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Abstrakt

Prace se zabyva moznosti rozpoznavani ruéné psanych ¢islic a znaki pomoci volné dostup-
nych knihoven. Pro rozpoznavani je pouzitd jadrova klasifikaéni metoda support vector
machines. Prace také uvazuje rtzné algoritmy zpracovani obrazu a jejich implementace.
Dale je zde navrhnuto, jak je mozno aplikaci vytvorit co nejefektivnéji vzhledem ke zno-
vupouzitelnosti zdrojového kodu.

Abstract

Thesis deals with the options of the hand-written digit and character recognition using
open-source libraries. The kernel-based classifiers (support vector machines) are used for
the recognition. Various algorithms of image processing and their implementation are shown
in this work together with suggestions, how to effectively write reusable source code.
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Kapitola 1

Uvod

Snazime se naucit poc¢itac¢ vidét svét oc¢ima ¢lovéka uz od samého pocatku vzniku pocitaci.
Je to dano tim, ze spole¢nost mé snahu vyvijet prostfedky pro ulehceni prace, a pocitace
jsou velice vhodnym kandidatem. V prvni fadé je to jeho dostupnost - ve vétsiné evrop-
skych zemi jsou personalni pocitace rozsifené nejen ve sféfe obchodu a telekomunikace,
ale i ve vét§iné domdacnosti. Napiiklad Policie CR [4] by se bez pocitacového vidéni jen
tézko obesla pri odhalovani zlo¢inu. Odhalovani silni¢nich piratt pomoci statni poznavaci
znacky a také pokud mozno oblic¢eje Tidice lze provést automaticky velice dobie praveé diky
vypocetni technice. Dalsi pfipad pocitacového vidéni v kriminalistice je daktyloskopie [15].
Také v oblasti pramyslu se kontroluje velikost nebo tvar vyrobkt pomoci stroju [13].

Zkoumat pocitacové vidéni a klasifikacni postupy je jisté pfinosné i pro rozvoj v robotice.
Podle [7] je vyvijen superpocita¢ Neurogrid, ktery je schpen ucit se sam od sebe. Vétsina
béznych pocitach na stejny matematicky problém ziska stejny vysledek. Neurogrid vysledkt
ale nabidne vice, i kdyz mohou byt chybné. Roboti se tedy budou moci v budoucnosti
sami zdokonalovat tak, Ze se automaticky pouci ze své predchozi chyby, podobné jako
¢loveék. To povede k individualité pocitaci. Roboti budou schopni vidét svét o¢ima ¢lovéka,
pravdépodobné vsak dokonaleji. Rozvoj v této védecké oblasti proto povazuji za velmi
dilezity a klasifikace vzoru zde hraje velice dulezitou roli.

Tato kapitola uvadi ¢tenare do oblasti pocitacového vidéni, a také vysvétluje, proc
jsem si zvolil tuto praci pro zpracovani. V kapitole 2 budou objasnény nékteré postupy
a metody, které jsou pfi manipulaci s obrazem vyuzivany. Také je zde vysvétlen princip
support vector machines, ktery je pro tuto préaci zasadni. Kapitola 3 popisuje postupy,
které byly uvazovany pri vyvoje aplikace. Kapitola 4 vysvétluje, jakym zptisobem jsou
prevadény obrazové materidly pro klasifikator. Kapitola 5 objasnuje, jak byly algoritmy a
navrhy preneseny do zvoleného programovaciho jazyka. Kapitola 6 testuje riizné nastaveni
aplikace a odhaluje chyby implementace. Také jsou zde jiz uvedené vysledky rozpoznavani.
Zavérecna kapitola 7 shrnuje celkovy pribéh vyvoje projektu a zminuje mozné vylepSeni.



Kapitola 2

Teoreticka c¢ast

Tato kapitola se zabyva potfebnou teorii pro vyvoj aplikace. Déle jsou vysvétleny nékteré
dilezité pojmy, které mohou byt zasadni pro pochopeni obsahu dalsich kapitol.

2.1 Support vector machines

Informace v této kapitole jsou volné prevzaty z [13], [L6], [20] a [1].

Podle zadani je pro klasifikaci doporuceno pouzit metodu support vector machines.
Support vector machines je jadrova klasifika¢ni metoda, ktera hleda optimélni rozhodovaci
linii mezi jednotlivymi t¥idami dat. Linearni jadrovou funkci pro tento typ uceni predstavil
svétu Vladimir Vapnik v r. 1963 [17], nelinedrni az v r. 1992. Ve své zdkladni verzi pracuje
pouze se dvéma tfidami, kde jedna tfida je pozitivni a druha negativni. Tyto t¥idy by navic

mély byt linedrné separovatelné a nepiekryvajici se.

ey o Class 1
®._ ¢ Class 2

Obrézek 2.1: Optimélni nalezena separacni linie. Pfevzato z [5].

Pokud mame problém, kde se vyskytuje N tfid, kde N > 2, mame dvé moznosti feseni.
Klasifikace do N tiid lze dosahnout tak, Ze postupné natrénujeme pro kazdou tfidu sa-

Ve skute¢nosti tomu tak vétsinou neni.



mostatny klasifikator takovym zptisobem, Ze se data dané tfidy postavi proti vSem datim
z ostatnich tfid (jeden proti vSem). Druhou moznosti je natrénovat klasifikitor pro kazdou
dvojici t¥id (kazdy s kazdym).

Obrazek 2.2: Demonstrace feSeni problému vice t¥id. Vlevo je postavena t¥ida proti vSem
ostatnim. Vpravo je pouzita metoda kazdy s kazdym. Pievzato z [13].

Support vectors, neboli podptrné vektory, jsou prvky nachazejici se nejblize rozdélovaci
nadroviné. Pomoci jadrové funkce proto tyto body hleddme, abychom mohli tuto oblast
vymezit. JednodusSe feceno jde o maximalizaci mezery mezi trénovacimi daty. Ostatni body
pro nas nasledné jiz nehraji roli, coz je na rozdil od vétsiny ostatnich klasifikatort velice
efektivni i pfi opravdu velkém poctu vstupnich dat.

Predpokladejme, ze mame body:

{((1),91), ((22) ,w2) 5 ((2n) s yn) } (2.1)

kde(z;) je vstupni vektor a y; mize nabyvat hodnot 1, nebo —1.
Linearni funkce je zadana rovnici:

y(x)=w'o(x)+b (2.2)

Kde ¢ (x) predstavuje transformaci pfiznakového prostoru. Parametr b je nazyvan biasem.
Podstatou této tulohy je ve vysledku maximalizovat kritérium

1
zaurgmin§||w|]2 (2.3)

Prepis do tvaru Lagrangeovych nasobiteli:
- 1
max Z; =g Z iciciXl X; (2.4)
1= 2,7

ykdea; >0a ) " | s =0



2.1.1 Korigujici miry

Data vsak vétnou nejsou linedrné separovatelna. Proto existuje tolerance pomoci koriguji-
cich mir (slack variables). Minimalizuje se tedy:

1
iHWHQ‘i‘C'Z& (2.5)

& predstavuje korigujici miru. C' rozumime konstantu urcujici velikost nevhodnosti $patné
umisténych dat.

Obrazek 2.3: Korigujici miry umoznuji ignorovat neseparovatelnost dat v prostoru. Prevzato

z [9]

2.1.2 Linearné neseparovatelna uloha

vvvvvv

data do jiného prostoru (nékdy se i zvysi dimenzionalita), kde budou linedrné separovatelna.

Tomu se Fikd jadrovy trik (kernel trick). Staci tedy znéat skalarni soucin dat v daném
prostoru. Tento soucin pocitd pravé jadro. Pokud se pouzije vhodné jadro, budou data
linedrné separovatelna.

V SVM se jadro (kernel) oznacuje: K (z;,x;).

Rozlisuje se vice typu jadrovych funkei:
e linearni

e polynomiélni

e radialni

e sigmoidni
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Obrazek 2.4: Transformace prostoru tak, aby bylo mozno data separovat. Zde byla pouzita
radialni transformace. Prevzato z [5].

2.2 OCR

Pod terminem OCR (Optical Character Recognition) si lze pfedstavit soubor metod, které
dokazi z textu ziskaného jakymkoliv pofizovacim zafizenim (tedy napf. rastrovy obrazek
pofizeny scannerem, fotografie, video) ziskat textovy vystup.

Bohuzel, pocitacové vidéni nikdy nebude na takové trovni, aby byly rozponany veskeré
znaky na 100%. Ovsem nejdokonalejsi systémy dosahuji tspésnosti az 99% [12], zalezi vSak
na kvalité i mnozstvi vstupnich dat, mnozstvi pfitomného Sumu, a také na klasifikatoru.

Existuji dva druhy OCR, a to offline a online. Lisi se pouze tim, Ze offline rozpoznavani
se déje az poté, co byly znaky vytistény nebo napsany, kdezto online rozpoznavani pracuje
tak, Ze kontroluje sméry tahtl autora piimo p¥i psani’. My se budeme zabyvat offline typem
OCR.

2.3 Algoritmy pri pracovani obrazu

Tato kapitola se vénuje velmi dilezitému procesu pro dalsi zpracovavani vstupnich dat.
Predevsim se jednd o metody pro odstranéni Sumu a disharmonii které nejsou pro dalsi
prubéh data miningu zddouci. Dilezité jsou pfedevsim thresholding (z divodu rizného
pritlaku pera), pfevod na stupné Sedi (z divodu rtizné barvy pera) a skeletonizace (z dtivodu
ruzné Sifky pera).

At uz potfebujeme rozpoznévat jakékoliv objekty v jakémkoliv obrazu, potfebujeme
pred samotnou klasifikaci provést nékolik shodnych krokia. Ty jsou podle [8] a [4]:

1. Snimani a uloZeni obrazu(digitalizace): Tento krok se provadi vétsinou scanne-
rem, fotoaparatem, nebo kamerou. Jde o to zachytit skute¢nost do obrazu a ulozit ji
v digitalni podobé.




2. Predzpracovani: Pro dalsi operace s obrazovym materidlem je potfeba zbavit jej
Sumu, ofezat nepotiebné informace, pripadné jinak filtrovat nadbytecna data.

3. Segmentace obrazu na objekty: V této casti hleddme v jiz pfedzpracovaném
obraze dulezité casti. Nejcastéji to je objekt ktery nas zajima, a jeho pozadi.

4. Popis objektt: V tomto kroku jiz hleddme detaily prvki a jejich priznaky.

5. Porozumnéni obsahu okna: Tim se rozumi jiz samotné predikce.

2.3.1 Skeletonizace

Skeleton objektu byva caso vyuzivan pii zisku pfiznaki. Vyuziva jej napt. algoritmus pro
porovnavani otiskd prstu [4]. Skeletem objektu je tedy linie o Sifce jednoho pixelu. K nale-
zeni tohoto skeletu se pouziva nejcastéji metoda ztencovani (napt zhangiv, nebo deutschiv
algoritmus). Nékdy se také pouziva metoda chordal azis, kterd je presnéjsi, zato vSak slozi-
téjsi na implementaci.

Podle [4] je velice ptfesny pravé deutschiuv algoritmus, ktery jsem pro aplikaci pouzil.
Ten funguje tak, ze pro cely obraz se zkontroluje okoli bodu. Podle toho se vytvori maska
3 x 3, kterou zkontrolujeme pomoci tabulky masek. Podle této tabulky poté zjistime, zda
bude bod invertovan, nebo ne. Abychom docilili toho, Ze je skelet Siroky maximalné jeden
pixel, je potfeba obvykle vice pruchodi. Deutschova tabulka masek je konstruovana tak,
Ze se obraz prochazi dvakrat v jednom cyklu. Je to z toho divodu, aby ¢ara o Sifce dvou
pixelt nebyla zcela odstranéna.

Obrazek 2.5: Vysledek skeletonizace

2.3.2 Prahovani

Prahovéni, neboli thresholding, je pfifazovani vyslednému obrazu hodnoty budto 0, nebo
1. Rozhodovani se déjé podle piedem znamého prahu (threshold) 7. Podle [8], prahovéni
je dé€leno dale na lokalni a globalni.

U globalniho prahovani je prah 7' dan pfedem a je neménny. aplikuje se tedy na cely
obraz g.

1 pro f(z,y) >T

9(.y) = { 0 pro f(x,y) <T (2.6)

Lokalni prahovani se vyuzivad v pripadé nerovnomérného osvétleni obrazu. Zékladem
lokalniho prahovani je postupné prozkoumat okoli kazdého bodu v obraze tak, abychom



pomoci tohoto okoli zvolili hodnotu prahu 7" pro tento bod. Velikost masky okoli si mtizeme
zvolit sami, nebo ji odhadujeme metodou p-procentni prahovani [1].

Pro nasi praci budeme pouzivat pouze globalni prahovani, predevsim pro zpracovani
formulai.

Obrazek 2.6: Vysledek globalniho prahovani. Hodnota prahu 7' byla zvolena 128. Pivodni
obrézek prevzat z [19].

2.3.3 Eroze a dilatace

Eroze redukuje svétlé objekty, dilatace zvétSuje objekty a zaplnuje diry.

Obrazek 2.7: Vlevo je demonstrovana dilatace, vpravo eroze. Plivodni obrazek je umistén
uprostfed. Obréazek prevzat z [18].

2.3.4 LIBSVM format

Jelikoz bude aplikace pouzivat knihovnu LIBSVM (vice v kapitole 3.3), je potfeba objasnit
format, ktery tato knihovna zpracovava. LIBSVM pouziva pro trénovani tzv. sparse format
[6]. Jednd se o vypusténi nulovych hodnot na vstupu. Pfijimadi tedy staci pouze informace
o pozicich nenulovych hodnot®.

Pokud tedy mame rfadu cisel

706000020
prevod do sparse formatu bude vypadat takto:
1:7 3:6 8:2

Vyhoda se jevi predevsim u fady ¢isel, kde je mnoho nulovych hodnot. Upraveny fetézec
bude tedy podstatné kratsi, nez pivodni.

3Na ostatnich pozicich se tedy budou pfedpokladat nuly.



Kapitola 3
Navrh reseni

Po domluvé s vedoucim prace jsem se rozhodl, ze aplikace bude schopna rozpoznavat nejen
Cislice, ale i pismena. V této kapitole jsou podavany rtizné navrhy pro feseni podproblémi
projektu.

3.1 Databaze

Soucasti semestralniho projektu bylo obstarat vhodnou databazi ¢islic a pismen. V piiloze
je ukazka vypliieného formulare C.1. Existuje 10 riuznych verzi takovychto formulari, pro
ukazku vsak staci jeden. Po domluvé s konzultantem mély formuléare také obsahovat slova,
aby byly znaky napsany co nejpfirozenéji. Dale mély formulafe mit v kazdém rohu cerny
¢tverec pro automatické zarovnani formuléfe. Bylo vyplnéno celkem 258 formulaii riznymi
osobami ruzného pohlavi. Vypliujici osoby byli studenti, tedy lidé jedné vékové kategorie,
pfesto neni databaze nijak jednotvarna. To je vzhledem k povaze této prace dilezité!.

Velice obséhlou databézi ¢islic je databaze MINIST [11]. MNIST je rozsifenim ptivodni
NIST databéaze. Trénovaci sada obsahuje 60000 a testovaci 10000 ¢islic. Prestoze tato data-
béaze je velice kvalitné zpracovand (normalizovana), bohuzel neobsahuje znaky pismen, proto
jsem ji pfi trénovani nezahrnul. Navic vhodnou sadu jiz mam diky vyplnénych formulaia
k dispozici (celkem 41749 znaki).

I kdyz sada neni implicitné pro trénovani zahrnuta, je dilezité mit referen¢ni trénovaci a
testovaci sadu, proto jsem otestoval chybovost pouzitého klasifikdtoru i na databazi MNIST.
Vysledky testovani jsou uvedeny v kapitole 6.2.

3.2 GUI

V dnesni dobé je vytvareni rozsahlejsich programt bez grafického rozhrani velice neprofesi-
onalni. V prvni fadé je to dano tim, Ze pocitac jiz ovlada Siroka vefejnost, kterd nezvladne
efektivné ovladat aplikaci pomoci terminalu, tedy piikazového radku. Dalsim divodem vy-
tvoreni GUI pro tento projekt je ten, Ze se bude pracovat s obrazovym materidlem, prestoze
vystup programu je v textové podobé. Implementovat grafické rozhrani by presto nemél byt
problém predevsim diky vhodné literatufe [14]. Rozhodl jsem se proto vytvoiit vyslednou

-----

také moznost napsat do urc¢eného okna slovo pomoci mysi.

! Ptestoze by znaky mély byt riznorodé, nemély by byt vadné.
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Rozhodoval jsem se mezi dvéma toolkity, které by spliovaly nékolik zasadnich poza-
davkid. Knihovna musi byt multiplatformni (pfedevsim Winodws a Linux/UNIX). Knihovna
by méla byt urcend primarné pro jazyk C++, ktery podle mého nézoru poskytuje nejsir-
§1 spektrum vnitfnich struktur, je objektové orientovany, a navic vysledné programy jsou
relativné rychlé pti béhu. Do kone¢ného vybéru se tedy dostaly pouze wxWigdets a Qt.

wx Widgets mé sympatie ziskal predevsim proto, Ze se jednd o multiplatformni fra-
mework. Bohuzel mé vsak zklamal v ne pfilis jednotném zobrazeni pod raznymi platfor-
mami. Zdrojovy kod se zda ve vysledku dost nepiehledny a podpora také neni dostatecna.
Vyvoj tohoto projektu zacal v r. 1992. Od té doby proSel mnoha zménami, bohuzel se zda,
ze jeho slava upada a wxWidgets upadne brzy v zapoméni®.

@t mé vyvojové prostiedi od verze 4.5 — QtCreator. QtCreator pres své nedostatky
predevsim pfi praci se signdly dokaze vyvojaitim celkem usnadnit vyvoj aplikaci. QtCreator
vSak neni prilis intuitivni, navic trvd ponékud déle pochopit nékteré funkce a nastaveni.
Také by bylo vhodné, kdyby byl programovy soubor pro® nastavitelny pies tento framework
ponékud pohodlnéji.

Nakonec jsem se rozhodnul pro knihovnu Qt. Predevsim z toho divodu, Ze tento toolkit
ma4 zcela jisté perspektivnéjsi budoucnost narozdil od wxWidgets.

3.3 Knihovny SVM

Existuje nékolik knihoven pro klasifikaci, které pouzivaji ve svém jadru metodu support
vector machines. Po doporuceni jsem zvolil knihovnu LIBSVM [3], pfesto by bylo vhodné
uvést alternativni knihovny.

e SVM-light
e SVMTorch
e SVM-Struct
e mySVM

Velice rozsahy seznam knihoven lze nalézt také zde [9].

Knihovna LIBSVM je velice dobfe nastavitelna. Pro trénovani je mozno pouzit rizné
parametry podle potfeby. Jelikoz je mozné tyto parametry v ramci aplikace ménit pomoci
nastaveni, je vhodné tyto parametry popsat.

e -s : nastavuje typ support vector machines
0 - C-SVC
1 — nu-SVC
2 — one-class SVM
3 — epsilon-SVR
4 — nu-SVR

2Ptedevsim soudé dle poétu aktualit na oficialnich internetovych strankéch a poétu vydangch aktualizaci
pro knihovnu.

3Tento soubor obsahuje veskeré informace o zptisobu kompilace aplikace, umisténi externich knihoven a
soubori, konfigurace parametri (flags) pfi prekladu, vyéet zdrojovych soubori atd.
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e -t : nastavuje typ jadrové funkce
0 — linearni: v’ x v
1 — polynomialni: (gamma * u' * v + coef0)eIree
2 — radidlni: e—9ammaxlu—v|?
3 — sigmoid: tanh(gamma * u' * v + coe f0)
4 — vlastni jadrova funkce

e -g gamma : nastavuje parametr v (pokud nenastaveno, tak 1/k)

e -c cost : nastavuje korigujici miry C pro penalizaci. Plati pouze pro C-SVC, epsilon-
SVR, and nu-SVR

e -m cachesize : Horni hranice velikosti paméti v MB, kterou si LIBSVM mtize propujéit
ze systémvych prostiredki.

e -b pravdépodobnostni vystup. Volby jsou budto 1, nebo 0

3.4 Zpracovani formulara

Vzhledem k tomu, Ze je né€kolik verzi formulari, je potfeba nejprve zjistit aktualni verzi.
Ta je zjistovana tak, Ze pomoci souboru look.dat vyhled4d informace o umisténi ¢ernobilého
obdélniku. Ten je poté prahovan a rozdéli se na ¢tvrtiny. Pomoci funkce 5.1 se nakonec
zjisti svételnost kazdé této casti. Kazda ¢ast ma pridélenou vahu w;. Leva horni ¢ast ma
wy = 21, prava horni wy = 22, leva dolni w3 = 23 a prava dolni wy = 2. Poté se se¢tou véahy
w; Casti, kde byla svételnost mensi, nez prah 7' = 200. Vysledd hodota ndm udéva cislo
vyssi verze (protofe jeden formuldf obsahuje dvé verze, nizsi verze je jednoduse o 1 mensi).

Varzion
il 312

Obrézek 3.1: Rozliseni formuléit do verzi. Tento formulaf ma verzi 22 + 23 a 22 423 — 1,
tedy 12 a 11.

Poté, co znadme verzi formulafe, miZeme postpné prochazet formulaf podle predem
znamych souradnic. Tyto soufadnice se budou nachéazet v souboru look.dat. Na téch se
bude pfiblizné nachéazet pro nas dilezity znak. Pokud bude funkce na pozici formulare, kde
se ocekava slovo, funkce se podiva do pomocného souboru, kde jsou informace o aktualni
verzi formuléfe a jeho rozvrzeni. Vechny tyto soubory (jak look.dat, tak pomocné soubory)
budou umistény ve slozce DATA, kterd nesmi byt smazana.

Nyni, kdyZ vime, jaky znak by se mél v uvedené oblasti nachazet, musime tento znak
ofezat tak, aby neobsahoval zddné nadbyteénd data. Tento krok popisuje nasledujici obra-
zek:
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Obrazek 3.2: Predpokladané ofezani obrizku z nalezené oblasti.

Prvotni navrh pro zpracovani formulaia bylo prohledavat oblast a hledat ¢tverce. Tento
postup vyuziva ukazkova aplikace squares, kterd je soucasti knihovny openCV. Funkce
nalezené c¢tverce zvyrazni zelené. To se vSak ukazalo jako absolutné nevhodné, protoze
proces byl velice naroény na systémové prostfedky,viz. 6.1.

Obrazek 3.3: Predpokladané ofezani obrizku z nalezené oblasti.

Druhy navrh byl jiz mnohem efektivnéjsi, rychlejsi a dokonce méné naroc¢ny na imple-
mentaci. Hlavni myslenkou je prochazet od stfedu obrazu vzdy ke kraji tak, ze hledame
cerné linie, které zcela jisté jsou ohrani¢enim. Prochézime jej tedy vzdy od stfedu nahoru,
dolti, doprava a doleva.

|

Obrazek 3.4: Predpokladané vyhledani obrazku.
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Kapitola 4

Extrakce priznaku a klasifikace

Tato kapitola se zabyva extrakci ptiznakt z jiz predzpracovanych vstupnich dat. Pro klasi-
fikaci byla vyuzita knihovna LIBSVM.

4.1 Priprava dat

Ziejmy problém pfi extrakei ptiznaku (feature extraction) je riznorodost vlastnosti znakt
ziskanych od ruznych osob. Kazdy pouzil jakykoliv psaci nastroj jakékoliv barvy. Také sitka
pera se riizni. Proto je vhodné nélezité promyslet predzpracovani. Nize je zobrazen postup,
ktery byl pouzit v tomto projektu. Bylo pouzito prahovani, poté skeletonizace, a nakonec
obaleni vrstvami.

{
0-0-0-D

=7 T

A A

g

Obrazek 4.1: Pribéh tpravy obrazku pro klasifikator.
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Stoji za povSimnuti, Ze znak O a 6 maji znatelné odliSnou tloustku, coz by bylo pro
klasifikator nevhodné. Ve vysledku je ovSsem diky skeletonizace tento problém vyteSen.

Jisté zajimavou transformaci je posledni tprava, tedy obaleni skeletu vrstvami. Tento
postup byl zvolen proto, ze kazdy znak ma svij specificky tvar, jelikoz byl véts§inou napsan
jedinecnou osobou. I za predpokladu, ze by znaky psala jedind osoba, byly by zde jisté
odchylky. Tato uprava tedy zmensuje rozdily mezi znaky jedné t¥idy, protoze tam, kde je
napi. jen svrchni vrstva, mize mit jiny znak pfimo skelet. Timto nedojde k absolutnimu
zmateni trénovani, kdy za pouziti pouze skeletu bylo rozpoznavani relativné nepfesné, viz.
6.4.

Pouzil jsem tedy 3 vrstvy, kazda je o urcity koeficient k svétlejsi, nez ta predchozi.
Ptivodné bylo zvoleno k = 0.75, po n€kolika testovani vSak vyslo najevo, ze nejlepsi vysledky
dava k = 0.65.

Obaleni vrstvami funguje tak, ze vzdy na predchozi vrstvu je pouzita eroze. Tim dosta-
neme rozsahlejsi plochu tmavych pixelid. Poté nové vytvoreny obraz zesvétlime o zminéné
k. Nakonec vrstvy spojime tak, zZe z puvodni vrstvy pouzijeme pouze pixely, které nejsou
totozné s pozadim, a témi prekryjeme vrstvu nové vytvorenou. Tuto operaci provedeme v d
iteracich. Jak je minéno vyse, v tomto piipadé bylo d = 3.

4.2 Hledani priznaki

Hledani priznakt byva nejvétsi problém pro nasledovnou klasifikaci, protoze je vyzadovan
individudlni p¥istup pro rtzné objekty [21]. Je rozdil mezi tim, pokud potfebujeme kla-
sifikdtor pro ru¢né psané znaky, obliceje, otisky prstil, nebo jakosti vin. Posledni uvedeny
dokonce nesouvisi s poc¢ita¢ovym vidénim, ale je zde uvedeny zameérné. Klasifikovat mizeme
tedy i objeky reprezentované ndm zndmymi skutecnostmi. Jelikoz ale budeme rozpoznavat
znaky ze vstupniho obrazu, potfebujeme ze vstupniho obrazového materialu ziskat vektor,
ktery bude pokud mozno co nejpresnéji popisovat objekt.

Tento problém byl pro mé nejtézsim tkolem této prace. Support vector machines maji
nastésti tu vyhodu, ze pokud potiebujeme klasifikovat mnohomistné vektory, nebude prilis
velky problém prisptsobit data potfebam klasifikatoru, viz. 2.1. Priznaky by presto mély
byt diskriminativni a invariantni proti rotaci a pokud mozno i deformaci [13].

4.2.1 Paprsky

Ptiznaky paprsek nejlépe vystihuje nasledujici funkce. Obrazek vzdy prochazim od stredu
ke kraji tak, ze pocitdm primérnou hodnotu pixeli, kterym paprsek prochazi.

for (int i=0;i<POCET PAPRSKU; i++)
{

double sinx=sin (i*(360/ss));
double cosx=cos(i*(360/ss));

xu = img—>height /2 ;
yu = img—>width/2 ;

count =0;
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do{

XU += CO0SX;
yu += sinx;

count += 255 — (clarityRGB (img, (int)xu, (int)yu));

} while ((xu>.0) && (xu < img—>height) &&
(yu>.0)&&(yu<img—>width) );

if (count > 0) // pouZivime sparse, nulové hodnoty
zahodime
{

//zapis paprsek "count” do souboru

}

Kéd 4.1: Funkce paprsky. Funkce neobsahuje ¢ast kédu pro zapsani do souboru. Pro
pochopeni algoritmu paprsky je vsak tento kus kédu irelevantni.

4.2.2 Hodnoty pixela

Pro trénovani pouzijeme hodnoty vsSech pixeli vstupniho obrazu. Jistym vylepsenim je
pouziti sita tak, ze je pouzity kazdy druhy pixel.

for (int h = 0; h < img—>height; h++)
for (int j = 0; j < img—>width; j++)

{

if (sito)
if ((j+h)%2)
continue;

count = 255 — (clarityRGB (img, j, h));
if (count > 0) // pouZivame sparse, nulové hodnoty
zahodime

{

//zapi§ hodnotu ”“count” do souboru

}

Kéd 4.2: Funkce pro zisk hodnot pixel. Funkce neobsahuje ¢ast kédu pro zapsani do
souboru. Pro pochopeni algoritmu je vSak tento kus kédu irelevantni.

4.3 Klasifikace

Pro klasifikaci je pouzita knihovna LIBSVM, kterou jsem zvolil po doporuceni vedouciho
prace. Jeji pouziti je uvedeno v podkapitole 3.3 a nutné dpravy jsou popsany v sekcu 5.2.
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Kapitola 5

Implementace

Tato kapitola se zabyva implementaci a testovidnim. Rozhodl jsem se celou aplikaci imple-
mentovat pomoci programovaciho jazyka C++-.

5.1 OpenCV

Knihovna OpenCV (Open Computer Vision library) je velice vhodné pro praci s obazem a
videem, coz je pro tuto praci zdsadni. Samoziejmé existuje mnoho jinych knihoven, dokonce
i Qt framework umoznuje zakladni operace s obrazky, presto OpenCV je pravdépodobné
nejlepsi volba pro svou variabilitu a obsahlost dostupnych algoritmu a struktur.

Jednou z mnoha vyhod je nejen kvalitni dostupna literatura, napr [2], ale také oblibenost
u programatori, tim padem probih4 neustaly vyvoj této robustni knihovny. V soucasné dobé
(bfezen 2010) existuje verze 2.0, kterd obsahuje nékolik rozsifeni oproti predchozim verzim,
presto jsem pouzil verzi OpenCV 1.1, kterd dostatecné zvladne veskeré operace, které jsem
pozadoval.

Nize je ukazka zdrojového kédu obsahujici OpenCV struktury.

int hueSQ (Ipllmage * img, int begx, int begy, int endx, int
endy )

{

double soucet = 0;

for (int x = begx; x < endx; x++)
for (int y = begy; y < endy; y++)
soucet += clarityRGB (img, x, y);

return (int) (soucet / (endy — begy) / (endx — begx));

}

Kéd 5.1: Funkce zjistuje jas obdélnikové oblasti obrazku vymezeného pomoci dvou roht(levy
horni a pravy dolni).

Tuto funkci jsem uvedl predevsim proto, ze je vyuzivana pro zjisténi verze formulait.
Jak je vidét, tato funkce dale vyuziva nasledujici definice:
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#define pixel(img, x, y, color)
(((ucharx) (img—>imageData + img—>widthStepx*y)) [x*3+color])

#define clarityRGB (img, x, y)
(int) ( (pixel(img, x, y, 0)+
pixel (img, x, y, 1)+
pixel (img, x, y, 2) )/3)

Kéd 5.2: Definice pro pristup k barvé jednoho pixelu obrazku. Definice clarityRGB ziskava
intenzitu pixelu. Jednd se o pfimy pristup do paméti. Tento zptisob je jednoznacné
nejrychlejsi.

5.1.1 Pouzité struktury a funkce

e IplImage* : Struktura, pfedstavujici obrazovy materidl. Vyuziva ji vétsina funkci,
které operuji s obrazem. Vyhoda tkvi v tom, Ze knihovna OpenCV alokuje pro
tento obrazek automaticky pamét, takZe programator jej pouze poté uvoliiuje funkci
cvReleaseImage (&img).

e CvThreshold(src, dst, threshold, maxValue, thresType) : Tato funkce provadi
prahovani obrazu. Demonstrovana je v sekci 2.3.2, kde je pouzito threshold = 128
a maxValuje = 255. Proménna thresType urcuje typ prahovani, jelikoz je mozno
obrazek prahovat vice metodami.

e CvErode(src,dest,element, iterations) : Tato funkce provadi erozi obrazku. Ta
je demonstrovana v sekci 2.3.3, kde jsou pouzity 4 iterace: iterations = 4. Pro-
ménna element urcuje typ eroze, nejcastéji se vSak vyuziva matice 3 x 3, kdy plati:
element = O.

e IplImage * cvLoadImage(file, depth) : Tato funkce nacitd obrazek podle zada-
ného umisténi file. proménna depth urcuje barevnou hloubku obrazu.

Samoziejmé nebylo mozno zde uvést vSechny pouzité funkce a struktury, protoze

vvvvvv

programovani pod OpenCV pouzivaji.

5.1.2 Zpracovani formulaia

Velice nepfijemné bylo zjisténi, Ze program pri nacitani formulaii potifebuje velké mnozstvi
operac¢ni paméti. Také doba zpracovani byla nepftijatelna. Po mnoha testovani jsem zjistil,
ze pamét je vytizend predevsim funkci cvCloneImage (). Neiimérné doba zpracovéani byla
zpusobena pouzitim cvGetPixel () a cvSetPixel(). Tyto funkce jsou opravdu pomalé, coz
potvrzuji i testy, viz. 6.1.

Dalsi uprava se tykala vylepSeni algoritmu pro hledani rohti formulait (podle étyt cer-
nych ¢tvercir). Vysledky riznych postupi jsou v podkapitole 6.1.

5.2 LIBSVM

Jak jiz bylo feceno v kapitole 3.3, pro klasifikaci byla pouzita knihovna LIBSVM. Pfestoze
je knihovna velice kvalitné rozvrzena, musel jsem pozménit nékolik pomocnych soubort,
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aby bylo mozno knihovnu do aplikace zakomponovat.
Zakladnim souborem této knihovny je sum.cpp. Kéd je strukturovany objektoveé a v pod-
staté obsahuje veskeré potiebné algoritmy a struktury pro feseni, trénovani a predikci.
Nize jsou uvedené upravy, které bylo potfeba provést pro spravny béh knihovny.

e odstranéni main funkci

e misto volani exit () voladno return().

5.3 Qt framework

Jak jsem jiz zminil v kapitole 3.2, rozhodnul jsem se pro Qt framework. Prace s Qt sa-
motnym, bez importovanych knihoven se jevi jako velmi pohodlna a intuitivni. Potfeboval
jsem vsSak zkombinovat Qt s knihovnou LIBSVM a OpenCv. Prvni zminénou, tedy LIB-
SVM, neni pfilis naro¢né prilinkovat do samostatné slozky a prikompilovat do zdrojovych
soubortt v Qt, protoze zdrojové soubory jsou volné k dispozici a navic nejsou pfilis velké (5
souborii, 5000 Fadk). Vétsim problémem bylo nalézt feSeni, jak pfipojit knihovny OpenCV.
Tato knihovna je podstatné rozsahlejsi, navic na rtznych platfoméch by nemusely knihovny
fungovat spravné, pokud by byly soucasti projektu. Proto jsem se rozhodnul situaci vyresit
tak, ze projekt bude prelozitelny pouze na systémech, kde je OpenCV nainstalovan. K to-
muto kroku je ovsem nutny zasah do Makefile souboru, ktery je pfi spusténi programu gmake
automaticky generovan. Ten se generuje pomoci souboru pro. Proto jedna z méala moznosti,
jak efektivné pripojit tuto knihovnu, bylo pfidat do projektového souboru nasledujici radek:

unix:CONFIG +=link_pkgconfig
unix:PKGCONFIG += opencv

Timto byly vyfeseny veskeré problémy s knihovnou OpenCV v unixovych systémech,
navic feSeni je velice elegantni.

Presto se timto nevyfesily problémy piekladu v opera¢nich systémech Windows. Zde
bylo nutné v projektovém souboru importovat knihovnu OpenCV explicitné, protoZze pro-
gram pkg-config bohzel neni soucasti Windows.

win32:LIBS += -L, D:\OpenCV\lib‘‘¢ -lcv -lcvaux -lhighgui -lcxcore

7Zda se tedy, Ze problém s knihovnou OpenCV je vyfesen. Presto aplikace byla mimo
linux neptelozitelna. Divodem byla funkce mkdir (), ktera vytvari novou slozku. Tato funkce
potfebuje v unix-like systémech jeden parametr navic, a to informace o pravech vytvarené
slozky. Reseni tohoto problému je nasledujici:

#ifndef _WIN32 // mejsme ve windows
if (mkdir (”./DB”, 0755))
#else // jsme ve windows
if (mkdir (”./DB”))
#endif

{
}

showWarning (”nelze_vytvorit_slozku_DB.");

Kéd 5.3: Uprava zdrojového kédu pro vice platforem. Funkce mkdir() potfebuje totiz rizny
pocet parametrd pod rtiznymi kompilatory.
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V neposledni fadé bylo nutné nastavit projektovy soubor tak, aby pfi zabaleni programu
zahrnoval i diilezité programové soubory. Dejme tomu, Ze potiebujeme se zdrojovym kédem
zahrnout do instala¢nich souborii i soubor look.dat a soubor 1.trt v adresari DATA. To se
provede nasledujicim prikazem:

DISTFILES += DATA/look.dat \
DATA/1.txt \

5.4 Dalsi informace

Aplikace byla vytvarena tak, aby spliiovala zédkladni pozadavky pro prehlednost kédu. Ko-
mentaie proto byly psany tak, aby bylo moZzno pomoci programu dozygen vytvorit progra-
movou dokumentaci. Ta je soucasti CD, viz. A.

Odsazeni zdrojového kédu bylo upraveno programem indent pro lepsi prehlednost a
jednotnost.

Kod je castecné objektové orientovany. Moduly pro praci s obrazem vsak byly imple-
mentovany jako funkce.

Aplikace byla od pocatku navrhovana tak, aby byla preloZitelna a spustitelna na vice
platformach. Testovana byla na nasledujicich sytémech, kde byla plné funkéni.

e eva.fit.vutbr.cz (FreeBSD 8.0-STABLE)
e merlin.fit.vutbr.cz (GNU/Linux 2.6.32.11 x86_64)
e Windows 7 proffesional x86_64

e Ubuntu GNU/Linux 2.6.24-27-generic x86_64
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Kapitola 6

Testovani

Tato kapitola se zabyva testovanim béhem vyvoje projektu.

6.1 Naroky na hardware

Béhem testovani byly odhaleny nedostatky v oblasti alokace paméti. Pfedevsim pri zpraco-
vavani formulaia byly vytézovany systémové prostiedky velice zietelné. Proto byly nékteré
algoritmy béhem vyvoje programu upraveny tak, aby aplikace fungovala bez problému.
Tabulka zobrazuje naro¢nost na ¢as a pamétové zdroje pii zpracovani 12 formuléru.

’ Time(cpu) s ‘ Top(mem) M B ‘ poznamky

17,692 27,7 s puvdni implementace

16. 117 12,9 bez rotate, cvGet2D, cvSet2D, clonelmage
8, 426 1,1 Bez GET2D, SET2D, bez clonelmage
7,187 1,1 Po tpravé ofezavani

Tabulka 6.1: Tabulka znézornuje, jaky vliv maji na béh programu rizné funkce knihovny
OpenCV.

Je tedy ziejmé, Ze funkce cvSet2D a cvGet2D jsou opravdu velmi nevhodné, predevsim
tedy ¢asové narocné. ReSenim tohoto problému je pfimy piistup do paméti.

Dalsi problém zptsobuje funkce cvCloneImage, ktera v podstaté plni svou funkci dobfe.
Problém je ten, ze pfi zpracovani formulait je potfeba ziskat mnoho vyfezl, které jsou
dale zpracovavany. Pokud je tedy cvCloneImage volana 256krat béhem zpracovani jednoho
formulafe(podle po¢tu znakt na formuléfi), aplikace alokuje opravdu mnoho systémové
paméti. Samoziejmé Ze takto alokovand pamét se uvoliiuje, a to pomoci cvReleaseImage,
presto jiné feSeni je elegantnéjsi, nepotiebuje tolik systémové paméti a dokonce mnohem
rychlejsi.

Tim TfeSenim je pouziti cvCreateImageHeader. Takto se sice nevytvori novy obréazek
v paméti, ale pouze se vymezi oblast, se kterou budeme pracovat podle cvRectPiesto se
takto vytvoreny objekt chovéd jako obrizek a mizeme pristupovat k jeho pixelim zcela
béznym zpltisobem, coz my potfebujeme. Jediny problém je v tom, ze pokud bychom v tomto
obrazku zménili hodnoty pixeld, vysledek se samoziejmé projevi i u obrazku, ze kterého
jsme vytez vytvareli. To ale nastesti neni potifeba pii hledani ¢tverct, protoze budeme pouze
¢ist obrazové informace.
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V neposledni fadé bylo také potfeba upravit algoritmus pro hledani ¢tvercti. Ten byl
upraven tak, Ze neprochéazel jiz cely formulaf, ale vzdy pouze Cast, kde se tento Ctverec
predpokladal, tedy u roht.

for (int smer = 0; smer < 4; smer++)

{ // budeme hledat ctyri cerné
Ctverce a potom podle nich oreieme formuldr
switch (smer)

{

case 0: it_.X = 1; it.Y = 1; break; //levy horni roh
case 1: it X = 1; it.Y = —1; break; //levy dolni roh
case 2: it X = —1; it.Y = 1; break; //pravy horni
case 3: it X = —1; it.Y = —1; break; //pravy dolni

for (int h = 0; h < gray—>height / 3; h += 2)
{
for (int j = 0; j < gray—>width / 3; j += 2)
{
s.Y = h;
s X =j;

if (it.Y < 0)

s.Y = gray—>height — h — 1;
if (it.X < 0)

s X = gray—>width — j — 1;

if (clarityRGB (gray, (int) (s-X), (int) (s.Y)) > 1)

continue; // dokud neni aspon néjaky cerny pizel,
preskakuji zbytek tela

}

Kéd 6.1: Uprava zdrojového kédu pro hledani ¢ernjch étvercti. Algoritmus prochazi pouze
do tretiny z obrazu. Navic je kontrolovan kazdy druhy pixel — ¢erné ¢tverce jsou dostaténé
velké.

Vysledek pouziti algoritmu 6.1:

ptvodné: 1687314 operaci v cyklech
po optimalizaci: 274305 operaci v cyklech

22




6.2 Uspésnost rozpoznavani

Béhem vyvoje aplikace bylo potfeba prubézné testovat i spravnost nastaveni parametrt
knihovny LIBSVM a vhodnost extrakce priznakt. Pivodné byly pouzivany pouze priznaky
platno. Parametry pro trénovani byly nastaveny nasledovné:

b 1-s0-t0-c10 -m20 -g 1

’ uspéch \ TRAIN/TEST \ Success/all ‘ poznamky

61,4% | 1500/500 307/500 zékladni matice

60,8% | 1500/500 304/500 maskovano, prahovano

70 % | 1500/500 350/500 prahovano

74 % | 1500/500 370/500 prahovano, skelet, zvétseni
77,4% | 1500/500 387/500 prahovano, skelet, eroze(2x)
76,6% | 1500/500 383/500 prahovano, skelet, eroze(3x)
77,6% | 1500/500 388/500 jako ptedchozi + slupky 75%
79,2% | 1500/500 396/500 kalibrace slupek na 65%

Tabulka 6.2: Rizné pristupy features. Datasety byly ptivodné mirné nevyrovnané, proto
jsou vysledky ponékud horsi.

Program je také schopen vytvofit trénovaci sadu tak, aby byl ve vSech tfidach shodny
pocet polozek. Nasledujici tabulka demonstruje vliv vyrovnanosti trénovaci sady na vysled-
nou chybovost.

-b1-s0-t1-m200

typ znakl ‘ TRAIN/TEST \ vyrovnanost sady \ aspésnost ‘

Cislice 6000,/1500 ANO 95,9%
NE 95,53%
pismena 6006,/2002 ANO 89,01%
NE 89,11%
oboje 6012/2016 ANO 82,54%
NE 82,04%

Tabulka 6.3: Porovnani tispésnosti rozpoznavani rtiznych tfid znakd. Datasety jsou na-
staveny podle potfeby. Je vidét, Ze zcela vyrovnané trénovaci datasety nepatrné zlepsuji
vyslednou predikci.

Jak bylo fefeno v sekci 3.1, vyzkousel jsem tspésnost testovani také na referencni da-
tabazi ru¢né psanych c¢islic MNIST. Vysledek byl velice prekvapivy. Parametry testovani
byly nastaveny nasledujicim zptisobem:

-b1-s0-t1-m 200

MNIST je velmi obsahlou databazi, a to se projevilo také u doby trénovani, které trvalo
1 hodinu a 49 minut. Doba testovani byla 4 minuty 38 sekund.
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| aspéch | TRAIN/TEST | Success/all | poznamky |
| 95,05 % | 60000/10000 | 9504/10000 | MNIST databéze |

Tabulka 6.4: Vysledek testovani na databazi MNIST.

Protoze vSak nebyl program puvodné konstruovan pro MNIST, je potieba do slozky
DB nejprve vlozit trénovaci data, vytvorit priznaky a vysledny soubor dataset presunout
z adresafe TRAIN do adresaire TEST. Poté je potfeba stejnou proceduru provést pro
testovaci sadu, s tim rozdilem, Zze nynéjsi soubor dataset ve slozce TRAIN je potieba
prejmenovat na testset. Poté jej mizeme umistit do adresafe TEST a muZeme spustit
testovani, ovSem je potieba zatrhnout polozku ,jen trénovat“. V opacném pripadé bychom
si smazali oba priznakové soubory.

6.3 Ukazka v praxi

Bakalafska prace - rozpoznavani psanych znaki

Soubor Mastaveni O programu

16273

(7 jen pismena

96273 G jen Eislice

@ pismena i islice

‘ extrahovat formulare ‘

‘ wytvofit priznaky: ‘

| trénovat |

Ready

Obrazek 6.1: Program dokaze zpracovat i nepfirozena vstupni data. Vstupni data prevzata
z [10].
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Nasledujici ¢ast zobrazuje schopnost rozpoznat néktera slova.

1 N"‘ E L I C E M T — INTELIGENT

— RESEARCM

RESeAR RCAH

/}5 8 — 1S8

—  DVACETIKQRUNY

DYACETIKARUNY

— ALENANDR

AL = «AnDR

—  1H2C3F

A4 2¢cRT

Obrazek 6.2: Pribéh tpravy obrazku pro klasifikator

Ve ¢tvrtém a Sestém pripadé je chyba zpiisobend tim, ze pro predikci byla pouzita
moznost, kdy se rozpoznévaji ¢islice i pismena. Po zatrhnuti rozpoznavani jen ¢isel u tieti
polozky byla predikce jiz spravné, 158. Stejné tak, po zatrhnuti rozpoznavani jen pismen
u prvniho piikladu byla predikce jiz spravné, INTELIGENT.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem prace bylo vytvorit software pro rozpoznavani ru¢né psanych pismen a ¢islic. Tento
ukol byl splnén a vznikl multiplatformni program s grafickym uzivatelskym rozhranim. V
ramci projektu byly navrzeny formulafe pro jednoduchy sbér potfebnych dat a nasledovné
byly vytvoreny datové sady, na kterych jsou prezentovany vysledky rozpoznéavani.

Dilezité je, ze vysledky rozpoznavani byly nad ocekavani velice dobré. Uspésnost pro
samotné ¢islice byla 95,9%, pro samotné znaky 89,11%. Pro klasifikaci vSech t¥id, tedy
¢islic 1 znak, byla vysledna tspésnost 82,54%. Chybovost byla zptisobena piredevsim po-
dobnosti ¢islice nuly a pismene O, nebo podobnosti pismene G a ¢islice Sest. Program byl
také otestovan na databazi MNIST, kde tspésnost rozpoznavéni byla 95,05%.

Projekt by slo rozsitit o mnoho dalsich vylepseni. Napiiklad rozpoznavani slov s diakri-
tikou, tedy pismena s hacky a c¢arkami. Také by bylo moZzné implementovat rozsifeni pro
rozpoznavani malych tiskacich znakt. Stacilo by obstarat patfi¢nou databazi téchto znaki,
v pripadé diakritiky pridat nékolik pomocnych algoritmt. Také by bylo mozno program
roz$ifit o moznost kontrolovat vysledny text podle slovnikt. Také by se daly zkoumat i
dalsi priznaky, coz by mohlo celkovou predikci nejen zlepsit, ale také pripadné zrychlit.

Problém by nastal pfi pokusu program orientovat pro psaci pismo, kde by bylo potieba
detekovat tahy pera jiz pfimo pfi psani, protoze kazdy jednotlivec piSe velmi specifickym
stylem, a rozdily napsanych slov riznymi lidmi jsou opravdu velké. Timto bychom dostali
vektorovou reprezentaci v Case, coz bychom pro klasifikdtor mohli pouzit. Presto by byl
problém zjistit, kolik pismen slovo obsahuje (protoze slovo je napsano vét$inou jednim
tahem) a také by bylo obtizné rozpoznéavat slova z textt, které jsou jiz napsané (napiiklad
nascanovany dopis). Museli bychom totiz odhadovat co nejpfesnéji, jakymi tahy autor textu
slovo napsal.
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Dodatek A

Obsah CD

Optické medium obsahuje vSechny potfebné soucasti programu:

README
Makefile
src/
report/
doxygen/

others/

soubor popisujici adresafovou strukturu a aktivity se souborem Makefile
kompila¢ni soubor pro program make

adresar obsahuje zdrojové soubory samotného programu a vyplnéné formuléare
adresar obsahuje soubory pro tvorbu technické zpravy pomoci KTEXu

adresai obsahuje material pro tvorbu programové dokumentace

adresal obsahuje ostatni soubory (nevyplnéné formulére)
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Dodatek B

Manual

Program byl testovan predevsim na Operaénim systému Ubuntu 64bit. Dale byla jeho
funkénost testovana na Skolnim pocitaci merlin (merlin.fit.vutbr.cz), eva (eva.fit.vutbr.cz)
a osobnim systému Windows 7 (x86_64).

B.1 instalace

pokud bude aplikace spousténa pomoci vzdaleného serveru merlin (eva), je pot¥eba aktivo-
vat grafické rozhrani pomoci prepinace -X:

ssh -X uzivatel@server.fit.vutbr.cz
V pripadé, ze se nachazime v kofenové slozce, mtzeme spoustét nasledujici prikazy.

1. vytvofime Makefile pomoci programu gmake.

Pro server merlin je potfeba nastavit korektni cestu na program gmake, jelikoz
implicitné je nastavend nevhodna verze Qt knihoven (3.3.6) i programu gmake (1.0.7a).
timto dostaneme gmakeverze 2.0.1a a Qt knihovny verze 4.5.0.

PATH=/usr/local/share/Qt-4.5.0/bin:$PATH;
cd src && qgmake;

Server eva:
cd src && gmake-qt4;
2. Navratime se zpét do kotfenové slozky.
cd ..;
3. Poté pro jistotu smazeme soubory vygenerované na jiném systému.
make clean;
4. A prelozime.
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make;

5. Nyni jiz mizeme aplikaci spustit

budto pomoci programu make
make run;
,nebo primo spusténim binarniho souboru

cd src && ./BC;

B.2 Ovladani

Program byl konstruovan tak, aby nebyl problém pochopit jeho jednotlivé funkce. Po insta-
laci programu bude pravdépodobné nutné pred samotnou klasifikaci provést nékolik dulzi-
tych krokt.

Podminka je, aby ve slozce src byly adresafe SCANNED a DATA

Adresai SCANNED by mél obsahovat vyplnéné formulare ve formatu *. jpg. Adresar
DATA obsahuje konfiguracni soubory.

Pokud je vse v poradku, je mozno extrahovat z téchto formulaia jednotlivé znaky. Toho
docilime stisknutim tlacitka ,extrahovat formulare“. Poté je potieba vytvorit priznaky. To
se provede stisknutim tlacitka ,, vytvorit prfiznaky “. Nakonec je potfeba databazi natrénovat,
coz muze trvat ponékud déle. To provede tlacitko ,trénovat“.

| extrahovat formulafe |

| vytwofit pFiznaky: |

| trénovat |

I 3%

Obrazek B.1:
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|| Nastaveni O X

Svm train parametry

[-bl-so-tl-mzoo l

poéet povolenych iteraci pfi trénovani

50000

potet polozek pro natrénovanilneplati pro testovani)

41747

¥ Pfiznaky "platno" - velice pfesné, ale delsi trénovani i predikce
¥ sito - zrychli trénovani i predikei, ale mirné zhoréi pfesnost predikce)

¥ Pfiznaky "paprsky" - velice rychlé, ale dost nepfesné

Obrazek B.2: Obrazovka s nastavenim programu. Program je mozné nastavit podle svych
vlastnich potfeb, vfetné parametr pro trénovani LIBSVM.

Testovani uspésnosti

poéet trénovanych znakd jedné tiidy [, celkemn: |55

poéet testovanych znakd jedné tFidy [, celkem: [5q,

- ; () jen pismena
| trénovat a extrahovat rysy I C jen éislice
¥ wyrovnana sada [ jen trénovat @ pismena i Eislice

ot rd
L %

nastaveni Cancel

testovat Uspésnost

Obrazek B.3: Testovaci obrazovka. Je mozno nastavit rizné predvolby pro testovani.
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Dodatek C

Formular

e[ v wi s[ | ee CLLIAA
f[ o[ x[J ¢ [0 | een
o[ r[@ v[0 [ | = COLEEE
W[ o[ 2[3) # [ | mee ELLELLED
[ %[ 0[] # [0 | e [OT Lo

3900 s 0 | =
s @ 1 2O =
D0 v s | > L
o 0@ vD «0 | = [T

T

e %[ wi] s | = LI
f[F o[ x[0 ¢ [ | we LTI

o[ [ v[ T | e mEm
W[ o[ 2[3 [ | me CEELELTA
[ o[ o[ | e LD L]

Obrazek C.1: Vyplnény formulaf. Jeden list vypliuji dvé osoby.
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