Jiho¢eska univerzita v Ceskych Budéjovicich

Prirodovédecka fakulta

0’9
o0

Automatické rozpoznavani stavu
elektroméru z fotografie

Diplomova prace

Bc. Ondrej Hanzlik

Vedouci prace: Ing. Miroslav Skrbek, Ph.D.

Ceské Budé&jovice 2015






Bibliografické udaje
Hanzlik Ondtej, 2015: Automatické rozpoznavani stavu elektroméru z fotografie.

[Automatic recognition of the electrometer status from picture, Mgr. Thesis,
in Czech.] — 68 p., Faculty of Science, Faculty of Science, The University of South
Bohemia, Ceské Budéjovice, Czech Republic.

Anotace:

Préace se zabyva problematikou rozpoznavani stavu elektroméru ze snimaného obrazu.
Konkrétn¢ jde o snimani elektroméru fotoapardtem mobilniho telefonu. Na snimaném
obraze je detekovana plocha s ¢iselnikem elektroméru a na té jsou nasledné detekovana
jednotliva Cisla. Ta jsou rozpoznavéna za pomoci neuronove sité. Pro ziskani informaci
z obrazu elektroméru, diky kterym dokazeme jeho stav rozpoznat, je vyuzito technik
segmentace obrazu. Pro klasifikaci vystupll segmentace je vyuzito klasifikacnich
nastrojii, konkrétn¢ vektorového stroje (SVM) a neuronové sité. Pro feSeni
problematiky segmentace obrazu je pouzita knihovna OpenCV, stejné tak jako
k implementaci vektorového stroje. Cislice na &iselniku elektroméru jsou klasifikovany
pomoci neuronové sité, kterd byla vlastnoruéné implementovéna. Celd aplikace
pro rozpoznani je na platformé Android. Soucasti prace je 1 vytvoieni desktopové
aplikace, kterd slouzi pro testovani neuronové sit¢ a vytvareni jejich modelt. Prace
soucasn¢ popisuje, jak ukladat potiebnd data ziskdvana v priabehu rozpoznavani, ktera
jsou vyuZivana pro praci s neuronovou siti. Soucasti prace je spuStény web, ktery bude
rozvijen pro moznost zapojeni se do dalSiho vyvoje systému. Na webu je dostupny
vetejny repozitaf se zdrojovymi kody vytvorenymi pii implementaci.

Annotation:

This thesis deals with problems of recognition of an electrometer’s state from
sensing image. It is tangibly about electrometer’s scanning by a mobile phone’s
camera. There is a surface with an electrometer’s dial which is detected and on this
surface the particular numbers are detected consequently. The numbers are
recognized via neural network. For more information from this image there are
used some techniques of image segmentation to check the status. For the
classification of the segmentation’s outputs are used classification tools, especially
a support vector machine (SVM) and neural networks. Problems of image
segmentations are solved by using OpenCV library. OpenCV is used for the
implementation of the vector machine either. Application is on Android platform.
Part of the thesis is concerned in a creation of a desktop application which is
instrumental towards testing of neural network. The thesis also describes how to
save the necessary data gathering in the course of the recognition which are used
for working with neural network. The part of the thesis also deals with running
web which will be evolved for the opportunity to participate in the further



development of the system. There is available a public repository with source
codes created during implementation.

Keywords:

Recognition, segmentation, OpenCV, neural network, SVM, vector machine,
preprocessing, Android, Java

Klic¢ova slova:

Rozpoznavani, segmentace, OpenCV, neuronova sit, SVM, vektorovy stroj,
pfedzpracovani, Android, Java



Prohlasuji, ze svoji diplomovou praci jsem vypracoval samostatné pouze
S pouzitim prament a literatury uvedenych v seznamu citované literatury.
Prohlasuji, ze v souladu s § 47b zakona ¢. 111/1998 Sb. v platném znéni souhlasim
se zvefejnénim své diplomové, a to v nezkracené podob¢, elektronickou cestou
ve veiejné piistupné casti databaze STAG provozované Jihoceskou univerzitou
v Ceskych Budgjovicich na jejich internetovych strankéach, a to se zachovanim mého
autorského prava k odevzdanému textu této kvalifikacni prace. Souhlasim dale s tim,
aby toutéz elektronickou cestou byly v souladu s uvedenym ustanovenim zékona
¢. 111/1998 Sb. zvetejnény posudky Skolitele a oponentli prace i zdznam o prab&hu
a vysledku obhajoby kvalifika¢ni prace. Rovnéz souhlasim s porovnanim textu mé
kvalifikac¢ni prace s databazi kvalifika¢nich praci Theses.cz provozovanou Narodnim
registrem vysokosSkolskych kvalifika¢nich praci a systémem na odhalovani plagiath.

V Ceskych Budgjovicich, dne 24. 4. 2015

POAPIS: woiiiieiieieie

Bc. Ondiej Hanzlik



Podékovani

D¢kuji Ing. Miroslavu Skrbkovi, Ph.D. za pomoc pfi zpracovani a feSeni
diplomové prace.






Obsah

O R O3 1 (S o) - TIPSR OUPRUPRPIN 5
2 TROMIE e 6
2.1 EXIStujici dilCT FESENT....uiiiiiiiiiieiiiii it 6
2.2 SPECITIKACE ....eeueiceeciece e 7
2.2.1  Typy eleKtromeErTi........cceiieiiiieiicieiee s 7
2.2.2  Provadeni 0deCtu V PraXi ...ccocceereeiririeiiieiisiesieere s 9
2.2.3  Charakteristika procesu T0ZpPOZNAni..........coevvvrvereeirerieeneesesie e 10
2.2.4  Charakter a funkcionality SYStEMU ........cccceeviiiiiiiiiiiierce e 11
2.2.5  Pribch proces rozZpozZnavani ..........cccceiveerieiiiiienieicse e 12
2.3 Segmentace obrazu a vybrané segmentacni algoritmy ..........ccocvvvverveiirinennns 13
2.3.1  Knihovny poc¢itaCoveho VIdEn .........ccevveiiiiiiiiiicc e 14
2.3.2  Relevantni algoritmy........cccceviiiiiiiiiiiiis 15
2.3.3  Mozné zpiisoby detekce Ciselniku ........ccoovviiiiiiiiiiii 18
2.3.4  Mozné zplisoby separace CiSel.........cccvviriiiiiiiiiiiiniiii 19
2.3.5  Ziskani atributll pro n€uronovou Sit’.........ceeiiieiiiniiiiiiiieise s 20
2.4 Support Vector Maching (SVM) .......cooioiieiiiiiie e 20
2.5 Neuronova Sit" (ININ) ...coueeieiiieiie ettt sbeeenee e 21
2.5.1  PEICEPIION .t 22
2.5.2  Vicevrstva perceptronOVA STt .......ccciiveiieriieiiiriesieiesee e 22
2.5.3  Backpropagation ...........cocoiiiiiieiiie e 23

3 NAVIR TESENT .. 23
3.1 Funkeéni bloky apliKace ........cccveiieiiiiieiieieiic e 24
3.2 ZpUSOD IMPIEMENLACE ...eoovviiiiiieiiiie i 24



3.3 Implementacni NASIIOJE .....ccvviviiiieiiiii e 25

3.4 Vymezeni apliKace ........cccveiiiiiiiiiiiiic e 25
3.5 SEOMENTACE ...t 26
3.5.1 Detekce ¢iselniku (plochy s idajem o stavu elektroméru) ............cveeneee. 27
3.5.2  Separace CISIIC.....uiiiiiiiiiieiiiie i 28
3.5.3  ZIisKANT atriDULT ...oocveiiiiiii e 28
3.6 KIASITIKACE. ... 29
3.6.1 SV 29
3.6.2  NEUIONOVA ST ....eiiiiiiiieiie sttt 29
3.7 Navrh aplikace na platformeé Android..........ccccvevviiniiiiniieiiiie e 30
3.7.1  Popis funkenich Celkil.........coiiiiriiiiiiiiiiicicee e 30
3.7.2  Struktura aplikace a ndvrh tHid.........ccoooviiiiiiii 31
3.7.3  GUI ainterakCe S uZivatelem.......ccooooveiiriireiniieieene s 32
IMPIEMENTACE ...t 33
4.1 PTIPrAVA PIO VYV .eeereiiiriiiiesirieiteesseeeneesireasee s s e esne e e e snnesneesnessnnee e 33
4.2  TEdy @ JEJICh POPIS...ccuiiuiiiiiieitiiti st 34
A3 GUL et 35
4.4 INICializace OPENCYV .....cceoiiiiieiieie et re et ene s 36
4.5  Segmentace — ZPracovani ODTAZU ........cccevveiiiieiiiiiie e 36
451  Analogove eleKtromery.........coviiiiiiiiiiiieiicse e 37
452  Digitalni elektromery........ccccoviiiiiiiiiiiiii e 40
45.3 Nalezeni optimalnich hodnot parametri algoritmui ............cccvvveiiinennnn 42
A6 SVIM .ottt nne s 43
4.6.1  TrénovANE SVM ...cciiiiiiiiiiieiie et 43
4.6.2 Klasifikace kandidatl na ¢iselnik pomoci SVM........cccccvvviiiiiiiiiiiieennen, 45
4.7  Implementace NEUrONOVE SIEE.......ccuiiiririeiiiiieiiiie e 45



471  UCENI NEUIONOVE SILE ..evniieeeieeeee et e e et e et e e e e et e e et e e e e s et e earennees 46

4.7.2  Sestaveni NEUrONOVE SIEE........ccuiiiuieiieiiiesiie et e e 47
4.8  Rozpoznani Cislic NEUTONOVOU STt ......ovvveiiiiiiiiiiiiie e 47

4.8.1  Princip rOZPOZNANT .....veiiuvreiiiiieiiiiiesiieesiieesieeessieesssaee s sibe e sire e ssneesssessneeas 47

4.8.2  Ziskani vstupll pro N€UIrONOVOU St ......ccvvriiveiiiieeniiieniiiesniree e siee e 48
4.9  UmoZnéni vyhodnoceni vysledku rozpozndni ............ccceovviiiiiiiiiiciiicin, 49
4.10 Ukladani prenositelnych dat...........ccooovviiiiiiiiiii 49
411 Desktopova aplikace pro podporu prace s neuronovou siti..........ccceeevveennnen. 50
4.12 Potiebnd data a souborova Struktura...........ccoecveeiiiiiienii e 52
4.13 Ukazky implementované mobilni aplikace ..........cccocoveviiiiiiiiiniiiicee 54

TESTOVANI . ...eeeiitiie ettt e e e et e e 56
5.1  Digitdlni eleKtromeEry .......cccveiiiiiiiiiiieie e 56
5.2 Analogove leKIrOmMEIY ........cooveiiiiiiiieiiiie et 58
5.3 Parametry NeUronOVE STEE ........ucrvirveriieiiiierienie ettt 59
5.4  Testnarealném elektromeru..........ccooouviiiiiiiiiii i 59
5.5  Nejlepsi dosazené vysledKy .......cccoooiiiiiiiiii e 60

ZLAVET ettt 61
6.1  Navrhy na zIepSeni.........cccoceiiiiiiiiiii s 62
6.2  UmoZnéni dalSTho VIVOJe.....cooviiiiiiiiiiiiiii s 64



P
Uvod

Tématem této prace je problematika rozpoznani stavu elektroméru za pomoci snimaciho
zafizeni. Pfedpokladané snimaci zafizeni je fotoaparat mobilniho telefonu. Aby bylo
mozné rozpoznani stavu elektroméru provést, je tieba zanalyzovat skutecnosti tykajici
se procesu odectu elektroméru. Je tedy tfeba se seznamit se samotnymi variantami typ
elektroméru. Existuji dva zakladni typy elektromért, které nas budou zajimat, co se
odec¢tu tyCe. Prvnim typem jsou analogové elektroméry a druhym jsou digitalni
elektroméry. Tyto elektroméry pak maji rGzny vzhled, coz je tfeba také zahrnout
do analyzy, jelikoz tento fakt hraje v navrhu systému zasadni roli. V praci jsou popsany
jednotlivé druhy elektroméri v zavislosti na vlastnostech mista, informujicim o stavu

elektroméru - ¢iselniku.

Fakt, Ze pro snimani elektroméru se pocitd s vyuzitim fotoaparatu mobilniho zafizeni, je
tteba brat v potaz pifi samotném rozhodovani o povaze systému, ktery bude
problematiku prace fteSit. V praci je zhodnocen charakter samotného systému
Vv zavislosti na moZnostech, kterymi lze rozpoznavani stavu elektroméru realizovat

prave s vyuzitim fotoaparatu mobilniho telefonu.

Pro specifikaci povahy systému uvazime dvé hlavni moznosti rozpoznani stavu
elektroméru z fotografie. Prvni moZnosti je rozpoznani piimo na mobilnim zafizeni
V misté potfizeni fotografie, a druhou moZnosti je zpracovani obrazové informace na PC,
odd€len¢ od mista pofizeni fotografie. Oba tyto sméry maji ve svém charakteru
spolecnou vétSinu technik, které je tfeba aplikovat pro moznost realizace rozpoznani od
pocatku procesu az do finalniho konce. Pro vytvofeni kompletni implementace je tfeba
znat 1 postup, jak zjiStovani stavu elektroméru v praxi probiha a pfizplsobit tomuto
vyvoj aplikace. Pfed vlastnim ndvrhem systému jsou tedy zanalyzovany i potieby téch,
kdo odecty elektroméri provadi a dalsi nutné aspekty, které do navrhu systému vstupuji

a ovliviiuji jeho charakter a funk¢nost.

Dale nasleduje analyza a popis jednotlivych krokt a techniky, které lze pro realizaci
celistvého systému brat v potaz. Jsou zde popsany relevantni algoritmy pro zpracovani
obrazu a dostupné knihovny podporujici tyto algoritmy jak na pocitacich PC, tak

na mobilnich zafizenich. Soucasné jsou popsany moznosti provedeni rozpoznani Cislic



na snimku s Ciselnikem elektroméru a moznosti jejich pfevodu z obrazové do textové

podoby.

Soucésti prace je navrh a implementace systému pro automatické rozpoznani stavu

elektroméru, ktery pfevede spolehlivé obraz z fotoaparatu mobilniho zafizeni do textové

podoby. Tento systém je vhodnymi testy otestovan a je vyhodnocena jeho chybovost,

stejné jako zhodnocena jeho pouzitelnost pro potieby automatizovaného zjiStovani

stavu elektroméru za pomoci fotoaparatu mobilniho zatizeni.

1.1 Cile prace

1.

Analyza kritérii a aspektd tykajicich se navrhu pouzitelného feSeni
problematiky. V zavislosti na tom provedeni vyhodnoceni charakteru a povahy

systému.

Seznameni sSe S existujicimi dil¢imi feSenimi pro rozpoznavani stavu

elektroméru z fotografie

Provedeni reserSe relevantnich algoritmti pro zpracovani obrazu a dostupnych
knihoven podporujicich tyto algoritmy jak na pocitacich PC, tak na mobilnich

zatizenich
Néavrh a implementace systému pro automatické rozpoznavani stavu
elektroméru, ktery pievede spolehlivé obraz udaje o stavu elektroméru

z fotoaparatu mobilniho zatizeni do textové podoby

Vyhodnoceni chybovosti a pouzitelnosti realizovaného systému Vhodnymi testy



Pro uceleni piedstavy o pozadavku na zakladni funkénost systému je na obrazku 1
demonstrovan hlavni cil implementované aplikace a to je pfevod obrazu elektroméru do

textového tidaje s hodnotou informujici o stavu elektroméru.

Prevod do textové podoby:

~7 00000051

Obrazek 1 — prevod obrazku elektroméru do textové podoby stavu elektromeéru

2 Teorie

Aby bylo docileno findlniho pozadovaného stavu systému, jehoz vystupem je textova
hodnota stavu elektroméru, je tfeba zpracovat veskeré aspekty zminéné v tivodu prace.
V préci je tedy popséna analyticka cast, vedouci k popsani navrhu charakteru systému
ajeho funkcionalit. Nasleduje popis feSeni a zplisobu samotné implementace.
V teoretické ¢asti budou popsany zékladni techniky, ze kterych se vychézi pti vytvareni
systému a popsano jejich konkrétni vyuziti, které bylo casto zjisténo az pfi
implementaci. Za¢néme popisem existujicich dil¢ich fteSeni vyuZitelnych pro

navrhovany systém.

2.1 Existujici dil¢i feSeni

Dosud se nepodatrilo nalézt zaddnou praci, zabyvajici se konkrétn€ rozpoznavanim stavu
elektroméru z obrazu. Tématika zasahujici do oblasti rozpoznavani stavu elektromért,
Ktera jiz byla v nékterych pracich popsana, je naptiklad realizovana V praci

Rozpoznavani naméfenych hodnot [1]. Prace se zabyva pouze detekci ciselnika



elektromért z fotografie. Dalsi prace vyuzitelné nebo tykajici se naseho navrhovaného
systému je Rozpoznavani SPZ z jednoho snimku [21]. Zde jsou diskutovany moznosti
rozpoznani Cisel z SPZ, coz je Castecné podobny problém jako rozpoznavani cisel
z ¢iselniku elektroméru. Problematika rozpozndvani stavu elektroméru je také do
zna¢né miry podobna problematice OCR vseobecné. Lze se tedy inspirovat z literatury
zabyvajici se 1 timto tématem. Jednou z praci, kde tuto inspiraci mizeme hledat je

Zpracovani a rozpoznavani obrazu [20].

Miuzeme vSak fici, ze ndvrh a realizace systému pro automatické rozpoznavani stavu
elektroméru fotoaparatem mobilniho telefonu bude nutné vytvofit od zacatku, bez

navaznosti na jiné feseni.

2.2 Specifikace

2.2.1 Typy elektromeér

Jak jiz bylo feceno, existuji dva hlavni typy elektromérii. Jsou to elektroméry digitalni
a analogové. Na obrazku 2 mizeme vidét ukazku digitalniho elektroméru. Na obrazku 3

je zobrazen analogovy elektromér.

MOO - MOP

Obrazek 2 — digitalni elektromér Obrazek 3 — analogovy elektromér

Elektroméry se sice déli pouze na tyto dva zakladni typy, nicméné pro potieby feSeni
problematiky rozpoznavani stavu elektroméru nés bude zajimat i dalsi déleni, a to podle

vzhledu c¢iselniku elektroméru. Z hlediska pocitacového vidéni a vibec moznosti



detekce urcité casti obrazu pomoci pocitace nas totiz nezajima ani tak realné déleni dle
typu, ale prave déleni podle obrazovych charakteristik plochy, na které chceme provadét
zjisténi hodnot. Z dostupnych fotografii [ptiloha 1] je vidét, ze rtiznorodost plochy,
ktera nas na obraze zajima je nejvyrazn&jsi u analogovych elektroméra. Udaje o stavu
jsou uvnitt ¢erné plochy (Casto tvaru obdélniku), kde posledni cislice je vyznacena
cervenou barvou. Konkrétnich typl vzhledi této plochy a celého elektroméru je
u analogovych elektromérti vice, pievazné pro né vSak plati predchozi popsané. Déle je
tteba brat v potaz fakt, Ze existuji jednosazbové a vice sazbové elektroméry, coz
znamena, ze musi byt umoznéno sejmout stav z obou téchto typt zafizeni. Na obrazku
4 mizeme vidét ukazku rozdilu vzhledu analogovych

elektroméru.

Obrazek 4 — rozdilny vzhled analogovych elektromérii

Vzhled digitalnich elektroméri je méné rozmanity, nez vzhled analogovych
elektromérti. Samotna cast elektroméru s udajem o stavu, ale u obou typt vizudlné
stejnd s drobnymi rozdily. Jde o Sedozelené zabarvenou plochu s Cernymi, digitdlnimi
Cislicemi (sedmisegmentové) a dal§imi informativnimi daji. Dulezity je vSak rozdil
ve velikosti ¢isel u jednotlivych typl elektromérii co se poméru vysky a Sitky tyce.

Duvod zvysené dulezitosti tohoto rozdilu je zminén v kapitole 4.5 Segmentace.



2.2.2 Provadeni odectu v praxi

Proces provadéni odectu zacind zadanim seznamu elektromért, které je tieba obejit
aprovést odeCet. Toto zadani je odeslano na terminal, jimz je pracovnik provadéjici
odeCet vybaven. Poté pracovnik obchazi elektroméry podle seznamu z terminalu
azadava do termindlu hodnoty, které cte na elektroméru. Hodnoty piifazené
elektromérim se pak synchronizuji se serverem, ktery ma odecty na starost. Jak vypada

provadéni odectu, je zobrazeno na obrazku 5.
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Obrdazek 5 — proces provadeni odectu

Vzhledem k tomu, za jakych podminek provadéni odeétu probiha, neni mozné uvazovat
vyuziti pfipojeni k internetu v misté¢ odectu, a to hlavné z toho divodu, ze v riznych
oblastech, kde je tfeba odecet elektroméru provést, neni mobilni signdl, a tim padem ani
moznost mobilniho pfipojeni k internetu. MoZnost rozpoznavani na vzdaleném serveru

muze byt tedy vyloucena.

Pro naSi aplikaci z tohoto vyplyvd, Ze musi umoZiovat zadani cisla elektromeéru,
na kterém je prave provadén odecet, a po rozpoznani udaje o stavu k €islu elektroméru

pritadit rozpoznanou hodnotu schvalenou pracovnikem.



2.2.3 Charakteristika procesu rozpoznani

Pro rozpoznani Cislic, které tvofi udaj o stavu elektroméru, je nejprve tieba vytvofit
vhodny snimek elektroméru. Rozpoznani pak miize probéhnout piimo v mobilnim
zafizeni, pozd€ji v pocitaci po nahrani sejmutych fotografii, nebo online, za vyuziti
serveru, uréenému k rozpoznavani. Moznost online rozpoznavani bylo diskutovano

v kapitole 2.2.2 Provadéni ode¢tu v praxi, tykajici se popisu provadéni odectu.

Moznosti, jak pfistoupit k sniméni elektroméru, je vice. Je mozné sejmout fotografii
elektroméru, a na jejim zékladé rozpoznavat, nebo miizeme snimat elektromér kamerou
fotoaparatu, a tim ziskat sadu snimk@ vyuzivanych pro rozpoznéni. Pfistup kdy
elektromér vyfotografujeme, je vSak limitujici kvili zvySené pravdépodobnosti
jednorazového sejmuti fotografie, kterd je nevhodna pro dosazeni GispéSného procesu
rozpoznavani. Tento fakt byl v bakalafské praci Rozpoznavani naméfenych hodnot [1]
oveéfen na sad¢€ fotografii potizenych pii redlném provadeéni odectu. Pti pokusu vytvorit
jednotny algoritmus, za pomoci n¢hoz by bylo moZno z pofizenych fotografii rozpoznat
stav elektroméru, bylo zjisténo, ze tento pfistup neni dostate¢né UspéSny, a to

i z divodu, Ze tidaj o stavu neni z nékterych fotografii zjistitelny ani lidskym okem.

V ptipad€ rozpoznavani z potizené fotografie bychom museli opakovat fotografovani
tak dlouho, dokud by se nepodafilo sejmout fotografii, z niz by rozpoznani probéhlo
uspésné, coZ neni uzivatelsky privétivy piistup. Abychom se tomuto vyhnuli, je vhodné
vyuzit moznost rozpoznavani ne z jednorazoveé sejmuté fotografie, ale pfimo z obrazu
snimaného kamerou. Tim odstranime nutnost fotografovani a umoznime lepsi zpétnou
vazbu od uZzivatele (pracovnika provadé¢jiciho odecet). Z toho piistupu vyplyva, ze
muizeme vyfadit zmiflovanou moznost rozpoznani stavu z fotografie, po pozdé¢jSim
nahrani do pocitace.

Nejlepsim feSenim se tedy jevi provadét rozpozndvani pfimo na mobilnim zafizeni
Z obrazu snimaného v redlném cCase. Tento pfistup md jednu, jiz zmiflovanou, nespornou

vyhodu, kterd je takika nutnosti pro redlné vyuziti systému pro provadéni odectu. Touto

vyhodou je zpétnad vazba od uzivatele. Pii provadéni odec¢tu dojde k situacim, kdy neni
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mozné vytvorit dostatecné kvalitni snimek elektroméru. Nekteré Cislice nejsou
jednoznacéné identifikovatelné (napft. pii piechodu jedné Cislice na dalsi u analogovych
elektromért, kdy je koleCko s ¢isly natoCeno tak, ze naptl ukazuje jednu cislici a naptl
druhou), nebo nejsou dostatecné vhodné viditelnostni podminky. Dalsi situace, ktera
muze nastat, je Spatné rozpoznani Cislic. I pfes to, ze dosahneme kvalitniho snimku
elektroméru, se miize stat, ze nékteré Cislice jsou Spatn€ rozpoznany. Realné neni mozné
dosahnout stoprocentné bezchybného systému a tak moznost zakroCit do procesu
rozpoznani je velice dilezitd. Uzivatel musi mit moZnost sdm rucné potvrdit spravnost
rozpoznani, nebo opravit chybné¢ klasifikované Ccislice. Nejlépe lze tuto moznost
realizovat za vyuziti pfistupu, kdy rozpoznavani provadime piimo na misté, kdy je
uzivatel u elektroméru a miiZze nejsnaze a nejlépe ovéfit spravnost rozpoznani a proveést

ptipadnou opravu chyb.

2.2.4 Charakter a funkcionality systému

Aplikace, kterd bude implementovana, musi spliiovat podminky diskutované

v pfedchozich kapitolach. Aplikace musi tedy spliiovat nasledujici funkcionality

e Zadat, zda elektromér, ktery aktudln€ rozpoznavame, je digitdlni nebo
analogovy.

e Knaméfenému udaji mit moznost zvolit, zda jde o hodnotu vysokého, nebo
nizkého tarifu.

e V piipadé, ze provadime odecet elektroméru, ktery mé jiny vzhled, nez
pfedpokladany, musi byt umoznéno zadat stav elektroméru ruéné

e Zadat ¢islo elektroméru, na kterém je provadén odecet

e Vyuziti fotoaparatu ke snimani v realném case

e Spusténi rozpoznavani ve chvili, kdy médme snimaem zamétfenou plochu
elektroméru s udaji o stavu

e Zobrazeni vysledkl rozpoznani a mozna editace jednotlivych Cislic, které jsou
vysledkem rozpoznéni

e Ulozeni vysledku rozpoznani k danému cislu elektroméru
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Jelikoz proces rozpoznavani je kliCovou ¢asti systému a sklada se z mnoha kroku, je
tteba specifikovat jeho jednotlivé casti. Moznych zplsobil realizace rozpoznavani je
spousta. Nasledujici ¢ast prace tedy vymezuje smér a popis algoritmt a postupt, které

povedou k ndvrhu rozpoznavaci ¢isti systému.

2.2.5 Prlabéh proces rozpoznavani

Rozpoznavani probihd pomoci dvou hlavnich ¢asti. Prvni je detekce jednotlivych Eislic
tvoficich informaci o stavu elektroméru, druhou ¢asti je pak rozpozndni (predikce)
téchto detekovanych ¢islic. Abychom mohli z jednotlivych separovanych obrazku Cisel,
tvoricich udaj o hodnoté stavu elektroméru, rozpoznat jejich textovou reprezentaci, je
tieba ziskat jejich charakteristiky, pomoci kterych pak probéhne predikce toho, jaka
Cislice je na kazdém obrazku vykreslena. Podobnou predikci Cislic 1 znakli se zabyva
bakalédiska prace Systém pro rozpoznavani znakl [2]. Jednotlivé kroky, kterymi je

proces rozpoznavani realizovan, jsou tedy nasledujici:

1. Vhodné zachyceny snimek plochy elektroméru s idajem o stavu fotoaparatem
mobilniho zatizeni (vhodny vstup)

2. Ptedzpracovani obrazu pro naslednou detekci plochy s idajem o stavu

3. Detekce a vyfiznuti plochy sudajem o stavu elektroméru, ¢imz dojde
k odstranéni okolniho obrazu, ktery nepotiebujeme

4. Detekce jednotlivych znakti z upraveného snimku — rozdéleni textu po cislicich
a vytiznuti jednotlivych separovanych ¢islic

5. Ziskani charakteristik ¢islic pro naslednou moznost predikce znaktli na obrazku

6. Rozpoznani znakl (Cislic) na zaklad¢ jejich charakteristik a uspofadanim
vysledkil ve spravném potadi ziskani textové podoby stavu elektroméru (vystup

procesu)

Techniky, kterymi Ize feSit problematiku, tykajici se vySe shrnutych bodi, spadaji do
odvétvi pocitacového vidéni, segmentace, klasifikace a rozpoznavani. Zbyvajici ¢ast
této kapitoly se tedy zabyva jejich popisem a s nimi spojenymi relevantnimi algoritmy

a postupy.
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Zjisténi polohy Cciselniku, piipadné konkrétnich Ccislic na ciselniku je typicky
segmentacni problém. Potfebujeme z obrazu vyselektovat pouze plochu, ktera nés
zajima. Stejné tak pak predzpracovani a separace jednotlivych Cislic Ciselniku. Kapitola
2.3 Segmentace a vybrané¢ segmentacni algoritmy se zabyva pravé témito

segmentacnimi technikami.

Pfi segmentaci obrazu muze byt dosazeno toho, Ze z obrazu budou ziskany udaje (Casti
obrazu), které nejsou ty, jez jsme si pfedstavovali. Konkrétné v naSem systému mizeme
za Ciselnik elektroméru oznacit takovou cast obrazku, kterd svymi vlastnostmi odpovida
podminkam segmentace, ale ve skute¢nosti to neni nami pozadovany udaj, ktery jsme
chtéli ziskat. Tento stav mlze byt zptsoben jak vyuzitim nevhodnych segmentacnich
technik, tak vlastnostmi zpracovavaného snimku, coz souvisi i s prostiedim, v jakém byl
snimek potizen (svételnostni podminky, thel snimani, material ochranného povrchu
¢iselniku, elektromér, atp.). Pro zlepSeni GspéSnosti ziskavani nami pozadovanych udaji
z obrazku, mizeme vyuzit klasifikacniho nastroje, diky kterému budeme moci rozlisit,
zda vystupy segmentace jsou nami pozadované, nebo nikoli. Takovouto klasifikaci je
mozné provést pomoci tzv. podpirného vektorového stroje (SVM - support vector

machine), jehoz popisem se zabyva kapitola 2.4 Support Vector Machine (SVM).

Rozpoznani ¢islic z vyseparovanych obrazka je dalsi klasifikaéni problém. K jeho
feseni lze vyuzit neuronové sit¢ (NN - neural networks), jak jiz bylo dfive zminéno.
Z obrazku cislic je tfeba ziskat atributy obrazku, se kterymi bude dale neuronova sit

pracovat. Neuronové sité jsou popsany v kapitole 2.5 Neuronova sit’ (NN).

2.3 Segmentace obrazu a vybrané segmentacni algoritmy

Segmentace obrazu je proces, pfi némz dochazi k rozdéleni obrazu na rtizné segmenty —
Casti obrazu. Diky tomuto procesu mame moznost ziskat z obrazu ty informace, které
pozadujeme, zménit reprezentaci obrazu, umoznit snadnéj$i analyzu obrazu. Muzeme
tak naptiklad ziskat vSechny body v urcité ¢asti obrazu s urcitou charakteristikou, jako

je naptiklad barva nebo jas.

Segmentacnich technik a algoritmii je spousta a jejich rliznou kombinaci muzeme

vytvaret nekoncici mnozstvi segmentacnich postupli. Vymezime tedy segmentacni
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techniky relevantnich pro nas systém. Potfebujeme nalézt polohu ¢iselniku na snimku
elektroméru, vyseparovat z n¢j Cislice a ziskat atributy obrazka. Nasleduje tedy shrnuti
knihoven podporujicich segmentacni algoritmy, popis vSeobecnych segmentacnich

algoritmu a poté algoritmt relevantnich pro kazdou segmentacni ¢ast systému.

2.3.1 Knihovny pocitatového vidéni
Knihovny implementuji segmentacni algoritmy a techniky jsou vyuzitelné pro feSeni

nasi problematiky. Pro ptehled si nékteré z nich pfedstavime.

e BoofCV — open source, jazyk Java, navrzeno pro realtimové zpracovani obrazu,
vydana pod licenci Apache

e STAIR Vision Library (SVL) — kédové oznaceni lasik, pivodné vyvinuta pro
Stanford AI Robot Project, podpora pocitacového vidéni, strojového uceni,
pravdépodobnostnich grafickych modela

e VLFeat — open source, implementuje oblibené algoritmy pocitacového vidénti,
specializovanid na porozumeéni obrazu, extrakci lokdlnich ptiznakd a hleddni
shody (pattern matching)

e FastCV — orientovano na vyuziti pro mobilni zafizeni, podpora mnoha
platforem, implementuje techniky rozpozndni gest, rozSifené reality, detekce
obliceje, sledovani a rozpoznavani objektu (tracking and recognition),

e SimpleCV — open source, jazyk python, zaméfeno na umoznéni vyuzivani
technik pocitacového vidéni bez predchozich znalosti bitové hloubky, format,
barevnych prostorti, atd.

e OpenCV — BSD licence, jazyky C/C++/Python/Java, komunita 47000 uZivateld,
pocet stazeni pres 9000000.

K posledni zminované knihovné, OpenCV, je vhodné zminit jesté¢ par fakti. Knihovna
je napsana v jazyce C/C++ a ma SDK pro platformu Android. Stejné tak poskytuje
wrapper pro platformu Java a syntaxe je blizce podobna zapisu v jazyce C++. Ma

otevieny zdrojovy kod a jednu z nejvétSich komunit v porovnani s jinymi knihovnami.
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Je stale aktivné vyvijena a aktualizovana. Knihovna je celosvétové uznavana

a vyuzivana pro feSeni problematiky tykajici se pocitacového vidéni.

2.3.2 Relevantni algoritmy

2.3.2.1 Eroze a dilatace (Erode and Dilate)
Eroze je jednou ze dvou zdkladnich operaci v morfologickém zpracovani obrazu, na
nichz jsou vsechny ostatni morfologické operace zalozeny. Druhou zakladni operaci je

dilatace.
Eroze binarnitho obrazku A strukturnim elementem B je definovana jako

AeB = {z € E|B: - *'1}. Dilatace A pomoci B je pak definovana jako
AeB=] A,

be B

Pro lepsi predstavu funkce eroze mizeme vidét obrazek 6 kde A je matice 13x13 a B je

matice 3x3. Erozi A matici B vznikne matice C velikosti 11x11.

A:

1111111111111 C:
1111110111111 ’
1111111111111 11110001111
1111111111111 11110001111
1111111111111 B: 11110001111
1111111111111 - 11111111111
1111111111111 == $11111111111
1111111111111 349 11111111111
1111111111111 11111111111
1111111111111 11111111111
1111111111111 11111111111
1111111111111 11111111111
1111111111111 11111111111

Obrazek 6 — ukdzka operace eroze

S morfologickymi operacemi eroze a dilatace izce souviseji operace otevieni a uzavieni
(opening, closing). Otevieni je provedeno za vyuziti operace eroze a nasledné

aplikovani operace dilatace. Uzavieni je zas definovano jako aplikovani operace
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dilatace nésledujici operaci eroze. Otevieni A za pouziti strukturdlniho elementu B je

tedy definovano, jako AoB= (*’1 @B) © B, kde & znadi operaci dilatace

a‘= operaci eroze. Uzavieni A za pouziti strukturalniho elementu B je pak definovano,
jako AeB=(A®B)O B e opét znadi operaci dilatace = operaci eroze.

Uzavieni spolecné s otevienim slouzi k morfologickému odstranéni Sumu v obraze.

Otevieni odstrafiuje malé objekty a uzavieni odstranuje malé diry.

2.3.2.2 Hledani kontur

Vysledkem hledani kontur v obraze je seznam prostord, jez jsou definovany urcitou
kfivkou a tvofi tak uzaviené oblasti, nalezené v riznych ¢astech obrazu. Kontura je
seznam bodd, ktery predstavuje urcité zaktiveni v obraze - kiivku. Jednim ze zpisobt

reprezentace kontury je sekvenci bodl, kde kazdy bod nese informaci o umisténi

dalsiho bodu na kiivce.

Diky metod¢ hledani kontur jsme schopni najit v obraze spojité plochy, které se 1isi od

dalSich ploch, které se vyskytuji v jejich okoli.

2.3.2.3 Adaptivni prahovani (Adaptive thresholding)

Prahovani je zpusob, jak segmentovat objekty od jejich pozadi. Jestlize je pozadi
relativné jednotné, to znamend, na jedné ¢asti obrdzku neni zasadné& barevné a jasoveé
jiné neZ na jiné Casti obrazku, je mozné vyuzit globalni prahovou hodnotu, za pomoci
niz lze prahovani provést. Dojde tak k binarizaci obrazu na zakladé stanoveného prahu
atim odliSeni objektli od pozadi. V pfipad€, ze jsou vSak v intenzité pozadi velké
rozdily, je vhodné vyuZit adaptivniho prahovani. To vyuZziva prahové adaptivni funkce,
ktera pocita prahové hodnoty v oblastech bloki urcité definované velikosti. Pro kazdy

blok je pak spocitana prahova hodnota, pomoci priiméru z mistniho okoli bodu v bloku.
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2.3.2.4 Houghova transformace

Houghova transformace je metoda hledani ptiznakt v obraze. Casto je vyuZzivana pro
detekci car nebo kruhii v obraze, mize vsak byt generalizovana pro hledani libovolného
tvaru. V obrazu jsou nalezeny body, které vyhovuji definici hledaného tvaru pomoci

Houghovy transformace, ¢imz mizeme nalézt pozici pozadovanych objekti v obraze.

Houghova trasformace byla vyvinuta k reprezentaci ¢ar a rovinnych kiivek, ¢ehos je
dosazeno pomoci transformace z Kartézského soutradnicového systému do polarniho
systému. Parametrické vyjadieni kiivky je ©= %t0s8+ysim & yyhodou této metody

je, Ze neni piilis citliva na Sum a porusena data [19].

2.3.2.5 Cannyho detektor hran pomoci Otsunovi prahovaci hodnoty

Cannyho hranovy detektor je algoritmus zahrnujici nékolik krokli pro ziskani co
nejlepsiho vysledku pii detekei hran v dvourozmérném diskrétnim obraze. Doporuceny
postup pii provadéni Cannyho detekce hran je eliminace Sumu (gausovskym filtrem),
urCeni gradientu, nalezeni lokalnich maxim a eliminace nevyznamnych hran, coZ je
mozné provést pomoci prahovani. Pfi provadéni prahovani je mozné vyuzit Otsuniv
algoritmus pro vypocet prahové hodnoty. Otsunova prahovaci metoda je zamétena
na vypocet prahu takovym zplsobem, aby hodnota Sumy poptedi a rozlozeni pozadi

byla minimalni. Vypoc€et hodnoty prahu v obraze probiha za pomoci vypoctu
2y 2 i 2
Jw(t) = Wi (f')’jl (f) + Wy (t)gz (t), kde vahy @i jsou pravdépodobnosti dvou tiid

2
oddélené prahem ta%i jsou rozptyly téchto tfid. To znamena, Ze algoritmus

predpoklada, ze obraz obsahuje dvé tiidy pixelt (pixely v popfedi a pixely v pozadi).

2.3.2.6 SWT - Stroke Width Transform
Vyuziti algoritmu SWT je popsano V praci, zamétené na detekci textu touto technikou
[14]. Na zaklad¢ gradientu a §itky mezi hranami nalezenych objekti v obraze lze

detekovat objekty, které reprezentuji ¢isla a pismena.
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2.3.3 Moizné zpUsoby detekce Ciselniku

2.3.3.1 Detekce vertikalnich hran

Caste¢né by se dal problém fesit pomoci postupu zminéného v bakalatské praci [3],
jejiz soucasti je demonstrace vyuziti segmentace pro ucely detekce plochy, na niz se
vyskytuje SPZ. Jde o vyuziti detekce hran za pomoci operatoru pro detekci vertikalnich
hran. Ur€eni detekovani mista s SPZ probéhne na zdklad€ specifikovaného mnozstvi
vertikdlnich hran, které kdyz se v obraze vyskytuji, mizeme oblast oznacit za oblast

s SPZ.

2.3.3.2 Top-—hat

Top — hat transformace je operace, ktera extrahuje drobné prvky a detaily
z predlozeného snimku. Existuji dva typy této transformace. White top — hat
transformace, ktera je definovana jako rozdil mezi vstupnim obrazem a jeho otevienim
pomoci strukturdlniho elementu a Black top — hat transformace, kterd je definovana jako
rozdil mezi uzavienim vstupniho obrazu a jeho originalem. Top — hat transformace se

pouziva pro segmentaci popiedi nebo pozadi obrazu.

Matematicka definice white top — hat pro f je dana T (f} = f — Fob Black top —
hat pro f je definovan jako T,(f)=feb— [

2.3.3.3 Vyuziti Houghovy transformace

Za pomoci Houghovy transformace mliZeme provést detekci ¢iselniku tim zptsobem, ze
detekujeme cary v obraze, ¢imz budou detekovany Cary na horni a spodni hrané
¢iselniku elektroméru a na jeho bocnich hranach. Priseciky téchto car pak detekuji

¢iselnik elektroméru.

Dalsi moznosti je generalizovand Houghova transformace (GHT), metoda kdy
na zédkladé¢ matematické specifikace tvaru hleddme v obraze pozadovany tvar. Takto
muzeme vyhledavat libovolny tvar v obraze nezavisle na barve, jeho velikosti 1 rotaci.
Miuzeme tak nadefinovat tvar plochy s tdajem o stavu elektroméru a timto zptisobem ji

detekovat.
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2.3.3.4 Template matching

Nalézt hledany obrazec v obrazu lze i pomoci metody zvané template matching. Metoda
probihd tak, Zze zaddme template, podle kterého chceme provadet porovnani, zda je
podobny obraz ve snimku, ve kterém hleddme ¢ast odpovidajici templatu. Jako template
muzeme zadat obrazek cCiselniku a poté co nalezneme ve snimku obrazec, ktery
odpovidd templatu, ktery jsme zadali, oznaCime tuto oblast za oblast, na niz se

vyskytuje ¢iselnik.

Template je vhodné upravit algoritmy pro upravu obrazu a néasledn¢ upravit i obraz, na

kterém template matching provadime.

2.3.4 Moiné zpUsoby separace Cisel

Cislice lze separovat za vyuziti vertikalniho histogramu, kdy za jeho pomoci stanovime
hranice mezi jednotlivymi ¢isly, a nasledn¢ je tak miizeme separovat. Jak vypada

pouziti této metody, je naznaceno na obrazku 7.

17790
yvenw

Obrazek T — histogram vertikalni projekce

Dal8i mozZnosti je vyuZiti kontur v obraze. Podobného efektu, jako ma predchozi
popsana metoda, je mozné dosahnout za vyuziti hledani kontur v obraze. V ptipadé
vhodné pfedzpracovaného obrazu mlZeme v obraze najit kontury, vytfidit ty, které
pravdépodobné miZzou byt ¢islice, odstranit malé kontury a poté separovat Cislice diky
pozici nalezenych kontur v obraze. Metoda stoji na predpokladu, ze je mozné nalézt pro

kazdé c¢islo na obrazku jednu konturu, kterd mu ptislusi.
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2.3.5 Ziskani atributl pro neuronovou sit

Pro rozpoznani ¢islic z obrazkl Cislic je nejprve tieba ziskat takové atributy obrazku,
podle kterych mtze probéhnout nasledné rozpoznani. Zminime tfi zptsoby, kterymi lze

ziskat pozadované atributy.

Prvnim zptsobem je rozdéleni pasma. Této metody bylo vyuzito v bakalaiské praci
Systém pro rozpoznavani tiSteného pisma [2]. Obrazek Cislice se rozdéli na urcity pocet
radkl a sloupct, jejichz priniky tvofi ¢tverce nebo obdélniky. Diky poctu cernych
pixeld v ernobilém obraze v kazdém ctverci nebo obdélniku, pomoci nichz je obraz

rozdé¢len, ziskdme pottebné atributy.

Druhy zptsob ziskani atributii je metoda priseciki, kdy se v obraze hledaji priseciky
pomoci projekce horizontalniho a vertikalniho histogramu. Z obrazku ¢islic miizeme
ziskat zminéné histogramy a vyuzit je tim zplUsobem, Ze budou zapsany za sebou
a vytvoii tak jednu sadu hodnot. Tyto hodnoty pak délime Sitkou, respektive vyskou
obrazku, znichz byly ziskany a dokoncime tak vytvofeni sady atributi. Metoda je

vyuzivéana i komer¢nimi programy pro zpracovani textu [20].

Posledni zminénou metodou je strukturova anmalyza. Zde je popisovana hlavné
geometrickd a topologicka struktura znaku. Hledaji se geometrické prvky, jako jsou
usecky, oblouky a koncové body. Tato metoda je vyhodnad z hlediska moznosti

invariance vuci transformaci, méfitku, ¢i rotaci.

2.4 Support Vector Machine (SVM)

Vektorovy stroj je diskriminativni klasifikator, formalné definovany separacni
nadrovinou. Jinymi slovy, po piedlozeni pojmenovanych trénovacich dat (trénovaci
mnoziny), SVM umoznuje klasifikaci novych ptedlozenych nepojmenovanych vzorkda,
vytvafenim optimalni nadroviny, za pomoci niz jsou data klasifikovana. Optimalni
nadrovina je takova, ze body lezi v opacnych poloprostorech a jejich vzdjemna
vzdalenost od roviny je co nejvétsi, coz znamend, ze body v kazdém prostoru lezi co
nejdale od roviny. SVM takto rozd€luje data do dvou tfid, takze nadrovina je dana

linearni funkci.
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Soucasti SVM je technika jadrové transformace prostoru dat do prostoru vyssich
dimenzi. Tim je mozné pievést linearné neseparovatelnou tlohu na tlohu linearné
separovatelnou, na které je mozné nalézt rozd€lujici nadrovinu. Diky tomu miizeme

SVM vyuzit i pro klasifikaci podle vice ttid, nikoli pouze dle dvou.

Vyhodou této techniky je nizkd vypocetni néarocnost oproti jinym klasifikaénim

technikam.

V piipadé linedrniho vektorového stroje je proces uceni dat I, sadé bod 11 popsan

jakoD - {(X’i!y’i) | Xi EIEP! Ui € {_1! 1}}?:1.

2.5 Neuronova sit (NN)

Neuronova sit’ je vypocetni model vyuzivany v umélé inteligenci, strojovém uceni
a dataminingu. Lze za jeji pomoci klasifikovat a rozpoznavat rizna data. Vychozim
vzorem neuronové sité je chovani biologickych struktur, jako jsou nervova spojeni.
Odtud také nazev neuronova sit’. Neuronova sit’ se sklada s umélych neuronti, které jsou
do zna¢né miry modelovany podle jejich realnych biologickych predobrazii. Neurony
jsou v siti vzajemné propojeny a piedavaji si mezi sebou signaly, které transformuji
podle urcitych prenosovych funkci. Kazdy neuron v siti ma uréity pocet vstupt, ktery
muze byt vzdy jiny dle potfeb pouziti, avSak je jenom jeden vystup. Neuronové sité
nalézaji uplatnéni v odvétvich tykajicich se rozpoznani, klasifikace, komprese obrazu
nebo zvuku, predpovidani (predikce) vyvoje Casovych fad ¢i simulovani chovani
nervovych soustav Zivych organismil. Neuronovych siti je mnoho typd a implementuji
rizné algoritmy pro dosaZeni cile, ke kterému jsou urCeny. Existuji SOM sité, sité
slozené z RBF neurontl, sit¢ typu ADALINE, Kohonenovi samo organizujici se sit¢,
Hopfieldovi sité, rekurentni sit€, konvolu¢ni sité, perceptronové sité, Neocognitron —
neuronova sit’, pouzivand za ucelem rozpoznani runé psanych znakil inspirované

vnimanim obrazu ¢asti koc¢i¢iho mozku a mnoho dalSich.

V soucasné dob¢ se dostava zvysSené popularité tzv. konvolu¢nim neuronovym sitim
v kombinaci s metodami deep learningu. Za pomoci téchto technologii se v relativné

kratké dobé, pii potiebé relativné malého vykonu pro klasifikaci, rozpoznavaji objekty
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snimané pomoci fotoaparatli mobilnich telefoni a podobné. V nedavné dobé byl pro
tyto ucely vydan framework s ndizvem DeepBelief framework, ktery je ureny piimo

pro vyuziti téchto technik na mobilnich telefonech.

Jak je vidét, existuje velké mnozstvi téchto siti, pfi¢emz z nich ¢asto vyuzivanou siti je

perceptronova sit’, kterou si blize popiSeme.

2.5.1 Perceptron

Samotny perceptron je nejjednodussim modelem dopiedné neuronové sité, kterou sam
0 sob¢ tvofi. Plvodni vyuziti perceptronu bylo pro mnozinach, které jsou linearné
separovatelné. Diky pozd€jSimu pouziti ve vicevrstvych neuronovych sitich se moznost
pouziti perceptronu rozsitila. Perceptron funguje tim zptisobem, Ze jako vstupy pfijme

vektor (sadu vstuptl) a jeho vystup je definovan jako
A?
"lq — LS'(Z 'H‘l"l‘i" + @) 11
i=1

Pficemz S je sigmoidalni vystupni (mize byt i skokova) funkce, w jsou vahy, X znaci

vstupy a y je samotny vystup neuronu.

Perceptrony je mozné spojovat, a vytvorit tak perceptronovou neuronovou sit’ s rizny
y )

poctem vrstev.

2.5.2 Vicevrstva perceptronova sit

Vicevrstva neuronova sit’ je model dopfedné sité, ktery prevadi sadu vstupl sité¢ na
vhodné vystupy. Sklada se z vice vrstev o uritém poctu neurontl, pfi¢emz kazdy neuron
kazdé vrstvy je spojen s kazdym neuronem dalsi vrstvy. Kromé vstupni vrstvy sité, je
kazdy uzel v siti tvofen neuronem s nelinedrni aktivacni funkei. Uzly vstupni sité slouZzi
pro moznost pfiloZeni vstupli na sit. Vicevrstva perceptronova sit’ vyuziva algoritmu
backpropagation pro umoznéni jejiho uceni. Takovyto model sit¢ umoznuje Klasifikaci

linedrn¢ neseparabilnich problémd.
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2.5.3 Backpropagation

Algoritmus backpropagation je algoritmus pouzivany pii uceni perceptronové site.
Metoda, kterou vyuziva, je nazyvana metoda uceni s ucitelem, coz je odvozeno od
nutnosti klasifikace dat pouzitych pro trénovani neuronové sité. Trénovani probiha za
pomoci trénovaci mnoziny, kterd je tvofend sadou vstupll sit€¢ a tzv. labelem —
pozadovanym vystupem sit¢ pro piedlozené vstupy. Diky sadé vzorkd tvoficich
trénovaci mnozinu muze byt sit’ naucena. DalSi mnozinou je trénovaci mnozina, ktera se

tvoii stejnym zpiisobem, ale slouZzi k otestovani neu¢ené neuronove site.

Zakladni vlastnosti algoritmu backpropagation je zpétnd propagace chyby do vnitinich

vrstev sité. Jednotlivé kroky algoritmu jsou nasledujici:

1. Néhodné inicializujeme véhy v neuronové siti

2. Vezmeme par vstup-vystup z trénovaci mnoZziny dat a ¢ast vstup piiloZzime na
vstup sité

Vypocteme vystupy sité

Porovname vystup sité s ¢asti vystup z paru vstup, vystup (vypocteme odchylku)
Na zaklade odchylky upravime o kousek vahy sité (ziskdme o néco lepsi feseni)

Pokud jsme jesté nevycerpali celou trénovaci mnozinu, pokraéujeme bodem 2.

N o g~ w

Pokud je primérna chyba pres celou trénovaci mnoZinu vyssi, neZ poZadované
kritérium, pokracujeme bodem 2

7. Sit je naucena, konec

(prevzato z Neuronové sité a vypocetni inteligence [15])

3 Navrh reseni

V souladu s popsanymi naroky na funkcionality aplikace a popisem algoritmt a technik
zminénych v kapitole 2 Teorie, mtizeme navrhnout systém pro rozpoznavani. Je tieba
specifikovat konkrétni zptusob implementace a pouzité vyvojové nastroje, zvolit

vyuzivané algoritmy a zdroj, odkud jsou vyuzivany. Navrhem grafického rozhrani
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a ovladani aplikace dosdhneme specifikace, podle které mizeme provést implementaci

aplikace. V této kapitole je tedy popsan navrh jejich jednotlivych ¢asti.

3.1 Funkéni bloky aplikace

Samotna aplikace se bude skladat ze ¢tyi hlavnich funkénich blokti. Témi jsou snimani
obrazu a zobrazeni vystupti uzivateli, segmentace snimaného obrazu, klasifikace
vystupli segmentace (Ciselniki elektroméri), rozpoznani &islic a ulozeni vysledkl
odectu elektroméru. Vizualizace téchto hlavnich funkénich ¢asti aplikace je vyobrazena

na obrazku 8.

Snimani obrazu a Klasifik st
zobrazeni vystupi =,‘: Segmentace ; e L il):;\
uzivateli, interakce snimaného obrazu $ segmentace (Ciselniku

e elektroméri
s uzivatelem )

Rozpoznani €islic

na ¢iselniku => Lclioz‘fum l\_ kbtlfdkl:l
elektroméru odectu elektromeru

Obrazek 8 — blokové schéma aplikace

3.2 Zplsob implementace

Pocate¢ni vyvoj aplikace bude provadén pro pocita¢, ¢imz bude usnadnéno ladéni
nastaveni a fungovani aplikace a hledani pfijatelnych hodnot parametr jednotlivych
algoritmt. Nasledn¢ bude implementovana verze pro mobilni zafizeni, kde potiebné
hodnoty parametrii a nastaveni budou pfizplisobeny mobilnimu telefonu, za ucelem
dosazeni co nejlepSich vysledkii rozpozndvani na mobilnim zafizeni. Takto
pfizplisobené jadro mobilni aplikace bude pfipojeno ke grafickému rozhrani,

umoziujicimu uZivateli interakci s rozpoznavacim procesem.

Z diivodu slozitosti a Casové naroc¢nosti vlastni implementace segmentacnich i ostatnich

algoritmii je vhodné vyuzit existujicich implementaci, to znamena knihovny
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a frameworkti. Navic tento pfistup miva tu vyhodu, Ze hotova feSeni jsou funkéni,

otestovana a spravn¢ implementovana.

3.3 Implementacni nastroje

Systém bude implementovan v programovacim jazyce Java a bude mozné ho spustit jak
na bézném pocitaci, tak na mobilnim zafizeni. Pro implementaci mobilni aplikace bude
zdrojovy kod jemné upraven a ptizptisoben platformé Android. Vybér této platformy je
vhodny kvili minimélni nutnosti Upravy kédu pii implementaci pro mobilni zatizeni
asoucasn¢, jak je popsano v kapitole 3.5 Segmentace, knihovna zvolena pro
implementaci segmentacni ¢asti, OpenCV, podporuje platformu Android i desktopovou
Javu. Nemén¢ zasadni argument je ten, Ze mobilni telefon dostupny pro vyvoj aplikace
je LG Google Nexus 5 s opera¢nim syst¢émem Android. Jako vyvojové prostredi je
zvolen Eclipse ve verzi Juno (verze 4.2), s podporou vyvoje pro platformu Android.
Blizsi informace o vyvojovém prostiedi a jeho nastaveni jsou popsany také v kapitole
4.1 Ptiprava pro vyvoj. Vyvoj aplikace bude probihat pod operaénim systémem

Microsoft Windows ve verzi 8.1.

3.4 Vymezeni aplikace

Zpisob prabéhu rozpoznavani zvoleny pro realizaci odectu je rozpoznavani v realném
Case pomoci idedlnich snimkid ziskanych pii sniméni elektroméru fotoaparatem
mobilniho telefonu. Pfi vyhodnoceni rozpoznani stavu elektroméru se rozpoznavani
pozastavi, uzivateli se zobrazi vysledek s mozZnosti ulozeni a editace a opétovného
spusténi rozpoznavani. Aplikace pro mobilni telefon je, jak jiZ bylo zminéno, vyvijena
na LG Google Nexus 5 soperacnim systétmem Android ve verzi 5.0.1 (Lollipop).
Aplikace podporuje Android API od levelu 14, tzn. Android 4.0 (Android Ice Cream
Sandwich).

Data vyuzivand pii vyvoji a testovani aplikace jsou piiloZena v piiloze 1. Jsou to stejna

data, které byla vyuzita pro bakalafskou praci Rozpoznavani naméfenych hodnot [1].
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Problematika feSend ve zminéné bakaldiské praci je do znaéné miry shodna s ¢asti

s jednou z problematik této diplomové prace.

Pro vyvoj aplikace uvazujeme v potaz dva typy elektroméri — jeden analogovy a jeden
digitalni, stim, aby byl systém pfipraven pro piipadnou implementaci podpory
rozpoznavani dalsich typi elektroméra. Cilem prace neni implementovat rozpoznavani
pro vSechny typy elektroméri, ale spiSe ukdzat smér a dat moznost pro piipadné
rozsifeni podpory podobnych typl elektroméra. Ukézka vizualniho typu podporovanych

elektromérli, vymezenych pro vyvoj mobilni aplikace, je zndzornéna na obrazku 9.

Obrazek 9 — ukdzka vizualnich typii podporovanych elektromerii

3.5 Segmentace

Algoritmy pro segmentaci obrazu budou implementovany za pomoci knihovny
OpenCV, ktera je pro potieby systému idealni, jak vyplyva z kapitoly 2.3.1 Knihovny
pocitatového vidéni. Podporuje zvolené platformy pro implementaci, ¢imz je
minimalizovan pocet a narocnost uprav nutnych pii konverzi kodu z aplikace pro PC do
aplikace pro Android. Zéisadnim faktem je také to, Ze témét vSechny algoritmy
a techniky popsané v kapitole 2. Teorie, jsou v knihovné jiz implementovany, nebo je
velice snadné je za jeji pomoci implementovat. Nutny je jejich spravny vybér

a kombinace a samoziejmée vhodné nastaveni jejich parametra.

Pro kazdy vizudlni typ Cdiselniku elektroméru je vhodné pouzit relevantni typ
segmentace, jelikoz detekce ciselniku 1 separace Ccislic je zavisla na vizudlnich

vlastnostech dan¢ho elektroméru. Aplikace bude tedy mit pro kazdy jeden typ Ciselniku
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modul, a bude umoznovat ptidani dalsiho modulu pro ptipad budouciho rozsifovani

systemu.

3.5.1 Detekce Ciselniku (plochy s Gdajem o stavu elektroméru)

Jelikoz navrhovany systém uvazuje moduly pro digitdlni a analogové elektroméry,

zvolime segmentacni metody pro kazdy z téchto typi elektroméra.

3.5.1.1 Analogové

Prvotnim zamérem, jak detekovat Ciselnik analogového elektroméru, bylo vyuziti
Houghovy transformace (kapitola 2.3.3.3 Vyuziti Houghovy transformace), na jejimz
zaklad¢€ nasledné probéhne hledani ¢tvercii. Technika se vSak po implementaci ukazala
jako nevhodna pro tento typ elektromérti a byla nahrazena metodou vyuzivajici hledani
shlukti vertikdlnich hran (kapitola 2.3.3.1 Detekce vertikalnich hran). OvSem 1 druha
technika se po implementaci ukézala jako nevhodnd, pro analogovy typ elektroméri.

Blize jsou tyto skute¢nosti popsany v kapitole 4.5.1.1 Detekce ¢iselniku.

V uvahu byla brana jesté feSeni, ktera jsou zalozena na pifedpokladu, Ze cCiselnik
analogového elektroméru obsahuje cervenou barvu, nebo Ze Cisla na Ciselniku cerné
barvy jsou bila. Takovy zplsob segmentace je zajisté také vyuzitelny, dokonce byl
| Castecné rozpracovan, avsak z logiky véci neni zrovna vhodny. Omezovali bychom se
zaprvé na segmentaci zavislé na barvé a tim bychom jesté vice snizili univerzalnost
segmentacni Casti systému. Navic analogovy elektromér ma cervené pole v Ciselniku
Casto rizného tvaru a velikosti. Zkratka by tento pfistup mohl pfinést vice Skody nez

uzitku.

Jako findlni zvoleny zpusob implementace byla tedy zvolena technika zalozena na
vyuziti hledani kontur v obraze, pomoci nichz je nasledné za pomoci kontroly rozméra

kazdé kontury provedena detekce moznych ¢asti obrazu reprezentujicich ¢iselnik.
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3.5.1.2 Digitalni

U digitalnich elektromérii se dostavame k problému, ze cCisla, kterd potfebujeme
z ¢iselniku rozpoznavat, nejsou jedinymi ¢isly nebo znaky na ¢iselniku. Kdybychom tak
postupovali stejné¢ jako u analogovych elektromért, dostali bychom se do stavu, kdy
mame vyfiznuty obrazek c¢iselniku, ale v ném je obsaZeno vice udaji nez jen ty, které
potfebujeme. To nds vraci opét na zacatek procesu segmentace, protoze potiebujeme
Z obrazu ziskat pouze Cisla tvofici udaj o stavu elektroméru. Metodu hledani kontur
a detekci moznych ¢asti obrazu, které jsou kandidaty na ciselnik, vyuzitou

u analogovych elektromért, tak neni mozné pouzit.

Na rozdil od analogovych elektroméra je ale dobfe vyuZitelnd metoda hledani shlukai.
Cisla na ¢&iselniku digitalniho elektroméru maji do znaéné miry podobné vlastnosti, jako
¢isla na SPZ uvedena v praci Zpracovani a rozpoznani obrazu [3] kde tato technika byla
ispésné vyuzita. Cisla na &iselniku jsme tak schopni detekovat i bez predchozi detekce
polohy celého ¢iselniku, jehoZ polohu v naSem systému stejné nepotiebujeme, protoze
nas z Ciselniku zajima jen Ciselna hodnota stavu elektroméru. V kapitole
4.5.2.1 Detekce cisel na Ciselniku, je popsana implementace detekce Cislic digitalniho
elektroméru za pfispéni techniky inspirované metodou top-hat (kapitola 2.3.3.2 Top —
hat).

3.5.2 Separace Cislic

Efektivni a vhodna technika pro separaci Cislic z detekované plochy ¢iselniku je vyuziti
hledani kontur. Jsme pomoci ni schopni dosahnut toho samého, jako pomoci
horizontalniho histogramu, navic mizeme odfiltrovat dal$i ¢asti obrazu, které jsou
pravdépodobné Sum nebo jiné pro nds nadbytecné Casti obrazu, kterych se chceme

zbavit. Tento pfistup je vyuzit pro oba typy elektromért.

3.5.3 Ziskani atributdl

Ziskani atributii z obrazkl ¢isel pro vyuziti neuronovou siti mizeme nechat pro oba
typy elektromérti taktéz shodné. Podstatné je Cisla nejprve transformovat do urcité

velikosti a z nich pak ziskdvat sadu atributii. Kdybychom toto neudélali, nemusime
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zaprvé ziskat pro vsechna Cisla stejny pocet atributli, coz je pfi pouziti atributii jako
vstupll neuronové sité nutné. Za druhé by ziskané atributy nemusely pro jednotlivé

obrazky mit informacni hodnotu stejného typu.

Pro ziskéni atributi tedy obrazek pfevedeme do normované velikosti a nasledné na n¢j
aplikujeme metodu rozdéleni pasma, ktera byla v bakalafské praci Rozpoznavani

tisténého pisma [2] Gspésné vyuzita a otestovana.

3.6 Klasifikace

Techniky klasifikace vyuzijeme v navrhované aplikaci ke dvéma vécem. Prvni bude
sniZeni Cetnosti chybné segmentace a druhou pak rozpoznéavani Cislic na separovanych

obrazcich ¢&isel.

3.6.1 SVM

Vektorovy stroj pouzijeme pro klasifikaci detekovanych ciselnikii segmentaci. Uréime
tak, jestli detekovana Cast snimku, kterd je kandiditem na ciselnik, je opravdu
Ciselnikem. Vektorovy stroj tak vlastné bude tiidit detekované ¢asti obrazu podle toho,

jak klasifikuje, Ze se jedna o ¢ast obrazu, na némz je iselnik, nebo nejedna.

Pro implementaci SVM vyuZijeme knihovny OpenCV, kterd jeho pouZiti umoziuje.

3.6.2 Neuronova sit

Neuronovou sit’ pouzijeme pro rozpozndvani separovanych C¢islic z Ciselniku.
VyuZijeme vicevrstvé perceptronové sité (kapitola 2.5.2 Vicevrstva perceptronova sit)
vyuzivajici algoritmus backpropagation (kapitola 2.5.3 Backpropagation). Tento typ sité
byl vyuzit i v praci Systém pro rozpoznavani tisténého pisma [2] a ukazal se, jako
uspéSny. Ve zminéné praci byla neuronova sit’ implementovdna pomoci programu
RapidMiner. Cilem navrhované mobilni aplikace je vytvofit co nejvice nezavisly,
celistvy systém, ktery si vysta¢i s vypocetnim vykonem i pamétovou dispozici

mobilniho telefonu. Pro implementaci neuronové sit¢ tak volime moznost vlastni
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implementace. Neuronova sit’ bude implementovana v programovacim jazyce Java

a vytvorena na desktopovém PC, nasledn¢ integrovana do mobilni aplikace.

3.7 Navrh aplikace na platformé Android

Jak jiz bylo zminéno, pro vyvoj mobilni aplikace je tieba mit spravné nakonfigurované
vyvojové prostiedi, zprovoznit knihovnu OpenCV na platformu Android, a pro ptipadné
potfeby (i co se navazujictho vyvoje aplikace tyce) pfipravit mobilni aplikaci na
moznost pouziti programovaciho jazyka C++. Aplikaci tedy bude podporovat JNI (Java
Native Interface), coz je zpusob, jakym v prostfedi Android dokaze Java kod
interagovat s C++ prostiedim. MozZnost vyvoje v programovacim jazyce C/C++ otevira

dalsi moznosti do budoucna, co se vykonnosti i rozsifeni implementace tyce.

3.7.1 Popis funkénich celkd

Mobilni aplikace samoziejmé musi umoZiiovat ovladani a interakci s uZivatelem
pomoci grafickych komponent. Musi byt umozné€no snimani fotoaparatem mobilniho
telefonu a zobrazeni snimaného obrazu, informovani uzivatele o pribéhu rozpoznavani,
ovladani pribéhu snimani elektroméru, véetné moznosti uloZeni nebo nového sejmuti

stavu elektroméru.
Jednotlivé funkéni celky aplikace tedy jsou:

e GUI s podporou snimani fotoaparatem a interakci uzivatele

e Segmentacni ¢ast vyuzivajici obraz snimany fotoaparatem pro detekci ¢iselniku
a separaci Cisel z ¢iselniku

o Klasifika¢ni ¢ast pro klasifikaci, zda vysledek segmentace ¢iselniku je opravdu
Ciselnik, nebo ne

e Klasifikacni ¢ast pro rozpoznavani textové hodnoty ¢islic z obrazka Cislic

e Sestaveni a vyhodnoceni vysledku sejmuté hodnoty elektroméru

Jednotlivé celky spolu interaguji nasledovné. Fotoaparatem je sniman obraz, ten je

pomoci GUI zobrazen uzivateli a zpfistupnén pro segmentaci. Segmentacni cCast
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aplikace detekuje kandidaty na ciselnik a ti jsou piedlozeni SVM Kklasifikatoru, ktery
odfiltruje vyseky snimkl, které nebyly vyhodnoceny jako obrazky Cciselniki.
Z pozitivné klasifikovanych obrazka ciselnikii jsou segmentacni casti aplikace
vyseparovany jednotliva ¢isla, kterd jsou predana klasifikacni ¢asti pro rozpoznavani
Cislic pomoci neuronové sit¢ a vysledky jednotlivych rozpoznanych Ccislic jsou
uchovany. V posledni ¢asti aplikace je pak provedeno sestaveni celkového vysledku

rozpoznani a umoznéno uzivateli pomoci GUI dokoncit proces odectu elektroméru.

3.7.2 Struktura aplikace a navrh tfid

S ohledem na vyuziti programovaciho jazyka Java, ktery je objektové orientovany,
definujeme strukturu aplikace. Abychom dosdhli moduldrnosti segmentacni casti
aplikace a umoznili tak snadné pfidavani podpory dalSich typt elektromérti, vytvofime
tfidu zastfeSujici tyto moduly a kazdy specificky modul z ni bude zdédén. V nasem
pripadé budou existovat dvé tfidy, jedna pro analogové a druhd pro digitalni
elektroméry. Obé¢ tyto tfidy budou dédit zmiflovanou nadfazenou tfidu piedstavujici
abstrakci segmentac¢nich moduli. Ta bude dale definovat metodu pro zpracovani obrazu
a jeho segmentaci, kterou je nutné implementovat v kazdém modulu zajiStujicim

segmentaci snimku z elektroméru.

Dale je tieba modelovat realné vlastnosti elektromérd, to znamena, ze vytvotime tiidu
reprezentujici Ciselnik elektroméru, ktera bude obsahovat kolekci jednotlivych cisel
elektroméru. Pro ¢isla bude vytvofena dalsi tfida, ve které se bude uchovavat
separovany obrazek ¢isla z Ciselniku elektroméru, vysledek rozpoznané hodnoty ¢isla na

obrazku a pozice <¢isla na Ciselniku. Obrazek 10 znizoriiuje popsany
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navrh tiid aplikace.

abstract StatusArea NumberSegment
abstract ElectrometerMatProcessor

- Mat img Mat img
abstract process (Matimg) List<NumberSegment> numbers

getOrderedResult()

AnalogMatProcessor DigitMatProcessor StatusAreaAnalog StatusAreadIGIT

List=StatusAreatnalog= statusAreas List<StatusAreaDigit- StatusAreas

public process(Matimg public process(Matimg

Obrazek 10 — navrh tiid aplikace

3.7.3 GUI ainterakce s uzivatelem

Pii procesu rozpoznavani se vredlném case bude zobrazovat obraz snimany
fotoapardtem a podstatné vystupy ziskané segmentacnim procesem a naslednym
provedenim rozpoznani ziskanych Ccislic. Aby se aplikace jevila pro uZivatele
deterministicka, pozastavime proces rozpoznavani ve chvili, kdy dojde k vyhodnoceni
ziskéani vysledku snimani. Proces musi byt mozno opétovné spustit na zadost uzivatele,
abychom v piipadé potieby mohli provést nové snimani. Uzivateli také umoznime
pfepnuti segmentacniho modulu — urceni, jaky typ elektroméru je pravé sniman. Dale je

tfeba umoznit editaci a uloZeni pottebnych hodnot.

Po spusténi aplikace se uzivateli zobrazi GUI aplikace, ktera bude mit nasledujici

prvky:

e okénko sobrazem snimanym fotoapardtem, v némz se v piipadé¢ detekce
¢iselniku bude jeho detekce indikovat

e prostor, v némz se pii detekci Ciselniku zobrazi vyseknuty obrazek ¢iselniku

e obrazky separovanych cisel z detekovaného ciselniku, které se zobrazi pod
obrazkem detekovaného ¢iselniku

e textova podoba rozpoznanych ¢isel na ¢iselniku s moznosti jejich editace

e tlacitko pro spusténi rozpoznavani ze snimané¢ho obrazu
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e tlacitko pro vyvolani okna pro moznost ulozeni tdaji

Navrh GUI v podob¢ wireframu mtzeme vidét na obrazku 11.

ull Aec 3G
Snimané plocha

O Andogovy
@ Digitdini

UloZit stav

Separovand &isla z &iselniku elektroméru

0 3 6 8 3 4

Spustit rozpoznévéni

Obrazek 11 — navrh GUI

Po seznameni se s problematikou, popisu vyuzivanych algoritmd, specifikaci aplikace

a jejim navrhu, mizeme pftistoupit k samotné implementaci.

4 Implementace

4.1 Pfiprava pro vyvoj

Na zacatku implementace je tfeba nastavit vyvojové prostfedi tak, abychom byli
schopni vyuzivat knihovnu OpenCV, nasadit kompilovany kéd na mobilni zafizeni
s podporou knihovny OpenCV a inicializovat knihovnu. V pfiloze 2 nalezneme popis
nastaveni vyvojového prostiedi Eclipse, véetné programd, balikt a doplikt nutnych pro

vyvoj. Po nahrani aplikace do mobilniho telefonu dojde automaticky k instalaci
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OpenCV knihovny do mobilniho telefonu. Tato instalace je pro beh aplikace

vyzadovana.

4.2 Tridy a jejich popis

Ttfida reprezentujici zpracovani obrazu snimaného elektroméru se jmenuje
ElektrometerImageMatProcessor. Tato tiida je abstraktni a dédi od ni ostatni tiidy,
které predstavuji konkrétni typ elektroméru. V nasem ptipad¢ od této tiidy dédi tiidy
AnalogElProcessor & DigitElProcessor. Toto je podstatné pro piipadné rozsifovani
aplikace o podporu dalsich typl elektroméra. AnalogElProcessor
aDigitElProcessor Vlastné predstavuji segmentaéni moduly pro systémem
podporované elektroméry. Tfida ElektrometerImageMatProcessor implementuje
abstraktni metodu public abstract Mat process(Mat input). Datovy typ Mat
v prostfedi knihovny OpenCV piedstavuje maticovou reprezentaci obrazku. Kazdy
segmentacni modul aplikace tedy musi implementovat metodu process (Mat input),
kterd se stard o zpracovani obrazu, piedaného parametrem input. Tfida
ElektrometerImageMatProcessor ma jeSté tfidni proménnou pro uchovani aktudlné
zpracovavaného obrazku, proménnou pro nastaveni cesty ke slozce s daty, které
aplikace vyzaduje pro sviij béh a proménné s aktualné pouzivanymi klasifika¢nimi
modely, to znamena s model neuronové sit¢ a SVM. Tyto popsané tfidy, vlastnosti
a metody jsou minimalni nutné aspekty, jejichZz znalost je nezbytna pro modifikaci
aplikace a porozumeéni jeji funkcénosti. Konkrétni ndzvy proménnych budou zminény

dale, vzdy v casti, ktera se jich tyka.

Ttida ElektrometerImageMatProcessor jeSt€ implementuje dal$i metody pro praci
datovymi sadami, které¢ vyuziva jak SVM, tak neuronova sit. K jejich popisu se také
dostaneme. Znalost téchto metod je neméné dilezita pro schopnost ovladani systému

jako celku a pochopeni navaznosti jednotlivych funkcionalit.
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4.3 GUI

V prostredi aplikaci pro platformu Android je pii spusténi aplikace vyuzita tfida typu
Activity, nebo jeji rozsiteni. Tato tfida vyZaduje implementaci metody onCreate (),
ktera je volana po spusténi aplikace. Zivotni cyklus aplikace pro Android a jeho popis
pro tfidu typu Activity Ize nalézt v Android dokumentaci [7]. Je tedy implementovana
tfida opencvLoader, vyuZzivand po spusténi aplikace. V této tfidé existuje proménna,
obsahujici aktudlni segmentaéni modul aplikace. Tato proménnd je tedy typu
ElektrometerImageMatProcessor, jEji nazev je elMatProcess. Diky této proménné
jsme schopni volit modul, kterym se bude provadét segmentace a ten za behu aplikace

umoznit uzivateli zménit.

Ve slozce res/layout najdeme soubor aktivity opcv.xml, ktery je vyuzivan pro
vytvoteni GUI po spusténi aplikace. Mizeme v ném nalézt definici vSech komponent
GUI. Implementované GUI vychazi z popsaného navrhu v kapitole 3.7.3 GUI
a interakce s uzivatelem. Za zminku stoji zminit jakym zplsobem je indikovéano, jaky
segmentac¢ni modul je aktualné pouzit. Pro analogové elektroméry je pozadi ¢asti GUI,
kde se zobrazuje vysek ciselniku elektroméru cerné, u digitalnich elektromért pak
Sedozelené. Tyto barvy zhruba odpovidaji barvam pozadi ¢iselniku na elektromérech.
Aby bylo uZivateli umoZznéno segmentacni modul zménit pii béhu aplikace, soucast
GUI je tlacitko typu switch, slouzici jako pfepina¢. Pfi prepnuti dojde ke zméné
z analogového segmenta¢niho modulu na digitalni a naopak. Tato zména je realizovana
vytvofenim nové instance tiidy predstavujici segmenta¢ni modul. Tato instance je
nastavena do proménné elMatProcess pomoci niZ aplikace vold metodu process (Mat

input).

Aby wuzivatel mohl ovlivnit, jaky je vstup do procesu rozpoznani realizovany
parametrem input, musime mu zobrazit fotoaparatem snimany obraz. K tomu neni
vyuzito pro Android standardniho pfistupu k aktivaci fotoaparatu [8], ale je vyuzito
rozhrani z knihovny OpenCV, pfipravené pro ucely zpracovani obrazu ze snimaného
obrazu fotoaparatem mobilniho telefonu. Rozhrani se jmenuje
CvCameraViewListener2 a aktivita opencvLoader ho implementuje. Toto rozhrani

Vyiaduje implementaci metody onCameraFrame (CvCameraViewFrame inputFrame),
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ktera je volana vzdy, kdyz je fotoaparatem kazdy sejmut jeden snimek (frame). V této
metodé¢ zbyva zavolat nami implementovanou metodu process (Mat input)
z aktudlniho segmentacniho modulu a segmentace snimaného obrazu se tak zacne
realizovat. Diky rozhrani cvCameraviewListener2 lze vyuzit predpfipravené
komponenty JavaCameraView, Ktera je definovana v aktivity opcv.xml d zobrazuje
v GUI uzivateli obraz snimany fotoaparatem telefonu. Abychom efektivné odfiltrovali
ze sniman¢ plochy co nejveétsi cast obrazu, ktery nas nezajima, a tedy docilili zaméteni
¢iselniku, je ze snimaného obrazu zobrazovan pouze vysek o velikosti, kterd pomérem
odpovida zhruba poméru vysky a Sifky Ciselniku elektroméru. Uzivatel tak na display
telefonu vidi obdélnik, do kterého je tfeba Ciselnik zaméfit a v tomto vymezeném
obdélniku dale probiha detekce display a dal$i ¢asti segmentace. Teoreticky je tak
implementovano, jakym zplisobem se docili segmentace obrazu pro urcity typ
elektroméru, prakticky je tfeba zajistit jest¢ inicializaci knihovny OpenCV, jejiz

implementované algoritmy, datové typy, atd. by jinak nesly volat.

4.4 Inicializace OpenCV

Knihovna OpenCV je inicializovana pomoci callbacku, konkrétné vytvorenim objektu
typu BaseLoaderCallback, pfi jehoZ inicializaci také aktivujeme zobrazovani snimani
komponentou JavaCameraview. Pro dokonéeni inicializace je pak v metodé
onResume () zavolana metoda
OpenCVLoader.initAsync (OpenCVLoader.OPENCV_VERSION 2 4 9, this,
mLoaderCallback), Kde mLoaderCallback je objekt definujici zminovany callback.
Diky tomu je inicializace OpenCV dokoncena a jsme pfipraveni na jeji vyuzivani pro
segmentaci a dalsi ucely systému. Zplsoby a bliz§i informace o inicializaci OpenCV

jsou opét k dispozici v OpenCV dokumentaci [9].

4.5 Segmentace —zpracovani obrazu

Matice ulozend v parametru input, reprezentujici snimany obraz, je zpracovana za
pomoci segmentacnich algoritml. Popis interpretace obrazu za pomoci datového typu

Mat muzeme nalézt v dokumentaci knihovny OpenCV [9]. Pro kazdy typ elektroméru je
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vyuzito jinych segmentacnich algoritmt, rozdélime tedy popis segmentace pro

analogov¢ a digitalni elektromeéry.

4.5.1 Analogové elektroméry

45.1.1 Detekce ¢iselniku

Provedend implementace pro ziskani obrazku ¢iselniku ze snimaného obrazu vyuzivala
Houghovu transformaci. Konkrétné pomoci ni byly detekovany piimky v obraze.
Myslenka detekce byla zalozen4 na tom, Ze nalezneme pifimku horni a spodni hrany
analogového ¢iselniku elektroméru, poté provedeme opétovné hledani piimek v obraze,
ale s ,,jemngji“ nastavenymi parametry a tim ziskdme piimky pravé a levé hrany
Ciselniku. Detekci prunikit pfimek nalezenych pii prvnim pouziti Houghovy
transformace s pfimkami nalezenymi pii druhém pouziti Houghovy transformace
a ovétenim, jestli tthel svirany témito pfimkami je mezi 85° a 95°, ziskame obrys
detekovanych obdélnikii v obraze. Nalezeni poZadované ¢asti obrazu, ¢iselniku, bylo
diky této metodé uspésné, avSak velmi vypocetné naroc¢né a tak pro mobilni zatizeni
nepraktické. Jako hlavni problém se vSak ukéazalo, Ze na mnoha dostupnych datech tato
metoda nefunguje, a to z divodu ¢astych odleskti na snimcich elektroméru a z divodu,
Ze pti vizualn€ nerovné hrané Ciselniku nedojde k detekci ptimky, pti¢emz na mnoha
obrazcich jsou tyto nerovnosti viditelné. Houghova transformace pro detekci piimek
Vv obraze lze pomoci OpenCV aplikovat volanim metody Imgproc.HoughLines ()

taktéz popsané v dokumentaci OpenCV [9].

Detekce za pomoci hleddni Cerveného mista v obraze byla vyzkouSena za vyuZiti
metody core.inRange(), ktera je pro tyto uclely pfipravena. Pomoci metody
odfiltrujeme z obrazu vsSechny barvy, které nevyhovuji rozsahu barev v obraze
definovanym v barevném modelu HSV. Ur¢ime tedy maximalni a minimalni hodnotu
barvy, kterou akceptujeme, tim je definovan rozsah barev, a body obrazu nevyhovujici
tomuto rozsahu jsou odfiltrovany. Timto zptsobem bylo nalezeno pozadované misto
V obraze, misto v jehoZ okoli je Ciselnik, av§ak na mnoha fotografiich elektromérii je
Cervend barva na Ciselniku rizného odstinu a jasu a tak detekovand plocha mé casto

rizné parametry a nékdy pripomind shluk rozsypanych bodt, podobnych dal§im bodim
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V obraze, které se v ném po segmentaci ob¢as vyskytuji. Ukazalo se tak, ze metoda

zaloZena na hledani urcité barvy neni dostatecné univerzalni.

Findlni implementace tedy vyuziva hledani kontur v obraze. Kontury vyhleddme
pomoci metody Imgproc.findContours(). Vlastnost Cciselniku analogovych
elektromért je totiz ta, Ze tvoii uzavienou stejnobarevnou plochu, coz znamena, ze
jedna z nalezenych kontur je i kontura ¢iselniku, ktery hledame. Abychom odfiltrovali
ostatni kontury, je tfeba nalézt charakteristiku specifickou pro konturu ciselniku
a odstranit ostatni kontury, které nespliiuji tuto charakteristiku. Byla zvolena
charakteristika poméru velikosti Sitky a vysky kontury, coz je vlastné redlny pomér
Ciselniku. Metoda boolean verifyStatusAreaSizes (RotatedRect rect)
implementovana v segmentacni tfidé analogovych elektromérti ovéri, zda zminovanou
charakteristiku kontura spliiuje. Parametrem metody je typu RotatedRect, COZ je
obdélnikovy obrys kontury. Metodou odfiltrujeme vSechny kontury, které nespliiuji
charakteristiku kontury c¢iselniku, a tim docilime ziskani sady kontur (v idedlnim
pfipadé¢ jedna pro jeden Ciselnik na snimku), diky kterym jsme schopni vytvofit vysek
¢iselniku. Z originalu obrazu vysekneme tu ¢ast, ktera odpovida obdélnikovému obrysu
kontury (RotatedRect) a narovname obraz vodorovng, abychom odstranili piipadnou
rotaci zpiisobenou sniménim. Obraz Cciselniku je pak wulozen v objektu tridy
StatusAreaAnalog. Pro ziskdni kandidatl na ciselnik byla implementovana metoda

getAreaCandidates (Mat eyeRect).

Vysledna implementace neni zavisla na barve Ciselniku, pouze na tom, aby byla barva
pro cely cCiselnik stejnd, respektive aby c¢iselnik byl alespont kouskem propojen stejnou
barvou, bez celkového pteruseni jinou barvou.

Toto jsou zdkladni informace pro orientaci v implementované technice segmentace

obrazu za ucelem detekce ¢iselniku analogového elektroméru. Konkrétni implementaci

lze vidét v ptilozeném zdrojovém kodu aplikace [priloha 3].

Kandidati na ¢iselnik elektroméru jsou klasifikovani pomoci SVM. Popis implementace

SVM je v kapitole [4.6 SVM].
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4.5.1.2 Detekce a separace Cislic

Pro separaci ¢islic z detekovaného obrazku Ciselniku je tfeba detekovat jednotliva ¢isla
na obrazku, zbavit obraz nezadouciho Sumu (malych ¢asti obrazu, které¢ znehodnocuji
hodnotu informace, kterou se snazime ziskat) a poté Cislice separovat. Vyuzijeme
techniky podobné jako pfti detekci ¢iselniku. V obraze Ciselniku jsou vyhledany kontury
a za pomoci metody boolean verifyNumberSizes(Mat r) jsou odfiltrovany
nezadouci kontury. U analogovych ciselnikli se vSak ukazalo, Ze je tfeba provést
modifikaci tohoto zpiisobu separace Cislic, protoze vyhledané kontury neodpovidaji
tvarum Cislic na ¢iselniku. Zpusobeno je to tim, Ze Cislice na snimaném obraze nejsou
idedlni a ¢asto dochazi ke slitkdm s okolim a tak ziskani kontur ne jen ¢islic, ale i jejich
okolni plochy. Cisla nemaji &isté bilou barvu, ale asto jsou zasedla, zazloutla

a porusenad, tzn. netvoii jeden souvisly obrazec.

Pro moznost provedeni separace Cislic je tak na plose ¢iselniku aplikovan detektor hran
a to v modifikované podobé, konkrétné s vyuzitim Otsunovy prahovaci metody. Pomoci
Otsunova algoritmu (kapitola 2.3.2.5 Cannyho detektor hran pomoci Otsunovi
prahovaci hodnoty) se tak vypocitd idealni hodnota prahu, a za jeji pomoci jsou
detekovany hrany v obraze Ciselniku. Poté az je aplikovano hledani kontur a ovéfeni
detekce cislic, po kterém nasleduje vyseknuti jednotlivych &islic z Ciselniku, pficemz
obrazek kazdé Cislice je uloZen v objektu tfidy NumberSegment a Spolu s obrazkem
uchovavame 1 x a y soufadnice levého horniho rohu obdélniku, ktery je obrysem
kontury ¢isla. Soucasné je tento objekt piifazen do kolekce ¢&islic v objektu

uchovavajicim obrazek Ciselniku, ze kterého byly €islice separovany.
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Pro ziskani kolekce separovanych ¢isel byla implementovdna metoda

segmentStatusAreaAndExtractNumbers (StatusArea statusArea).

Ukazka separace Cislic na analogovém elektroméru je zobrazena na obrazku 12.

o3
95

Obrazek 12- separované cislice analogového elektroméru

4.5.2 Digitdlni elektroméry

45.2.1 Detekce Cisel na ¢iselniku

Jak jiZ bylo zminéno, u digitalnich elektromérii nedetekujeme cely Ciselnik, ale pouze
jeho ¢ast, tvotfenou z Cislic udavajicich stav elektroméru. Za timto ucelem byla ve tfidé
DigitElMatProcessor Implementovdna metoda segmentLinkedNumbers (Mat
img gray), jejiz vystupem je Cerny obrazek, na némz jsou spojené bilé obdélniky
vytvofené na pozici jednotlivych Cisel. Souvisla bila plocha pak slouzi pro dokonceni

detekce vyseku Ciselniku digitalnich elektromeéri.

Implementace této techniky byla inspirovana technikou top-hat vyuZzivanou pro detekci
¢islic SPZ pomoci hledani shluki vertikalnich car (kapitola 2.3.3.1 Detekce vertikalnich
hran). Stejné jako v této technice, definujeme zpusob segmentace obrazu za pomoci
morfologickych operaci a poté vytvofime masku rozdilem originalniho obrazu
a vystupu jeho segmentace. Konkrétn¢ detekujeme cCislice ve snimaném obrazu, opét
pomoci hledani kontur a ovéfeni jejich charakteristik a poté vykreslime vyplnéné bilé

obdélniky v prostoru definovaném obdélnikovym obrysem kontury. Obdélniky nakonec
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potiebujeme spojit tak, aby vytvofily celistvou plochu pokryvajici ndmi pozadovana
¢isla na ciselniku. Podobné jako u analogovych elektromérii provedeme na obrazku
ziskaném metodou segmentLinkedNumbers (Mat img gray) detekci kontur, které
pomérem velikosti odpovidaji shluku ¢islic na Ciselniku a vyifizneme z originalniho
snimku plochu, odpovidajici obdélnikovému obrysu kontury. Zde se ale Casto vyskytuje
jesté jeden problém. Cisla a pozadi (displej) na nékterych snimcich elektroméru nejsou
dostate¢n¢ barevné odliSena a velky problém déla vrzeny stin nebo snimek, kde rozdil
barvy pozadi a ¢islic na jedné ¢asti displeje je jiny, nez na jeho jiné Casti. Potfebujeme
tak upravit obraz takovym zpiisobem, abychom docilili zobrazeni ¢isel jednou barvou
a pozadi druhou barvou. K tomu je idealni vyuziti thresholdingu. Obycejny thresholding
vSak nesta¢i pravé z divodu nestejného rozdilu mezi barvou pozadi a Cislic v celém
obraze Ciselniku. Bylo potfeba nalézt metodu, kterd urcuje prah thresholdingu ne
zZ celého obrazku, ale pro kazdou ¢ast obrazku zvI1ast’ podle sousedni plochy. Piesné pro
tyto ucely byl vyuzit adaptivni thresholding implementovany v knihovné OpenCV. Pro
docileni pozadovaného vysledku je tieba spravné definovat hodnotu velikosti okoli,

ze kterého se prahova hodnota vypocitava.

Stejné jako u analogovych Ciselnikii je vyslednd implementace nezéavisld na barvé
pozadi nebo Cislic. Musi byt dodrzeno pouze to, aby barva pozadi 1 ¢islic byla

jednobarevna.

Ziskame tak ptipraveny obrazek Cisel z ¢iselniku digitdlniho elektroméru vhodny pro
dal§i zpracovani a nahradili jsme techniku, kterou je provadéna detekce ciselniku
U analogovych elektromérii. Vysledny obrazek uchovame v objektu tfidy

StatusAreaDigit.

4.5.2.2 Detekce a separace Cislic

Oproti analogovym elektromériim zde probiha separace Cislic podstatné jednoduse;ji.
To je umoznéno kvalitou obrazu &islic u digitalnich elektroméri. Cisla jsou vzdy stejna,
nejsou nijak poruSend a hlavné jsou dostatecné velka a tvofti celistvou plochu. JelikoZ se
ovSem jedna o ¢isla na sedmisegmenovém display, jsou tak tvofena ¢ernymi segmenty,

které nejsou spojeny. Abychom pomoci kontur byli schopni detekovat ¢islo, musime
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tyto segmenty spojit a vytvofit tak celistvé spojené Cislo. Toho je dosazeno pomoci

operace dilatace. Na obrazku 13 je zobrazeno pouziti této metody.

u=U

Obrazek 13 — upraveny obrdzek Cislice pro moznost separace

Dalsi postup je jiz podobny, jako u analogovych elektroméri. Aplikujeme tak
algoritmus pro hledani kontur, verifikujeme kontury C¢islic a jednotlivé Cislice
vyfizneme, ulozime a prifadime cCiselniku (objekt typu statusAreabDigit), kterému

nalezi.

4.5.3 Nalezeni optimalnich hodnot parametrd algoritmu

Pro aplikaci vétSiny segmentacnich algoritmi je tfeba zadat parametry, ovliviiujici
vysledek pouziti algoritmu. Jejich spravna volba, nebo zpisob jejich vypoctu je pro
ovlivnéni kvality systému naprosto klicovy. To se pfi vyvoji odrazilo na dob€ vyvoje
a Casu straveném implementaci. Pfi zméné parametri v pocatecni Casti segmentace je
ovlivnén vysledek vSech nésledujicich segmentacnich technik a tak je Casto nutné
upravit jejich parametry, piicemZ pokazdé musi byt ovéfeno, jestli pfi kazdém kroku
segmentace dosahujeme poZadovanych vysledkli. Pro rychlejS$i moznost zmény
parametr a zpétné kontroly vysledkd segmentace byly pii vyvoji do aplikace ptfidany
komponenty, které umoznily zmény parametrti za béhu aplikace. Konkrétné se jednalo
0 posuvniky, pomoci nichz bylo mozné nastavovat ¢iselnou hodnotu parametrti (vétSina
parametrQ, které bylo tfeba ménit, bylo ¢iselnych). Tento fakt je hlavnim argumentem,
pro¢ byla zvolena nejprve implementace pro desktop a nésledné byl kéd preveden pro
platformu android. V okné¢ desktopové aplikace se sndze pracuje s nastavenim
parametrii a navic bylo vytvofeno vice komponent pro zobrazeni obrazu, takze bylo

mozné sledovat vysledky procesu segmentace soucasné.
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Dutlezité je zminit zplisob urceni parametrti pro verifikaci velikosti obdélnikli okolo
kontur c¢iselnikti a Cislic v nich. Pro ¢iselniky se za pomoci pravitka zméfila realna
velikost §ifky a vysky Ciselniku (u digitalnich elektromérii Slo o Sitku a vysku prostoru
s pozadovanymi €isly v ¢iselniku) a z ni se vypocital pomér téchto velikosti. Stejné tak
tomu bylo u ¢islic analogovych elektromérti, avSak u digitalnich elektromérii tento
pristup nestaci. Jelikoz na Cislech digitalnich elektromérii provadime morfologickou
operaci, zméni se tak Sitka 1 vyska vyslednych modifikovanych celistvych Cislic. Idealni
hodnota pro §itku a vysku byla tedy nalezena za pomoci posuvniki a nésledné vizualni

kontroly, zda byla ¢isla verifikovéana.

Tento pristup s sebou pfinasi vyhodu nezavislosti na velikosti Ciselniku ve snimaném

obraze, protoze se vychazi z poméra, které jsou nezavisle na méfitku stejné.

4.6 SVM

Vektorovy stroj je implementovany za pomoci knihovny OpenCV konkrétné tiidy
cvsvM. Pro definovani funkcnosti SVM je tieba definovat parametry, k ¢emuz slouzi
titida cvsvMpParams. Prvnim nastavovanym parametrem je typ vektorového stroje. Ten
se v OpenCV nastavi pomoci konstanty cvsvM.C svC coZ znamend, 2e¢ SVM je
nastaveno na klasifikaci typu 1 [11.1]. Dal§im parametrem je nastaveni jadrové
transformace, ktera je pomoci konstanty cvsvM.LINEAR nastavena na linearni, coz
je nejrychlejsi nastaveni. Parametr C, ktery urCuje ,.cenu za S$patnou klasifikaci,
je nastaven na hodnotu 1. Pomoci tfidy TermCriteria jsou nastavena kritéria iterativni
procedury uceni SVM. Zde je nastavena hodnota poctu iteraci na 1000 a tolerance —
minimalni pfesnost na 0.01. Dokumentace vektorového stroje implementovaného

v knihovné OpenCV V jeji dokumentaci [11].

Vektorovy stroje je tak pfipraven pro natrénovani a vyuziti k nasledné klasifikaci.

4.6.1 Trénovani SVM

Pro natrénovéni vektorového stroje je tieba nejprve vytvofit mnozinu dat. Pro ucely

klasifikace Ciselnikli je tak tieba vytvofit dvé mnoziny dat. Jednu, kterd reprezentuje
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zastupce Ciselnikli — obrazky vyseki Ciselnikl, na nich je zndzornén opravdu nami
pozadovany Cciselnik a druhou, kterd reprezentuje negativni zéastupce cCiselniki —
obrazky, ziskané segmentaci pro detekci ¢iselnikl, na nichz se vSak ve skutecnosti
¢iselnik nevyskytuje. Pro ziskani téchto obrazkd byly uklddany vystupy segmentace
apoté¢ ruéné¢ vytridény podle vizudlniho vyhodnoceni v zavislosti na tom, zda je na

obrazku znazornén ¢iselnik, nebo neni.

Takto ptipravend sada pro nauc¢eni SVM musi splitovat stejné vlastnosti. To znamena,
ze obrazky ciselnikii museji mit stejnou velikost a mit stejné barevné vlastnosti.
V nasSem pfipad¢ se jedna o obrazky v Sedotonu. Data rozdélime do dvou slozek, jedné

pro reprezentanty Ciselnikl, druhé pro negativni reprezentanty.

Pro vytvoteni datové sady, se kterou umi pracovat SVM implementované za pomoci
OpenCV byla implementovana metoda createDataSet (String platesDir, String
noPlatesDir) ve tfidé TrainsvM, jejiz prvni parametr je cesta ke slozce s obrazky
¢iselnikd a druhy parametr je cesta ke sloZce s obrazky, na kterych nejsou Ciselniky

zastoupeny.

Poslednim krokem je vytvofeni samotného objektu reprezentujiciho SVM, ktery
provedeme pomoci volani new CvSVM(trainSVM.trainingData,
trainSVM.classes, new Mat (), new Mat(), SVM params) kde prvnim parametrem
je vytvofena trénovaci mnoZina, druhym jsou klasifikacni tfidy, které jsou v nasem
pfipadé¢ dvé — jedna pro zéstupce Ciselnikli, druhd pro negativni zastupce. Parametr

SVM_params predstavuje mnozinu vyse zminovanych nastavenych parametri.

Takto vytvoreny vektorovy stroj je pfipraven pro pouziti ke klasifikaci ¢iselniki.
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Ukéazka snimkii pouzitych pro trénovani SVM, jak pro analogové, tak pro digitalni

elektroméry je zobrazena na obrazku 14

bhsniu I\ socenyu

) 1 >

—-—
—

Obrazek 14 — ukazka vzorkii trénovaci mnoziny SVM

Data pouzita pfi trénovani SVM jsou piilozena v ptiloze 4.

4.6.2 Klasifikace kandidatl na Ciselnik pomoci SVM

Pro klasifikaci vysledkii segmentace za ucelem detekce Ciselnikli byla implementovana
metoda getDetectedStatusAreas (), ktera Z kandidatl na obrazek Ciselniku vybere ty
obrazky, na nichZ bylo vyhodnoceno, Ze je na nich zobrazen ciselnik. Pro kazdy
obrazek je za pomoci metody predict(Mat p) volané na objektu tfidy cvsvm,
vytvofeného pii procesu trénovani zjisténo, zda byl obrazek vyhodnocen jako
reprezentant Ciselniku ¢i nikoli. Po pfetypovani vystupu metody na datovy typ int
muzeme dostavat vysledky bud’ 0, nebo 1, pficemz vysledky s hodnotou 1 znamenaji, ze
se jedna o obrazek cCiselniku. Pravé tyto obrazky jsou pro nés relevantni vystupy

segmentace za uc¢elem detekce Ciselniku a dalsi ¢asti systému pracuji pouze s nimi.

4.7 Implementace neuronové sité

Neuronova sit” je implementovana presné pro ucely vytvareného systému, nicméné to je
dano az pfi jejim sestavovani. Znamena to, ze implementace jednotlivych prvkl
neuronové sit¢ je pripravena tak, aby bylo mozné jednoduSe ovliviiovat zésadni
parametry sité jako je pocet vrstev, neuronu v nich, atd. a to bez modifikace

implementace jednotlivych prvk sité.
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Implementace prvkllh neuronové sit¢ se nachdzi vbaliku my.nn kde tfida
PerceptronNetwork predstavuje model kompletni perceptronové neuronové sité, tiida
InputLayer vstupni vrstvu sité, tfida PerceptronLayer ostatni vrstvy sité,
InputNeuron predstavuje neurony vstupni vrstvy sit€ a Perceptron piedstavuje ostatni
neurony ostatnich vrstev sité. Pomoci téchto tfid je mozné sestavit neuronovou sit’, ale
jesteé je tfeba umoznit jeji uceni, to znamend moznost prace s mnozinami dat, konkrétné

S testovaci a trénovaci mnozinou.

Pro vytvofeni objektu ptedstavujiciho jeden vzorek =z datové mnoZiny je
implementovana tfida Sample, kterd umoznuje drzet vstupy a vystupy daného vzorku
pro ucely zpracovani neuronovou siti. Mnozinu téchto vzorkli je mozné vytvoftit diky

tfid¢ pataset a tim sestavit trénovaci nebo testovaci mnozinu. Mnoziny dat jsou

Diky popsané struktuie je mozné vytvofit sit o libovolném poctu vrstev a neuronti
Vv jednotlivych jejich vrstvach. Sestavena neuronova sit’ je pfipravend pro trénovani,

abychom ji mohli vyuzit k naslednému rozpoznavani.

4.7.1 Uceni neuronové sité

Pro mozZnost vyuziti trénovaci mnoziny pro nauceni neuronoveé sit¢ byla
implementovana metoda learn() ve tfidé PerceptronNetwork. Do metody vstupuji
parametry ovlivitujici proces uceni neuronové sit€¢ a jednim z parametrii je sama
trénovaci mnozina, ktera je metod¢ 1earn() predana ve formé kolekce objektu typu
DataSet, ktery obsahuje kolekci objektl typu sample, konkrétné List<Sample>
samples.

Na zacatku procesu uceni jsou inicializovany vahy neuronii jednotlivych vrstev sit¢.
Poté se podle zadaného parametru ovliviiujiciho pocet epoch uceni a minimalni chyby
sit¢ vykond metoda learnkEpoch (), diky které se vykond jedna epocha uceni na
trénovaci mnozin€. Pfi provedeni jedné epochy uceni je vyuZito metody
weightUpdate (double eta, double alpha), implementované za ucelem aktualizace
vah neuronové sit€¢ v zavislosti na zpétné¢ propagované chybé neuronové site.

Po dosazeni stanoveného poctu epoch, nebo dosazeni chyby sit¢ mensi nez stanovena
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hodnota, je proces uceni neuronové sit¢ ukoncen a neuronova sit’ je tak pfipravena pro

pouziti k rozpoznavani.

4.7.2 Sestaveni neuronoveé sité

Sestaveni samotného modelu neuronové sit¢ je uz velice jednoduchy proces, kdy
vytvofime instanci neuronové¢ sit€¢ tfidy PerceptronNetwork, poté vytvorime pro
kazdou vrstvu neuronové sité instanci tiidy PerceptronLayer (vyjma vstupni vrstvy,
kterd se vytvoii instanci tfidy InputLayer) a vSechny tyto vrstvy na sebe napojime
pomoci jejich metody connect (PerceptronLayer layer), Kde parametr layer je
vrstva, kterou chceme pfipojit k vrstveé, na které metodu volame. Instance neuronové
sit¢ se vytvaii s jednim parametrem celociselné hodnoty, ktera urcuje, kolik neuront
v dané vrstvé bude. Poslednim krokem, kterym dokoncéime sestaveni neuronové sité je
pfidani vSech vrstev do kolekce vrstev, kterd je v objektu neuronové sité. To udéladme
volanim metody addLayer (PerceptronLayer layer) volané na objektu neuronoveé
sité.

Pro moZnost nauceni takto sestavené sit€¢ vytvofme trénovaci mnozinu metodou
createDataSetFromJsonMats (String filePath), implementovanou ve tiide
ElektrometerTmageMatProcessor, Kde parametr filerath piedstavuje cestu ke
sloZce se serializovanymi obrazky Cislic vyuZivanymi pro vytvofeni trénovaci mnoziny.

Popis tvorby testovaci mnoZiny je uveden v kapitole 5.1 Digitalni elektroméry.

4.8 Rozpoznani Cislic neuronovou siti

4.8.1 Princip rozpoznani

Aby obrazek cisla mohl byt rozpoznan, je tfeba z ného ziskat atributy, které budou
slouzit jako vstupy do neuronové sité, na jejichZz zakladé dokaZze neuronova sit’ spocitat
adekvatni vystup, ktery nas bude informovat o tom, jaké ¢islo neuronova sit’ z obrazku
rozpoznala. Princip, jakym jsou ziskdvany atributy z obrazku cisla, vede k vytvoreni
sady 64 cisel. To znamena, ze vstupii neuronové sité¢ je 64, z ¢ehoz vyplyva, ze pro

rozpoznani nasich dat je tieba sestavit neuronovou sit’ tak, aby ve vstupni vrstvé méla
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64 neurond. Z kazdého obrazku pozadujeme rozpoznani jednoho ¢isla. Jelikoz cisel je
10 (0 az 9), je pocet neuront ve vystupni vrstvé nastaven také na 10. Tim mame pro
kazdou kategorii Cisel na vystupni vrstvé jeden neuron, a jelikoz prvky trénovaci
mnoziny jsou definovany sadou vstupli a jednim pozadovanym vystupem, jsme tak

schopni podle vystupu neuront vystupni vrstvy urcit, jaké ¢islo sit’ rozpoznala.

4.8.2 Ziskani vstupl pro neuronovou sit

Pro ziskani atribut z obrazki ¢islic byla ve tiidé ElektrometerImageMatProcessor
implementovana metoda getNumberImageAttributes (Mat numberImg). Metoda
analyzuje matici reprezentujici obrazek Cisla, ktery je Cernobily, a jejim vystupem je 64
Cisel, celociselného datového typu v rozsahu od 0 do 40. Obrazek ¢isla ma vysku 64
a 8itku 40 bodi a jeho matice je prolozena pomyslnymi obdélniky velikosti 5x8 pixeld,
¢imz vytvofime miizku, pfes cely obrazek. V kazdém obdélniku je spocten pocet
cernych bodu. Velikost obdélniku byla vypocitdna z ovéfené metody v praci Systém pro
rozpoznavani tisténého pisma [2], kde velikost prokladaného obdélniku byla 4x4
a velikost obrazku znakt 32x32. Pomé&r vysky obrazku znaku je 32/4=8, stejné tak jako
vysky. Vypocitame velikost obdélniku, jimz je nd$ obrazek prokladan, tedy 64/8=8, coz
je vyska naSeho prokladaného obdélniku a 40/8=5, coz je jeho Sitka. V kazdém
obdélniku tak mizZe byt maximalné¢ 8*5=40 cCernych bodl. Ztoho nadm vyplyva
konkrétni charakter trénovaci mnoziny. Obdélnikli v mfiZce matice obrazku je 8*8=64,
coz odpovida poctu vstupil, a pozadovany vystup neuronové sité pro tyto vstupy je
slozen z deseti Cisel hodnoty 1 nebo 0, piicemz hodnota 1 je na pozici, ktera odpovida
pozici neuronu zastupujicim kategorii ¢isla konkrétni hodnoty. To znamend, Ze napf.
pro ¢islo 0 bude pozadovany vystup sit€¢ definovan jako [1,0,0,0,0,0,0,0,0,0] a pro cislo
3 to bude [0,0,0,1,0,0,0,0,0,0]. Diky vytvofeni takto zadefinované trénovaci mnoziné
muzZeme naucit neuronovou sit’ tak, aby pro implementovany systém rozpoznavala

separovana Cisla ¢iselniku.

48



4.9 Umoznéni vyhodnoceni vysledku rozpoznani

Pro kone¢né vyhodnoceni Cisla, které bylo rozpoznédno neuronovou siti po predlozeni
vstupll, slouzi metoda rozpoznej(double[] input), implementovand ve tfidé
ElektrometerImageMatProcessor. VStupy predloZzeny siti, na niz je nésledné
vypocitan jeji vystup. Pro kazdy neuron vystupni vrstvy tak ziskdme vystupni hodnotu
v rozsahu 0 az 1, pii¢emz ¢im vice se hodnota blizi hodnot¢ 1, tim vétsi prisluSnost dané
kategorii zastupujici vystupni neuron sit’ urcila. Miizeme tak fict, Ze neuron s nejvyssi
vystupni hodnotou nam znaci, ze ¢islo spada do kategorie, kterou neuron zastupuje.
Konkrétné jestlize hodnoty na vystupnich neuronech jsou napt. [0.001, 0.014, 0.0003,
0.0087, 0.009, 0.924, 0.03, 0.071, 0.065, 0.0754], zjistime podle pozice nejvyssi

hodnoty, coz je v tomto ptipadé€ 0.924, Ze siti rozpoznand Cislice na obrazku je 5.

Po takto provedeném rozpoznani vsech cislic separovanych z Ciselniku zavolame
metodu getRozpoznanaCisla (), implementovanou ve tfidé statusaArea a ziskame tak

sefazeny finalni vysledek rozpoznani stavu ¢iselniku elektroméru.

Implementace hlavni ¢asti navrhované aplikace byla popsana a zbyva doplnit popis
ostatnich ndleZitosti, jejichZ potieba byla zjiSténa béhem vyvoje, a taktéZz byly

implementovany.

4.10 Ukladani prenositelnych dat

Pro vytvofeni trénovaci mnoZiny neuronové sité je tfeba mit nejprve nasbiran dostatek
dat. Konkrétné potiebujeme obrazky cislic. Stejné tak pro uceni vektorového stroje
potifebujeme nejprve nasbirat obrazky Ciselnikli elektromér. Abychom byli schopni tato
data nasbirat, byla implementovana metoda saveEyeStatusAreaAndNumbers () Ve
tfidé ElektrometerImageMatProcessor, ve které probéhne ulozeni vSech potiebnych
obrazkt pro dalsi zpracovani. Pro volani metody bylo do GUI ptidédno tlacitko, po jehoz
stisku se nastavi pfiznak pro aktivaci ukladani, ¢imZ zajistime volani metody pfi
segmentaci obrazu. Konkrétné jsou ukladdny obrazky snimani fotoaparatem telefonu,
detekované cCiselniky a jednotliva ¢isla na ¢iselnicich. Kazdy z téchto obrazki je uloZzen
pod nazvem spro n¢j specifickym prefixem, podle toho, jestli jde o Cciselnik,

nezpracovany snimany snimek nebo ¢islo. Kazdy z téchto obrazkt obsahuje ¢islo, které
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spojuje vSechny obrazky tykajici se zpracovani jednoho snimku — ¢Cisla ¢iselniku,
Ciselnik 1 nezpracovany snimek tak obsahuji stejné cislo. Pfi ukladani dat z dalSiho

snimku se ¢islo inkrementuje.

Takto jsou ukladany vSechny obrazky z kazdého snimku (framu) videa, na kterém,
dojde k detekci alespon jednoho ¢isla na nalezeném cCiselniku ve snimku, ¢imz mtzeme
nasbirat data vhodna k pouziti pro u€eni a testovani neuronové sité, piipadné si ulozit

ostatni vystupy procesu segmentace.

Dalsi data, které je mozné ukladat, jsou modely vektorového stroje a neuronové sité.
Tato moznost je takika nutnosti, jelikoz proces uceni téchto néstroji je vypocetné
naro¢ny a hlavné pii nalezeni idedln¢ nauc¢eného modelu je zbytecné provadét znova
aznova uceni na stejnych datech. Vektorovy stroj i neuronovou sit’ je tedy mozné
serializovat a tim ulozit do souboru, ktery miizeme pozdé€ji pouzit pro nacteni jiz
nauc¢eného modelu. Vektorovy stroj je konkrétné serializovan do xml souboru, ktery je
platformné prenositelny. Neuronova sit’ je serializovana ve formatu Citelném pii pouziti

jazyku Java.

4.11 Desktopova aplikace pro podporu prace s neuronovou siti

Po ziskani veskerych dat pro uceni neuronové sité a vektorového stroje, je provadéno
samotné uceni. U vektorového stroje je situace do znacné miry jednoducha — vyttidime
obrazky, na kterych je ciselnik a na kterych ne a rozdélime do dvou slozek.
nasledné urcit, jakd Cislice na obrazku je, a téchto obrazki ¢isel pottebujeme znacné
mnozstvi. Bez umoznéni vyuziti prvkl automatizace je cely proces opravdu velmi
zdlouhavy. Navic neuronovou sit’ je tieba otestovat, coz s sebou nese stejné problémy.
Z téchto divodii byla vytvorena desktopova aplikace, kterd umoziiuje automatizaci

nekterych kroki a urychluje tftidéni a pojmenovavani vyttidénych dat.

Abychom mohli obrazky pfendSet mezi mobilnim telefonem, kde byly potizeny
a pocitacem, kde je chceme analyzovat, byl pro jejich uloZeni zvolen format json, ktery
zajiStuje 1 platformni pfenositelnost. Navic, abychom obrdzky neptendseli

modifikované kompresnimi algoritmy, jsou serializovany je$t¢ ve formé matice,
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se kterou umi pracovat knihovna OpenCV. Byla tedy implementovana tiida
MatSerializerJdson, kterd umoziuje serializaci objektd typu Mat do textového

souboru ve formatu json a jeho deserializaci, pro nacteni aplikaci.
Desktopova aplikace umoziuje s daty provadéet nasledujici véci:

- Nacteni souboru s obrazky cislic do seznamu, zobrazeni grafick¢ podoby
vybraného obrazku ze seznamu, zadani Cisla, které je na obrazku zobrazeno
a jeho nasledné ulozeni do slozky pro pojmenované vybrané obrazky

- Nacteni vybranych pojmenovanych obrdzka a vytvofeni tak trénovaci mnoziny
pro neuronovou sit’

- Vytvoreni testovaci mnoziny ze sady obrazki ve slozce a ulozeni
pojmenovanych obrazkid do slozky s obrazky uréenymi pro vytvoieni testovaci
mnoziny

- Sestaveni neuronové sité a jeji nauceni trénovaci mnoziné

- Otestovani naucené neuronové sité¢ na testovaci mnozin¢€ vytvorené vyberem
slozky s obrazky, z nichZ ma byt vytvofena testovaci mnozina

- Moznost vybéru obrazku, ktery je neuronovou siti rozpoznan a vypis vystupu
neuronu, ze kterého jsme urcili, jaké ¢islo bylo rozpoznano

- Serializaci neuronové sité¢ — jeji uloZzeni do souboru pro moZnost vyuZiti pro

nacteni pfi spusténi aplikace pro rozpoznéavani elektromért

Popis ovladani a jmennych konvenci souborli je v anglickém jazyce napsén piimo
v okné desktopové aplikace tak, aby ho m¢l uzivatel vzdy pii ruce. Celym procesem
tvorby trénovaci a testovaci mnoZziny dat vCetné¢ uceni a testovani neuronové sité je

popsan v 5.1 Digitalni elektroméry testovani
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Ukazka implementované desktopové aplikace je zobrazena na
obrazku 15
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Obrazek 15 — ukazka implementace desktopové aplikace pro podporu prace s neuronovou siti

4.12 Potrebna data a souborova struktura

Aby cela aplikace fungovala, je nutné dodrZet urcita pravidla, co se datové struktury
a jejiho obsahu tyce. Nejzasadngjsi véci, je nacteni klasifika¢nich modeli aplikaci ithned
po jejim spusténi, kdy je nacten soubor, v némz je serializovana naucend neuronova sit’.
Navic pro kazdy typ elektroméru existuje jeden takovyto soubor. Konkrétné tedy
musime zajistit existenci souboru nnDigit.ser a nnAnalog.ser, coz jsou prave soubory se

serializovanymi modely neuronovych siti.

Dalsi dva soubory, které aplikace nacitda po svém spusténi, jsou svmDigit.ser
a svmAnalog.ser, které, jak uz zjejich nazvu vyplyva, slouzi pro nacteni modelu
vektorového stroje. Prepnuti jak modelu neuronové sité, tak modelu vektorového stroje
je realizovano pfislusnym ovladacim prvkem v grafickém rozhrani aplikace, stejné tak

jako pfepnuti segmentacniho modelu. Ve chvili pfepnuti dojde ke znovunacteni
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serializovanych soubort klasifikaénich modelt, a v tuto chvili jsou tyto soubory opét
vyuzivany.

Z téchto faktu také vyplyva, jakym zpusobem lze ovlivnit vysledky klasifikace a jak
nahradit modely neuronovych siti a vektorovych stroji. Staci vytvorit a naucit
neuronovou sit’ a vektorovy stroj novym datiim, tyto nau¢ené modely ulozit a nahrat do

prislusného adresaie pod spravnym jménem.

V ptipadé, Ze chceme provadét uceni neuronové sit€ pfimo v mobilnim zatizeni, je tfeba
mit v adresafové struktufe slozku numbersForTraining, ktera obsahuje data pouzita pro
vytvofeni trénovaci mnoziny. Pro uceni neuronové sit€¢ datim z této slozky byla
implementovana metoda initaT () nachdzejici se v pfislusnych tfidach ptipadajicich

jednotlivym typtim elektromérti (DigitEl1Processor & AnalogElProcessor).

Kotenovou slozkou pro vSechna data aplikace je slozka ElektrometerOCR/data/, ktera
musi existovat v kofenovém adresaii ulozného prostoru mobilniho zafizeni.
Serializované klasifikatni modely pak musi existovat pfimo v této sloZce. Cesta
k datové slozce aplikace lze samoziejmé zménit. Je definovana ve tiidé

ElektrometerImageMatProcessor V proménné S nazvem appDir.

Souborova struktura vyuZivana desktopovou aplikaci, ma pak nasledujici vlastnosti.
Obsahuje slozku createdNumbers, vyuzivanou pro ukladani ¢islic ziskanych z ¢iselnikd
elektroméri, které byly vybrany pro separaci Cislic. Dale slozku dataSet, do které se
ukladaji pojmenované vytiidéné obrazky c¢islic, jimz byla pfifazena informace o tom,
jaka Cislice se na obrazku vyskytuje. Aby takto vybrané Cislice mohly byt zpracovany
neuronovou siti jako testovaci ¢i trénovaci data, je informace o tom, jaké Cislo se
na obrazku vyskytuje obsazena piimo v ndzvu uklddaného souboru ¢isla. Pro obrazek,
predstavujici Cislici 1 je tedy nazev souboru 1-xx.json, kde xx muze byt libovolny
fetézec. V naSem ptipad¢ je to Cislo, vygenerované podle potadi ukladani obrazku
pojmenovaného ¢isla. Dale existuje slozka serNN, do které jsou ukladany serializované
modely neuronovych siti. Jejich ndzev obsahuje ¢asovou znacku podle toho, kdy byl
model sit€¢ ulozen, ¢imz je zabezpeceno, Ze se modely neuronovych siti neptepisuji pii

uloZeni dalS§iho modelu sité. Soubory samotnych modelt klasifikatorti (neuronové sité
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a SVM), jsou ulozeny v kofenovém adresaii datové slozky vyuzivané aplikaci. Jako
kofenova slozka je nastavena slozka data/. Cestu ke kofenové slozce lze opét zménit

pfepsanim hodnoty proménné appbir ve tfid€ ElektrometerImageMatProcessor.

Zdrojové kody veetné adresatfovych struktur jsou piilozeny v ptiloze 3.

4.13 Ukazky implementované mobilni aplikace

Na obrazku 16 miZeme vidét vysledek implementované aplikace pii snimani

analogového elektroméru.

An

Ulozit...

06444 J Start!

Obrazek 16 — mobilni aplikace pri snimadni analogového elektromeéru

Obrazek demonstruje snimani elektroméru, pfi¢emz bylo dosazeno detekce jeho
Ciselniku a ten byl zelen¢ ordmovan. Detekovany ¢iselnik byl separovéan a je uzivateli
zobrazen. Dale byla z ¢iselniku separovéna cisla a opét zobrazena uzivateli. Ve spodni

¢asti (oranzové ramovani) je vidét vysledek rozpoznaného stavu elektroméru.
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Podobna situace je znazornéna na obrazku 17, zde se ovSem jednd o digitalni

elektromeér.

Dig

Ulozit...

001693 Start!

Obrazek 17 — mobilni aplikace pri snimdni analogového elektromeru

Textovy udaj o rozpoznaném stavu elektroméru lze editovat a ve chvili, kdy chce
uzivatel prejit k dokonceni procesu odectu a ulozit udaje, mize kliknout na tladitko

,Ulozit...“. Obrazovka aplikace pro ulozeni tidajii odectu je zobrazena na obrazku 18.

Stav elektroméru:

001693

Cislo elektroméru

47781380-2002
B

) Vysoky tarif ® ) Nizky tarif

Obrazek 18 — obrazovka pro uloZeni uidajii odectu
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5 Testovani

Za pomoci desktopové aplikace vytvofenym i za icelem testovani byla implementovana
aplikace otestovana. Testovani probihalo tim zplisobem, Ze probéhlo snimani
dostupnych fotografii elektroméri a v prubéhu procesu rozpoznavani byly ukladani
grafické vystupy, konkrétn¢ originalni snimky snimané plochy, detekované Ciselniky na
origindlnich snimcich a jednotliva cisla, ktera byla separovana z ¢iselnik. Tato data
byla pfenesena z mobilniho zafizeni do pocitace a nasledné¢ za vyuziti aplikace
pro podporu prace s neuronovou siti analyzovana, zpracovana pro moznost vytvotreni

trénovaci a testovaci mnoziny a nasledné otestovana.

Proces testovani je velice zdlouhavy, jelikoz je tfeba veSkeré cCislice separované
z ¢iselnikil projit a pfifadit jim popisek, to znamend zadat, jaké Cislo se na kazdém

z obrazku vyskytuje.

Konkrétné¢ byly z mobilniho telefonu pieneseny slozky snimaniSaveAnalog
a snimaniSaveDigit, které obsahuji ulozené obrazky ziskané pti ukladani vystupt
aplikace na mobilnim telefonu. PopiSeme si proces prace s daty pro uGcely trénovani

neuronové sité na datech ze slozky snimaniSaveDigit.

5.1 Digitalni elektroméry

Slozka snimaniSaveDigit obsahuje podslozky pojmenované &islem. Pfi ukladani na
mobilnim telefonu bylo stiskem tla¢itka umoZnéno vytvofit novou slozku, s ¢iselnym
nazvem o jedno vys$Sim, nez pted stiskem tlacitka, do které se vystupy ukladaly, coz
odpovidd pravé nazviim podslozek. V kazdé z téchto slozek jsou ulozena zminovana
data. Jejich nazvy odpovidaji obsahu dat, konkrétné¢ pro prvni snimek uklddaného
Ciselniku je jméno souboru 1 _eye.jpg, coz je obrazek originalniho, neupraveného
snimku. Ekvivalentem k tomuto obrazku je 1_eye.json, coz je soubor se serializovanou
maticovou reprezentaci obrazku, ktery je ulozen pro budouci zpracovani desktopovym
programem. Dalsi ukladany obrazek je 1 area.jpg, coz je obrdzek Ciselniku, ktery byl
Vv originalu vyftiznut. Poslednimi ukladanymi daty jsou obrazky a jejich .json ekvivalent.

Jednotlivé obrazky C¢islic jsou uloZzeny pod jménem 1 numl.jpg az 1 numS8.jpg
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Vv ptipadé, Ze z Ciselniku bylo separovano 8 cCislic. Prefix 1 znadi, Ze ulozena data

nalezi prvnimu uloZenému snimku.

Pro vytvoifeni trénovaci mnoziny vybereme v aplikace po kliku na tla¢itko ,,Select
jsonMat folder* v sekci ,,Extract numbers from status area images®, kterou najdeme
Vv prostfedni ¢asti okna desktopové aplikace, slozku snimaniSaveDigit, a v ni vybereme
jednu z podslozek. Ve slozky createdNumbers se nam tim vytvofi vSechna ¢isla, které
bylo mozné z vybrané slozky vytvofit a to tim zplsobem, ze jsou nacteny vSechny
soubory koncici nazvem eye.json. Tyto soubory jsou naéteny a zpracovany naprosto
stejnym zpisobem, jako zpracovava mobilni aplikace jednotlivé snimky pfi snimani
elektroméru, to znamena, Ze na konci procesu segmentace, po separaci Cislic, dojde
K ulozeni vSech C¢&islic ze vSech Ciselniki do souboru createdNumbers. Dale
pokra¢ujeme kliknutim na tlacitko ,,Select folder of jsonMat numbers...“, kde
po vybéru slozky, z niz chceme data (obrazky Cislic) nacist (v naSem piipadé naplnéna
slozka createdNumbers) je vyplnén seznam v levé dolni casti aplikace. Pii kliku
na nactenou polozku v seznamu mame moZnost zadat, jaké Cislo se na obrazku
vyskytuje, a tlacitkem ,,Use for dataset >>“ ptidat pojmenovany obrazek Ccisla
do seznamu ur¢eného pro vytvoreni trénovaci, nebo testovaci mnoziny. Projdeme tak
vSechna Cisla a nakonec klikem na tla¢itko ,,Save jsonMat numbers®, ulozime vSechny

pojmenované obrazky ¢islic do slozky dataSet.

Nyni zbyva vytvofit neuronovou sit, a naucit ji trénovaci mnoZzin€. To provedeme
vybérem slozky dataSet (v pfipad¢, ze aktualn¢é obsahuje data pro trénovaci mnozinu)
po kliku na tlac¢itko ,,Select number folder and train*. Vytvotime tak model neuronové

sité, naucené nami zadanym datiim.

S naucenym modelem neuronové sit€¢ se ndm otevird moznost otestovani vystupu sité
zvolenim jedné konkrétni Cislice k rozpoznani, coz 1ze provést kliknutim na tlacitko
»oelect jsonMat number* a vybérem souboru obrazku ¢isla v .json formatu. Po volbé
souboru se zobrazi grafickd podoba obrazku a hodnota vystupu neuronu, ktery ¢islo

klasifikoval.

Dalsi moznost testovani, ktera se ndm nabizi, je otestovani neuronové sit¢ na testovaci

mnoziné, coz je nejzasadnéjs$i moznost testovani, kterou vlastné zjistime vysledek
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uspésnosti celého systému. K vytvoreni testovaci mnoziny pouZzijeme naprosto stejny
postup, jakym byla vytvorena trénovaci mnozina, ale vytvofime sadu mnohem vétsiho

3

poctu testovacich dat. Kliknutim na tlacitko ,,7Test numbers imgs by NN...“ zvolime
slozku s testovaci mnozinou, ¢imz je podle poctu chybné a spravné klasifikovanych

obrazkd c¢islic vypocitdna ispéSnost rozpoznani neuronovou siti.

Pro vytvofeni testovaci mnoziny bylo pouzito zhruba 20 vzork obrazka od kazdé
Cislice. Pro vytvoteni testovaci mnoziny byl pouzit nasledujici pocet vzorkl pro kazdé
¢islo:

0: 149x | 1: 35x | 2: 22x | 3: 21x | 4: 17x | 5: 34x | 6: 30x | 7: Ox | 8: 17x | 9: 29x

Na dostupnych fotografiich elektroméri bohuzel neni obsazena dCislice 7, coz je
divodem, proc¢ tato Cislice nemohla byt v trénovaci mnoZziné obsaZena, respektive ani
jeden z digitalnich elektromérd, na kterém bylo mozné provést detekci Ciselniku, ¢islici
7 neobsahuje. Pocet ¢iselnikt, z jejichz snimku byla ¢isla pro uceni sité separovana, byl
15 a snimani kazdého elektroméru trvalo cca 8 sekund. Pocet snimkd, z kterych byla

data vybirana byl okolo 270.

Vysledek testu uspéSnosti neuronové sité, urcené pro rozpozndvani digitalnich
elektromérti, naucené¢ zminénym trénovacim datim, byl na testovaci mnoziné

96,893 %.

5.2 Analogové elektroméry

Vytvoteni trénovaci i1 testovaci mnoZziny probihalo obdobné jako u digitalnich
elektromért. Postup a technika je naprosto stejnd, pouze vychdzime z dat ziskanych pii
snimani analogovych elektromért. Data trénovaci mnoziny byly ziskany ze snimani cca
360 ti snimka elektroméri, kterych bylo snimano pfiblizné¢ 30. Trénovaci mnoZina

vytvorena ze snimanych dat obsahuje vzorky ¢isel, jejichz pocet je nasledujici:
0:25x | 1: 11x | 2: 12x | 3: 16x | 4: 25x | 5: 11x | 6: 17x | 7: 16x | 8: 14x | 9: 18x

Testovaci mnozina pak obsahuje 298 vzorka ¢islic analogovych elektromérti. UspéSnost
neuronova sité, naucené zminénym trénovacim datim, dosdhla na testovaci mnoziné

hodnoty 68,463 %.
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5.3 Parametry neuronové sité

Pfi obou testech méla neuronova sit’” stejnou struktura a byla naucena se stejnymi
zadanymi parametry. PoCet neuront vstupni vrstvy je vzdy 64, vystupni vrstvy pak 10.
Testovana neuronova sit’ pak méla jednu skrytou vrstvu, ve které bylo 15 neuront.
Nahodna inicializace vah byla nastavena v rozsahu -0.3 az 0.3. Hodnota parametru eta

byla 0.01.

5.4 Test na realném elektroméru

Aplikace byla otestovana i na jednom analogovém elektroméru. Vzhlede tohoto
elektroméru byl naprosto odlisny, nez pro jaky byla aplikace ptipravena a jaky
implementuje segmentacni modu. Nicméné 1 pfes tento fakt se podafilo po chvili
snimani elektromér sejmout. Pfi nalezeni vhodného uhlu sniméni a pozice, na kterou
potitebujeme ciselnik elektroméru ve snimaném obraze dostat, byly jeho Cislice uspésné

separovany.

Na obrazku 19 je zobrazena fotografie snimané plochy elektroméru, na kterém bylo
realné snimani provedeno. Na prvni pohled miiZeme jasné vidét, Ze jeho vzhled se
zasadné lisi od vzhledu analogového elektroméru, pro ktery byl systém navrzen. Pii
bliz§im pohledu na obrazek miizeme vidét zeleny obdélnik okolo ¢iselniku elektroméru,

coz demonstruje uspésnost detekce ¢iselniku na redlném analogovém elektroméru.

Obrazek 19 — Ukdzka redalného elektroméru
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Pti procesu rozpoznavani bylo aktivovano ukladani vystupt a tak nasbirana realna data
pro analyzu. Z nasbiranych dat byla vytvofena testovaci mnozina a to z kazdého snimku
s detekovanym c¢iselnikem. Konkrétné bylo pouzito 21 snimkt Ciselniku, pfi¢emz nam
zZ téchto snimkt vzniklo 126 obrazki c¢islic. Na této testovaci mnozin€ byla otestovana
neuronova sit' naucend pii predchozim testovani. Jeji UspéSnost rozpoznani byla

pouhych 25,397 %.

Obrazek 20 zobrazuje Cislice, které byly z ¢iselniku redlného elektroméru separovany.

8b25b52

Obrazek 20- cislice separované z redlného elektroméru

Takto nizka namétena hodnota vedla k myslence testu zmény topologie neuronové sité.
Pocet neuronli ve skryté vrstvé byl tedy upraven z 15 na 30. Neuronova sit’ byla
nauena na stejné trénovaci mnoZiné jako pifi prvnim testu na analogovych
elektromérech, a opét otestovana na stejné testovaci mnozin¢ redlné¢ho elektromeéru,
jako sit’" s predchozi topologii. Vysledek Uspé&Snosti sité se az piekvapiv€ navysil.
Neuronova sit’ se tficeti neurony ve skryté vrstvé dosdhla s nezménénymi ostatnimi
parametry uspésnosti 86,508 %. Tato skutecnost vedla k provedeni opétovnych testti
S naprosto stejnymi daty jako v pfedchozich testech avSak s nové nastavenym poctem

neurontll ve skryté vrstve.

5.5 Nejlepsi dosazené vysledky

Pti opétovném testovani digitalnich, analogovych i jednoho realného analogového
elektroméru s vyuzitim stejnych trénovacich 1 testovacich mnoZzin jako pii prvnich

testech, ovSem s upravenou topologii sité, bylo naméteno nasledujicich hodnot.

U digitalni elektroméri dosdhla hodnota uspéSnosti rozpoznani siti 98,588 %.
U analogovych elektroméri pak hodnota stoupla na 95,973 %. Vysledek posledniho

testu na realném analogovém elektromeéru byl jiz zminénych 86,508 %o.
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Pocet neuronti ve skryté vrstvé byl naddle modifikovan a byly provadény opétovné
testy. Se zvySujicim se poctem neuronii (vic nez 30). Dochazelo zprvu k drobnym
zvySujicim se UspéSnostem rozpoznani v fadek desetin az jednotek procent. Od zhruba
Ctyficeti neuronil vyse se vSak UspéSnost témer nezvetSovala, spise zacala klesat. Stejné

tak pfi pouziti mensiho poc¢tu neuronti se vysledky zacaly zhorSovat.

Finalni model neuronové sité, vychozi model neuronové sité, nahrany v datové slozce

aplikace pro mobilni telefon ma ve skryté vrstvé tedy pravé 30 neurond.

Na mobilnim telefonu muselo byt aktivovano uceni sité, jelikoz serializovany soubor

s modelem neuronové sité, jako jediny, neni pfenositelny mezi platformami.

Data pouzita pro vytvoieni trénovaci a testovaci mnoziny jsou ptilozena v ptiloze 4.

6 Zavér

Usp&snost provedeni odeétu elektroméru s vyuzitim implementovaného systému je
zavisla na kvalit¢ obrazu snimanych elektroméri a na pouZzitych klasifikac¢nich
modelech. V ptipad¢ Spatné¢ho vizualniho obrazu ziskaného pii sniméni elektroméru
fotoaparatem mobilniho telefonu, nemusime byt schopni rozpoznani provést. Nejvétsim
problémem jsou odlesky, které se kvili vlastnostem materialii, ze kterych jsou tvofeny
skla a plasty, objevujici se pfed ¢iselniky elektromérti, mohou objevovat. Tento problém
se vSak vyskytoval na dostupnych fotografiich elektroméri pievazné z divodu
nevhodné pofizené fotografie, odlesku blesku fotoaparatu a podobné. Pfi redlném
pouziti jsme schopni odlesky do zna¢né miry eliminovat, stejné¢ jako problémy se

snimanim elektroméru v nevhodném thlu, nebo z nevhodné vzdalenosti.

Z provedenych testil je viditelné, jakd je funkcénost a uspéSnost aplikace s pouzitim
vychozich klasifika¢nich modela. Lze z nich ale také vyvodit, Ze co se tyce klasifikace
Cislic, je tato uspéSnost zavisla na pouzitych trénovacich mnozinéach, které je snadné
vytvaret a pomoci nich vytvaret i nové modely neuronovych siti. Pro nasazeni aplikace
pro realné ucely by bylo tedy vhodné nejprve nasbirat dostatek dat, které po vhodném

vytiidéni a povedou K co nejlepsim vysledkim implementovaného systému v ptipadé
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realného pouziti. MiZzeme tak lehce aplikaci pfizplsobit konkrétnim potfebam.
Pro podporu moznosti ode¢tu dalSich potfebnych typt elektromér staci ptidat dalsi
segmentacni moduly a pro n¢ vhodné klasifika¢ni modely. I diky vytvofené desktopové
aplikaci jsou tato rozSifeni a prizptisobeni pro konkrétni redlné potiteby relativné

jednoduchou tlohou.

Vysledna implementace celého systému tedy pfindsi nejen moznost vyuziti jednoho
navrzeného feSeni problematiky, ale tvofi spiSe sadu nastroji, které jsou vyuzitelné pro

feSeni problematiky podobného typu, jakou se tato prace zabyva.

6.1 Navrhy na zlepseni

Pti vyvoji aplikace bylo zjiSténo mnoZstvi zplsobu, které by mohlo vést ke zlepSeni
celého systému. Dal§i ndvrhy na zlepSeni vychazeji z prostudovanych materidlii

a vysledk jiz provedenych vyzkumii.

Pii implementaci segmentacnich algoritmii se doslo ke zjisténi, ze né&které z jejich
parametr by bylo vhodné nastavovat v zavislosti na vzdalenosti snimace od snimaného
elektroméru. Konkrétné napiiklad pii detekci Cislic, kdybychom znali velikost Cislice
V obraze (coz jde pii znalosti vzdalenosti snimace vypocitat), mohli bychom segmentaci
provadét vyrazné efektivnéji. Pro toto by bylo vhodné vyuZivat zatizeni, které umoznuje
zjisténi vzdélenosti od urcitého snimaného objektu (napiiklad diky pouziti dvou
snimaci).

Dalsiho mozného zlepSeni by mohlo byt dosaZeno aplikovanim klasifikace pomoci
SVM na ¢isla cCiselniku elektroméru. Muzeme SVM pouzit stejné jako na Ciselniky —
ttidit, zda bylo detekovéani cislo, ¢i nikoli. Mlzeme ale i sestavit vice SVM, které by
mohly byt vyuZity pro rozpoznani cislice. Pro kazdé cislo mizeme vytvofit jeden
vektorovy stroj a obrdzek Cislice pfedkladat kaZzdému z nich, coz mulZe také vést
K uspésnému rozpoznani.

Pti vyuziti jiné techniky ziskévani atribut, které slouZzi jako vstupy do neuronové site,
Z obrazk cislic, budeme dosahovat jinych vysledkl uspéSnosti rozpoznani i1 pfi pouZziti
aktualn¢ implementované sité. Proto zména této techniky miize vést k vétsi efektivité

a lepsim vysledktim celé¢ho systému.
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Stejné tak miizeme vymeénit cely rozpoznavaci modul a misto jedné perceptronové
neuronové sit¢ pouzit naptiklad konvolucni neuronové, které jsou v soucasné dobé
povazovany za prulomové. Dilkkazem toho miize byt nedavné (rok 2015) vydani
DeepBelief frameworku [22], ktery implementuje pravé neuronové sit¢ a metody deep
learningu a UspéSnost rozpoznavani za pomoci technik tohoto frameworku dosahuje

vysokych vysledkd.

Inspirace na zlepSeni rozpoznavaciho modulu a volbu typu neuronové sité¢ mizeme
nalézt na webovych strankach zabyvajicich se rozpoznavanim ru¢né psaného pisma,
konkrétn¢ na databazi MNIST [23]. Na webu je v tabulce uvedeno, jaky rozpoznavaci
modul byl pro rozpoznani Cislic pouzit, jakého bylo dosazeno tspéchu rozpoznavani

a odkaz na materialy zabyvajici se konkrétnim feSenim.

Co se segmentace tyce, existuje algoritmus SWT (stroke width transform), jehoz vyuziti
bylo testovano pro detekci textu v obraze [14]. Vyuziti tohoto algoritmu by mohlo vést

ke zlepSeni procesu segmentace.

Dalsi upravy, které by zlepSily pouZitelnost systému, se tykaji spiSe usnadnéni prace
uzivateli. Roz$ifeni systému o ¢ast, kterd by zajiStovala ziskavani seznamu elektromért
urcenych k odectu, a uzivatelsky ptivetivda moznost vyberu elektroméru, na kterém se
odeCet provadi, by vedla ke znaénému zlepSeni, co se interakce s uzivatelem

a zefektivnéni provadéni odectu tyce.

Zasadni véc, kterou by bylo vhodné implementovat, je serializace neuronové sité
ve formatu, ktery je platformné pienositelny (naptf. json, xml). MoZnost vytvoteni
modelu neuronové sité¢ na desktopovém zatizeni je velice diilezitd hlavné z divodu
naroc¢nosti vypocetniho vykonu. Nektery model sité se muze ucit predlozena data velice
dlouhou dobu, n¢kdy i v fadu hodin. Moznost pienosu takového modelu sit¢ a jeho

vyuZiti v mobilni aplikaci by byla velmi vhodna.

MozZnosti a zplisob jakymi Ize systém vylepSit je spousta. V soucasnosti je tato
problematika aktualni téma a neexistuje jednoznacné univerzalni feSeni, kterym lze

problematiku fesit.
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6.2 UmoZnéni dalsiho vyvoje
Pro umoznéni dal§iho vyvoje vétsSimu mnozstvi lidi byla spusténa webova stranka

www.opencvcharrecognition.com, nakteré  jsou  dostupné  zdrojové  kody

implementované aplikace. Tyto kody jsou Kk dispozici v git repositafi, jehoz adresa je
na webu k dispozici. Web bude v budoucnu upravovan a ptizpisobovan dle potieby.
Zamysleny pléan je informovat komunitu o existenci implementovaného systému a dat ji
moznost podilet se na jejim rozvijeni. Diky vyuziti knihovny OpenCV, kterd ma
komunitu o velkém mnoZzstvi uzivatell, je Sance, ze se najdou lidé, ktefi budou mit

zajem o testovani a navrhovani riznych technik, které jsou v systému vyuzitelné.

Navic je v planu umoznéni nahravani nasbiranych dat, pro ucely dalsiho testovani
a zlepSovani klasifika¢nich modeli. UZivatelé webovych stranek by tak mohli tato data

postupné rozsifovat.

Na webovych strankach je planovana i moznost vytvoreni modelu neuronové sité online
S moznosti otestovani a pifipadné uloZeni serializovaného modelu, coZ je zajimava

moznost demonstrovani vyuZiti neuronové sité.

Popis celého systému, piipadné jednotlivych algoritmli pouZzitych pfi implementaci, je
vhodny 1 pro studijni Gc€ely ostatnich lidi, kteti budou vystaveni feSeni podobnych

problémi, jako fesi implementovana aplikace.
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