi dat o rychlosti a tlaku
jednotlivych tahti, které umoznuji mnohem jednodussi rozdéleni slov na pismena
a jejich dalsi zpracovani.

Stejné tak je rozpoznavani tisténych textl mnohem snazsi nez rozpoznavani
rucné psanych texti. Pro vstupni data dostatecné kvality dosahuje rozpoznavani
tisténych text vysoké uispésnosti.

Na druhou stranu rozpoznavani ru¢né psanych texti je dnes pouzitelné jen
pro text psany oddélenymi htlkovymi pismeny. Redlné je tato podoblast pou-
zivana napriklad pro detekci postovnich smérovacich ¢isel na dopisech, rozpo-
znavani statnich poznéavacich znacek na fotografiich nebo pri zpracovani riiznych
formulara.

1.4 Existujici reseni

Pro digitalizaci tisténych textii existuje mnoho nastroji s vysokou tuspésnosti.
Nékteré z umoznuji i zpracovani ru¢né psaného textu pro hilkové pismo. Obecné
ale vysledky zatim nejsou dostateéné dobré pro nasazeni v redlnych aplikacich.

Pravdépodobné nejznaméjsimi a nejpouzivanéjsSimi nastroji v této oblasti
jsou:

e Google Tesseract ptivodné vyvinuty firmou HP, dnes volné dostupny.
e ABBYY finereader, placeny produkt.
e Nuance Omnipage, placeny produkt.

Pro zpracovani libovolné ruéné psaného textu jsem nenasel zadny dostupny
néastroj. Existuji programy, jako napiiklad NeurophOCR [2], pro rozpoznavani
jednotlivych pismen. Trendem poslednich let se zda byt pouziti ,,deep learning”
algoritmii.
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1.5 Vymezeni tématu

Tato prace si klade za cil prozkoumat problém offline analyzy ru¢né psaného textu
s libovolnym rukopisem. Tedy nejobecnéjsi variantou z vyse vyjmenovanych.

1.6 Poznamka ke zdrojuim

Pred samotnym popisem algoritmi a postupu pouzitych v praci bych jesté Cte-
nate rad upozornil, Ze v této oblasti je dnes publikovano mnoho praci. Nanestésti
ne vsechny svou kvalitou odpovidaji tomu, co uvadi v abstraktu ¢i zavéru. Pri
vybéru zdroju je tedy potieba obezietnosti, nebot studiem a implementaci tako-
vych postupt ¢lovék (jak jsem se sam presvedéil) ztrati mnoho ¢asu. Doporucuji
tedy vénovat zvysenou pozornost zejména popisim testovacich dat, jejich mnoz-
stvi a pripadné dostupnosti.
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2 []'prava vstupu

Prvnimi kroky pri zpracovani dokumentu jsou upravy vstupniho obrazku. A¢ se
tento krok muze jevit trivialnim, tak je ve skute¢nosti minimalné stejné dilezity a
casto i obtizny jako samotné urcovani znakt. Bez vhodné upraveného vstupu totiz
pozdéjsi algoritmy viibec nemohou pracovat. Je-li to mozné, pak je vhodné na
pozdéjsi rozpoznavani prvkt dokumentu brat ohled jiz pti ziskavani dokumentu,
at jiz skenovanim, focenim nebo jinak. Obecné plati, ze ¢im vice informaci a
detailil pri digitalizaci zachovame, tim lepsi budou vysledky rozpoznévani.

Mezi tpravy provadéné pri samotném strojovém zpracovani pak patii napii-
klad binarizace vstupniho obrazku, oprava pootoceni zptisobeného skenovanim
nebo filtrovani chyb vzniklych pfi skenovani (prach na skeneru, pokréeny papir,
atp.). Dulezité jsou pak i rtizné tpravy specifické pro jednotlivé algoritmy v poz-
déjsich fazich: detekce hran, hledani koster objektt1, hledani spojitych objekt,
upravy velikosti. . .

V praci je implementovano mnoho riznych algoritmi a nastroji pouzivanych
jak pri samotné upravé vstupu, tak pozdéji pouzivanymi algoritmy. Zde vsak

vvvvvv

2.1 Pozadavky na vstup

Pred samotnym popisem pouzitych algoritmi uvedme pozadavky na vstupni
dokumenty pro pouzitelnost doprovodné aplikace:

1. Tmavy (idedlné ¢erny) text na svétlém (idedlné bilém) pozadi.

2. Dostatecnd kvalita psaciho nastroje a ziskaného skenu. Pti testovani se
osvédcilo pouziti ¢erné gelové propisky a skenovani pti 300 dpi.

3. Dokument nesmi mit cerné okraje vzniklé naptiklad pti skenovani. Vyjim-
kou je tabulka pres cely dokument.

4. Pro pouziti vyrovnavaciho algoritmu musi mit dokument thel rotace mezi
—40° a 40°. V opac¢ném pripadé musi uzivatel sklon dokumentu nejprve
upravit(lze provést v aplikaci) tak, aby byl v uvedeném rozmezi.

5. Dokument musi byt rozlozitelny na obdélnikové oblasti obsahujici pouze
jednotlivé logické celky (obrazky, tabulky, textové oblasti). Vyjimkou je
textova vrstva nejvyssi irovné, ktera je zpracovavana oddélené od tabulek
a obrazkt.

6. Mezi kazdymi dvéma tadky textu musi byt mezera po celé sitce nadrazené
oblasti. V pripadé textové vrstvy nejvyssi irovné musi mezery prochazet
celu sitkou dokumentu (po pripadné extrakei obrézki a tabulek).

7. Mezi kazdymi dvéma slovy v rfadku musi byt mezera pres celou vysku
radku.
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8. Tabulky mohou obsahovat jen text.

9. Tabulky musi mit pravidelnou mfizkovou strukturu bez slitych sloupct ¢i
radki.

10. Obsah tabulek se nesmi dotykat jejich hranic.

2.2 Binarizace

Prvnim dilezitym krokem pfi zpracovani vstupniho obrazku je jeho prevedeni
do vhodného barevného modelu. Ve vétsiné pripadi se pti detekci a rozpozna-
vani pouziva pouze ¢erna a bila barva a samotny proces prevadéni se nazyva
binarizace. Nejinak je tomu v této praci.

Zde pouzity algoritmus se po svém tvirci nazyva Otsuova metoda. Poprvé
popséna byla v préci [3]. Jedna se o statistickou metodu pro nalezeni idedlniho
prahu pro prevod Sedoténového obrazku na cernobily. V zavislosti na tom, jestli
hledame svétlejsi objekt na tmavsim pozadi nebo naopak, je ve vysledném ob-
razku popredi bilé a pozadi tmavé nebo naopak. V nasem pripadé vzdy hledame
tmavé popredi na svétlém pozadi.

Metoda je zalozena na postupné analyze vsech moznych prahovych hodnot,
kterych je typicky 256. Za idedlni prah je pak vybrana takova hodnota t, ktera
minimalizuje vztah

0‘2,V:Wb-ag—l—Wf-a]2¢

W je pomér poctu pixeli, které pri pouziti ¢ budou v pozadi (jejich hodnota
je blize bilé), ku celkovému poctu pixelt; Wy je pomeér poctu pixeli, které pri
pouziti t budou v popredi (jejich hodnota je blize cerné), ku celkovému poctu
pixelli a 02 jsou pifslusné vybérové rozptyly.

Pti implementaci se vyuziva odvozeného vztahu

op =Wy Wy - (up — pig)?

kde j je primérna hodnota pixeli pozadi pii dané ¢ a py je primérna hod-
nota pixelt popredi pti dané t. Implementace s timto vztahem je efektivnéjsi a
jeho hodnota je maximalizovdna, pravé kdyZ je hodnota o3, minimalizovana. P¥i
implementaci bylo ¢erpano jak z puvodniho zdroje [3] tak z [4].

Poznamka Otsuova metoda vyzaduje na vstupu sSedoténovy obréazek. Je-li
tedy nacten obrazek barevny, je tfeba jej nejprve prevést do stupni Sedi.

2.3 Filtrovani sSumu

Mezi dulezité kroky uvodniho zpracovani vstupniho obrazku patti také zlepso-
vani jeho kvality. Zejména jde o vycisténi obrazku od pripadnych naskenovanych
prachovych ¢astecek a podobnych necistot, vyhlazeni nejednotného tahu psaciho
nastroje, apod. V praci je pro tento 1icel pouzit soubor riznych filtri a utilit, kde
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neékteré z nich pochazeji z prace . Ve vétsiné pripadu jde o pouziti (ptipadné
vicendsobné) konvoluce.

2.4 Uprava sklonu

Dalsim dilezitym krokem je oprava pripadné drobné rotace vzniklé pri ziskavani
obrazku. Vzhledem k pouzitym algoritmim by totiz pro nékteré takové obrazky
nemusela fungovat segmentace textu na radky a slova a tedy ani zadny z pozdéji
pouzivanych algoritmii.

Algoritmus pouzity v praci pouziva primocarou myslenku, kterou lze najit
v ruznych programech a pracich pracujicich jak se strojovym, tak ru¢né psanym
textem. Nanestésti se mi nepodarilo najit ptivodni zdroj. Nicméné postup jiz byl
pouzit naptiklad v pracich @ a . Ani zde jsem ovsem nenasel zadny odkaz na

VVVVVV

Zakladni idea je prolozit obrazkem rovnobézné tisecky v rtiznych thlech a vy-
brat ten uhel, ktery maximalizuje rozptyl poctu cernych pixeli, kterymi jednot-
livé tusecky prochazi. Vysledny obrazek je pak vstup otoc¢eny o opa¢nou hodnotu
takto detekovaného thlu. Viz obrazek [l

= otes 74
e S
m#%” e

i -" x

Obréazek 1: Myslenka algoritmu upravy sklonu. Vstupnim obrazkem jsou prolo-
zeny rovnobézky v riznych thlech. Uhel, u kterého je nejvétsi rozptyl mezi pocty
protnutych cernych pixelt, je vybran jako thel rotace. Zde ukéazka pro uhly: -20,
-15, -5, 5, 15 a 20 stupni. Vysledkem je pak thel -15 stupni.
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Presnéji nejprve pro dany thel « a frekvenci prokladani tsec¢ek urcéime, které
pixely jednotlivé tsecky pokryji. Toho je v praci docileno tak, Ze se nejprve najde
jedna z takovych tsecek pomoci urceni jejich krajnich bodu (jeden bod zvolime na
levém okraji a za pomoci a a goniometrickych funkci dopoc¢itame druhy bod na
pravém okraji) a pouzitim Bresenhamova algoritmu [8]. Ostatni tsecky bychom
mohli najit stejnym zptisobem. Vime ale, ze musi byt rovnobézné s tou, kterou jiz
mame. Pro jejich nalezeni tedy staci posunout souradnice kazdého z bod nahoru
nebo dolti. Takovyto postup ziskani kazdé rovnobézky vyrazné urychli, a tedy
nam umozni ziskat jich vice. To se ndm hodi, nebof ¢im vice tsecek obrazkem
prolozime, tim presnéjsi data ziskame.

Nyni, kdyz mame souradnice vSech pixelt vSech tsecek, spocteme pro kazdou
z nich pocet ¢ernych pixell, které protnula. Z téchto hodnot spocitame rozptyl.
Uvazujeme rovnomérné rozdéleni dat a pouzijeme vztah

kde E(z) je stfedni hodnota.

Pro kazdy z moznych 1hli otoceni tedy zname rozptyl poctu cernych pixeli.
V nami hledaném pripadé, kdy jsou fadky rovnobézné s danymi tiseckami, bude
rozptyl maximalni, nebot kazda tsecka protne budto pravé jeden tadek v celé
délce (a tedy projde mnoha ¢ernymi pixely) nebo mezeru mezi fadky (a tedy
protne minimum ¢ernych pixel). Viz obrazek |1 ptipad 2. Tedy thel spojeny
s maximalni rozptylem spoctenych hodnot je tihel, o ktery byl ptivodni obrazek
otocen. Pro napravu staci otocit obrazek o opacny thel.

2.5 Podptrné algoritmy

V préci je pouzito také nékolik podpirnych algoritmi, které jsou ¢asto vyuzivany
k pripraveni vstupu pro nékteré ze v pozdéjsich fazich pouzivanych algoritmi.

2.5.1 Kostra objektu

Pro nékteré z dale pouzivanych algoritmii je nezbytné znat kostru objektu. Pro
koncept kostry objektu v obrazku existuje nékolik riuznych, vice ¢i méné formal-
nich, definic.

Pro dalsi pochopeni je spise nez formalni definice potiebny koncept kostry.
Pouzijeme tedy neformalni popis pfirovnanim k prérijnimu ohni tak, jak je uve-
den v [9]: Hranice objektu v obrazku je celd v jeden okamzik zapdlena, kostrou
objektu jsou pak ta mista, na kterych se setka ohen ze dvou ¢i vice smért. Pro
formalni definice a ruzné pohledy na problém a jeho feseni vizte [9]. Priklad
objektu a jeho kostry vidime na obrazku

Pro vytvoteni kostry je v praci pouzit algoritmus z clanku [10] s nékolika
upravami. Jde o iteracni metodu, kterda v kazdé iteraci provede dva prichody
obrazkem a pri kazdém pruchodu odstrani nékteré z pixela.
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Obrazek 2: Objekt a jeho kostra. Obréazek pochazi z [9).

Obrézek 3: Indexovani sousednich pixeli pixelu P; pri hledani kostry.
PQ(I_l’y_l) P2<x»y_1) P3(l’+1,y—1)
P8($_17y> Pl(x7y> P4($+17y)
Prz—1y+1) | Ps(z,y+1) | Bs(x+1,y+1)

Pri prvnim priichodu odstrani prebytecné pixely na pravé a spodni strané
objektu a pripadny prebytecény levy horni roh. Tedy pixely P1, které splnuji
vSechny nasledujici podminky:

1. 2< B(P) <6
2. A(P) =1

3. Py-Py- Py =0
4 P, Py-Py=0

kde P, jsou pixely indexované dle obrazku B(p) znaci pocet sousedi
bodu p riznych od 0 a A(p) zna¢i pocet prechodt z 0 do 1 v posloupnosti
P27P37P47"'7P87P9-

Podobné pti druhém priichodu jsou odstranény prebytecné pixely na horni a
levé strané objektu a pripadné prebytecny pravy dolni roh. Tedy ty pixely, které
splnuji podminky 1 a 2 z prvniho priichodu a navic:

1. PQ'P4'P8:O
2. PQ'PG'szo

Algoritmus skonci, kdyz dokoncend iterace neprovedla zadnou zménu.

Upravy Puvodni algoritmus pouzivé lehce odlisnou definici kostry, nez oéeka-
vaji algoritmy v dalsich ¢astech prace. V implementaci je tedy na konec pridana
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jesté jedna iterace pro odstranéni jednoho pixelu z kazdé trojice, kde kazdy je
sousedem kazdého, tak, aby byla zachovana propojenost.

Dalsi upravou algoritmu je propojeni nedotazenych car a blizkych volnych
koncii ve vysledné kostte. Propojeni nedotazenych car je provedeno, pokud pro-
dlouzeni ¢ary o zlomek jeji délky protne dalsi ¢aru. Spojeni volnych konct je
provedeno, pokud jsou si dostatecné blizko.

Poznamka Algoritmus je, na rozdil od vétsiny ostatnich algoritmi popsanych
v praci, definovan a popsan pro binarni obrazky, kde 1 znamena pixel popredi a
0 znamena pixel pozadi.

2.5.2 Jadro slova

Dalsim algoritmem uzitecnym zejména pii segmentaci slova na znaky je urceni
jadra obrazku slova. Rozdélime-li obrazek slova (¢i fadku) pomoci dvou ¢ar jako
na obrazku [d] tak ziskdme tii zajimavé oblasti:

1. Oblast obsahujici vrchni ¢asti vysokych znakt
2. Jddro obrazku slova — oblast obsahujici vétsinu pixel pismen.

3. Oblast obsahujici spodni ¢asti znakt protinajicich (pomyslny) vodici fadek.

Fhggh e, 2z

Obrézek 4: Priklady jadra slova. Jadro kazdého slova je jeho oblast mezi ¢erve-
nymi carami.

V préci je jadro ziskdno ve trech krocich. Nejprve je nalezen prvni odhad
sttedu slova a to jako priumérna ypsilonova soutadnice ¢erného pixelu slova.
Presnéji primér primeéri ypsilonovych souradnic ¢ernych pixelt jednotlivych
pixelovych sloupcii. Nasledné je nalezen pixelovy radek s maximalnim poctem
cernych pixeli v okoli tohoto prvniho odhadu. Timto ziskdme pixelovy radek
s nejvice ¢ernymi pixely v okoli stfedu slova nezavisle na tom, jestli slovo ob-
sahuje néjaka vysoka ¢i vodici radek protinajici pismena. Poslednim krokem je
pak nalezeni hranice nad ziskanym stfedem, kde se prudce snizuje pocet ¢ernych
pixelil, a tim urceni vrchni hranice jadra slova. Obdobné, jen smérem doli od
nalezeného stredu, pro spodni hranici jadra slova.

2.5.3 Spojité komponenty

Hledéani spojitych komponent v obrazku je dalsi Siroce vyuzivany algoritmus pfti
segmentaci jak celého dokumentu, tak tabulek a ruznych textovych ¢asti. Spojitd
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komponenta v obrazku je (podobné jako v teorii grafii) mnozina vsech pixeli
takovych, ze z kazdého do kazdého 1ze ptejit priichodem jen pres sousedni pixely
stejné barvy (z kazdého do kazdého existuje cesta).

Pro hledani spojitych komponent je v praci implementovan klasicky flood—
fill algoritmus, ktery je typicky vyuzivan k implementaci ,kbeliku®“ v grafickych
editorech. Jméno autora algoritmu se mi nepodatilo vypatrat, ale informace o al-
goritmu lze nalézt napriklad v [11]. Pavodné byla zvazovina zndméjsi rekurzivni
verze, nicméné ta m4 pii vétsich komponentach (typicky tabulky a obrazky) zby-
tecné velké naroky na zdroje. Nakonec tedy byl misto rekurze pouzit zasobnik.

18



3 Segmentace dokumentu

V okamziku, kdy mame cernobily, vyrovnany a od ptipadného Sumu vycistény
dokument, mizeme pristoupit k dalsi fazi zpracovani: segmentaci dokumentu na
zakladni logické celky, jako jsou textové oblasti, tabulky a obrazky.

3.1 Segmentace zakladnich oblasti

P1i zpracovani je v dokumentu dilezité nejprve detekovat obrazky a tabulky.
Pro tuto c¢ast je implementovan zakladni algoritmus vyuzivajici toho, ze jak ob-
razky tak tabulky byvaji zpravidla mnohem vétsi nez slovo ¢i znak. Nejprve jsou
tedy nalezeny vSechny spojité oblasti v dokumentu. K tomu je pouzit algoritmus
spojitych komponent popsany vyse (2.5.3).

Po ziskani vSech komponent jsou u kazdé z nich urcéeny opsané obdélniky a
spocitan jejich obsah. Komponenty, u kterych je obsah vétsi nez nékolikanasobek
prumeérného obsahu obdélniku opsaného néjaké komponenté, jsou vyhodnoceny
jako netextové oblasti a jsou odstranény z textové vrstvy a postoupeny dalsimu
zpracovani.

Nyni je nalezena komponenta oznacena za tabulku a dojde k pokusu o jeji
segmentaci (viz ddle [3.2)). Pokud segmentace vrati smysluplny vysledek, je kom-
ponenté status tabulky ponechan a navic je dle dodaného vysledku rozdélena na
bunky. V opa¢ném pripadé je komponenta oznacena za obrazek. Po zpracovani
vsech prilis velkych komponent tedy obdrzime c¢ast dokumentu obsahujici jen
data podobna textu a kolekci ostatnich ¢asti.

V doprovodné aplikace je alternativou ruc¢ni segmentace dokumentu uzivate-
lem (viz{7.5.4)).

3.2 Segmentace tabulek

Mame-li identifikovany vsechny tabulky, prejdeme k hledani jednotlivych bunék.
Pro tento 1ucel jsem si zkusil navrhnout vlastni algoritmus. Vysledny postup je
nicméné natolik intuitivni, Ze jej nelze oznacit za novy.

Algoritmus na vstupu ocekdava tabulku spliiujici podminky uvedené v [2.1]
Pouzity postup lze popsat v Sesti krocich:

1. Nejprve musime najit a oddélit mifzku a data tabulky (viz obrazek[5| vpravo
nahofe a vlevo dole). K tomu je pouzit algoritmus pro hledani spojitych
komponent popsan vyse.

2. Dale je nutné urcit dulezité body mrizky. To znamena vsSechna kiizeni a
rohy. V doprovodné aplikaci je tohoto docileno takto:

e Nejprve najdeme kostru miizky ([2.5.1)).

e Nyni detekujeme vsechny body mrtizky, které maji vice nez dva sou-
sedy. Toto jsou body krizeni. Kazdy z nich ulozime a nasledné spolu
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Obrazek 5: Postup segmentace tabulky. Pro vstupni tabulku (prvni obrazek)
oddélime jeji mrizku (druhy obrazek) a data (tfeti obrazek). V miizce detekujeme
vyznamné body — preruseni mrizky na poslednim obrazku — a ty postoupime
dalsimu zpracovani.

s jeho okolim odstranime z mrizky. Tim zamezime nékolikeré detekci
jednoho bodu ktizeni, zptisobené obcasnymi artefakty ze skenovaciho
a binarizacniho procesu.

e Na miizce tedy zustavaji jen nezajimavé hrany a nékteré typy rohiu (to
zavisi na vytvorené kostie). Projdeme tedy upravenou miizku znovu
a extrahujeme jesté ty body, v jejichz okoli dochézi k protnuti dvou
sousednich hranic okoli (napr prava a spodni, nebo leva a horni, ... ).

e Postup je ilustrovan na obrazku [5

3. Mame oddélena data od mfizky a zname dilezité body na miizce. Staci
tedy body rozdélit do skupin definujicich jednotlivé bunky. V praci je
toto provedeno detekovanim sloupct dilezitych bod. Nasleduje vytvareni
radki.

4. Poslednim krokem je diive ziskany obrazek dat tabulky (bez mfizky) dle
vyslednych bunék rozdélit.

Pokud jsou data v predposlednim kroku nesmyslna vzhledem k vstupnim
omezenim (napt. rizné pocty fadka v jednotlivych sloupcich), tak vysledek ne-
musi odpovidat realité. Naprava takové situace je v doprovodné aplikaci pone-
chdna na uzivateli (viz [7.5.5]).
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3.3 Segmentace textu na radky a slova

Mame-li izolované jednotlivé textové oblasti, musime je rozdélit na radky a ty
pak na slova. Pro obé tato rozdéleni je v praci pouzit stejny princip analyzy
soucti hodnot pixelt v jednotlivych sloupcich ¢i radcich. Podobné jako u tpravy
sklonu dokumentu je i tento algoritmus Siroce pouzivany, ale ptivodni zdroj
mi neni zndm. Prvni zdroj, ve kterém jsem jej nasel, je |12].

Pti hledani textovych radku nejprve secteme hodnoty pixeli v kazdém pixelo-
vém fadku. Cim vice ¢ernych pixelfi (a tedy i pismen) pixelovy fadek protina, tim
mensi bude odpovidajici soucet (predpokladame, ze hodnota bilé barvy je vétsi
nez hodnota barvy ¢erné). Jako prahovou hodnotu pouzijeme Sitku dané textové
oblasti s pripadnou toleranci pro rukopisy s protinajicimi se spodnimi ¢astmi pis-
men vrchniho fadku a vrchnimi ¢dstmi pismen spodniho fadku. Spojité oblasti
pixelovych radkl se soucty mensimi nez prahova hodnota urcuji textové radky a
naopak spojité oblasti pixelovych radku se soucty vétsimi nez prahova hodnota
urcuji mezery mezi textovymi radky. Spojitou oblasti pixelovych radkt zde mys-
lime posloupnost po sobé jdoucich pixelovych radkua (i,i+1,i+2, ..., j) takovou,
ze soucty prislusné kazdému z nich jsou ve stejné relaci vétsi/mensi vici prahové
hodnoté.

Po ziskani jednotlivych radkt je tiplné stejny postup, jen na pixelovych sloup-
cich, pouzit pro rozdéleni radku na slova.

3.4 Segmentace slov na znaky

Déleni slov na znaky se ukazalo byt jednim z nejvétsich problému pri digitalizaci
rucné psaného textu. Idedlni stav, kdy ¢lovék pise kazdé pismeno oddélené (a
tedy lze pouzity algoritmus spojitych komponent), nastava ziidkakdy. Zejména
pri pouzivani psaciho pisma jsou témér vsechna pismena spojena s miniméalné
jednim dalsim. Daéle rizné vyskyty téhoz pismene mohou byt odlisné a to jak
tvarem, tak rozmeéry. Stejné tak spojnice mezi pismeny mohou mit riizné rozmeéry,
pozice a tvary. Obrazek [6] obsahuje piiklady takovych pismen.

Obrazek 6: Typické problémy pfi segmentaci. Cervené ¢ary oznacuji idealni mista
rozdéleni. Vlevo si lze vsimnout dvou velmi odlisnych ,,a“ v jednom slové; vpravo
pak nastava podobny pripad pro ,h* Také se zde nachazi nékolik riznych typt

spojnic mezi pismeny, nejvyznacnéjsi je pak dvojitd spojnice mezi ,t“ a ,h“ ve
slové ,through®. Obrazky slov pochézi z [13].

Pro segmentaci slov bylo navrzeno mnoho algoritmu. Dle [14] je vSak lze
rozdélit do ti{ zakladnich skupin

1. Klasicky pristup, kdy jsou vysledné segmenty urceny na zakladé jejich
vlastnosti. Tyto vlastnosti jsou obecné vlastnosti segmentu, které urcuji
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jeho ,,znakovost®. Prikladem mohou byt vyska a sitka segmentu, jeho se-
parace od sousednich segmentii, atp.

2. Pristup zalozeny na rozpoznavani znaki, kdy algoritmus prochézi vstup a
hledé segmenty s nejlepsim vysledkem dle néjakého algoritmu rozpoznavani
znakil.

3. Holistické metody, kdy nam nejde o rozdéleni slova na znaky, ale o urceni
slova jako celku. Casto jsou nazyvané také IWR (viz [1.3.1)).

V této praci, kvili povaze zadani, nemohou byt holistické metody pouzity,
nebot by to od kazdého uzivatele vyzadovalo nauceni vsech slov, ktera by nékdy
v budoucnu mohla byt rozpoznavana. To by aplikaci ¢inilo prakticky nepouzitel-
nou. Na druhou stranu nauceni nékolika verzi od kazdého znaku lze dosahnout
zpracovanim nékolika dokumentii.

V 1vahu tedy pripada klasicky pristup nebo pristup zalozeny na rozpozna-
vani znaku. U ¢cisté klasického pristupu by byl problém nalézt mnozinu vlast-
nosti, které specifikuji znak pfi riznych rukopisech a velikostech pisma. Toto
je ostatné vidét jiz na obrazku [0, kde i stejnd pismena pséna stejnym autorem
v ramci jednoho slova vypadaji jinak. Na druhou stranu u pristupu zalozeném
jen na rozpoznavani znaki je mnoho moznosti, které je potfeba ovérit (tzn. zku-
sit rozpoznat), coZz muze vést k dlouhé dobé béhu a mnoha falesnym detekcim
délent.

Volba tedy padla na kombinaci klasického pristupu a ptistupu zalozeného
na rozpoznavani znaku, kdy klasicky pristup nejprve najde vhodné kandidaty
na mista rozdéleni slova a pristup zalozeny na rozpoznavani z téchto kandidata
nasledné vybere ty nejlepsi.

Nejprve popiseme algoritmus vybirajici z kolekce dodanych moznych mist
déleni ta vhodnd, a to s dopomoci rozpoznavaciho algoritmu. Poté se budeme
vénovat omezeni této kolekce (kandidat na mista délenf) algoritmem klasického
pristupu.

Pro porozuméni nasledujicim nékolika stranam je nezbytné, aby ¢tenar meél
zakladni prehled o teorii grafi. Pro osvézeni potiebnych pojmt lze pouzit napti-

klad [15).

3.4.1 Vysledna segmentace jako cesta grafem

Segmentacnich algoritmt zalozenych na vysledcich rozpoznavani jednotlivych
segmenti existuje mnoho. Asi nejcastéjSim pristupem je pouziti pomyslného
okna, které je posouvano vstupnim obrazkem a pomoci rozpoznavani aktualniho
obsahu identifikuje kandiddty na znaky. Ackoliv ¢lanek [16] popisujici pro praci
zvoleny algoritmus o posuvném okné viibec nemluvi, tak svym principem pokryje
vSechna mozna okna na vstupnim obrazku, pouze tak ¢ini skryté, v pozadi.

K této volbé mé vedlo nékolik diivodi. Prvnim divodem byla elegance navr-
hované pristupu, druhym pak vysoka tdspésnost popsana v citované praci, témeér
80%. Tato hodnota je dle srovnani ruznych technik segmentace slov na drovni
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dnesnich moznosti [17]. V neposledni fadé hrél roli i fakt, ze prace, ze které me-
toda pochéazi, je napsana kvalitné a obsahuje dostatecné mnozstvi test, priklada
a vysledki — toto pro mé bylo dilezité zejména vzhledem k diskuzi v odstavci[L.6]
Mezi dalsi zajimavé vlastnosti pak patri: snadna propojitelnost s libovolnym algo-
ritmem klasického pristupu, coz umozni dalsi zlepseni vysledk; libovolny pocet
znaki na slovo, pricemz tento pocet nemusi byt predem znam; neni nutna pred-
chozi normalizace vysky ¢i sirky znaku (tj. pomyslné posuvné okno ma pruzné
rozmery).

Myslenka

Nejprve popiseme zakladni myslenky algoritmu a kazdou z nich pozdéji rozve-
deme. Segmentace probiha ve ¢tyfech krocich. Na zac¢atku je slovo (spojity text)
husté a rovnomérné rozdéleno pomoci vertikal, které tvori kandidaty na hranice
segmentl.

Nésledné je vytvoren orientovany graf, ktery reprezentuje pravé mozné hra-
nice a znaky mezi nimi. Kandidati tvoti vrcholy a mezi kazdymi dvéma vrcholy
je vytvorena hrana reprezentujici podobnost daného segmentu néjakému znaku.

V tomto grafu je pak problém segmentace textu redukovan na problém hle-
dani pramérné nejdelsi cesty mezi prvnim a poslednim vrcholem, kdy optimalni
feseni lze najit v polynomialnim case. Graficky jsou jednotlivé kroky algoritmu
zobrazeny na obrazku [7]

Uvodni segmentace

Nejprve potrebujeme vytvorit kandidaty na hranice jednotlivych znakt. Je dile-
zité, aby vSechny skutecné hranice byly pokryty kandidaty, a to véetné nejpraveéjsi
a nejlevéjsi. Na druhou stranu je algoritmus schopen zavrhnout ty kandidaty,
ktefi jsou na Spatné pozici. Nejvhodnéjsi je tedy slovo rozdélit rovnomérné a
husté. Dle [16] lze v extrémnim pripadé pouzit jako kandidata kazdy pixelovy
sloupec. Tento postup ovsem vede k velké potiebé zdroji. V doprovodné aplikaci
je tento krok obohacen o pouziti segmentac¢niho algoritmu klasického typu a tim
je mnozstvi kandidatu vyrazné redukovano (viz .

Grafova reprezentace
Kdyz mame k dispozici kandidaty na hranice znakt, tak problém urceni hranic
znakt prevedeme do grafové reprezentace.

Pro mnozinu kandidata {51, Sa, . . ., S, } usporadanych zleva doprava dle vstup-
niho obrazku vytvorime graf G' = (V| E) nésledovné:

1. Kazdy kandidat S; je reprezentovan pomoci v; € V.

2. Pro kazdou dvojici v;,v;, kde i < j vytvofime hranu e;; = (v;,v;) € E.
Hrany tedy odpovidaji moznym znakiim.

Vysledny graf GG plné popisuje vSechny doposud ziskané informace. Jeho vr-
choly odpovidaji kandidatiim a hrany mezi nimi potencionalnim znakim ve slové
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Obrazek 7: Prubéh segmentace slova ,alarm*“: (a) Vstupni obrazek. (b) Mno-
zina tvodnich kandidati. (c¢) Graf reprezentujici mozné znaky (nejsou zobrazeny
vSechny moznosti). (d) Cesta grafem reprezentujici vyslednou segmentaci. (e)
Vyslednd segmentace. Obrézek pochazi z [16].

tak, ze hrana (v;,v;) reprezentuje segment vstupu mezi pixelovymi sloupci S; a

S;.

Ohodnoceni hran

Nyni je potieba urcit, jak moc jednotlivé segmenty odpovidaji znakim. K tomu
je pouzit externi OCR (ICR) algoritmus A. Pro kazdou hranu e = (v;, v;) apli-
kujeme A na odpovidajici segment (pro hranu e je to segment mezi S; a Sj).
Na vystupu A pak ocekavame nejen znak nejpodobnéjsi danému segmentu, ale
hlavné vysledny stupen podobnosti. Tento je pak pouzit jako vaha hrany e. Mo-
tivace je takova, ze pouze hrany reprezentujici segmenty odpovidajici znaktim
budou mit vysokou vahu.

Idealni cesta grafem

Mame-li vybudovany graf a ohodnocené vsechny jeho hrany, tak musime vybrat,
ktefi z kandidatt tvori prumérné nejdelsi cestu grafem.

Primeérne nejdelsi cesta grafem je takova cesta z v; do v,, kde primérna vaha
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hrany v cesté je maximalni. Tedy hledame takové m* a v/;2 € 1,...,m*, kde

m—1
(' 07)) = arg s = e
kde m je pocet vrcholt v dané cesté a wy, ,,+1 je vdha hrany e = (v;, v;41). Jinymi
slovy hledame takové vrcholy vy,..., v+, kde primérna vaha hrany mezi v; a
Vi1 je maximalni.
Takovou cestu lze dle [16] najit redukei na maximalizaéni problém hledéni
orientovaného cyklu v grafu GG, odvozeného z G nasledovné:

1. Nejprve do G pridame hranu z v,, do v;.

1 , < ]
2. Déle zavedeme druhou vdhu kazdé hrany [, ; = {O pro Z J _
proi=naj=

Takto ziskame modifikovany graf G,. Nalezeni hledané cesty v G je ekviva-
lentni nalezeni orientovaného cyklu C' s nejvyssim pomérem

ZeGC w(e)
ZeGC’ l(e)

v grafu Gs.
Za tim ucelem graf G, jesté jednou upravime a to na graf Gs, kde

w(eG?’) =1- w(eff’)

Nalezeni cyklu C' v grafu Gy je ekvivalentni nalezeni cyklu Cs v grafu G5 tak, ze
Z€€C2 w(e)
ZEGCQ l<€)
je minimalni.
Takovyto cyklus C5 je invariantni k libovolné transformaci hran grafu Gj ve
tvaru

w(e) =w(e) —b-l(e)

pro libovolné b € R.
Navic existuje optimalni konstanta b* tak, ze jeji pouziti vede k

> wle) =0

ecCy

Tedy cely problém byl zredukovan na hledani cyklu Cy s Y cc, w(e) = 0. V ci-
tované praci je tento cyklus nalezen algoritmem sekvencéniho vyhledavani, ktery
pracuje nasledovneé:

1. Nastav b = max.cpw(e) + 1. Vime, ze optimalni b* < b.
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2. Transformuj vahy hran pomoci w(e) = w(e) — b - I(e) a detekuj negativni
cyklus C. Takovy cyklus bude existovat praveé tehdy, kdyz b # b*. Pokud
tedy cyklus nebyl nalezen, vrat cyklus nalezeny v predchozi iteraci a ukonci
vypocet.

3. Pro nalezeny C spocti % za pouziti netransformovanych vah hran a
ecC

vysledek nastav jako b pro dalsi iteraci. Pokracuj krokem 2.

Vysledny cyklus obsahuje prave ty vrcholy, které tvori primérné nejdelsi cestu
v puvodnim grafu a tedy pravé hledanou nejvhodnéjsi segmentaci slova.

3.4.2 Vybér kandidatt

Jak jiz bylo zminéno vyse, mohli bychom pri hledani segmentace zacit s mnozi-
nou kandidatt husté a rovnomérné rozprostienou pres cely vstupni obrazek. To
ale redlné vede k velkému mnozstvi volani rozpoznévaciho podsystému a tedy
i k velké spotiebé zdroji. Navic to muze vést k velké mire faleSnych detekei,
nebot c¢asti nékterych pismen mohou opét vypadat jako pismena. Cilem néko-
lika dalsich odstavct je tedy popsat, jak mnozinu kandidati co nejvice zmensit
a pritom nezhorsit vysledky. Zejména je tfeba se vyhnout zruseni nékteré ze
skutec¢nych hranic, protoze bez nich by vyse popsany algoritmus nemohl urcit
spravnou segmentaci (sdm uz zadné kandidaty nepriddva).

Hledéani kandidati probiha v nékolika fazich a pri jeho navrhovani jsem pouzil
¢ast postupu z prace [18§].

Jesté pred popisem fazi uvedme motivace pro jednotlivé kroky. Spole¢nou
vlastnosti vsech rukopisti, které jsem béhem vytvareni této prace vidél, je to, ze
pismena ve slovech jsou vétsinou propojena jen na jednom misté a to nékde ve
stfedni ¢asti slova (ve vertikdlnim sméru). Navic tato spojeni maji témér vzdy
podobu jednoduché ¢ary od jednoho pismene ke druhému. Uz toto pozorovani
nam umozni hodné omezit hledané kandidaty. Kdyz k tomu navic pridame za-
kladni omezeni na rozméry znakl dle téch, které byly dostupné pri trénovani,
muzeme se dostat na zlomek ptivodniho poc¢tu kandidat a pritom zachovat vy-
sokou spolehlivost pokryti vSech spravnych moznosti.

Jak jiz napovida predchozi odstavec, nejprve musime najit stiedni ¢ast slova,
ve které se nalézaji spojnice mezi jednotlivymi znaky. Tato oblast je pravé jadro
znaku, jehoz hledani jsme popsali jiz v ¢asti[2.5.2]

Mame-li k dispozici jadro slova, mizeme prejit k hledani pixelovych sloupci,
ve kterych se vyskytuji mozné spojnice mezi znaky. Toto provedeme ve dvou
krocich:

e Nejprve pro kazdy pixelovy sloupec spocitame, kolik prechodt z Cerné na
bilou nebo naopak se v ném nachazi. Je-li takovych prechodi vice nez dva,
pak timto sloupcem nutné prochézi vice nez jedna ¢ara a tedy se (jak bylo
diskutoviano vyse) témér jisté nejednd o spojnici dvou znaku, ale o télo

VPR R IR B S

nekterého ze znaku typu ’a’, ’o’, 'p’, '¢’, ... Zde vidime dulezitost prvni
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Obréazek 8: Pismena zasahujici svymi ¢astmi do okolnich pismen slova. Obrazky
slov pochézi z [13].

faze — kdybychom pracovali s celym slovem a ne pouze s jeho jadrem, tak by
pismena jako "T”, 'P’, 'y’ nebo ’g’ mohla, diky svym rozsahlym c¢astem nad
¢i pod trovni ostatnich pismen, zpiisobit ignorovani platnych kandidatt na
spojnice (viz obréazek . Mame tedy sloupce, ve kterych se nachazi nejvyse
jedna céra.

e Ve druhém kroku tyto sloupce znovu projdeme a spocteme tloustku pro-
chéazejicich ¢ar. Urcime prumeér a vsechny sloupce s ¢arou tlustsi nez prumér
vyradime. Tim se zbavime kandidati, kteti prochézeji vertikalnimi ¢astmi
znakt jako jsou i’, k7, b’ ...

Nyni mame k dispozici posloupnost sloupci, které by mohly obsahovat mista
déleni slova na znaky. Tato posloupnost ale muze obsahovat (a vétsinou obsahuje)
dlouhé podposloupnosti po sobé jdoucich sloupcii. To je dané tim, Ze spojnice se
data kazdy sloupec obsahujici pouze ¢ast néjaké spojnice. Pokud si uvédomime,
ze vliv na spravnost segmentace ma pouze rozdéleni spojnice v jejim krajnim
bodé nebo kdekoliv uprostred, tak mtzeme kazdou takovou podposloupnost re-
dukovat na tifi prvky — prvni, prostiedni a posledni sloupec.

Filtrovani segmenti Dalsi ipravou, ktera je v praci provedena, je filtrovani
segmentu (hran), které diky své velikosti nemohou obsahovat zndmy znak. Pri
tvoreni grafu jsou tedy vytvoreny jen hrany mezi segmenty, jejichz vzdalenost je

.....

3.4.3 Vliv tiprav na vykon

VySe popsané tpravy maji vyrazny vliv na vykon, nebof radové zmensuji veli-
kost vstupu pro samotny segmentacni algoritmus. Typicky bylo, pTi zpracovani
slova za pomoci piivodniho algoritmu s rovnomérnym hustym pokrytim vstup-
niho obrazku, rozpoznavacim algoritmem zkontrolovano nékolik set segmentt (az
nékolik tisic pro delsi slova), kdy valné vétsina z nich obsahovala zjevné nesmy-
slné data (obrazky se sitkou 5 pixelu, obrazky nékolikandsobné §irsi nez libovolny
znak. .. ). Po redukeci moznosti pomoci popsanych postupt pocet kontrolovanych
segmentil fadove klesl.
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Piiklad prubéhu vysledného algoritmu lze vidét na obrazku [9} V tomto pii-
padé jsme obdrzeli 22 kandidatt a vyhodnocovali 67 segmentti. Kdybychom po-
uzili pivodné navrhované rovnomérné husté rozmisténé kandidaty s periodou
pét pixell a bez filtrace prilis velkych ¢i malych segmenti, tak bychom méli 36
kandidatt a 666 segmentli ke kontrole. Perioda pét pixeli byla béhem testo-
vani pristupu s rovhomérnym rozlozenim vypozorovana jako nejvétsi mozna pro
zachovani spravnych segmentacnich kandidat pro vétsinu testovacich dat.

Pro zajimavost uvedme, ze v pripadé, v puvodni praci zminéného extrém-
niho pristupu s kandidatem v kazdém pixelovém sloupci, bychom obdrzeli 182
kandidatt a 16653 segment ke kontrole.

TR A
/ /etdaavoye ' 3

Obrazek 9: Pribéh segmentace slova ,have®. Prvni fadek obsahuje vstupni slovo
a jeho jadro. Druhy radek kandidéty (svislé ¢ary) na segmentaci pred a po zavé-
recné filtraci. Posledni fadek pak obsahuje nékteré ze segmentti vyhodnocované
rozpoznavacim algoritmem.

3.4.4 Tiskaci a psaci text

Vyse popsany algoritmus lze pouzit na libovolny typ textu. Pro tiskaci text s me-
zerami mezi pismeny to ale mize byt zbytecéné az kontraproduktivni, nebof pro
oddéleni hiulkového pisma existuji jiné, spolehlivéjsi a vypocetné nenarocné me-
tody. Proto je v praci naimplementovano i déleni takovéhoto typu textu pomoci
hledani spojitych komponent. Hlavni myslenka tohoto ptistupu je ziejma: je-li ve
slové psaném tiskacim pismem spojita oblast, pak to bude pravé jedno pismeno.
Tato idea byla déle rozvedena i pro pripady, kdy néktera pismena zasahuji nad
¢i pod jind (obvykle ,ocdsky“ pod pismenem y ¢i g nebo vrchni ¢ast pismene
T) a na druhou stranu jind pismena jsou rozpadld na vice komponent (typicky
E, K, H, ...). ReSenim druhého piipadu je spojit ty komponenty, které se ale-
spon c¢astecné prekryvaji ve vertikalnim sméru. To ale zase vede ke sliti pismen
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z prvniho pripadu. Ve vysledku to vedlo k postupu, kdy jsou spojité komponenty
hleddny (a vertikdln{ piekryvy slévany) pouze v jadre slova (2.5.2)). Mezi takto
ziskanymi , jadry znaki“ se uz jen najdou mezery a ty se zvoli jako délici body
pro segmentaci slova.

3.4.5 Poznamka ke kurzivé

Jednim z dalsich vyznamnych problémi ovliviujicich vysledky segmentace je
sklon pismen pti psani kurzivou. Kvili povaze zadani, presnéji kvili moznosti
uceni vlastniho rukopisu, jsem se rozhodl tento problém fesit pravé uc¢enim od
uzivatele. Pfi ivodnim uceni ma uzivatel moznost ru¢né nastavit ihly, o které
jsou jednotliva slova sklonéna. Tyto si pak aplikace zapamatuje a pti rozpozna-
vani ziskana data pouzije pro automatickou segmentaci. Vice informaci lze nalézt

v[[.5.8
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4 Rozpoznavani znaku

Dalsi fazi zpracovani dokumentu je urceni jednotlivych znakt. Je to dalsi z casti
procesu, ve které stale probiha ¢ily vyzkum a je publikovano mnoho praci. Pro ur-
¢eni hodnoty znaku tedy existuje velké mnozstvi pristupti, myslenek a algoritmi.
Jejich velka cast se vsSak sklada ze dvou zakladnich krokt:

e Nalezeni a popis specifickych vlastnosti znaku.
e Klasifikace znaku na zakladé ziskaného popisu.

Nejinak tomu je i ve trech algoritmech, které si popiseme v této ¢asti textu.
Prvnim z nich je algoritmus VHE vyuzivajici pristupu obali oblasti znaku a
jejich zaplnéni. DalSim je neuronova sif neocognitron pokousejici se imitovat vi-
déni savcil. Poslednim z rozpoznavacich algoritmt je pak segmentacni algoritmus,
ktery znaky dale rozklada na jednotlivé tahy.

4.1 VHE

Prvnim z algoritmti pro rozpoznavani znaka implementovanym v praci je tedy
algoritmus VHE. Jeho plivodni verze vznikla v rdmci bakaladiské prace autora
[19]. Aktudlni verze stavi na puvodni myslence detekce dulezitych vlastnosti,
rozviji vSak zpracovani takto ziskanych dat o znaku. Pti analyze vstupu vyuziva
nekteré z koncepttl teorie fuzzy mnozin a fuzzy logiky. Nasledujicich par stranek
tedy pocita s tim, Ze se ¢tenar orientuje v zakladnich pojmech zminénych oborii.
Pokud tomu tak neni, doporucuji nahlédnout naptiklad do [20].

Jméno algoritmu bylo odvozeno od jeho principu pouzivani vertikalnich a
horizontalnich obali (Vertical and Horizontal Envelopes).

4.1.1 Zakladni idea

Myslenka algoritmu je prosta — pro urceni znaku je dilezity nejprve jeho celkovy
tvar. Az pokud tento neni jednoznacny, zamérime se na jeho mensi casti.

Ziskani vlastnosti znaku
Zptsob zachyceni vlastnosti znaku je motivovan poznatky, které jsem vypozoro-
val sdm na sobé pri identifikaci ndhodné vybraného znaku — tedy tim, Ze nejdu-
lezitéjsi je pro mé celkovy tvar znaku, az poté jednotlivé casti. Prikladem mohou
byt znaky M a I, které jsou na prvni pohled odlisné od vsech ostatnich. Na dru-
hém konci spektra pak jsou napiiklad znaky D a O, C a G nebo N a H, u kterych
je potfeba vénovat vétsi pozornost i jednotlivym detailtim.

Pottebujeme tedy nejprve kvantifikovat zakladni tvar znaku, a pokud tento
nebude jedinecny, tak prejit k dalsim detailtim, dokud jej nebude mozné odlisit
od ostatnich znak.
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Analyza znaku
Analyza znaku se sklada ze dvou krok:

1. Zachyceni tvaru znaku obalem.
2. Kvantifikace vlastnosti obalu.

3. Odliseni dalsich detaild, je-li to nutné.

Zachyceni tvaru znaku

Problém zachyceni zakladniho tvaru znaku lze vyresit pomoci konstrukce obalu
znaku. Presnéji zaplnéni celé ¢asti, kterd je znakem néjakym zpusobem obalena,
pomoci ¢ernych pixelt. Tim se zbavime vSech nedtlezitych informaci — téch, které
se netykaji celkového tvaru.

Musime ale zajistit, abychom s timto obalem neodstranili i ¢ast pro tvar du-
lezitych informaci. Tedy pouziti naptiklad konvexniho obalu vhodné neni. U vét-
siny znaki by to vedlo k nechténé ztraté informace (napt. M, v, x, ...). Ve
vysledném postupu jsou pouzity ¢tyTi ruzné obaly, kde kazdy z nich zachycuje
detaily tvaru pouze z jednoho ze ¢tyt zakladnich smért — shora, zdola, zleva nebo
zprava.

Klasifikace vlastnosti obali

Kdybychom méli jistotu, ze vSechny vyskyty daného znaku budou totozné (ide-
alni pripad pro tisténé znaky), stacilo by si jen pamatovat, které pixely byly ¢erné
(tedy pattily znaku). Pro ne tiplné stejné (presto stale podobné) exemplare téhoz
znaku bychom pak radi zavedli néjakou toleranci. Muzeme tedy misto jednotli-
vych pixelt kontrolovat obsah obdélnikii o rozmérech n x m pixelt.

Praveé takto funguje kvantifikace vlastnosti obalu. Rozdélime obaly na ob-
lasti zajmu, v kazdé z nich uré¢ime nakolik je plna a tim, ve vysledné kombinaci
hodnot pro vSechny ¢tyri smeéry, zachytime i typ jejiho obsahu. Pro zajisténi do-
statecéné tolerance vuci odchylce v ruéné psaném textu jsou tyto hodnoty navic
fuzzifkovany.

Odliseni dalsich detaili

Predchozi faze jsou schopny dodat dobrou predstavu o celkové podobé mnoha
znaktl. Existuji ale i skupiny znakt, kterym takovyto postup pritadi velice po-
dobnou reprezentaci. Napriklad jiz vyse zminéné B a D.

Tento problém algoritmus adresuje opakovanim klasifika¢niho procesu i pro
nékteré podoblasti znaku. Naptiklad jeho stred ¢i dolni polovinu. Tim zachytime
i dalsi detaily, které se v ptuvodnich obalech ztratily a pro spravnou klasifikaci
mohou byt stézejni.

4.1.2 Konstrukce obalu

Algoritmus na vstupu ocekava cernobily obrézek (popredi je ¢erné) s jednim
znakem (viz obrézek vlevo). Nejprve pro obrazek vytvorime vySe popsané

31



obaly. Obaly tedy budou ¢tyti — pohled zdola, shora, zleva a zprava. Jejich tvorbu
popiseme jen pro pohled shora, ostatni obaly tvorime analogicky.

Pohled shora Pohled shora vytvorime prichodem jednotlivych pixelovych
sloupcti od horniho okraje ke spodnimu. V kazdém sloupci nechdvame bile pixely,
dokud nenarazime na prvni ¢erny. Od toho okamziku budou vSechny dalsi pixely
az po spodni okraj ¢erné. Lze si to predstavit jako naliti vody na vrchni okraj
obrazku se znakem z hydrofobniho materidlu. Obrazek se pak oplachne (bude
bily) vsude tam, kudy protece voda.

......

malé mezery vzniklé nedotazenou ¢arou a podobné (viz obrazek [10]).

Obrazek 10: Vstupni znak A s chybéjicimi pixely, prenos chyby do horniho obalu
a jeho oprava.

Jak jiz bylo zminéno, ostatni obaly tvorime stejnym zptisobem, jen z ostatnich
ti smért. Pri navrhu bylo uvazovano i o dalsich smérech pro obaly, ty ale dodaly
dalsi informaci jen v nékolika malo specifickych pripadech, jako jsou znaky C a
G pri pohledu z pravého horniho rohu a dostatecné mezere mezi spodni a horni
casti. Tento pristup byl tedy nakonec nahrazen analyzou podoblasti popsanou
vyse. Ta dodatecnych informaci zachova vice.

Nyni, kdyz mame obaly, mtizeme prejit k jejich analyze a ziskdvani vyslednych
reprezentaci znakii.

4.1.3 Analyza obalt

Predpokladejme, ze mame k dispozici obal néjakého znaku nebo jeho oblasti
a vime, vlastnosti kterych ¢asti obaltl nds zajimaji. Pak vysledna reprezentace
obalu je kolekce dvojic (oblast, jméno fuzzy mnoziny), kde oblast definuje své
umisténi a rozmeéry v obalu a jméno fuzzy mnoziny identifikuje fuzzy mnozinu,
ve které ma nejvyssi stupen prislusnosti procentualni vyjadreni zaplnéni této
oblasti. Pouzité fuzzy mnoziny jsou na obrazku [11]
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Obrézek 11: Fuzzy mnoziny pouzité v algoritmu VHE pfti analyze obali k fuzzi-
fikaci procentualniho zaplnéni jednotlivych oblasti.

V této fazi uz k moznosti porovnavani znaki potfebujeme jen urcit, jakym
zpusobem porovnat reprezentace jednotlivych obalt. Pro uplnost podotknéme,
ze se vzdy budou porovnavat jen sobé odpovidajici obaly. Tedy stejny typ obalu
(levy, pravy spodni, horni) stejné oblasti (umisténi a velikost) ve dvou riznych
znacich.

Nejprve tedy definujme, jak porovnavat nejmensi dostupné informace, zapl-
néni oblasti obalu. V praxi se ukazalo, zZe je prospésné pridat dalsi toleranci i
na této trovni. Tedy umoznit nenulovou podobnost i pro nékteré pary hodnot
danych jmény pouzitych fuzzy mnozin. Stupné podobnosti pouzité v doprovodné
implementaci 1ze najit v tabulce 4.1.3]

Mame-li urceny podobnosti vSech odpovidajicich si oblasti v danych obalech
téze casti dvou znaki, mizeme pristoupit k spocitani podobnosti téchto dvou
obalti.

Pro par stejnych obaltt dané ¢asti znakiu ziskame podobnost jako prameér-
nou podobnost odpovidajicich si parii oblasti zdjmu. Poznamenejme, ze priamér
nebyla jedina zvazovana moznost. Vyzkouseno bylo nékolik dalsich véetné napt.
FLukasiewizcovy ¢i produktové T-normy. Nicméné v prvnim piipadé dochézelo

| [EMPTY [XS| S [ M [ L [XL[FULL]
EMPTY I J08][03[ 000 0
XS 08 | 1[08/03]0] 0] 0
S 0 [08] 1 ]08]03[ 0 0
M 0 [03]08] 1 ]08[03] 0
L 0 0 [03]08] 1 [08] 03
XL 0 0 [0 [03]08] 1 08
FULL 0 0 [0 ]o0[03[08] 1

Tabulka 1: Stupné podobnosti hodnot oblasti. Hodnoty byly ur¢eny experimen-
talné, zachycuji ale intuitivni predstavu o podobné velikosti.
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k prilis striktni kumulaci chyby (ve smyslu odlisnosti), coz se pro ruéné psany
text ukazalo nevhodné. Druhy pripad na tom byl o poznéani lépe, ale i ten za
prumérem, co do spravné klasifikace, zaostaval.

Analyza ¢asti znaku Mame-li analyzovany vsechny obaly dané casti znaku,
muzeme pristoupit ke spocteni vysledné podobnosti pro celou podoblast, tedy
néktery z detaila znaku (viz . I zde bylo vyzkouseno vice moznosti, napii-
klad zdiraznéni pravého obalu (tj. vétsi diraz na pravou stranu oblasti/znaku)
pro lepsi odliseni dvojic znakt jako E a C, nebo pouziti minima pro striktnéjsi
¢i naopak maxima pro volnéjsi klasifikaci. Opét se ale jako nejlepsi volba ukazal
aritmeticky primér hodnot.

4.1.4 Porovnavani znaku

Nyni uz zname vsSechny potiebné tdaje pro samotné porovnani celych znakt.
To probiha v Sesti krocich. Kazdy krok se odlisuje tim, jak jemné detaily v jaké
oblasti hleda, pricemz se, v duchu diskuze z ivodu, postupuje od nejhrubsi kla-
sifikace (celkovy tvar) az po detaily v ¢astech znaku. Vysledné porovnani znaku
tedy probiha takto:

1. Prvni krok analyzuje celé obalky celého znaku a jejich poloviny ve verti-
kalnim i horizontalnim sméru.

2. Druhy krok analyzuje vertikalni a horizontalni tretiny obalek celého znaku.

3. Treti krok analyzuje vertikalni, horizontalni a mrfizkové ctvrtiny obdlek
celého znaku.

4. Ctvrty krok analyzuje mifzkové pétadvacetiny obélek celého znaku.

5. Paty krok provadi prvni, druhy a tfeti krok na obalkach miizkovych ¢tvrtin
znaku.

6. Sesty krok nakonec provadi prvni, druhy a tfeti krok na obalkédch ¢tvrtiny
znaku okolo jeho stredu.

Zacina se prvnim krokem. Ten spocte podobnost ke vS§em nauc¢enym znaktm,
z vyslednych podobnosti vybere ty nejlepsi a preda je kroku druhému, ktery
opakuje stejny postup na téchto predvybranych kandidatech. Takto se postupuje
déle, dokud néktery z kroku nenajde vysledek (tj. zustane jediny znak, nebo
nékolik exemplaru téhoz znaku). Pokud proces projde vSemi kroky a stéle zustane
vice vhodnych kandidati, tak posledni krok vybere toho nejpodobnéjsiho dle
svého vypoctu.
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4.2 Neocognitron

Druhym algoritmem, ktery si zde popiSeme je neuronova sit neocognitron. Pro
plné pochopeni dalsich nékolika stranek je vhodné mit alespon zakladni vhled
do problematiky neuronovych siti a linearni algebry. Pro osvézeni téchto znalosti
bych ¢tenéri doporudil [21] a [22)].

Pti samotném popisu a implementaci neocognitronu jsem pak cerpal zejména
z praci [23] a [24], déle pak z [25] a [26].

Neocognitron je model neuronové sité navrzen Kunihiko Fukushimou v roce
1980 [27]. Jde o hierarchickou vice vrstvou sit zalozenou na zjednoduseném mo-
delu zraku u savcili, se schopnosti robustné rozpoznavat vzory v obraze. Mezi
nejcastéjsi vyuziti modelu patii OCR u ruéné psanych cisel, mize vsak byt vy-
uzit pro rozpoznavani i jinych objektti v dvourozmérném obraze. Jeho nejvétsi
vyhodou je pravé robustnost, diky které je schopen identifikovat nejen naucené
objekty, ale i jejich pootocené, posunuté, zmensené ¢i jinak transformované verze.
Dalsi vyhodou je také schopnost samoorganizace sité pri jejim vytvareni. Na
druhou stranu pti pouziti Neocognitronu hrozi, ze sit, kterou ziskdame, bude mit
v kazdé z vrstev mnoho neuronti a mnoho spojeni, coz muze vést ke zvysené
narocnosti na zdroje a ¢as. Model také ma mnoho parametrii, které mohou silné
ovlinit vysledek.

4.2.1 Struktura Neocognitronu

Neocognitron je vicetroviiova sit se dvéma (hlavnimi) typy vrstev, S—vrstvy a C—
vrstvy (viz dale). Tyto vrstvy jsou stridavé a hierarchicky usporadény. Presnéji
kazdé droven obsahuje po jedné z téchto vrstev, nejprve S—vrstvu (spolu s do-
plitkovou V—vrstvou) a poté C—vrstvu. Dale pouzité znaceni je Ugy pro k—tou
C—vrstvu a Ugy pro k—tou S—vrstvu. Mezi kazdym parem sousedicich vrstev jsou
retinoopticky usporadana spojeni. Retinooptické usporadani znamena, ze kazda
bunka dané vrstvy dostava vstupni signaly od bunék predchozi vrstvy, které se
nachézi pouze v omezené oblasti, tedy od bunék pracujicich s omezenou casti
vstupu (viz obrazek . Pravé tato vlastnost je inspirovana zrakovou drahou
u savcu.

Prvni (vstupni) troven obsahuje pouze vstupni vrstvu Uy, kterd je v pod-
staté dvourozmérnym polem bunék odpovidajicim receptorim sitnice (pixelim
vstupu). Vystup této vrstvy se stavd vstupem prvni skryté trovné (pfesnéji
vrstvy Ugy ), kterd reaguje na lokalni charakteristiky objektu na vstupu, tj. kiizeni
car, konce car, atp. Kazda dalsi vrstva poté reaguje na globalnéjsi charakteris-
tiky (formace ¢ar, vzajemna pozice bodu, ...). Posledni (vystupni) troven poté
reaguje na vSechny informace o vSech charakteristikdach celého vstupu.

Neurony pozdéjsich vrstev tedy pokryvaji vétsi oblast vstupu (viz obrazek
a tedy se jejich hustota v pozdéjsich vrstvach snizuje. Vrstvy jsou navic
déle rozdéleny na roviny (v origindle plane). Kazd4 z téchto rovin reaguje na
jinou charakteristiku a sklada se z nékolika neuronti reagujicich na odpovidajici
charakteristiku na riznych pozicich v predchozi vrstvé (a tedy i ve vstupu).
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Obrazek 12: Typicka architektura neocognitronu. Alternujici S a C—vrstvy ob-
sahuji roviny neuronii, kdy kazda S—vrstva prebira vstupy od vsech rovin pred-
chozi vrstvy a kazdd C—vrstva prebird vstupy vzdy od jedné roviny z predchozi
S—vrstvy. Upraveno z [25)].

Neurony v nejvyssi S—vrstvé jsou uceny pomoci predem klasifikovanych tré-
ninkovych dat. Pro kazdou z moznych t¥id je v nejvyssi vrstvé vétsinou gene-
rovano vice rovin — pro kazdou z detekovanych transformaci. Nejvyssi C—vrstva
nakonec vybere tiidu s nejvétsi aktivaci v nejvyssi S—vrstveé jako vysledek klasi-
fikace.

Neurony vSech S—vrstev kromé posledni jsou trénovany bez ucitele tak, aby
pro podobné vstupy generovaly podobny vystup, a tim postupné stiraly rozdily
mezi podobnymi vstupy pro posledni vrstvu.

4.2.2 S—neurony a V-neurony

S—neurony (neurony tvorici S—vrstvy) neboli jednoduché (S z anglického simple)
neurony funguji jako detektory charakteristik ve vstupu. S—neurony ve vyssich
vrstvach detekuji globalnéjsi charakteristiky (napf. ¢asti znaku) nez S—neurony
v nizsich vrstvach (body, ¢ary, ...). Kazdy S—neuron je spojen s V-neuronem,
ktery ma stejné zdroje vstupnich synapsi a jehoz vystup sméruje pravé do daného
S—neuronu a prendsi prumeérnou intenzitu vstupt pres inhibi¢ni synapsi. Pramér
zde muze byt pocitan vice statistikami, dle [23] je nejvhodnéjsi pouzit vazeny
kvadraticky priameér:

v=y/> ety =[]
n
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kde ¢, jsou vahy vstupnich synapsi a x,, souradnice tréninkového/vstupniho vek-
toru.

Vahy vstupnich hran S—neuront mohou byt ménény pii tréninku — timto
je urcéena extrahovand vlastnost pro dany S-neuron. Po natrénovani kazdy S—
neuron reaguje vyhradné na danou charakteristiku v jeho oblasti ptisobnosti.

4.2.3 Vypocet S—neuroni

Necht X = (X, -+, X,,) je tréninkovy vektor nauceny S-neuronem (referencni
vektor). Vaha vstupni synapse a,, je pak ddna jako

Ap = Cp - Xn/”YH (1)

Déle necht T je vstupni vektor (stimulacni vektor), ¢(x) = max (z,0) a ©
prah (tj vdha inhibi¢ni hrany z V-neuronu; hodnota urcujici toleranci ke zmé-
nam). Podobnost stimulacniho a referen¢niho vektoru je pak déna jako

X7
X[ - 1]

Pro S—neuron existuje vice moznych aktivacnich funkei, nicméné nejnovéjsi
z vyse uvedenych zdroji doporucuji pouzit tuto:

pls — O]
1-©

S-neuronu tedy zahoii pouze, pokud je podobnost s mezi T a X v&tsi nez
prah ©. Vektory pro které plati s > © jsou nazyvany oblast tolerance S—neuronu
(viz obrézek [13). To znamen4, ze mizeme ovlivnit toleranci/reakci S—neuronu na
vstup zménou prahové hodnoty ©. Vyssi © zajisti mensi toleranci k transforma-
cim vstupu a nizsi naopak. Z pohledu rozpoznavani vzoru v obraze to znamena,
ze snizeni prahu zvysi toleranci k deformacim.

Sout = ||f|| :

Dva ruzné prahy pro S—meurony

Popisujeme-li funkci prahové hodnoty u S—neuronu, zminme pouziti rizny pra-
hovych hodnot pfi uceni a klasifikaci. Presnéji vyssi prah pfi tréninku a nizsi
pri klasifikaci. Pouziti nizsitho prahu pri klasifikaci ndm umozni vyssi toleranci
k deformacim pfi pouziti méné neuront a zaroven pomiize zabranit prilis tzce
specializovanym neurontim reagujicim pouze na presnou verzi nauc¢eného vstupu.

4.2.4 Trénink S—neuronu

Béhem tréninku jsou vzorova data predavana siti jeden vstup za druhym. Akti-
vace vrstvy Ug;_1 je pouzitd jako tréninkovy vstup pro Ug;. Pri tréninku kazdé
vrstvy predpokladame, ze trénink predchozich vrstev byl jiz dokoncen. Tedy tré-
nink probiha po vrstvach.
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Obréazek 13: Oblast tolerance S—neuronu a graficky vyznam prahové hodnoty ©.
Bily kruh reprezentuje prostor moznych vstupti, mensi cerveny kruh pak uka-
zuje, které vektory padnou do tolerance S-neuronu s prahem ©. Nauceny vektor
je oznacen Cerné, tolerované vektory cervené a ignorované vektory modre. U kaz-
dého z vektoru je piiklad generujictho vstupu. Modifikovano z [23].

Vahy vstupnich synapsi do S—neuront nizsich trovni (irovné 1 az n— 1) jsou
stanoveny ucenim bez ucitele. Uceni posledni trovné je popsano v dalsi ¢asti
textu. Je vice moznosti, jak u¢it S—neurony nizsich trovni. Rozdil mezi nimi je
zejména v upravovani vah vstupnich hran do S-—neuronu po jeho vytvoreni. Dle
[25] je nejnovéjsim a nyni nejpouzivanéjsim pravidlo ,pridat pokud mléi* (orig.
add-if-silent). Toto pravidlo je pouzito i v doprovodné aplikaci, popiSeme si jej
tedy blize.

Pridat pokud mléi
Pokud Zadny z neuront vrstvy Ug; pri tréninku nového referenéniho vektoru ne-
zahoti, tak je vytvoren novy S-neuron v Ug;. Vahy jeho vstupnich hran jsou
nastaveny tak, aby reagoval na tento referenc¢ni vektor, a zaroven tak, aby odpo-
vidaly sile vystupu z predchozi vrstvy (tedy dle vztahu ) Po pridani neuronu
do vrstvy uz jeho vahy nebudou nadale ménény.

Ve skutecnosti pridani nového neuronu znamena pridani celé roviny neuront
— pro ruzné pozice pravé naucené charakteristiky (referencniho vektoru). VSechny
neurony vytvorené v této nové roviné maji stejné vahy vstupnich synapsi jako
prvni generovany neuron — ten se stava jadrem (orig. seed cell) nové roviny.

Tento proces se opakuje, dokud kazdy vstup nevyvola v dané vrstvé néjakou
reakci, poté se prejde k dalsi vrstvé. Pouziti této myslenky nam zajistuje, ze
cely prostor moznych vstupt (specifikovany tréninkovou mnozinou) bude v dané
vrstvé vyvolavat odpovidajici reakci.

38



Obrézek 14: Tolerance posunu pomoci C—neuronti. Vlevo vidime ¢asti nauc¢eného
vzoru, uprostied spravné detekované ¢asti deformovaného znaku a vpravo chybu
klasifikace zpusobenou prilis velkou toleranci. Modifikovano z [23].

4.2.5 C—neurony

C-—neurony neboli komplexni neurony (z anglického complex) umoznuji toleranci
posunu dané charakteristiky. Kazda rovina C—neuronti dostava stimuly od roviny
z jedné predchozi S—vrstvy, kterda detekuje jeden typ charakteristiky v néjaké
oblasti vstupu. Toto je jeden z velkych rozdili oproti S—neurontim, které vstupy
dostavaji od dané oblasti neuroni ze vsech rovin predchozi vrstvy.

Vahy vstupnich hran k C—neuronu jsou zafixovany a neméni se béhem tré-
ninku. C—neuron zahoti, pouze kdyz zahoti alespon jeden z jeho vstupnich S—
neuront. Ukolem C-neuronu je zprimérovat vstupy z S-neuronti predchozi vrstvy.
K tomu mohou byt pouzity ruzné statistiky: (vazeny) aritmeticky prumeér, (va-
zeny) kvadraticky prumér nebo maximum. Toto v globalnim méritku zptso-
buje toleranci sité k deformacim. Kazda C—vrstva totiz umozni malou zménu
v kazdé z drive ziskanych charakteristik a zaroven tuto toleranci propaguje do
dalsi trovné ziskavani charakteristik S—vrstvou. Na proces se lze divat ze dvou
uhla pohledu:

SniZeni citlivosti k posunu

Prvni moznosti je interpretovat funkci C-neuronu jako absorbovani ¢asti po-
zi¢ni odchylky jednotlivych charakteristik kazdou z C—vrstev. Vysledkem pak je,
ze kazda z vysSich S—vrstev robustnéji detekuje danou charakteristiku — tole-
ruje vétsi deformace. Na druhou stranu nesmi byt tolerance posunu prilis velka,
nebot pri velké toleranci u nizkoturovinovych charakteristik mtze cela sit vykazo-
vat chybné vysledky (obrazek . Je dilezité, ze tento proces probiha v kazdé
C—vrstvé (tedy jednou v kazdé urovni). Diky tomu maji vyssi vrstvy moznost
tolerovat vétsi zmény jednotlivych charakteristik.

Rozmazani charakteristik C—neuronem
Na napojeni S—neuronu do C—neuronu lze také pohlizet jako na operaci rozma-
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Obrézek 15: Inhibi¢ni okoli kolem synapse C—neuronu. Neuron s vahami kladnymi
uprostied a zapornymi na okrajich jim pokryté oblasti bude reagovat silnéji na
vyzna¢ny bod (vlevo), nez na bézny bod (vpravo). Modifikovano z [23].

zani casti vstupu. Zde vyuzijeme schopnost S—neuronu zmérit podobnost mezi
dvéma vstupnimi vektory (pomoci jeho aktivacni funkce). K tomu je pouzit ska-
larni soucin, a tedy je vysledek zavisly na ,presahu téchto vektori. Kdyz dané
charakteristiky rozmazeme, tak se podobnost jejich vektort zvysi a zvysi se tedy
i podobnost vypocitana S—neuronem. Dilezité je, ze rozmazani C—vrstvou je pro-
vedeno az po extrakci charakteristik S—vrstvou, coz umozni presnou identifikaci
lokalnich charakteristik a zaroven vyssi toleranci podobnosti téchto charakteris-
tik se vzorem. Diky rozmazani je také vyhlazen pripadny Sum ve vstupu.

Inhibi¢ni okoli

Dalsi z novéjsich aprav popsanych autorem neocognitronu, kterou pouzivaji jeho
modernéjsi verze, je koncept inhibi¢niho okoli kolem vstupni synapse C—neuronti
(obrazek . Nosnou myslenkou je zde vynuceni silnéjsi reakce na dulezité cha-
rakteristiky. Koncové body car zptsobuji silnéjsi reakci nez vnitini body, a tedy

vvvvvv

ostatni.

4.2.6 Nejvyssi S—vrstva

S—neurony v nejvyssi S—vrstvé (Ug;) jsou trénovany s uéitelem pomoci predem
klasifikované tréninkové mnoziny. Pokud néjaky vstup zptsobi aktivaci v pred-
chozi C-vrstve, ale zddnou reakci v této S—vrstvé, tak je vygenerovana nova
rovina, kterd prebira vstupni vektor z Ug;_; jako sviij referenéni vektor a tridu
vstupniho obrazku jako vysledek. Vétsinou je vygenerovano vice nez jeden neuron
pro kazdou moznou tridu.

Béhem klasifikace je poté vystup Ug; analyzovan v Ug; a tfida s nejsilnéjsi
aktivaci zvolena za vysledek.

Je vice moznosti jak klasifikovat vystup z Ug;. Tréninkova metoda musi byt
vybrana dle klasifika¢ni metody. Dle citovanych praci je jedna z nejcastéjsich
pouzitych metod pro nejvyssi vrstvu metoda ,vitéz bere vSe s ucitelem® (orig.
supervised winner—take—all).
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Vitéz bere vse s ucitelem
Béhem tréninku jsou posledni vrstvé predkladany jeden za druhym vystupy pred-
chozi vrstvy. Pokazdé, kdyz vrstva novy vstup klasifikuje Spatné, nebo pro néj
nezahoti zadny z jejich neuront, tak je vygenerovana nova S-rovina, ktera se
nauci pravé tento vektor a zapamatuje si jeho tridu.
Béhem klasifikace je pak jako vysledna trida vybrana ta, ktera odpovida
roviné s nejsilnéji aktivovanym neuronem. Odtud pochézi nazev vitéz bere vse.
Dalsim rozdilem oproti nizsim vrstvam je nastaveni obou praht © s—neuroni
(uciciho a klasifikacniho) na nulu. Dusledkem je zména aktivacni funkce na

p[s = 0]

L

tedy na podobnost vstupniho a nauceného vektoru proporcéni k sile vstupu.

Cely proces rozpoznavani v posledni vrstve si tedy lze predstavit jako hledani
tréninkového vektoru nejpodobnéjsiho dodanému stimulu s prihlédnutim k jeho
sile. Grafické zobrazeni je na obrazku [16] Pro vstup ,,3“ jsou zde postupné zné-
zornény vysledky vypoctu ¢tyrarovinového neocognitronu. U jednotlivych trovni
vidime vystup jejich C—vrstev, tedy rozmazané charakteristiky detekované pred-
chozi S—vrstvou. Pro prvni droven toto odpovida rizné orientovanym cardm.
V dalsich trovnich uz interpretace neni tak snadnd, nicméné kazda z rovin de-
tekuje nékterou z kombinaci diive nalezenych vlastnosti. Cim tmavsi je barva
v dané oblasti roviny, tim silnéji zahoti okolni neurony. V posledni trovni pak
vidime, Ze nejsilnéji reagovala rovina s tridou ,,3“, ta je tedy vybrana jako vysle-
dek.
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Obrazek 16: Grafické znazornéni vypoctu neocognitronu. Cim tmavsi barva, tim
silnéji reaguji neurony v dané oblasti. Modifikovéno z

4.2.7 Popis implementace

Pti implementaci necoongitronu jsem se snazil, co nejvice priblizit postuptim
popsanym ve vyse zminénych pracich. Nicméné verzi neocogitronu jiz existuje
cela Tada, nebot jeho autor jej kontinualné vyviji jiz od jeho prvniho navrhu
v roce 1980. Uéici pravidla a parametry (poc¢ty trovni, prahy, aktivacni funkce,
rozméry vrstev a pocty jejich napojeni do predchozich vrstev, ...) jsem nikde
nenasel v ucelené podobé. Prikladem za vSechny muze byt specidlni uceni pro
prvni vrstvu, které je pouzito v mnoha verzich neocognitronu, ale v ¢lancich
mu je zpravidla vénovana jen jedna véta v tvodni ¢asti. Tyto detaily vysledné
implementace jsou tedy spise kombinaci naznaki z riznych zdroji a vysledku ex-
perimentii. Pro detailnéjsi popis situace vizte diskuzi v ¢asti o vysledcich .

4.3 Segmentacni algoritmus

Tretim a poslednim algoritmem pro rozpoznavani pismen implementovanym v praci
je algoritmus pracujici na principu dalsi segmentace znak. Tento pochazi z prace
[28]. Implementace pak vychdzi z implementace v mé bakalaiské praci. Pro
ziskani charakteristickych vlastnosti segmentt pouziva zakladni principy teorie
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fuzzy mnozin. Chce-li si ¢tenar tyto koncepty nejprve pripomenout, muze k tomu
pouzit napiiklad [20].

Stejné jako oba vyse zminéné algoritmy i tento prvni hledd charakteristiky
znakt, které vyuziva k naslednému porovnavani. Hledani charakteristik probiha
ve dvou krocich:

1. Hledani segmenti znaku.

2. Kvantifikace jejich vlastnosti.

4.3.1 Hledani segmentti znaku

Segment znaku je libovolnad jeho ¢ast od ostatnich ¢asti oddélena vyznacnymi
body. Algoritmus rozpoznava pét skupin vyznac¢nych bodi: osamoceny bod, kon-
covy bod, kiizovatka tvaru X, kfizovatka tvaru T a zména sméru.

Pro nalezeni téchto bodt potrebujeme znat kostru znaku, tu tedy dodame
za pomoci externfho algoritmu (2.5.1)). Pfi znalosti kostry lze vyznacné body
ziskat dle poc¢tu c¢ernych sousedi kazdého pixelu. Kazdy bod, ktery ma jiny
pocet ¢ernych sousedi nez dva, je vyznacnym bodem (bod bez ¢ernych sousedi
je osamoceny, bod s jednim Cerny sousedem je koncovy, atd.).

Zname-li vSechny vyznacné body, miizeme pristoupit k hledani jednotlivych
segmenti. Zajima nas Sest typt segmentii: bod, vertikalni ¢ara, horizontalni ¢ara,
zleva doprava stoupajici ¢ara, zprava doleva stoupajici ¢ara a cyklicky segment.

Extrakce segmentii

Nejprve najdeme a ze vstupni kostry vyjmeme vsechny osamocené body. Pokra-
cujeme hledanim necyklickych segmentii, tedy vzdy najdeme koncovy bod a od
néj prechazime ze souseda na souseda, dokud nedojdeme do jiného vyznacného
bodu. Navstivené pixely vyjmeme a uchovame pro pozdéjsi zpracovani. Tento
postup opakujeme, dokud v kostte zbyva néjaky koncovy bod.

Jakmile v kostfe zadné dalsi koncové body nejsou, tak prejdeme k hledani
cyklickych segmentii. Zacneme libovolnym ze zbylych ¢ernych pixel a opét pre-
chazime ze souseda na souseda, dokud se nedostaneme zpét do ptivodniho pixelu.
Tim jsem nasli cyklicky segment. Jeho body z kostry vyjmeme.

Odstranénim cyklického segmentu se mohl otevrit néjaky dalsi cyklicky seg-
ment na néj napojeny, a tedy objevit novy koncovy bod. Proto se musime vratit
zpét ke hledani necyklickych segmentii a opakovat jej, dokud v kostie existuji
néjaké koncové body.

Tyto dva kroky stiidame, dokud je v obrazku néjaky bod kostry.

Zpracovani nalezenych segmenti

V okamziku, kdy jsme z kostry ziskali vSechny segmenty, musime urcit jejich
typy a vlastnosti. Urceni typu segmentu je primocaré: je-li délka segmentu rovna
jedné, pak jde o osamoceny bod; pokud segment zac¢ina a konci na stejném misté a
neni to bod, pak jde o cyklicky segment; pokud segment zac¢ina a kon¢i v blizkych
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Obrazek 17: Kostra znaku A a jeho segmentace. Segmenty v pravé ¢asti jsou
urceny jako: 1 — vertikalni, 2 — zleva stoupajici, 3 — vertikdlni a 4 — cyklicky.

pixelovych sloupcich a neni to bod ani cyklus, pak je to vertikalni ¢ara; podobné
pro horizontalni ¢aru a radky; nejedna—li se o zadny z predchozich segmentii, tak
musi jit o zleva stoupajici nebo zprava stoupajici segment — to uréime dle sou-
fadnic jeho konct. Vyslednou segmentaci pro znak A véetné typu jeho segmentu
ukazuje obrazek [17]

4.3.2 Kvantifikace vlastnosti segmentti

Nyni, kdyz mame dostupné vSechny segmenty vstupniho znaku, musime zvolit
mnozinu vlastnosti, kterou jsou popsany. Ptivodni zdroj pouziva délku segmentu
a jeho pozice ve vertikdlnim a horizontalnim sméru. V implementaci je do mno-
ziny charakteristickych vlastnosti pridan i typ segmentu, nebof obcas dochazelo
ke sparovani rtiznych typt segmentu se stejnou délkou a pozici, a tedy vyrazné
zméné vysledku. Déle jsou pridany pozice koncovych bodu segmentu (maji-li je).

VSechny vlastnosti kromé typu segmentu jsou nasledné fuzzifikovany pomoci
fuzzy mnozin z obrazki [18|a 19| Vyslednd hodnota dané vlastnosti je jméno fuzzy
mnoziny, do niz nalezi v maximalnim stupni.
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Obrazek 18: Fuzzy mnoziny pro vertikalni/horizontalni pozici charakteristik seg-
mentid. Na horizontalni ose je procentualni vyjadieni pozice daného elementu
vzhledem k vysce/sifce vstupniho obrazku. Na vertikalni ose je pak stupen né-
lezeni dané hodnoty do jednotlivych fuzzy mnozin. Vyznamy jmen jednotlivych
fuzzy mnozin jsou odvozeny z anglickych slov Left, Right, Center, Up a Down
(vlevo, vpravo, uprostied, vzhiru a dolt) a vyjadiuji miru posunu charakteristiky
od stredu vstupniho obrazku.

pLts S M L XL

20 40 15 100 150

Obrazek 19: Fuzzy mnoziny pro délku segmentti. Na horizontalni ose je procentu-
alni vyjadreni délky daného segmentu vzhledem k vétsimu z rozmért vstupniho
obrazku. Na vertikdlni ose je pak stupen nalezeni dané hodnoty do jednotlivych
fuzzy mnozin.
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4.3.3 Porovnavani znaku

V okamziku, kdy méame dva znaky, jejich rozklady na segmenty a zname i vlast-
nosti téchto segmentii, mizeme pristoupit k porovnani znakt. Stupen podobnosti
znakl odvodime od stupni podobnosti jednotlivych segmentit pomoci aritmetic-
kého priméru. Presnéji postupujeme tak, ze z prvniho znaku vybereme nepou-
zity segment a v druhém znaku k nému najdeme nejlepsi shodu mezi nepouzitymi
segmenty. Hodnotu si ulozime jako sim;, kde 7 je pocet aktualné zpracovanych
segmentil prvniho znaku, a oba segmenty oznac¢ime jako pouzité. Postup opaku-
jeme, dokud v kazdém ze znakt zlistava alespon jeden nepouzity segment.

Jakmile jsme pouzili vSechny segmenty z jednoho (obou) znakii, mizeme uréit
celkovou podobnost znakt jako:

min (Z],ZY)
Za

) stmy;
simy: =

max (21, Z3")

i=1
kde sim; je ziskand podobnost jednotlivich segmentii a Z¥ (resp. Z3') je po-
Cet segmentu v prvnim (resp. druhém) znaku. Tento pristup umozni porovnat i
znaky s riznymi pocéty segmentti. Umoznime tim tedy vétsi toleranci pro chybu
(odlisnost) ve vstupnich kostréach znaki. Na druhou stranu je tato tolerance do-
statené nizkd (pfimo tmérnd poctu segmenti), takze se na vysledku projevi az
u vicesegmentovych znaki, kde je vétsi prostor pro chyby.

Posledni chybéjici casti vypoctu podobnosti je tedy podobnost dvou seg-
mentl. Ta je definovana jako primeér podobnosti jednotlivych vlastnosti. V ci-
tované praci je porovnavani bivalentni, v implementaci byla (podobné jak u al-
goritmu VHE) pfiddna tolerance i pfi porovnavani jiz fuzzifikovanych hodnot.
Pouzité stupné lze nalézt v tabulkach [2[ (pro typy segmentt) a |3| (pro vertikél-
ni/horizontélni pozice a délky). Vysledna podobnost dvou segmentt je tedy dana
takto:

simS2 . sz’mh(Sl, SQ) + simU(Sl, SQ) + sz’ml(Sl, Sz) + simt(Sl, SQ)
S1 T 4

kde simp,(S, S2), sim, (S, S2), sim;(Sy, S2) a simy (S, Sz) znaéi poporadé podob-
nost horizontalni pozice, podobnost vertikalni pozice, podobnost délky a podob-
nost typu segmenti S; a Ss.
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vertikalni | horizontalni zleva zprava cyklus | bod
stoupajici | stoupajici

vertikalni 1 0 0.5 0.5 0 0

horizontélni 0 1 0.5 0.5 0 0

zleva 0.5 0.5 1 0 0 0
stoupajici

zprava 0.5 0.5 0 1 0 0
stoupajici

cyklus 0 0 0 0 1 0

bod 0 0 0 0 0 1

Tabulka 2: Stupné podobnosti jednotlivych typii segmenti. Hodnoty byly ur-
ceny experimentalné a zachycuji intuitivni pohled na ¢astecnou podobnost mezi
sikmymi a rovnymi carami.

| [ LL/UU/XS [ L/U/S [ C/C/M | R/D/L [ RR/DD/XL |

LL/UU/XS 1 0.8 0.3 0 0
L/U/S 0.8 1 0.8 0.3 0
C/C/M 0.3 0.8 1 0.8 0.3
R/D/L 0 0.3 0.8 1 0.8
RR/DD/XL 0 0 0.3 0.8 1

Tabulka 3: Stupné podobnosti fuzzifikovanych hodnot pro horizontalni pozici/-
vertikdlni pozici/délku objektu. Hodnoty byly uréeny experimentalné.

5 Uprava vystupu

Poslednimi kroky pii zpracovani vstupniho dokumentu je tprava a predlozeni
vysledku uzivateli. Toto odvétvi je opét velmi Siroké a mohlo by vydat na samo-
statnou praci. Jeho zdkladnim predpokladem je ale dostatecna tispésnost vsech
predchozich krokt rozpoznavani.

V doprovodné aplikaci mizeme najit tii zadkladni moznosti na zpracovani ¢i
ovlivnéni vystupu. Je to kontrola oproti slovniku, uceni se z dokumentu a export
dokumentu. Z hlediska popisu je relativné zajimava jen ¢ast prvni — kontrola
oproti slovniku. Ostatni moznosti jsou pak spise implementacniho charakteru, a
tedy jim v této casti textu nebude vénovan prostor. Jejich pouziti a popisy lze

najit v [7.5]

5.1 Kontrola oproti slovniku

Pro slovnikovou kontrolu je v praci implementovan zakladni algoritmus editac¢ni
vzdalenosti. Pii jeho implementaci a popisu jsem cerpal zejména ze svych po-
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znamek z vyuky na katedre informatiky.

Editacni vzdalenost

Algoritmus editacni vzdalenosti pro vstupni urci jeho vzdélenost od kazdého
slova ze slovniku. Vzddlenost je zde definovana jako pocet elementarnich krokt
nutnych ke zméné slova z jeho aktualni podoby do podoby odpovidajici slovniku.
Rozpoznavame tii typy elementarnich krokii:

1. Vlozeni znaku do slova (LED — SLED)
2. Odebréni znaku ze slova (SLED — LED)

3. Nahrazeni znaku ve slové (LED — MED)

Nejprve je za pouziti principu dynamického programovani spoctena vzdale-
nost vstupniho slova od kazdého slova ze slovniku. Vysledkem je nasledné ur-
¢eno to slovo, pro které byla nalezena vzdalenost minimalni. Ma—li ¢tenar zajem
o presny postup, doporucuji nahlédnout do zdrojovych kodi prilozené aplikace.
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6 Vysledky

V poslednich ¢tytech ¢astech tohoto textu strucéné popiseme doprovodnou apli-
kaci, jejl pouziti, vnitini strukturu a vysledky a také zminime mozné sméry dal-
stho vyvoje. Nejprve se tedy zamérime na miru aspésnosti jednotlivych algoritmi
popsanych na predchozich stranach.

6.1 Testovaci data

Pro testovani byla pouzita data z nékolika zdroji. Prvnim, a diky moznosti
vytvaret data dle potieby tim nejzasadnéjsim, jsou dokumenty psané autorem.
Mezi ostatni zdroje pak patii ,JAM Handwriting Database”, tedy databaze ru¢né
psanych dokumentt mnoha pisateli, ktera je po emailové registraci dostupna ze
stranek Univerzity v Bernu [13] a databdze Andrew Seniora dostupnd z [29]. Pro
priklady pouzitych dokument nahlédnéte do ptilohy nebo do dat prilozenych
k doprovodné aplikaci.

6.2 Metodika testovani

Testovani probihalo oddélené pro kazdou z ¢asti a kazdy z odpovidajicich algo-
ritma.

Pro rozpoznéavaci algoritmy byla tispéSnost testovana na, za pomoci dopro-
vodné aplikace, ruéné segmentovanych dokumentech, nebot segmentace slov na
pismena je tzkym hrdlem celého procesu zpracovani dokumentu, a tedy by vy-
sledky v pripadé jejiho pouziti nemély pro rozpoznavaci algoritmy zadnou vypo-
védni hodnotu.

Tréninkova mnozina nebyla nijak filtrovana. Vzorovy dokument byl pouze
rozdélen na znaky a ty pak byly vlozeny do tréninkové mnoziny.

6.3 Algoritmy rozpoznavani pismen

Pocitani procentudlni tspésnosti u algoritmt rozpoznavani pismen probihalo na-
sledovné:

1. Dokument byl ru¢né rozdélen na pismena.

2. Na takto ziskanych pismenech byl spustén algoritmus nauceny na pisme-
nech z jinych dokumenti.

3. Byly spocitany pocty spravné rozpoznanych, Spatné rozpoznanych a az na
velikost spravné rozpoznanych pismen.

4. Pismena, kterda byla urcena spravné, nebo az na velikost spravné, byla
zapocitana jako uspéch, ostatni jako netspéch (viz [6.3.1)).

5. Uspésnost byla vyjadfena v procentech.
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6.3.1 Tolerance pro velikost pismen

U autorova rukopisu casto splyva podoba velkych a malych verzi téhoz pismene
(napriklad o a O ¢i v a V). Totéz plati pro dvojici pismen 1 a I. Podobnost
je casto tak velka, ze bez kontextu spravny vysledek neurci ani ¢lovék. Znaky,
u kterych pouze nesedi velikost a pripad | a I, jsou tedy ve vyslednych procentech
pro autoruv rukopis zapocteny jako spravné urcené.

Reédlné se ukazalo, ze ani nékteré odlisné znaky jako J a d nebo t a f autor
sam nedokaze ve svém rukopisu bez kontextu odlisit. Pouzité algoritmy u nich
tedy nemaji nadéji na aspéch. Presnéji maji pti stejném poctti vzora obou znaki
zhruba polovi¢ni pravdépodobnost, ze vybrany vzor bude ten spravny. Tyto pri-
pady uz jsou ale do vysledku zapocitany jako chyba, nebot by jejich tolerovani
mohlo vést k ovlivnéni vysledku zavislém na aktualni naladé a mire fantazie
autora pri vizualni kontrole vstupniho obrazu a vysledného znaku.

6.3.2 Spojité pismo

Jesté horsi je pak situace u psaciho pisma, kdy casto splyvaji znaky: e a c;
hak;eal raz tal.. Také se objevuje problém s extrakci jednotlivych
znaki. Pozivime-li pro oddéleni znakt pouze svislé ¢ary, tak pro text psany bez
ohledu na pripadnou analyzu casto nelze idedlné oddélit jednotlivé znaky. To
vedlo k vyraznému zhorseni vysledkii pro psaci text u vsech algoritmii. Zaroven
u psactho textu neni (z divodu zminéného vyse) zadné tolerance chyb.

Také to do znacné miry osvétlilo, pro¢ mnoho praci o segmentaci slov na
pismena pouziva relativné malé mnoziny testovacich slov.

Poznamka Vyse uvedenda pozorovani vedla k tomu, Ze z ostatnich zdroj mohlo
byt pouzito jen velmi malo dat, nebot dokumenty byly psany bez vétsich ohled
na strojové zpracovani. Konkrétni priklady lze nalézt v doprovodné aplikaci.

6.3.3 Algoritmus VHE

Algoritmus VHE se ukazal byt redlné pouzitelnym pro htlkové pismo. Je ale
nutné, aby predchozi faze procesu kvalitné oddélily jednotlivé znaky. Pro pfesné
vysledky vizte tabulku [4]
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VHE Celkem | Znakt | Tolerance| Znaku %
testu spravneé 1/ia Spatné | spravné
velikost

Autor
hulkova 1342 1193 13 136 89.9
mald

Autor
hulkova 1387 1221 — 166 88.0
velka

Autor
hulkova 801 598 90 113 85.9
vSechna

Autor 415 267 — 148 64.3
psaci
Ostatni 1715 994 — 721 58.0
zdroje

Tabulka 4: Vysledky dosazené za pomoci algoritmu VHE a ru¢niho rozdéleni
dokumentu. Nejsou tedy ovlivnény rozdélenim slov na pismena.

Porovnani vysledktit VHE se starsi verzi

Ptvodni verze VHE ma oproti této jednu znac¢nou nevyhodu — musela byt uc¢ena
rucné, znak po znaku. Jinak dochéazelo k velkému ovlivnéni vysledkta v pripadé
spatné kvality vzoru. Nynéjsi verze se jiz dokaze ucit z libovolnych znaku do-
danych uzivatelem. Jeji rozsifeny rozpoznavaci proces také dokaze tolerovat vice
odchylek. Pro primé srovnani uvedme, ze ptuvodni verze dosahuje na stejnych
datech (hulkové pismo) tspésnosti okolo 50%. Pro data vybirand rucné se pak
bliz{ hranici 82%. To ale vyzaduje velkou ¢asovou investici.

6.3.4 Segmentacni algoritmus

Pro segmentacni algoritmus byly provedeny podobné testy jako pro algoritmus
VHE. Vysledky vsak odpovidaly tomu, ze algoritmus byl navrzen pouze pro
velka tiskaci pismena. Relativné tspésny pak byl i pro mala tiskaci pismena (viz
tabulka [5). Pro psaci pismo je algoritmus v podstaté nepouzitelny. Divodem by
mohl byt celkové mnohem zaoblenéjsi styl pisma pri spojitém psani. Nelze tedy
najit tolik specifickych segmentii.

Zaroven se ve velké mite ukazala jeho slaba stranka — potreba presné kostry
znaku. PTi testovani s peclivé ruéné vybiranymi tréninkovymi znaky (véetné kont-
roly jejich kostry) je algoritmus schopen doséhnout az k 80% hranici Gspésnosti.
Toto ale po uzivateli nelze pozadovat. Zde zobrazené vysledky tedy pouzivaji
stejnou metodiku jako testy u VHE.
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Segm. Celkem | Znaku | Tolerance| Znaku %
alg. testu spravneé 1/ia Spatné | spravné
velikost

Autor

hulkova 1342 683 19 640 52.3
mala

Autor

hulkova 1387 839 — 548 60.5
velka

Tabulka 5: Vysledky dosazené za pomoci segmentac¢niho algoritmu pro rozpo-
znavani znak a ruc¢niho rozdéleni dokumentu. Nejsou tedy ovlivnény rozdélenim
slov na pismena. Pro jiné typy pisem se algoritmus ukazal byt nepouzitelny.

6.3.5 Neocognitron

Neocognitron implementovany v doprovodné aplikaci se mi nepodarilo nastavit
tak, aby mél jakoukoliv rozumnou miru dspésnosti pro vétsi pocet moznych trid
dat (pismena, ¢isla). Pro ¢tyfi tiidy se pohybujeme na tspésnosti okolo 68%.
S rostoucim poctem t¥id pak tspésnost velmi rychle klesd a uz pro ¢islice (deset
t1id) je implementovana verze nepouzitelnd. Analyzou dostupnych moznosti jsem
dosel k nékolika moznym pricinam:

e Jak jiz bylo uvedeno v &sti textu o implementaci neocognitronu (4.2.7)),
tak v nékterych mné dostupnych ¢lancich jsou zminky o rtiznych special-
nich pravidlech pro nékteré z vrstev (prace s kontrastem, specidlni ucici
data...). Nicméné nikde jsem nenasel jejich kompletni popis. Kombinace
informaci ze zdroju [23] a [25] mé privedla k jedné z takovych tprav, a to
specialni uc¢eni prvni skryté vrstvy pomoci tsecek v Sestnacti smérech. Dle
riznych zminek v uvedenych zdrojich to ale vypada, zZe autor neocognitronu
ve svych implementacich pouziva takovychto tiprav vice.

Dalsim diivodem pro netuspéch této implementace by mohl byt fakt, ze vét-
Sina c¢asti o vysledcich v uvedenych zdrojich hovori pouze o rozpoznavani
¢islic. Vyjimkou je prace [30] — ta ale pochézi z roku 1991 a odpovida-
jici neocognitron v mnoha ohledech neodpovida dnesnimu modelu. Jejim
nejvetsim problémem je pak skutecnost, ze trénink je provadén za velké asi-
stence zvnéjsku — pro kazdou rovinu v jednotlivych vrstvach jsou referencéni
vektory vybirdny rucné.

Moznym dtvodem je i velkd ztrata informace pfi ivodnim zmenseni ob-
razkl. Toto nemusi vadit pro nékolik t¥id, ale pro mnozinu 30 ¢i vice znaki
tim muzeme ztratit potiebné odlisnosti jednotlivych t¥id. Pouziti velkych
vstupnich obrazkt sice ¢astecné zlepseni prineslo, nicméné doba béhu se
stala netinosnou.
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V ramci hledani chyby jsem zkousSel najit i néjakou jinou implementaci, se kte-
rou bych své postupy a vysledky porovnal. To mé privedlo k praci [31]. Jedn4 se
o implementaci neocogitronu v jazyce Java za pouziti zdroji, které z velké casti
obsahuji stejné postupy, jako zdroje pouzité v této praci. V sekci vysledki jeji
autor pak konstatuje stejny problém, ktery jsme popsali vySe — ndroc¢nost sprav-
ného nastaveni parametru sité. Tato implementace dosahuje tspésnosti 73% pro
5 trid znaki (posunuté ¢i lehce deformované ¢islice 0 — 4).

Poznadmka Predchozim zamyslenim v zadném pripadé neminim zpochybnit
¢i snizit funkcénost neocognitronu jako takového — jeho autor ve svych pracich
pravidelné dosahuje tspésnosti 90% a vice pro ¢islice (10 t¥id). Chyba je tedy
zjevné na mé straneé.

6.4 Segmentace slov

Urceni objektivnich vysledki segmentace pomoci algoritmu pocitajictho pri-
meérné nejdelsi cestu grafem je v aktualnim stavu v podstaté nemozné. Divodem
je jeho zavislost na rozpoznavacim algoritmu. Pivodnim pldnem bylo pro tuto
¢ast pouzit neocognitron, ale implementaci dosazené vysledky toto znemoznuji.

Nabizi se moznost pouzit algoritmus VHE, ale dle testii to vypada, ze ten pro
takovéto pouziti vhodny neni. I pres relativné vysokou tspésnost pri odliSovani
znakl ma totiz problémy s oznacenim tvari, které znakem nejsou. Zejména pak u
casti pismen typu w ¢i m. Extrémnim prikladem mtze byt slovo minimum, kde
ma vysokou vahu mnoho segmentaci. Jednotlivé ¢asti vSech jeho pismen jsou
totiz velice podobné znaku i.

Nicméné potencial algoritmu se zda byt vysoky. U slov, ktera takto dale
délitelnd pismena neobsahuji, jsou jeho vysledky zajimavé i s algoritmem VHE.
Pro objektivni zhodnoceni je ale nutné mit k dispozici OCR algoritmus, ktery
dokaze s vysokou uispésnosti fict jestli dany segment je znakem, ¢i nikoliv.

Zde bych ¢tenare odkazal na doprovodnou aplikaci, ktera poskytne uzitecny
nahled na situaci.

6.5 Ostatni algoritmy

U nékterych z ostatnich algoritmi implementovanych a popsanych v praci ma,
spise nez popis uspésnosti, smysl diskuze vstupt, pro které funguji. U vsech
z nich ma uzivatel v aplikaci moznost vysledky pro nepodporované ¢i chybné
vyhodnocené typy dokumentt upravit rucné.

6.5.1 Segmentace tabulek

Segmentace tabulek tak, jak je popsana a implementovana v doprovodné aplikaci,
je funkéni pouze pro tabulky omezené podminkami v ¢dsti 2.1} Pro otestovéani je
nékolik takovych tabulek prilozeno k doprovodné aplikaci. Pokud bychom chtéli
podporu rozsitit i pro jiné typy tabulek, tak bychom museli upravit zejména
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fazi shlukovani vyznac¢nych bodt do skupin definujicich bunky a jejich nasledné
razeni do mrizky tabulky.

6.5.2 Uprava sklonu

Algoritmus pro tpravu sklonu se béhem testovani ukazal, vzhledem k jeho primo-
carosti, az prekvapivé ucinny. Nasel jsem pouze dva typy dokumentii, se kterymi
si neporadi — dokumenty s velmi malym mnozstvim textovych radkit a doku-
menty, kde radky nejsou rovnobézné. Poznamenejme, zZe je predpokladano, ze
z dokumentu byly pfedem odstranény netextové oblasti.

6.5.3 Zakladni segmentace dokumentu

Algoritmus pro zakladni segmentaci dokumentu pouzity v préaci je, podobné jako
algoritmus pro tabulky, plné funkéni pouze pro dokumenty splnujici omezeni
dand v 2.} Problémy mu také mohou ¢init velmi malé obrazky a tabulky ¢i
jejich nespojité kreslené verze.

6.5.4 Segmentace na radky a slova

Principidlné stejna omezeni plati i pro segmentaci textu na radky a slova. Nejsou—
li mezi fadky ¢i slovy mezery, algoritmus je detekuje jako jednolité celky. Toto
je v pouzité implementaci ¢astecné rfeseno moznosti uceni statistik o dokumentu

(viz [75.11).
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7 Uzivatelska prirucka

Nyni popiseme instalaci, rozhrani, dostupnou funkénost a ovladani doprovodné
aplikace. Zacnéme tedy jejimi pozadavky na prostiedi.

7.1 Pozadavky
7.1.1 Hardware

Aplikace zadné specifické hardwarové pozadavky nema, nicméné obsahuje mnoho
vypocetné narocnych algoritmi a diky uchovavani velkého mnozstvi grafickych
informaci, potfebuje relativné hodné paméti. Pro bezproblémovy béh tedy dopo-
rucuji stroj s vicejadrovym procesorem o taktu alespon 2.5 GHz a 4 GB operacni
paméti. Vétsina testovani pak probéhla na pocitaci se ¢tyrjadrovym procesorem
Intel i5 pracujicim na frekvenci 3.4 GHz a 8 GB dostupné operac¢ni paméti.

7.1.2 Software

Z hlediska softwarovych zavislosti je k béhu aplikace potieba aktualni verze Java
Runtime Environment. Toto je dilezité, nebot aplikace obsahuje nékteré kompo-
nenty, které ve starsich verzich Javy nemusi byt dostupné. Tyka se to zejména
nékterych prvkia grafického rozhrani (viz .

Diky pouziti Javy je aplikaci mozno provozovat na rtiznych operacnich sys-
témech, nicméné pro tuto chvili pro jeji béh doporucuji pouziti Windows 8.1, ve
kterych byla aplikace testovana pred odevzdanim prace. Vyvoj a testovani sice
z velké ¢asti probihaly na Linuxu (konkrétné Debian 7 a Kubuntu 15.10 za pou-
ziti Oracle JRE 8), ale grafické prostredi KDE vykazovalo nestandardni chovani
pri praci s JavaFX okny.

7.2 Instalace

Samotna aplikace je, spolu s dalsimi daty nezbytnymi pro jeji béh, distribuovana
jako jar archiv v adresafi bin na prilozeném CD (viz . Tento adresar staci
nakopirovat na libovolny disk, na ktery uzivatel muze zapisovat a dvojklikem na
,dp.jar® archiv praci spustit. Dalsi moznosti je zvoleny adresar otevrit v konzoli
a zadat java —jar dp.jar.

7.3 Nové pismo — novy profil

Chceme-li aplikaci naucit vice rtuznych druht vlastniho pisma (tiskaci, psaci,
kapitalky. .. ), tak pro kazdé z nich musime vytvorit vlastni profil. Pocet profili
je limitovan pouze omezenim plynoucim z pouzitych technologii. Prakticky tedy
omezen neni.
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7.4 Uzivatelské rozhrani

Po spusténi aplikace se ndm nejprve zobrazi okno se zakladnim nastavenim (viz
obrazek , kde si mizeme vybrat jazyk uzivatelského rozhrani a nékteré z jiz
naucenych pisem. Je také mozné vytvorit pismo nové. Z jazykd je na vybér
cestina a anglic¢tina.

Pripraveno je i nékolik profilii s demonstrac¢nimi daty. Pro vytvoreni profilu
pro nové pismo staci do textového pole zadat zvolené jméno a stisknout OK.
Pokud pismo se zadanym jménem jesté neexistuje, budeme dotazani, zda si jej
prejeme vytvorit. V opa¢ném pripadé budou nactena jeho data.

Libovolnou z téchto moznosti zavrsime tvodni nastaveni a objevi se hlavni
okno aplikace.

HWR: Diplomova prace n
Hazyl: festina | es-CZ -
Pismo: autor tiskaci velke ‘ - ‘
CK

Obréazek 20: Uvodni okno aplikace umoziiujici vybér jazyka a pisma.

7.4.1 Hlavni okno aplikace

Hlavni okno aplikace se sklada ze ¢tyr casti: menu, navigaéni modul, modul
tprav a modul vysledku (viz obrazek [21)). Jednotlivé polozky menu jsou popsany
v dalsi ¢asti prirucky spolu s dostupnou funkcionalitou. Zde tedy popiseme pouze
moduly.

Navigaéni modul
Naviga¢ni modul je v levé casti aplikace. Jeho ucelem je umoznit navigaci ve
zpracovavaném dokumentu. Druhotnou ilohou je pak vizudlni zpétné vazba o ak-
tualnim stavu dokumentu.

Méame-li otevieny rozpracovany dokument, pak pomoci klikdni do jeho ob-
razku v tomto modulu, muzeme vybirat jednotlivé jiz nalezené oblasti. Vybrana
oblast pak bude zobrazena v modulu uprav (viz dale).
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HWR: Diplomova préce (autor tiskaci vse) -E

Dokument  Upravit Trénovat  Rozpoznat  Exportovat  Aplikace

Upravit ] Kurziva Export:| LaTeX || HTML | [ editaénivzdslenost

A BRIEF TOUR TO VARIOUS
SKEW DETECTION AND
CORRECTION TECHNIQUES

7 MOST OF THE POPULAR
TECHNIQUES USE PROJECTION

@) E L PROFILE
ITIS USUALLY CAUSED IF THE DOCUMENT IS NOT
WELL ALIGNED ON THF SCANNER?
BASE LINE IDENTIFICATION SKEW ANGLE
CORRECTION DETERMINE THE FARTHEST POINT
IN ALL FOUR DIRECTIONS VERTICAL PROFILE HEIGHT
u n_ E T E C DIFFERENT TEXT
HEIGHT
'HAND PRINTED TEXT
CAPITAL LETTERS
L l M F ROMAN ALPHABET
- E|
0 F o
ct n
L

OCR JicR JHCR
[PEAK|PLANE ||APPLE

PEN_||CANDLE |TABLE
[ROW [COLUMN][CELL

; [THR]
’;}G WHITE [0

IMUG CANDLE || v’y

LAUSED |F THE

o THE Sc 4,;1 A/ISIED

o | @ @ [ @ @ @ @]

rrLEN -l idnlng

Obréazek 21: Hlavni okno aplikace. V horni ¢asti je hlavni menu, pod nim pak
zleva doprava: navigaéni modul, modul dprav a modul vysledku.

Kazdé kliknuti vybere oblast pod kurzorem o jednu troven hloubéji, nez se
praveé nachazime. Tedy, mame-li vybran radek a klikneme na nékteré z jeho slov,
tak bude vybrano. Obdobné pro tabulky a jejich bunky, textové oblasti a jejich
radky atd.

V okamziku, kdy uz vybrany objekt neobsahuje dalsi objekty k vybrani, zpt-
sobi kliknuti vybrani celého dokumentu. Analogicky bude dokument vybran i
pokud klikneme nékam mimo aktualné zvolenou oblast.

Naviga¢ni modul nam také podava vizudlni informaci o aktudlnim stavu zpra-
covavaného dokumentu:

e Cervené podbarvené oblasti jsou oblasti textu se zatim nezndmym vyzna-
mem znaki.

e 7mak, ktery c¢ervené podbarven neni, ma jiz urc¢en vysledek.

e Zeleny ramecek okolo znaku znaci, Ze je pripraven pro pridani do tréninkové
mnoziny.

e Znaky oznacené malym zelenym ctvereckem v jejich levém hornim rohu

jsou jiz pridany do tréninkové mnoziny.

Modul dprav
Modul tprav (uprostied okna) slouzi ke zméné segmentace a vyznamu jednotli-
vych oblasti dokumentu. Jeho presné pouziti pro jednotlivé tpravy je popsano
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v odpovidajicich ¢astech popisu dostupné funkcionality (7.5)). Zde zmitime pouze
prvky v jeho horni ¢asti.

e Zaskrtavaci policko Upravit prepind mezi pohybem a Upravami v pravé
zobrazené Casti.

e Posuvnik Kurziva umoznuje zménit naklon pravé vybraného slova.

Modul vysledku

Pravy modul, tedy modul vysledku, vyuzijeme v samotném zavéru zpracovani
dokumentu pro jeho kontrolu a export. Kromé plochy pro zobrazeni vysledku ob-
sahuje tlacitka LaTeX a HTML slouzici pro export do odpovidajicich formatt a
zaskrtavaci policko Editacni vzddlenost, které aktivuje porovnavani se slovnikem
pred exportem.

7.5 Dostupna funkcionalita

Nyni na ptikladech pouziti jednotlivych funkei pro zpracovani dokumentu popi-
seme, jak s aplikaci pracovat.

7.5.1 Prace s dokumenty

Zacneme otevienim néjakého dokumentu pro zpracovani. Podporovany jsou rtizné
obrazkové formaty (napf. png, jpg,bmp Ci tiff). Pozadavky na obsah vstupniho
obrazku jsou pak popsany v ¢éasti Dokument nacteme pomoci polozky menu
Dokument—Novy. . .

Pri nacitani obrazku automaticky dojde k jeho binarizaci, filtraci a dalsim
tpravam popsanym v sekci [2 Toto muze v piipadé vétsich obrazku chvili trvat.
Vysledek se zobrazi v naviga¢nim modulu.

Je-li obrézek vétsi nez oblast dostupnd pro modul, bude pohyb v ném umoz-
nén pomoci posuvnikit nebo pomoci mysi. Zaroven budou cervené zvyraznény
vSechny neznamé textové ¢asti dokumentu — ve vychozim stavu tedy cely doku-
ment.

Dalsimi moznostmi pro praci s dokumentem jsou ulozeni jeho aktudlniho
stavu pro pozdéjsi zpracovani (Dokument-UloZit. . .), nacteni diive ulozeného
rozpracovaného dokumentu (Dokument—Otevrit...) a zavieni aktudlné otevie-
ného dokumentu (Dokument-Zavrit).

7.5.2 Uprava sklonu dokumentu

Druhym krokem, nezbytnym pro tispésné zpracovani, je vyrovnani pripadné kiive
naskenovaného obsahu. Toho lze docilit dvéma zptsoby. Budto ruéné, za pomoci
posuvniku v levé horni ¢asti navigacniho modulu, nebo automaticky pomoci
jedné z polozek v menu Upravit—Vyrovnat dokument. Vybrat si lze ze dvou polo-
zek — Smiseny dokument a Cisty text.
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Rozdil je v typu dokumentii, se kterymi pracuji. Moznost Cisty text je mno-
hem rychlejsi, ale ve vétsiné pripadua si neporadi s dokumenty obsahujicimi ta-
bulky ¢i obrazky. Moznost Smiseny dokument pak nejprve oddéli obrazky a ta-
bulky od textu. Teprve poté pristoupi k urc¢eni tthlu pro otoceni. Cenou je pak
¢as a vykon potfebny pro tuto analyzu dokumentu.

Také je zde potfeba upozornit, ze tcel funkce je opravit drobny sklon do-
kumentu zpusobeny skenovanim ¢i nepresnym psanim. Kontrolovany jsou tedy
pouze thly mezi -45 a 45 stupni. Pokud je nas dokument otoceny o tthel mimo
tento rozsah, je nutné jej nejprve rucné pootocit.

Je dilezité, abychom spravné natoceni uréili hned na zacatku prace s doku-
mentem. Zmeéna rotace totiz vede ke zruseni aktualni segmentace.

7.5.3 Navigace v dokumentu

Pti dalsim zpracovani jiz budeme potiebovat moznost navigace mezi jednotlivymi
¢astmi dokumentu. K tomuto tcelu slouzi navigani modul (7.4.1)). V aktudlnim
stavu, tedy hned po nacteni a pripadném natoceni dokumentu, bude klikani
pouze prepinat mezi celym dokumentem a vychozi verzi jeho textové vrstvy.

7.5.4 Zakladni segmentace

Nyni, kdyz mame nacteny, upraveny a vyrovnany dokument a vime, jak se v ném
pohybovat, mizeme pristoupit k jeho rozdéleni na textové oblasti, tabulky a
obrazky. Pokud jde o dokument obsahujici pouze text, tak tuto ¢ast zpracovani
muzeme vynechat.

Opét mame na vybér ze dvou moznosti: ruéni nebo automaticka segmentace.
Rucni segmentace se, stejné jako vSechny ostatni ru¢ni apravy, provadi v modulu
uprav.

Kliknutim tlac¢itka do navigacniho modulu vybereme k tupravé cely doku-
ment. Toto je indikovano napisem Typ oblasti: Dokument na panelu ve spodni
¢asti modulu uprav. Je-li zde jiny napis, pak do obrazku klikdme znovu, dokud
nevybereme cely dokument.

Pomoci mysi nebo posuvnikt se posuneme k objektu, ktery chceme oznacit
a pro aktivaci moznosti zmén zaklikneme volbu Upravit v horni ¢asti modulu
uprav.

Oznaceni tabulky (resp. obrazku) provedeme stisknutim levého (resp. pra-
vého) tlacitka mysi, jeho pridrzenim a tahem. Tim dojde k vykresleni zeleného
(resp. modrého) obdélniku okolo vybraného objektu. Pfi pusténi tlacitka se pak
ve strukture dokumentu vytvori zaznam o novém objektu ve vybrané oblasti.
Oblast také bude odstranéna z textové vrstvy dokumentu.

Je-li vybrany objekt vétsi nez oblast dostupna pro modul uprav, lze se v ném
pii vybéru pohybovat pomoci Sipek.

Stejny tkon opakujeme pro vsechny tabulky a obrazky, které dokument ob-
sahuje. Jak jiz bylo uvedeno vyse , jednotlivé oblasti obsahujici tabulky
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a obrazky se nesmi prekryvat. Pokud se takovou prekryvajici oblast pokusime
vytvorit, tak vsechny prekryté oblasti budou smazany.

Udélame-li béhem segmentace chybu, lze pro smazani jiz vytvorenych ¢asti
pouzit prostredni tlac¢itko. To pri stisknuti a tahu vykresli cerveny obdélnik, ktery
odstrani segmentaci vsech tabulek a obrazki, se kterymi ma priinik. Nemame-li
prostiedni tlacitko, lze mazani aktivovat pridrzenim klavesy Ctri.

Druhou moznosti zakladni segmentace dokumentu je moznost menu Upravit—
Rozdélit-Dokument na cdasti. PTi jejim zvoleni se spusti automatickd analyza za-
kladni struktury dokumentu, ktera detekuje vsechny objekty, které neodpovidaji
slovim (viz . Pokusi se také urcit, jestli se jedna o tabulky ¢i obrazky. Pokud
vysledek neodpovida oc¢ekavanim, lze jej ru¢né upravit pomoci postupu popsa-
ného vyse.

7.5.5 Zpracovani tabulek

Mame-li detekovany pripadné tabulky, je nutné je rozdélit na jednotlivé bunky.
I zde toho muzeme docilit ruéné nebo pomoci polozky menu Upravit—Rozdelit—
Tabulky na burnky.

Ruc¢ni segmentace probiha tiplné stejné jako ta u tabulek. Pridrzenim levého
tlacitka postupné oznacime oblast kazdé z bunek. Jediny rozdil je, ze pti vytvo-
feni nové bunky budeme dotazani na jeji pozici v tabulce, tedy poradi radku a
sloupce do kterého nova bunka patri.

Druhou moznosti je vyse zminénd polozka v menu. Ta spusti algoritmus,
ktery se pokusi vSechny tabulky rozdélit automaticky. Omezeni na typ tabulek,
které algoritmus rozpoznd, opét najdeme v [2.1]

7.5.6 Segmentace textu

Po oznaceni vsech netextovych ¢asti dokumentu prichédzi na radu segmentace
textu na radky, slova a pismena. Stejné jako v predchozich pripadech i toto lze
udélat automaticky nebo rucné.

Pokud nas dokument splnuje pozadavky na vstup, tak je nejlepsi moznosti
provést segmentaci textu na slova pomoci polozky menu Upravit-Rozdélit—Texty
na slova.

Vyzaduje-li dokument rucni zasah, pak jej opét provadime v prostrednim
modulu. Nejprve vybereme textovou oblast, kterou chceme rozdélit (tj texto-
vou vrstvu dokumentu nebo obsah nékteré z tabulek). Nyni popiseme jednotlivé
urovné déleni.

Textova oblast na radky

Kliknutim na tadek levym tlac¢itkem dojde, je-li to mozné, k jeho oddéleni od
ostatnich radka. Toto je mozné vzdy, kdyz je mezi radky mezera pres celou Sitku
nadrazené oblasti. Alternativné muzeme pravym tlac¢itkem oznacit tuto mezeru
mezi Tadky.
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Pokud takova mezera ale neexistuje, tak pridrzenim tlacitka Ctrl aktivujeme
plnou kontrolu nad délenim. Tedy kazdé kliknuti rozdéli danou c¢ast vybrané
textové oblasti horizontalni ¢arou na dvé. Mizeme pouzit jak levé tlacitko vy-
tvarejici zacatky radku (signalizovano ¢ervenou barvou vzniklé ¢ary), tak pravé
tlacitko vytvarejici zac¢atky mezer mezi fadky (signalizovdno zelenou barvou).

Pii postupné segmentaci oblasti si miizeme vSimnout, ze nové fadky jsou
cervené zvyraznény i v navigacnim modulu. To znamena, zZe jde o textovou oblast,
pro kterou jesté neni znama vysledna podoba.

Radek na slova
Déleni radkt na slova funguje analogicky k déleni textovych oblasti na radky.
Jen délici cary vytvarime ve vertikdlnim sméru.

Slova na znaky

Pro déleni slov na pismena je implementovano nékolik algoritmii zavisejicich na
typu pisma. Pro hilkové pismo s mezerami mezi pismeny lze pouzit polozku
menu Upravit—-Rozdélit-Slova na znaky—Hulkové pismo. Toto spusti algoritmus
popsany v ¢asti[3.4.4]

Pro libovolné pismo pak lze pouzit algoritmus z ¢asti[3.4.1], ktery spustime po-
moci polozky menu Upravit-Rozdélit-Slova na znaky—Pouzit VHE, nebo Upravit—
Rozdelit-Slova na znaky—PouZit Segm. alg.. Rozdil je v algoritmu rozpoznavani
znakl volaném z déliciho algoritmu. Pro jeho aktudlni moznosti, prosim, pred
spusténim konzultujte cast textu o vysledcich .

Cheeme-li délit slovo na znaky ruéné, pak pro vytvoreni/zruseni nového bodu
déleni staci kliknout do obrazku slova v modulu tprav. Zmény se promitnou do
informaci o slové ve spodni ¢asti modulu. Pfi ru¢nim déleni je vnitiné vyuzivano
déleni za pomoci jadra slova popsané v textu prace.

Poznamenejme, 7Ze pro aktivaci téchto moznosti je nutné, aby pouzity algo-
ritmus byl pfedem naucen na dany typ pisma a aby v dokumentu byla néjaka
zatim nerozdélena slova.

7.5.7 Uceni

Pro tspésné zpracovani dokumentu je vsechny z algoritmt nejprve potfeba na-
ucit, jak nase pismo vlastné vypada. To provedeme pomoci zpracovani nékolika
dokumentti se vzory. Vhodny soubor dokumentt se vzory je takovy, ktery ob-
sahuje nékolik (¢im vice, tim 1épe) vyskytu kazdého znaku, ktery budeme chtit
v budoucnu rozpoznavat. Pro jednoduchost zde predpokladame, Zze mame jeden
dokument obsahujici vsSe (viz . Pro vzory rozdélené pres vice dokumentii
je postup uplné stejny, jen se zpracovava jeden dokument po druhém.

Nejprve tedy provedeme zakladni segmentaci, at uz ru¢né, nebo s dopomoci
nékterych z vyse popsanych funkci. Poté musime ke kazdému vytvorenému znaku
zadat jeho hodnotu. Hodnota znaku je libovolny textovy retézec, na ktery si
prejeme, aby se dany znak prelozil pri generovani vystupu (viz .
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Jsou dulezité jak prazdné znaky (mezery, tabuldtory. .. ), tak velikost pismen.
Tedy naptiklad slova ,Alpha“ a ,alpha“ budou povazovana za rtzné hodnoty.
Hodnoty znakt se zadavaji ve spodni ¢asti prostredniho modulu do poli ozna-
¢enych Vistup (zobrazeno pouze pri vybéru nékterého ze slov). Pti zadavani si
muzeme vSimnout, ze hned pod polem Vystup je pole Naucit, které urcuje jestli
se dany znak ma pridat do mnoziny vzort, nebo ne (viz déle).

Je dobré si uvédomit, ze pokud nase pismo obsahuje napriklad néjaké speci-
fické, tézko rozdélitelné slitky, tak je mizeme naucit jako celek. Staci hodnotu
pouze nastavit na pozadovanou skupinu znaki nebo vyuzit moznosti automatic-

kého prekladu (viz [7.5.15)).

7.5.8 Kurziva

Jak jiz bylo diskutovano drive , jsou slova psand kurzivou pri segmentaci
problematickd. Aplikace umoznuje pouziti algoritmu i pro text psany kurzivou,
jeji moznosti jsou ale omezené. Pti segmentaci slova na znaky mtzeme u slova
upravit sklon pomoci posuvniku v horni ¢asti prostfedniho modulu. Volime ta-
kovou moznost, aby znaky byly v co nejsvislejsi poloze. Je-li nas rukopis celkove
sklonén (nejednd se tedy jen o par slov v ramci dokumentu), pak pro nauceni
miry sklonu vyuzijeme moznosti uceni vlastnosti dokumentt . Ziskand
data pak budou pouzita pri segmentaci dalsich dokumentu se stejnym rukopi-
sem.

7.5.9 Tréninkova mnoZina

V okamziku, kdy je cely vzorovy dokument zpracovan a mame vyplnény hodnoty
vSech znaki vybranych pro uceni, mizeme pristoupit k naplnéni tréninkové mno-
ziny. Pro praci se vzorovymi daty slouzi polozky v menu Trénovat-Tréninkova
DB.

Prvni z nich je Spravowvat. .., kterd zobrazi okno se vSemi vybranymi znaky;,
jejich hodnotami a moznostmi pro jejich tipravu a mazani. Zména hodnoty se
provadi rozkliknutim prislusné bunky a prepisem hodnoty, mazani pak kliknutim
na tlacitko smazat.

Dalsi polozkou menu pro tréninkovou mnozinu je Pridat vybrané znaky. Jeji
do tréninkové mnoziny.

Ucel ostatnich moznosti, tedy UloZit data, Nacist data a Vymazat data, je
ziejmy. Jen poznamenejme, ze data ulozena na disk (ziskdna z predchozich sezeni
a zachovana i po zavieni aplikace) se nezméni dokud explicitné nevybereme volbu
Ulozit data. Tim je zajiSténa moznost navratu do puvodniho stavu (volbou Nacist
data nebo zavienim aplikace bez ulozeni), kdyby se ndm zmény nepodarily dle
nasich predstav.
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7.5.10 Uceni dle tréninkové mnoziny

Mame-li vytvorenu databazi vzorovych znakii splnujici nase pozadavky, mtizeme
pristoupit k uceni jednotlivych algoritmti. Uvedeme zde popis uceni jen pro al-
goritmus VHE, u zbylych dvou jsou moznosti obdobné.

K tréninku algoritmu slouzi polozky v menu Trénovat-VHE. Prvni z nich je
Trénovat na DB, kterd spusti trénink algoritmu na datech z tréninkové mno-
ziny. Tato ¢innost muze chvili trvat. Po jejim dokonceni je algoritmus pripraven
k pouziti.

Dalsimi moznostmi jsou polozky Ulozit data, Nacist data a Vymazat data.
Jejich 1cel je opét zfejmy. Data na disku opét nejsou zménéna, dokud si to
nevyzadame volbou moznosti UloZit data.

Uceni 1ze samoziejmé poustét opakované. To, mimo jiné, dava moznost algo-
ritmy v budoucnu preucit s tréninkovou mnozinou obohacenou o nové vzorové
znaky:.

7.5.11 Uceni vlastnosti pisma

V aplikaci je i nékolik moznosti pro zlepseni vysledki vétsiny segmentacnich
algoritmi na zakladé vlastnosti zvoleného dokumentu. Myslenka je takova, ze
mame-li nékolik dokumenti napsanych stejnou osobou pfi stejné prilezitosti,
pak jsou si pravdépodobné velice podobné. Toho lze vyuzit k minimalizaci efektu
specificnosti pisma kazdého uzivatele na vysledky segmentace.

Pokud se do takové situace dostaneme, tak nejprve zpracujeme prvni z téchto
dokumentti do pozadované podoby. A nasledné aplikaci nauc¢ime vlastnosti to-
hoto dokumentu pomoci polozky menu Trénovat—Viastnosti dokumentu—Trénovat
na dok.

Pokud kdykoliv poté aktivujeme moznost Trénovat-Viastnosti dokumentu—
Aktivovat, tak budou vsechny segmentacni algoritmy vyuzivat hodnoty ziskané
z tohoto dokumentu misto svych vychozich.

Aplikace si pro dané pismo pamatuje statistiky vzdy o nejvyse jednom doku-
mentu.

Tato moznost je také stézejni pro zpracovani kurzivy (viz .

Ostatni polozky menu (UloZit data, Nacist data a Vymazat data) pak fun-
guji ve stejném duchu jako u trénovani rozpoznavacich algoritmi a tréninkové
mnoziny.

7.5.12 Vzorové dokumenty

Jak jiz bylo zminéno vyse, zakladni uéeni probih4 na vzorovych dokumentech. To
jsou dokumenty obsahujici vsechny mozné znaky s dostatecnym poctem exem-
plara od kazdé moznosti. Pokud je sami vytvarime, pak jsou dobrou volbu an-
glické pangramy, tedy véty obsahujici vSechna pismena anglické abecedy. Pro
inspiraci zde uvedme nékteré ze znamych pangramii:

1. Quick brown fox jumps over the lazy dog.
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2. Six big devils from Japan quickly forgot how to waltz.

3. Grumpy wizards make a toxic brew for the jovial queen.

4. Jack quietly move up front and seized the big ball of wax.

5. The wizard quickly jinxed the gnomes before they vapourized.
6. Public junk dwarves quiz mighty fox.

7. Painful zombies quickly watch a jinxed graveyard.

Typicky vzorovy dokument autorova pisma lze vidét na obrazku 22 v piiloze [A]

7.5.13 Jak tedy aplikaci ucéit?

Nyni zname vSechny postupy potfebné pro uceni aplikace. Miizeme tedy strucné
zrekapitulovat ucici proces. Nejprve ziskdame vzorové dokumenty. V idedlnim pri-
padé takové, které maji vlastnosti popsany vyse . Neméame-li je k dis-
pozici, pouzijeme dostatecné mnozstvi jinych dokumenti tak, abychom pokryli
vsechny mozné vstupni znaky.

Tyto dokumenty tedy jeden po druhém nacitdme, pripadné vyrovnavame
a za pouziti popsanych segmentacnich technik ziskavame jednotlivé znaky. Ty
z nich, které si prejeme naucit, ptiddme do tréninkové mnoziny. V okamziku, kdy
jsme s tréninkovou mnozinou spokojeni, mtzeme pristoupit k uceni jednotlivych
algoritm.

Doporucuji se pri segmentaci spojitych slov na znaky chovat co nejpredvida-
telnéji, tedy segmentovat vzdy na zacatku nebo konci pismene. V pripadé, kdy
segmentujeme vzdy nékde nahodné mezi pismeny, mize mnozstvi potifebnych
vzorovych znakl znac¢né nartst. V pripadé rucni segmentace vertikalné oddéle-
nych pismen na presném misté nezalezi.

Zaroven v aktudlni verzi aplikace doporucuji neucit interpunkci a nepouzivat
diakritiku.

7.5.14 Rozpoznavani znaku

Mame-li ukonceny proces ucéeni, je rozpoznavani znakii otdzka par kliknuti. Pres-
néji pro otevieny dokument nejprve provedeme vyrovnani a segmentaci dle po-
kynli vyse a samotné rozpoznavani nasledné spustime nékterou z polozek v menu
Rozpoznat. Vyznam polozek je zfejmy z jejich nazvi, snad jen upozornéme, ze
polozka Vymazat vysledky smaze nastavené hodnoty ze vsech znakl v aktudlnim
dokumentu.

Zde bych jen upozornil, Ze z duvodu popsanych v ¢asti o vysledcich (6.3.5)),
nelze pri spusténi neocognitronu ocekavat rozumné vysledky.
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7.5.15 Generovani vystupu

K zavéreénym fazim prace s dokumentem patii vytvoreni a ulozeni souboru s na-
lezenymi daty. K tomuto tcelu slouzi modul vystupu a polozka menu Fzxportovat.
Pri praci na dokumentu lIze v modulu vystupu pozorovat, jak se postupné vy-
viji priubézny vysledek, od segmentace az po hodnoty jednotlivych slov a znak.
V okamziku, kdy jsme s vysledky spokojeni, pristoupime k jejich exportu do
nékterého z vystupnich formatt. Na vybér mame ze tii format:

e HTML — pomoci polozky menu FExportovat-Do HTML nebo pomoci tla-
citka HTML v pravém modulu.

e [XTEX — pomoci polozky menu Ezportovat-Do LaTeXu nebo pomoci tla-
citka LaTeX v pravém modulu.

e Interni format — pomoci polozky Ezportovat—Do intern. formdtu v menu.

Pouziti formati XTEX a HTML je zfejmé, interni format pak slouzi k pre-
nosu rozpracovaného dokumentu. Lze jej zpétné nacist pomoci polozky menu
Dokument-Otevrit. . ..

Dalsi funkei souvisejici s vystupnimi formaty je preklad nalezenych prvki na
retézce odpovidajici potfebam jednotlivych formati. K tomu slouzi slovnik for-
mati dostupny z menu Ezxportovat-Slovnik formadti. Volba Spravovat. .. otevie
okno s moznosti definovat preklady jednotlivych zaznam.

Levy sloupec obsahuje hodnoty odpovidajici tém, které pti uceni zadavame
v textovych polich pro hodnoty znaki. Ostatni sloupce pak obsahuji retézce,
na které se maji hodnoty prelozit pri exportu do jednotlivych formati. Posledni
sloupec obsahuje moznost dany zaznam o prekladu smazat. Sloupce pro hodnotu
a jeji preklady jsou editovatelné.

Pro pridavani novych zaznamu lze pouzit textova pole a tlac¢itko ve spodni
¢asti okna.

Pti exportu pak kazda hodnota kazdého znaku uvedeného v tomto slovniku
bude nahrazena odpovidajicim prepisem pro zvoleny format. Pokud se néjaka
hodnota ve slovniku nevyskytuje, bude pouzita ptivodni hodnota bez prekladu.
Neni tedy nutné uvadét do slovniku pismena, kterd jsou v obou podporovanych
formatech reprezentovana stejné. Naopak je potieba uvadét specidlni znaky jako
tieba %, které v I¥TEXu uvozuje komentér. Spravna podoba pro % je tedy \%
pro BTEX a % pro HTML.

Posledni moznosti exportu je porovnani vyslednych slov se slovnikem. K tomu
slouzi moznost Editacni vzdalenost v pravém modulu. Je-li aktivni, budou data
pred exportem porovnana se slovnikem. Kazdé slovo upravené dle slovniku pak
bude do vystupu pro odliSeni zapsano kapitalkami. Chceme-li zménit pouzity
slovnik, muzeme k tomu pouzit polozku menu Ezxportovat-Editacni vzddlenost—
Nacist slovnik. . ..
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8 Implementace

Predposledni ¢asti této prace je strucny popis implementace doprovodné aplikace.
Jedna se o desktopovou aplikaci pro rozpoznavani ruéné psaného textu psanou
za pouziti objektové orientovaného paradigmatu.

8.1 Pouzité technologie

Aplikace je napsana v jazyce Java verze 8 za pouziti vyvojového prostiedi Netbe-
ans 8, verzovaciho systému Git a testovaciho frameworku JUnit 4. Pro implemen-
taci uzivatelského rozhrani pak byla zvolena platforma JavaFX. Tato platforma
sice zatim neni tak ,dospéla“ jako Swing, ale diky pozornosti, kterou ji Oracle
vénuje, tento nedostatek pravdépodobné rychle dozene. Toto, spolu s pranim
naucit se néco nového, nakonec vedlo k zavérecné volbé.

8.2 Pouzité knihovny

V préaci jsou pouzity dvé externi knihovny. Jmenovité Jai image 10, dostupnd
z [32] pod BSD licenci s dodatkem pro nuklearni prumysl, pouzivand pro praci
s obrazovym formatem tiff, ve kterém je jedna z pouzitych databazi rucné psa-
nych slov. A JGraphT, dostupné z |33] pod EPL licenci, ktera slouzi pro praci
s grafy. Znéni zminénych licenci 1ze najit v adresati lib/licence.

8.3 Struktura aplikace
Kod aplikace je clenén do sedmi logickych baliku (patnéct skutecnych Java ba-

likt) souvisejicich jak s logickou strukturou aplikace, tak se strukturou samot-
ného procesu zpracovani ru¢né psanych dokumentii.

Balik Core

Logicky balik Core je dale rozdélen na balik Core. Data Workers, obsahujici rizné
ttidy pro praci s rtiznymi typy dat, a balik a Core.ImageManipulations obsahujici
rizné funkce pro transformaci obrazki.

Balik Data

Logicky balik Data je pak dale rozdélen na baliky Common, Core, Document-
Parts a Ezxceptions. 7 nich nejzajimavéjsi je asi balik DocumentParts obsahujici
datovy model pro ¢lenéni dokumentu (viz [8.4.1]).

Balik OCR

Dalsim logickym celkem je balik OCR. V ném jsou obsazeny balicky jednotli-
vych algoritmii rozpoznavani znakt. Tedy Neocognitron, SegmentingAlgorithm a
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VHE spolu s balikem API definujicim pozadavky na rozhrani rozpoznavacich
algoritm.
Balik GUI

Balik GUI obsahuje kompletni uzivatelské rozhrani aplikace.

Balik Preprocessing

Predposlednim logickym balikem je balik ,,Preprocessing® obsahujici implemen-
tace vSech segmentacnich algoritmi v balitku ,Segmentation” a implementace
algoritmt pro vyrovnani obrazkt dokumenti v baliku SkewCorrection.

Balik Postprocessing

Zustava uz jen balik Postprocessing obsahujici algoritmy pro zavérecné tpravy
zpracovaného dokumentu.

8.4 Vybrané implementacni detaily

Na zavér popisu implementace ukazme nékteré ze zajimavéjsich ¢asti samotné
aplikace.

8.4.1 Datovy model

Jednou z prvnich vyzev pri postupném zpracovavani dokumentu byla volba da-
tového modelu pro jeho ulozeni. Bylo potfeba stanovit, jaké dokumenty vlastné
oc¢ekavame a co vSe o nich budeme chtit ulozit.

Uz od pocatku byla zvazovana stromova (pripadné grafovd) struktura. Néja-
kou dobu byla zvazovana reprezentace rozkladu dokumentu pomoci dvou dimen-
zionalniho k—d stromu, nakonec se ale ukazalo, zZe by to bylo zbytecné omezujici
feseni a byla tedy zvolena vlastni stromova struktura.

Vyslednou reprezentaci je tedy dvojice stromu (pro textovou vrstvu a ostatni
¢asti), kde plati:

e Kazdy uzel je ve stromu jedinecny svou pozici ve vstupnim obrazku.

e Mimo pozice kazdy uzel nese informaci o svych rozmérech (obdélnik) a
svém rodici.

e Kazdy uzel mize obsahovat libovolné mnozstvi potomk, ti se vSak nesmi
vzajemné prekryvat.

e Kazdy uzel s vyjimkou kotene ma prave jednoho rodice. Kotfen nema rodice.
o Ma-li uzel rodice, pak je cely obsazen v jeho obdélniku.

e Oba koreny stromu obsahuji informaci o kofenu druhého stromu.
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Vyznam téchto omezeni je nasledujici:

e Kazdé oblast dokumentu je ve stromu dokumentu (textové vrstvy) nejvyse
jednou.

e Kazda oblast vi, kde presné se nachazi, jakou oblast pokryva a zna nadra-
zenou oblast v dokumentu (textové vrstve).

o Kazda oblast miize byt rozdélena déle, jeji podoblasti ovsem musi byt dis-
junktni. Nelze tedy Tict, Ze napr. jedno pismeno patti do dvou slov v radku,
nebo zZe jedno slovo patii do dvou tadkl v textu.

e Kazda oblast patii pravé do jedné oblasti. Nelze tedy tict, Ze napt. jedno
slovo patri do dvou riznych textovych oblasti, nebo Ze jedno pismeno patii
do dvou ruznych slov. Kofen reprezentuje nejvétsi oblast — samotny doku-
ment (textovou vrstvu celého dokumentu).

e Dokument znd svou textovou vrstvu a textova vrstva vi, ke kterému doku-
mentu patii.

Takto zavedeny model dokéaze popsat vsechny oblasti dokumentu i jejich vza-
jemné vztahy. Vyhodou je, Ze jej do budoucna lze snadno modifikovat pro oblasti
s libovolnym tvarem oblasti. Staci nadefinovat predikaty pro prunik oblasti, na-
lezeni bodu do oblasti a jejich sjednoceni. V takovém pripadé je ale nutné davat
pozor na slozitost implementace takovych predikati. Byly by totiz hojné volany
pii navigaci v dokumentu a mohly by tedy ovlivnit odezvu aplikace.

8.4.2 Jazykové mutace

Aplikace je plné pripravena k prekladu do libovolného jazyku. Aktualné jsou
dostupné dva preklady: cesky a anglicky. Uzivatelé také maji moznost vytvaret
vlastni preklady.

Préce s jazyky je zalozena na t¥idé java.util. ResourceBundle, tedy v podstaté
mapé klict na hodnoty s sirokou podporou pro praci s java.util. Locale — infor-
macemi o specifickém , geografickém, kulturnim ¢i politickém regionu® (viz [34]).

Pro pridani nového jazyku je potieba udélat tti véci:

e Nejprve prelozit vsechny zdznamy z LabelsBundle x y.properties,
StringsBundle__x__y.properties a HelpBundle _x_y.properties v adresari lang,
kde z_y je kod jazyka, ze kterého prekladame.

e Dile pro ziskané hodnoty vytvorit odpovidajici LabelsBundle a__b.properties,
StringsBundle__a__b.properties a HelpBundle a_ b.properties, kde a_ b je
koéd jazyka, do kterého prekladame.

e Nakonec o novém jazyce vytvorit zaznam v souboru supported_locales tam-
téz. Zaznam vytvorime pridanim radku s kddem nového jazyka.
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Kéd jazyka musi byt uveden dle standardu IETF BCP 47. V nazvu soubort
pouzijeme jako oddélovac¢ jednotlivych informaci podtrzitko, v zdznamech
v supported__locales pak pomlcku.

Pro jednotlivé soubory s bundly pak musi byt pouzito kédovani ISO-8859-1.
K docileni tohoto pozadavku lze pouzit naptiklad utilitu native2ascii |35].

9 Budouci vyvoj

Pro budouci vyvoj aplikace existuje mnoho moznosti. Nejprve je dilezité zvysit
uspésnost stavajicich algoritmu (nebo ptidat nové) pro vSechny druhy rukopisu.
To znamena vénovat se jak samotné fazi rozpoznavani, tak zejména fazi segmen-
tace slov na pismena, nebot tato se ukazala byt nejveétsi vyzvou pti rozpoznavani
rucné psaného textu. To ostatné doklada i pozornost, ktera je témto algoritmim
dnes vénovana (viz napriklad [17]).

V oblasti dalsich algoritmt bych se rad bliZze podival na nékteré z téch moder-
néjsich, jako jsou algoritmy vyuzivajici HOG (z anglického Histogram of Oriented
Gradients) reprezentaci vlastnosti objekti, rizné konvoluéni sité, které lze pova-
zovat za rozvedeni a zdokonaleni myslenek za neocognitronem (napt. LeNet) ¢i
dnes velice moderni ,,deep learning“ metody.

Vzhledem k diskuzi u metodiky testovani v ¢asti o vysledcich by dalsim
pristupem slibujicim zajimavé vysledky mohlo byt pridani dalsiho propojeni mezi
jednotlivé faze urcovani znakt, podobné jako je tomu mezi algoritmem segmen-
tace slova na znaky a algoritmy urcovani samotnych znaki. Prikladem by mohlo
byt pouziti urc¢ovani znaku s informaci o okolnich znacich. Naptiklad s prihlédnu-
tim ke slovniku, statistickym vlastnostem jazyka, nebo néjakému kontextovému
analyzatoru.

Také bych se rad vénoval zvyseni arovné automatizace, kde bych jednou rad
dosahl davkového zpracovani mnoha souboru. Pak by mélo smysl uvazovat i
o vytvoreni serverové verze aplikace. Prvni fazi v tomto sméru je odstranéni
omezeni na vstup popsanych v ¢asti [2.1]

Zamyslime-li se nad obsahem dokumentt, pak by nejvyssi metou bylo asi
zpracovani a nasledny export matematickych vyrazu.

Poslednim zajimavym smérem vyvoje, ktery zde zminime, je vyuziti moz-
nosti dnesnich viceprocesorovych (vicejadrovych) pocitaci a co nejvice vypoctu
paralelizovat. To by prineslo moznost prace s vétsimi vzorovymi mnozinami bez
zvyseni narokli na ¢as uzivatele.
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Zavér

V préaci byl krok za krokem popsan proces strojového zpracovani ruéné psanych
dokumentti. Mimo jiné obsahuje popis a implementaci tii algoritmi pro roz-
poznavani znakl zalozenych na raznych pristupech, z nichz jeden je vlastniho
navrhu. Déle pak nékolik algoritmi pro segmentaci dokumentu z ptvodniho ob-
razku az na troven znaku a obrazku (diagrami), véetné moznosti zpracovat
zakladni typ tabulek. Pro vysledek je naimplementovana moznost exportu do
HTML a ETgXu. V pripadé hiilkového pisma a dokumentu ¢lenéného s ohle-
dem na strojové zpracovani je doprovodna aplikace schopna dosahnout témér
90% tspésnosti. Aplikace je rovnéz plné internacionalizovana. Aktudlné existuje
cesky a anglicky preklad.

Za nejvétsi prinos prace povazuji pravé vyse zminény algoritmus VHE, ktery
je v soucasné verzi realné pouzitelny pro rozpoznavani jednotlivych pismen. Uzi-
tecna je i samotna aplikace, ktera umoznuje pomérné velkou miru interakce mezi
uzivatelem a procesem rozpoznavani. Zaroven je pripravena na pridani novych
algoritmi v libovolné fazi rozpoznavani. Planuji tedy jeji dalsi vyvoj. Za zaji-

vvvvvv

taze problému zpracovani dokumenti s odkazy na mnohé uzitecné zdroje.
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Conclusions

The process of handwritten document segmentation was described in the thesis.
Three character recognition algorithms working with different ideas are described
and implemented together with several other algorithms useful during document
segmentation. One of them was designed by author of the thesis.

The application is able to detect and process logical document parts such
as basic tables, images and text areas. The result can be exported to EITEX
and HTML formats. For the case of handprinted writing style and reasonable
document layout, the application is able to recognize up to 90% of characters
correctly. The application is also fully internationalized. Czech and English
translations are included.

I consider the VHE algorithm to be the most interesting result of the thesis.
Its proposed version can be used with satisfactory results.

The application itself is also useful as it allows quiet high level of interaction
between the user and the recognition process. The author would like to continue
with its development.
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A Priklady testovacich dokumentt

Tato priloha obsahuje nékteré z dokument pouzitych k uceni a testovani algo-
ritmi v prilozené aplikaci.

SIX BI6 DEVILS FRrROM JAPAN QulicklLY
Fonoor How To waLT2 GRUMFP] Wizanns
MAKE A ToXIC BREW Fon THE JoviAL QUEEN
JACK QUIETLY HOVED (P FROMNT AVD
SEILED THE BI6 BALL 0F WAx THE WILAND
QUICKLY THE ONOMES BEFonE THEY
Varoun|2ED PAIN FUL 20MBIES QUlcukLY
WarcH A JVINKED GRAVEYAR D THE

FIVE BOXING wl24nbS JumMP Quic KLY
PUBLIC vuwwk DWARVES QUIL MICHTY Fox
PACK nY Box WITH FIVE DOLEN Liavon
JUGS SIX BI6 DEVILS FRoM JAalAN
QUlcwr~y FONGOT How To WaALTL GRUMPY
WirLANDS MAKE A4 Toxl|C BILEW Fon THE
JoviaLr QUEE WV VACK QUIETLY MOVED
UP FrowT ANMND SEILEN THE Bl6 BALL OF WAX
THE WirAanyg QUICKLY JINKEY THE GNOMES
BEFonE THEY VAPULI LED

Obrazek 22: Priklad dokumentu se vzory (velkd tiskaci pismena) napsaného au-
torem prace.
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?’o\/v/a nized J‘o,‘y

Obrazek 23: Priklad testovaciho dokumentu napsaného autorem prace.
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Obrazek 24: Piiklad testovactho dokumentu z IAM Handwriting database [13].
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Obrézek 25: Priklad testovaciho dokumentu z databdze Andrew Seniora .
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B Obsah prilozeného CD/DVD

Na samotném konci textu prace je uveden strucény popis obsahu prilozeného CD.

bin/
Adresar bin obsahuje spustitelny jar archiv aplikace spolu se vsemi potieb-
nymi daty k jejimu béhu. Data pouzitelna v aplikaci Ize najit v podadresari
test. PTesnéji test/img obsahuje ruzné dokumenty ke zpracovani a test/work
obsahuje nékteré aplikaci jiz zpracované a ulozené dokumenty.

Pro praci s aplikaci je nutné tento adresar nakopirovat na disk, na ktery
muzeme zapisovat.

doc/
Adresar doc obsahuje tento text préce spolu s jeho zdrojovymi soubory.

src/
Adresar src obsahuje kompletni zdrojové kody doprovodné aplikace.
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