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1 UvoD

Jen obtizné l1ze vyloucit to, ze technologie, ktera v piistich padesati letech ovlivni svét nejvice,
bude um¢la inteligence. Jeji specializované varianty se prolinaji zivotem ¢lovéka jiz dnes, at’
uz se jedna o pouziti ve zdravotnictvi, dopravé nebo ekonomii, a jeji vyuziti neustale roste. Do
mnoha obort totiz ¢asto ptinasi efektivitu, prosperitu a nové prilezitosti, a bude-li v budoucnu

um¢éla inteligence zavadéna uvazené, jist¢ tomu tak i zustane.

Jednim z odvétvi umélé inteligence, kterému se V nynéjsi dobé dostdvd mnoha
pokroki, je 1zpracovani obrazu a jeho Klasifikace. Kazdoro¢né jsou na tato témata
vyhlaSovany soutéze [1, 2, 3], ve kterych se ukazuje, Ze hranice ptesnosti umélych
neuronovych siti, které v nékterych disciplinach jiz ptekonavaji ivykon clovéka [4, 5],
zdaleka jesSté¢ nejsou dosazeny. Zpracovani obrazu je proto V soucasnosti velmi zivé
a fascinujici téma a pravé jim se zabyva i tato prace, jejiz predmétem je vytvoreni systému pro

automatizované ¢teni identifikacnich tidaju z fotografii osobnich odklad.

1.1 MOTIVACE

Rada ukont, tykajicich se naptiklad manipulace s penézi, je podminéna provedenim
identifikace subjektu, ktery o dany tikon usiluje. Tuto povinnost nafizuje naptiklad zékon ¢.
253/2008 Sh., 0 n¢kterych opatienich proti legalizaci vynosu z trestné ¢innosti a financovani
terorismu a také zakon ¢. 186/2016 Sb., 0 hazardnich hrach. Ovéfeni totoznosti fyzické osoby,
potazmo i ¢teni identifika¢nich Gdaji z osobnich dokladd (napt. ob¢ansky prikaz, cestovni
pas), je proto béznou soucasti internich procesi ne mala organizaci. Kromé ptipadi, kdy je
doklad predlozen majitelem na misté, osobné, je pak mozné se setkat se zasilanim kopie
dokladu dalkovym zptsobem, napiiklad elektronickou formou. Samotna procedura ovéieni
totoznosti pak mize zahrnovat bud’ ru¢ni piepsani klientskych udaju z dokladu do systému
anebo ovéteni dat vyplnénych samotnym klientem vii¢i obdrZzenému dokladu. Oba ptipady
jsou podminény praci Clovéka, kterd se Srostoucim poctem dokladii stdva nepiijemnou
a zdlouhavou. Pravé zde by mohl budouci systém pro vycitani identifikac¢nich tdaja
z osobnich dokladti pomoci a alespon ¢aste¢né cely proces zautomatizovat a ulehcit tak praci
jeho lidskému elementu.

Reseni pro &teni idajii z osobnich dokladii by samoziejmé bylo mozné vyuzit pii

online registraci i do systému, které explicitné kopii osobniho dokladu klienta nevyzaduji.



Volitelné by se tak pomoci nasnimani dokladu ptes webkameru ¢i fotoaparat chytrého telefonu

mohl cely proces registrace klienta urychlit.

Jako potencialniho uzivatele systému pro ¢teni identifikacnich tdajii z dokladi si Ize
ptedstavit napiiklad online sazkovou kancelaf. T¢é jiz zminované zakony nafizuji 0 klientech
sbirat vice informaci, nez je bézné. Tipsport uvadi [6], ze krom¢ jména, ptijmeni, bydliste,
mobilniho telefonu a emailu, je pro registraci vyzadovano i datum a misto narozeni, pohlavi,
statni ob¢anstvi, rodné Cislo, trvaly pobyt, typ, ¢islo a platnost prikazu a organ, ktery prikaz
vydal. VétSina téchto informaci by bylo mozné strojové vycist z osobniho dokladu.
V neposledni fadé ma 0 budouci systém zajem i finan¢né technologicka spole¢nost GoPay

s.r.0., ktera je zadavatelem této prace.

1.2 CiLE PRACE

Cilem prace je navrhnout a implementovat modul do serverové aplikace pro rozpoznavani
identifika¢nich udaji z osobnich dokladli pro Ucely automatizace jejich vycitani. Vstup
aplikace tvoti fotografie dokladu. Vystupem bude zaznam identifika¢nich udaji do databaze

a zpétnd vazba pro uzivatele 0 kvalité fotografie a rozpoznanych tdajich.

Cilem je zpracovani obrazové informace sohledem na riznou kvalitu obrazu.
Komunikaci se serverovou casti bude zajistovat klientskd aplikace schopna poftizeni
fotografie, detekce Spatné kvality fotografie asdéleni zpétné vazby pro uZivatele.

Bezpecnostni aspekty projektu jsou mimo ramec této prace.

Vytvorena aplikace bude otestovana a bude vyhodnocena spolehlivost rozpoznavani

udaji.



2 PREHLED TEORIE A TERMINOLOGIE

Pro to, aby se bylo mozné vénovat tématu zpracovani obrazu, je nutné definovat nékteré pojmy
a popsat n¢které teoretické zaklady, jez s danym tématem pfimo souviseji a S nimiz bude ve
zbytku prace operovano. V nasledujicich podkapitolach bude proto pozornost zamétena

zejména na témata spojend se segmentaci obrazu a neuronovou siti a jejim ucenim.

2.1 SEGMENTACE OBRAZU

Proces segmentace obrazu zajistuje rozdéleni obrazu na vstupu na jednotlivé segmenty tak,
aby je bylo snadné rozlisit. Jednotlivé segmenty jsou rozdéleny do dvou kategorii. Do
kategorie objekti zajmu, které nasledné postupuji do dalSiho zpracovani, a do kategorie
pozadi, které pro dal$i zpracovani neni zajimavé a vytrazuje se [7]. Segmentaci obrazu je proto
mozné prezentovat i jako proces detekce oblasti zajmu na obrazku. VétSina segmentacnich
metod pro zjednoduSeni problému vynechava ze vstupniho obrazu barevnou informaci
a pracuje pouze s obrazem ve stupnich Sedi, respektive s obrazem o jednom kanalu. Vystup
segmentace je mozné prezentovat taktéz obrazem a jeho jednotlivé barvy pak znazornuji riizné
kategorie segmentti, které byly rozliseny (viz Obr. 1). Casto ma pak takovy vystup podobu
binarnitho obrazu, ve kterém bild barva symbolizuje objekt z4jmu a cernd barva pozadi

k odfiltrovani (viz Obr. 1, dvojice vpravo), nebo naopak.

Obr. 1: Segmentace obrazu — dvojice vstup a vystup (pievzato z [8, 9])

»Segmentace je nejcastéji zalozena na detekci kontur (hran) ohranicujicich jednotlivé
objekty nebo na detekci celych oblasti, kterymi jsou jednotlivé objekty Vv obraze
reprezentovany.” [7] Priklady obou jmenovanych pfistupt budou stru¢né ptiblizeny

Vv nasledujicich podkapitoléach.



2.1.1 SEGMENTACE DETEKCI HRAN

Segmentace obrazu pomoci detekce hran je zalozena na piedpokladu, Ze obrys zdjmového
objektu zpuisobuje v obrazu nahlou zménu jasu. Tento jev Ize pozorovat pomérné spolehliveé
nebo jsou-li ptiznivé svételné podminky a zmény zaktiveni povrchu objektu jsou doprovazeny
I zménami jasu (napi. V podobé stint ¢i odleskll). Hranami jsou potom nazyvany pravé takové

body v obraze, ve kterych dochazi k obzvlast prudké zméné¢ jasu [10].

vstupni obraz jasova funkce prvni derivace
(v horizontalnim sméru)

Obr. 2: Detekce hran na zakladé derivace jasové funkce (pfevzato z [11])

Reseni detekce hran je obvykle zaloZzeno na skuteGnosti, ze prvni derivace jasové
funkce tvorfi v mistech hran extrémy (viz Obr. 2) [7]. Na stejném zaklad¢ pracuje i Cannyho
detektor hran [12], ktery je V soucasnosti povazovany za standard a jeho implementaci Ize
nalézt ve vSech popularnich knihovnach pro praci s obrazem [13, 14, 15, 16]. Vysledek
detekce hran pomoci Cannyho algoritmu, ktery je binarniho formatu, Ize pozorovat na obrazku

nize.

Obr. 3: Detekce hran pomoci Cannyho algoritmu — dvojice vstup a vystup (vstupni

obrazek prevzat z [17])



Protoze detektory hran dokéazi zpravidla pracovat s hranami pouze na urovni boda
v obraze a neudavaji tak na vystupu pozici ani vlastnosti objekti zajmu jako celku, je pro
dokonceni segmentace nutné podniknout dalsi zpracovani. Nize jsou proto popsany tii rizné

metody, které cely proces segmentace obrazu pomoci detekce hran uzaviraji.

2.1.1.1 NALEZENi KONTUR

Nejjednodussi z popisovanych metod. Algoritmus pro nalezeni kontur zanalyzuje binarni
obraz vznikly detekci hran a pro kazdou skupinu spojenych bodu jedné barvy utvarejici
uzavienou kfivku vytvofi zaznam 0 jejim obrysu. Tento zaznam pak predstavuje praveé jednu
konturu. Zpravidla ma tvar vyétu boda polygonu ajeho rozliSeni zavisi na pouzité
aproximaéni metod¢. Volitelné€ Ize obvykle zaznam rozsitit i 0 informaci o globalni hierarchii
kontur, pomoci které je mozné rozliSit kontury zapouzdieného typu ana jejiz zaklade lze
pozdéji kontury filtrovat [18]. Filtraci, pomoci které je mozné vytadit kontury, které
neptedstavuji objekty zajmu, lze provést ina zakladé vlastnosti spojenych komponent

popsanych v kapitole 2.1.3.

2.1.1.2 HOUGHOVA TRANSFORMACE

Problém segmentace obrazu je Casto omezen na piipady, ve kterych je ve vstupnim obraze
hledan objekt zndmého tvaru. Nejsou-li vSak vstupni obrazova data v perfektnim stavu,
naptiklad vlivem Sumu nebo rozostfeni, neni mozné piesn¢ detekovat hrany v nich obsazené
a pouziti trivialnich metod, jako je nalezeni kontur (viz kapitola 2.1.1.1), nepodava v takovém
ptipadé¢ spolehlivé vysledky. Detekované hrany jsou totiZ vlivem nekvalitnich dat nepfesné
nebo nekompletni a ¢asto neutvareji uzaviené tvary. Nalezeni objektu znamého tvaru Ize v§ak
fesit jeho optimalnim prolozenim dostupnymi hranami, ¢emuz se vénuje pravé metoda znama
pod nazvem Houghova transformace [19].

Nejpopularnéjsi varianta Houghovy transformace se vénuje detekci piimek [20]. Pro
svou ¢innost vyuziva normalové rovnice piimky (viz rovnice nize), ve které r je délka normaly

od primky K pocatku soutadnic a @ (théta) je thel mezi normalou a 0SOU X.
r=xcosf + ysinf D

Metoda pracuje na principu dvourozmérné akumula¢ni matice, tzv. akumulatoru, jez
predstavuje prostor, jehoz osy tvofi pravé r a 6 z rovnice vyse. Jsou-li do této rovnice dosazeny
soufadnice n¢kterého z bodu, které byly ziskany detekci hran, pak mnozina vSech feseni (r, )

vytvoii Vv prostoru akumulatoru spojitou kfivku ve tvaru sinusoidy. V mistech, kterymi



prochazi tato kiivka, jsou buniky akumulatoru inkrementovany. Paklize je ve vstupnim obraze
pritomna pifimka, reprezentovana nékolika body Vv jednom sméru, projevi se tato skutecnost
lokalnim maximem Vv akumulatoru. Je tomu tak proto, Ze Vv prostoru, ktery je tvofen r a 6,
odpovida jediny bod popisu pravé jedné primky. Vybérem lokalnich maxim lze pak ziskat

informace o piimkach ve vstupnim obraze (viz Obr. 4) [7].

obraz na vstupu akumulator nalezené ptrimky

Obr. 4: Houghova transformace (pfevzato z [21])

2.1.1.3 OBRAZOVY OPERATOR SWT

Jako dalsi zpusob segmentace pomoci detekce hran lze povazovat pouziti obrazového
operatoru SWT (z angl. Stroke Width Transform) [22], ktery je zaméfen na detekci textu
v obraze. Operator pracuje tak, ze po detekovani hran pomoci Cannyho algoritmu vypocita
pro kazdy pixel $itku tahu (z angl. stroke), viz Obr. 5b. Nasledn¢ je soubor ziskanych Sifek
zanalyzovan algoritmem, ktery spojené komponenty S podobnymi Sitkami tahii 0znaci jako
kandidaty textu (viz Obr. 5¢), které nasledné pouzitim heuristickych pravidel zformuje do
textovych bloku (viz Obr. 5d) [23].
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Obr. 5: Segmentace pomoci SWT (pievzato z [22])



2.1.2 SEGMENTACE PRAHOVANIM

Segmentace obrazu prahovanim patii na rozdil od segmentace pomoci detekce hran do
skupiny zalozené na detekci celych oblasti. Pro svou rychlost a vyssi odolnost vici Sumu je
v piipadech, ve kterych je ji mozné pouzit, ¢asto pied detektory hran upfednostiiovana [7].
Prahovani je zalozeno na ptedpokladu, Ze body objektu zdjmu maji jednolity a od
pozadi odlisitelny jas. Samotny proces prahovani pak spociva Vv tom, ze na zaklad¢ zvolené
hodnoty prahu t, je kazdy bod vstupniho obrazu podle jeho hodnoty jasu pfeveden bud’ na
hodnotu pozitivniho nalezu objektu, 1, nebo na hodnotu negativniho nalezu, 0, podle ptedpisu

nize [ibid.]. Vystupem prahovani je pak binarni obraz (viz Obr. 7).

1,flx,y) >t
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Uspé&snost prahovani zavisi na zvolené hodnoté prahu t, ktera viak ve vétsing piipadi
neni pfedem znama, atak je ji nutné prvné urcit. Pokud plati pfedpoklad naznaceny
Vv ptedchozim odstavci, tedy ze objekt zajmu je jasem odliSitelny od pozadi, pak, je-li sestrojen
histogram jasu takového obrazu, bude bimodalniho typu (histogram se dvéma vrcholy).
Idealni hodnota prahu t je pak Casto V jasové urovni mezi obéma vrcholy histogramu (viz
Obr. 6) [7]. Pro automatické vyhledani idealni prahové hodnoty lze vyuzit bezparametrické
Otsuovy metody [24].

cetnost

i M M

prah jas

Obr. 6: Uréeni prahu v bimodalnim histogramu jasu (pievzato z [7])

Po ziskani vystupniho obrazu v binarnim formatu je pak postup segmentace podobny
jako v ptipadé nalézani kontur (viz kapitola 2.1.1.1) s tim rozdilem, Ze nyni algoritmus pro
sbér objektil v obraze hleda jakékoliv spojené komponenty pozitivnich nalezi bez dalSiho
kritéria. Nalezené objekty pak lze dale filtrovat napiiklad pomoci vlastnosti spojenych
komponent (viz kapitola 2.1.3). Vysledny binarni obraz lze piimo vyuzit ijako masku
origindlniho obrazu na vstupu tak, aby odfiltroval pozadi a ponechal jen data nalezici

objektlim zajmu, které pak jiz pro dalsi zpracovani nemusi byt omezeny jen na Groven jasu.



Obr. 7: Segmentace pomoci prahovani — dvojice vstup a vystup (vstupni obrazek pievzat
z [17])

2.1.2.1 ADAPTIVNI PRAHOVANI

V disledku naptiklad nerovnomérného osvétleni vstupniho obrazu (viz Obr. 8 vlevo) se lze
setkat se situacemi, ve kterych neni mozné urcit takovou hodnotu prahu, aby objekty zajmu
od pozadi oddélila bez chyb (viz Obr. 8 uprostied). V takovych piipadech je mozné vyuzit
takzvaného adaptivniho prahovani, které namisto aby pracovalo s globalni hodnotou prahu pro
cely obraz, jako tomu je u standardniho prahovani, pracuje s prahem lokalnim. Hodnotu
lokalniho prahu potom algoritmus méni V zavislosti na okoli zpracovavaného bodu v obraze

a je timto zptisobem schopen zpracovat i obrazy s velmi nehomogennim osvétlenim (viz Obr.

8 vpravo).
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Obr. 8: Porovnani segmentace Otsuovou metodou (uprostied) a adaptivnim prahovanim

(vpravo) — obrazek vlevo a vpravo pievzat z [26]

Algoritmus adaptivniho prahovani lze implementovat naptiklad volbou prahu
Vv zavislosti na priméru hodnot jasu v okoli, které je dano klouzavym oknem [27]. Vyuzit 1ze
ale in¢které ze sofistikovanéjsich metod, jako je Niblackovo prahovani [25], Bradleyho

prahovani [26], Fengovo prahovani [28] nebo Sauvolaho prahovani [29].



2.1.3 VLASTNOSTI SPOJENYCH KOMPONENT

Po Gspésné segmentaci obrazu naptiklad prahovanim (viz kapitola 2.1.2) vznika binarni obraz,
z néhoz jsou pomoci nalezeni spojenych komponent extrahovany vSechny potencialni objekty
zajmu. Ne vSechny z téchto objektt jsou vSak t€émi opravdu hledanymi a K jejich rozliSeni je
mozné pouzit prave jejich vlastnosti, zejména pak popis jejich tvaru. Popis tvaru je vypocitan
z plosného rozlozeni bodu (pixelti) nalezicich objektu. Zpusobi, jak popsat tvar objektu, je
mnoho a kromé nékterych vybranych, které jsou ptiblizeny v nasledujicich podkapitolach, je
mozné se setkat mnohymi dal$imi (napt. obvod, kompaktnost, orientace, pravouthlost, ...)

[30].

2.1.3.1 VELIKOST

Nejzakladnéj$i vlastnost spojenych komponent, kterd definuje jejich obsah. Je dana poctem
bodu, které nalezi dané komponenté [30]. V anglické literatufe je vyjadfovana pojmem Area

[31].

velikost =6

Obr. 9: Velikost spojené komponenty

2.1.3.2 PODLOUHLOST

Podlouhlost, nebo také roztaZeni, vyjadiuje pomér mezi délkou a Sitkou obdélniku

s nejmensim moznym obsahem, ktery dany objekt ohranic¢uje [32]. V anglické literatufe je

T\

vyjadfovana pojmem Aspect ratio [31].

Obr. 10: Podlouhlost spojené komponenty (pfevzato z [33])



2.1.3.3 VYSTREDNOST

Vystiednost, nebo také excentricita, je nejjednoduseji charakterizovana jako pomér délek
nejdelsi tétivy A a nejdelsi K ni kolmé tétivy B (viz obrazek nize) [34]. V anglické literatuie je

vyjadfovana pojmem Eccentricity [ibid.].

"

Obr. 11: Vystiednost spojené komponenty (pfevzato z [33])

2.1.3.4 KONVEXNOST

Konvexnost spojené komponenty udava miru podobnosti objektu ke své konvexni schrance.
Je dana pomérem své velikosti a velikosti svého konvexniho obalu [30]. V anglické literatuie

je vyjadfovana pojmem Solidity [31].

gl

Obr. 12: Spojena komponenta (vlevo) a jeji konvexni obal (vpravo) — pievzato z [30]

2.2 NEURONOVA SiT

Valna vétsina uloh, které jsou zaloZeny na transformaci vstupniho vektoru na vystupni vektor
a které je Cloveék schopen ftesit rychle a ve velkém mnozstvi, je za predpokladu dostate¢né
velkého modelu a dostateného mnozstvi trénovacich dat feSitelnd pomoci neuronové sité
[35]. Neuronové sité se jiz dnes uspésné vyuzivaji naptiklad pro rozpoznavani (klasifikaci)
objektt v obraze [1], které byva provadéno jako navazujici krok ihned po jejich segmentaci

(viz kapitola 2.1) a jimZ se zna¢nou mérou zabyva i tato prace. V nasledujicich podkapitolach
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proto budou popsany zékladni principy a terminologie neuronovych siti, pfiCemz pozornost
bude vénovana pouze neuronovym sitim dopredného typu (viz kapitola 2.2.2), se kterymi se

je mozné v praxi setkat nejcastéji a které jsou vyuzity i v této praci.

2.2.1 NEURON

Puvodni myslenkou, ktera motivovala k badani v oblasti umélych neuronovych siti, bylo
napodobit jimi funkénost biologického nervového systému. Tato myslenka vSak postupem
Casu ustoupila praktickym uloham piedsevzatym jejich optimalizaci pro strojové uceni
a Vv kontextu modernich umélych neuronovych siti tak zistava spise historickou vzpominkou
[36]. | presto je vSak umély neuron, jakozto zékladni jednotka umélé neuronové sité, casto
uvadén V ptirovnani K jeho biologickému protéjsku a stejnym zptisobem bude k jeho popisu
pfistupovano i v nasledujicich odstavcich.

Neuron je zakladni vypocetni jednotkou biologického mozku. V lidském nervovém
systému jich je piiblizné 86 miliard ajsou mezi sebou propojeny pfiblizng 10'* az 10%°
synapsemi. Na obrazku nize je nalevo vyobrazena kresba biologického neuronu a napravo jeho
matematicky model, znamy také pod pojmem perceptron. Kazdy neuron pfijima vstupni
signaly pomoci svych dendritii a produkuje vystupni signaly svym (jedinym) axonem. Axon
se pak dale vétvi a poji se synapsemi k dendritiim dal$ich neuronti. V matematickém modelu
neuronu signaly putujici axony (Xo) interaguji s dendrity napojeného neuronu pomoci nasobeni
(Wo Xo) na zaklad¢ sily dané synapse (Wo). Zakladni mechanismus tkvi v tom, ze miry sil
synapsi (tzv. vahy! w) fidi vliv jednoho neuronu na dalsi a jsou spolu s prahem? (b) ovlivnény
ucenim. Signaly pienesené dendrity Kk té€lu buiiky jsou nasledné secteny a dosahl-li soucet
urCité kritické meze, je vytvofen novy impulz, ktery axonem putuje k dal§imu neuronu.

V matematickém modelu neuronu je frekvence téchto impulzi reprezentovana aktivacni

Sfunkci (f) [36].

mpulzy piichazejici X0 wop
k télu bunky T synapse
vétveni axon jiného
dendrity V f axonu neuromn T
B . axonalni f (Zw zi + b)
- \ . . L
jadro \ A > zakonceni .
(nucleus) R\ . vystupni axon
< aktivacni
vychazejici funkce

télo buitky z téla buitky

Obr. 13: Biologicky neuron (vlevo) a jeho matematicky model (vpravo) — pievzato z [36]

1 Z anglického slova weight
2 Z anglického slova bias
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2.2.1.1 AKTIVACNIi FUNKCE NEURONU

Aktivacni funkce neuronu je nelinearni funkce o jednom vstupnim parametru, na kterém
provadi urcité neménné matematické operace. Historicky byla volena funkce sigmoidy (viz
Obr. 14 vlevo) nebo hyperbolického tangens (viz Obr. 14 vpravo), postupné se od nich ale
zaGalo opoustét ve prospéch nesaturovanych® funkci, které pii uceni neuronové sité (viz

kapitola 2.2.3) vykazuji lepsi vlastnosti [36].
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Obr. 14: Pribéh funkei sigmoida (vlevo) a hyperbolicky tangens (vpravo) — pievzato
z [36]

Ztejmé& nejdoporucovandjsi aktivacni funkci je k dnesnimu dni takzvand ReLU*
funkce (viz rovnice nize a Obr. 15 vlevo), jejiz pouzitim napiiklad Krizhevsky et al. [38]
pozorovali oproti tradi¢nim aktivaénim funkcim Sestinasobné zrychleni u¢eni neuronové sité
vzhledem Kk poc¢tu provedenych trénovacich kroki (viz Obr. 15 vpravo). Vé&ii se, ze je toto

zrychleni spojeno s tim, ze ReLU funkce neni saturovana® [36].

f(x) = max(0, x) (3)

10k

Training emor rate

-10 -5 5 10 0 5 10 15 20 25 3 35 4D

Epochs

Obr. 15: Vlevo pribéh ReLU funkce a vpravo pribéh uéeni s ReLU funkeci (plna kifivka)

oproti uceni s tanh funkci (¢arkovana kfivka) — prevzato z [36]

8 Satura¢ni charakter funkce znamena, Ze se od ur¢ité hodnoty vstupniho argumentu jiZ vystupni signl
funkce dale nezvysuje / nesnizuje [37].
4 Z anglického souslovi rectified linear unit
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2.2.2 DOPREDNA NEURONOVA SiT

Doprednd neuronova sit' (z angl. feedforward neural network), znama také pod nazvem
vicevrstva perceptronova sit’ (z angl. multilayer perceptron network), je charakteristicka tim,
ze obsahuje neurony uskupené do shluki tak, ze spolecné tvoii acyklicky graf. Znamena to,
ze vystupy nekterych neuronti jsou piivedeny na vstup jinych, pfi¢emz jejich vystup jiz nesmi
byt napojen na takovy neuron, ktery byl, byt’ I nepfimo, predtim soucast jejich vstupu. Shluky
neurontl jsou V neuronovych sitich ¢asto organizovany do vrstev, pfi¢emz nejcasteji je mozné
se setkat s vrstvami takzvané plné propojenymi (z angl. fully connected layer), ve kterych jsou
neurony Vv sousednich vrstvach propojeny kazdy s kazdym, zatimco neurony V ramci jedné
takové vrstvy nesdileji zadné propojeni (viz Obr. 16) [36].

Spole¢ny cil pro vSechny dopiedné neuronové sité spociva v aproximaci funkce f*.
Napiiklad, pro sit’ typu klasifikator, funkce y = f*(x) mapuje vstup x do kategorie y. Aby
bylo dosazeno co nejlepsi aproximace podobné funkce, definuje dopfedna neuronova sit
mapovani y = f(x; ), pro néz je schopna se naucit co nejidealnéjsi parametry 6 (viz kapitola
2.2.3), odpovidajici vaham a prahiim obsazenych neuroni. Cennou vlastnosti neuronovych siti
je kromé& aproximace funkce i jejich schopnost generalizace, neboli schopnost spravné

reagovat na data, ktera nebyla souc¢asti procesu uceni [35].

ystupni

vrstva
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vstupni
vrstva

Obr. 16: P¥iklad dopiedné neuronové sité (prevzato z [36])

Doptedné neuronové sit€ jsou nazyvany sitémi, protoze jsou typicky tvoieny
zietézenim mnoha raznych funkci. Jako ptiklad Ize uvést dopfednou neuronovou sit’ tvofenou
funkci f(x) = FEFD(FD(x))), jez odpovida i neuronové siti na obrazku 16. V tomto
ptipad€ X odpovida vstupni vrstvé, V niz se pfimo neodehravaji zadné vypocetni operace,
f) piedstavuje prvni vrstvu neuronové sité (prvni skrytou vrstvu), f@ druhou vrstvu (druhou
skrytou vrstvu) a tak dale. Posledni funkce (f®) je vzdy nazyvana vystupni vrstvou neuronové

sit€. Celkovy pocet takovych zietézenych funkci/vrstev pak odpovida hloubce neuronové sité.
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ProtoZe vstupni vrstva slouzi pouze jako prostiedek k predani vstupnich dat, nezapocCitava se
do celkové hloubky sit€¢ a na obrazku 16 je proto dle jmenné konvence zobrazena sit’ 0 tfech
vrstvach. Dal$i metrikou neuronové sité je jeji Sirka. Ta je definovana dimenzionalitou
skrytych vrstev, kterd je dana poctem neuront V nich obsazenych. Neuronova sit’ jako celek

ve smyslu jeji architektury je béZné oznaGovana pojmem model [35].

2.2.2.1 NAVRH DOPREDNE NEURONOVE SITE

Zatimco navrh vstupni a vystupni vrstvy neuronové sité je jasné dan povahou vstupnich dat
a pozadovanym vystupem, urCeni poctu a vlastnosti skrytych vrstev neni zdaleka tak
piimocaré. Pro navrh skrytych vrstev totiz neexistuji zadna pravidla, na jejichz zaklad¢ by
bylo mozné ihned sestavit optimalni neuronovou sit’, ajejich realizace tak zdstava spise

pifedmétem obecnych poucek a intuice [39].

Vliv rizného poctu neuront ve skryté vrstvé dvouvrstvé plné propojené neuronove sité
lze pozorovat na obrazku 17. Neuronova sit' je zde pouzita jako binarni klasifikator
dvourozmérného prostoru. Z obrazku je mozné vypozorovat, ze S piibyvajicimi neurony ve
skryté vrstvé roste i komplexnost produkované separa¢ni funkce — roste kapacita neuronové
sit€. Na prvni pohled se mize zdat, ze sit’ s dvaceti neurony si Vv separaci obou tiid vede
nejlépe, pravidlem to vSak byt nemusi. Neuronova sit’ s nejvyssi kapacitou zde ma totiz sklony
k takzvanému pieuceni (viz kapitola 2.2.3), coz se projevuje tim, Ze sice dokaze pomoci slozité
funkce bezchybné urcit data pfi trénovani (viz obrazek nize), ale nedokéze jiz tak dobie oddélit
data, ktera ji pfi u€eni nebyla pfedloZena. Tento nedostatek generalizace 1ze vysvétlit tim, ze
data, ktera sit’” 0 dvaceti neuronech odd¢lila v prostoru vpravo, ptredstavuji spiSe Sum, nez
charakteristickou oblast dané tfidy dat, a modely 0 niz$ich poc¢tech neurond by tak v praxi

mohly dosahovat lepsi generalizace [36].
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Obr. 17: Vliv poétu skrytych neuront na kapacitu neuronové sité (prevzato z [36])
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Co se poctu skrytych vrstev neuronové sité tyka, Cybenkot [40] v roce 1989 predvedl,
7e jiz s jedinou skrytou vrstvou (dvouvrstva neuronova sit’) lze za piedpokladu dostate¢ného
mnozstvi skrytych neuroni aproximovat jakoukoliv spojitou funkci. Empirickym
pozorovanim se vSak navzdory tomuto faktu ukazalo, ze hlubsi neuronové sit¢ funguji 0 néco
Iépe a v praktickém nasazeni Se proto lze velmi ¢asto setkat s jejich téivrstvymi variantami
[36].

2.2.3 UCENI NEURONOVE SITE

Cilem uceni neuronové sité je nastavit parametry neuronové sit¢ (napt. vV podob¢ vah a prahti)
tak, aby transformaci ptilozenych vstupnich hodnot na vystupni v dané aplikaci vytvaiely co
nejuspokojivejsi odezvu [41]. Ackoliv samotna transformace vstupnich hodnot na vystupni je
v ramci neuronovych siti velmi rychla operace a byva dokonéena v fadech milisekund [42],
uéeni neuronové sité je proces, ktery je i pti vyuziti nejmodernéjsich pocitaéovych technologii
stale zna¢n¢ Casove i vypocetné naro¢ny a v pripade velmi hluboké neuronové sité muize trvat
nékolik dnd, nékdy i tydnu [38, 74]. Je-li navic zapoctena i sSkute¢nost, Ze mnoho rozhodnuti,
ovliviiujicich vyslednou presnost nau¢eni neuronové sité, nelze jednoznacné urcit ptedem a je
pfedmétem pokust a omylil, neni vyjimkou, ze dosazeni uspokojivé naucené neuronové sité
pfichazi az po uplynuti nékolika mésicti. Po nauceni byva vSak neuronova sit’ nasazena do
praktickych tloh pravé ve varianté transformace vstupnich hodnot na vystupni, bez schopnosti

dalsiho uceni, a proces uceni je tak pouze jednorazovy.

Nalezeni idealnich parametri neuronové sité je obecné mozné provést dvéma zptisoby.
Prvni, s ndzvem uceni s ucitelem, spo€iva v tom, Ze je vystup neuronové sité po predlozeni
pfedem pfipraveného vstupu porovnan S ocekdvanou vystupni hodnotou. Parametry
neuronové sité jsou pak upravovany tak, aby rozdil mezi témito dvéma hodnotami byl
minimalni [41]. Mnozina pfedem piipravenych hodnot vstupi a oekavanych vystupt je
znama pod pojmem trénovaci mnozina. Druhy zplsob uceni neuronové sité je nazyvan uceni
bez ucitele. Trénovaci mnoZina je Vtomto pifipad¢ sloZena pouze z pfedem pfipravenych
vstupnich hodnot a navaznost na o¢ekavany vystup Vv ni chybi. Parametry neuronové sité jsou
pak nastavovany tak, aby jeji vystup byl konzistentni, respektive aby sit’ poskytovala stejnou
odezvu na takové vstupni signaly, které jsou stejné nebo maji podobné hodnoty. U¢ici proces
ve varianté uceni bez ucitele tak ve skutecnosti provadi shlukovou analyzu vstupnich dat
[ibid.]. Nasledny text bude vénovan vyhradné varianté uceni S ucitelem, ktera je pouzita

4

I v praktické ¢asti této prace.
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2.2.3.1 PROCES UCENi NEURONOVE SITE

Uceni neuronové sité spociva Vv nalezeni shody jeji funkce f(x) sfunkci f*(x), ktera
predstavuje (pomyslnou) idealni funkci pro feSeni dané Glohy. Trénovaci mnozina, S niz
algoritmus uceni neuronové sité¢ pracuje, pfitom piedstavuje mapovani f*(x) V riznych
bodech, pro které obsahuje, S riznou mérou zaSuméni a piesnosti, trénovaci vzory. Kazdy vzor
x je v trénovaci mnoziné doprovazen i oéekavanym vystupem (angl. oznacovan jako label)
y = f*(x). Trénovaci vzory tak pfimo urcuji, jak maji v kazdém bod¢ x vypadat hodnoty na
vystupni vrstv¢ sité. Zatimco vystupni vrstva je vedena K produkci hodnot blizkych y, chovani
ostatnich (skrytych) vrstev neuronové sité trénovaci mnozina nijak neurcuje. Je pak na
algoritmu uceni neuronové sité, aby rozhodl, jak tyto vrstvy pouzit tak, aby sit’ co nejlépe
aproximovala f* [35].

Témér vSechny algoritmy, které se vV soucasnosti pro uc¢eni neuronovych siti pouzivaji,
jsou zalozeny na minimalizaci chybové funkce sité ® za pomoci vypoétu gradientu [35]. Aby
takové uceni bylo mozné, je pred zapocetim uceni nutné tuto chybovou funkci definovat
a pripojit ji po ¢as uceni na vystupni vrstvu neuronové sité. Protoze algoritmus uceni se bude
chybovou funkci E snazit minimalizovat, musi jeji prabéh odpovidat mife odliSnosti mezi
pozadovanym vystupem sité y askuteCnym vystupem sit¢ y = f(x;6), kde x je vzor
z trénovaci mnoziny a 6 jSou parametry neuronové sité (napi. V podobé vah a prahu).
Vystupem samotné chybové funkce je vzdy skaldrni hodnota. Jako typicky ptiklad chybové
funkce je Casto uvadéna takzvana Mean Squared Error (MSE) funkce (viz rovnice (4)), v praxi
se ale pii uziti neuronové sité jako klasifikator pouziva spise takzvana Cross Entropy funkce

(viz rovnice (5)) [43]. V obou rovnicich n ptedstavuje pocet vzoru V trénovaci mnozing.

n
1 . .
E= —Z(y(‘) —99)? 4)
n .
=1
1 n
E= ) [y 1og(99) + (1~ y) 0g(1 ~5©)] ®)
i=1

Dalsi krok Vv procesu uceni neuronové sit€¢ spociva V analyze pribehu stanovené
chybové funkce E v zavislosti na trénovacich vzorech a zménach jejich parametrt 6 tak, aby
zmény parametrd 6 vyvolaly jeji pokles. Technika, ktera se za timto G¢elem vyuziva, je znama

pod pojmem Gradient Descent (Cesky klesani podle gradientu), ktera pro urceni sestupného

® Z anglického souslovi error function. Znama také jako cost function nebo loss function [35].
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trendu chybové funkce vyuziva derivaci, respektive parcidlnich derivaci chybové funkce
podle parametrti 8. Soubor téchto parcialnich derivaci tvofi gradient a jeho hodnota urcuje
sklon chybové funkce, na jehoz zaklad¢ 1ze urcit takové Gpravy parametrt sit¢ 6, aby vyvolaly
jeji pokles. Nalezeni téchto gradientt je v kontextu vicevrstvych neuronovych siti realizovano
pomoci metody zpétného Sifeni chyby (z angl. Back-Propagation, viz [44]), pomoci jiz lze
gradienty urcit, na rozdil od jejich numerickych evaluaci, vypocetné nenarocnou cestou. Nové
hodnoty parametra 6 a velikost jejich tprav jsou pak urCeny na zakladé kladné skalarni
veli¢iny zvané rychlost uceni (z angl. learning rate). Protoze technika klesani podle gradientu
upravuje parametry 8 podle vzorl V trénovaci mnoziné iterativné, musi byt pro uspésné
nalezeni minima pribéhu chybové funkce hodnota rychlosti uceni dostatecné mala, aby
minimum neminula nebo nad nim neoscilovala, zaroven ale i dostate¢né velka na to, aby

k nalezu doslo v pouzitelném ¢ase (viz Obr. 18) [35].

nizka rychlost uc¢eni

vysoka rychlost ué¢eni

\

optimalni
rychlost uc¢eni

.
L

pocet iteraci procesu uceni

Obr. 18: Vliv hodnoty rychlosti uéeni na pribéh chybové funkce pii uéeni neuronové sité

(prevzato z [36])

Bod, ve kterém hodnota chybové funkce dosahuje absolutniho minima, se nazyva jejim
globalnim minimem. Bodu, které odpovidaji globalnimu minimu, mize mit tato funkce vice,
Casté&ji jsou ale ostatni minima pouze lokalniho charakteru, znama jako lokdlni minima. Proces
uceni, ktery chybovou funkci optimalizuje K jejimu minimu, musi cestou K uspokojivému
vysledku ¢elit mnoha nastraham v podobe¢ jak lokalnich minim, ve kterych miize v dtasledku
nizké rychlosti uc¢eni uvaznout, tak v podobé plochého prubéhu chybové funkce, ve kterém
ma obtiZze pomoci gradientu urcit smér, na zéklad¢ kterého by upravil parametry sité. Chybova
funkce miva navic pifi soucasnych neuronovych sitich mnoho milionti parametri, které

problém optimalizace dale zeslozituji. V ramci uceni hluboké neuronové sité je proto za
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uspokojivy vysledek oznacovan itakovy bod chybové funkce, ktery neni pifimo jejim
globalnim minimem, ale jehoz hodnota je globalnimu minimu blizka [35].

Na obrazku 19 je vyobrazena velmi zjednodusena chybova funkce 0 jediném vstupnim
parametru, ktera proces hledani uspokojivého minima ilustruje. Lokélni minimum oznacené
¢islem 1 je od globalniho minima oznaceného ¢islem 3 hodnotou E pfili§ vzdalené, a pokud
by na tomto bod¢ ucici algoritmus uvazl, sit’ by pravdépodobné nepodavala uspokojivé
vysledky. Lokalni minimum ¢islo 2 je naopak globalnimu minimu velmi blizké, a pokud by
optimaliza¢ni proces skonéil pravé na jeho misté, pravdépodobné by se jednalo 0 velmi

uspokojivy vysledek.

Obr. 19: Lokalni minima (1, 2) a globalni minimum (3) zjednodusené chybové funkce

(prevzato z [35])

V praxi je pro ulohu optimalizace chybové funkce obvykle vyuzivana i setrvacnost,
ktera Casto dokaze cely proces uceni neuronové sité urychlit [39]. Setrvac¢nost (z angl.
momentum) je algoritmus, jenz do vypoc¢tu zmén parametri neuronové sité pii jejim uceni
metodou Gradient Decent zavadi vazbu na zménu parametrt zZ pfedchozi iterace a propujcuje
tak celému procesu uceni kratkodobou pamét. Jak je jiz zjeho nazvu patrné, jeho
zakomponovanim ziska proces optimalizace chybové funkce urcity element setrvacnosti, ktery
Vv piipad€ stabilnich gradientd posili rychlost uceni V jejich sméru a Vv pfipadé menSich
lokalnich minim pomtiZe stabilizovat jejich priichod [45]. Cim vic se navic proces uéeni chyli
ke konci, tim mensi jsou i zmény parametru sit€ a tedy i setrvacnost, ktera tak nebrani dosazeni

konecného (globalniho) minima chybové funkce.

2.2.3.2 REGULARIZACE

V kapitole 2.2.2.1, zabyvajici se navrhem architektury neuronové sité, byl na ptikladu
V podobé obrdzku 17 popsan vliv poctu skrytych neuronti na vyslednou kapacitu celého

modelu. Na prikladu zde bylo pfedvedeno, ze vysoka kapacita ne vzdy vede K lepSim
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vysledktim a Ze sit’ mtize vzhledem K vyssi kapacité ztracet schopnost generalizace. Tato ztrata
generalizace spojena S priliSnym piizptisobenim se trénovaci mnoziné je nazyvana preuceni
(z angl. overfitting). Pfeuceni obecné neni zadané, a aby mu bylo zabranéno, jsou pouzivany
rizné takzvané regularizacni techniky, které dokazi manipulovat is celkovou kapacitou
neuronove sité.

Priklad na obrazku 17 muze budit dojem, Ze pro tlohy, které nejsou pfili§ komplexni,
je pro prevenci pieuceni vhodné volit mensi pocet skrytych neurond. Ve skutecnosti ale takovy
postup ¢asto nevede K optimalnim vysledktim, protoze optimalizace chybové funkce siti
s menSim mnozstvim parametrdi ma tendence pii uceni pomoci metody Gradient Decent
uvaznout V lokalnich minimech, které nejsou jako vysledek uceni uspokojivé. Sité€ s vysSim
poctem parametrtl vSak timto neduhem tolik netrpi, a I pfesto, ze jejich chybové funkce maji
lokalnich minim ¢asto vice nez jejich mél¢i varianty, u¢eni mnohem konzistentnéji konci
Vv ptijatelnéjsich konstelacich [36]. Pro prevenci pfeuceni je proto V praktickych ulohach pted
snizovanim poctu skrytych neuronti preferovana regularizace, jejiz efekt 1ze pozorovat na
obrazku 20. Na obrazku je pouzita stejna sit’ S dvaceti neurony jako na obrazku 17 vpravo,
avsak tentokrat je pti uCeni pouzita riizna sila regularizace 4. Ve sméru zleva doprava je mozné
pozorovat, jak se zvysujici se silou regularizace A klesa kapacita sité a tim potencialné roste
jeji schopnost generalizace za soucasného zachovani vlastnosti u¢eni hluboké neuronové site.
Hodnotu sily regularizace je samoziejmé nutné volit S citem tak, aby kapacita sit¢ neklesla

piilis a sit’ byla v dané tloze stale schopna podavat uspokojivé vysledky.
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Obr. 20: Vliv sily regularizace na kapacitu neuronové sité (pirevzato z [36])

Jedna z nejpouzivanéjSich technik regularizace je znama pod anglickym nazvem
Weight Decay nebo také L2 regularizace. Tato technika spociva v modifikaci chybové funkce
sit¢ tak, ze kni pfida sumu ctverct vSech vah v siti, jejiz konecnou hodnotu #idi silou

regularizace A, viz rovnice (6).
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A 2
Er=E+%ZW (6)

Zrovnice vySe lze vyvodit, Ze ¢innost L2 regularizace spociva, vzhledem
k optimalizaci chybové funkce minimalizaci, v preferenci malych hodnot vah w pted velkymi,
které jsou kvuli kvadratu penalizovany vice. Proces uceni se tak ubira k vysokym hodnotam
vah pouze tehdy, je-li jejich vlivem zna¢né minimalizovana prvni, ptivodni ¢ast chybové
funkce (E). Penalizace vysokych hodnot vah ma za nasledek to, ze je sit’ u¢enim vedena
k rozpoznavani spiSe obecnych znaku trénovacich dat, nez pritomného Sumu, ktery by vedl
Kk pieuceni [39].

Dalsi ¢asto vyuzivana forma regularizace je z angli¢tiny nazyvana Dropout (viz [46]).
Na rozdil od L2 regularizace, ktera manipuluje s chybovou funkci neuronové sité, je Dropout
zalozen na uUpravé sit€é samotné. Béhem uceni totiz zavadi pravdépodobnost p, jez je
hyperparametrem a voli se pied zacatkem uceni (viz kapitola 2.2.3.3), na zakladé¢ které béhem
kazdého kroku uceni rozhoduje, zda skryty neuron ztstane ponechan, nebo bude ze sité véetné
jeho spojeni docasné vytazen (viz Obr. 21). Diky tomuto mechanismu Dropout béhem uceni
z pivodni architektury sité formuje mnoho riznych podsiti a tim, Ze je neuronova sit’ nucena
nespoléhat se na kazdy ze svych dil¢ich neuront, zabranuje jejimu pieuéeni a pfispiva K jeji

schopnosti generalizace [39].

Standardni neuronova sit Po aplikaci Dropout mechanismu

Obr. 21: llustrace Dropout mechanismu (pievzato z [46])

2.2.3.3 DALSI DULEZITE POJMY

V nasledujicich odstavcich budou postupné ptedstaveny a strucné popsany dalsi dilezité
pojmy souvisejici S uéenim neuronovych siti, které budou plnit zejména funkci doplnéni

informaci k tématim z piedeslych kapitol.
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Stochastic Gradient Descent. Podobné jako Gradient Descent, piedstaveny Vv kapitole
2.2.3.1, je iStochastic Gradient Descent algoritmus zaméfeny na optimalizaci chybové
funkce, kterou pomoci uprav parametrti neuronové sité na zakladé gradientt minimalizuje. Na
rozdil od Gradient Descent, ktery kazdou Gpravu parametrt sit¢ zaklada na sledovani gradientu
celé trénovaci mnoziny, stochasticky Gradient Descent pouziva ke stejnému tGcelu jen jeji Casti
a znateln¢ tak cely proces uceni urychluje. Velikost téchto ¢asti, ktera zistava po dobu uceni
neménna, je anglicky nazyvana batch size (¢esky velikost davky) a ¢ast samotna je znama pod
anglickym nazvem minibatch. Protoze jsou naroky na velikost trénovacich mnozin pro Gcely
uceni hlubokych neuronovych siti s Casem a s rostouci naroc¢nosti tloh neustale zvySovany
aneni vyjimkou, Ze trénovaci mnozina obsahuje trénovaci vzory 0 souctu V fadech desitek
milionu [47], nelze jiz standardni Gradient Descent v mnoha piipadech z praktickych diuvoda
pouzit ajeho stochastickd varianta je proto V soucasnosti V oboru strojového uceni

nejpouzivanéj§im optimalizacnim algoritmem [35].

Epocha. U¢eni neuronové sité je zalozeno na tom, Ze je optimaliza¢nimu algoritmu ptedlozen
dostate¢ny pocet vzoru z trénovaci mnoziny, na jehoz zaklad¢ je nalezeno optimalni feSeni
dané ulohy. Celkovy pocet trénovacich vzorl, potfebny K optimalnimu nauceni neuronové
sité, byva vSak mnohem vétsi, nez je velikost samotné trénovaci mnoziny a vzory jsou proto
optimalizacnimu algoritmu predkladany opakované. Jedna epocha pak oznacuje jeden

prichod celou trénovaci mnozinou. Typicky je neuronova sit’ u¢ena po mnoho epoch.

Parametry neuronové sité. Jako parametry jsou oznacovany takové proménné neuronové
sité, jejichZ idealni hodnoty jsou nalézadny samotnym procesem uceni. Typickymi zastupci

parametrii neuronové sité jsou jeji vahy a prahy.

Hyperparametry. Hyperparametry jsou proménné, které pitimo souviseji S procesem uceni
a kapacitou neuronové sité. Na rozdil od parametrii neuronové sité (viz vyse) nelze vsak jejich
hodnoty pomoci procesu uceni vyvodit a je nutné je volit jesté pied jeho zapocetim. Volba
idealnich hyperparametrl je nejcastéji zalozena na empirickém badani, intuici a na metod¢
pokusti a omylt. K ladéni hyperparametrii slouzi validacni mnozina (viz dale). Typickym
zastupcem hyperparametrti je napiiklad pocet skrytych neurond, pocet skrytych vrstev
neuronove siteé, zpusob propojeni neurontl, aktiva¢ni funkce neuront, chybova funkce, volba
optimalizacniho algoritmu, zplsob a mira regularizace, rychlost uceni, velikost setrvacnosti,

velikost davky, inicializace parametrt a dalsi.
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Valida¢ni mnozina. MnoZina vzori 0 stejném formatu jako mnozina trénovaci, pomoci které
Ize v pribéhu uceni neuronové sité odhadovat jeji schopnost generalizace a na zakladé které
Ize hledat idealni hodnoty hyperparametrii. Valida¢ni mnozina nesmi byt pouzita, na rozdil od
mnoziny trénovaci, K pfimému uceni neuronové sité€. Na misto toho jsou vzory z valida¢ni
mnoziny na vstup neuronové sité v pravidelnych intervalech ptikladany pouze pii preruseni
faze uceni tak, aby na jejich zéklad¢ byla vyhodnocena schopnost modelu reagovat na data,
ktera nejsou soucasti trénovaci mnoziny. Pro tcel vzniku validacni mnoziny je vzdy pouzita
¢ast vzora z trénovaci mnoziny, kterd je natrvalo odejmuta, a obé mnoziny pak jiz zistavaji
neménné. Pocet vzori V trénovaci a validaéni mnoziné byva bézné volen v poméru 8 ku 2 ve
prospéch trénovaci mnoziny. Na obrazku nize Ize pozorovat, jak 1ze pomoci vyhodnoceni

pfesnosti modelu na trénovaci a validaéni mnoziné ur¢it miru jeho pfeuceni.

presnost trénovaci mnoziny

t

presnost validacni mnoziny:
mala mira preuceni

v

presnos

presnost validacni mnoziny:
velka mira preuceni

\J

epocha

Obr. 22: Uréeni miry pfeuceni neuronové sité pomoci porovnani jeji presnosti na

trénovaci a valida¢ni mnoziné (pievzato z [36])

Testovaci mnoZina. MnoZina vzord simulujici data z praktického nasazeni, vy€lenéna pro
urceni kone¢né presnosti neuronove sité. Vzory v ni obsazené nesmi byt soucasti trénovaci ani
validaéni mnoZiny a stejné jako vzory validaéni mnoZiny nesmi byt pouZity pro uceni
neuronové sité. Testovaci mnozina je V kontextu strojového uceni vzdy povazovana za velice
vzacny zdroj dat, ktery by nemél byt dotcen az do samotného konce procesu u€eni neuronové
sit€. Nebylo-li by toto pravidlo dodrZzeno a byla-li by testovaci mnozina pouzita podobn¢ jako
mnozina valida¢ni, hrozilo by, Ze by ptitomné hyperparametry byly voleny tak, aby pracovaly
dobfe na testovaci mnoziné, kdezto na realnych datech by pak sit' nepodéavala ofekavané
vysledky. Se vzory testovaci mnoziny proto musi byt naklddano velice obezietné, aby nadale

byly schopny simulovat takova data, se kterymi se neuronova sit’ setka v praktickém nasazeni.
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2.2.4 KONVOLUCNI NEURONOVA SiT

Konvolu¢ni neuronové sité jsou velmi podobné obycejnym dopiednym neuronovym sitim,
Jimz se vénovaly ptedchozi kapitoly. Stale jsou tvofeny neurony, které obsahuji vahy a prahy
podléhajici uceni, jez jsou zakonceny nelinearni aktivaéni funkci. Vypocet vystupu neuront
se vzhledem k jejich propojeni taktéZ neméni a u¢eni celé konvolu¢ni neuronové sité je rovnéz
feSeno metodou Stochastic Gradient Descent, zalozenou na optimalizaci chybové funkce.
VSechny piedstavené metody regularizace se navic daji uplatnit ina konvolucnich

neuronovych sitich [36].

Konvolu¢ni neuronové sité se od obycejnych doptednych neuronovych siti 1isi v tom,
ze na svém vstupu explicitn¢ predpokladaji data v podob¢ obrazi, respektive data usporadana
do miizky o0 libovolné hloubce, ¢emuz odpovida i jejich architektura, a jsou proto v tloze
zpracovani obrazu velmi efektivni. Obzvlasté napadny je v porovnani s obycejnou dopiednou
neuronovou siti zptisob, jakym jsou organizovany neurony V samotnych vrstvach konvoluéni
Misto toho jsou vrstvy konvoluéni sité definovany jejich sitkou, vyskou a hloubkou a jsou tak

tvofeny trojrozmérnou soustavou predem uspofadanych neuront (viz Obr. 23) [ibid.][36].
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Obr. 23: Porovnani usporadani neuroni obycejné dopiedné neuronové sité (vlevo)

s konvoluéni neuronovou siti (vpravo) — prevzato z [36]

Dal$imi stéZejnimi vlastnostmi konvolu¢nich neuronovych siti jsou lokdlni konektivita,
sdileni parametru atakzvany pooling. Kazdy ztéchto pojmt bude postupné piiblizen

Vv nasledujicich podkapitolach.

2.2.4.1 LOKALNi KONEKTIVITA

Jednou z hlavnich charakteristik konvolu¢ni neuronové sité je zptisob, jakym jsou propojeny
neurony mezi dvéma sousednimi vrstvami. Namisto toho, aby neurony byly spojeny kazdy

s kazdym, jako tomu bylo u vicevrstvych perceptronovych siti, jSou neurony propojeny jen na
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lokalni bazi podle hyperparametru znamého pod nazvem velikost filtru®. Velikost filtru je dana
jeho sitkou a vyskou, zpravidla je vSak pro oba tyto rozméry volena stejna hodnota a filtr tak
nejcastéji tvoii ¢tverec. S filtrem je pak dale operovano stejné, jako je tomu u mechanismu
klouzavého okénka stim, ze kazda jedna pozice filtru odpovida plnému propojeni prave
jednoho neuronu z nasledujici vrstvy s neurony aktualni vrstvy, jejichz pocet je v ramci plochy
dan pravé velikosti filtru (viz Obr. 24). Pokud je navic aktualni vrstva, na které je filtr

aplikovan, tvofena soustavou neuronti 0 hloubce vétsi nez jedna, je neuron nasledujici vrstvy

Vv ramci oblasti filtru plné propojen i se vSemi neurony hlubsich Grovni [39].

Propojeni neuront vV ramci lokalni konektivity Ize shrnout i na nasledujicim ptikladu.
Je-li vstupni vrstva konvolu¢ni neuronové sité tvoiena obrazkem 0 rozmérech 32x32x3 (obraz
0 3 barevnych kanalech) a velikost filtru je zvolena jako 5x5, pak kazdy neuron nasledujici

vrstvy bude se vstupni vrstvou propojen pravé 5 * 5 * 3 = 75 spojenimi.

: 1. skryta vrstva
vstupni vrstva

Obr. 24: Piiklad propojeni dvou neuront 1. skryté vrstvy se vstupni vrstvou pomoci filtru

0 velikosti 5x5 (obé vrstvy maji pro zjednodu§eni hloubku 0 hodnoté 1) — pievzato z [39]

Na obrazku vyse si Ize v§imnout, Ze prvni skryta vrstva je rozmérem mensi nez vrstva
vstupni. Tato skute¢nost je dana ptirozenou vlastnosti mechanismu klouzavého okénka, nebot’
filtr o velikosti vétsi nez jedna nelze posunovat po stejny pocet kroki jako je pocet neurond
vV daném sméru, aniz by nedoslo ke kolizi S okraji prostoru, nad kterym je filtr posouvan.
Stejné pravidlo plati i pro posouvani filtru 0 vice nez jeden krok (angl. stride), jehoz hodnota
tvori dalsi hyperparametr [39]. V praktickych tlohach je vSak nékdy plosna velikost (nikoliv
hloubka) nasledujici vrstvy uméle udrzovana na stejnych hodnotach jako piredchozi pomoci
takzvaného zero-padding. Zero-padding, jak jiz nazev napovida, spociva v tom, ze je aktualni

vrstva sité obehnana nulovymi hodnotami tak, aby ji zvétSila natolik, ze nasledujici vrstva

6V anglickych textech je velikost filtru (filter size) znama také pod souslovim receptive field nebo
kernel size
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bude mit po aplikaci mechanismu klouzavého okénka pozadované rozméry. Hodnota, ktera

urcuje pocet téchto nulovych ohraniceni je taktéz hyperparametrem [36].

2.2.4.2 SDILENI PARAMETRU

Dalsi kli¢ovou vlastnosti, kterou jsou konvolu¢ni neuronové sité charakteristické a diky které
jsou ve zpracovani obrazovych dat tak efektivni, je sdileni parametrii mezi nékterymi z jejich
neuronll. Konkrétné jsou parametry sdileny mezi vSemi neurony obsazenymi V kazdé
jednotlivé hloubce jedné vrstvy neuronové sit¢ a pocet unikatnich parametr v rdmci jedné
vrstvy je tak roven jeji hloubce. Jako piiklad 1ze uvést, ze na obrazku 23 vpravo je v kotované
skryté vrstvé pfitomno pouze pét jedine¢nych sad vah aprahti ana obrazku 24, ktery
vyobrazuje skrytou vrstvu majici hloubku 0 velikosti jedna, vSechny neurony sdili stejné vahy
a stejny, jediny prah. Hloubka vrstvy konvolu¢ni neuronové sité je V literatufe ozna¢ovana

také jako pocet filtrii, které vrstva obsahuje.

Kazda sada takto sdilenych parametri slouzi K detekci jednoho ur€itého ptiznaku ve
vstupnich obrazovych datech. Tento pfiznak (angl. nazyvan feature) odpovida v prvnich
skrytych vrstvéach sité zpravidla rizné€ orientovanym hrandm nebo barevnym shluktiim, kdeZto
jako kola automobilu, ¢asti obliceje a podobné (viz Obr. 25). Diky sdileni parametrt je pak
sit’ tyto priznaky schopna detekovat na kterémkoliv misté¢ ve vstupnim obraze a nemusi tak

pro kazdé jejich mozné umisténi podnikat zadna dalsi opatieni [36].

vrstva 1 vrstva 2 vrstva 3 vrstva 4 vrstva 5

Obr. 25: Vizualizace nahodné vybranych priznaki nap#i¢ vrstvami plné naucené

konvolué¢ni neuronové sité (pievzato z [48])

ProtoZe hloubka kazdé z vrstev konvolu¢ni neuronové sité pfimo urcuje, kolik riznych
lokalnich ptiznaku dokaze v obraze rozpoznat, as ptibyvajicimi vrstvami roste i jejich
zaméfeni (viz Obr. 25), je zvykem hloubku vrstev smérem od vstupni vrstvy K vystupni
postupné navySovat. V praxi se je proto mozné setkat napiiklad s hloubkou vrstev
navySovanou od hodnoty 64, ptes 128, 256 az po hloubku 512 [49].
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2.2.4.3 POOLING VRSTVA

Konvoluéni neuronova sit’ je typicky slozena ze tiech riiznych typa vrstev. Ta nejzakladnéjsi
vrstva, vrstva konvolucni, je zalozena na vypoctu aktivace neuronti na zaklad¢ jejich lokalniho
propojeni, jehoz vysledek je piilozen na vstup aktivaéni funkce. Konvolucni vrstva byla
popséna Vv predeslych kapitolach. Dalsi druh vrstvy se vyskytuje na samém konci konvoluéni
sité. Jedna se 0 vrstvu plné propojenych neuront vV bézném rozlozeni v fadé a bez pritomnosti
nelinearni aktivacni funkce, slouzici jako vystupni vrstva, ktera je typicka pro vSechny typy
dopiednych neuronovych siti. Posledni typ vrstvy, ktery je vV konvolu¢nich neuronovych sitich

bézn¢ vyuzivan, je pooling vrstva.

oo
oo

pooling vrstva

konvolu¢ni vrstva

Obr. 26: Typické nastaveni filtru (velikost 2x2 a krok o hodnoté 2) pooling vrstvy
(prevzato z [39])

Uloha pooling vrstvy spo¢iva v redukovani mnozstvi informaci z piedeslych vrstev
konvoluéni neuronové sité. Podobné jako konvoluéni vrstva pouziva ke své funkci
mechanismus klouzavého okénka, ovSem S krokem vzdy vyS$im neZ jedna, ¢imz redukuje
mnozstvi neurond na svém vystupu (viz Obr. 26). Na rozdil od konvolu¢ni vrstvy v§ak pooling
vrstva pro vypocet vystupni hodnoty pouziva mnohem jednodussi funkci, nejcastéji zaloZenou
na vybéru maxima z vy¢tu hodnot danym aktualni pozici filtru (viz Obr. 27 vpravo). Oproti
konvoluéni vrstvé pooling vrstva navic pracuje S kazdou hloubkovou dimenzi vrstvy na vstupu
zvlast a pozice filtru tak na vstup pooling funkce, za piedpokladu filtru o velikosti 2x2,

predklada pouze 4 hodnoty.

Zpusob, jakym pooling vrstva redukuje pocet neuronti vzhledem ke konvolu¢ni vrstvé
na jejim vstupu lze analogicky pfirovnat ke zmenSovani béznych digitalnich obraz pomoci
redukce poctu jejich pixeld. Ve skutecnosti 1ze stejnym zplisobem zobrazit i pooling operaci,
ato tak, ze hodnoty vstupt a vystupl jsou ptfevedeny na stupnici Sedi, pomoci které je l1ze
prezentovat jako obrazova data (viz Obr. 27 vlevo). Kromé skute¢nosti, Ze S klesajicim poctem

%

neuront klesa i vypocetni naro¢nost operaci napfi¢ celou konvolu¢ni neuronovou siti, je
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redukce poctu neuronti prospés$na i hlub§im vrstvam sité, které diky ni dokazou nahlizet pfi

zachovani stejné velikosti filtru na $ir§i rozsah vstupniho obrazu (viz Obr. 25).

224x224x64

pooling

R

}

224 zmenseni

224

112x112x64

112

prafez jednou z hloubek
konvolucni vrstvy

NI 2 | 4

max-pooling s filtrem
56|78 2x2 a krokem 2 6|8
3 | 2 I 3|4
1| 2 ESNEE

Obr. 27: Vizualizace funkce pooling vrstvy pomoci pfevedeni vystupnich hodnot neuroni

na obrazova data (vlevo) a piiklad operace max-pooling vrstvy (vpravo) — pievzato z [36]
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3 STAV POZNANI

Lokalizace arozpoznavani textu v obrazovych datech jsou Vv soucasnosti, diky neustalym
pokrokim nejen v oblasti umé&lych neuronovych siti, stale aktivni a badana témata. Jakékoliv
poznatky, objevy a ptistupy K feSeni S nimi spojené ptitom mohly pro tuto praci mit nemaly
pfinos, a bude jim proto vénovana tato kapitola.

Historicky byl vyzkum vénovan automatickému rozpoznavani textu v tisténych
dokumentech, od kterého se postupem ¢asu pozornost piesunula na obdobnou problematiku
V ramci obrazi realnych scén (viz Obr. 28). Praveé ta byla inspiraci i pro tuto praci. Prestoze
se totiZ text, ktery se na osobnim dokladu vyskytuje, vyznacuje pravidelnou strukturou, ktera
budi dojem typického tisténého dokumentu, jeho Cteni je vzhledem K vlastnostem snimku
potizeného fotoaparatem mobilniho telefonu, ze kterého je text vycitan, vice spjato prave se
zpracovanim textu v obrazech realnych scén. Tuto piibuznost podporuje napf. nepiesna
ortogonalita a pokiivena perspektiva fotografie, nerovnomérné osvétleni a odleskové plochy
dokladu a v neposledni fadé rozmanité textury pozadi, na kterém je text vytistény (viz kapitola
4). Mén¢ pouzitelné se naopak jevi techniky pouzivané pro zpracovani snimkt neskenovanych

dokumenti, které ¢asto spoléhaji na jednoduché rozlozeni textu a jednotné pozadi.
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Obr. 28 Porovnani problematiky rozpoznavani texu v tiSténych dokumentech (vlevo)

a obrazech realnych scén (vpravo)

Protoze je cteni textu z obrazovych dat velmi komplexni problematika, byva
Vv literatuie rozd€lena na lokaliza¢ni ¢ast, ktera je veénovana nalezeni a extrakci textu

ptitomného v obraze, a rozpoznavaci ¢ast, vénujici se samotnému vy¢itani informace v ném
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obsazené. Tohoto zavedeného rozdé€leni se budou drzZet i nasledujici podkapitoly. V zavérecné
podkapitole bude navic pozornost vénovana i vyvoji vV oblasti konvolu¢nich neuronovych siti,
které na sebe v soucasnosti diky jejich vykontim strhavaji nebyvalé mnozstvi pozornosti a jevi

se tak jako slibna technologie i pro ucely ¢teni identifika¢nich tidaji z osobnich dokladi.

3.1 LOKALIZACE TEXTU V OBRAZECH

Liu a Sarkar [50] hledaji kandidaty obrazovych oblasti s texty pomoci Niblackova algoritmu
pro lokalni adaptivni prahovani [25]. Shlukovani a filtraci spojenych komponent pak provadéji
na zakladé jejich geometrickych vlastnosti, histogramt intenzity a tvara. Liu et al. [51]
pouzivaji pro adaptivni prahovani klouzavé okénko O variabilnich rozmérech, kterym
lokalizuji texty vSech velikosti. Nalezené oblasti jsou pak filtrovany na zaklad¢ vlastnosti
spojenych komponent a jsou nasledn¢ seskupeny do slov pouzitim grafu, respektive hledanim
maximalné kolinearnich shluki v ném obsazenych. Detekce textu pomoci shlukovani na
zaklad¢ informace 0 barvé bylo pouzito v praci Kasar a Ramakrishnan [52]. Pro rozliseni textu
od pozadi pouzivaji kombinaci vektorového stroje (z angl. support vector machine)
aneuronové sité¢, na jejichz vstupy pfivad€ji dvanact riiznych piiznakd dané spojené
komponenty na zakladé¢ jeji geometrie, okraju, Sifky tahu a hran.

Mnoho praci zamétenych na lokalizaci textu v obraze je zaloZenych na detektoru
takzvanych maximalné stabilnich extremalnich oblasti (z angl. maximally stable extremal
regions — MSER), ktery poprvé predstavili Matas et al. [53] jako metodu pro hledani shod
mezi dvéma obrazy. Neumann a Matas [54] pouzivaji MSER v kombinaci s jejich
topologickou informaci pro tvorbu vicero hypotéz o0 fadcich textu, na zakladé kterych
provadeji podrobné hledani sekvenci znaka nasledované krokem seskupovani a validaci na
zéklad¢ vektorového stroje. Uceni vektorového stroje bylo zaloZzeno na osmi velikostné
invariantnich pfiznacich MSER ru¢né anotovanych trénovacich vzorii obrazi redlnych scén
z webového portalu Flickr. Gonzalez et al. [55] kombinuji MSER s lokalné adaptivnim
prahovanim a rovnéz pouzivaji klasifikator znaki na zakladé vektorového stroje. Huang et al.
[56] Kk rozliseni textu od pozadi kombinuji detektor MSER s klasifikatorem Vv podobé
konvolué¢ni neuronové sit€, pomoci nichZ jsou schopni rozdélit i takové MSER, jez odpovidaji

nékolika znakim textu naraz.

Epshtein et al. [22] predstavili pro lokalizaci textu operator zvany SWT (z angl. Stroke
Width Transform), kterym hledaji komponenty s konstantni $itkou tahu, pro text v obraze
charakteristickou (viz kapitola 2.1.1.3). Mishra et al. [57] hledaji znaky textu na zakladé¢ HOG
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deskriptoru [58] (z angl. histograms of gradient) a vektorového stroje uvnité klouzavého

okénka.

Gupta et al. [59] pouzivaji pro lokalizaci textu plné konvoluéni regresni neuronovou
sit’ inspirovanou technikou You Only Look Once (YOLO) [60] pouzivanou pro detekci
objekti v obraze. Obraz na vstupu je rozdélen miizkou do mnoha bun¢k (napt. po 16
pixelech), jez jsou asociovany Scelkem sedmi hodnotami, které piimo urcuji pozici
a pravdépodobnost vyskytu potencidlniho textu. Hodnoty jsou vypocteny sedmi lokalnimi
predikatory, jez jsou pfipojeny na deviti vrstvou konvolu¢ni neuronovou sit’ inspirovanou

VGG architekturou [49]. Neuronova sit’ je trénovana na syntetickych datech.

Jaderberg et al. [61] naucili pro ucely lokalizace textu konvolu¢ni neuronovou sit’, jez
rozliSuje text od pozadi nad vyfezy klouzavého okénka 0 rozmérech 24 x 24 pixeld. Vstupni
obraz je zpracovan V celkem 16 riznych velikostech a vystupy konvolucni sité pak tvofi
takzvané salientni mapy (z angl. saliency map, viz Obr. 29), které pro kazdy pixel vstupniho
obrazu urcuji, s jakou pravdépodobnosti obsahuje text. Salientni mapy jsou nasledné pouZity
pro ureni ohraniCeni textu pomoci RLSA algoritmu (z angl. Run Length Smoothing
Algorithm).

ESSEX

SUMMER SCHOOL
IN DATA ANALYSIS

4.3 —

Obr. 29: Vstupni obraz (vlevo) a salientni mapa vytvorena konvolu¢ni neuronovou siti

(vpravo) — pievzato z [61]

3.2 ROZPOZNAVANI TEXTU V OBRAZECH

Uloha rozpoznavéni textu V obrazech piimo navazuje na jeho lokalizaci a prace, jez se ji
zabyvaji, plné spoléhaji na to, Ze obraz na vstupu jiZ netvoii nic jiné¢ho, neZ text samotny.
Termin rozpoznavani pak oznacuje proces vycteni a vypsani textu z obrazu stejné, jako to pii

pohledu na obraz s textem umi ¢lovek.

Neumann a Matas [54] rozpoznavaji text po jednotlivych znacich pomoci vektorového

stroje, na jehoz vstup piikladaji 200 riznych priznaki zalozenych na osmi smérovém chain-
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code obvodovych pixela MSER daného znaku (viz Obr. 30). RozliSeni problematickych
malych a velkych pismen je néasledné feSeno pomoci typografického modelu zaméfeného na
metriku dané fadky a jazykovy model, vyuzivajici pro svou ¢innost pravdépodobnostni model
Markovova fetézce 2. fadu, pak rozhoduje o konecné volbé nejpravdépodobnéjsi hypotézy
0 zkoumaném textu. Pouzity vektorovy stroj byl naucen na 40 riiznych fontech, pti¢emz kazdé

pismeno z podporované abecedy bylo vyuzito K vypoctu ptiznaka bez dal$ich augmentaci.
E B EENE
- N L e N

Obr. 30: Pfiznaky na bazi osmi smérového chain-code pouzité Neumannem a Matasem

[54] pro rozpoznavani znaku (pievzato z [ibid.])

Yao et al. [62] pouzili K rozpoznavani pismen piiznaky z HOG deskriptoru spolu
s takzvanymi strokelety (z angl. strokelets), které popisuji dil¢i charakteristiku tvaru daného

znaku. Ptiznaky z obou metod nasledné tvofi vstup pro klasifikator typu Random Forest [63].

Wang et al. [64], Alsharif a Pineau [65], Coates et al. [66] a Saidane a Garcia [67]
rozpoznavaji text pomoci klasifikatoru znakt zalozeném na konvolu¢ni neuronové siti, jez je
schopna se pfiznaky, potiebné K rozeznani tfid jednotlivych znaki, nauéit automatickou
cestou piimo z obrazovych dat. Wang et al. [64] pomoci konvolu¢ni neuronové sité
rozeznavaji celkem 62 tfid znaki, odpovidajicich 26 velkym a 26 malym pismentim anglické
abecedy a 10 cislicim. Tento klasifikator, ocekavajici na svém vstupu obrazova data
0 rozmérech 32x32 pixeld, je pak metodou klouzavého okénka postupné aplikovan na v§echny
mozné pozice obrazu slova, které ma byt rozpoznano. Velikost obrazu slova je vzdy upravena
tak, aby pfi zachovani poméru stran jeho vySka odpovidala praveé 32 pixelim a vystup této
operace tak tvori matice 0 rozmérech Nx62, kde N odpovida poctu vSech pozic klouzavého
okénka a 62 je pocet rozpoznavanych znaki. Vysledna posloupnost znaki je pak vyhodnocena
pomoci vyfazeni takovych sloupcovych hodnot, které nejsou maximalni (mechanismus znamy
pod angl. souslovim non-maximal suppression), a je porovnana se slovnikem, jeZ omezuje
vystup jen na sadu podporovanych slov, ktera pak tvoii zaklad i pro kone¢né korekce vystupu
celého systému.

Jinak se k této problematice postavili Goodfellow et al. [47], ktefi pomoci konvolué¢ni
neuronové sité vycitaji viceciferna domovni ¢isla v obrazech sluzby Google Street View bez
jakékoliv ptedchozi segmentace a na rozdil od piedeslych praci tak nechéavaji sit’ rozpoznavat

celou posloupnost znakt zcela autonomné. Vyhradné doptedny model (viz Obr. 31) podporuje
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az péticiferna domovni ¢isla (N = 5), jejichz skute¢na délka je rozpoznavana paralelné se
samotnymi ciframi pomoci specializovaného klasifikatoru délky jejich sekvence, L, jez je
soucasti vystupni vrstvy neuronové sité. Vystup neuronové sité je tak kromé klasifikatoru
délky sekvence, L, tvofen i péti paralelné pripojenymi klasifikatory ¢islic, S; = Ss, jez kazdy
odpovida jedné z péti sekvencnich pozic vycitaného Cisla. Cely model je ucen obvyklou
metodou Stochastic Gradient Descent suditelem Stim, Ze zpétna propagace chyby
(mechanismus Back-Propagation) je provadéna pouze pro klasifikator délky sekvence aty
klasifikatory ¢isel, které odpovidaji délce sekvence v obrazku na vstupu. Pro vystupni neurony
korespondujici cifram na pozicich, které nejsou v obraze piitomny (v ptipadé Obr. 315, —
St), tak neni zpétné propagovana zadna chyba. Béhem experimentt bylo zjisténo, Ze ¢im je
konvolu¢ni neuronova sit’” hlubsi, tim lepsi pfinasi vysledky a kone¢ny model, ktery se za
pouziti pravdépodobnostnich prahu (z angl. confidence thresholding), vedoucich k 95,64%
pokryti mnoziny vSech dat, vyrovnd rozpoznavaci schopnosti ¢lovéka, se proto skladal z 11
skrytych vrstev. Model byl nasledné v téze praci rozsiten I pro rozpoznavani CAPTCHA
sekvenci systému reCAPTCHA o0 délce az osmi znaki skladajicich se z velkych a malych

pismen anglické abecedy, V jejichZ rozpoznavani dosahl plisobivé piesnosti 99,8%.

Obr. 31: Priklad vstupniho obrazu (vlevo) a zjednoduSeny model konvolué¢ni neuronové

sité (vpravo) pouzity v praci Goodfellow et al. [47] (pievzato z [ibid.])

Stejny princip pro rozpoznavani textu Vv obrazech byl nasledné vyuzit iV praci
Jaderberg et al. [68] s tim, ze model byl navrzen tak, aby mohl rozpoznavat slova délky az 23
znakl sloZenych z 26 pismen anglické abecedy a 10 ¢islic (model nerozeznava velka a mala
pismena). Namisto klasifikatoru délky sekvence byl vSak ptedstaven takzvany null znak,
rozsifujici abecedu z celkovych moznych 36 znakl na 37, symbolizujici, Ze se na dané pozici
znak ve vstupnim obraze jiz nevyskytuje. Uceni konvoluéni neuronové sit¢ tak neni
komplikovano podminénym zpétnym Sifenim chyby a text 1ze vynechanim vSech null znaku
najejim vystupu vycitat pifimo. Pouzitd konvolucni neuronova sit’ je slozena ze Ctyf

konvolu¢nich vrstev s pocty filtri v poradi od vstupu 64, 128, 256 a512 ajedné plné
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propojené vrstvy 0 4096 neuronech, na jejiz vystup je paralelné napojeno vSech 23 vystupnich

klasifika¢nich vrstev (viz Obr. 32).

------ [T char 23

I1x1x37

Obr. 32: Konvolu¢ni neuronova sit’ pro rozpoznavani jakékoliv kombinace znaku textu ve

vstupnim obraze pouZzita v praci Jaderberg et al. [68] (pFevzato z [ibid.])

Ve stejné praci Jaderberg et al. [68] navrhuji i dalsi pfistup K rozpoznavani textu
V obrazech bez nutnosti jeho segmentace na jednotlivé znaky, ktery spociva ve vycitani celych
slov podle ptfeddefinovaného slovniku. Konvolu¢ni neuronova sit” je tak omezena pouze na
takovou sadu slov, kterd ji byla pfedlozena pii procesu uceni. V praci je zdroven piedvedeno,
Ze se neuronova sit’ je timto zptsobem schopna naucit vétsinu pouzivanych slov anglického
jazyka, coz je dokdzano pouzitim slovniku 0 velikosti 90 tisic slov. Pouzitd architektura
neuronové sité je shodné s ptedeslou, jen jeji vystup tentokrat tvoii obvykla jedind vystupni
vrstva, Vv niz kazdy neuron odpovida pravé jednomu slovu. Pro ucel uceni byl vSak pocet
neurond ve vystupni vrstvé navySovan postupné, protoze jejich kompletni obsazeni nevedlo
vzhledem k omezenym pamét'ovym prostiedkiim a tim i omezené velikosti davky (angl. batch
size) ke konvergenci. Jejich pocet byl proto navySovan po inkrementech 0 velikosti 5000 az
do celkového poctu 20 tisic neurontll, po nichZ byl inkrement navySen na 10 tisic aZ do
kone¢nych 90 tisic vystupnich neuronti. Jak tento model, tak ten predesly (rozpoznavani slova
0 max. 23 znacich), byl u¢en pomoci syntetickych dat, imitujicich text v obrazech realnych

scén, pro néz byl sestrojen i patfiény generator.

3.3 VYVO] KONVOLUCNICH NEURONOVYCH SITI

Vzhledem k pfedchozim kapitolam se zda, ze konvolu¢ni neuronové sité v tiloze zpracovani
obrazu pied ostatnimi pfistupy vynikaji ajsou tak vtomto oboru klicem k dosazeni téch
nejlepsich vysledkt. Tuto domnénku potvrzuji i evidované vysledky V rozpoznavani obrazu
rucné psanych ¢islic v ramei MNIST databaze [69], pomoci které jsou rizné metody vycitani
porovnavany jiz od roku 1998 akategorie konvolu¢nich neuronovych siti zde ma pred
ostatnimi metodami viditelny naskok. Konvoluéni neuronové sité¢ vedou zebticky i dalSich

soutézi, jako napiiklad lokalizace a rozpoznavani objektii nad databazi ImageNet [1], a je jim
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proto Vv posledni dobé vénovana zna¢na mira pozornosti, kterda vede K jejich neustalému
VYVOji.

V¢t se, ze za uspéchy konvolu¢nich neuronovych siti stoji skutecnost, Ze jsou schopny
se patficné ptiznaky potifebné pro feseni dané ulohy naucit samostatné na zéklad¢ trénovacich
dat. Piistupy, které konvolu¢nim neuronovych sitim piedchazely, byly totiz pokazdé zalozeny
na ru¢né zvolenych ptiznacich naptiklad typu SIFT, HOG, LBP nebo MSER, které byly az
nasledné ptilozeny na vstup klasifikatorti typu vicevrstvé perceptronové sité, vektorového

stroje (angl. Support Vector Machine) nebo nahodného lesa (angl. Random Forest [63]) [70].

Konvolu¢ni neuronové sité vSak ke svému uceni potiebuji, na rozdil od ostatnich
metod zalozenych na ru¢ni volb¢ ptiznaki, obrovské mnozstvi trénovacich dat a vypocetniho
vykonu a tak bylo jejich pouZiti od jejich prvnich uspéSnych aplikaci (napf. v praci LeCun et
al. [71] z r. 1998) opozdéno, protoze ani jeden z téchto prostiedkti nebyl svého ¢asu dostupny.
To se zménilo v roce 2012 s praci Krizhevsky et al. [38], ve které byla v ramci soutéze
ILSVRC' [1], jez zptistupnila mnoZzinu dat o velikosti 1,4 milionu anotovanych obrazii
realnych scén, poprvé a s velkym uspéchem pouzita konvoluéni neuronova sit’. Krizhevsky et
al. [38] tehdy doslova pievalcovali konkurenci rozdilem v chybé celych 10,9% (15,3% vuci

26,2%) a odstartovali tak éru konvoluénich neuronovych siti, ktera trva dodnes.

Canziani et al. [72] porovnavaji na zakladé Gcasti v soutézi ILSVRC [1] vSechny
konvoluéni neuronove sité, které od roku 2012 néjakym zpiisobem posunuly stav poznani. Na
obrazku 33 je proto mozné pozorovat pokrok v piesnosti jednotlivych siti sahajicich od prace
Krizhevsky et al. [38] z roku 2012 (na obr. oznac¢ena jako AlexNet), pies GoogLeNet (Szegedy
etal. [73]) a VGG (Simonyan a Zisserman [74]) z roku 2014, varianty ResNet (He et al. [75])
z roku 2015, az po Inception-v4 (Szegedy et al. [76]) z roku 2016.

7 Z anglického souslovi ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge
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Obr. 33: Porovnani piresnosti rozpoznavani objektu v obraze riznych architektur

konvoluénich neuronovych siti v ramci ILSVRC soutéZe [1] (pFevzato z [72])

Ve stejné praci Canziani et al. [72] porovnavaji modely konvolu¢nich neuronovych siti

i vzhledem Kk vypocetni naro¢nosti jejich dopfedného prichodu (0sa X) apoctu jejich

parametrt (pramér kruznic), viz obrazek 34. V nasledujicich podkapitolach budou nékteré ze

zobrazenych architektur kratce predstaveny.
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Obr. 34: Porovnani presnosti, vypocetni naro¢nosti a poftu parametri riznych

architektur konvoluénich neuronovych siti v ramci ILSVRC soutéze [3] (pievzato z [72])
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3.3.1 ALEXNET (2012)

Konvolu¢ni neuronova sit’ predstavena Vv praci Alex Krizhevsky et al. [38], kterou bylo
dokézano, ze pii dostatecném mnozstvi trénovacich dat a s pouzitim grafickych karet jako
vypocetnich jednotek pii procesu uceni, lze konvolu¢ni neuronové sité efektivné vyuzivat

k feSeni uloh klasifikace obrazu.

Model je slozen z osmi vrstev, z toho pét je konvolucnich a tfi jsou plné propojené.
Mezi 1. a2., 2. a3. a5. a 6. vrstvou je pouzita max-pooling vrstva s filtrem o velikosti 3x3
a krokem o hodnoté 2 a pii kazdé z pozic klouzavého okénka tak dochazi pii pooling operaci
k ptekryvu. Prvni konvolu¢ni vrstva obsahuje 96 filtra o velikosti 11x11 s krokem o0 hodnot¢
4, zatimco druha vrstva je tvofena 256 filtry o velikosti 5x5 a krokem 1, jez zdstava napii¢
nasledujicimi konvolu¢nimi vrstvami neménny. Tteti a Ctvrtd vrstva je tvoiena 384 filtry
o velikosti 3x3. Stejnou velikost filtru ma i posledni, pata konvolu¢ni vrstva s 256 filtry.
Vystup paté vrstvy je nasledné napojen na dvé po sobé jdouci, plné propojené vrstvy
0 celkovém poctu 4096 neuront, jejichZ spojeni podléhaji dropout regularizaci. Vystupni plné
propojena vrstva pak ¢itd 1000 neuront, které odpovidaji kazdé z rozpoznavanych tiid

klasifika¢niho problému.

178 2048 zo4g \dense

dense dense
1000
128 Max
048

; 2 2048
Strid Max. 128 Max pooling
“of 4 pooling pooling
3 48

Obr. 35: Tlustrace modelu konvolu¢ni neuronové sité AlexNet, rozdéleného vedvi pro

rozdéleni uc¢eni mezi dva grafické procesory (pirevzato z [38])

Jako aktivaéni funkce je pouzita ReLU funkce, diky které sit konverguje
nekolikanasobné rychleji, nez pti pouziti hyperbolického tangens. Cely model byl ucen na

dvou grafickych kartach NVIDIA GTX 580 3GB po dobu Sesti dnt.

3.3.2 VGG (2014)

Simonyan a Zisserman [74], jez VGG konvolu¢ni neuronové sité piedstavili, si dali za ukol

provéfit, jaky vliv mé hloubka modelu na jeho vyslednou piesnost. Nasledkem toho byly
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vytvofeny dvé konvolucni neuronové sit¢ 0 tehdy neslychanych 16 a 19 vrstvach, jez se
s uspéchem umistili na prvnim a druhém misté lokalizace, respektive rozpoznavani objektt

v obrazech tehdejsiho ro¢niku soutéze ILSVRC [1].

Revoluéni vsak obé VGG sité nebyly jen pro svou hloubku, ale i pro jejich neobvykle
jednoduchou architekturu, tvotenou vyhradné filtry o velikosti 3x3 s krokem 0 hodnoté 1.
Pocet filtrd je napfic siti postupné zvySovan 0 nasobky dvou, 64 filtry zacinaje a 512 filtry
konce. Mezi konvolu¢nimi vrstvami, jez navysuji pocet svych filtri, jsou pouzity max-pooling
vrstvy, snizujici svou velikosti filtru 2x2 a krokem 2 rozliSeni priichozich dat na polovinu.
Pouzitim zero-padding-u je docileno toho, ze jinym zptsobem se plo$né rozliSeni dat jiz
neméni. Posledni tfi plné propojené vrstvy VGG modell zistavaji stejné, jako tomu bylo
u AlexNet sité, véetné vyuziti dropout regularizace. Pro zabranéni pfeuceni byla navic pouzita

i regularizace L2.

Proces uceni byl zaloZzen na minimalizaci chybové funkce standardni metodou
Stochastic Gradient Descent se zpétnym Sifenim chyby a setrva¢nosti a na ¢tyfech grafickych
kartach NVIDIA Titan Black 6GB trval v zavislosti na modelu 2 az 3 tydny.
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Obr. 36: Tlustrace modelu konvolu¢ni neuronové sité VGG-16 (pievzato z [77])

3.3.3 RESNET (2015)

V case, kdy vznikal ResNet [75], bylo jiz vzhledem k pfedchozim uspéchim souvisejicich
S navySovanim poctu skrytych vrstev jasné, Ze budoucnost patii velmi hlubokym neuronovym
sitim. He et al. [75] si proto na zakladé tohoto trendu dali za cil provéfit, zda je opravdu mozné
soucasné modely jako VGG [74] jednoduse upravit piidanim dalSich vrstev tak, aby podavaly
lepsi vysledky. Empirickymi metodami bylo vSak nésledné zjiSténo, ze od urcitého poctu
skrytych vrstev se jiz vysledky konvolu¢ni neuronové sité¢ dale nezlepSuji, as dalSim
pfidavanim vrstev se naopak vice a vice zhorsuji (viz Obr. 37 vlevo). Toto zhorSeni pfitom

prukazné neni zptisobovano pieucenim, protoze se tyka i trénovacich dat.
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Obr. 37: Srovnani chyby p¥i u¢eni bézné konvolu¢ni neuronové sité (vlevo) a residualni

sité (vpravo) vzhledem k pocétu jejich skrytych vrstev — plna ki'ivka odpovida validaéni

mnoziné, ¢erchovana kiivka trénovaci mnoziné (pievzato z [75])

Na zaklad¢ tohoto pozorovani piedstavuji He et al. [75] novy koncept residualnich
blokd pro hluboké neuronové sité (viz Obr. 38), jez se snazi piiblizit puvodni teoretické
mysSlence zvySovani poctu jejich skrytych vrstev zalozené na tom, ze pokud vykon n-vrstvé
neuronové sité¢ dosahuje urcité presnosti, pak pfidanim dalSich vrstev by méla sit’ vykazovat
prinejhorsim stejné vysledky, jako pted jeji upravou. Neuronovou sit, jez vykazuje stejnou
miru pifesnosti jako jeji mé&l¢i varianta, si lze predstavit tak, ze vSechny pfidané vrstvy jsou
pouhymi identitami téch ptedchozich, ¢imz zakonité musi tvrzeni 0 jejich ekvivalentni
ptesnosti platit. Residualni blok proto zavadi do architektury neuronové sité takzvané identity
shortcut spojeni, které do vypocti dopfedného Sifeni zavadi i hodnoty z pfedchozich vrstev
a fakticky tak upravuje funkci v urcitém bodé¢ sit€¢ z y = F(x) nay = F(x) + x, pficemz x

odpovida vystupu nékteré z predeslych vrstev.

identity

Obr. 38: Residualni blok piedstaveny v praci He et al. [75] (pFevzato z [ibid.])

Hypotéza, na kter¢ je residudlni blok zaloZen, je takova, Ze pokud by se identita bliZila
optimu, bude pro blok v ptipad¢ vah a praht blizkych nule, coz je pii pouziti L2 regularizace
pravdépodobné, jednoduché potlacit F(x) ¢ast rovnice a ponechat tak za predpokladu ReLU

aktivacni funkce priichod hodnot rovnym identité z ptfedchozich vrstev.
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To, Ze residualni blok skute¢né napomaha k dosazeni lepsich vysledkl v zavislosti na
poctu vrstev neuronové sité¢ He et al. [75] dokazuji na pokusech s modely o 20, 32, 56, 110
(viz Obr. 37 vpravo), az 0 1202 vrstvach, pficemz s modely o hloubce 101 a 152 vrstev
vyhréavaji hned n¢kolik vyznamnych soutézi. Nespornou vyhodou ResNet modelu je navic
kromé jeho vysoké piesnosti i skute¢nost, ze je diky avodni konvolu¢ni vrstvé o kroku 2
nasledované pooling vrstvou (viz Obr. 39) vypocetné i pamétové 0 mnoho méné naro¢ny nez
VGG model (viz Obr. 34). Jeho uceni je pfitom mozno provést bez jakychkoliv uprav
standardni metodou Stochastic Gradient Descent se zpétnou propagaci chyby.
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Obr. 39: Ilustrace modelu residualni konvoluéni neuronové sité ResNet-34

(pievzato z [75])
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4 ANALYZA PROBLEMATIKY CTENI
DOKLADU

Zatimco predchozi kapitoly byly vénovany tématim zpracovani obrazu, lokalizaci
a rozpoznavani textu vV obrazech obecné, tato ¢ast prace bude jiz pfimo zaméiena na analyzu
problematiky ¢teni identifika¢nich idaji z osobnich dokladd, a to tak, aby jeji vysledky mohly

tvorfit prakticky zéklad pro navrh a implementaci ptipravovaného systému.

4.1 ANALYZA OSOBNIiCH DOKLADU

Prvni ¢ast analyzy je zaméfena na samotné osobni doklady. V nasledujicich podkapitolach
budou proto shrnuty veskeré informace, které byly 0 jednotlivych typech osobnich dokladd
nashromazdény, pfi¢emz pozornost bude vénovana pouze ceskym obcanskym prikazim
a cestovnim pastim, které jsou aktualn¢ v platnosti. Na ostatni typy osobnich dokladu, jako je

naptiklad fidi¢sky prikaz nebo cizokrajné doklady, se tato prace nezamétuje.

K tomu, aby byla analyza dané problematiky a pozdé&ji i implementace celého systému
proveditelna, bylo nutné pracovat s pomérné velkym poctem vzorovych fotografii dokladi.
Mnozina vzori, Sniz je napii¢ touto praci operovano, proto Cita pies 550 fotografii
obCanskych prikazi a cestovnich pasti pofizenych jak pomoci fotoaparatu, tak pomoci
stolniho skeneru. Kvalita fotografii pfitom osciluje od perfektné ostrych snimka az po ty
natolik rozmazané, ze doklad, ktery je na nich zachycen, neni ¢itelny ani ¢lovékem a mnozina

je tak velmi pestra.

Veskeré obrazky osobnich dokladii realnych osob, které budou V nasledujicich
kapitolach této prace zobrazeny, budou Vramci ochrany osobnich udaji dusledné
anonymizovany tak, aby na zéklad¢ udaji v nich obsazenych, nebylo mozné pfimo ani

neptimo identifikovat vlastnika daného dokladu.

4.1.1 OBCANSKY PRUKAZ STARSIHO TYPU

Obcansky prukaz starsiho typu (viz Obr. 40), vydavany od roku 2005 do roku 2011 véetné,
sice jiz pomalu mizi Z ob€hu, ale protoze je standardni platnost obcanskych prukazi stanovena
na 10 let [78], jeho posledni exemplafe budou platné jesté v roce 2021. Prikaz je vyroben ve
form¢ laminované karty 0 rozmérech 105 mm na 74 mm, jez odpovidaji mezinarodnimu

formatu identifikacnich karet ID2, vyjadieného normou ISO/IEC 7810 [79].
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Obr. 40: Obéansky prikaz starS§iho typu — vlevo pfedni strana, vpravo zadni strana

(prevzato z [80])

Ptedni strana obcanského prikazu obsahuje zakladni tidaje 0 drziteli (jméno, ptijmenti,
rodné cislo, datum narozeni, pohlavi, statni obc¢anstvi), podobu a podpis drzitele, dobu

platnosti a ¢islo dokladu a strojoveé Citelné tdaje.

Zadni strana obsahuje dal$i informace 0 drziteli (misto narozeni, trvaly pobyt, rodné
ptijmeni) volitelné s dopliujicimi, nepovinnymi udaji (rodinny stav, titul, informace o détech
a 0 manzelovi / manzelce ¢i partnerovi), datum vydani dokladu a oznaceni ufadu, ktery jej
vydal. Nazvy polozek na piedni strané anékteré nazvy polozek na zadni strané jsou
vyobrazeny v ¢eském, anglickém a francouzském jazyce.

Pole pfijmeni, rodné pifijmeni, pohlavi, misto narozeni a trvaly pobyt jsou vytisténa
velkymi pismeny, S vyjimkou zkratek ,,0kr., oznacujici V misté narozeni a trvalém pobytu
okres, a,,C.p.“, ktera je v trvalém pobytu pfilezitostné pouzita k oznaceni Cisla popisného.
Vyhradné velkymi pismeny je vyti§téno i oznaceni mésta ufadu, ktery doklad vydal. Velkymi
i malymi pismeny je vyti§téno jméno, ptipadny titul drzitele a typ Gfadu, ktery doklad vydal.
Vyhradné mala pismena jsou vyuzita pro oznaceni rodinného stavu drzitele.

V piipadg, Ze se drzitel obéanského pritkazu narodil na izemi Ceské republiky, je pole
misto narozeni sloZzeno ze dvou fadek tak, jak je tomu na obrazku 40. V opa¢ném piipad¢ tvori
misto narozeni pouze jeden fadek S oznaenim zemé, ve které se drzitel narodil, ato
Vv tfipismenném formatu definovaném standardem ISO 3166 [81]. Trvaly pobyt je tvofen

dvéma az tfemi fadky.
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Pismo, které je napfi¢ obcanskym prikazem pouzito ajez neni zdkonem nijak
definovéano, se nepodaiilo identifikovat® a je tedy patrné proprietarniho charakteru. Z vefejné
dostupnych pisem jsou mu nejvice podobna ,,Quitador Sans“ (kromé& znaku ,,9“ a,b®),
,»Calibri Light* (kromé& znaku ,,1* a ,,9°) a ,,Avenir-Light“. Strojov¢ Citelna oblast je vytiSténa
pismem ,,OCR-B*, upravovanym mezinarodni normou I1SO 1073-2 [82].

Strojové Citelna oblast v dolni ¢asti pedni strany dokladu je typu TD2, jehoz strukturu
popisuje dokument ICAO 9303-6 [83]. Je slozena ze dvou tadek 0 36 znacich, jez v sob& nesou
informace o typu, datu platnosti a ¢islu dokladu, o zemi, kterd doklad vydala a0 jméng¢,
pfijmeni, statnim obcanstvi, datu narozeni, pohlavi a rodném ¢isle drzitele (viz Obr. 41). Jako
oddélova¢ mezi nékterymi udaji je pouzit znak ,,mensi nez* (<) a kompletni abeceda strojoveé
Citelné oblasti je tak tvotfena 37 znaky slozenych z 10 Cislic, 26 pismen anglické abecedy
a jednoho oddélovace. Jméno a piijmeni drzitele je zaznamenano bez diakritiky. VSechny
udaje kromé typu dokladu, jména a piijmeni drzitele a udaje 0 zemi, ktera doklad vydala, jsou

opatieny i kontrolni &islici pro ovéfeni jejich spravného vyéteni®.

typ dokladu vydavatelska
erme pfijmeni jméno.

IDICZESPECIMEN<<VZORK<C<<LLLLLLLLLLLLL

kontrolni cislice

9900070281CZE7902295F15072290292<<<5

¢islo dokladu statni datum pohlavi datum koncovka
ob&anstvi narozeni platnosti  rodného Cisla

Obr. 41: Udaje ve strojové &itelné oblasti ob&anského priikazu starsiho typu

Dalsi charakteristikou ob¢anského prikazu starsiho typu je jeho pozadi, jehoz poloha
neni vici textu zcela stabilizovana a kazdy prikaz ma tak obraz na pozadi rizné odchyleny.
Odchylka je pfitomna pravdépodobné pouze ve formé posunuti obrazu. Soucasti pozadi je
I vyobrazeni lipového stromu, které je umisténo pod tidajem 0 pohlavi drzitele, pomoci néhoz
Ize odchylku v pozadi pozorovat nejlépe. Na obrazku 42 vlevo jsou porovnany dva rizné
prukazy s vyrazné odlisnymi odchylkami.

Soucasti obcanského pritkazu je rovnéz mnoho ochrannych prvki, které zabranuji jeho
padélani. Jeden z takovych prvki je i hologram umistény na pravém okraji podobizny drzitele,
jez z casti zasahuje i do prilehlého bloku textu a muze tak svou piitomnosti pii pofizovani

fotografie dokladu vytvaret odlesky nebo text zEasti piekryvat (viz Obr. 42 vpravo). Vyraznost

8 K uréovani pisem byla pouzita sluzba Identifont, dostupna na adrese http://www.identifont.com
® Postup, jak provést ovéfeni pomoci kontrolni &islice je uveden v dokumentu ICAO 9303-3 [83]
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hologramu na vysledné fotografii je zavisla na thlu objektivu fotoaparatu ana okolnim

osvétlenti.

Obr. 42: Rizné posunuti pozadi mezi prikazy (vlevo) a rusivy vliv ochranného hologramu

(vpravo)

4.1.2 OBCANSKY PRUKAZ NOVEHO TYPU

Obcansky prukaz nového typu (viz Obr. 43), bézné platny po dobu 10 let, je vydavan od roku
2012 az po soucasnost. Prukaz je vyroben ve form¢é plastové karty o rozmérech 85,6 mm na
53,98 mm, jez odpovidaji mezinarodnimu formatu identifikac¢nich karet ID1, vyjadieného

normou ISO/IEC 7810 [79].

/B TRVALY POBYT / PERMANENT 5T
UST{ NAD LASEM “TRMICE
PRAZSKA 257/5 4

IDCZE9980003984<<<<<<<K<<<K<<<<K
8110088F2201100CZE<<<<L<L<<<K<K<<8
SPECIMEN<<KVZORK<KLLKLKLKLKLKLKKLLKKKK

Obr. 43: Ob¢ansky priikaz nového typu — vlevo predni strana, vpravo zadni strana

(pfevzato z [80])

Pfedni strana ob¢anského priikazu obsahuje zdkladni udaje 0 drziteli (jméno, ptijmenti,
datum a misto narozeni, pohlavi, statni ob¢anstvi), podobu a podpis drzitele a dobu platnosti,

datum vydani a ¢islo dokladu.

Zadni strana obsahuje dalsi informace 0 drziteli (trvaly pobyt, rodné ¢islo) volitelné

s doplnujicimi, nepovinnymi udaji (rodinny stav, titul), oznaceni ufadu, ktery jej vydal,
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a strojove Citelné udaje. Na rozdil od starsi verze prikazu nelze jiz na novy obc¢ansky pritkkaz
zapsat udaje 0 détech a 0 manzelovi / manzelce ¢i partnerovi. Nazvy polozek na predni stran¢

a n¢které nazvy polozek na zadni stran€ jsou vyobrazeny v ¢eském a anglickém jazyce.

Pouziti velkych a malych pismen je shodné s obCanskym prikazem starSiho typu
s vyjimkou udaje 0 jmén¢ drzitele, ktery je nyni vytiStén, stejné jako piijmeni, vyhradné
velkymi pismeny.

Pro pole misto narozeni a trvaly pobyt plati stejna pravidla, jako tomu bylo U starsi
verze prikazu a nabyvaji tak 1-2, respektive 2-3 fadek textu.

Pismo, které je napfi¢ obcCanskym prikazem pouzito ajez neni zakonem nijak
definovéno, se nepodafilo identifikovat® a je tedy patrné proprietarniho charakteru. Z vefejné
dostupnych pisem je mu nejvice podobné ,,Lucida Sans Unicode*. Strojové Citelna oblast je

vytisténa pismem ,,OCR-B*, upravovanym mezinarodni normou 1SO 1073-2 [82].

Strojové ¢itelna oblast v dolni ¢asti zadni strany dokladu je typu TD1, jehoz strukturu
popisuje dokument ICAO 9303-5 [83]. Je slozena ze tfech fadek 0 30 znacich, jez v sob& nesou
informace o typu, datu platnosti a ¢islu dokladu, 0 zemi, ktera doklad vydala a 0 jméng¢,
piijmeni, statnim obcanstvi, datu narozeni a pohlavi drzitele (viz Obr. 44). Na rozdil od
obcanského priukazu starSiho typu nelze ze strojove Citelné oblasti odvodit rodné ¢islo drzitele.
Abeceda strojové Citelné zony zlstava stejna ajméno a piijmeni drzitele je tak nadale
zaznamenano bez diakritiky. VSechny udaje kromé typu dokladu, jména a piijmeni drzitele
audaje 0zemi, ktera doklad vydala, jsou opatfeny i kontrolni Cislici pro ovéfeni jejich
spravného vyétenill.

vydavatelska zemé

== Inf &isli
typ dokladu islo dokladu kontrolni Cislice

datun LJKZEQ98000398MK<<<<<<<<<<<<<<
narcze 11008wﬁ 201100CZE<<<<<<<<<<<

piimeni S PECIMENK KV Z QRIK<<[K << <K<K <K
pohlavi jmeno statni
datum platnosti

ob&anstvi
Obr. 44: Udaje ve strojové &itelné oblasti ob&anského prikazu nového typu

Kromeé strojové cCitelné oblasti je prikaz na zadni stran€ opatien jesté dvourozmérnym

carovym kodem typu PDF417 [85] a volitelné i elektronickym kontaktnim Cipem, jez V sobé

10 K uréovani pisem byla pouZita sluzba Identifont, dostupna na adrese http://www.identifont.com
1 Postup, jak provést ovéfeni pomoci kontrolni ¢islice je uveden v dokumentu ICAO 9303-3 [83]
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nesou udaj 0 Cislu dokladu. Do elektronického Cipu lze navic zapsat data pro vytvafeni,
ovétrovani a uzivani elektronickych podpist [86].

Zatimco obraz na pozadi pfedni strany dokladu je napfi¢ vSemi zkoumanymi vzory
perfektné stabilni, poloha pozadi zadni strany dokladu neni vuci karté stabilizovana (viz
¢ervené a modré vodici ¢ary na Obr. 45 vlevo) a kazdy prukaz ma tak obraz na pozadi rizné
odchyleny, stejn¢ jako tomu je U obCanského prikazu star§iho typu. Na rozdil od své starsi
varianty vSak na zadni strané¢ nového priikazu neni pevné dana ani pozice ostatnich jeho prvka
(viz zelené vodici ¢ary na Obr. 45 vlevo a vpravo dole) a jedinou stabilni oblasti tak zlstava
strojové Citelna zoéna Vjeho spodni Casti, jejiz pozice podléha striktnim pravidlim dle
dokumentu ICAO 9303 [83]. Po dal§im zkoumani bylo zjisténo, ze prvky v poptedi jsou navic
na karté pritkazu sdruzeny do tiech rznych bloku (viz Obr. 45 vpravo nahofe), jejichZ pozice
nejsou vzajemné zavislé a mohou tak napii¢ doklady vici sobé rizné oscilovat. V rdmeci
jednoho bloku je jiz relativni pozice prvki vii¢i sob¢ stabilni a napfic prikazy se neméni. Tyto
bloky lze proto ptirovnat Kk otiskim tfech riznych inkoustovych razitek, jez byla pii

kompletaci pritkkazu aplikovana nezavisle.

<LK
CLECSILLCLHR<LK
<< LKKKLK

Obr. 45: Riizné posunuti pozadi a popiedi mezi prikazy (vlevo a vpravo dole)

a uspoiadani prvki popiedi do bloku (vpravo nahote)

Stejné jako tomu bylo U starSi varianty dokladu, je na novém obcanském prikazu
piitomen hologram, umistény na pravém okraji podobizny drzitele, jez z ¢asti zasahuje i do
ptilehlého bloku textu a mize tak svou pfitomnosti pfi pofizovani fotografie dokladu vytvaret
odlesky nebo text zcasti prekryvat (viz Obr. 46). Hologramy jsou vyhotoveny ve dvou riznych

verzich, pficemz prvni verze, vydavana od prvnich prikazu z roku 2012 do dubna roku 2014,
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zasahuje vysSkoveé do mensi oblasti, nez je tomu U jeho druhé verze, ktera tu prvni nahradila
od kvétna roku 2014. Vyraznost hologramu na vysledné fotografii je zavisla na uhlu objektivu

fotoaparatu a na okolnim osvétlent.

Obr. 46: RuSivy vliv prvotni verze (vlevo a uprostied) a stavajici verze ochranného

hologramu (vpravo)

4.1.3 CESTOVNI PAS

Cestovni pas na obrazku 47, bézné€ platny po dobu 10 let, je vydavan od roku 2006 az po
soucasnost. Priikaz je vyroben ve formé knizky, v ramci niz se identifika¢ni udaje nachazeji
na datové strance V podobé polykarbonatové karty orozmérech 125 mm na 88 mm, jez
odpovidaji mezinarodnimu formatu identifikacnich karet ID3, vyjadfeného normou ISO/IEC
7810 [79].

e

CESTOVNI PAS / PASSPORT / PASSEPORT CESKA REPUBLIKA/CZECH REPUBLIC/REPUBLIQUE TCHEQUE

SPECIMEN
02 ANOVGIVIN.
S
C£5KA REPUBLIKA / CZECH RE @..
DATUM NAROZES{/DATE OF e
22 06.1969 5622/0612
L] mm
HMHA
DATUM YYDANL DATE OF |
"o 07 o 8.07.2016

%mmwumwm \ 10 roons oshrie M M
PRAHA 1 = S b AR
PLCZESPECIMENKKVZORKLLLLLLLLLLILLLLekekk
990090564<4CZE6906229F16072996956220612<<<<74

Obr. 47: Cestovni pas (prevzato z [84])

Cestovni pas obsahuje zdkladni udaje o drziteli (jméno, piijmeni, datum a misto

narozeni, rodné Cislo, pohlavi, statni obcanstvi), podobu a podpis drzitele, dobu platnosti,
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datum vydani, typ a ¢islo dokladu, ozna¢eni zem¢ a ufadu, ktery jej vydal, a strojové Citelné
udaje. Nazvy polozek jsou vyobrazeny v ¢eském, anglickém a francouzském jazyce.

Pouziti velkych a malych pismen je shodné s obcanskym prikazem nového typu.
Pismo, které je napii¢ cestovnim pasem pouzito ajez neni zdkonem nijak definovéano, se
nepodaiilo identifikovat'? a je tedy patrn& proprietdarniho charakteru. Z vefejné dostupnych
pisem je mu nejvice podobné ,,URW Classico. Strojov¢ Citelna oblast je vytisténa pismem

,»OCR-B*, upravovanym mezinarodni normou 1SO 1073-2 [82].

Strojové Citelna oblast v dolni ¢asti dokladu je typu TD3, jehoz strukturu popisuje
dokument ICAO 9303-4 [83]. Je slozena ze dvou fadek 044 znacich, jeZ v sobé nesou
informace o typu, datu platnosti a ¢islu dokladu, o zemi, kterd doklad vydala a0 jméng¢,
pfijmeni, statnim obc¢anstvi, datu narozeni, pohlavi arodném C¢isle drzitele (viz Obr. 48).
Abeceda strojove Citelné zony je shodna s ob¢anskymi prikazy a jméno a piijmeni drzitele je
tak zaznamendno bez diakritiky. VSechny tidaje kromé typu dokladu, jména a piijmeni drzitele
audaje 0zemi, ktera doklad vydala, jsou opatfeny i kontrolni ¢islici pro ovéfeni jejich

spravného vyéteni®®,

dokladu primeni___ .
1P évydavatelska zemeé lmeno

<[cza[PEcIMEw<<[vzoRJ<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<

@900905§j<ljki ZEJ§9062 2:]#67@(1 6072?@}69'56220613<<<<[_T]_|(.,IL

| islo dokladu stétni  datum pohlavi datum  fodné cislo Kortioks
‘ obcanstvi narozeni platnosti Fichcn

Obr. 48: Udaje ve strojové &itelné oblasti cestovniho pasu

Kromé¢ strojové citelné oblasti je cestovni pas opatien jesté¢ nosi¢em dat V podobé
elektronického bezkontaktniho Cipu, jez v sob& nese uidaje 0 zobrazeni obliceje a 0 otiscich

prstd rukou drzitele a udaje uvedené na datové strance cestovniho dokladu [87].

Poloha pozadi cestovniho pasu neni vici karté zcela stabilizovana a kazdy prukaz ma
tak obraz na pozadi rizn¢ odchyleny, podobné jako tomu je u obCanskych prikazi. Poloha
prvkl v poptedi vSak jiz mezi riznymi doklady zstdva nemenna.

Ochranné prvky, které by pii Cteni identifikacnich udaji mohly pisobit rusive, lze
pozorovat na obrazku 49. Vyraznost hologramu na vysledné fotografii je zavisla na uhlu

objektivu fotoaparatu, na pouziti blesku fotoaparatu a na okolnim osvétleni.

12 K uréovani pisem byla pouZita sluzba Identifont, dostupna na adrese http://www.identifont.com
13 Postup, jak provést ovéfeni pomoci kontrolni &islice je uveden v dokumentu ICAO 9303-3 [83]
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Obr. 49: RusSivy vliv ochrannych prvku cestovniho pasu

4.2 PROJEKTY S PODOBNOU TEMATIKOU

Dalsi ¢ast analyzy je zamétena na analyzu jiz existujicich projektl zabyvajicich se podobnou
tématikou jako tato prace. Pozornost bude proto vénovana takovym projektim, které
rozpoznavaji identifikacni tidaje z osobnich dokladli na zdkladé jejich optického zdznamu
pofizené¢ho pomoci fotoaparatu mobilniho telefonu. Pfedmétem zkoumani bude zejména
spolehlivost rozpoznavani arozsah rozpoznavanych identifikacnich tdajii, a zda stavajici
feSeni podporuji plny rozsah abecedy znaki, které se na ceskych dokladech vyskytuji (napf.
pismena s diakritickymi znaménky). Na projekty, které pro svou funkci vyzaduji dedikovany

hardware, at’ uz stacionarniho nebo mobilniho charakteru, se tato kapitola nezamétuje.

4.2.1 PROJEKTY ZAMERENE NA STROJOVE CITELNOU OBLAST

Mnoho projektt, které se zabyvaji Ctenim identifikacnich udaji z osobnich dokladd, je
zalozeno vyhradné na zpracovani jejich strojové Citelné oblasti (z angl. Machine Readable
Zone). Motivace, ktera se za timto uzkym zaméfenim skryva, spo¢iva v tom, ze prvky strojoveé
¢itelné oblasti jsou v obraze svou pravidelnou strukturou lehce rozeznatelné a jejich nasledné
rozpoznavani mize byt diky jejich vlastnostem, které byly specialné navrzeny pro strojové
zpracovani, velice spolehlivé. K vlastnostem, které dosahovani spolehlivych vysledki znaéné
napomahaji, patii naptiklad velké rozestupy mezi jednotlivymi znaky, omezena abeceda
znaku, pouzité pismo ,,OCR-B* [82], které bylo specialné€ navrzeno tak, aby od sebe jednotlivé
znaky byly co nejvice odliSitelné a pfitomnost kontrolnich ¢isel, pomoci nichz je mozné
spravnost vyctenych udaji ovefit.

Vsechny testované projekty, k nimz se fadi aplikace MRZ Recognition [88], Accura
Scan [89] a Regula Document Reader [90], jsou voln¢ dostupné pro mobilni zafizeni jak se
systémy Android, tak se systémy i0S. Rozpoznavani identifika¢nich udaji probiha piimo na
samotném mobilnim zafizeni a ke svému chodu tak ani jedno z feSeni nepotiebuje pfipojeni
k internetu. Zpracovani strojové ¢itelné zony je ve vSech piipadech velmi rychlé a cely proces

nezabere vice nez dvé vtefiny. Pfesnost rozpoznavani je takika bezchybna, z ¢ehoz se da
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usuzovat, ze je pravdépodobné vysledek zobrazen az tehdy, kdyZ je s tispéchem provedeno
oveéteni udaji pomoci kontrolnich Cislic. Celkove je prace se vSemi tfemi aplikacemi intuitivni
a to, k ¢emu jsou uréeny, vykonavaji velmi dobie a neda se jim proto minimaln¢ z technického

hlediska prakticky nic vytknout.

Nevyhody téchto projektii vSak pramenni z jejich zaméfeni na strojové Citelnou oblast,
ktera sama 0 sob¢ obsahuje jen zlomek informaci, které se na osobnim dokladu ve skute¢nosti
nachazeji. V udajich 0 jméné a ptijmeni drzitele tak chybi diakritika, zatimco ostatni tdaje,
jako je misto narozeni, trvaly pobyt, podoba, podpis, u obanského prikazu nového typu
i rodné ¢islo drzitele, oznaceni ufadu, ktery doklad vydal a dalsi, chybi aplné. Néktera jména
a piijment, ktera v sobé obsahuji naptiklad piehlasku, jsou navic ve strojové Citelné zoné dle
pievodni tabulky dokumentu ICAQO 9303 [83] zaznamenany V alternativni podobé, ktera mize
nasledné vést ke zkomoleni skuteéné¢ho jména drzitele. Naptiklad piijmeni Hiiber je ve
strojové Citelné oblasti zaznamenano jako HUEBER a nejsou-li dostupné dalsi informace
0 drziteli, nelze rozeznat, zda doSlo k zaméné piehlasky, nebo se skutecné jedna o osobu
s piijmenim Hueber (ob¢ varianty jsou platna ptijmeni).

Q 4 w1743

IDCZEBARTYZALSCMIROSLAVELCCLLLLLLLLLC
11201 CZEB808154M1809163 <<<
MRZ Lines. IDCZEBARTYZAL <<MIROSLAV<< <<

TROSLAV-
11201 CZEB308154M1809163 1 <<<
Issuing State Code | C2E

DOCUMENT : 1D

[
LASTNAME : BARTYZAL Document # 11201
FIRSTNAME : MIROSLAV document number

PASSPORTNO : 11201 Date of birth

COUNTRY : CZE

0
Dste of expiry 180916

X A

# ad Checkdigitof expiry |3

date

DATEOFBIRTH : 15-08-1988 pen

Final check digit

DATEOF EXPIRY : 16-09-2018 s

Personal ¢

MRZ Type 10-2

MRZ strings with

cormect checksums

cx
Sumame BARTYZAL
Given names MIROSLAV

Obr. 50: Snimani dokladu aplikaci MRZ Recognition [88] (vlevo) a zobrazeni vysledki

v aplikaci Accura Scan [89] (uprostied) a Regula Document Reader [90] (vpravo)

Z vySe uvedeného vyplyva, Ze na ziskavani identifikacnich tdaji ze strojové Citelné
zony neni vzhledem ke kvalité existujicich feSeni jiz co vylepSovat, avSak pokud ma byt
vy¢itani informaci kompletni, méla by byt pozornost zaméiena i na oblasti dokladu mimo jeho

strojové Citelné tdaje.
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4.2.2 PROJEKTY VYCITAJici UDAJE MIMO STROJOVE CITELNOU OBLAST

Dalsi skupinou projektl, jejichz analyza je pro tuto praci dulezitd, jsou projekty, které se pii
rozpoznavani identifika¢nich udaji zabyvaji informacemi i mimo strojové citelnou oblast
dokladu.

Do této kategorie patii fada komerénich produktt jako je IDscan Mobile App [91] od
spolec¢nosti IDscan Biometrics, AcuFill [92] od spolecnosti Acuant, Netverify [93] od
spole¢nosti Jumio nebo Smart ID Reader [94] od spole¢nosti Smart Engines. VSechny tyto
produkty jsou v8ak zaméfeny vyhradné na komeréni sféru, a zatimco demo aplikace IDscan
neni pro jednotlivce k dostani viibec, ukazkové aplikace spole¢nosti Acuant [95] a Jumio [96],
které jsou pro Android volné Kk nalezeni v ramci vyhledavani sluzby Google Play, nebyly
v dobg testovani na ani jednom z pouzitych zafizeni funkénil*. Diky spolupraci se spole¢nosti
GoPay, ktera se spolecnosti Jumio navéazala kontakt a planuje aktivné vyuZzivat jejich sluzeb,
bylo vsak z téchto tfech feSeni mozné zanalyzovat alespon produkt Netverify. Dale je do
analyzy zahrnut i produkt Smart ID Reader, ktery je jiz ve své ukazkové verzi [97] plné

funkéni.

Spolecnosti IDscan Biometrics a Acuant byly pro nedostupnost jejich ukazkovych
aplikaci kontaktovany alespon ptes online formular na jejich webovych strankach. Na zpravu,
ve které byly dotazovany schopnosti jejich feSeni s ohledem na ¢eské osobni doklady, vSak

nereagovaly.

4.2.2.1 NETVERIFY

Reseni od spole¢nosti Jumio [93] nabizi mimo &teni identifikaénich tidajii z osobnich dokladii
I dalsi sluzby, jako je ovéfeni, zda snimany doklad neni padélkem, a ovéfeni identity drzitele
porovnanim jeho obliceje s podobiznou vyobrazenou na dokladu. Cely tento systém je zastitén
nejen umélou inteligenci, ale i lidskym faktorem alze od né&j proto ocekavat presveédcivé
vysledky, coZ se potvrzuje minimdlné na takika bezchybném rozpoznavani identifikacnich
udajii. Rozsah téchto udajii je vSak pro obcanské prikazy ceského typu velmi omezen
a prakticky odpovida pouze informacim uchovanym V jejich strojové citelné oblasti. Ve
vyctenych datech proto chybi diakritika a nékteré dalsi cenné informace, jako naptiklad trvaly
pobyt drzitele. Po umysIné manipulaci s fotografii dokladu a zaméné napiiklad jména drzitele
ve strojove Citelné zon¢ vSak navracené vysledky obsahovaly jméno z oblasti mimo strojové

¢itelnou zonu a vzhledem k tomu, ze do rozpoznavani identifika¢nich udaji mize zasahnout

14V ne&kolika obdobich testovano na zaiizenich Sony Xperia Z3 Tablet Compact (SGP621) a Samsung
Galaxy Trend 2 Lite (SM-G318H)
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i cloveék, tak nelze jednoznac¢né urcit, odkud jsou informace pro automatizovany systém
skute¢né Cerpany.

Protoze je Netverify feSeni vyhradné serverového typu, je jeho pouziti podminéno
pfipojenim K internetu a mobilni nebo webova aplikace tak sama udaje z dokladu
nerozpoznava. Protoze je vycitani identifikacnich udaji ovéfovano ¢lovékem, odpovida tomu
i doba zpracovani jednoho dokladu, ktera ve vétSin¢ piipadi odpovida 2 a maximalné
5 minutam. V piipad¢, ze je doklad na fotografii necitelny, miize vSak byt informace 0 této

skute¢nosti navracena i pozdéji.

4.2.2.2 SMART ID READER

Reseni od spole¢nosti Smart Engines [94] rozpoznava identifika¢ni udaje z osobnich doklada
pfimo vV mobilnim zatizeni, pomoci n¢hoz je doklad snimén, a nepotiebuje tak ke své ¢innosti
pfipojeni k internetu. Podporovany jsou doklady mnoha zemi, pro Ceskou republiku je viak
vybér omezen jen na obcansky prikaz nového typu, pfiCemz se starSim typem prukazu
a cestovnim pasem si aplikace jiz neporadi. Na vybér je v8ak I moznost ¢teni strojové Citelnych

oblasti, pomoci kterych Ize tento nedostatek v ptipadé potieby alespon ¢astecné tesit.

4 (4] 2020

Document type: cze.id.typel [
birth_date: L ]
expiry_date: 17.04.2023 L ]
gender: M @
:>issue_da\e 17.04.2013 ®
name: JIRI
number: ®
surname: @
photo @

Obr. 51: Rozpoznavani identifika¢nich udaja pomoci aplikace Smart ID Reader

Pii rozpoznavani udajii aplikace vyuZivd kontinudlniho sniméani obrazu, Vv ramci
kterého shromazd'uje hned nékolik snimkt dokladu v fad¢ (viz Obr. 51 vlevo). Jakmile je
timto zplisobem nashromazdéno dostatek informaci, coz netrva déle nez 3 vtefiny, je uzivateli
zobrazen vystup Srozpoznanymi identifikacnimi udaji (viz Obr. 51 vpravo). Aplikace je
Vv ptipad¢ obcanského prikazu nového typu schopna rozeznat pouze ¢ast tidajii z jeho predni
strany (chybi misto narozeni a statni obCanstvi drzitele), pfi¢emz Udaje ze zadni strany jiZ
nepokryva vibec (oznaceni uradu, ktery doklad vydal a rodné ¢islo, trvaly pobyt a ptipadny

titul arodinny stav drzitele). Co se podporované sady znakd tyka, aplikace je schopna
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rozpoznavat zakladni Ceska diakritickd znaménka, dlouze piehlasované U, naptiklad
Vv piijmeni ,,Miller”, vSak jiz nepodporuje. Piesnost rozpoznavani pasobi pro ¢iselné udaje
spolehlivé, pro jména a ptijmeni, ktera obsahuji diakritiku, vSak jeji vykon klesa.

Spolecné s kazdym z rozpoznanych identifikacnich udaju je navic v pravé ¢asti jeho
kolonky vyobrazena pomoci barvy puntiku i jistota, s jakou se jej podatilo rozpoznat. Zeleny

puntik znaci vysokou jistotu, zluty pak udaj, ktery nemusel byt vycten zcela spravné.

4.3 MOZNOSTI LOKALIZACE DOKLADU

Jedno z poslednich témat, kterému se bude analyza problematiky ¢teni osobnich dokladta

vénovat, je ovéfeni moznosti, jakymi je mozné ve vstupni fotografii lokalizovat doklad.

Lokalizace dokladu v obraze je velmi dulezita Gloha. AZ na jejim zaklad¢ je totiz
mozné urcit, kde se v obraze nachéazeji informace, na které se ma zaméfit dalsi zpracovani.
Stejné tak i znalost vyznamu téchto informaci vychazi z jejich umisténi Vv lokalizovaném
dokladu. Zpracovani fotografie osobniho dokladu a porozuméni informaci v ni obsazené vSak
neni trividlni proces. Je potfeba brat v potaz, Ze snimek dokladu bude mit Vv disledku
nezavislosti na pofizovacim zafizeni pokazdé jinou kvalitu obrazu. Rizna bude i perspektiva
foceného dokladu. Dale je nutné pocitat S nerovnomérnym osvétlenim a S pfitomnosti Sumu,
proménlivym kontrastem pozadi vici textu, S neostrymi fotografiemi a v neposledni fadé i se
svétlo odrazivym charakterem plochy dokladu. V nésledujicich podkapitolach bude proto na
ruzné kvalitnich fotografiich zanalyzovano nékolik zndmych postuptli, pomoci kterych lze
k lokalizaci dokladu ptistupovat, aby pak bylo mozné urcit, jaké z nich budou v budoucim

feSeni uziteCné a funkcni, a kterym se naopak jiz nevyplati dale vénovat.

4.3.1 LOKALIZACE KARTY DOKLADU

Jedna z moznosti, jak k lokalizaci dokladu ve vstupnim obraze pfistupovat, je pokusit se V ném
nalézt pfimo samotnou kartu dokladu. Jejim ohrani¢enim spole¢né se znalostmi typu dokladu

by pak bylo mozné nalézt i patiicné identifikaéni udaje K rozpoznani.

4.3.1.1 LOKALIZACE DOKLADU POMOCI HRAN

Pravdépodobné nejintuitivnéjsi pristup K této problematice je pokusit se doklad v obraze
segmentovat na zakladé jeho hran. Na motiv této myslenky byl ve skutecnosti proveden i prvni

pokus o0 implementaci lokalizace dokladu, jez bude nyni v ramci analyzy stru¢né popsan.

Algoritmus byl implementovan v programovacim jazyce Java pomoci knihovny

OpenCV [13]. V ramci jeho realizace bylo experimentovano S mnoha dil¢imi algoritmy jako
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je manipulace s kontrastem, adaptivni prahovani, Cannyho detektor hran [12], detekce kontur,
detekce rohu, Houghova transformace, morfologické operatory adalsi. Pro dosaZeni

vysledného ohraniceni, respektive ofezu karty dokladu byl nakonec vyuzit nasledujici postup:

1. Normalizace histogramu

2. Rozostteni (pro potlaceni Sumu)

3. Adaptivni prahovani (OpenCV implementace)

4. Houghova transformace (upravena implementace poskytujici i vahu

jednotlivych nalezenych piimek)

o

Nalezeni rohti priikkazu pomoci prisecikti Houghovych piimek

IS

Ofez a naprava perspektivy

V naslednych testech se 100 vzory obrazi doklad dosahoval vSak algoritmus pouze
kvalita vstupnich fotografii, tim slozitéj$i bylo pfedem nebo automatizované odhadnout
spravné nastaveni parametrii jednotlivych dil¢ich algoritmii, a feSeni, které by si Vv této tloze
vedlo 1épe, se jiz nalézt nepodarilo. Piistup zalozeny na hledani hran byl proto nasledné z tivah

0 moznostech lokalizace dokladu vyloucen.

Pro testovaci ucely bylo vybudovano i grafické rozhrani (viz Obr. 52).

Obr. 52: Grafické rozhrani algoritmu pro detekci hran dokladu
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4.3.1.2 LOKALIZACE DOKLADU POMOCI ZAJMOVYCH OBLASTI

Dalsi moznosti, jak K lokalizaci karty dokladu pfistoupit, je vyuzit mechanisml zabyvajicich
se problematikou hledani podobnych zajmovych oblasti (z angl. features) mezi dvéma
riznymi obrazy. Tyto mechanismy jsou Vv anglické literatuie oznacovany souslovim feature

matching.

Feature matching je pro lokalizaci dokladu mozné pouzit tak, Ze jako prvni z obrazi je
algoritmu piedlozen obraz vzorového dokladu ajako druhy z obrazi fotografie dokladu
zpracovavaného. Za piedpokladu, ze je v obou obrazech pfitomen stejny typ dokladu, mtize
byt jeho karta ve druhém z obrazli lokalizovana pomoci transformacni matice, kterd je
sestrojena na zakladé shodnych zajmovych oblasti obou obrazi (viz Obr. 53 nahofte). Je-li pak
tato transformacni matice aplikovdna na zpracovavany obraz, je jeho obrazova informace

upravena tak, aby odpovidala dokladu ve vzorovému obrazu (viz Obr. 53 dole).
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Obr. 53: Lokalizace dokladu vyhledanim podobnych zajmovych oblasti (nahofe)

a aplikace nasledné sestrojené transformac¢ni matice (dole)

Feature matching potiebuje pro svou funkci operovat se dvéma aparaty. Prvni z nich
se nazyva detektor a druhy deskriptor. Detektor md za kol ve vstupnim obraze najit co

nejvyznamngéjsi body, podle kterych jej lze co nejlépe popsat, a deskriptor se pak stara jiz
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0 samotny popis oblasti, kterd dany bod obklopuje. Detektor a deskriptorti pfitom existuje

celd fada a je mozné je rizn¢ kombinovat.

Pro tucel analyzy pouzitelnosti lokalizace dokladu pomoci zajmovych oblasti byly
Vv riznych kombinacich testovany detektory SURF [98], ORB [99], BRISK [100], MSER [53],
HARRIS [101] a FAST [102] a deskriptory SURF [98], FREAK [103], ORB [99] a BRISK
[100]. Po jejich dikladné analyze bylo zjisténo, ze pro fotografie dokladii s riznou kvalitou
obrazu je pouzitelny pouze deskriptor typu SURF. Ten pracoval nejlépe se svym parovym
SURF detektorem, bylo by jej ale patrné mozné pouzit i s detektorem typu MSER, se kterym
rovnéz dosahoval dobrych vysledkii. Ostatni kombinace detektort s deskriptory nenalézaly
shodné zajmové oblasti v obrazech viibec, nebo jich oznadily pfili§ nizky pocet a nebylo na

jejich zakladé mozné sestrojit dostate¢né presnou transformaéni matici.

SURF deskriptor vSak spolecné se svym detektorem podléhaji platnému patentu [104],
ktery je znemoziuje volné pouzit V komer¢nich produktech a pro tuto praci tak prestavaji byt

vhodnou technologii.

Diskuze

Nekolik mésict az let po tom, co probéhla tato analyza, byl v knihovnach pro praci s obrazy
implementovan novy algoritmus detektoru a deskriptoru, nazvany KAZE [105]. Tato
kombinace detektoru s deskriptorem si vede v ptedeslych testech podobné jako SURF, KAZE

vak neni zatizen patentem. Skoda, Ze tu nebyl diive.

4.3.2 LOKALIZACE TEXTU

Dalsi moznosti, jak K lokalizaci dokladu pfistoupit, je na rozdil od piedchozi kapitoly nejprve
v obraze vyhledat text a az na zakladé jeho rozloZeni oznacit doklad, ktery jej obsahuje.
Informace by také mohlo byt mozné &ist i ptimo z lokalizovaného textu ajejich vyznam
urovat napiiklad podle nadpisi jednotlivych identifikacnich udaji. Za ucelem analyzy
moznosti lokalizace textu v obraze bylo proto vyzkouseno né€kolik fesSeni tietich stran, které

jsou na toto téma zaméteny.

AC je lokalizaci textu Vv obraze vénovano pomérné velké Usili (viz kapitola 3.1), jen
malo praci poskytuje vysledek svych feseni volné k vyzkouseni. Testovana byla proto hlavné
metoda, se kterou ve své praci ptisel Neumann a Matas [106], a ktera je dostupna v knihovné

OpenCV [107] ametoda od Gupta et al. [59]*°. Dale byly vyzkouseny i prace podobné

15 Metoda je k vyzkouseni volné dostupna na adrese http://zeus.robots.ox.ac.uk/textspot/
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tématiky voln¢ dostupné z projektové databaze Matlab [108], ty se vSak pozadované kvalité

lokalizace radek textu neptiblizovaly ¢i obsahovaly chyby.

Pro testovaci ucely byly zvoleny dvé fotografie dokladu. Prvni z nich ptedstavuje
ostry, kvalitni snimek, na némz je ocekavana uspésnost detekce blizka 100%. Druhy ze snimki

ptedstavuje vzorek, ktery jiz tak kvalitni neni, ale vzhledem k tomu, ze je stale jesté ¢clovékem

bez problému Citelny, by lokalizace textu v ném méla byt co nejuplnéjsi.

Obr. 54: Vysledky detekce textu pomoci OpenCV [107]

Z vysledkua lokalizace textu metodou implementovanou v knihovné OpenCV [107]
(viz Obr. 54) je patrné, Ze pro ostry snimek dokaze nalézt vétSinu z pfitomnych fadek textu,
méné kvalitni snimek v3ak jiz zpracovat tak dobie nedokaze. Radky jsou &asto nalezené jen
Z casti, pricemz nékteré, jako napiiklad fadek ,,Jan*, ve vystupu chybi tplné. Podobné¢ je na

tom i metoda od Gupta et al. [59] (viz Obr. 55).

Obr. 55: Vysledky detekce textu pomoci metody od Gupta et al. [59]

Po dalsim testovani obou metod s fotografiemi horSich kvalit nebylo v detekci textu
zaznamenano zlepSeni, vysledky se naopak s klesajici kvalitou obrazu zhorSuji az do

nepouzitelnych mezi. Testovana byla i volné dostupna implementace operatoru SWT [22] (viz
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kapitola 2.1.1.3), vysledky vSak byly pro méné kvalitni fotografie dokladti rovnéz

neuspokojivé.'®

4.4 MOZNOSTI ROZPOZNAVANI TEXTU

Posledni polozkou analyzy problematiky ¢teni osobnich dokladi je ovéfeni moznosti, jakymi
je mozné provést jiz samotné rozpoznavani lokalizovaného textu. Cilem je pfitom urcit, jaké
ze znamych feSeni by mohlo byt v budoucim systému pouzitelné, a kterym se naopak
nevyplati vénovat dalsi pozornost.

Po detailn€j$im ohledani dostupnych vzorovych fotografii bylo zjisténo, ze nadpisy
jednotlivych identifika¢nich udaju, které se na dokladech vyskytuji, ¢asto nelze povazovat za
Citelné ani Clovékem, a byly proto z analyzy vytazeny. Znamena to také, ze se na jejich
vyc¢itani nelze v budoucim systému spoléhat. Se zbylymi fadky textu byly testovany feSeni
Tesseract [109], JavaOCR [110], Ocrad [111] a OCRopus [112].

Z testovani vyplynulo, ze si s fadky textu tak, jak se vyskytuji na fotografiich osobnich
dokladd, tedy bez Giprav, nedokaze spolehlivé poradit ani jedno z feSeni. Jednotlivé fadky textu
byly proto pted dalSimi pokusy 0 jejich rozpoznavani ptedzpracovany prahovanim, coz vedlo
ke znatelnému zlepSeni a vystupy z jednotlivych feSeni tak zacaly produkovat srozumitelné
vysledky. Nejlépe si z testovanych tfeSeni vedl Tesseract, jehoz vysledky lze pro nékteré
vstupy pozorovat v tabulce 1, ani ten vSak nedokazal korektné rozpoznat v§echny piedlozené
radky textu a budouci feSeni by tak pro rozpoznavani identifika¢nich tidaji mohlo profitovat

z vlastniho, specializovaného klasifikéatoru.

Tab. 1: Nékteré vstupni a vystupni hodnoty z testovani rozpoznavani Fadek textu pomoci

Tesseract [109]

Vstupni obraz Tesseract vystup

07.08. 1918.

07.08.1978 07.08.1978

am

WAGNER WASH ER

okr. Lnoumcz

16 Jak si se stejnymi fotografiemi poradi vysledné feSeni, je mozné vidét na Obr. 64 na strané 66.
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okr. LITOMERICE okr. LITOMERICE

GUSTAY CUS I'AV

DOBROUCKY DOBROUCKY

4.5 SHRNUTI ANALYZY

Z analyzy problematiky ¢teni osobnich dokladt vyplynulo, ze zpracovavani fotografii 0 rizné
kvalit¢ obrazu mize pro budouci systém piedstavovat nemalou vyzvu, coz je potvrzeno
i nestabilnimi vysledky jednotlivych testovanych algoritmt. Zanalyzované algoritmy
zamétené jak na ulohu lokalizace, tak na ulohu rozpoznavani textu, pro fotografie s nizsi
kvalitou obrazu nedosahuji takovych vysledki, na které by mohlo jit pfimo navazat, a jejich
pouziti by proto muselo byt zavislé na dal§im zpracovani. Bylo proto vhodné zamyslet se nad
navrhem a implementaci vlastniho feSeni, které by diky uzkému zaméfeni na fotografie
s osobnimi doklady mohlo podavat lepsi vysledky.

Z analyzy projekti s podobnou tématikou vyplynulo, Ze je v poli existujicich feSeni
rozpoznavani identifikaénich udajii z osobnich dokladii co vylepsovat. Zadny z projekti totiz
nedokaze poskytnout pro Ceské doklady kompletni vycet tdajii, které obsahuji, a Casto
nepodporuji Ceskou abecedu znakii.

Analyza jednotlivych typt osobnich dokladti pak odhalila, ze, aby bylo budouci feseni
rozpoznavani identifika¢nich udajti ispésné, mélo by pocitat s pohyblivymi bloky textu, které
se vyskytuji na zadni stran¢ obcanského prikazu nového typu, a s odlesky ochrannych prvk,

které jsou na dokladech pfitomny.

4.5.1 STANOVENIi POZADAVKU

Na zakladé provedené analyzy byly pro feSeni rozpoznéavani identifikanich udajii Z osobnich
dokladt stanoveny tyto pozadavky:
e Reseni by mélo byt schopné zpracovat oba typy platného ¢eského ob&anského
prikazu a cesky cestovni pas
e Reseni by mé&lo byt schopné z fotografie dokladu vy&ist jakykoliv identifikaéni

udaj, zvlasteé pak informaci o0 rodném cislu a trvalém pobytu drzitele
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Reseni by mélo podporovat plnou $kalu znaki Seské abecedy a navic i znaky,
které se bézné v Ceskych dokladech vyskytuji (prehlasky ve jménech apod.)
Reseni by mélo byt schopné zpracovat fotografie dokladt s horsi kvalitou

obrazu

Pokud to bude mozné, feSeni by nemélo byt zavislé na technologiich, které by

jej nasledné neumoznovaly bezplatné pouzit i komercné
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5 POPIS RESENI

V navaznosti na predchozi analyzu vznikalo Vv pritbéhu feseni této prace mnoho navrht, jak
k problematice ¢teni identifika¢nich idaji z dokladu pistupovat, fada z nich se ale v nasledné
implementaéni fazi ukazala jako net¢innal’ a bylo od nich proto upusténo ve prospéch jinych
alternativ. Vzhledem k této skute¢nosti, rozsahu prace a tomu, zZe je systém stale jesté aktivné
vylepSovan, se namisto navrhu feseni tato kapitola bude vénovat spiSe jeho popisu ve stavu,
Vv jakém se aktuadlné nachazi s tim, ze jakékoliv rozsahlejsi implementacni pasaze budou pro
zachovani piehlednosti popsany az v nasledujici kapitole.

Popis teseni je ¢lenén do tiech ¢asti v podobé lokalizace textu, rozpoznavani textu
a korekce rozpoznaného textu tak, aby jejich sled odpovidal i skute¢né navaznosti operaci
V popisovaném systému. V jednotlivych castech pfitom bude zvlast pristupovano
k problematice tykajici se strojové Citelné oblasti a k problematice ostatnich tidajii na dokladu.
Kazda z téchto oblasti je totiz vzhledem Kk riznym pozadavkium a ¢asovému rozestupu mezi

jejich feSenimi, ktery ¢ini dva a pil roku, zaloZena na odliSnych postupech.

5.1 LOKALIZACE TEXTU

Lokalizace textu je vstupni branou celého systému. Jejim cilem je ve vstupnim obraze najit

vSechny fadky textu, porozumét jejich vyznamu a korektné je z obrazu extrahovat tak, aby je

vvvvv

Veskeré algoritmy souvisejici s lokalizaci textu jsou implementovany v jazyce Matlab
od spolecnosti MathWorks [14], ato zejména pro jeho bohatou nabidku pfedptipravenych

funkci a procedur pro praci S obrazovymi daty.

5.1.1 LOKALIZACE RADEK TEXTU

Lokalizace tadek textu je =zalozena na principu vyhledani spojenych komponent
V binarizovaném obrazu. Spojené komponenty jsou nasledn¢ filtrovany az do té doby, nez

zlstanou jen ty komponenty, které nalezi textu. Nacrt algoritmu je zndzornén na obrazku 56.

17 Nékteré z téchto navrhti byly pokryty jiz Vv piedeslé kapitole V podob&é moznosti, jak K dané
problematice pfistupovat.
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Predzpracovani Adaptivai Filtr

vstupni —> rah%vém’ —>| prepalenych

fotografie P oblasti
|
\/

Filtr ne- Shlukovani
znakovych —>| komponent do
komponent radek textu

Obr. 56: Jednotlivé kroky algoritmu pro lokalizaci Fadek textu

5.1.1.1 PREDZPRACOVANI VSTUPNI FOTOGRAFIE

Na vstupu je fotografie prevedena z barevného formatu na ¢ernobily. Je totiz predpokladano,
ze barevna informace nenese V piipad¢ fotografie osobniho dokladu zddnou cennou informaci.
Veskery text je totiz ve slozkach intenzity obrazu podobné citelny jako S jeho barevnymi
kanaly. Timto krokem je problém zjednodusSen z 3 dimenzi barev na jedinou a navazujici

vypocty tak mohou byt znatelné urychleny.

Nésledné je zkontrolovana velikost fotografie. Je-li jeji delSi strana mensi nez 1000
bodd, je obraz pti zachovani poméru stran zvétSen na 1280 bodt. Jako interpolacni algoritmus
byl pouzit lanczos3, protoZe oproti ostatnim zkoumanym algoritmim (bilineédrni, bikubicky,

nejblizsi soused) nema tendence zvétSovany obraz rozostiovat.

5.1.1.2 ADAPTIVNi PRAHOVANT{

Adaptivni prahovani je nejdalezité;si krok celého procesu detekce fadek textu. Na jeho vykonu
totiZz zavisi zbytek operaci a je tedy nutné, aby byl dostatecné presny nezavisle na kvalité
vstupni fotografie. Zaroven je pro jeho automaticky chod nezbytné, aby jeho operace nebyla
podminéna jakymikoli vstupnimi parametry, které by nebylo mozné odvodit pfimo na zakladé

poskytnuté fotografie.

Testovano bylo hned né€kolik algoritmii pro adaptivni prahovani: Niblack [25], Bradley
[26], Feng [28], Sauvola [29], Bernsen [113], Nick [114], Wolf [115] a béZzné prahovani
klouzavym oknem [27], jeZ se V obdobné formé vyskytuje i v knihovné OpenCV [13]. Nejlépe
si po strance Citelnosti binarni podoby fotografie vedl algoritmus Bradley, jehoZz vstupni
parametry vSak museji byt pfizpisobeny vlastnostem vstupniho obrazu a jejich vybér se
nepodafilo zautomatizovat. Stejnym nedostatkem se vyznacuji i ostatni algoritmy, a bylo

proto rozhodnuto provést upravu bézného prahovani klouzavym oknem [27] tak, aby pro svoji
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¢innost V ramci binarizace fotografii osobnich doklad nepottebovalo zadné dalsi vstupni

parametry.

Pivodni algoritmus ma celkem dva vstupy. Prvni urCuje velikost klouzavého okna
a druhy konstantu C. Prvni parametr lze odvodit od celkové velikosti fotografie respektive od
o¢ekavané velikosti fadek textu, druhy parametr ma byt odstranén. Princip algoritmu spo¢iva
VvV tom, ze kazdy pixel proméni bud’ na bily, nebo ¢erny podle toho, jak vypada jeho okoli
Vv klouzavém okné¢. Je-li primér hodnot odstinu Sedi okolnich bodl nizsi nez proménovany, je
nastaven na ¢ernou barvu, protoze je povazovan za pozadi (text je na osobnich dokladech
vytistén tmavymi barvami). V opacném piipad¢ je pixel obarven na bilo. Vstupni konstanta C
je pak pii rozhodovani 0 vystupni barvé odectena od primérné hodnoty okoli a zabranuje tak

nerozhodnému poc¢inani v mistech jednolitého pozadi (viz Obr. 57).
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Obr. 57: Vyznam vstupni konstanty ptivodniho algoritmu pro adaptivni prahovani
(viz [27])

Metoda pro odstranéni druhého vstupniho parametru spociva v tom, ze je hodnota
kazdého bodu ve vstupnim obrazu prepsana na vysledek rozdilu mezi primérnou hodnotou
jeho okoli a hodnotou jeho samého. Na tento obrazek je nasledné aplikovana Otsuova metoda
[24] pro nalezeni idealni hodnoty pro prahovani. Vysledek operace je pouzit stejnym
zpusobem jako konstanta C v ptedchozim feseni, tentokrat jiz ale algoritmus nepotiebuje ke
své ¢innosti jiny vstupni parametr, nez je velikost klouzavého okna — konstanta je vypoctena
automaticky.

Vysledny obraz je takika shodny jako snimek na obrazku 57 vpravo. Po peclivém
zkoumani je vSak patrné, ze vystup obsahuje spole¢né s binarizovanym textem i nemalé
mnozstvi Sumu, ktery S klesajici kvalitou fotografie stoupd. Algoritmus byl proto dale

zdokonalen.
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Pro odstranéni Sumu je znovu pouzit obraz, ktery vznikl rozdilem pramérné hodnoty
okoli a bodu uprostied klouzavého okna, jehoz podobu lze pozorovat na obrazku 58 vlevo
(intenzita odstind Sedi byla upravena tak, aby byl obraz pozorovatelny lidskym okem). Na
tento obraz je pak aplikovan rozostiovaci filtr s oknem o velikosti ptivodniho klouzavého
okénka (viz Obr. 58 vpravo).
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Obr. 58: Rozdilovy obraz (vlevo) a jeho rozostieni (vpravo)

Nasledné je pomoci Otsuovy metody rozostieny rozdilovy obraz oprahovan. Diky
rozostieni vSak vysledek jiz neobsahuje Sum a Ize jej pouzit jako masku pro ptivodni vystup
upraveného algoritmu (viz Obr. 59 nahofe), ¢imZ vznika finalni produkt této funkce (viz Obr.
59 dole). Za kone¢ny vystup nelze povazovat samotnou zminovanou masku, protoze kvuli

rozostfeni neobsahuje znaky textu patiicné kvality.
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Obr. 59: Filtrace Sumu a koneény vystup upraveného algoritmu pro adaptivni prahovani
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5.1.1.3 FILTR PREPALENYCH OBLASTI

Obr. 60: Vstupni fotografie

Filtr ptfepalenych oblasti vznikl pro tcel odstranéni takovych bilych bodii z vystupniho obrazu
adaptivniho prahovani, které odpovidaji ne-znakiim Vv podobé odleskové plochy dokladu.
Komponenty odleskovych ploch jsou piitomny napiiklad tehdy, byl-li pii potizovani
fotografie pouzit blesk fotoaparatu (viz Obr. 60).

Pro napravu takové fotografie je spektrum intenzity piivodniho snimku normalizovano
tak, aby maximalni hodnota odpovidala bil¢ a minimdalni hodnota Cerné barvé. Timto
zpusobem pak lze snimek oprahovat pomoci konstantni hodnoty odpovidajici odstinu Sedi
intenzity 190. Tato hodnota byla vyvozena empiricky a oddéluje piesvétlené plochy dokladu
od téch ostatnich. Vysledkem je pak maska, kterou lze pouZzit jako filtr pro odstranéni
ptesvétlenych ploch (viz Obr. 61).
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Obr. 61: Maska prepaleni a jeji aplikace (¢ervené komponenty jsou odfiltrovany)
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5.1.1.4 FILTR NE-ZNAKOVYCH KOMPONENT

V nésledujici fazi algoritmus nalezne vSechny spojené¢ komponenty souc¢asného obrazu a pro
kazdou z nich vypocita vlastnosti v podobé jeji velikosti, vystfednosti a konvexnosti (viz
kapitola 2.1.3). Pomoci empiricky vyvozenych prahti jsou nasledné komponenty

neodpovidajici znaktim odstranény (viz Obr. 62).
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Obr. 62: Filtr velikosti (vlevo nahofe), vystiednosti (vpravo nahofe) a konvexnosti (dole)

spojenych komponent (¢ervené komponenty jsou odfiltrovany)

5.1.1.5 SHLUKOVANI KOMPONENT DO RADEK TEXTU

V tuto chvili je jiz binarizovany snimek dokladu zbaven vSech jednodusSe odhalitelnych
spojenych komponent, které neptedstavuji znaky textu. Shlukovani komponent do fadek textu
tvoii posledni krok algoritmu, na jehoZ vystupu jsou ocekdvany jiz samotné soufadnice
textovych tadek. Princip, na kterém tento krok funguje, je nasledujici.

Algoritmus uchopi komponentu a hleda, jestli v horizontalni vzdéalenosti jeji vysky
existuje komponenta sousedni. Pokud ano alezi piiblizné ve stejné vertikalni poloze, jsou
komponenty oznaceny jako ptibuzné. Ptibuzné komponenty postupné utvoii fadu komponent,

kterd odpovida vlastnostem fadky textu. Algoritmus kromé& vzdalenosti zahrnuje do vypoctl
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jesté velikost komponent a spodni linku fadky textu. Prahy jsou uréeny empiricky a jsou do
jisté miry odolné vuéi drobnym vykyvam hodnot. Komponenty, které nelze sdruzit, jsou
povazovany za ne-znaky. Timto zptisobem jsou odfiltrovany i posledni komponenty ne-znakt
v obraze a na vystupu jsou jiz zbylé komponenty sefazeny do kolekci, které odpovidaji fadkam
textu (viz Obr. 63).

RVALY POBYT + PERMAN

. . Ay
PISEK. PRAZSKE PREDMESTI

okr PISEK

RODNE €ISLO + PERSONAL NO

LK << <<K<K<KLKKKLKKKLK

I 712PCZE<<<<LLLLLKLK
<< <H< < < <<

Obr. 63: Filtrace spojenych komponent na zakladé shlukovani (vlevo) a sdruzené

komponenty (vpravo)

Aby bylo mozné popsané feSeni lokalizace fadek textu porovnat s metodami tietich
stran, kterymi se zabyvala analyza problematiky ¢teni dokladt v kapitole 4.3.2 na strané 56,
byl algoritmus aplikovan i na pivodni fotografie, S nimiz bylo v ramci analyzy operovano.

Vysledek je mozné pozorovat na obrazku 64.

Obr. 64: Aplikace popsaného FeSeni na fotografie dokladi pouzitych v piredchozi analyze

5.1.2 URCENI VYZNAMU A KOREKCE NALEZENYCH RADEK TEXTU

Po tom, co byly ve vstupnim obrazu fadky textu lokalizovany, je nyni algoritmus zaméten na

urceni jejich vyznamu tak, aby bylo jednoznaéné, jaké identifikacni udaje predstavuji.
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Obr. 65: Sablona rozloZeni Fadek textu ob&anského priikazu nového typu

Algoritmus pracuje s pteddefinovanymi Sablonami dokladd, respektive se
soufadnicemi fadek textu v nich obsazenych (viz Obr. 65). Rozeznavany jsou tfi typy fadku:
radek, jehoz proporce se napfi¢ doklady neméni (Cervené oramovani), fadek, ktery ma
variabilni délku (jeho pocatek oznacen modre) a fadek, ktery nemusi byt v obraze lokalizovan
(oznacen fialovou barvou). Pro kazdou stranu vSech podporovanych typt dokladu je
definovéna jedna takova Sablona s vyjimkou zadni strany obcanského priikazu nového typu,
pro ktery byly vyhotoveny celkem tfi varianty rozlozeni fadek textu tak, aby pokryvaly co
nejsirsi skalu jejich riznych umisténi (viz kapitola 4.1.2 a Obr. 45).

Krom¢ soufadnic Sablona obsahuje jesté definice vztahli mezi vSemi moznymi
kombinacemi dvojic fadek textu, jejichZ proporce se neméni (Cervené oramovani na Obr. 65).
Mezi tyto vztahy patii pomér jejich délek a dvojice uhla, které fadky mezi sebou vzhledem ke
svym pocatkiim a konctim sviraji.

Na zaklad¢ této definice je pak v kolekci diive lokalizovanych fadek textu vyhleddna
takova dvojice tadek, ktera svymi vzajemnymi vztahy odpovida vztahtim nékteré dvojice
fadek ze Sablony. Jsou-li dvé takové dvojice fadek nalezeny (zelené Sipky na Obr. 66), je
mozné, ze jsou ekvivalentni a ze je jejich vyznam shodny. Pro to, aby byla tato hypotéza
ovétena, je na zdkladé rozdili soutfadnic téchto dvou part fadek vypoctena transformacni
matice, pomoci které¢ jsou vSechny fadky dokladu ve vstupnim obraze ,,pfilozeny* k fadkam
dokladu v sabloné (viz Obr. 66). Nasledné algoritmus na zakladé piekryvu soufadnic ovéfuje,
jestli pro radky textu ze Sablony existuji i fadky textu ve vstupnim obraze. Pokud soucet
prekryvajicich se fadek prekona urcity prah (urCen empiricky), je piivodni hypotéza oznacena
za spravnou. Neni-li pocet prekryvajicich se fadek dosazen, pokracuje algoritmus v hledani

novych hypotéz.
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Obr. 66: Hledani vyznamu iadek textu na zakladé jejich piekryvu s $ablonou

Prekryti radek textu je ovéfovano jak ve vertikalni, tak v horizontalni ose. V piipadé,
ze se jedna tadka Sablony piekryva v horizontalni Grovni vstupniho obrazu s vice fadkami,
jsou tyto fadky spojeny do jedné (nadpis ,,podpis drzitele” na Obr. 66).

Je-1i hypotéza 0 vyznamu fadek potvrzena, pokracuje algoritmus tak, Ze pomoci diive
vypoctené transformacéni matice transformuje nyni jiz cely vstupni obraz, ¢imZ jeho pozici
V prostoru srovna S pozici, V jaké se nachazi Sablona (viz Obr. 67). Timto krokem jsou

eliminovany jakékoliv vychylky Vv posunuti, rotaci, zvétSeni a perspektiveé vstupniho snimku.

Obr. 67: Transformace vstupniho obrazu

Jednotliva ohraniceni fadek textu Sablony jsou pak na zékladé ptivodné lokalizovanych

fadek a nového prahovani, které je nyni zaméfeno piimo na pozici daného fadku, zptesnény
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tak, aby mohly byt pro dalsi zpracovani z obrazu s co nejmensi chybou extrahovany (viz
ptechod z ¢erveného ohraniceni na zelené vpravo na Obr. 68). Algoritmus je zaroven schopen
na zéklad¢ Sablony vyloucit ty fadky, které nenesou uzitecné informace a naopak zpétné
dohledat ty, které ptedchozi proces nebyl schopen lokalizovat (modré ohrani¢eni na Obr. 638

vpravo).

Obr. 68: Vyluéovani iradek neodpovidajicich textu, dohledavani chybéjicich Fadek

a zpresnovani jejich ohraniceni

5.1.3 STROJOVE CITELNA OBLAST DOKLADU

Ackoliv by lokalizace strojové Citelné oblasti mohla byt provedena algoritmem pro korekci
a ur¢ovani vyznamu fadek textu z ptredeslé kapitoly, v souasném feseni tomu tak prozatim
neni a zpracovani strojové ¢itelné zony tak navazuje piimo na lokalizaci fadek textu z kapitoly
5.1.1. Diky této skute¢nosti neni ¢teni strojove Citelné oblasti vazano na konkrétni typ dokladu
aje tedy mozné je aplikovat na jakykoliv dokument obsahujici strojové Citelnou zonu dle
dokumentu ICAO 9303 [83] (napft. cizokrajné doklady).

Strojové Citelné oblasti se podle dokumentu ICAO 9303 [83] déli na tii typy. Dva
z nich maji 2 fadky, tfeti ma fadky 3. Na zakladé¢ jejich definic pracuje algoritmus pro nalezeni
tadek strojové Gitelné zony (SCZ) s nasledujicimi predpoklady:

e Radky SCZ patii svou délkou mezi nejdelsi lokalizované fadky

e Radky SCZ maji pfiblizné stejnou délku

e Existuji miniméaln& 2 a maximalné 3 fadky SCZ

e Radka SCZ obsahuje minimalné 30 znakt

e Radky SCZ na sebe vertikalné piimo navazuji

V souladu s vySe uvedenymi piedpoklady jsou mezi lokalizovanymi fadky textu

identifikovany takové fadky, které nalezi strojové Citelné oblasti dokladu.
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Algoritmus pokracuje vypoc¢tem tihlu sklonu téchto fadek. Ten je proveden za pomoci
soutadnic spojenych komponent, kterymi jsou fadky definovany jesté z kroku obecné detekce
radek textu. Pro kazdy tadek strojové Citelné zony je sestavena kolekce bodu, kterou tvoii
polovina vysky levé stény ohraniceni vSech spojenych komponent, které fadek utvareji (viz
zelené body na Obr. 69). Témito body je nasledné prolozena piimka, jejiz thel odpovida

sklonu odpovidajiciho fadku (viz Obr. 69).
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Obr. 69: Vypocet uhlu sklonu iadek strojové ¢itelné oblasti dokladu

Tvofti-li absolutni hodnota thlu sklonu fadku hodnotu vétsi nez 0.5 stupnu, je fadek
rotovan V opaéném sméru tak, aby thel po operaci ¢inil 0 stupii. Radky jsou rotovany
jednotliveé, protoze rozdil thlu sklonu mezi riznymi fadky muze byt z divodu pokiivené
perspektivy snimku vétsi nez 0.5 stupiiii (viz Obr. 69). Radky se sklonem mensim jsou v tomto
stavu ponechany. Radky strojové ¢itelné zony jsou nakonec, stejné jako ostatni fadky, z obrazu

pro ucely dalsiho zpracovani extrahovany.

5.2 ROZPOZNAVANI TEXTU

Uloha rozpoznavani textu pfimo navazuje na jeho lokalizaci a plné€ spoléhd na to, Ze obraz na
vstupu jiz netvofi nic jiného, nez samotna fadka textu. Termin rozpoznavani pak oznacuje
proces vycteni textu z obrazu stejné, jako to pii pohledu na obraz s textem umi ¢lovek. Vstup

je proto tvofen obrazem, zatimco vystup ma jiz podobu textového fetézce.

5.2.1 ROZPOZNAVANI TEXTU MIMO STROJOVE CITELNOU OBLAST

Pro rozpoznavéni textu mimo strojové Citelnou oblast je vyuzivana residudlni konvolucni
neuronova sit’ (viz kapitola 3.3.3). Na rozdil od béznych feseni typu OCR (z angl. Optical
Character Recognition), které text rozpoznavaji po jednotlivych znacich a jsou tak zavislé na
jejich ptedchozi separaci, je vSak zminénd neuronova sit’ sestavena takovym zplisobem, aby
dokazala rozpoznavat celé¢ tadky textu bez jakéhokoliv jejich pfedchoziho zpracovani.

Jednotlivé znaky a slova je tak sit’ schopna separovat zcela autonomné.
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Vesker¢é algoritmy pro rozpoznavani textu mimo strojové ¢itelnou oblast dokladu jsou
implementovany V jazyce Python apomoci softwarové knihovny TensorFlow [116] (viz
kapitola 6.1.3).

5.2.1.1 ARCHITEKTURA NEURONOVE SITE

Architekturu pouzité neuronové sité, kterd ma celkem 34 vrstev'®, je mozné pozorovat na
obrazku 70. Model je uveden konvoluéni vrstvou 0 64 filtrech velikosti 7x7 s krokem 2 a max-
pooling vrstvou o velikosti filtru 3x3 s krokem 2. Tyto vrstvy spole¢né vstupni data
¢tyfnasobné zmensuji a znacné tak urychluji jak proces uceni, tak samotny dopiedny priichod
sité. Jadro neuronové sité je tvoreno celkem Ctyfmi bloky, jez pracuji postupné s 96, 192, 384
a 786 filtry o shodnych rozmérech 3x3 a kroky o velikosti 1. Konvolu¢ni vrstvy jsou V téchto
blocich sdruzeny jesté¢ do takzvanych stavebnich bloku, které maji napti¢ modelem stejnou
strukturu. V kazdém stavebnim bloku jsou zapouzdieny dvé konvoluéni vrstvy s filtry
0 hodnotach uréenych rodi¢ovskym blokem s vyjimkou prvnich konvolué¢nich vrstev 2., 3. a 4.
bloku, které maji krok nastaven na hodnotu 2 a dochazi tak k dalsimu redukovani mnozstvi
prenasenych informaci. Stavebni bloky jsou napfi¢ hlavnimi bloky distribuovany v poctech 3,
4, 6 a3, ¢imz samy 0 sobé zastupuji 32 z celkovych 34 vrstev. Posledni skrytou vrstvu
neuronové sité tvoii max-pooling vrstva s filtrem o velikosti 2 a kroku 2, ktera je jiz napojena
na vrstvu vystupni. Ta je sloZzena z n plné propojenych vrstev 0 g + 1 neuronech, kde n
odpovida maximalni podporované délce fadky textu na vstupu a q poctu znaki vV podporované
abecedé (41 pro specialni znak symbolizujici prazdnou pozici V fetézci, viz dale).

Vstupni obraz je pfeveden do odstini Sedi a je zvétSen nebo zmensen bez zachovani

jeho proporci tak, aby vyhovél velikosti vstupni vrstvy neuronové sité. Obraz je poté jesté

standardizovan odectem svého aritmetického priméru a podilem své standardni deviace.

Na pocatku kazdého z blokti je pfitomna V residudlni ¢asti spojeni jedna konvolué¢ni
vrstva navic, ktera ma za ukol navysit pocet filtri na vstupu na pocet filtri odpovidajici
vlastnostem rodicovského bloku tak, aby pak mohla byt v dalSim kroku sectena s vysledky

ree
1

z ptilehlého stavebniho bloku. Filtr této ,,pfevodni konvolu¢ni vrstvy ma velikost 1x1

a krok odpovidajici kroku prvni konvolu¢ni vrstvy daného bloku.

Napfi¢ celym modelem je extenzivné pouzivana batch normalizace (z angl. batch

normalization, viz [117]). Jako aktiva¢ni funkce je pro vSechny neurony, kromé téch ve

18 Do toho souctu nejsou zapocitany paralelni vrstvy v podobé jednotlivych plné& propojenych vrstev na
vystupu a pirevodnich konvolu¢nich vrstev na pocatku kazdého z blokd. Tyto vrstvy by dany soucet rozsitily
0 dal$ich az 47 polozek. Dale se dle konvenci do souctu nezapocitavaji ani ty vrstvy, které neobsahuji vahy (napf.
vstupni a pooling vrstvy).
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vstupni a vystupni vrstvé, pouzita ReLU funkce (viz kapitola 2.2.1.1) aproces uceni

neuronové sité jako celku byl proveden standardni metodou Stochastic Gradient Descent (viz

kapitola 6.1.3.3).

fc_pos_1-44
# prediction P prediction o prediction
"= aw v oss S o LAl loss odtih
Reshape feiposEa) RRE .- vt Reshape fCApOSIOBANE T .- oo Reshape fCEpOSS2ATME Y ::f ke
N, i Nl
6144 ——— 1.
shape O—#C__D—#4.7: optimizer
block layer 1
8x1x768 /
%
\ add_\z
. optimizer <=
e > V l::v‘ f
- A save_1 g T
" optimizer building block 1
l S > save / -
| | is_training building block 3 | 0 /
— T, > save_l / w”

~» optimizer g

rYYY

. 5 opdmie
init ~a save
el S e
b save_1
)

isining < —> block_layer_4 |*.
- o e B
16x2x768 —— /

d
7 : v optimi
is_maining - —»  block_layer_3 ¢: . / o A save t
32x4x384 — o it
E

/

V. optimizer
o
e

L
o
S
< [
Yy
Eg

optimizer
is_training % o
N S—— : o
B save_1
is_waining .~ block_layer_2 iy %\'

64x8x192 —

is_training » block_layer_1 ‘, o

fer save_1

128x16x96 —\
128x16x64 —— | i

o

B —p " optipsiter .3 optimbzes
. S > Vi
s tmaining - —>{  building block_1 |~ m" M ‘::,w
~> optimizer =
5 = save_1 el
-p- save - B

initial_max_pool |7 optimizer

256x32x64 — £ N

fignspose

perm O—>C__D

512x64x1 ———

- foss
> accuracy

Obr. 70: Model residualni konvoluéni neuronové sité pouZivany pro rozpoznavani celych

radek textu

To, ze je sit’ ve vstupnim obraze sama schopna rozeznavat jednotlivé znaky textu je
dano jeji vystupni vrstvou. Tradicné je vystupni vrstva neuronové sité zastoupena jedinou plné

propojenou vrstvou, ktera predstavuje prave jeden klasifikator. Model na obrazku 70 mé vSak
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vystupni vrstvu slozenou z mnoha takovych klasifikatori, pficemz kazdy z nich je nezavisle
a paralelné piipojen Kk predeslé vrstvé sité stejnym zpusobem, jako by tomu bylo v tradi¢nim
provedeni s jedinym klasifikatorem. Pomoci tohoto zapojeni a piedchoziho uéeni je pak kazdy
z téchto klasifikatori v obraze zaméfen na jinou pozici textu a dohromady tak utvareji
klasifikator, ktery vyjadiuje posloupnost znakti. Protoze je neuronova sit’ slozena z pfedem
definovaného a koneéného mnozstvi téchto pod-klasifikatort, je jim omezena i maximalni
délka textu, kterou je sit’ jeSté schopna vyjadiit. Pro vyjadieni posloupnosti znaka, jejichz
délka je mensi, nez mnozstvi pod-klasifikatord, je navic kazdy pod-klasifikdtor schopen
vyjadfit skutecnost, ze se na dané pozici zadny znak jiz nevyskytuje. Tato skutecnost je danym
pod-klasifikatorem indikovana aktivaci specialniho neuronu, ktery byl do kazdého z nich pro

tento ucel zabudovan (niZze oznacovan jako znak [None]).

Diskuze

Podobné paralelni uspofadani vystupni vrstvy poprvé predstavili Goodfellow et al. [47] a poté
Jaderberg et al. [68], ktefi pomoci né&j v obrazech vy¢itali péticiferna ¢isla, respektive slova az
0 23 znacich (viz kapitola 3.2). Rozpoznavani celych fadek textu 0 libovolném poctu slov je

vSak jiz originalnim ptispévkem této prace.

5.2.1.2 MODEL SITE V ZAVISLOSTI NA TYPU IDENTIFIKACN{HO UDAJE

v

Aby bylo rozpoznavani fadek textu co mozZna nejptesnéjsi, jsou pro vyc€itani identifikac¢nich
udaju pouzity celkem tfi rizné modely neuronové site. Tyto modely byly specidln€¢ navrzeny
pro rizné typy identifikac¢nich udaji tak, aby pfi jejich rozpoznavani mohly vyuzit jejich
omezené abecedy (viz Tab. 2). Architektura neuronové sité vsak zustava takika stejna, méni
se jen rozmery vstupni a vystupni vrstvy. Vstupni vrstva je zavislad na rozméru obrazu, ktery
model pfijima, pocet pod-klasifikdtorii Vv ramci vystupni vrstvy je ddn maximalnim
podporovanym poctem znakl apocet neurontt V kazdém z pod-klasifikatort je v ramci

konkrétniho modelu dén velikosti jeho podporované abecedy.
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Tab. 2: Modely neuronové sité pouZivané v zavislosti na typu identifika¢niho udaje

Nazev modelu Rozmér Maximalni Pocet Sada podporovanych znaku
vstupniho  pocet podporo- (abeceda)
obrazu znaku vanych
znaku
0123456789ABCDEFGHIJKLM
Velko-pismenny NOPQRSTUVWXYZokr&pAAETO
model oloxbax1 1 44 09 OOUD0UYCDELNRSSTZ [Mezer
al,-./[None]
Numericky model | 128x64x1 | 11 13 0123456789./[None]
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVIW
XYZabcdefghijklmnopgrst
Model pro krestni uvwxyzAACEIOUU&a4cééiib
jména 38dxbaxl | 32 118 ooulYyaCECEDdDdEL 1L TEENA
06FRPSS$SsSStTYOUGZ2Z22[M
ezera)'-.[None]

Pro vSechny ¢iselné udaje jako je ¢islo, datum vydani a platnost dokladu a datum
narozeni a rodné ¢islo drzitele je pouzit numericky model. Model pro kiestni jména je naopak
uzce zaméten na odpovidajici tidaj ve starsi verzi obcanského prikazu, ve kterém je jméno
drzitele vytiSténo S ohledem na mald avelka pismena. Nejobecnéji je vyuzivan velko-
pismenny model, pomoci kterého jsou rozpozndvany tidaje jako pfijmeni, rodné piijment,
pohlavi, misto narozeni a trvaly pobyt drzitele, na obéanském priikazu nového typu navic také
jméno a statni obcCanstvi a v cestovnim pasu kod zemé. Ve velko-pismenném modelu jsou
navzdory jeho nazvu zahrnuty i ¢tyfi mala pismena ,,okr¢p* tak, aby model mohl pokryt
| zkratky typu ,,okr.*“ a ,,¢.p.“ oznacujici okres a ¢islo popisné v idaji 0 trvalém pobytu a misté
narozeni drZitele.

Udaje, které svou abecedou nespadaji ani do jednoho z modelii nejsou prozatim pro
rozpoznavani podporovany. Mezi tyto udaje patii oznaceni Gtradu, ktery doklad vydal, rodinny

stav a titul drzitele a na star§im typu obcanského prukazu navic jeho statni obcanstvi.

5.2.2 ROZPOZNAVANI STROJOVE CITELNE OBLASTI

Protoze bylo rozpoznavani strojové Citelné oblasti feSeno 0 dva apul roku diive nez
rozpoznavani fadek textu z minulé kapitoly a byly pro néj v tu dobu dostupné jen omezené
vypocetni prostfedky V podobé osobniho laptopu, je k dané problematice piistupovano
tradi¢nim zptsobem rozpoznavani textu po jednotlivych znacich. Vzhledem k tomu, Ze byla
vSak strojové citelnd oblast pro ucely rozpoznavani textu separaci jejich znakd specidlné

navrzena, neni jeji pfedzpracovani nikterak narocné.
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Nasledujici algoritmy zabyvajici se binarizaci a separaci znakt fadek strojové Citelné
oblasti jsou implementovany Vv jazyce Matlab od spole¢nosti MathWorks [14]. Neuronova sit’
je pak implementovana pomoci softwarové knihovny Caffe [118], respektive jeji grafické

nadstavby DIGITS [119] od spole¢nosti NVIDIA.

5.2.2.1 BINARIZACE RADEK STROJOVE CITELNE OBLASTI

Aby mohly byt jednotlivé znaky strojové citelné oblasti jednoduSe separovany, bude
s jejimi fadky operovano V jejich binarizované podob¢.

Ackoliv by bylo mozné pracovat s binarizovanymi fadky potizenymi jiz v predeslé fazi
lokalizace textu, je vyhodné je oprahovat znovu a samostatn¢. Binarizace nad celym dokladem
byla totiz ovlivnéna vybérem prahu na zékladé kompletniho snimku, je-li ale obdobnou
technikou binarizovan pouze samostatny tadek, je diky pfesnéjSimu urceni prahu zarucen
I 0 néco kvalitnéjsi vysledek. Pro proces binarizace samostatnych fadek je navic mozné vyuzit
zvétSeni ofezu, které taktéz dopomaha ke kvalitngjSimu vysledku. Kazdy fadek je proto uméle
zvétsen pomoci lanczos3 interpolace na vysSku 300 bodui pfi zachovani poméru jeho stran.

Protoze ne vzdy je Vv procesu adaptivniho prahovani uréeni hodnoty prahu Otsuovou
metodou optimalnim feSenim (viz kapitola 5.1.1.2), byla vynalezena technika, ktera se pokusi
vyhledat idealni parametr pro prah automaticky na zakladé zmén binarizovaného fadku napftic

prahy riznych hodnot.

IDCZEIIRKUSSHICHALSSL

1ocszIRKU<<HICHAL<<<<<<<<<<(<<§<E<€

19C2EJIPYUSCHICHALCCCCCCCCILLLIICCLKLK

Obr. 71: Vliv zvySovani prahu masky na obraz ¢adky textu

Postup je podobny jako Vv ptipad¢ binarizace kompletni fotografie, pro binarizaci
samostatnych fadek je ale namisto aritmetického priméru pro obé primeérovani pouzita
Gaussova kiivka a konstanta C je nastavena na nulovou hodnotu. Po ziskani rozostfené
podoby rozdilového snimku je opét provedeno voladni Otsuovy metody, nyni se vSak ziskana
hodnota uloZzi stranou. V nésledujicich krocich algoritmus vyzkousi 20 rtiznych hodnot praht
zalozenych na uschované Otsuové hodnote, poc¢inaje nulou a dvojndsobkem ulozené hodnoty
konce. Po kazdé zkousce je ve vzniklém obrazu secten pocet vzniklych spojenych komponent,

¢imz lze vytvorit funkci zavislosti jejich poctu na hodnoté prahu (viz Obr. 72).
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Funkce zachycena na obrazku 72 ma pro kazdy tadek textu podobny pribéh. Tato
podobnost je dana tim, ze pti hodnot¢ prahu nula je obraz zrnity. To je zplisobeno piirozenym
chovanim primérovani v klouzavém okné na pozici pozadi textové fadky (viz Obr. 57 vlevo
na str. 62 a Obr. 71 nahote). Se zvySovanim hodnoty prahu se vsak zpfistiuje 1 maska pro
odstranéni Sumu (viz Obr. 59 vlevo nahote na str. 63) a méni tak svou podobu z pfevazné bilé
na prevazné ¢ernou. Tim je odstraiiovano ¢im dal tim vice Sumu a kiivka funkce tak klesa az
do takovych hodnot, kdy je vétSina ¢i vSechen Sum odstranén (viz Obr. 71 uprostied). Funkce
se tak dostava do svého teoretického globalniho minima. S dal$im zvySovanim prahovaci
hodnoty se totiz za¢nou vlivem piili§ pfisné masky postupné rozpadat znaky textové radky.
To se v priabéhu funkce projevi opétovnym stoupanim poctu komponent (napi. kdyz se na Obr.
71 dole pismeno R a K rozdéli vedvi). Idealnimi hodnotami pro prahovani lze proto prohlasit

takové parametry, které tvoii v zaznamenané funkci minima (viz Obr. 72).

50— ~ - T —

I i === S| S Y S S W —— — S S e st Y S S N A [N N — |- [
0 0.0102 0.0204 0.0308 0.0408 0.0S10 0.0512 0.0714 0.0816 0.0915 0.1020 0.1122 0.1224 0.1325 0.1427 01520 0.1631 01733 0.1835 0.1937 0.2030 0.2141 0.2243 0.2345 0.2447 0.2540 02651 0.2753 0.2865 0.2957 0.3053 0.3161 0.3263 0.3365 0.3467 0.1568 0.3671 0,373 0.3675 0,376 0.4078
theeshold based around otsuD -> olsu2 (otsu i 0.20392)

Obr. 72: Funkce zavislosti po¢tu spojenych komponent na hodnoté prahu (vybrané

hodnoty oznaceny ¢ervenym zakrouzkovanim)

V piipadé velmi nekvalitniho snimku fadky textu je mozné, ze je v prub¢hu funkce
nalezeno vice lokalnich minim soucasné. V takové situaci algoritmus umoznuje binarizovat
fadky pomoci vice nez jednoho feSeni a na vystup pak posila hned nékolik binariza¢nich

kandidatt. Pro binarizaci jsou vybrana tato minima:

- VSechna lokalni minima, kterd predchazela minimu globalnimu

- QGlobalni minimum
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- Je-li pfitomno vice globalnim minim (stejné hodnoty), algoritmus zahrne i ty
Navic je pfidan iptvodni parametr Otsuovy metody, avSak jen tehdy, spliuje-li
vSechny nasledujici podminky:
- Tvorti vici ostatnim minimim extrém V x-ové soufadnici (ostatni minima jsou
vSechna na levé nebo pravé strang)
- Je vzdaleny minimaln¢ 3 kroky od nejbliz§i minima

- Obsahuje ve svém bod¢ jiny pocet komponent nez nejbliz§i minimum

5.2.2.2 SEPAROVANI ZNAKU STROJOVE CITELNE OBLASTI

Po kolekci binariza¢nich kandidatt fadek textu ze strojové Citelné oblasti nasleduje faze jejiho
rozd¢leni na jednotlivé znaky. Pro tento ucel byla s pfihlédnutim na pevnou Sitku pisma OCR-

B [82] pouzita metoda vertikalni projekce obrazu.

Pro kazdy sloupec obrazu je nutné vyhodnotit, jestli obsahuje alespoii jeden bily bod.
Pokud ano, zapise se do pomocného jednorozmérného pole o délce $itky obrazu jednicka,
V opacném piipad¢ je zapsana nula. Takto jsou postupné vyhodnoceny vSechny sloupce

obrazu fadky textu.

Probihala-li by separace znakii na zaklad¢ vertikalni projekce trivialnim zptsobem,
kone¢ny krok by pak ohranicil mista, kterd obsahuji nepietrzitou sérii jednicek za znaky
a mista se sériemi nul jako mezery mezi nimi. Takovy postup by vsak fungoval pouze pro
vstupy bez jediné znamky Sumu a rozdvojenych znak, coZ nelze pro méné kvalitni fotografie
dokladu zarucit. Byl proto navrzen algoritmus, ktery se S ptipadnym Sumem a rozdvojenymi
znaky dokaze vypotradat. Jeho popisu se vénuji nasledujici odstavce.

Na zaklad¢ analyzy piivodniho pomocného pole je uréeno, jakou §itku maji série po
sob¢ jdoucich jednicek a jakou Sitku maji série po sob¢ jdoucich nul. Nasledné jsou pro oba
druhy S$itek urceny i stfedni hodnoty. Median byl zvolen pro jeho odolnost vic¢i odlehlym
hodnotdm. Stfedni hodnota mezer (nul) je pak postupné porovndvana se vSemi piitomnymi
mezerami. Vzhledem Kk tomu, ze je pismo ORC-B neproporcionalni, mély by mezi pismeny
byt mezery piiblizn¢ stejnych Sitkovych hodnot. Nalezne-li algoritmus mezeru, ktera je
nezvykle uzka, rozhodne se na zakladé porovnani okolnich hodnot mediant (pfedchozi
a nasledujici mezera a pravy a levy znak) pro spojeni dvou sousedicich znaki (viz zelené
oramovani na Obr. 73), nebo pro vymazani jednoho z nich (viz ¢ervené oramovani na Obr.
73). Algoritmus podobnym zptisobem zanalyzuje i nezvykle malé znaky. Znak bud’ proméni

V mezeru, nebo jej spoji se znakem sousedicim.
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Obr. 73: Oprava separace znakii na zakladé stfedni hodnoty §ifky znaki a mezer

Vyskytne-li se ve zpracovani fadky textu sporna situace, ktera nelze pomoci medianu
S jistotou spravné rozuzlit, pfichazi na fadu jeho hlubsi analyza. JelikoZ je separace znaki
provadéna implicitné jen na prvnim z binariza¢nich kandidatl, zavold funkce sama sebe
s kandidatem nasledujicim. Ke zpracovani ovSem predlozi jen cast fadky textu, kterou
nedokazala vytesit. Rekurzivné je tak nalezeno feseni napiiklad pro spojené znaky ¢i pro znak
napojeny na lozisko Sumu (viz modré oramovani na Obr. 74). Metoda vyuziva toho, Ze kazdy
dalsi kandidat binarizace obsahuje mensi mnozstvi Sumu a tedy i mensi rozmér znakd. Pokud
se problém nepodafi vyfesit rekurzi, pouzije algoritmus neuronovou sit’” pro rozpoznavani
znaku (viz nasledujici kapitola) a rozhodne o separaci znaku na zakladé toho, ve kterém misté
ma sit’ pro dany ofez nejvétsi odezvu. Zbytek prostoru pak algoritmus oznaci jako mezeru.
Testovany jsou celkem 3 rizné pozice ofezu 03 rdznych Sitkach a dohromady je tak

Z rozpoznavani porovnavano 9 vysledki.
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Obr. 74: Rekurzivni FeSeni slitych znaki pomoci dalSich binariza¢nich kandidati

5.2.2.3 ROZPOZNAVANI ZNAKU STROJOVE CITELNE OBLASTI

Pro rozpoznavani jednotlivych znak strojové Citelné oblasti dokladu je vyuZivana konvolu¢ni

neuronova sit’.
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Model pouzité neuronové sité, ktery ma celkem 5 vrstev, je uveden vstupni vrstvou
piijimajici binarizovany obraz 0 rozmérech 64x80x1.Vstupni vrstva je nasledn¢ napojena na
sérii tfech po sobé jdoucich konvolucnich vrstev s 20, 50 a 100 filtry o shodnych rozmérech
5x5 a kroky o velikosti 1. Kazda z téchto konvolu¢nich vrstev je nasledovana max-pooling
vrstvou s filtrem o velikosti 2x2 a krokem 2 a postupné tak dochazi k redukovani mnozstvi
informaci, které jsou siti pfenaseny. Vystup z posledni max-pooling vrstvy je plné propojen
s vrstvou 0 500 neuronech, ktera jiz predstavuje posledni skrytou vrstvu celého modelu.
Vystupni vrstvu, Ktera je rovnéz pln€ propojena, pak tvoti celkem 37 neuront, pricemz kazdy
z nich udava pravdépodobnost vyskytu jednoho konkrétniho znaku, ktery reprezentuje. Sada
znakd, kterou je sit’ schopna na svém vstupu rozlisit, je dana abecedou strojov¢ Citelné oblasti
a obsahuje tedy velkd pismena anglické abecedy, Cislice a specialni oddélovaci znak ,,<*
(mensi nez).

Vstupni obraz je zvétSen nebo zmensen bez zachovani jeho proporci tak, aby vyhovél
velikosti vstupni vrstvy neuronové sité, a je poté jesté standardizovan odectem aritmetického
priméru a podilem standardni deviace. Aritmeticky pramér i standardni deviace byly pfedem

vypocitany ptes vzory celé trénovaci mnoziny a obé hodnoty jsou proto nyni jiz konstantni.

Jako aktiva¢ni funkce je pro vSechny neurony, kromé té€ch ve vstupni a vystupni vrstve,
pouzita ReLU funkce (viz kapitola 2.2.1.1) a proces uceni neuronové sité jako celku byl
proveden standardni metodou Stochastic Gradient Descent s davkami o velikosti 100 vzord na

jednu zménu vah (viz kapitola 6.2).

5.3 KOREKCE ROZPOZNANEHO TEXTU

Protoze pro vétSinu identifikacnich udaji plati, Ze existuje jen konecné mnoZstvi
predvidatelnych hodnot, kterych mohou nabyvat, lze této skuteCnosti vyuzit v zavére¢ném
zpracovani rozpoznaného textu a provést na jejim zakladé¢ jeho validaci, piipadn¢ i korekturu.

Algoritmy, které byly pro tento ucel vytvoieny, budou popsany Vv nésledujicich podkapitoléach.

5.3.1 KOREKCE TEXTU MIMO STROJOVE CITELNOU OBLAST

Aby bylo mozné rozpoznany text mimo strojové Citelnou oblast dokladu validovat a ptipadné
opravovat, musi mit algoritmus piistup ke slovniku, ktery pro dany typ identifika¢niho udaje
obsahuje co moznéd nejuplnéjsi vycet vSech hodnot, kterych mize nabyvat. Z webovych
stranek Ministerstva vnitra Ceské republiky [120] a Katastru nemovitosti [121] byly proto

shromaZdény, zpracovany a uloZeny informace 0 jménech a ptijmenich osob Zijicich na tizemi

Ceské republiky a 0 nazvech &eskych ulic, obci a okresti tak, aby svou formou odpovidaly
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udajim Vv osobnich dokladech. Pro udaje 0 jménech a ptijmenich byla navic zaznamenana

i Cetnost jejich vyskytu (viz Tab. 3).

Tab. 3: Piehled slovniki pouZivanych K validaci a opravam rozpoznanych udaju

Obsah slovniku Pocet Odpovidajici Fadky v osobnim Udaj
udaju dokladu 0 ¢etnos
ti
vyskytu
Jména 69 536 Jméno drzitele Ano
Prijment 284 592 | Prijmeni drzitele Ano

, . Misto narozeni 2. fadek
Nazvy okres 92 Trvaly pobyt 2. nebo 3. fadek Ne

Nazvy obci 5341 Misto narozeni 1. fadek Ne
Nazvy obci véetné jejich c¢asti | 25 468 Trvaly pobyt 1. fadek Ne
Nazvy ulic (bez cis. oznaceni) | 27 135 Trvaly pobyt 1. nebo 2. fadek Ne
Pohlavi 2 Pohlavi drzitele Ne
Statni obcanstvi 544 Statni obCanstvi drzitele Ne
Kody zemi 273 Kod zemé Ne

Misto narozeni 1. fadek

Validace a ptipadna korekce rozpoznaného textu pracuje tak, ze je nejprve na zakladé
typu zpracovavancho identifikaéniho udaje vybran patiiény slovnik (vybér je ovlivnén
i rozlozenim fadek dokladu, viz kapitola 4.1). V ném je nasledné provedeno vyhledani
rozpoznaného textu. Pokud je rozpoznany text nalezen, je oznacen jako ovéteny a dalsi
zpracovani jiZ neni potieba. V opa¢ném piipadé je proveden pokus 0 jeho opravu tak, ze je
ve slovniku nalezena takova podmnozina udaju, ktera ma k hledanému textu nejmensi editacni
vzdalenost. Ta v§ak nesmi piekroc¢it maximalni hodnotu v podobé€ poloviny délky hledané¢ho
udaje, ¢imz je zabranéno pfili§ velkym zasahim do rozpoznaného textu. Pokud takova
mnozina Udaji existuje a obsahuje jen jednu poloZku, je ji rozpoznany text nahrazen. Pokud
takovd mnozina neexistuje, je rozpoznany text oznafen jako neovéfeny azadné dalsi
zpracovani se jiz neprovadi. Existuje-li pro dané hledani vice feSeni a mnozina tak obsahuje
vice prvki, je kazdy jeji prvek porovnan S piivodnim vystupem neuronové sité¢ a vybran
K nahrazeni ten, ktery by sit' oznacila po svém prvotnim rozpoznani jako druhy
nejpravdépodobnéjsi.

Protoze je validace a korekce udaji feSena pomoci pfedem pfipraveného slovniku,

ktery mize obsahovat znakovou sadu nad ramec pouzitého modelu neuronové sité, mohou
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diky tomu vystupy systému obsahovat i znaky, které ptivodné nebylo planované podporovat.
Pokud tato situace nastane a pro opravu navic existuje vice feSeni, nelze je kvili znakim nad
ramec rozpoznavané abecedy porovnat na vystupu neuronové sité tak, jak to bylo popsano
v pifedchozim odstavci. Algoritmus se Vvtomto piipadé 0 nejpravdépodobné&jsi opraveé

rozhodne na zakladé¢ ¢etnosti vyskytu danych udaja, jsou-li k dispozici (viz Tab. 3).

Editacni vzdalenost je urena Levenshteinovou vzdalenosti [122], jejiz hodnota je pro
dva fetézce dana minimalnim mnoZstvim jedno-znakovych tprav v podob¢ vlozeni, mazani

a substituce tak, aby po jejich aplikaci byly oba fetézce shodné.

Informace ze strojové Citelné oblasti dokladu nejsou Vv soucasném stavu feSeni do
procesu validace a korekce rozpoznanych idaji zapojeny a jakékoliv Ciselné udaje, jejichz

hodnoty nelze pifedem urcit, proto do tohoto zpracovani prozatim nespadaji.

5.3.2 KOREKCE STROJOVE CITELNE OBLASTI

Algoritmus validace a pfipadné korekce strojové Citelné oblasti dokladu je tizce svazan
S vystupy neuronové sité, kterd byla pro rozpoznavani jejich znaki pouzita. Pro kazdou jedno-
znakovou pozici ve strojové Citelné oblasti je zaznamenana jedna sada 37 vystupu, jez
vypovidaji 0 pravdépodobnostech vyskytu kazdého ze znakl podporované abecedy. Celkovy
soucet téchto pravdépodobnosti pro jednu takovou pozici je vzdy roven hodnoté¢ 1. Na riiznych
pozicich fadky pak lze ofekavat rizné¢ omezenou znakovou abecedu, proto je na vystup
neuronové sité pouzita maska (viz Obr. 75). Ta vynuluje ty pravdépodobnosti znaki, které
nejsou pro danou pozici v fadku vhodné. Ze zbylych pravdépodobnosti je pak vybran ten znak,
ktery ma nejvyssi pravdépodobnostni ohodnoceni.

TDh-1: 3x30
M Ciselné

EEEEEEEEEEEE EEEEEENEEEEEEEEEEEN
EE NS SEESEEEEEENEEEEENEEEEEEEEEEN B Pismenné
EE NS SEE EE NN EEEEEEEEEEEEEEEEEN

01 2 3 4 5 6 7 8 910111213 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29

TD-2: 2x36

W Cisla / pismena

01 2 3 4 5 6 7 8 9101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35

TD-3: 2x44

0 1 2 3 4 5 6 7 8 910111213 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 39 39 40 41 42 43

Obr. 75: Struktura riznych typu strojové ¢itelnych oblasti dle dokumentu
ICAO 9303 [83] (pievzato z [123])
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Strojové Citelnd oblast dokladu obsahuje kromé¢ samotnych identifika¢nich udaji
| kontrolni ¢islice, na zakladé kterych lze ovéfit, zda pieéteni patficné informace probé&hlo
spravné. Toto ovéfeni je implementovano iV popisovaném algoritmu Stim, ze
nekoresponduje-li kontrolni ¢islice s vy¢tenymi hodnotami, je algoritmus schopen situaci
napravit. Napraveni probihd pomoci ndhledu do zédznamu pravdépodobnosti klasifikace
jednotlivych znakli. Na mistech, kde se ve vystupu neuronové sit¢ vyskytuje vice znakl
s podobnou pravdépodobnosti, je tato skutecnost zaznamenana. V nasledujicim kroku je
vytvofena mnozina vSech moznych kombinaci nejistych znakti a podle jejich celkové
nez se shoduji spozadovanym kontrolnim ¢&islem. Retézec znaki, ktery této podmince
vyhovél, je pouzit jako nahrada puvodniho rozpoznani. Do tohoto procesu je zahrnuta

i samotna kontrolni &islice.
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6 IMPLEMENTACE

Kapitola implementace pfimo navazuje na popsané feSeni z kapitoly piedchozi tak, aby dale
rozvinula implementac¢ni detaily nékterych prezentovanych postupt. Pozornost bude piitom
stale zaméfena na samotny serverovy modul pro rozpoznavani identifikacnich udaja

z osobnich dokladt, respektive na serverovou ¢ast systému.

6.1 MODELY PRO ROZPOZNAVANI CELYCH RADEK TEXTU

Tato kapitola je vénovana implementaci modelt pro rozpoznavani celych fadek textu mimo
strojové citelnou oblast dokladu, které byly popsany v kapitole 5.2.1, respektive v kapitole
5.2.1.2.

6.1.1 GENERATOR SYNTETICKYCH DAT

Konvoluéni neuronové sité ke svému uceni pottebuji obrovské mnozstvi trénovacich dat. Neni
pfitom vyjimkou, ze se jejich pocet, nutny ke zddrnému nauceni dané¢ho problému, pohybuje
v fadech miliont [38, 47, 68]. Aby byl takovy objem vzort slozen ¢isté na zakladé realnych
dat, ¢asto neni proveditelné, a ne jinak tomu bylo i pfi u¢eni modelu pro rozpoznavani fadek
textu osobnich dokladii. Podobné jako v pracich Gupta et al. [59] a Jaderberg et al. [68] (viz
kapitola 3) byl pro ucel ziskani potfebného mnozstvi trénovacich dat vytvofen program, ktery
je schopen je uméle vytvaret.

Ukolem generatoru syntetickych dat je vytvafet obrazy s textem takovym zpiisobem,
aby se jejich obsah co nejvice podobal fadkdm textu z osobnich dokladii na redlnych
fotografiich. Generator proto musi krom¢ samotného renderovani textu umét i simulovat
fotografie s nizkou kvalitou obrazu. Vysledné obrazy je poté nutné ulozit do patfi¢ného
ulozisté dat spolu se zdznamem O jejich textovém obsahu tak, aby je nésledné bylo mozné

sparovat.

Pro implementaci generatoru syntetickych dat byl zvolen programovaci jazyk Matlab
od spole¢nosti MathWorks [14], ato zejména pro jeho bohatou nabidku ptedpiipravenych

funkci a procedur pro praci S obrazovymi daty.

6.1.1.1 POPIS ALGORITMU GENERATORU

Vstup generatoru je tvofen nekolika parametry, které museji byt soucasti pozadavku na jeho

spusténi. Mezi tyto parametry patii oznaceni adresare, kam bude generator vytvotené obrazy
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ukladat, ur¢eni poctu obrazu K vygenerovani, uréeni jejich pozadované §itky a vysky a odkaz
na funkci pro generovani textovych fetézcu.

v

Aby syntetické data byla co mozna nejrozmanitéjsi, pouziva algoritmus generatoru na
vSech mistech, kde je to vhodné, generator ndhodnych cisel, na zakladé jehoz vystupu

rozhoduje, jakym zpisobem bude vysledny obraz vytvaret.

Proces vytvoreni jednoho obrazu vypada nasledovné. Nejprve je ndhodné vybran jeden
Z péti predem pripravenych obrazi, ktery bude slouzit jako pozadi pro renderovany text. VSech
pét obrazil pfitom bylo pfipraveno tak, aby odpovidaly obrazim na pozadi podporovanych
osobnich dokladi (viz Obr. 76). Nasledné je provedeno volani funkce pro vygenerovani
textového fetézce, kterd byla soucasti vstupnich parametrii generatoru, jejiz vystup je pak
zaznamenan. Funkce pro generovani textového fetézce je z procesu vytvareni umélého obrazu
oddélena proto, aby ji bylo mozné operativné ménit a aby generator syntetickych dat byl
pouzitelny pro razné typy uloh bez jeho dalSich Gprav (viz kapitola 6.1.2.1). Algoritmus
nasledné¢ provede nahodny vybér mezi predem definovanymi typy pisma a jejich velikostmi.
Kolekce typt pisem byla sestrojena na zaklad¢ analyzy podporovanych osobnich dokladii (viz
kapitola 4.1) a obsahuje tedy 6 riznych pisem. Kromé velikosti je nahodné urcena i jejich
tucnost a odstin Sedi, kterym budou vykresleny (hodnoty 0 az 100). V dalsim kroku jiz
algoritmus renderuje zaznamenany textovy fetézec do vylosovaného obrazu pozadi. Text je
samoziejmé renderovan pomoci pisma a jeho vlastnosti tak, jak bylo pfedem pro tento tcel
nahodné piipraveno. Soufadnice pro jeho vykresleni jsou voleny opét nahodné. Proces poté
pokracuje sérii augmentacnich operaci, které maji za ukol ve vysledném obrazu simulovat

rizné kvalitativni nedostatky. Tyto operace budou popsany v samostatné kapitole.

Obéansky pritkaz nového typu pfed:glskaﬁa _ ~ Obcansky prikaz strasiho typu predni strana

Obéansky prukaz starsiho typu
zadni strana

Obcansky prikaz nového typu zadni strana Cestovni pas

Obr. 76: Riizna pozadi ¢eskych osobnich dokladd pouZita pro renderovani

vygenerovaného textového retézce
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Vystup generatoru je tvofen hotovym vygenerovanym obrazem fadky textu
0 definovanych rozmérech a fetézcovou hodnotou, kterd byla pouzita pro renderovani jeho
obsahu. Obraz je ve formatu PNG ulozen do adresdife urceného vstupnim parametrem
a fetézcova hodnota spolu s informaci 0 cesté kK ulozenému obrazu ptidana do CSV souboru.
Obrazy i CSV zaznamy jsou tvoieny kontinualné do té doby, nez je dosazen pozadovany pocet
vygenerovanych obrazl. Soubory obrazi jsou pojmenovévany ¢islovkami a rozdélovany po
10 tisicich zaznamech do oddélenych adresaii. Oddélovani bylo implementovano z toho
davodu, Ze ptistup do adresarii se sta tisici az miliony soubort ¢ini béZnym souborovym
I obrazovym prohlize¢tim problémy a nebyly za téchto okolnosti pouzitelné. Algoritmus byl
implementovan tak, aby jej bylo mozné kdykoliv pferusit a pfi ptistim spusténi automaticky
navéazal na svou predeslou ¢innost.

ProtoZe se naroky na miru snizovani kvality obrazu pro modely S rliznou abecedou
znaku 1i8i, byly vypracovany dvé varianty generatoru syntetickych dat. Prvni varianta je
zamétena na siln€jsi snizovani kvality obrazu a je urcena pro ¢iselny model neuronové sité
(viz Tab. 2 na str. 74), zatimco druha varianta jiz takovou mérou kvalitu obrazu nesniZuje a je
ur¢ena pro modely s $ir§i abecedou obsahujici znaky s diakritickymi znaménky. Druha
varianta generatoru je pouzivana proto, aby byly drobné detaily pravé v podobég diakritickych
znamének ve vysledném obraze stale jesté rozlisitelné. Vystupy z obou variant generatoru je

mozné pozorovat na obrazku 77.

| DCRBOYXPDE ZGSSVT

Obr. 77: Priklady vystupi generatoru syntetickych dat
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6.1.1.2 AUGMENTACE GENEROVANYCH DAT

Aby syntetickd data byla co mozna nejrozmanitéjsi a zaroven se co nejvice podobala fadkam
textu z redlnych fotografii osobnich dokladii, je na né€ napfic jejich tvorbou aplikovano mnoho
ruznych obrazovych uprav. Rozsah téchto tprav, stejné jako jejich samotné uziti je piitom
ponechano nahodé. Vysledny obraz tak miize byt Gpravou daného typu ovlivnén markantné,
nepatrné, anebo vibec. Nasledujici obrazové operace budou postupné uvadény V takovém
potadi, v jakém jsou skute¢né provadény.

Mezi zékladni pouzité obrazové operace patii nahodna tiprava jasu obrazu na pozadi
(aplikovana jesté pfed renderovanim textu), ndhodna rotace vykreslené fadky textu a ofez
textu s nahodnou velikosti okraju. Rotace fadky je omezena +-4 stupni a velikost okraji muze

nabyvat i minusovych hodnot, pfi¢emz je pak ¢ast textu ofezem vynechana.

Rozosti‘eni, Sum a JPEG komprese

Jakmile je fadek textu vyfiznut, ¢eka na n¢j série tfech dalSich operaci. Kazda z nich pfitom
po své aktivaci vraci na svém vystupu procentualni udaj, ktery naznacuje, jakou mérou
ptispély ke snizeni kvality vytvareného obrazu. Tento Udaj je pouzivan pro kontrolovéani
rozsahu snizovani kvality obrazu tak, aby celkovy soucet po aplikaci jednotlivych operaci
nepiesahl mez 140%. To ma za nasledek to, ze kdyz naptiklad operace Sumu ,,poskodi* obraz
na 100% svych mozZnosti, zbylé dvé operace mohou operovat jiz jen se zbylymi 40% tak, aby
vysledny obraz byl stale jesté Citelny. Aby kazda z téchto tfech operaci mohla do vytvarené¢ho
obrazu zasahnout za stejnych podminek, je jejich volani provadéno v nahodném potadi.
Operace rozosteni je navic na zakladé nahody provedena bud’ ve formé Gaussovského, nebo
pohybového rozostieni. Vystupy vSech tiech operaci pii jejich 100% zésahu do vytvareného

obrazu je moZzné pozorovat na obrazku 78.

849553692 335223217 - 865928/4004
Iy} Iy} 3
865928/4004

N s
s

Obr. 78: Operace Gaussovského rozostieni (vlevo uprostied), pohybového rozostieni

(vlevo dole), pFidani $umu (uprostied) a JPEG komprese (vpravo)

Uprava rozméri obrazu
Do tohoto okamziku se s obrazem pracovalo v takovych rozmeérech, v jakych vznikl pomoci

renderovani textu pisma dané velikosti. Nyni je vSak jiz obraz upraven tak, aby odpovidal
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pozadovanym rozméram, které byly ur¢eny vstupnim parametrem generatoru. Algoritmus pro
upravu velikosti obrazu je volen opét ndhodné, pficemz vybér je omezen na interpolaci pomoci

nejblizsiho souseda, Lanczos3, bikubickou a bilinearni interpolaci.

Ekvalizace histogramu

Dalsi operace augmentace generovanych dat méni kontrast vytvareného obrazu. Zmény
kontrastu jsou zalozeny na ekvalizaci histogramti dvou obrazt. Prvni histogram patii obrazu,
ktery je generovan, zatimco druhy histogram je odvozen od nékteré fadky textu z realné
fotografie osobniho dokladu. Operace ekvalizace histogramu pak provadi na generovaném
obrazu takové Upravy, aby histogram vysledného obrazu byl pfiblizn€ stejny, jako cilovy
histogram odpovidajici realné fotografii (viz Obr. 79 vlevo). Diky této ipravé je generovany

obraz svym kontrastem pfipodobnén obrazu readlnému.

Aby generator syntetickych dat nemusel pracovat S osobnimi udaji, které se na fadkach
textu z redlnych fotografii vyskytuji, a aby nemusel vypocet jejich histogramt byt provadén
opakovang, jsou jednotlivé histogramy generatoru poskytnuty V podobé piedzpracované
konstantni kolekce. Histogramy jsou odvozeny z 1000 obrazu tadek textu, které utvareji

validaéni mnozinu pro uéeni neuronové sité (viz kapitola 6.1.2.2) a jsou vybirany nahodné.

Ekvalizace histogramu je zaroven cas od Casu pouzita pouze tak, aby jeji vystup
ovlivnil vytvafeny obraz jen z ¢asti (viz Obr. 79 vpravo). Tato tGprava adresuje rizny jas
nékterych Casti fadek textu redlnych fotografii v disledku pfitomnosti ochranného prvku

v osobnim dokladu (viz kapitola 4.1).

042058 0
2R &* M"A 0@
L s VA
svobodny  10.00 105

Obr. 79: Ekvalizace histogramu generovaného obrazu na zdkladé hodnot z realnych

fotografii (pod ¢arou)
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Uprava jasu

V dalsim kroku je vytvarenému obrazu upraven jas. Jas je upravovan plosné celému obrazu
prictenim nebo odectenim ndhodného ¢isla. Nahodné ¢islo je omezeno pomoci aritmetického
priméru hodnot vstupniho obrazu tak, aby byl vystupni obraz stale jesté ¢itelny. Pokud byla
v piedchozim kroku pouzita ekvalizace histogramu, je jas upravovan bezpodminecné. Je tak

rozSifena omezena paleta vystupd, ktera je ddna po¢tem predzpracovanych histogramu.

Y.

b iy el

Obr. 80: Uprava jasu generovaného obrazu

Deformace obrazu

Posledni operaci, kterou generovany obraz mize podstoupit, je jeho deformace. Deformace
obrazu byla implementovana proto, aby pfinesla renderovanému pismu daného typu drobné
vykyvy ve vykresleni abyl tak do obrazu vnesen dal$i nahodny prvek. Uprava obrazu
deformaci je implementovéana tak, Ze se na zdkladé aktudlniho obrazu vytvoii pravidelna
miizka, jejiz jednotlivé spojnicové body jsou nasledné posunuty vV ndhodném sméru (viz Obr.
81). Ob¢ mtizky jsou pak pouzity pro provedeni takové transformacni operace, ktera zmény
mezi originalni a upravenou miizkou promitne do vysledného obrazu. RozliSeni miizky je
pfitom upraveno tak, aby pro kaZzdou velikost obrazu byla pravé osm poli vysoka, ptficemz jeji
Sitka je dana Sitkou obrazu. Transformace je provedena nahodnym vybérem mezi linearni

metodou a metodou nejblizsiho souseda.

191211 =
oan

Obr. 81: Deformace obrazu pomoci deformace m¥izky
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6.1.1.3 OPTIMALIZACE VYKONU GENERATORU

Programy vytvofené V jazyce Matlab obecné nevynikaji svou rychlosti béhu [124] a pro to,

aby byl generator syntetickych dat pouzitelny, musel byt jeho chod nejdiive optimalizovan.

Pro optimalizaci byl vyuZit profilovaci nastroj prosttedi Matlab. Po detailni analyze
nejdéle trvajicich casti algoritmu bylo zjiSténo, Ze nejmarkantnéjsiho zlepSeni je mozné
dosahnout jedin¢ upravou internich skriptd Matlab knihoven. Kopie vybranych internich
skripti byly proto pteneseny do projektového adresare, aby na nich byly provedeny patficné
optimaliza¢ni upravy. Upravy spoéivaly zejména Vv odstranéni validace vstupnich parametrti
nékterych funkei a v pridani mezipaméti pro takové interni proménné, které byly pfi procesu
renderovani textu zbytecné vypocitavany stile dokola. Algoritmus generatoru syntetickych
dat byl poté pfesmérovan na upravené verze funkci, ¢imz se podafilo navysit jeho vykon
Vv rychlosti generovani dat zhruba o 60%.

Dale byl jesté algoritmus paralelizovan tak, aby byla do generovani obrazii zapojena
vSechna jadra daného procesoru. Po popsanych tpravach bylo na procesu Core i5-7500 spolu
s SSD diskem dosaZena rychlost generovani dat zhruba 500 tisic obrazi za hodinu. Vytizeni

vSech Ctyf jader procesoru se pii generovani dat pohybuje v rozmezi 95-100%.

6.1.2 PRIPRAVA DAT PRO UCENI NEURONOVE SITE

Tato kapitola bude vénovana tomu, jak byly sestaveny trénovaci, valida¢ni a testovaci

mnoziny pro vSechny tfi modely neuronovych siti pro rozpoznavani celych radek textu.

Abeceda a podporované délky fadek textu byly pfedem zvoleny na zaklad¢ analyzy dat
slovniku, které byly popsany v kapitole 5.3.1.

6.1.2.1 SYNTETICKA DATA

Synteticka data jsou stéZejnim prvkem V realizaci vSech tfech modelli neuronové sité. Bez nich

by nikdy nebylo mozné uspokojit vysoké datové naroky tak velkého konvolu¢niho modelu.

Pomoci generatoru syntetickych dat (viz kapitola 6.1.1) byla pro kazdy ze tfech modelt
vytvofena trénovaci a validaéni mnozina. Trénovaci mnoziny obsahovaly 4 miliony vzort
a valida¢ni mnoziny 20 tisic. Trénovaci mnozina velko-pismenného modelu byla pozdéji jesté

rozsitena na celkovych 10 miliont vzoru (viz kapitola 6.1.3.3).

Aby bylo mozné generator syntetickych dat pouzit, bylo nejprve nutné sestrojit funkci
pro generovani fetézcovych hodnot, kterou generator pfedpokladd na svém vstupu. Tato

funkce by mohla byt implementovana tak, aby byly textové fetézce pro kazdy z modelt na
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zéklad¢ jejich znakovych sad generovany zcela nahodné. Protoze se vSak v fadkach textu
osobnich doklada vyskytuji urcité vzorce, které jsou zcela neménné (napt. mala pismena ,,k*,
,»0 @, jsou V trvalém pobytu pouzita vyhradné v podobé ,,okr.”“ a oznacuji okres), bylo
rozhodnuto této pravidelnosti ve funkci pro generovani fetézcti vyuzit. Toto rozhodnuti bylo
zalozeno na piedpokladu, Ze pokud budou V trénovacich vzorech tato pravidla obsazena,
neuronova sit’ si na jejich zakladé vytvoii predpoklady, jez bude poté moci pifi rozpoznavani
textu vyuzit.

Pro numericky model proto funkce pro generovani textovych fetézcu vytvaii takové

hodnoty, které piipominaji format data, rodného ¢isla a obecné tady cisel.

Pro velko-pismenny model funkce ¢as od Casu generovany fetézec piedsadi textem
,,okr.““ nebo zakon¢i fetézcem ,,C.p.~, po kterém nasleduji Cislice, které jsou nékdy piedéleny
lomitkem, aby simulovaly ¢iselné znaceni ulice trvalého pobytu. T¢lo generovaného textu je
tvofeno fadou dil¢ich fetézci odd€lenych mezerami, poml¢kami nebo teckami tak, aby

pfipominaly jednotliva slova.

Protoze je model pro kiestni jména velmi specificky, byl pro n¢j text na rozdil od
ostatnich modelll vytvafen na zéklad¢ slovniku. Slovnik byl sloZen ze stejného obsahu jako

slovnik pro korekci rozpoznanych kiestnich jmen (viz kapitola 5.3.1).

Vsechny jmenované funkce pro generovani textovych fetézcii jsou implementovany
tak, aby simulovaly i pfipadné odseknuti ¢asti textu. Funkce pro numericky model tak netvoti
napiiklad datum pouze ve formatu ,,24.12.2017¢, ale i jako ,,24.12.20%.

Diskuze

Jakékoliv predpoklady o formatu fadek textu v osobnich dokladech museji byt konstruovany
opatrné, protoze je-li n€které z pravidel poruSeno, neuronova sit’ se pak chova neptfedvidanym
zpusobem. Ptikladem miize byt prvotni mylny ptedpoklad, Ze fadek textu velko-pismenného
modelu nemtize zacinat Cislici. Nékteré nazvy Ceskych ulic totiz Cislici zacinaji (napf. 5.
kvétna, 5 domkd, atd.). Mnozina dat proto musela byt vygenerovana znovu a neuronova sit’

preucena.

6.1.2.2 REALNA DATA

Aby bylo mozné ovérovat, jak se jednotlivé modely neuronové sité vypotadavaji s fadky textu
z redlnych fotografii, bylo nutné kromé syntetickych dat pro uceni neuronové sité vytvorit
I mnozinu dat realnych. Pro tento Gcel byla vyuzita kolekce 550 fotografii obcanskych prikazt

a cestovnich past, jez byla pro tuto praci k dispozici (viz kapitola 4.1).
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ProtoZze ani jedna z fotografii neméla piedem pfifazenou informaci 0 jejim obsahu,
musely byt fadky textu z fotografii extrahovany a klasifikovany az dodatecné. Pro ucel sbéru
realnych dat byla proto vytvotrena aplikace v jazyce Matlab (viz Obr. 82), ktera ma za tkol
sbér fadek textu alespon z ¢asti zautomatizovat. Aplikace je schopna na zaklad¢ urceni cesty
k adresafi s fotografiemi jimi iterovat tak, aby byly vSechny postupné zpracovany. V prvnim
kroku je nacten vstupni obraz, ktery je pak mozné rotovat v obou smérech a v ptipad¢ potieby
(napt. pii vice dokladech na jedné fotografii) uréit i étvercovou vyseé, kterd omezi dalsi
zpracovani vyhradné na jeji obsah. V dalsim kroku pak aplikace vyuziva jiz popsany
algoritmus lokalizace textu (viz kapitola 5.1), na zakladé¢ jehoZz vystupu umozni iterovat
extrahovanymi fadky textu. Uzivatel ma pak za ukol jednotlivé obrazy fadek textu klasifikovat
(pfepsat jejich obsah do textového pole), aby pak byly ulozeny do pifedem specifikovaného
vystupniho adresafe. Spolu s uloZzenim obrazu fadky textu je do patficného CSV souboru

pfidan zaznam 0 jeho umisténi a provedené klasifikaci.

n TextLineSampler

-Load Image [press enter to load], drag rectangle around ID card if Y

[Load Prev] e 9jpeg | [Load Next]

| Rotate cC | [ Proceed | | RotsteC |
Line classification
| Previous line | DATE_OF_EXPRY | Nextine
Manual [ ‘ @

Obr. 82: Grafické rozhrani aplikace pro manualni Kklasifikaci realnych dat

Pomoci vytvoiené aplikace pro sbér redlnych dat bylo zpracovano celkem 2019 fadek
textu. Radky byly poté rozdéleny do dvou mnozin. Prvni mnoZina obsahuje 1000 fadek
aslouzi jako zdroj histogramt pro generator syntetickych dat (viz kapitola 6.1.1.2). Tato
mnozina je zaroven sestavena jako druhd valida¢ni mnozina, aby pii procesu uceni urcovala
vedle syntetické mnoziny presnost modelu i pro realna data. Druha mnozina 0 zbylych 1019

vzorech pak slouzi pro v§echny modely jako testovaci mnozina.
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6.1.3 UCENI NEURONOVE SITE

Protoze zvolena architektura neuronové sit€¢ pro rozpoznavani celych fadek textu obsahuje
takové uspofadani vystupni vrstvy, které neni bézné, neni K uceni ani jednoho z modeltt mozné
pouzit interaktivni feSeni jako naptiklad DIGITS [119] od spole¢nosti NVIDIA. Pro uceni

neuronové sité pro rozpoznavani celych fadek textu byla proto vytvofena vlastni aplikace.

Aplikace pro uceni neuronové sit¢ je naprogramovana V jazyce Python s pomoci
softwarové knihovny TensorFlow [116]. Je zaméfena na uceni S ulitelem, automaticky
predzpracovava trénovaci, validacni a testovaci mnoziny a podporuje uceni neuronovych siti
S vystupnimi vrstvami 0 libovolném poctu pod-klasifikatort. Podporovana je i libovolna
abeceda znaki alibovolny rozmér vstupnich obraz. Prib&éh uceni neuronové sité je
monitorovan jak pomoci vystupi do konzole, tak vykreslovanim grafii. Mezi sledované
veli¢iny patii vyvoj chybové funkce, vyvoj rychlosti uc¢eni a vyvoj mnoha typl ptesnosti
rozpoznavani trénovacich a valida¢nich dat (viz kapitola 6.1.3.2). Pfesnost rozpoznavanych
dat je navic mozné sledovat pro kazdou délku textu zvlast. Pti procesu uceni neuronové sité
aplikace odhaduje ¢as jeho konce aje na zakladé analyzy vyvoje jeji presnosti schopna
automaticky snizovat hyperparametr rychlosti jejiho uceni (angl. learning rate). Mezi
podporované funkce patfi i takzvany fine-tuning, tedy schopnost navazat na piedchozi uceni
pii soucasné moznosti modifikace nékterych parametrii obnovované neuronové sité,
zobrazovani nahodnych nebo chybnych klasifikaci z validacni nebo testovaci mnoziny

a generovani matice zdmen.

6.1.3.1 VOLBA ARCHITEKTURY NEURONOVE SITE

Reseni rozpoznavani celych fadek textu pomoci modelu, jehoz popisu se vénovala kapitola
5.2.1.1, ptedchdzelo mnoho experimentt S jinymi architekturami neuronovych siti, které vSak
nevedly k uspokojivym vysledktim.

Jako prvni bylo experimentovdno S konvolu¢ni neuronovou siti 05 konvolu¢nich
vrstvach nasledovanych dvéma plné propojenymi vrstvami podobné, jako v praci Jaderberg et
al. [68]. Tato architektura si vSak vV rozpoznavani ¢islic, na kterém byla testovana, nevedla tak
dobfe, jak bylo ocekavano a bylo od ni proto opusteéno.

Dalsi experimenty byly jiz inspirovany neuronovou siti VGG (viz kapitola 3.3.2). Tato
architektura byla s uspéchem pouzita pro rozpoznavani objektt v obraze adalo se proto
predpokladat, ze bude podavat dobré vysledky i pro rozpoznavani fadek textu. To se nasledné
potvrdilo, kdyz sit’'s 13 konvolu¢nimi vrstvami a filtry o velikosti 3x3 kone¢né zacala podavat

vyborné vysledky V rozpoznavani ¢islic. V dal$im kroku byla tato sit’ rozsifena pro velko-
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pismenny model (viz Tab. 2 na str. 74). Pro jeho plnou podobu vSak u¢enim nebylo mozné
dospét K pouzitelnym vysledkiim. Podporovana délka textu velko-pismenného modelu byla
proto z pivodnich 44 znakt doCasné snizena na znaki 11. Pfi u€eni upraveného modelu bylo
zjisténo, Ze neuronova sit’ podava lepsi vysledky, pokud je navySena jeji Sitka v podobé poctu
filtrd v jednotlivych skrytych vrstvach. | pfesto vSak nebylo mozné délku rozpoznavaného
textu navysit na vice nez 16 znaka bez toho, aby to mélo negativni vliv na pfesnost jeho
rozpoznavani.

Vyrazného zlepSeni piesnosti velko-pismenného modelu V jeho plném rozsahu bylo
docileno az s implementaci neuronové sité na zakladé prace He et al. [75], respektive ResNet
modelu (viz kapitola 3.3.3). Pomoci residualni konvolu¢ni neuronové sité 0 34 vrstvach ziskal
kone¢né model dostatecnou kapacitu a podatilo jej naucit tak, aby podéaval velmi dobré
vysledky i pro 44 znakt dlouhé fetézcové hodnoty. Experimentovano bylo i se siti 0 152
vrstvach, ta v§ak pro rozpozndvani textu nepodévala tak dobré vysledky. ZhorSeni vysledkt
bylo pficteno takzvané bottleneck architekture (viz He et al. [75]), ktera byla pouzita vyhradné

pro tuto hlubsi variantu sité.

6.1.3.2 MERENI PRESNOSTI ROZPOZNAVANT{

Aby bylo mozné Vv prubéhu uceni neuronové sité hodnotit, jak uspésné si pii rozpoznavani
celych fadek textu vede, byly zhotoveny tfi typy urceni jeji pfesnosti. Jednotlivé typy presnosti
budou v nasledujicich sekcich postupné popsany na piikladech jedné fadky textu s tim, ze
urovani piesnosti nad celou mnozinou je pak vypracovano pomoci aritmetického
prumérovant.

Piesnost na urovni znaku

Piesnost na trovni znaku je zaloZena na porovnavani celych vektorii o¢ekavaného vystupu
s vystupem, ktery sit’ vyprodukovala, a to véetné specialniho [None] znaku, ktery symbolizuje
neobsazenou pozici v textu. Pro numericky model, ktery je uréen pro textové fetézce délky az
11 znaki, ma proto vektor pro hodnotu ,,123456789* podobu ,,123456789[None][None]*“. Je-
li potom na vystupu ocekavana napiiklad hodnota ,,12345% a sit’ V rozpoznani této hodnoty
selze a na svém vystupu vyprodukuje hodnotu ,,66666%, jeji presnost na tirovni znaku bude
stale po zaokrouhleni rovna 55%, protoze spravné odhadla délku textu a zbylych 6 [None]

znaka se v obou vektorech shoduje.

Pi‘esnost na urovni znaku v ramci délky textu
Pfesnost na Urovni znaku Vv ramci délky textu je urcena podobné, jako pfesnost na Urovni

znaku, s tim rozdilem, ze se do kone¢né piesnosti nezapocitavaji prekryvajici se [None] znaky.
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Pro stejny priklad, jaky byl uveden v popisu piesnosti na urovni znaku, by tak piesnost Cinila
0%. Pokud by pro stejny model byl ocekavan vystup ,,12345“ a skute¢na hodnota na vystupu
m¢éla podobu ,,123456%, dosahovala by ptesnost po zaokrouhleni 83%.

Pi‘esnost na urovni sekvence znaku

Ptesnost na trovni sekvence znaku je urcena na zaklad¢ rovnosti ocekavaného a skutecného
vystupu. Pokud je tedy ocekavany vystup roven ,,12345 a vystup na siti je roven ,,92345%,
pfesnost se rovnd 0%. Jakakoliv odchylka v téchto dvou hodnotach mé tak za nésledek pro

danou sekvenci kompletni selhani.

6.1.3.3 PROCES UCENI NEURONOVE SIiTE

Uceni neuronové sité bylo provedeno standardni metodou Stochastic Gradient Descent se
zpétnou propagaci chyby a setrvacnosti. Aby bylo mozné ucit neuronovou sit’ jako celek,
musela pro ni vsak byt sestrojena takova chybova funkce, kterd Vv sobé zohlednuje
vsechny paralelni plné propojené vrstvy V jeji vystupni vrstvé. Chybova funkce byla proto
definovana jako soucet Cross Entropy chybovych funkci napti¢ vSemi pod-klasifikatory.
Inicializace vah byla provedena MSRA metodou [125].

Trénovaci vzory byly béhem uceni vybirany v rdmci kazd¢é z epoch ndhodné a kazdy
vzor byl lokalné standardizovan odectem svého aritmetického priméru apodilem své
standardni deviace. Tyto vzory pak jiz nebyly pfedmétem zadné dalsi augmentacni operace.
Velikost davky na jednu zménu vah (angl. batch size) ¢inila 64 trénovacich vzori. Béhem
uéeni numerického a velko-pismenného modelu bylo experimentovano s L2 regularizaci,
nebyla vSak prozatim nalezena takova sila regularizace, aby jejim pouZitim modely na
validacni mnoziné ziskaly vyss§i piesnost, a tak byla z procesu uéeni prozatim vynechana.
Vzhledem k mnozstvi vzora V trénovaci mnoziné vsak vSechny tfi modely pracuji uspokojiveé
i bez ni.

Prvotni rychlost uceni byla stanovena na hodnotu 0.001. Ta byla pak béhem uceni
automaticky snizovana 0 polovinu pokazdé, kdyz nebylo po 2 miliony piedlozenych
trénovacich vzorli zaznamenano zlepSeni vV kumulované ptesnosti nad obéma valida¢nimi
mnozinami. Kumulacni pfesnost se skladala ze souctu ptesnosti na trovni sekvenci a presnosti
na urovni znaku (viz kapitola 6.1.3.2) pro valida¢ni mnozinu syntetickych dat a validacni
mnozinu redlnych dat (celkem 4 presnosti). Jaky ma vliv sniZeni rychlosti u¢eni na piesnosti
velko-pismenného modelu v zavéru jeho uceni (model byl ucen na dvé etapy, viz dale) je
mozné pozorovat na obrazku 83. Analyza kumulovanych i dalSich pfesnosti byla provadéna

po kazdych 128 tisicich ptedlozenych trénovacich vzorech. Pokazdé, kdyz bylo v ramci
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analyzy zjisténo, ze doslo ke zlepSeni nejlepsi dosazené kumulované piesnosti, byl aktudlni

model v¢etné€ jeho parametrii ulozen pro ptipadné pozdéjsi pouziti.

pocet predlozenych vzor Presnost na Urovni sekvence podle délky

Presnost na drovni sekvence textoveho fetézce
Rychlost uéeni (validani mnoZina syntetickych dat) {valida&ni mnoZina syntetickych dat)
1.100e-3 | |
9.000e-4 6.0 ‘ 1o
7.0008-4 .0 80.0
5.000e-4 . 0.0
3.000e-4 40.0
1.000e-4 840 200
-1.000e-4 80.0 0.00
0.000 10.00M 20.00M 30.00M 0000  1000M  20.00M  30.00M 0.000  10.00M  20.00M  30.00M
pocet predloZenych vzord poéet pfedloZenych vzord poéet pfedloZenych vzord
Pfesnost na urovni sekvence Pfesnost na (rovni znaku Pfesnost na Grovni znaku v ramci delky textu
(validani mnoZina redlnych dat) (valida&ni mnoZina realnych dat) (validaéni mnoZina redlnych dat)
95.0 ‘ ‘ 99.6 ‘ 93.2 ‘ ‘
93.0 995 W 97.8
91.0 99.4 97.4
89.0 99.3 97.0
87.0 99.2 96.6
85.0 90.1 96.2
0.000  1000M  20.00M  30.00M 0.000  10.00M  20.00M  30.00M 0000  10.00M 20.00M  30.00M
pocet predloZenych vzord potet predloZenych vzord potet predloZenych vzord

Obr. 83: Vliv sniZeni rychlosti u¢eni na riizné typy presnosti obou validaénich mnozin p¥i

row

druhé etapé uceni velko-pismenného modelu neuronové sité

Béhem uceni velko-pismenného modelu s trénovaci mnoZinou 0 velikosti 4 milioni
vzoru bylo pomoci analyzy piesnosti zjisténo, ze dochazi k pfeu¢ovani. Na trénovacich datech
totiz model dosahoval takika pro kazdou davku vzord 100% piesnosti, zatimco na valida¢ni
mnozin¢ jiz takovy vykon nepodaval. Uceni bylo proto pferuseno a trénovaci mnozina
navysena na 10 miliont vzort. Po této Gipravé pak sit’ pfi obnoveném uceni podavala znatelné
lepsi vysledky.

Uceni neuronové sité probihalo na grafické kart¢ NVIDIA GeForce GTX 1080
s grafickym jadrem Pascal, jejiz vytiZzeni se béhem uceni pohybovalo kolem 96-100%. Piehled
¢asové naroc¢nosti uceni a pocty predlozenych trénovacich vzort lze pro kazdy ze tii modelt

pozorovat v tabulce 4.
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Tab. 4: Piehled ¢asové narocnosti uéeni a po¢tu piredloZenych vzori pro jednotlivé

modely neuronovych siti

Nazev modelu Rozmér Doba uceni Pocet Pocet vzori
vstupniho predloZenych V epose
obrazu trénovacich
vzoru
, , Prvnich 40% 4
Velko-pismenny’ | 515,641 3dnyals 60 milioni miliony, zbytek
model hodin 0
10 miliona
Model pro 384x64x1 1 denaly 35 milioni 4 miliony
krestni jména hodin
]r\rf Z’éﬁ”c"‘y 128x64x1 16 hodin 26 miliond 4 miliony

6.1.4 VYHODNOCENI

Jakmile bylo pro kazdy model neuronové sité u€eni ukonceno, byla pozornost zamétena na
jeho vyhodnoceni. Vyhodnoceni bylo provadéno uréenim piesnosti modelu na testovaci
mnozin¢, pomoci n¢hoz byly nasledné porovnavany irizné varianty modelt stejného
zaméteni. Pii vyhodnocovani modell bylo nejvice pfihlizeno na jejich pfesnost na urovni
sekvence. Vyhodnoceni v§ech tfech modeli pro rozpoznavani celych fadek textu je jednotlivé

shrnuto v nasledujicich podkapitolach.

V piehledech piesnosti v tabulkach 5, 6 a 7 je obecné mozné pozorovat niZsi piesnost
U testovaci mnoziny neZ U valida¢ni mnoziny realnych dat. Je tomu tak i pfesto, Ze jsou obé
mnoziny tvoreny fadky textu z redlnych fotografii. VyS$si pfesnost validacni mnoZiny je
zpusobena jednak tim, Ze byla, na rozdil od testovaci, pouzivana K hledani idealnich
hyperparametri neuronové sité, a také skutecnosti, Ze byla na zaklad¢é histogramt ze vzort
validacni mnoziny realnych dat generovéna synteticka data pro trénovaci mnoZinu. Rozdil
mezi piesnostmi na validacni mnoziné syntetickych dat a valida¢ni mnozing€ realnych dat pak
signalizuje, do jaké miry se podafilo pfipodobnit syntetickd data datim redlnym, pficemz ¢im
mensi je mezi nimi rozdil, tim jsou synteticka data zdaftilejsi. Tento rozdil byl sledovan hlavné

pii implementaci a vylepSovani generatoru syntetickych dat (viz kapitola 6.1.1).
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Velko-pismenny model

Tab. 5: Piehled piesnosti finalniho velko-pismenného modelu na validaé¢nich mnoZinach

a testovaci mnoZiné (vzory valida¢ni mnozZiny realnych dat a testovaci mnoZiny omezeny

abecedou modelu)

MnoZina Presnost na Presnost na Presnost na Pocet nespravné
trovni urovni znaku urovni znaku rozpoznanych
Sekvence Vv rémCi délky VZOl’l°l
znaki textu

Validacni

mnozina 96,15% 99,71% 99,86% 770z 20000

syntetickych dat

Validacni

mnozina 94,4% 98,11% 99,58% 28 2500

redlnych dat

Testovaci 91,92% 97,79% 99,47% 437532

mnozZina

Pred: RYCHNOV NAD KNEZNOU PreP: HAVIROV, MEETO Pred: M Pred: okr. UHERSKE HRADISTE

RYCHNOV NAD KNEINOU  HAVIROV, MESTO F~—% ok UHERSKE HRADISTE

Pred: M

Pred: CERVENY

Pred: okr. KARVINA

okr. KARVINA

CERVENY

Pred: BRNO, STARE BRNO

(T:BRNO, STARE BRNO)

BRNO, STARE BRNO

Pred: okr. VSETIN

Pred: M

Pred: okr. PREROV

Pred: DENISA

Pred: F

Pred: BRNO, LISEN
(T:BRNO, LISEN)

el

Pred: ABLONEC NAO NISOL, JABLONEC NAO HISOU

(T:ABLONEC NAD NISOU, JABLONEC NAD NISOU)

Pred: M

OKr. \V/SETIIN  WONCKDNS0MONCWINI

Pred: MICHAL

Pred: UMC PRAHA 12

UMC PRAHA 12

Pred: USTI NAD LABEM, MOJZIR

USTI NAD LABEM, MOJZIR

'Pred: USTI NAD LABEM, MOJZIR
USTI NAD LABEM, MOJZIR

Pred: PISEK, HRADISTE

PISEX,

Pred: FIAXTISEK
(T:FRANTISEK)

Pred: TREST
FTI_ES1T
Pred: okr. BRNO-MESTO

okr. BRNO-MESTO

Obr. 84: P¥iklad rozpoznani nékterych vzori z testovaci mnoZiny

(Pred: rozpoznany udaj, T: oéekdvany vystup pokud se nerovna rozpoznanému)
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Model pro krestni jména

Tab. 6: Piehled piesnosti finalniho modelu pro kiestni jména na validaénich mnoZinach

a testovaci mnoZiné (vzory valida¢ni mnozZiny realnych dat a testovaci mnoZiny omezeny

abecedou modelu)

MnoZina Presnost na Presnost na Presnost na Pocet nespravné
trovni urovni znaku turovni znaku rozpoznanych
Sekvence V ramci délky vzoru
znaki textu

Validacni

mnozina 98,78% 99,81% 99,93% 244 z 20000

syntetickych dat

Validacni

mnozina 90,0% 95,26% 99,22% 4 ze 40

redlnych dat

Testovact 83,33% 94,61% 99,06% 52730

mnozina

Pred: Martin
Martin
Pred: Frantisek

FrantiSek

Pred: Michal
NMichal
Pred: Danuse

Danusie

Pred: Jikola
(T:Nikola)

F i e =Y

Pred: Pel
(T:Petr)

Pred: Jan
Pred: Vlastimil
- . . - - 4
Viastimil
Pred: Frantisek

FrantiSek

Pred: Jiri
FRrs
Pred: Martin
Martin

Pred: Vladimir

Viadimir

Pred: Eva

Exr>

Pred: Pet
(T:Petr)

Pred: Iana
(T:Jana)

FT3ama

Roman
Jaromir

Pred: Pavel

Pavel

Pred: Antonin

Antonin
SAark=

Pred: Josef

JosefF

Pred: Antonin

Antonin

Vaclav

Pred: Myrnn
(T:Martin)

Obr. 85: Priklad rozpoznani nékterych vzoru z testovaci mnoziny

(Pred: rozpoznany udaj, T: o¢ekavany vystup pokud se nerovna rozpoznanému)
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Numericky model

Tab. 7: Piehled piesnosti finalniho numerického modelu na valida¢nich mnoZinach

a testovaci mnoZiné (vzory valida¢ni mnozZiny realnych dat a testovaci mnoZiny omezeny

abecedou modelu)

MnoZina Presnost na Presnost na Presnost na Pocet nespravné
trovni urovni znaku turovni znaku rozpoznanych
Sekvence V ramci délky vzoru
znaki textu

Validacni

mnozina 99,50% 99,91% 99,93% 101 z 20000

syntetickych dat

Validacni

mnozina 99,71% 99,76% 99,79% 1z 345

redlnych dat

Testovaci 98,80% 99,88% 99,89% 47332

mnozina

Pred: 14.08.2012
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Obr. 86: P¥iklad rozpoznani nékterych vzori z testovaci mnoZiny
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99



/ 8 1 2 3 4 5 6 7 8 9 [Mone]

oéekavany vystup

- 20

[None] 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 [None]

/ e 1 2 3 4 5 6 7 8 9 [Mone]

rozpoznany udaj

Obr. 87: Matice zamén numerické modelu pro validaé¢ni mnoZinu syntetickych dat

Diskuze

Béhem vyhodnocovani jednotlivych modelii neuronové sit¢ bylo ve validatni mnoZiné
realnych dat a testovaci mnoziné odhaleno celkem 7 vzord S nespravnym udajem 0 jejich
obsahu. Tyto chyby vznikly z nepozornosti pfi manualni kompletaci obou mnozin (viz
kapitola 6.1.2.2). Na zéakladé¢ téchto chyb lze konstatovat, ze pfesnost autora prace na Grovni
sekvence znakl je po zaokrouhleni pfi 7 chybnych vzorech z celkovych 1779 pouzitych

vzorat® 99,61%.

19 Z ptivodnich 2019 vzort (viz kapitola 6.1.2.2) mohlo byt pouzito jen 1779, protoze ne viechny vzory
vyhovovaly abecedam jednotlivych modeld. Toto plati napfiklad pro fadky textu oznacujici v obCanskych
prukazech ufad, ktery doklad vydal. Cteni tohoto udaje neni prozatim podporovano.
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6.2 MODEL PRO ROZPOZNAVAN{ ZNAKU STROJOVE
CITELNE OBLASTI

Tato kapitola je vénovana implementaci konvolu¢ni neuronové sit€¢ pro rozpoznavani

jednotlivych znaku strojové Citelné oblasti dokladu, ktera byla popsana v kapitole 5.2.2.3.

Protoze zvolena architektura neuronové sit¢ neobsahuje zadné nestandardni prvky,
jako tomu je u vystupnich vrstev modeld pro rozpoznavani celych fadek textu, mohlo byt pro
jeji u€eni pouzito interaktivni feSeni DIGITS [119] od spole¢nosti NVIDIA. Pomoci DIGITS
a zékladnich znalosti softwarové knihovny Caffe [118], ktera pracuje na pozadi DIGITS a je
pomoci jejiho zapisu definovana architektura neuronové sité, tak bylo mozné navrzenou sit’
zhotovit velmi rychle a jednoduse a jedina komplikace tak spoc¢ivala ve sbéru trénovacich dat,

kterou se bude zabyvat samostatna podkapitola.
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Obr. 88: Pribéh uéeni neuronové sité pro rozpoznavani jednotlivych znaki strojové

¢itelné oblasti dokladu

Samotné uceni neuronoveé sité bylo provedeno standardni metodou Stochastic Gradient
Descent se zpétnou propagaci chyby a setrvacnosti. Trénovaci vzory byly béhem uceni
vybirdny Vramci kazdé zepoch nahodné akazdy vzor byl standardizovan odectem

aritmetického priméru a podilem standardni deviace. Aritmeticky pramér i standardni deviace
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byly pfedem vypocitany pies vzory celé trénovaci mnoziny. Velikost davky na jednu zménu
vah (angl. batch size) ¢inila 100 trénovacich vzorid. Prvotni rychlost u¢eni byla stanovena na
hodnotu 0.01. Ta byla pak béhem uceni automaticky snizovana podle pfedem definovanych

intervall. Pribéh uéeni spolu se snizovanim jeho rychlosti je mozné pozorovat na obrazku 88.

Na obrazku 88 je mimo jiné mozné pozorovat i to, Ze vzhledem k mimotadn¢ vysoké
presnosti na validacni mnoziné neuronova sit’ podava v rozpoznavani znakl strojove Citelné
oblasti velmi dobré vysledky. DIGITS v dobé¢ jeho pouzivani vSak nepodporoval testovaci
mnozinu, a tak nebylo mozné tyto vysledky ihned potvrdit. Nasledné pokusy s realnymi daty,
které nebyly soucasti validacni ani trénovaci mnoziny, vSak naznacCovaly, Ze se piesnost na
urovni znaku skute¢né pohybuje okolo 99%. Protoze systém pro rozpoznavani strojové Citelné
oblasti neni prozatim ve vysledném feSeni serverového modulu piimo pouzivan, jeho

vyhodnocenim se tato ¢ast prace nebude nezabyvat.

6.2.1 PRIPRAVA DAT PRO UCENI NEURONOVE SIiTE

Konvolu¢ni neuronové sit' pro rozpoznavani jednotlivych znakl strojové citelné oblasti
dokladu byla uc¢ena pievazné na datech z kolekce 550 realnych fotografii obcanskych prukazi
a cestovnich pasu, jez byla pro tuto praci k dispozici (viz kapitola 4.1). Pro jejich efektivni
sbér byla, podobné jako pro ptipravu dat modelu urc¢eného k rozpoznavani celych fadek textu,
vytvofena aplikace Vv jazyce Matlab (viz Obr. 89), ktera méla za ukol sbér znakl strojoveé
Citelné oblasti alespon z ¢asti zautomatizovat. V grafickém rozhrani aplikace je mozné iterovat
obrazy ve zvoleném adresafi, provést ofezani a rotaci dokladu, vybér fadky pro binarizaci

a klasifikaci segmentovaného znaku.

TextLineSampler = =

o il

5

_408.png Load Next

Procesd

T
1D C7 I < <PE TR<<<<<<LLLLLLLLL<<

Previous ine Process this ine Next ne

—
by
:

Ciasification

Reset Hanua T [ox

Obr. 89: Grafické rozhrani aplikace pro manualni klasifikaci znaku strojové ¢itelné

oblasti
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Binarizace tadek textu byla provadéna podobné, jako to bylo popsano Vv kapitole
5.2.2.1 s tim rozdilem, Ze byla pro navyseni poétu vzoru pouzita kazda prahovaci hodnota, pii
které byl znak jesté Citelny. Rozsah prahd bylo mozné pomoci posuvnikt i dale rozsifovat,
a tak z jednoho manualn¢ klasifikovaného znaku vznikalo pfiblizn¢ 10 az 30 riznych obrazu.

Po vycerpani dat z kolekce redlnych fotografii byly mnoziny jednotlivych znaka jesté
augmentovany tak, aby poCty vzorti mezi jednotlivymi tfidami znakt byly rovnomérné. Pro
jejich augmentaci byly pouzity operace rotace, zkoseni, pixelizace a rizné jejich kombinace.
Ne¢které znaky byly navic jesté doplnény synteticky, protoze jejich mnozstvi nebylo v realnych
datech dostatecné (zejména pismena G, Q, W a X). Na vSechny vzniklé vzory byl nakonec

aplikovan Sum typu ,,stl a pepi*“ s pravdépodobnosti postihu pixelu 10% (viz Obr. 90).

Obr. 90: P¥iklad nékterych vzorid z validaéni mnoZiny

Vysledna mnozina dat nakonec ¢inila 1 110 000 unikatnich obrazt znaki, z niz dvé

tretiny byly piifazeny trénovaci mnozin¢ a zbyla jedna tfetina mnoziné validacni.

6.3 SERVEROVA APLIKACE

Aby byly jednotlivé prvky feSeni pro rozpoznavani identifikacnich udaji z osobnich dokladi
propojeny Vv jeden celistvy systém, byla vytvofena serverova aplikace. Tato aplikace zaroven
poskytuje aplikacni rozhrani v podobé REST API a cely systém tak Ize ovladat pomoci http
volani. Diky tomu lze aplikaci pouzit jak jako serverovy modul V infrastruktufe typu

microservices, tak jako samostatny server.

Serverova aplikace, kterda je naprogramovana V jazyce Python, umoziuje pomoci
definovanych koncovych bodd (viz Tab. 8) provadét fadu operaci, které nyni budou
pfedstaveny V takovém potadi, vV jakém budou vykondvany pii rozpoznavani identifikacnich
udajl z osobniho dokladu. Operace ptfijmuti dokladu na svém vstupu ocekava oznaceni typu
dokladu (nepovinné, systém je schopen typ dokladu odvodit) a jednu nebo dvé fotografie
osobniho dokladu podle toho, zda ma doklad pfedni i zadni stranu. Jakmile jsou informace
0 dokladu uspés$né pfijaty, server okamzité odpovida HTTP kodem 202 Accepted spolu
s informaci 0 ¢iselném identifikatoru dokladu. Tento identifikator je nasledné mozné pouzit

Kk operaci ziskani rozpoznanych identifikacnich udajti. Pokud je doklad pfi volani této operace
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stale jesté zpracovavan, vraci server odpovéd’ s HTTP kodem 404 Not Found. V opa¢ném
ptipad¢ jsou navraceny rozpoznané identifika¢ni udaje spolu s ozna¢enim jistoty, S jakou se
kazdy z nich podafilo rozpoznat, a oznacenim typu dokladu. Identifikacni udaje daného
osobniho dokladu jsou Vv tuto chvili na serverové stran¢ jiz ulozeny v databézi a jejich zdznam
proto muze pozd¢ji byt jesté¢ doplnén 0 ptipadné opravy rozpoznanych udajii. Operace pro
doplnéni opravenych tdaji by méla byt klientskou stranou volana i v ptipad¢€, Zze rozpoznané
identifika¢ni udaje neobsahuji chybu, pii¢emz télo zpravy je pak klientem ponechéno prazdné.
V tomto ptipadé je pak jen doklad v databazi oznacen jako zkontrolovany, aby mohl byt
pozdéji zahrnut do statistiky pfesnosti rozpoznavani, pro jejiz ziskani slouzi posledni operace
(viz déle). Veskera komunikace se serverem probiha ve formatu JSON, pfi¢emz binarni data

fotografii jsou pfijimana v kodovani BASE64.

Tab. 8: Piehled koncovych bodi serverové aplikace

Koncovy bod HTTP  Stru¢ny popis
metoda

Ptijimani dokladu pro tcel rozpoznavani

/documents POST | i dentifikagnich adaj

Ziskani rozpoznanych identifika¢nich udajii z daného

GET | yokladu

/document/<int:doc_id>
Doplnéni daného dokladu 0 opravené identifikacni

PUT udaje - oznaceni kontroly ¢lovékem

[statistics GET Ziskani statistiky pfesnosti rozpoznavani dokladi

Udaje, které jsou soudasti statistiky (druhy presnosti jsou popsany v kapitole 6.1.3.2):

e Primérnéd piesnost rozpoznavani celého systému na trovni sekvence znaki
(v€etné korekce rozpoznanych udaji)

e Primérna pfesnost rozpoznavani celého systému na Urovni znaku V ramci
délky textu (v¢etné korekce rozpoznanych udaji)

e Primérna pfesnost rozpoznavani na Urovni sekvence znakil pfes vSechny
modely neuronové sité

e Primérna pfesnost rozpozndvani na urovni znaku Vv ramci délky textu ptes
vSechny modely neuronové sité

e Pocet zkontrolovanych dokladii v databazi

e Pocet zpracovanych obrazi zkontrolovanych dokladii (vétSina dokladi mé dve
strany)

e Pocet znakli naptic¢ zkontrolovanymi doklady
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e Pocet fadek napfi¢ zkontrolovanymi doklady

e Pocet nespravné rozpoznanych radek

e Pocet obrazli dokladu, pro které selhala lokalizace textu

e Pomér mezi poctem obrazl dokladu, pro které selhala lokalizace textu a poctem

vSech zpracovavanych obrazt dokladia

Pro propojeni aplikace naprogramované Vjazyce Python s algoritmy
naprogramovanymi V jazyce Matlab bylo pouzito MATLAB API pro Python [126], pticemz,
je-li serverovou aplikaci zpracovavan doklad o dvou stranach, je lokalizace textu v obou

fotografiich provadéna paralelné.

6.3.1 URCENIJISTOTY ROZPOZNANI RADKY TEXTU

Pro urcenti jistoty, S jakou se dany rfadek textu podaftilo rozpoznat, pouziva serverova aplikace
dvou enumeracnich hodnot: HIGH a UNSURE. Prvni z nich znaci vysokou jistotu spravnosti
rozpoznani a druhd oznacuje ptipad, ve kterém je rozpoznanému udaji potieba pfi ptipadné
kontrole vénovat zvySenou pozornost.

Jistotou HIGH oznacdi server takové fadky textu, jejichZ kazdy znak neuronova sit
rozpoznala s jistotou vétsi nez 99%. Paklize existuje pro dany typ fadky slovnik (viz Tab. 3
na str. 80) a je v ramci jeho prohledani rozpoznany idaj potvrzen jedinym platnym nalezem,
je prah jistoty rozpoznani znakl snizen na 90%. Ve vSech opacnych ptipadech je jistota

nastavena na UNSURE.
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7 KLIENTSKA APLIKACE

Zatimco predmétem vSech predchozich Casti prace byl serverovy modul pro rozpoznavani
identifikac¢nich udaji z osobnich dokladu, tato kapitola bude vénovana témattim klientské

aplikace.

Aby bylo mozné systém pro rozpoznavani identifikacnich udaji z osobnich doklada
jednoduse vyzkouset jako celek vcetné interakce S uzivatelem, bylo nutné kromé serverového
modulu vytvoftit i klientskou aplikaci. Serverova aplikace poskytuje aplikacni rozhrani
v podobé REST API a moznosti pro formu klientské aplikace byly proto prakticky neomezené.
Protoze je vSak prace zaméfena na zpracovani fotografii zejména z fotoaparatii mobilnich

telefontl, bylo rozhodnuto vytvofit aplikaci pro operacni systém Android.

Klientska aplikace je naprogramovana V jazyce Java jako nativni aplikace pro zatizeni
S operacnim systém Android. Jeji grafické rozhrani pro potizeni fotografie osobniho dokladu,
odeslani dat na server a kontrolu rozpoznanych identifika¢nich udajt je koncipovéano jako

série 3 kroku, které budou postupné predstaveny v nasledujicich podkapitolach.

7.1 VYBER TYPU DOKLADU

V tivodni obrazovce je uzivateli pfedlozen vybér ze tfech typll podporovanych osobnich
doklada (viz Obr. 91). Uzivatel by mél zvolit ten, ktery hodla pomoci systému nechat
zpracovat. Vybér typu dokladu by sice nemusel byt nutny, protoZe jej serverovy modul je
schopen z fotografie automaticky rozpoznat, jeho oznacenim je vSak snizena doba zpracovani

dokladu na minimum, coz je pfi interakci S uZivatelem zadané.

T 4 (W% 17:35

Vyberte typ dokladu

o memramn

-9'5 O Obgansky priikaz starsi typ

O Obgansky priikaz novy typ

O Cestovni pas

Obr. 91: Uvodni obrazovka s vybérem typu dokladu
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Po zvoleni jednoho z typi dokladu je uzivatel automaticky pfesmérovan na dalsi

obrazovku.

7.2 PORIZENI FOTOGRAFIE DOKLADU

V tomto kroku je provadéno potizovani fotografie osobniho dokladu. Uzivatel je instruovan
K umisténi dokladu do ramecku a k potizeni fotografie, které je feSeno manudlnim stiskem
tlacitka se symbolem fotoaparatu (viz Obr. 92). Stiskem tlacitka je provedeno automatické
ostfeni a nasledné vytvoieni snimku ve formatu JPEG, ktery zlstdva uchovan Vv operacni

paméti telefonu pro pozdéjsi odeslani do serverové aplikace.

Pokud automatické ostfeni napfiklad z divodu Spatného osvétleni neprobéhne
uspésné, je 0 tom uzivatel zpraven a je pozadan 0 dalsi pokus 0 pofizeni fotografie. V ptipad¢,
zZe se ani po tfech pokusech automatické ostteni nepodaii uspésné dokoncit, pti dal§im pokusu

je jiz fotografie i pfes opétovné selhani ostieni pofizena.

CESKA REPUBLIKA- OBCANSKY PRUKAZ SRSTRessrasssassn
S e v
! BARTYZAL

O 01 o wame buc BT 1 s e
1201 16092018

IDCZEBARTYZALCSCMIROSLAVCCLLLLLLLLLL
11201 CZE8808154M1809163 <<<

Obr. 92: Obrazovka pro porizovani fotografie osobniho dokladu

Réamecek, do kterého ma uzZivatel osobni doklad umistit, byl do feSeni potfizovani
fotografie zahrnut z nékolika divodi. Puvodni myslenka, ktera jeho implementaci
motivovala, byla takova, ze bude uzivatel pfi pofizovani fotografie pfirozené stimulovan
k zarovnani dokladu podle okrajii ramecku a tim nebudou vznikat snimky, ve kterych by

doklad byl zachycen napiiklad z pfili§ ostrého thlu nebo velmi pootoceny. Obraz je navic
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mozné podle okraji ramecku ofezat a ve vysledné fotografii pak doklad zaujima vétSinu jejiho
obsahu. Pfitomnost rame¢ku V procesu pofizovani fotografie ma vSak vyznam i z technického
hlediska. Tim, Ze je doklad nutné fotit z vét§i vysky, ma automatické ostfeni mobilniho
fotoaparatu vétsi Sanci na uspéch a zaroven ve vysledné fotografii nevznika vlivem vad
objektivu soudkovité zkresleni okraji dokladu. A¢ pouzitim ramecku dochazi ke snizovani
rozliSeni vysledného obrazu, velikost snimact sou¢asnych mobilnich fotoaparati je dostatecné
velka na to, aby vV ném bylo stale jest¢ dostatek informaci. Pouziti ramecku se pii pozdéjSim
pouzivani aplikace velmi osvédcilo.

Po poftizeni fotografie je pied presmérovanim uzivatele na dal$i obrazovku provedena
jeste validace jejiho obsahu. Ta je realizovana hledanim podobnych zajmovych oblasti mezi
Sablonou dokladu a dokladem na fotografii na zakladé mechanismu zvaného feature matching
tak, jak jej popisuje kapitola 4.3.1.2. Pomoci detektoru a deskriptoru KAZE oblasti [105] Ize
urcit, zda je v obrazu piitomen o¢ekavany typ dokladu, jestli je v ném obsazen celou svou
plochou a zda zabira vétsSinu obsahu ramecku. V piipadé, ze tomu tak neni, je uzivatel pozadan
0 napravu. Pomoci stejné techniky je obraz rotovan 0 nasobky 90 stupiiti tak, aby byl doklad
orientovan dle o¢ekavani, a lze tak napravit situaci, ve které jej uzivatel vyfoti naptiklad po
pfetoceni telefonu. Netspésné nalezeni Sablony dokladu v potizené fotografii pfitom pracuje

jako detekce Spatné kvality obrazu.

Po tspésné validaci obsahu fotografie je uzivatel automaticky pfesmérovan na dalsi
obrazovku, jez piedstavuje bud’ stejny proces i pro zadni stranu dokladu, pokud ji dany typ

dokladu disponuje, nebo posledni krok, popsany Vv nésledujici kapitole.

7.3 KONTROLA ROZPOZNANYCH UDAJU

Na pocatku posledniho kroku klientsk4 aplikace odesila pomoci HTTP protokolu potizené
fotografie do serverové aplikace. Komunikace probiha ve formatu JSON a binarni data jsou
kodovana schématem BASEG4. Na zakladé obdrzené odpovédi, ktera obsahuje identifikator
zpracovavaného osobniho dokladu, pak aplikace periodicky dotazuje stav jeho zpracovani az
do té doby, nez je navracena odpovéd S rozpoznanymi identifika¢nimi tidaji. Ty jsou pak
uzivateli zobrazeny k nasledné kontrole (viz Obr. 93).

U kazdého ze zobrazovanych identifikacnich tidaji je Vv jeho pravém hornim rohu
pomoci zelené fajtky nebo Sedého otazniku indikovano, s jakou jistotou se jej podatilo
rozpoznat (viz kapitola 6.3.1). Udaje s nizkou jistotou rozpoznani jsou navic zvyraznény
zménou barvy jejich pozadi tak, aby jim uzivatel pti kontrole vénoval zvySenou pozornost.

Pokud néktery z udaji obsahuje chybu, je mozné jej klepnutim ptes edita¢ni formulat opravit.
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Opravené identifikacni udaje jsou pak oznaceny Zlutou fajfkou a zobrazeny vcetné ptivodné

rozpoznaného textu (viz Obr. 93 polozka ,,Jméno*).

9% 17:44

Jméno

B

Bofivoj

Pfijmeni v
BARTYZAL

Cislo dokladu v
11201

Datum narozeni v
15.08.1988

Platnost dokladu do v
16.09.2018

Pohlavi ?
M

Trvaly pobyt (fadka 1) v/
GESKE BUDEJOVICE, CESKE BUDEJOVICE 2

Trvaly pobyt (fadka 2) v/

— DOKONCIT
Obr. 93: Grafické rozhrani pro kontrolu a pripadnou opravu rozpoznanych

identifika¢nich udajia

Po dokonceni kontroly rozpoznanych identifika¢nich udajii mize jiz uzivatel stisknout
tla¢itko ,,DOKONCIT* (viz Obr. 93 vpravo dole), ¢imz jsou informace o p¥ipadnych opravach
zaslany zpét do serverové aplikace. UZivatel je pak pfesmérovan na zavérecnou obrazovku

s podékovanim, pticemz po klepnuti na fajfku je klientska aplikace ukoncena (viz Obr. 94).

To je vSechno. Diky :)

Obr. 94: Zavéreéna obrazovka
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8 OVERENI SYSTEMU V PRAXI

Jednim zcili této prace bylo vysledny systém pro rozpoznavani identifikacnich udaji
Z osobnich dokladii rovnéz otestovat v praktickém provozu, aby tak byla vyhodnocena jeho

spolehlivost a odhaleny jakékoliv jeho ptipadné nedostatky.

8.1 PRUBEH TESTOVANI

Nez bude pfistoupeno k samotnym vysledkiim z testovani, bude Vv této kapitole vénovana
pozornost zpiisobu, jakym byl systém testovan, anasledné vylepSenim, které byly jeste

V prub¢hu testl realizovany.

8.1.1 PODMINKY TESTOVANI

Systém pro rozpoznavani identifikacnich udaji z osobnich dokladd byl testovan pomoci
klientské aplikace, jejiz popisem se zabyvala pfedchozi kapitola.

Testovani probihalo vyhradné na autorové mobilnim zafizeni Sony Xperia Z3 Tablet
Compact (SGP621) srozliSenim snimace fotoaparatu 8,1 Mpx, ve kterém byla klientska
aplikace predinstalovana. Pfistup K systému z jiného mobilniho zafizeni nebyl prozatim
uskute¢nén. Komunikace se serverovou aplikaci, kterd byla po dobu testovani spusténa na
domdcim stolnim po¢itaci, byla realizovana pres Sifrované VPN spojeni?®. Veskeré fotografie
osobnich dokladli byly na serverové strané¢ po rozpoznani identifikanich 0daji ihned
vymazany.

Kazdy uzivatel systému se testovani ucastnil dobrovolné a manipuloval jak s mobilnim
zafizenim, tak s klientskou aplikaci samostatné, pouze za doprovodu verbalniho vykladu
autora prace. Aby byla rozpoznavana data pro vyslednou statistiku co nejrozmanité;si, zadny

z osobnich dokladl nebyl do systému zaslan opakovang.

Selhal-1i systém na serverové stran¢ ve fotografii osobni doklad lokalizovat a navratil-
li do klientské aplikace identifika¢ni tidaje pouze z jedné ze stran dokladu, byly nekompletni
udaje i tak zkontrolovany a vysledky zaslany zpét na server. V takovém piipadé byl poté
proces rozpoznavani identifika¢nich udajii opakovan az do té doby, nez se lokalizace dokladu
podatila provést v plném rozsahu. Selhal-li systém v obraze osobni doklad lokalizovat i béhem

opakovani, odesilani nekompletnich vysledkl zpét na server jiz neprobihalo.

20 RSA klige délky 4096 biti, AES-CBC klice délky 256 biti
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Nastala-1i pii testovani systému situace, ve které byl v obraze osobni doklad sice
lokalizovéan, ale vétSina rozpoznanych identifikacnich udaji obsahovala nesrozumitelné
hodnoty, vysledky nebyly opravovany ani zasilany zpét na server a proces rozpoznavani byl
zopakovan. Tento stav mohl byt zptisoben chybnou lokalizaci dokladu, extrémné nekvalitni

fotografii nebo kombinaci obojiho.

8.1.2 REALIZOVANA VYLEPSENI{

Béhem testovani systému postupné vznikala fada poznatkli 0 tom, jakym zplsobem by jej bylo
mozné vylepsit. S nékterymi poznatky ptisli sami uzivatelé v podob¢ zpétné vazby pii uzivani
klientské aplikace, jiné vyplynuly z riznych nastalych situaci.

VétSina naméth na vylepSeni, kterd béhem testovani vznikla a kterd neméla vliv na
statistické vyhodnoceni jeho vysledku, byla v pribéhu testovani ihned implementovana.
V puvodni verzi klientské aplikace uzivatelé napiiklad po vybéru typu osobniho dokladu
postradali automaticky pfechod na dalsi obrazovku, astejné tak iukonceni aplikace po
klepnuti na symbol fajfky v obrazovce zavéreéné. Cas od &asu méli uzivatelé pii potizovani
fotografie dokladu tendence jej k pfitomnému ramecku zarovnat velmi tésn¢ a nasledna
validace snimku je pak instruovala k zopakovani foceni z divodu ofiznuté karty dokladu.
Protoze je vSak pro rozpozndvani identifikacnich udaji dulezité hlavné to, aby v potizenych
fotografiich byly kompletni samotné identifika¢ni udaje a nikoliv celé karty dokladu, byla tato
validace zmirnéna na oblast jejich fadek textu. Do klientské aplikace byla zabudovana kontrola
vysledku automatického ostfeni az na zaklad¢ situace, ve které vétSina rozpoznanych udajt

obsahovala nesmyslné hodnoty z divodu jeho selhani pfi $patném okolnim osvétleni.

Na zaklad¢ praktického uziti systému bylo odhaleno také to, ze byla predtim
v serverové aplikaci opomenuta podpora pro drzitele obcanskych prikazi narozenych Vv jiné
zemi nez v Ceské republice. V takovém piipadé idaj 0 misté narozeni drZitele obsahuje pouze
kodoveé oznaceni zemé a systém pii zpracovani tohoto dokladu selhaval. Podobné systém
vzacné selhaval pii zpracovani piedni strany obcanského prikazu nového typu, coz bylo

nasledné napraveno zménou patticnych prahu v algoritmu pro lokalizaci textu.

8.2 VYSLEDKY

Vysledky testovani systému pro rozpoznavani identifikacnich udajii Z osobnich dokladi jsou
zamefeny majoritné na dve ze tiech jeho casti, kterymi jsou rozpoznéavani celych fadek textu
a korekce rozpoznaného textu. Lokalizace textu, na které jsou zbylé dvé zminéné ¢asti systému

zavislé, byla totiz jesté v béhu testovani vylepSovana a nelze tak jeji aktudlni stav pomoci
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nasbiranych dat spolehlivé vyhodnotit. Je vSak vhodné uvést, ze lokalizace textu napiic

testovanim nezavisle na jejich upravach dokézala uspésné lokalizovat fadky na 93% obrazii

osobnich dokladu.

Béhem testovani systému se podarilo nashromazdit informace 0 zpracovani celkem 90
fotografii odpovidajicich 50 jedine¢nym osobnim dokladiim. Na zaklad¢ téchto informaci byl
pak vypracovan piehled vysledkll z testovani, ktery lze pozorovat v tabulce 9. Na zakladé
dosazenych vysledk 1ze konstatovat, Ze je vytvofeny systém ve ¢teni identifika¢nich tdajt
Z osobnich dokladi velmi spolehlivy, 0c¢emz svédci jeho vysoka presnost spravného
rozpoznani celého fadku textu, odpovidajici 99,36% (13. fadek). Je vSak nutné poznamenat,
ze do tohoto vysledku nejsou zapocteny 3 ptipady vycteni, pti kterych vétSina rozpoznanych
udaju obsahovala nesrozumitelné hodnoty (6. fadek). Minimalné dva z téchto piripadi vsak
pravdépodobné souvisely S absenci kontroly vysledku automatického ostieni, které bylo do
klientské aplikace implementovdno az pozdéji. Treti ptipad vznikl pfi velmi nevhodném

osvétleni snimané scény.

Z piehledu vysledki je patrné, ze k velmi vysoké ptesnosti celého systému vyznamné
ptispéla korekce rozpoznaného textu (9. fadek vici 8., 15. viaci 13. a 16. vuci 14.), bez které
by systém dosahoval piesnosti spravného rozpoznani celého fadku textu pouze 94,88% (15.
radek).

Daéle je v tabulce mozné vidét, Ze z celkem 4 chyb, kterych se systém dopustil (8.
radek), 3 byly oznaceny sniZenou jistotou rozpoznani a 1 chyba jistotou vysokou (12. fadek).
Po vysetieni chyby, ktera byla oznacena vysokou mérou jistoty rozpoznani, bylo odhaleno, ze
se systétm zmylil Vv pocatecnim pismenu ,,W*, které zaménil za pismeno ,,V*. Jistota
rozpoznani znaku na této pozici vSak opravdu nijak nenaznacovala, Ze by Vv tomto piipadé
mobhlo jit 0 nejisté rozpoznani. Protoze se jedna 0 pocatecni znak a po jeho Castecném ofiznuti
zleva by se mohlo opravdu jevit jako pismeno ,,V*, pravdépodobné v tomto piipad¢ doslo
k chyb¢ spise na strané lokalizace textu, nez na stran¢ jeho rozpoznavani.

Z celkovych 48 udaji se sniZenou jistotou rozpoznani (10. fadek) byly jen 3 udaje
opravdu chybné (vyplyva z 8. a 12. fadku). Vzhledem k okolnostem jediné chyby v oznaceni
vysokeé jistoty rozpoznani (viz predchozi odstavec) by se proto dalo uvazovat 0 zmirnéni prahii
pro oznacovani nejisté rozpoznanych tdaj.

Kazda ze 4 chyb, kterych se systém dopustil, se tykala odlisného typu identifika¢niho
udaje. Chyby se vztahovaly k chybnému urceni ¢isla popisného Vv trvalém pobytu drzitele,

rodného piijmeni drzitele, data vydani dokladu a oznaceni koédu zemé, ktera doklad vydala.
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V popisném cisle drzitelova trvalého pobytu bylo chybné lomitko ,,/* oznaceno za Cislici sedm

7‘6
2 .

Dle zpétné vazby uzivatelé byli pii testovani piekvapeni piesnosti vysledki

rozpoznavani a podporou diakritiky véetné piechlasek. Pochvalovali si irychlou odezvu

zpracovani, ktera se na serverové strané pohybovala v hodnotach kolem 3-8 vtefin.

Tab. 9: Piehled nashromazdénych dat a vysledki z testovani (druhy pfesnosti jsou

popsany v kapitole 6.1.3.2 na str. 93)

Popis hodnoty Hodnota
1. | Pocet dokladti 50
2. | Pocet obcanskych prikazt nového typu 36
3. | Pocet obcanskych priikazi starsiho typu 9
4. | Pocet cestovnich past 5
5 Pocet obrazti dokladl (vétSinou dva obrazy na doklad - ptedni a zadni 90
" | strana)
Pocet dokladt, pro které nebyla z diivodu kompletniho selhani
5 rozpoznani identifika¢nich udaju provedena oprava a nejsou proto ve 3
" | statistice zahrnuty (vétSina rozpoznanych identifikacnich udaja
obsahovala nesrozumitelné hodnoty)
7. | Pocet tadek textu 625
8. | Pocet nespravné rozpoznanych fadek textu 4
9 Pocet tadek textu, které nebyly prvotné rozpoznany spravné, ale byly 30
" | automaticky opraveny systémem korekce rozpoznaného textu
10 Pocet rozpoznanych tadek textu se snizenou mérou jistoty spravného 48
" | rozpoznani (jistota typu UNSURE)
11 Pocet rozpoznanych fadek textu S vysokou mérou jistoty spravného 577
" | rozpoznani (jistota typu HIGH)
12 Pocet nespravné rozpoznanych fadek textu navzdory vysokeé jistoté 1
" | spravnosti rozpoznanych udajl (jistota typu HIGH)
Primérna presnost celého systému na urovni sekvence znakii
13. IR Sy o 99,36%
(v€etné korekce rozpoznanych udaju)
Primérna ptesnost celého systému na trovni znaku v ramci délky textu
14. .y e 99,92%
(vCetné korekce rozpoznanych tidaji)
Priimérnd ptesnost na trovni sekvence znakl pies vSechny modely
15. L oex o 94,88%
neuronové sité (bez korekce rozpoznanych udaji)
16. Primérné ptesnost na Urovni znaku v ramci délky textu pfes vSechny 98.75%

modely neuronové sité (bez korekce rozpoznanych tidaji)
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8.3 NAMETY NA DALSI VYLEPSENI

Piestoze testovanim systému V praktickém provozu bylo prokazano, Ze je schopen
identifikacni udaje z fotografii osobnich dokladli rozpoznavat s vysokou piesnosti, nabizi se
jesté mnoho moznosti, jak jej dale vylepsit.

Cast aktualné rozpoznavané sady identifika¢nich udajii by mohla byt porovnavana se
strojové Citelnou oblasti dokladu. Na zakladé vysledkii porovnani by pak mohla pracovat
napiiklad oprava ciselnych udaji, které v soucasném stavu systému nepodléhaji zadné
kontrole. Systém pro zpracovani strojové Citelné oblasti je ptitom pfipraven a funk¢ni, staci
jej uz jen k aktualnimu feSeni piipojit.

Piestoze je systém schopen zpracovat vétsinu identifika¢nich udaja, které v dokladech
figuruji, stale jesté chybi podpora pro vy¢itani rodinného stavu a titulu drzitele a informace
0 uradu, ktery doklad vydal. Doplnéni systému 0 zpracovani udajii rodinného stavu drzitele
a oznaceni uradu bude spocivat pouze V nauceni novych specializovanych modeli neuronové
sité (oba tdaje jsou tvofeny specifickou abecedou) a uprave serverové aplikace. Ostatni prvky
systému, jako lokalizace textu nebo klientska aplikace jsou na jejich zpracovanti jiz ptipraveny.
Podporu zpracovani titulu drzitele bude navic potieba doplnit i do patfi¢nych Sablon feSeni

lokalizace textu.

ProtoZe neexistuje spolehlivy zpiisob, jakym by mohla byt systtmem ovéfena
spravnost rozpoznani ¢isla popisného v trvalém pobytu drzitele, mohl by pro tento ucel byt
navrzen specializovany model neuronové sité. Ten by pak mohl tézit ze svého tzkého
zaméfeni a podobné jako numericky model podavat velmi piesvéd¢ivé vysledky (viz kapitola

6.1.4).

Aby bylo zabranéno situacim, ve kterych je nedopatfenim pofizen takovy snimek
dokladu, ktery je obtizné Citelny i clovékem, mohla by klientska aplikace uzivateli piedlozit
potizenou fotografii ke kontrole. Bylo by pak na uvdzeni samotného uZzivatele, jestli se pokusi
osobni doklad vyfotit znovu, nebo jej odesle k dalsimu zpracovani.

Néktefi uZivatelé se pii testovani systému zminili 0 tom, Ze pfi pofizovani snimku
dokladu ¢ekali asistenci v podobé automatické spousté fotoaparatu. S tou bylo pivodné pti
implementaci klientské aplikace pocitano, v zdjmu dodrzeni termint od ni vSak bylo upusténo.

Mohla by ale byt realizovana v pfisti verzi aplikace.
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V ramci této prace byl vytvofen serverovy systém pro ¢teni identifikacnich udaju z fotografii
osobnich dokladli. Systém je pln¢ automatizovany. Jeho vstupem je fotografie osobniho
dokladu a vystupem strukturovany vycet identifikacnich udaji véetné urceni kvality jejich

rozpoznani. Vstupni fotografie pfitom mohou mit rtiznou kvalitu obrazu odpovidajici

snimkim z fotoaparatu mobilnich telefonti pofizenych za riiznych svételnych podminek.

Na rozdil od konkuren¢nich feSeni stejného zaméfeni dokaze vytvofeny systém
zpracovat vétSinu informaci, které se v daném osobnim dokladu nachézeji. Zpracovavany jsou
fotografie obou stran dokladu a krom¢ informaci, které obsahuje jeho strojové Citelna oblast,
na niz se konkurenéni feseni Casto zaméfuji, jsou ¢teny i udaje napiiklad o trvalém pobytu,
misté narozeni, rodném cisle a rodném piijmeni drzitele. Systém navic podporuje Sirokou
abecedu znaki a veskeré identifika¢ni idaje jsou zpracovany véetné diakritickych znamének
(hacky, ¢arky, krouzky, ptehlasky a dalsi).

Vedle serverového systému byla vytvoiena i klientska aplikace pro mobilni zafizeni
s opera¢nim systémem Android. Klientska aplikace je ur¢ena k potizovani fotografii osobnich
dokladii, validaci obsahu zhotovenych snimkt, komunikaci S vytvofenym systémem
a nasledné kontrole rozpoznanych identifika¢nich udajii. Validace obsahu pofizené fotografie
je schopna rozpoznat Spatnou kvalitu obrazu, nepfitomnost nebo ufiznuti ofekavaného

osobniho dokladu a napravit jeho pfipadné ptetoceni.

Vytvoreny systém byl pomoci klientské aplikace otestovan v praktickém provozu. Po
nashromazdéni celkem 90 fotografii osobnich dokladl byly systémem chybné rozpoznany
pouze 4 z 625 zpracovanych identifikanich Gdaji a systém tak dosahl nevidanych 99,36%
spravnych rozpoznani. Uzivatelé pii testovani systému manipulovali S mobilnim zafizenim
samostatné a snimky dokladi byly pofizovany za riznych svételnych podminek. Zadny

z osobnich dokladi nebyl pfi testovani pouzit vice nez jednou.

Pro vytvofeny systém byla navrZzena a implementovana fada origindlnich algoritmd.
Mezi tyto algoritmy patii napiiklad lokalizace tadek textu V obraze, uréeni vyznamu
nalezenych radek textu, prahovani fadky textu nebo segmentace znakt strojové ¢itelné oblasti
dokladu. Algoritmy lokalizace fadek textu a prahovani fadky textu jsou pfitom pouzitelné i pro
prace S jinym zamé&fenim, a byly proto v zajmu podpory védy uloZeny na datovy nosi¢, ktery

je k této praci prilozen.
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Rozpoznavani identifikacnich udajii z obraza tadek textu je realizovano S vyuzitim
nejmodernéjSich pokrokii v oblasti hlubokého uceni neuronovych siti. Model konvolu¢ni
neuronové sité, ktery je v systému pouzit, piijima na svém vstupu obraz celé radky textu, na
jehoz zaklad¢ ptimo odvozuje ptitomnou posloupnost znaki. Podobné architektura neuronové
slov [68], o ¢teni celé fady slov 0 délce az 44 znaku se ale zadna jina prace jesté nepokusila.

Tato prace tak piinasi nové poznatky pro stav poznani.

Vysledny systém bude nasazen do realného provozu finan¢né technologickou

spolecnosti GoPay s.r.o., V ramci né¢hoz bude autorem déle vyvijen a vylepSovan.
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