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ABSTRAKT

Tato bakalarska praca sa zaoberad optickym rozpoznavanim znakov. Zameriava sa na
rozpoznavanie rucne pisaného textu. Teoreticky Uvod popisuje metdédy pouzivané pri
optickom rozpoznavani znakov a vybrané metédy strojového ucenia. Nasledne st v praci
popisané dve metdédy na tvorbu vyrezov znakov, vyuzivajice posuvné okno. Vyrezy su
pouzité v datasetoch, urcenych na trénovanie a testovanie modelov strojového ucenia.
Praca dalej obsahuje metdédy na zlepSenie presnosti rozpoznavania znakov. V kapitole
Vysledky st zhodnotené merania presnosti modelov. V praci je vytvoreny automatizovany
program na rozpoznavanie znakov, ktory klasifikuje vyrezy znakov.

KLUCOVE SLOVA
OCR, optické rozpoznavanie znakov, HWR, rozpoznavanie rukou pisaného textu, po-

suvné okno, ANN, umela neurénova siet, k-NN, k-najblizsich susedov, MLP, viac vrstvovy
perceptron, SVM, metdda podpornych vektorov, vyrezy znakov, strojové ucenie

ABSTRACT

This bachelor thesis deals with optical character recognition. It focuses on recognizing
hand-written text. The theoretical introduction describes the methods used for optical
character recognition and selected machine learning methods. Subsequently, the work
describes two methods for making cutouts of characters, using a sliding window. Cutouts
are used in training and testing datasets of machine learning models. The document
includes methods to improve the accuracy of character recognition. The accuracy of the
models is evaluated in conclusion. Charcters in cutouts are clasified by an automated
recognition program.

KEYWORDS
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UVOD

Optické rozpoznavanie rukou pisaného textu je proces, ktory ma za ulohu prevod
dokumentu do digitalnej podoby, ktora umoznuje jeho nasledni upravu. Tento pre-
vod sa nazyva aj digitalizacia. Takto je mozné zdielat dokumenty po sieti, napri-
klad medzi pobockami firiem. Zamestnancom je vdaka tomuto procesu ulahéené aj
vyhladavanie zaznamov, kedze v digitalizovanom dokumente je mozné vyhladavat
napriklad kltucové slova.

Prva cast prace obsahuje teoreticky ivod do optického rozpoznavania znakov a za-
hina opisy vseobecne pouzivanych metdd, a procesov. Nasleduji opisy vybranych
modelov strojového ucenia a niekolkych aktudlnych pristupov k danej problematike.

Dalej je spomenuty softvér pouzity v praci. Jedna sa o softvér Tesseract, ktory
vyhladava textové bloky a o program RapidMiner, vyuzity na trénovanie mode-
lov strojového ucenia.

Neskor sa praca zameriava na rozpoznavanie ruc¢ne pisaného textu, pri ktorom
sa systém nemoze spoliehat na medzery medzi riadkami, slovami a pismenami,
ako pri tlacenom texte. Systém rozpoznavajuci rucne pisané dokumenty musi byt
schopny sa adaptovat na rézne typy pisma a pripady, kedy sa znaky navzajom pre-
kryvaju alebo dotykaju. V opa¢nom pripade dochadza k chybnej segmentécii znakov,
¢o ma za nasledok ich nespravnu klasifikaciu.

Téato praca preto obsahuje metoédy segmentacie znakov, ktoré riesia spomenuté
problémy. Dve vybrané metédy st implementované pomocou programovacieho ja-
zyka Java. Nosnym prvkom metdd je posuvné okno, ktoré vytvara vyrezy spraco-
vavaného dokumentu. Tento sposob umoznuje vyhnit sa chybam pri segmentécii
znakov, ktoré nie si dostatocne odlisené od ostatnych a spajaju sa so susednym
znakom. Jedno z rieseni ¢iastoCne pouziva open source softvér Tesseract, ktory je
schopny vyhladavat riadky. Druhd metoda je zalozend na vyhladavani farebnych
rozdielov predstavujtcich hranice medzi znakmi a podkladom.

Dalej je v préaci navrh metéd zlepsujicich presnost rozpoznavania znakov, ktoré
vyuzivaju upravy trénovacich dat metodd strojového ucenia a navrh automatizova-
ného programu na rozpoznavanie znakov.

Poslednd cast prace je venovana vysledkom a zaveru. V tejto casti si zhodnotené
moznosti posuvného okna a jeho vlastnosti v jazyku Java, spolu s navrhmi metod
pre zlepsenie presnosti rozpoznavania. Nasleduje zhodnotenie vysledkov metéd po-
suvného okna a meranie presnosti vybranych modelov strojového ucenia, za pouzi-

tia roznych uprav ich trénovacich dat.
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1 TEORETICKY UVOD

Této praca sa zaobera postupmi a metédami pouzivanymi na prevod textu do digital-
nej podoby. Tato problematika sa oznacuje skratkou OCR (z angl. Optical Character
Recognition — optické rozpoznavanie znakov). Je stcastou digitdlneho spracovania
textov a je mozné sa s tymto procesmi stretnif na roznych miestach. Ide o prevod
informacii, vac¢sinou textu alebo réznych ciselnych tdajov, z papierovej, do digital-
nej formy, ¢o umoznuje a tiez zjednodusuje ich dalsie spracovanie. Typicky sa jedné
o digitalizaciu zaznamov, formularov, dokumentov a ich nasledné zaradovanie do
firemnych databaz, a archivov. Princip spociva v spracovani naskenovaného alebo
odfotografovaného dokumentu. Ten sa rozdeli na segmenty, u ktorych sa rozhoduje
o znaku, ktory obsahuju. Ziskané znaky sa zvycajne spajaju naspat do slov po-
mocou slovnikov, dalej sa skladaji vety a cela struktira dokumentu do pévodnej
podoby. Avsak tentoraz uz v digitalnom formate, ktory je mozné dalej upravovat

a spracovavat [I].

1.1 Charakteristika OCR

Optické rozpoznavanie znakov zastupuje sihrn metod, ktoré zabezpecuji zmenu
formatu textu, ktory je tlaceny, pisany na stroji alebo pisany rukou. Uloha také-
hoto systému spociva v prevode dokumentov do digitalnej podoby, ktori je mozné
editovat pomocou vypoctovej techniky s prislusnym softvérom, ¢o sa da posudif aj
ako strojové Citanie. Vstupom si prevazne naskenované dokumenty, pripadne foto-
grafie roznych textovych ploch, z ktorych je mozné spomentt napriklad dopravné
znacenie alebo poznavacie znacky vozidiel. Rozpoznéavanie strojovo tlacenych znakov
z naskenovaného dokumentu je jednou z najjednoduchsich tloh, s ktorou sa OCR
systémy zaoberaju. Problematickejsia je vSak detekcia textu z fotografii, ktoré ne-
musia mat dostatocnu kvalitu a tiez zvycajne obsahuju bloky textu, ktoré nie su
spravne zarovnané, pripadne su inak tvarovo skreslené. Jednou z najtazsich tloh je
tiez rukou pisany text, pri ktorom je vysoka pravdepodobnost vyskytu atypickych
znakov a anomadlii tvoriacich fazké podmienky pre systémy zaoberajice sa vyhlada-
vanim pisma v dokumentoch tohto typu. Ako typické vlastnosti rukopisu je mozné
spomenit napriklad sklon pisma, premenlivii velkost znakov alebo réznu velkost
medzi znakmi, a slovami. Casto nastane pripad, kedy s znaky spolu spojené alebo

do seba navzdjom zasahuju, prekryvaju sa [I].
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1.2 Blok prvotnych tprav

Na odstranenie niektorych porich dokumentu slizi blok prvotnych tuprav (angl.
preprocessing). Pri ¢erpani zdrojovych informdcii z naskenovaného tlaceného textu
zvycajne nie si nutné geometrické korekcie, kedze riadky st vodorovné, medzery
medzi slovami a znakmi st zretelné, a konstantné. Fotografie je vhodné upravit, aby
rozpoznavaci softvér mohol dosiahnut spolahlivejsie vysledky. Modifikacie st zvacsa
geometrické a farebné. Ako jeden z typickych zastupcov mozeme spomentut korek-
ciu skreslenia, teda vyrovnanie obrazu v horizontalnej a vertikalnej osi, a to podla
sklonu riadkov alebo casti predstavujicej textovy blok, ktory snimka obsahuje. Fa-
rebné modifikacie spoc¢ivaju v izolovani textu od pozadia, ¢im sa zlepsi zretelnost
znakov. Ak ziskavame informaciu z fotografie zhotovenej za horsich svetelnych pod-
mienok, je vhodné uplatnif aj proces postaveny na inteligentnom zostreny hran zna-
kov a elimindcii rozostrenia sposobeného pohybom fotoaparatu. Je nutné vsak brat
do uvahy, zZe tieto ipravy maji obmedzené moznosti a nedokazu vytvorit z akejkol-
vek fotografie obraz porovnatelny s naskenovanym dokumentom. Takze je vhodné
zvazit podmienky, v ktorych bude OCR systém pracovat a na ich zdklade vyhodnotit
nutnost, a rozsah pouzitia spomenutych procesov. v oblasti rukou pisaného textu je
potrebné napriklad korigovat zmeny smeru a sklonu riadkov, skreslenie bloku textu
aj ak sa jednd o naskenovany vstup, kedze vsetky rukopisy sa v mnohych bodoch
lisia. Co sa tyka farebnych reguldcii, platia podobné tipravy ako pri fotografii [2].

V jednom z pristupov sa vyuziva neurénova siet a skryty markov model na po-
sudenie sivych odtienov pisma, a to pre kazdy pixel v porovnani s jeho okolitymi
pixelmi. Umelé neurénové siete (ANN z angl. Artificial Neural Network) pozostavaju
z vstupnych neurénov, dalej z niekolkych skrytych vrstiev neurénov a z poslednej
vystupnej neurénovej vrstvy. Kazdé spojenie mé pridelenti vahu — ¢iselny tdaj. Ta-
kéto siete dokazu spracovat nezavislé premenné. Na vystupe sa nasledne vyskytuju
premenné zavislé na aproximacnej funkcii neurénovej siete. Vstupné aj vystupné
udaje mozu byt roznych tvarov a sistav. Jeden s pristupov vyuziva ANN typu MLP
ilt]

Skryty Markov model (HMM z angl. Hidden Markov Model) je dvojnasobny
stochasticky proces s podkladovym stochastickym procesom, ktory nie je pozorova-
telny, je skryty. Na jeho pozorovanie je potrebna sada stochastickych procesov, ktoré
vyprodukuji sekvenciu pozorovatelnych symbolov [4].

Vybrany pixel spolu s niekolkymi okolitymi pixelmi predstavuje okno, ktoré vstu-
puje do neurénovej siete a vystupom su zretelnejsie pixely v znaku. Takto je mozné

upravovat niektoré geometrické parametre dokumentu.

Viac vrstvovy perceptron — Multi Layer Perceptron — typ ANN
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Napriklad proces odstranenia naklonu slov. Ten vyuziva histogram vyrezu, teda
okna, kazdého znaku a vyhladava lokdlne extrémy, ktoré st nasledne klasifikované
pomocou technik strojového ucenia. Za proces je zodpovedna neurénova siet typu
MLP. Systém je zalozeny na oddeleni centralnej casti znaku, dolného zakladu a hor-
ného zékladu. Lokalizacii tychto casti napomahaji body lokalnych extrémov, ktoré
tvoria obrysy znakov. Takto upraveny obraz je jednoduchsie upravit tak, ze histo-
gram zobrazi medzeru medzi slovami, a tak obraz rozdeli na segmenty, v ktorych
sa berie do uvahy spodna zakladna vrstva, tvoriaca liniu sklonu slov. Néaklon slov
sa nasledne koriguje ich pootocenim. Upravuje sa tiez sklon znakov. Tento proces
zabezpecuje neurénova siet typu MLP, natrénovana na odhad toho, ¢i je vyrez ob-
razu, teda znak nakloneny alebo nie. Pomocou posuvného vstupného okna je MLP
aplikovand na kazdy vyrez obrazu s kazdym uhlom z vybraného rozsahu (napr. -50°
az +50°). Dynamicky algoritmus zaobstara cestu s najlepsim hodnotenim. Na tomto

zéklade sa vytvori upravena postupnost znakov bez naklonu [5].

1.3 Segmentacia znakov

Po predoslych tupravach prichddza na rad oddelovanie jednotlivych znakov, ktoré
systém nasledne rozpoznava. Segmentacia textu zvycajne pracuje tak, ze vyhladava
v bloku textu medzery medzi pismenami. Na zaklade tejto informacie potom rozde-
[uje jednotlivé znaky, teda vytvara ich vyrezy. o tento proces sa stard prislusny blok
programu vykonéavajiceho rozpoznavanie. Tlaceny text opéat nie je tak nédrocény ako
rukou pisany, pri ktorom sa nevyskytuju konstantné alebo ziadne medzery. Tieto pri-
pady potrebuju nalezité osetrenie, aby bolo mozné rozpoznavat text s pozadovanou
presnostou[d].

Dalsi z pristupov moéze postupovat tak, ze nevytvori ihned vyrezy jednotlivych
pismen, ale rozdeli riadok na mnoho okien. Tieto vzniknuté okna preveri napriklad
neurénova siet. Vystupom takejto kontroly budu s najvac¢sou pravdepodobnostou ne-
zmyselné postupnosti znakov. Tie vSak poslizia ako vstupnd informacia pre dalsiu
neurénovu sief, vopred natrénovani pomocou slovnikov, ktoré moézu byt uzatvo-
rené alebo otvorené. Otvoreny slovnik sa sklada z urcitého poctu najcastejsie sa
vyskytujucich slov z trénovacieho datasetu. Uzatvoreny slovnik tvori dany pocet
slov z testovacieho textu. Tieto moznosti ovplyvnujua rychlost procesu, ale na druhu

stranu aj kvalitu a presnost vystupu, teda spolahlivost prevodu dokumentul[5].
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1.4 Prakticky prinos a vyuzitie OCR

Vo vSeobecnosti sa OCR vyuziva na prevod textu do digitdlnej podoby. Tento krok
umozni jednoduchi archivaciu a ulahc¢uje pridavanie novych informécii z formularov
do digitalnych, zdielanych databaz. v pripade, ze zamestnanec potrebuje na akejkol-
vek pobocke vyhladat napriklad klienta, sta¢i zadat do databazy jeho meno a nie je
nutné prehladavat zdznamy manudlne, ¢im systémy OCR Setria cas [I].

Optické rozpoznavanie znakov ma mnoho praktickych vyuziti. Vdaka tomu, ze
prevadza text do podoby, ktortii spracuje vypoctova technika, je tato metoda casto
vyuzivana na prevadzanie knih, najma starsich, do digitalnej podoby. v takto vytvo-
renych elektronickych knihéch je mozné jednoducho vyhladavat kltucové slova. Tiez
je mozné tymto spdésobom uchovavat kopie historickych kniznych alebo hudobnych
diel [2].

Jednym z vyuziti je aj ziskavanie evidencnych ¢isel vozidiel z fotografii vyhotove-
nych dopravnymi kamerami, pripadne kamerami policajnych vozidiel, ¢o umoznuje
ich rychle porovnavanie s registrom vozidiel alebo napriklad so zoznamom krad-
nutych aut. Tento spésob automatizacie vyuzivaju aj spoloc¢nosti zaoberajice sa
vyberom myta na cestéch [6].

Rozpoznavanie textu je vhodné aj pre postovy sektor, kde sa z fotografii alebo
snimok obstaranych pomocou skeneru ziskavaju adresy. Tie je mozné dalej spraco-
vavat v databazach alebo v elektronickej komunikacii s klientmi a zamestnancami
[2].

Digitalizacia firemnych databaz je dalSou z moznosti pouzitia optického roz-
poznavania znakov, pricom tento proces vyznamne zjednodusi, a aj urychli pracu
s takymito databazami. Zadanim niekolkych klticovych slov je totizto mozné vyhla-
dat pozadovany zaznam. Tento proces sa vyuziva napriklad na digitalnu klasifikaciu
faktur, ¢i inych pocetnych dokumentov. To sa mdze tykat aj zdravotnych zaznamov
nemocnic a poistovni. Bankovy sektor pouziva rozpoznavanie znakov pri automatic-
kom spracovavani platieb bez zasahu cloveka. Napriklad digitalny prevod sekovych
transakeif, ¢i skenovanie ¢isel IBANP [1].

Metody, ktoré st zamerané na rozpoznavanie ruc¢ne pisaného textu, si prezento-
vané pod skratkou HWR (z angl. HandWriting Recognition — rozpoznévanie ruko-
pisu). Tento proces je mozné uskutocnit aktivne, to zahina detekciu a porovnavanie
kriviek pisanych na dotykovy displej, alebo graficky tablet, a to v redlnom case.
Takto mézu byt zhotovené elektronické podpisy alebo rukou pisany vstup pre zada-
vanie textu do mobilnych telefénov, ¢i inych zariadeni. Druhou moznostou je pasivne

rozpoznavanie, ktoré neprebicha v redlnom case. To znamend, Ze spisany dokument

2Medzinarodny formét bankového iétu — International Bank Account Number
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je najskor naskenovany alebo sa zhotovi jeho fotografia. Az takto vytvoreny doku-
ment je upraveny a nasledne spracovany pomocou programu rozpoznavanie textu.

.....

Case [2].

1.5 Metdédy pouzivané pri rozpoznavani znakov

K tomuto problému existuju rézne pristupy, podrobnejsie buda spomenuté dve me-
t6dy pristupu k rozpozndvaniu znakov. Jednou z nich je porovndvanie matic (an-
glicky matrix matching) a dalSou vyber charakteristickych znakov (anglicky feature
extraction). Menej podrobne budu spomenuté dalsie rieSenia: Struktirna analyza
(anglicky structural analysis), nejasné, presnejsie nedefinovand logika (anglicky fuzzy

logic) a neurénové siete (anglicky neural networks) [7],[g].

1.5.1 Porovnavanie matic

Porovnavanie matic je tou jednoduchsou metédou ak ho porovnavame s metdédou
vyberu charakteristickych znakov. Niekde sa tiez nazyva pattern recognition, v pre-
klade rozpoznévanie vzorov alebo image correlation, ¢o predstavuje korelaciu (vza-
jomny vztah) obrazov. Jeho princip spociva v porovnavani informacii z dvoch zdro-
jov. Prvym je databédza pozostavajiica z matic, Sablon a obrazov jednotlivych znakov.
Druhym zdrojom st vyrezy samostatnych pismen ziskané segmentaciou dokumentu.
Tieto zdroje sa navzajom porovnavaju postupne znak po znaku na drovni pixelov,
kriviek, bodov alebo segmentov matic. v tomto procese sa hlada statisticky najlep-
sia zhoda medzi tymito dvomi vstupmi. Vysledkom je informacia o danom znaku
v digitdlnej podobe, spracovatelnej zvycajne v kéde ASCII] pripadne inej forme,

ktori nasledne dokaze spracovat systém kompilujici z tychto informaécii slova [g].

1.5.2 Vyber charakteristickych znakov

Sofistikovanejsim, avsak ndroc¢nejsSim sposobom je uz spomenuty postup vyberu cha-
rakteristickych znakov. Metoda je tiez znama aj ako inteligentné rozpoznavanie zna-
kov pod skratkou ICR (z ang. Intelligent Character Recognition). v tomto pripade sa
presnost vysledku odraza od toho, do akej miery je do tohto procesu zapojené stro-
jové ucenie. v tomto pripade nie st totizto nastavené nijaké striktné medze v podobe
danych Sablén, ale stroj plniaci tuto lohu vyhladava vyznamné znaky (napriklad:

otvorené plochy, uzatvorené tvary, rozne vedené krivky, ich kriZenia a podobné).

3 Americky $tandardizovany kéd pre vymenu informécii — z angl. American Standard Code for

Information Interchange
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Vdaka spomenutym vlastnostiam je systém schopny spracovat a vyhodnotif aj me-
nej ocakavané tvary a stylizacie znakov. Tato adaptabilita vedie k spolahlivejsim
a kvalitnejsim vysledkom aj za zhorsenych podmienok, ¢o sa tyka vstupnej informa-
cie (obrazu). Znacne vSak zdlezi na databédze pouZitej pre porovnavanie s vlastnos-
tami znakov zo vstupného obrazu, teda na trénovacom datasete (idaje pouzité na
trénovanie siete). Nespravny vyber vyrazne znizuje presnost rozpozndvania znakov.
Zvycajne sa tato metdda pouziva v kombinacii so strojovym ucenim neurénovych
sieti. Na druhu stranu, takto sofistikovany proces nie je nutné pouzivat, ak rozpoz-
navané znaky pochadzajui z malej databazy a s dostatocne graficky oddelené. Ako
priklad je mozné pouzit postové sluzby, kde st na dokumentoch vopred uréené a do-
statocne graficky vyznac¢ené miesta na vpisovanie pozadovanych informécii (typicky
postové smerové ¢islo). Takto zabezpeceny vstup pre OCR ulahc¢uje pracu rozpoz-
navacieho systému, ktory na vyznacenych miestach ocakéava ¢islice zo stanoveného
siboru moznosti. z toho vyplyva tispora nakladov na zariadenia Specifikované na
jednu tlohu [7], [9].

1.5.3 Struktdrna analyza

Proces struktirnej analyzy skima ciastkové vlastnosti obrazu. Znaky identifikuje
pomocou ich tvarov a horizontalnych aj vertikalnych histogramov vyrezov znakov.

Je vhodnd pre pouzitie na menej kvalitné vstupné snimky [8].

1.5.4 Nejasna logika

Metdda nejasnej logiky (anglicky fuzzy logic) predstavuje pokus popisovat vlastnosti
viacerymi uroviami informécie a nie len logickymi nulami, a jednotkami, teda pri-
blizit sa ludskému logickému mysleniu v programovani. To znamena ze je to logika
viacerych hodndét, ktorymi je mozné opisat stav medzi formélnou logickou nulou
a jednotkou. Vyuziva sa ked je potreba popisat neurcity stav. Prikladom moze byt
seda, ktora by bola beznou binarnou logikou priradena ciernej alebo bielej, ¢o by

mohlo negativne ovplyvnit vysledok rozpozndvania [8].

1.5.5 Krizova validacia

Krizova validacia rozdeli dataset na niekolko rovnakych casti a vzdy pouzije jednu
z nich na validaciu, a zvysné casti si pouzité na trénovanie metddy. Tento proces
sa opakuje s tym, Ze kazda Cast je raz vyuzitd na validiciu. Ciastkové vysledky
sa spriemeruji do jednej vyslednej hodnoty urcujicej presnost metédy. Vyhodou
krizovej validacie je vyuzitie vSetkych prvkov datasetu na trénovanie aj validaciu
[10].
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1.5.6 Porovnanie metod

Met6da analyzy struktir (structural analysis) nie je dostatoc¢ne schopné riesit zlo-
zitejSie situacie, a tak sa tato sekcia sustredi na porovnanie metéd matrix mat-
ching a feature extraction. v poradi druhy postup, teda feature extraction je mozné
omnoho lepsie adaptovat na rozliéné typy pisma, ¢i uz v tlacenej forme alebo v po-
dobe rukou pisaného textu. Je to jednym z hlavych rozdielov oproti procesu matrix
matching, kedZe ten je zvycajne limitovany na urcitii uzavreti sadu typov pisma
s malou schopnosfou prispésobenia, ¢o obmedzuje jeho vyuzitie. z toho vyplyva, ze
pre rukou pisany text je z pomedzi spominanych dvoch metéd jednoznacne vhodnej-
sia druha metdoda ,feature extraction“, kedze za podmienky dostato¢ného pouzitia
strojového ucenia zarucuje vyrazne lepsie vysledky v kratsom case. Tento stav zabez-
pecuje praca inteligentného systému opierajiceho sa o vyrazné crty, ktoré obsahuju
vsetky znaky, a tak je dostatocne flexibilny na to, aby sa prisposobil rukopisu roz-
nych osob, ¢i uz v tlacenej forme, alebo za pomoci grafického tabletu v readlnom case
ulisi]

1.6 Metddy strojového ucenia

Pri OCR sa vyuzivaju rozne metddy strojového ucenia. v tejto casti je popisanych

niekolko z nich.

1.6.1 k-NN (k-Najblizsich susedov)

Met6da k-Najblizsich susedov (z angl. k-Nearest Neighbors) je zaloZzena na porovna-
vani testovacich a trénovacich dat. Metoda vyhladava podobnosti medzi datami z tré-
novacieho datasetu a analyzovanymi vzormi. Pismeno k znac¢i pocet najblizsich su-
sedov, to znamend najblizsich podobnych vzorov. Pri vyhladavani susedov sa porov-
navaju vzory dat z oboch skupin. Vzory st informacie zapisané v n-dimenzionalnom
priestore, napr. vektor. Vzdialenost medzi vzormi je popisana metrikou, podla ktorej
sa rozhoduje o najblizsich vzoroch. Metrika je definovana napriklad Euklidovskou,
Hammingovou alebo Manhattan vzdialenostou. Je to jedna z najjednoduchsich me-
tod strojového ucenia. o vysledku rozhoduje vacsinové zasttupenie jednej triedy medzi

vybranymi susedmi[12].

1.6.2 SVM (Metéda podpornych vektorov)

Met6da podpornych vektorov so skratkou SVM (z angl. Support Vector Machine),

funguje tak, ze vytvori hyperrovinu alebo ich mnozinu v multidimenzionalnom alebo
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nekoneénom priestore. Rovina je neskor pouzita na klasifikaciu alebo regresiu. Hlav-
nym cielom pri jej vytvarani je vytvorenie ¢o najvacsej vzdialenosti medzi najblizsimi
bodmi trénovacich dat jednotlivych tried. Tato vzdialenost sa nazyva aj funkéné roz-
patie a je zndzornend na obrazku [I.1} Plati, Ze so zvySovanim vzdialenosti bodov
dat sa znizuje miera generalizacnej chyby klasifikatoru. Body na okraji pasma jed-
notlivych tried sa nazyvaju podporné vektory a si klicové pri popise danej triedy.
Pri rozlisovani vstupnych dat, natrénovana metoéda predpoveda, do ktorej z dvoch
moznych tried data spadaja [[13],[14]].

Metoda SVM predstavuje body v priestore, namapované tak, aby data nou ana-
lyzované, bolo mozné rozdelif jasne do tried oddelenych ¢o najvacsou medzerou.
Spracovand informacia je vlozena do uz vytvoreného priestoru a priradi sa jej nova
hodnota triedy, do ktorej spadé v priestore. v ramci udrzania naroc¢nosti vypoctov
v rozumnej miere, mapovanie pouzité pre SVM popisuje body dat tak, aby boli jed-
noducho spracovatelné, ¢o sa tyka ich premennych. Takze st definované vybranymi

kernelovymi funkciami jadra K(x,y). [13].

Funkéné

rozpdtie \%\

Oddelujuca
rovina

Trieda B

Trieda A

Podporné vektory

Obr. 1.1: Metéda SVM [15].

1.6.3 ANN (Umela neurénova siet)

Neurénové siete zvladaju mnozstvo roznych tloh. Je ich mozné vyuzit na vic¢sinu
krokov pri rozpoznavani textov. Pre svoju ¢innost potrebuju trénovaci dataset, kto-
rého obsah urcuje ich zameranie. Od prvotnych geometrickych ¢i farebnych tuprav,
cez klasifikaciu znakov, az po skladanie slov. Umeld neurénova siet so skratkou ANN
pripadne len neurénova siet NN (z angl. Artificial Neural Network), je metdéda inspi-

rovand biologickou strukturou a funkcionalitou neurénov. Informécie si spracované
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vyuzitim spojovacieho pristupu k vypoctom, to znamené Ze stav moze byt popi-
sany vzajomnym prepojenim jednoduchych a uniformnych premennych do siete. Vo
vacsine pripadov sa neurénova siet Strukturalne prisposobuje datam, ktoré spraco-
vava pri trénovani. Zvycajne vyhladava komplexné spojitosti a vzory v prepojeniach
informacii [16].

Rozlozenie neurénovej siete spociva v sieti prepojenych neurénov. Zakladné ne-
urénové vrstvy si vstupnd a vystupna. Medzi nimi je jedna alebo viac skrytych
vrstiev (nie je mozné priamo nahliadnut do procesov tychto vrstiev) ¢o zobrazuje aj
obrézok

Vstupna Vystupna
vrstva Skryta vrstva 1 Skryta vrstva 2 vrstva

Obr. 1.2: Struktiira neurénovej siete [17].

Vstupna vrstva slizi na vkladanie informacii do neurénovej siete. Skryté vrstvy
pozostavaju z urc¢itého mnozstva navzajom prepojenych neurénov, a tie zastupuju
rozne prenosové funkcie, ktoré siet vytvara pri uc¢eni. Neurony spajaju cesty, ktorym
neurénova sief prideluje vahy. Vahy st vstupom prenosovej funkcie. Vysledok pre-
nosovej funkcie je pomocou aktivacnej funkcie prehodnoteny vzhladom k prahovej
hodnote, ktorad rozhoduje o aktivacii. Zlozenie neurénu je popisané aj na obrazku
(T35, 91

Skryta vrstva nemusi byt len jedna, a zaroven moze obsahovat rozne mnozstvo
neurénov, ¢o zarucuje variabilitu, tym padom je potrebné vybrat spravnu konfigu-
raciu, ktora najefektivnejsie splni pozadovani tlohu. Napriklad je mozné uskutocnit
pokusné merania presnosti pre niekolko konfiguracii a definitivne vybraf ta najpres-
nejsiu. Neuronovi siet je nutné najprv tieto vlastnosti a parametre spracovavanych
udajov naucif, takze sa jedna o strojové ucenie. Na zaklade naucenych informacii
metdda posudzuje vstupné, testované tidaje. Nésledne sief klasifikuje vstupné data
do vyslednych tried. Pre spravne fungovanie je potrebnd spravna sada dat urcend
na trénovanie siete[5],[9].

Vstupy a vystupy moézu nadobudat rdzne tvary, avSak ak sa jednd o vyuzitie

v OCR je pravdepodobnym vstupom okno predstavujice vyrez ziskany z textu a to
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Obr. 1.3: Struktira jedného neurénu [I8].

v maticovom alebo vektorovom tvare. Spomenuté posuvné okno je jedna z moznosti,
ako zabezpecit takyto vstupny udaj. Tvary vystupov zdlezia na tilohe danej neuréno-
vej siete. Moze to byt obraz, z ktorého bol odstraneny sum, spolahlivejsia hodnota
rozhodujica o castiach znaku, kde nie je mozné jednoznacne urcit binarny tudaj
farby (pomer Sedej farby, anglicky gray scale level) alebo konkrétny znak napriklad
v ASCI kode. Jednou z vyhod pouzitia neurénovych sieti je vysoka tolerancia co
sa tyka kvality a Sumu vstupného obrazu. Spolahlivost riesenia sa zlepsuje pouzitim
inteligentného uciaceho sa systému nielen pre rozpoznavanie znakov, ale aj pri ziska-
vani celych slov spajanych zo zistenych znakov. Zarucuje to moznost automatického

zlepsSovania vysledkov samocinnym ucenim zariadenia [5],[9].

1.6.4 MLP (Viac vrstvovy perceptron)

Viac vrstvovy perceptron, so skratkou MLP (z angl. MultiLayer Perceptron), je
doprednd (feed forvard) neurénova siet, ktord mapuje vstupné udaje k vhodnym vy-
stupom. Dopredna siet sa vyznacuje tym, ze neurény siete si prepojované v jednom
smere, od vstupu na vystup. Obecnda ANN ma uzly prepojené v réznych smeroch,
¢im vytvara zlozitejsiu siet ako MLP. MLP pozostava z niekolkych navzajom pre-
pojenych vrstiev uzlov. Vynimkou st vstupné uzly tvorené neurénmi s nelinearnou
aktivacnou funkciou. Na trénovanie siete sa vyuziva spatnd distribicia (backpropa-
gation). Spéatnd distribtcia je proces, ktory pozostdva z dvoch krokov: propagacia
a aktualizacia vah. Vahy sa upravuju na zaklade funkcie popisujicej chybu, ktord
vznikd pri porovnavani vystupnych dat s uzivatelom preddefinovanymi spravnymi
moznostami. Siet typu MLP pozostava z viacerych vrstiev vypoctovych jednotiek,

ktoré st navzajom prepojené v jednom smere[16].
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1.7 Pouzity softvér

Na trhu existuje velké mnozstvo softvéru, ktory sa zameriava na rozpoznavanie zna-

kov.

Delenie OCR systémov podla tcelu:
e samotné rozpoznavanie znakov

o delenie dokumentu na bloky textu, riadky a znaky

Tesseract ([19]) je jednym z najvyznamnejsich zastupcov OCR programov a zaobera
sa ako delenim dokumentu tak samotnym rozpoznavanim, preto sa nasledujici text

zameriava prave nan.

1.7.1 Tesseract

Tesseract je ,open source“ softvér pod , Apache License 2.0“, ¢o znamena ze je
volne siritelny, je ho mozné pouzit akymkolvek sposobom, kod je mozné upravovat
a nasledne distribuovat aj jeho modifikované verzie v stlade s podmienkami licencie.
Zmaky nerozpoznava v realnom case a je vysledkom vyskumu oddelenia Hewlett
Packard Labs s neskorsou spolupracou s firmou Google. Pracuje ako nadstavba alebo
vrcholny prvok vyuzivajici klucové funkéné moduly, ktoré predstavuju jednotlivé
kroky prevodu textu do digitalnej podoby[20], [21].

Primarne neobsahuje ziadne grafické prostredie, ale pracuje pomocou prikazov
v prikazovom riadku. Existuju vSak grafické nadstavby od vyvojarov tretich stran.
Pre rok 2017 je aktudlna verzia 3.05 [22].

Prvym stupnom je analyza prepojenych sucasti (anglicky connected component
analysis), ktorad je vo vSeobecnosti zodpovednd za Specidlne oznacenie jednotlivych
objektov obsiahnutych v analyzovanom dokumente. v tomto konkrétnom pripade
pracuje na ulozeni obrysov komponentov. Tvorcovia pouzili tito analyzu aj napriek
jej nadrocnej implementéacii v dobe kedy Tesseract vznikal. Tento krok vsak zabezpecil
jednoduchym spésobom spracovanie bieleho textu na ¢iernom pozadi, pricom v case
kedy vznikol, bol jediny z pomedzi OCR programov, ktory to dokézal. Vdaka tomu
ze pozna obrysy znakov, posudzuje ich za akychkolvek farebnych variacii ako binarny
¢ierno biely vstup [19].

V tomto bode st obrysy znakov prepojené pomocou procesu sietovania (anglicky
nesting) do jednotnych utvarov, takzvanych ,blobs“ (vid. Obrazok . Blobs st
usporiadané do textovych riadkov. Nasledne sa zistuje bud fixné stipanie pisma
v riadku alebo sa zavedie proporcionalny text. Riadky sa definitivne rozdelia na jed-

notlivé slové, pricom sa vychadza zo Sirky medzier medzi znakmi. Ak je nastavené
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fixné stupanie textu, tak si riadky ihned rozdelené na bunky znakov. Pre proporci-
onalny text plati rozdelenie do slov pomocou definovanych medzier a medzier, ktoré

st neurcité [23],[24].

A

Obr. 1.4: Znak a jeho blob tutvar.

Rozpoznavanie samotné potom prebieha v dvoch totoznych procesoch. Prvy
z nich prebieha tak, Ze sa prechadzaju vsetky predom rozdelené slova od zaciatku az
po koniec textu, pricom cielom je rozpoznat kazdé slovo na prvy krat. Kazdé slovo,
ktoré ma dostatocne uspokojivy vysledok a zmysel, teda existuje v znamej databaze
slov, je odoslané do adaptivneho zoradovaca a predstavuje trénovacie data. Takto
sa zvicsuje Sanca ze slova, ktoré st na strane nizsie, teda dalSie v poradi, rozozna
adaptivny zoradovac¢ presnejsie a spolahlivejSie. Druhy krok prejde tu isti analyzu
este raz, takze dava dalsiu sancu pre lepsie zoradenie, ¢o zaruci spravne vyhod-
notenie slov aj v hornej, pociatocnej casti textu, kedze sa zoradova¢ mohol naucit
dolezitu suvislost az neskor v texte. Konecna faza riesi neurcité medzery a kontroluje

alternativne moznosti vysky textu aby mohol nédjst aj malé pismo [19], [24].

1.7.2 RapidMiner

RapidMiner je softvérovy nastroj na vykonavanie, ipravu a spravovanie prediktiv-
nych analyz. Umoznuje aplikdciu réznych metéd strojového ucenia. Na komunikaciu
s uzivatelom a datami slazi grafické prostredie zalozené na vytvarani procesov spaja-
nim blokov. Tie predstavuju jednotlivé metédy, matematické, logické a organizacné
operacie, rozne upravy dat a iné. Bloky je mozné jednoducho prepdjat navzajom
a prepajat s importovanymi datami. Vysledné natrénované metody a procesy je
mozné exportovat do formatu RMP (RapidMiner proces) alebo XML a nésledne
ich aplikovat do vlastnych aplikacii. RapidMiner podporuje skriptovanie vo viace-
rych jazykoch. v praci bol pouzity klient RapidMiner Studio vo verzii 7.5, ukazka
grafického prostredia je na obrazku [L.5][25].
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Obr. 1.5: Grafické prostredie klienta RapidMiner Studio.

1.8 Aktualny pristup k OCR

1.8.1 Pristup s vyuzitim variabilnych vertikalnych hranic

vyrezu

Praca opisovand v [20] je mierend na rozpoznavanie prirodzenych scén, ale vycha-
dza z pristupov pouzivanych pri rozpoznavani rukou pisané¢ho textu. Tento systém
pracuje tak, ze cely dokument prechadza posuvnym oknom, typicky krokom o vel-
kosti jednej osminy vysky dokumentu. Tento krok predstavuje kontrolu dokazujicu,
ze aspon jedno okno je zarovnané s kazdym znakom. KedZe text nadobuda rézne
rozmery, obraz sa nasledne prechadza viackrat za pouzitia réznych sirok posuvného
okna. Dalsfm krokom je klasifikdcia znakov, ktoré identifikuje neplatné znaky a roz-
pozné tie platné. Posuvné okno vsak méze zachytif aj okraje susednych znakov, ¢o
zhorsuje vysledky rozpozndvania. Autori sa pokusili tomuto problému vyhnit, a to
upravou vertikdlnych hranic vyrezu, vzdy ked je to mozné. Informécie obsiahnuté
v pixeloch su kategorizované do dvoch tried: text a pozadie. Tento krok zabezpecuje
preprocessing, ktory pre kazdy pixel vytvori mapu neurcitych hodnét. Na tiato mapu
sa aplikuje algoritmus najkratsej cesty. Nelinearne vertikdlne hranice st prepocitané
na zaklade pravdepodobnosti vyskytu pixelov patriacich do triedy text. v pripade,
kedy znaky nie st oddelené, algoritmus vytvori rovné vertikalne hranice, kedze pi-
xely v lokéalnej oblasti maju rovnaka pravdepodobnost. Na klasifikaciu znakov sa

vyuzivaju kontextovo konvoluéné neurénové siete. Tento typ sieti je schopny sa na-
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ucit vizudlne vzory z obrazu bez korekcii. St malo nachylné na Sum a zakrivenia
textu, a boli uz testované aj na rozpoznavanie rucne pisaného textu. Tento pristup
dosiahol, na tvorcami zvolenom testovacom sibore, presnost rozpozndvania 66,19 %

a tvorcami bol porovnany so softvérom Tesseract s vysledkom 35 % [26].

1.8.2 Pristup s vyuzitim ANN a HMM

Jednym z aktudlnych pristupov je praca s hybridnymi HMM (Hidden Markov model
— skryty markov model) a ANN (Artificial Neural Network — umeld neurénova siet).
Posuvné okno sa tu vyuziva na dodavanie vstupnych informacii do neurénovych
sieti. Tato metéda je opisand v ¢lanku [20]. Trénovaci a testovaci dataset vyuziva
dokumenty z IAM databazy [27]. Je to databaza naskenovanych, anglickych, rukou
pisanych textov. Na obrazku [1.0] je vzor dokumentu z IAM databdzy. Slizi na tré-

novanie OCR programov.
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Obr. 1.6: Vzor dokumentu z IAM databazy.

V tomto systéme je riadok rucne pisaného textu prevedeny na sekvenciu vektorov
priznakov. Pripady gramaticky zlozitych textov vyzaduju rozpoznanie jednotlivych
znakov, ktoré je nutné skladat do kompletnych slov, patriacich do vopred danej
slovnej zasoby. Metéda HMM sa vyuziva pri ruc¢ne pisanom texte tak, ze jeho pocia-
tocnou informaciou je sekvencia vektorov priznakov a statistickym sposobom vyhla-
davania vzorov sa vyhladava najlepsia zhoda so znakovou sekvenciou slova zo slovnej
zasoby. Vstupné informacie pre neurénové siete v tomto pristupe predstavuji okna
pozostavajuce z vybraného pixelu a jeho okolitych pixelov v pozadovanom rozsahu.
Geometrické upravy ako napriklad odstranenie naklonu slov alebo sklonu znakov

vyuzivaju MLP. Histogram sa pouziva na zobrazenie medzery medzi znakmi[20].
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Vysledky hybridnych HMM/ANN modelov boli merané pomocou miery chyb-
nych slov WER (z angl. Word Error Rate), ziskanej ako pomer chyb vzniknutych
pri rozpoznavani k celkovému poctu slov v referencnej sade. Finalne testy obsahovali
aj meranie miery chybnych znakov CER (z angl. Character Error Rate), ktord sa
od WER lisi tym ze slovd v pomere sa nahradia znakmi. Tvorcovia metédy dosiahli
najlepsie vysledky 15,5% WER a 6,9% CER, pri pouziti 7-stavového HMM, MLP
192-128 s uzavretym slovnikom obsahujicim 4953 slov. [5], [28], [29].

1.8.3 Pristup s vyuzitim BHMM

Jeden z pristupov spominanych v [30], ktory je tvorcami pomenovany UPV-PRHLT
a je zalozeny na Bernoulliho HMM (BHMM), ¢o je HMM, v ktorom sa vyuzivaji Ber-
noulliho zmesi pravdepodobnostnych funkcii. Systém vyuziva posuvné okno o adek-
vatnej sirke, tak aby bol lepsie zachyteny kontext obrazu znaku na oboch jeho stra-
nach. Trénovacie obrazy sa zmensia na vysku 30 pixelov, pricom je zachovany pomer
stran. Nasledne prebieha prevod obrazu do binarnej podoby. Pouzité je posuvné okno
s vyskou 9 pixelov, ktorého vystup je v podobe vektorov priznakov a predstavuje
vstup do BHMM. Spomenuté st tu dva sposoby pouzitia posuvného okna. Prvym
z nich je okno aplikované na kazdy stipec vstupného obrazu. v druhom pripade sa
vytvori vyrez a posudi sa rozlozenie informacie jeho obsahu. Ak sa velka cast infor-
macie, ktort predstavuje text, nachadza v pravom dolnom rohu, stred nasledujticeho
okna sa presunie na toto miesto. a tak sa to deje po kazdom pouziti posuvného okna.
Tymto sposobom sa zabezpeci, ze okno neopusti riadok aj ak je nakloneny. Presnost

rozpoznavania bola pri pouziti oboch typov pohybu okna 80% az 90% [30].

1.8.4 Pristup s vyuzitim viacerych velkosti posuvného okna

Pristup z [31] vyuziva posuvné okno na ziskavanie vyznamnych vlastnosti. Vstupny
obraz je najprv zmenseny na jednotni vysku 64 pixelov. Vstupny obraz mdze mat
rozne rozliSenia a tento krok zabezpeci jednotnost vstupu. Tvorcovia opisali viac
typov posuvného okna. Prvé popisané okno prebera celu sirku a postupuje s vyskou
8 pixelov, druhé zase prebera celi vysku a prechadza obraz so Sirkou 8 pixelov. Po-
mocou oboch okien sa prepocitava pomer medzi ¢iernou a bielou na obraze. Tretie
okno predstavuje Stvorec s dlzkou strany 8 pixelov. Stvrty spdsob pouziva tiez Stvor-
cové okno, ale s pociatocnou velkostou strany 2 pixely. Prechadza cely obraz a ak
narazi na ¢ierny pixel, prekonvertuje sa cela plocha okna na ¢iernu farbu. Robi sa
to z dovodu, ze posuvné okno nasledne lepsie reaguje na vyrovnané hrany znakov.
Dalej sa na takto konvertovany obraz aplikuje dalsie okno, s tou istou tlohou, ako

prvy alebo druhy typ. Presnost rozpoznavania bola je v tomto pripade 97,12% [31].
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2 NAVRH RIESENIA

V tejto kapitole su popisane moznosti vytvarania vyrezov znakov v rukou pisanom
texte pomocou vytvoreného okna s danou vyskou, sirkou, krokom a pociatoénymi
bodmi. Toto okno musi nasledne prejst vsetky riadky textu vstupného obrazu. Vy-
tvorené vyrezy su ukladané pre dalsie spracovanie metédou rozpoznavania znakov.
Rucne pisany text obsahuje charakteristické prvky, ktoré bolo potrebné zohladnit

pri vytvarani metddy na ziskavanie vyrezov znakov.

2.1 Zhodnotenie moznych rieseni

Zakladnym principom je okno, ktoré reprezentuje vyrez ziskany zo vstupného ob-
razu. Aby bolo mozné toto okno aplikovat, je nutné pren zabezpecit niekolko para-
metrov, ktoré zobrazuje obrézok [2.1]

pocCiatoCne krok
body
-
) -

wika V. g ,Q/

Sirka

n - .

Obr. 2.1: Parametre posuvného okna.

Jednym z nich je sirka okna. Prili§ izke okno sposobi to, ze metéda, ktora rozo-
znava znaky nema dostatok informaéacie na to, aby spravne rozhodla o danom znaku.
Prilis siroky vyrez moze obsahovat aj viac ako jeden znak, a tak nie je dostatocne
jasné, o ktory znak sa jedna. Oba pripady mozu maf za néasledok chybné vyhodno-
tenie, a tak aj znizenie presnosti rozpoznania. Najjednoduchsi sposob je nastavenie
pevnej sirky pre vSetky analyzované dokumenty. v tomto pripade vsak nie je mozné
dostatocne pokryt lisiace sa charaktery pisma. Variabilitu programu je mozné rozsi-
rit pouzitim niekolkych sirok okna pre jeden dokument. v tom pripade je potrebné
vyhodnotit vyrezy a vybrat ten, ktory je za danych okolnosti, najviac vhodny. Dal-
Sie riesenie nastavi sirku pomocou rozdielu dvoch bodov ohranic¢ujucich znak. Za

hranicu znaku méze byt povazovana napriklad zmena farby v dokumente.
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Vyska okna musi byt dostatoéna na to, aby bolo mozné zachytit aj vysoké znaky
a velké pismena. Najlepsie je pouzit maximalnu vysku riadku. Problém tvoria texty,
ktorych riadky sa prekryvaji. KedZe interpunkciu nie je nutné zachovavat, moézeme
pristupit k orezaniu hornej ¢asti okna. Jednou z moznosti je rozdelenie vyrezov na
dve casti podla obsahu, pricom sa predpoklada, Ze nizsia cast je interpunkcia alebo
zasah do iného riadku, a tak sa odstrani. v kritickych pripadoch textov ani tato
podmienka nezaruci, ze vyrez bude dostatocne zretelny.

Pociatocné body X a Y, od ktorych postupuje okno je potrebné urcit. Je mozné
hladat grafické zmeny medzi znakmi a ich podkladom, ¢o znaci prvy znak v riadku,
a tak je mozné pouzit jeho sturadnice vysky a sirky ako pociatocny bod pre okno.
Dalsim pristupom je princip pohyblivého okna s podmienkou, ktora zaruéi zapisanie
pociatocnych suradnic v pripade ze narazi na znak a teda uz spominanu graficki
zmenu, napriklad na zmenu farby.

Krok posuvného okna udava vzdialenost, po ktorej sa vytvaraju vyrezy. Tato
vlastnost rozhoduje o dostatocnej citatelnosti vysledného znaku. Velky krok zaruci
rychlejsie delenie dokumentu na vyrezy. Na druhu stranu vsak spésobi nedostatocné
pokrytie znakov. Krok, ktory je vacsi nez sirka okna znamena, ze medzi vyrezmi
vznikni nepokryté miesta. Aby bol zaruceny prenos celého dokumentu, velkost kroku
by mala byt mensia nez je Sirka okna. Toto nastavenie osetri aj niektoré pripady
prekryvajucich sa znakov. Priklad na obrazku znazornuje prekrytie znakov, kedy

je velkost kroku rozhodujica pre ich spravnu klasifikaciu.
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Obr. 2.2: Prekrytie znakov.

2.2 Navrhované meté6dy posuvného okna

2.2.1 Posuvné okno s vyradovanim vyrezov

Prva z moznych metdd vyuziva premenlivé parametre posuvného okna a aplikuje ho

na cely dokument. Najprv sa nastavia parametre okna podla potreby alebo sa me-
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nia v nastavenom rozsahu. Takto sa vytvori sada parametrov posuvného okna. Okno
postupuje od pociatku dokumentu a vyrezy si ukladané s informéaciou o riadku, a po-
radovom ¢fsle znaku. Proces sa opakuje pre vietky sady parametrov. Dalej sa vyhod-
nocuje obsah vyrezov podla pomeru ¢iernych a bielych pixelov, pricom podmienka
vyradi vyrezy obsahujice nedostatoc¢ne velk oblast znaku. Posuvné okno vsak ne-
musi mat spravne parametre na to, aby dostatocne pokrylo celi vysku riadkov.
Premenlivd medzera medzi riadkami moze sposobovat dalSie problémy. Nespravne
nastavenie sady parametrov sposobi vytvaranie vyrezov obsahujuicich len polovicu
vysky znaku, ¢o vedie k nespravnej klasifikacii znakov vo vyrezoch. Metdoda sa ne-

dokaze automaticky prisposobit charakteristike spracovavaného textu.

2.2.2 Posuvné okno s vyhladavanim prvého znaku

Tato metdda pracuje so Stvorcovym posuvnym oknom, ktorého tcelom je vyhla-
davanie prvého znaku. Okno nevytvara vyrezy, ale jeho obsah sa po kazdom kroku
kontroluje. Ak vybrana oblast obsahuje len bielu plochu, okno postupuje dalej. V pri-
pade Ze okno obsahuje nejaké ¢ierne pixely, vytvori sa dalSie posuvné okno, ktoré
vytvara vyrezy. Jeho parametre sa pevne nastavia na zaciatku. Na konci riadku
sa metoda vrati k malému stvorcovému oknu a pokracuje vo vyhladavani dalsieho
riadku, kde sa za¢nu znovu ukladat vyrezy. Takto sa pokracuje az na koniec doku-
mentu.

Vysledkom stu sady znakov patriacich do jedného riadku, popisané ich porado-
vymi ¢islami. Nespravne nastavenie stvorcového posuvného okna vedie k pripadu,
kedy sa pociatocny bod riadku vyhodnoti nespravne a okno vytvarajice vyrezy tak
nepokryje dostatoénu plochu znakov.

2.2.3 Posuvné okno s prevodom farieb

Prva z implementovanych metéd posudzuje okraje znaku na zaklade farebnej od-
liSnosti. Naskenovany text je prevedeny do binarnej podoby. Kazdému pixelu sa
prideli ¢ierna alebo biela farba na zaklade porovnania priemeru mnozstva jeho cer-
venej, modrej a zelenej farby s prahovou hodnotou. Sirka okna sa nastavuje postupne
v pozadovanom rozsahu. Dalsim krokom je vytvorenie okna s vyskou celého doku-
mentu, v ktorom sa vyhladavaja ¢ierne pixely. Prvy ¢ierny pixel predstavuje vrchni
hranicu znaku na osi Y. Ak je prvy Cierny pixel zapisany, vyhladava sa suvisly ria-
dok bielych pixelov reprezentujici spodna hranicu znaku. Vyska znaku je rozdielom
suradnic tychto dvoch bodov. Okno vytvarajice vyrezy znakov preberie nastavent
sirku, vysledni vysku a pociatocné body, ktoré tvori X sturadnica okna a Y sirad-

nica ¢ierneho bodu. Jeden vyrez sa ulozi do vektoru svojho riadku a tie sa ukladaja
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do datovej struktiry mapa spolu s ¢islom riadku. Sturadnice potrebné na vypocet
vysky sa premazi a okno s celou vyskou dokumentu sa posunie o jeden krok.
Vysledkom je mapa vektorov s poradovymi ¢islami riadkov. z mapy sa néasledne
podla ¢isla riadku vyvolavaju vektory, ktorych vyrezy sa ukladaju pre dalsie spraco-
vanie. Vyrezy majui v nazve poradové ¢islo v riadku a nachadzaji sa v priecinkoch

rozdelenych podla riadkov, z ktorych pochadzaju.

2.2.4 Posuvné okno s pouzitim Tesseract

Druha implementovana metdéda obsahuje posuvné okno s vyuzitim softvéru Tes-
seract. Vyuziva sa jeho vlastnost vyhladavania riadkov textu. Obraz sa nacita do
premennej typu BufferedImage. Nasledne Tesseract vyhlada riadky v texte a ich
parametre (Sirka, vyska, siradnica X a Y) zapise do premennej typu Rectangle.
Vytvori sa okno, ktoré prebera vysku ziskaného riadku a jeho pociatocné suradnice
X a Y. Krok a sirka okna sa prepocitavaju na zaklade vysky riadku. Vsetky para-
metre a siradnice su udavané v pixeloch. Takto vytvorené okno prechadza cela Sirku
riadku. Jednotlivé vyrezy vznikaju zapisovanim nového obrazu typu BufferedImage
s parametrami okna. Nésledne sa ukladaju do vektoru pod jedine¢nym nazvom. Na-
zov je zlozeny z ¢isla riadku a ¢isla znaku. Kazdy dalsi vyrez sa zaznamenéva o jeden

krok dalej. Ukazka kodu vytvarajiceho vyrezy:

Tesseract instance = Tesseract.getInstance();

List<Rectangle> rect = instance.getSegmentedRegions(image, ->
-> TessPageIteratorLevel .RIL_TEXTLINE) ;

Rectangle r = rect.get(i)

Okno okno = new 0kno();

okno.setSirka((r.height*10)/28);

okno.setVyska(r.height);

okno.setKrok((r.height*10)/95) ;

int pociatok = r.x;

BufferedImage imagel = image.getSubimage(pociatok, ->

-> r.y, okno.getSirka(), okno.getVyska());

2.3 Dalsie pomocné metédy

2.3.1 Vyrovnavanie niklonu dokumentov

Pre lepsie vyhodnotenie vysky riadku a ziskavanie kvalitnejsich vyrezov znakov je

vhodné korigovat naklon celého dokumentu. Na tento tucel bol vytvoreny proces
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upravujici naskenovany dokument. Pomocou funkcie softvéru Tesseract sa vyhla-
dava riadok dokumentu a docasne sa ulozi jeho vyska. v dalSom kroku sa obraz otaca
po jednom stupni a znovu ziskana vyska riadku sa porovnava s predchadzajicou.
Ak je nova vyska mensSia nez predchadzajica, pokracuje sa v otacani dokumentu,
v opacnom pripade sa obraz otoci o jeden stupen spat a ulozi sa. Otacanie prebieha
pomocou metédy rotate kniznice Graphics2D, ktorej parametre st sturadnice osi
otacania a uhol natocenia v stupnoch. Ziskany obraz ma vyrovnany naklon riadkov,
¢im sa predchadza problému s nerovnomernym rozlozenim znaku v okne vyrezu.
Tento pripad je zndzorneny na obrézku [2.3]
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Obr. 2.3: Vyrovnavanie naklonu.

2.3.2 Konverzia do formatu CSV

Format CSV (z angl. Comma-separated values) je pomenovany podla toho, ze ob-
sahuje hodnoty oddelené ¢iarkami. v tomto formate sa vkladaju vstupné udaje,
datasety, do softvéru RapidMineifI.7.2] pomocou ktorého si trénované met6dy pre
rozpoznavanie znakov.

Metoda uklada vyrezy z hlavného priecinku datasetu do zoznamu stiborov. Tie st
neskor po jednom vyvolavané a kazdy obraz sa prispésobi na pevne dané rozlisenie.

Priklad kédu pre zmenu rozliSenia obrazu:

int new_height = 50;

int new_width = 25;

BufferedImage image = new BufferedImage(new_width, ->

-> new_height, BufferedImage.TYPE_INT_ARGB);

Graphics2D g = image.createGraphics();

g.drawImage (RawImage, O, O, new_width, new_height, null);
g.dispose();

Vysledok tejto ipravy sa nachddza na obrazku [2.5] Nasleduje cyklus, ktory preché-
dza novo vytvoreny obraz po jednotlivych pixeloch a do textového retazca zapisuje
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ich hodnotu. Pozadie reprezentuje 0 a znak 1. O tom kam spada aktudlny pixel
rozhoduje podmienka, ktora porovnava jeho priemernti hodnotu farby s prahovou
hodnotou. Za kazdy zapis v refazci sa pripise oddelovaci znak a za informéciou o po-
slednom pixely sa pripiSe Stitok (label) popisujici triedu, z ktorej znak pochédza.
Tuato informaciu proces ¢erpa z popisu priecinku, z ktorého dany obraz pochadza. Vo
vyslednom siibore st znaky zapisané ako postupnost ich atribitov vo vektorovom

tvare, pricom jeden riadok predstavuje jeden znak.

2.4 Metoédy uprav datasetu

Pre zlepsenie presnosti metdéd rozpoznavajucich ruéne pisané znaky, bolo v tejto

praci vytvorenych niekolko pridavnych metod spracovavajicich ziskané data.

2.4.1 Syntetické znaky

ZlepSenie presnosti zvysenim poc¢tu znakov je mozné docielif doplnenim novych vy-
rezov do datasetu alebo vytvorenim syntetickych znakov. Tie mozu vzniknat po-
krivenim alebo pootoc¢enim povodného znaku, ¢im sa odlisuju od svojho origindlu.
Tymto sposobom je mozné zlepsit aj robustnost metdédy rozpoznavajicej text, kedze

bude natrénovana na datasete s réznymi varidciami znakov.

d A

Obr. 2.4: Porovnanie povodného a syntetickych znaku.

Implementovana metoda otaca kazdy obraz a vytvori tak novy vzor do datasetu.
Do parametrov prikazu rotate kniznice Graphics2D sa zapiSe pozadovany uhol na-
tocenia a povodny obraz. v tomto pripade bol pokusne zvoleny uhol 15°. Mensi uhol
nedostatocne odlisoval niektoré znaky a pri pouziti véicsieho uhla dochadzalo k ore-
zaniu Casti znakov. Vysledok sa ukladd do nového priec¢inku, pricom st zachované

triedy znakov. Vzorové porovnanie pévodného a syntetického znaku je na obrazku
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2.4.2 Orezanie vyrezu znaku

V tejto metode sa upravuju okraje ziskaného vyrezu znaku tak, aby boli ¢o najblizsie
k telesu znaku. Tento krok ulah¢i trénovanie metéd pracujicich na zaklade spojitosti
medzi bodmi znaku, atributmi. Telesa znakov sa totizto nachadzaju priblizne na
rovnakych miestach v celkovom obraze, a tak si si ich vektorové zapisy viac podobné.
To sa netyka pripadu neorezaného znaku. Tento problém znazornuje porovnanie na
obrazku [2.5] Na vyhladanie najblizsich hranic telesa znaku vo vyrezoch sa vyuziva

funkcia softvéru Tesseract, vracajica parametre stvoruholniku ohranic¢ujiceho znak.

e 2 4P

Obr. 2.5: Pévodné vyrezy, ich orezané znaky, po tprave rozlisenia.

2.4.3 Triedenie vyrezov znakov

Zlepsenie spolahlivosti rozpoznavania znakov je mozné dosiahnuf manudlnym vy-
triedenim nevhodnych prvkov datasetu. Po automatizovanom ziskavani a orezavani
znakov je vhodné vyhladat, a vylucit z datasetu také obrazy, ktoré nezodpovedaju
triede znaku. Takéto obrazy mozu obsahovat orezané, neiplné znaky, interpunkciu
alebo vyrezy malych casti pismen a iné. Spomenuté vyrezy zhorsuju schopnost vy-
hladdvania vzorov medzi znakmi, kedze so zvyskom triedy nemaju ziadne spolo¢né
vlastnosti. v praci boli takto vytriedené niekolké datasety. Ich porovnanie sa nacha-
dza v tabulke s vysledkami [3.3]

2.4.4 Vyvazenie datasetu

Vyvazenie datasetu znamend vyrovnanie po¢tov znakov v jeho triedach. To je mozné
docielit zmazanim urc¢itého poctu znakov v triedach s ich vysokym poctom alebo
doplnenim novych vyrezov, pripadne syntetickych znakov, do tried s malym poc¢tom
vyrezov. Alternativnym riesenim je pridelenie réznych vah jednotlivym triedam vy-
rezov. v takom pripade je nutné pouzit takd metédu pre rozpoznavanie znakov,
ktora zohladnuje nastavené vahy. Pouzity softvér RapidMiner podporuje nastavenie
vah jednotlivym atributom, nie vSak triedam, takze tato moznost nie je zohladnena
vo vysledkoch tabulky [3.3]
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2.4.5 Eliminacia malo pocetnych tried

Obnos informécii datasetu je zvycajne medzi triedami rozlozeny nerovnomerne. To
znamena, ze trieda pismena ,e“ obsahuje napriklad 300 znakov, zatial ¢o trieda
oI zahtna len 20 vyrezov. Vdaka tymto rozdielom moze dojst k problémom pri
rozpoznavani znakov. Natrénovand metdda prideli znaku z malo pocetnej triedy
stitok triedy, ktorda ma prevahu poctu znakov v datasete.

Tomuto problému je mozné predist vyvazenim datasetu alebo eliminaciou mélo
pocetnych tried. Vysledky tychto metéd st v tabulke [3.3]

2.5 Tvorba datasetov

Dataset predstavuje sihrn ziskanych dat, ktoré si zdruzené v jednom celku, v tomto
pripade vyrezov znakov. Ziskany dataset je mozné vyuzit na ucely trénovania alebo
testovanie pouzitych metod. Jeho format zalezi na programe, ktory trénuje metddu,
v tejto praci sa vyuziva format CSV. Pomocou tuprav popisanych v kapitole [2.4]
vzniklo niekolko variant datasetov. VSetky vyrezy v datasetoch si vytvorené meto-
dou posuvného okna s vyuzitim softvéru Tesseract [2.2.4] Zdrojové stibory pre ziska-
vanie vyrezov pochddzaji z IAM databazy[l.8.2] Niekolko dalsich vyrezov pochadza

z textov poskytnutych vedicim prace.

2.6 Trénovanie OCR metod

Aby bolo mozné niektort z OCR metdd pouzit v automatizovanom procese, je nutné
uskutocnit jej trénovanie. Jeden zo softvérov, ktoré umoznuju tento proces je Ra-
pidMiner popisany v ¢asti [I.7.2] Je pouZity aj v tejto praci. Disponuje grafickym
prostredim, kde sa vytvori proces na trénovanie a vyhodnotenie zvolenej metody
strojového ucenia. Cely proces spociva v aplikacii vybraného modelu na dataset,
ktory bol rozdeleny na trénovaciu a testovaciu cast. Program RapidMiner natrénuje
model podla zvolenej metddy.

Obrézky a zobrazuju priklad procesu krizovej validdcie metédy SVM
popisanej v [1.6.2] Na obrazku je zobrazeny blok vstupného datasetu a krizovej
validacie. Obrazok zobrazuje blok SVM, ktory poskytne natrénovany model pre
rozpoznavanie znakov, blok aplikujici natrénovany model na testovaci dataset a blok

posudzujici presnost metddy.
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Obr. 2.6: RapidMiner proces krizovej validacie metédy SVM.

SYM Apply Model Performance (2)

q a mod. mod mod G mod lab q lab % pEvD
T e tes v
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Obr. 2.7: RapidMiner proces metody SVM.

2.7 Automatizacia procesu

Automaticky program rozpoznavania znakov vyuziva proces vytvoreny v softvéri
RapidMiner (|1.7.2)). Proces potrebuje pristup k natrénovanému modelu, ktory je

tiez vytvoreny pomocou softvéru RapidMier.

Metoda pred samotnym spustenim procesu vyrovna naklon dokumentu, vytvori

vyrezy znakov, tie sa orezavajui a ich informdacie sa zapisu do suboru typu CSV.

Tieto tpravy si popisané v kapitoldch 2.3 a [2.4]

Nasledne sa nacita subor s ulozenym procesom, ktory otvori vytvoreny sibor

CSV a pomocou natrénovaného modelu strojového ucenia klasifikuje jeho data. Vy-

sledkom je

Obrézok ([2.8]) zobrazuje proces na rozpoznavanie znakov v prostredi RapidMiner

Studio.

Qﬁ\

novy dokument so stitkami rozpoznanych znakov.

Read Model Apply Model Write Special Format

b oout  mod lab qm * o
= v =il
q o mod
Read CSV
F out!

=l

Obr. 2.8: RapidMiner proces na rozpoznavanie znakov.
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3 VYSLEDKY

V tejto casti prace si prezentované vysledky metod vytvarania vyrezov. Posudzované
st nastavenia roznych parametrov. Su tu tiez popisané problémy, ktoré sposobuje
nespravne nastavenie parametrov metdd. Pre nepostacujice vysledky a nachylnost
na zlozitost textu, boli v sekcii vysledky vynechané tieto metédy: Posuvné okno
s vyradovanim vyrezov [2.2.1] a Posuvné okno s vyhladavanim prvého znaku [2.2.2]

Na testovacie a demonstracné tucely bol pouzity nasledujici vzorovy text.

PM@@( pr‘Q;&‘l;f\t/ y“,/wo_/m%rov& ftviriok
\/

. L W i ‘ . V R o
De/ n Voo k&/ VL (/{m nicn A 1Of(ecriean !-:o

) . N ) ) . ‘ o ) . ). , - ~ o !
jokojne. Leivos vl edfte, v memotwicr. dine

Obr. 3.1: Uryvok testovacicho textu.

3.1 Posuvné okno s pouzitim Tesseract

Metéda bola testovand s roznymi nastaveniami parametrov irky okna a dizky kroku.
Ostatné parametre okna metdda nastavuje automaticky pre kazdy spracovavany
text. Pripad a) na obrazku ma nastavené prilis siroké okno, a tak sa pri nie-
ktorych znakoch stane, ze vyrez ich obsahuje niekolko naraz. Na obrazku (c) je
zobrazené velmi tuzke okno, ktoré nemusi pokryt cely znak. Maly krok na obrazku
(d), vytvara zbytocne vela vyrezov, ktoré obsahuju ten isty znak. Velky krok
posuvného okna na obrazku (f), vytvori vyrezy obsahujice mali ¢ast znaku.
Vsetky nespravne nastavenia mozu viest k chybnej segmentacii znaku. Pre testo-
vaci text [3.1 dosahovala tato metéda najlepsie vysledky pri Sirke okna 75 pixelov
a kroku s dlzkou 20 pixelov, zobrazené na obrazku 3.2/ (b) a (e). Pri tomto nastaven{

je vacsina znakov dostatocne citatelna a dostatocne oddelena.

3.2 Posuvné okno s prevodom farieb

V tomto pristupe nie je vyska znaku jednotna pre cely riadok, ale kazdy znak ma
svoju vlastnu vysku. Ovplyvnit je vSak mozné krok a sirku vyrezu.

Zbytocne siroké okno bude vytvarat vyrezy obsahujice viac znakov, ¢o zaroven
obmedzi moznost vlastného nastavenia vysky pre kazdy znak. Vyska sa totiz v ta-

komto pripade nastavi pre vyssi zo znakov. Pre nastavenie Sirky a kroku plati to isté
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Obr. 3.2: Ukéazky nastavenia parametrov posuvného okna s pouzitim Tesseract.

ako v predchadzajicej metode.
Najlepsie vysledky st zhodné ako v predchadzajicom pripade pri nastaveni sirky

okna 75 pixelov a velkosti kroku 20 pixelov.

3.3 Porovnanie metéd posuvného okna

Vysledné vyrezy metod posuvného okna s prevodom farieb a posuvného okna s po-
uzitim Tesseract st si podobné, ak sa zameriame na zretelnost vyrezov spojenych
alebo prekryvajicich sa znakov. Vyhodou metédy posuvného okna s prevodom fa-
rieb je schopnost spracovat aj text s naklonenymi riadkami. Ak maju byt vyrezy
zhodnotené vSeobecne, prvym rozdielom bude ich vyska.

Posuvné okno s prevodom farieb vytvara vyrezy s premenlivou vyskou, na za-
klade vysky jednotlivych znakov. Posuvné okno s pouzitim Tesseract vytvara vyrezy
s jednotnou vyskou riadku. Na tomto poznatku by bolo mozné zalozit systém na roz-
poznavanie znakov vyuzivajuici jednotni vysku vyrezov na to, aby rozdelil znaky do
troch skupin: s hornou ¢astou (napriklad pismeno f), s dolnou castou (napriklad pis-
meno p) a s centralnou ¢astou (napriklad pismeno a). Bolo by tak mozné rychlejsie
rozpoznavanie znakov, kedze by sa zameriaval len na jednu z tychto kategorii a nie
na celd mnozinu znakov.

Praca dalej vyuziva metédu posuvného okna s pouzitim Tesseract [2.2.4] pre-
toze umoznuje jednoduchsiu a rychlejsiu modifikaciu vlastnych parametrov metddy,

a vacsiu variabilitu pri dalSom spracovani a ipravach vyrezov.
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Obr. 3.3: Ukéazky nastavenia parametrov posuvného okna s prevodom farieb.

3.4 Vytvorené datasety

V praci boli vytvorené datasety, pomocou ktorych boli merané vysledky presnosti

metod a vyhodnocované ich moznosti. Vlastnosti pouzitych datasetov popisuje ta-

bulka[3.1} Najmensi rozdiel medzi minimalnym a maximalnym poctom znakov v jed-

nej triede predstavuje najlepsie vyvazeny dataset. Vysledky presnosti metéd vset-
kych vytvorenych datasetov st v tabulkach [3.2] a [3.3]

Tab. 3.1: Parametre vytvorenych datasetov.

Upravy Pocet | Pocet | Min. pocet znakov | Max. pocet znakov
datasetu Znakov | tried v jednej triede v jednej triede
Povodny dataset 671 50 1 76
Zvysenie poctu znakov 9973 52 2 705
Eliminacia malo po¢. tried 8825 19 278 705
Orezanie znakov 9791 48 2 703
Orez. + Eliminacia tried 8650 19 274 705
Orez. + Triedenie znakov 5115 38 4 401
Orez. + Triedenie + Elim. tr. 4555 19 73 401
Vsetky + VyvéZenie datasetu 3364 18 99 209

Povodny dataset je ziskany z 11 naskenovanych ruc¢ne pisanych dokumentov a nie

je nijak upraveny. Obsahuje malo znakov, len 671 a pocty znakov v triedach su

nevyvazené.

Dataset so zvysenym poc¢tom znakov vychadza z pévodného datasetu a pridava
k nemu vyrezy z 24 dokumentov IAM databézy (1.8.2)), plus syntetické znaky ziskané
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metédou zo sekcie [2.4.1] Nie je Ziadnym spdsobom upravovany a vysledny podet
znakov je 9973.

Orezanie znakov prebehlo ipravou vyrezov z datasetu so zvySenym poctom zna-
kov. Postup orezdvania znakov je popisany v casti [2.4.2]

Eliminacia malo pocetnych tried je vysvetlena v tiseku a pocet znakov takto
upraveného datasetu klesol na 4555.

Triedenie vyrezov prebiehalo na datasete orezanych znakov. Pocet vzoriek tym
klesol na 5115. Metdda vyradovania nevhodnych znakov je vysvetlena v casti[2.4.3]

Vyvazenie datasetu bolo docielené odstranenim znakov z tried s ich vysokym
poctom, ako popisuje sekcia [2.4.4] Tym sa vyrovnali pocetnosti znakov vo vSetkych
triedach. Pocet znakov klesol na 3364. Uprava bola aplikovand na vyvéazeny dataset

orezanych znakov s eliminéciou tried.
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3.5 Vysledky rozpoznavania znakov

Vysledkom ziskanym pomocou krizovej validacie softvéru RapidMiner je matica za-
men (confusion matrix) porovnévajica predikciu znaku a jeho spravny Stitok. Kri-
zova validacia je popisana v sekcii RapidMiner dalej poskytuje aj idaj o pres-
nosti, vypocitanej z matice zdmen. Presnost je vyjadrenad v percentach a pre rézne
metody strojového ucenia zobrazend v tabulkach a[3.3] Vsetky pouzité datasety

obsahuju vyrezy znakov s rozliSenim 25x50 pixelov.

3.5.1 Zavislost presnosti na pocte znakov v datasete

Tato cast obsahuje meranie presnosti niekolkych vytvorenych datasetov. Vsetky vy-
rezy v nich obsiahnuté maja rovnaky zdroj a formu, meni sa len ich pocet. ZvysSenie
poctu vzorov je docielené pridavanim novych znakov do datasetov a zaradenim syn-
tetickych znakov.

Tabulka obsahuje meranie presnosti metod na pocte znakov v datasete. Graf
zobrazuje zavislost tohoto merania. Meranie dokazuje, ze so zvysujicim sa po-
¢tom znakov rastie aj presnost rozpoznavania znakov. Percentualny prirastok pres-
nosti medzi bodmi merania sa vSak postupne znizuje. Preto je vhodné zaviest ipravy

datasetov. Upravené datasety st zhodnotené v casti[3.5.2]

Tab. 3.2: Meranie presnosti metod v zavislosti na pocte znakov.

Pocet znakov | Presnost OCR metdd [%)]
k-NN SVM
671 12,22 13,56
1694 26,74 30,99
3378 33,24 42,39
6900 395,38 49,49
9973 38,67 53,65
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Obr. 3.4: Zavislost presnosti na pocte znakov v datasete.

3.5.2 Zavislost presnosti na tpravach datasetu

Tabulka a graf zobrazuju vplyvy metdéd tprav datasetu zo sekcie na
vysledni presnost rozpoznavania znakov. V pripade pouzitia metéd k-NN a SVM ma
znacny vplyv na vysledok zvysenie poc¢tu znakov. Metédy ANN a MLP zaznamenali
narast uspesnosti rozpoznavania po orezani znakov. Triedenie znakov a eliminacia
tried maju podobny vplyv na vsSetky metédy. Vyvazenie datasetu mierne zhorsilo
uspesnost vsetkych metod, pretoze sa tymto krokom znizil pocet znakov v datasete.
Vyvazenie bolo docielené vynechanim mélo pocetnych tried a znizenim poctu znakov
v triedach s ich vysokym poc¢tom. Merané metédy si popisané v ¢asti[1.6]

Metéda k-NN bola merand s nastavenim parameteru k=5. Pouzitd metéda MLP
ma 10 trénovacich cyklov, 3 generacie a 5 MLP prvkov na jeden celok. Merana
metéda SVM je typu C-SVC, s polynomidlnym jadrom, stupniom 3, gamou 5, met-
rikou C=1 a parameterom epsilon=0.001. Metéda ANN ma 100 trénovacich cyklov,
jej miera ucenia (learning rate) je nastavend na 0,3, moment (momentum) na 0,2

a parameter epsilon chyby (error epsilon) na 0,00001.
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Tab. 3.3: Meranie presnosti metoéd podla tprav.

P.&. | Upravy datasetu Po&. Zn. | Poé. Tried | Presnost OCR met6d [%]
k-NN | SVM | ANN | MLP
1 | Povodny dataset 671 50 12,22 | 13,56 | 12,67 | 9,98
2 | ZvysSenie poc¢tu znakov 9973 52 38,67 | 53,65 | 12,26 | 11,68
3 | Eliminacia mélo poc. tried 8825 19 42,48 | 58,49 | 17,95 | 14,57
4 | Orezanie znakov 9791 48 54,98 | 61,15 | 50,58 | 39,91
5 | Orez. + Eliminécia tried 8650 19 60,08 | 65,78 | 56,67 | 45,35
6 | Orez. + Triedenie znakov 5115 38 70,91 | 76,32 | 71,65 | 60,86
7 | Orez. + Triedenie + Elim. tr. 4555 19 76,49 | 82,02 | 81,12 | 70,27
8 | Vsetky + Vyvazenie datasetu 3364 18 73,16 | 80,98 | 78,15 | 68,01
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Obr. 3.5: Zavislost presnosti na tpravach.
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4 7ZAVER

Cielom prace bol navrh metod pre rozpoznavanie rukou pisanych textov, ich auto-
matizacia a zhodnotenie vysledkov.

V teoretickom tivode boli zhodnotené metody a postupy vyuzivane pri optickom
rozpoznavani znakov. Patria k nim aj metody strojového ucenia, ktoré boli v praci
vyuzité na samotné rozpoznavanie znakov.

Na 1cel segmentacie znakov boli navrhnuté metoédy vyuzivajice posuvné okno
a dve z nich boli implementované pomocou programovacieho jazyka Java. Vyrezy
ziskané pomocou metédy vyuzivajicej softvér Tesseract, boli pouzité na tvorbu da-
tasetov, na ktorych boli trénované a testované vybrané metody strojového ucenia.
Meranie ich presnosti prebehalo pomocou krizovej validacie v programe RapidMiner.

Presnost rozpoznavania znakov bola vyhodnotena pre rozne typy datasetov. Pr-
vym meranym aspektom bol pocet znakov, pricom meranie dokazalo, Ze so zvysu-
jucim sa pocCtom vyrezov v datasete, rastie aj presnost metdd strojového ucenia.
Metoda SVM dosiahla pri pouziti datasetu so 671 vyrezmi presnost 13,56%. Po
zvySeni poctu vyrezov na 9973 presnost stipla na 53,65%. v pripade metédy k-NN
nastalo zlepSenie z 12,22% na 38,67%. Vysledky sa nachadzajt v tabulke [3.2]

Dalej boli v praci vytvorené a pouzité metédy pre zlepSenie presnosti rozpozna-
vania znakov. Tieto metédy upravuju datasety. Znacné zlepSenie presnosti metod
ANN a MLP nastalo po orezani znakov. Pre metédu MLP to bolo zlepsenie zo
14,57% na 39,91% a vysledok metédy ANN stipol zo 17,95% na 50,58%.

Vo vytvorenych datasetoch boli vytriedené nevhodné znaky a eliminované malo
pocetné triedy znakov. Vdaka kombinacii tychto tuprav stupla u vSetkych metod
rozpoznavania znakov ich presnost. Pri pouziti metédy SVM konkrétne na 80,98%.

Vyvazenie datasetu naopak o niekolko percent zhorsilo presnost rozpoznavania,
dosledkom toho, ze sa tymto krokom znizil pocet vyrezov. Porovnanie tiprav data-
setov sa nachddza v tabulke [3.3]

Vtvorené metédy ziskavania a tprav vyrezov, spolu s natrénovanym modelom
strojového ucenia, boli pouzité v automatizovanom programe na rozpoznavanie zna-

kov. Tento proces popisuje kapitola [2.7
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ZOZNAM SYMBOLOV, VELICIN A SKRATIEK

ANN

ASCII

BHMM

CER

HMM

HWR

IBAN

k-NN

MLP

OCR

SVM

WER

Artificial Neural Network — umeld neurénova siet

American Standard Code for Information Interchange — americky

standardizovny kod pre vymenu informacii

Bernoulli Hidden Markov Model — Bernoulliho skryty markov model
Character Error Rate — miera chybnych znakov

Hidden Markov Model — skryty markov model

HandWriting Recognition — rozpoznavanie rukopisu

International Bank Account Number — medzinarodny format

bankového tcétu

k—Nearest Neighbors — k-najblizsich susedov

Multi Layer Perceptron — viac vrstvovy perceptron

Optical Character Recognition — optické rozpoznavanie znakov
Support Vector Machine — metéda podpornych vektorov

Word Error Rate — miera chybnych slov
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