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ABSTRAKT

Praca rozobera zdkladné metddy pri rozpoznavani znakov v obraze. Popisuje cely
proces rozpozndvania od pripravy obrazu, spracovania, extrakcie rysov az po
priradovacie algoritmy. Slizi ako zhodnotenie sucasne pouzivanych metod a
algoritmov pouzivanych pri rozpoznavani znakov graficky ucelovo skreslené¢ho alebo
upravené¢ho obrazu tzv. ,captcha®“. Porovnava metédu zalozeni na invariantnych
momentoch aneurénovej sieti ako vyslednom klasifikatore a metédu zalozeni na
korelacii vzorov a rozpoznavanych znakov.

KLICOVA SLOVA

rozpoznavanie textu z obrazu, OCR, segmentacia, extrakcia rysov, klasifikacia, NN,
Hu momenty, korelacia, captcha

ABSTRACT

This paper describes basic methods used for optical character recognition. It explains all
procedures of recognition from adjustment of picture, processing, feature extracting to
matching algorithms. It compares methods and algorithms for character recognition
obtained graphically distorted or else modified image so-called ,,captcha®, used in
present. Further it compares method based on invariant moments and neural network as
final classifier and method based on correlation between normals and recognized
characters.

KEYWORDS

optical character recognition, OCR, segmentation, feature extracting, matching
algorithms, NN, Hu moments, correlation, captcha
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UvVoD

OCR je anglickou skratkou Optical Character Recognition ¢o znamena optické
rozpoznavanie znakov. Jednd sa teda o automatické rozpoznanie (identifikaciu)
grafickych znakov (pismen, Cislic, ...) snimanych opticky. V redlnom svete sa pociatky
metddy zacali vyvijat’ uz v 30. rokoch minulého storo¢ia. Samozrejme ako sa zvySoval
vypoétovy vykon pocitatov tak aj samotné metdody naberali na sofistikovanosti.
Rozpoznavanie tak mdze prebiehat’ na Grovni znakov, celych slov a dokonca aj spojeni
slov.

V tplnych zaciatkoch pre rozpoznavanie €islic bol poZity mechanicky stroj, ktory
fungoval na principe zdroja svetla, Sablony, rozpoznavaného znaku a fotodetektora.
Ked’ Sablona a skumany znak boli prekryté, Ziadne svetlo nedopadlo na fotodetektor
astroj vyhodnotil znak za zisteny. AvSak v pritomnosti sa na tento spdsob
rozpoznavania vel'mi nehodi skratka OCR pretoZe to predstavuje digitlne spracovanie
(prahovanie, segmentacia, vyhladenie Sumu) anasledna klasifikdcia znakov obrazu
pomocou pocitaca. Vyvoj tohto smeru sa nezastavil ani po tom ¢o hlavny ciel’ bolo
napriklad digitalizacia skenovaného alebo odfoteného strojového textu, alebo rozvoj
rozpozndvania pismen zrukou pisaného pisma. Prechod medzi mechanickym
a pocitacovym je mozné vidiet vo vyvoji tohto systému v triediacich procesoch
v postovych sluzbach, kde bolo nemozné s postupnym exponencidlnym narastom
zasielok vyuzivat’ 'udskua pracu.

V poslednych rokoch ako nastal rozvoj internetu atym aj podnikatel'ského
prostredia ktoré je zamerané hlavne na tento kyberneticky priestor, sa ,,hitom* stalo
vyuzivanie ,,botov na registraciu na rozne komercné stranky a ,,spamovanie‘ ostatnych
uzivatelov pomocou elektronickej posty a podobne, bolo nutné vlozit' do procesu
registracie krok kde len clovek bude schopny ho prekonat. A preto vznikla
autentifikacia rozpoznanim slov, pismen, ¢islic z deformovaného, zasumeného, a inak
znehodnoteného obrazu, kde ,boti“ by nemali mat Zziadnu Sancu, ale aj to je uz
minulostou. Otdzka je, ¢i sa mdze takyto systém rozpoznavania dostat’ na vysSiu
uroven, ¢o sa tyka poctu rozpoznanych znakov, ako Clovek. Buducnost’ ukdze, avSak
v takom pripade, Ze by to bolo mozné, taka ochrana pred ,,botmi* by stratila zmysel.

Ciel' diplomovej prace je navrhnit funkéni metédu pre rozpoznavanie
kontrolného obrazca pouzivané¢ho ako autentifikdcia pri odosielani SMS z portdlu
»t-zones s pouzitim znamych aj vlastnych metdéd pouzivanych pri rozpoznavani
podobnych obrazcov. Funk¢nost’ popisuje moznost’ vyuzitia metody v realnej aplikécii.



HISTORIA A SUCASNY STAV

1929

1950

1955

1965

1978

Gustav Taushek ziskal patent na svoj mechanicky stroj, ktory vyuzival Sablony,
fotodetektor, a fungoval tak, ze ked spravna Sablona aznak boli v zékryte,
ziadne svetlo zo zdroja sa nedostalo na fotodetektor

David H. Shepard vyvinul systém zalozeny na obrazovej analyze a bol schopny
rozoznat’ niekol'ko fontov

Prvy komer¢ne vyuzivany systém pre Citanie kreditnych kariet pre platobné
ucely

Pouzivanie OCR strojov pre triedenie posty v USA a Vel'kej Britanii

Ray Kurzweil zacal predavat komercny pocitatovy program, neskor odkupi jeho
firmu Xerox

V stcasnej dobe je rozpoznavanie strojového textu réznych fontov takmer
vyrieSené, pozornost sa upriamuje na rucne pisany text a graficky znehodnotené
obrazky znakov sluziace na zabezpecenie proti internetovému piratstvu.



2 OCRSYSTEMY

Zakladnym atribitom pre automatické rozpoznavanie textu je ukazat (naucit’) program
vzory znakov aich charakteristické rysy aby bol knim schopny priradit znaky
nachadzajice sa v obraze. Zavisi to hlavne na zvolenej metode, kde je mozné podla
potreby pouzit' klasifikdciu podla obsiahnutého slovnika daného jazyka, kde
rozpoznavanie prebicha na urovni slov. Rozpoznavanie teda prebicha ,,porovnavanim*
charakteristickych rysov neznamych znakov zistenych v obraze s charakteristickymi
rysmi vzorov jednotlivych znakov.

Vstup Predspracovanie Segmentacia
(skenovny text, (ekvalizacia, prahovanie, (néjdenie jednotiivychiznakov v
fotografia, obraz znakov odstranenie Sumu, vyhladenie d otfraze rot{ilcia)
generovany inym programom) pozadia) ’
Vv Extrahovanie
(textv strgjf\}ol;eorméte LGl chara kteriStiCKYCh
ASCll znaky) ozpoznavanie rysov
(zavisi na zlvoleneJ metod§ (zavisi na zvolenej metode)
moze prebiehat viacerymi
Groviiami)
Obr. 2.1: Typické Casti spracovania pri OCR

Kazdad OCR metoda ma spolo¢ny ciel’ no takmer vSetky ¢iastkové procesy sa liSia,
to sa samozrejme tyka aj vstupnych dat. Kde to méze byt rdzne naskenovany text,
pisany text rukou, kontrolné obrazy generované pre zabezpeenie, a uz v pomerne
velkej odlisnosti vstupnych dat je mozné zhodnotit’ Ze jedna univerzalna metdda nie je.
Jednotlivé bloky charakterizuju zakladné kroky, ktoré vo vdc¢Sine suc¢asnych programov
prebiehaji v zobrazenom poradi podl’a obr. 2.1.

2% Daily Value™ re-

g A (¢ -l
TEYORE ) d&”?lj%m e
A L B 753 5
NEAAR - o
“NE QU PRIVN 1K
JUWTED NER- THE
FAZ DV

,,vodafone* kontrolny
obrazec

skenované
noviny

,,gipmy *“ kontrolny obrazec rucne pisany text

Obr. 2.2:  Vstupné obrazy



Vstup moze byt uz z predtym spomenutych zdrojov, avSak vacsinou je to obrazovy
format d’alej spracovavany podla kritérii, ktoré st zvolené ako najvhodnejSie pre dant
metédu. Musi sa vSak pocitat’ s tym, ze pri kazdom kroku spracovania (obr. 2.3) sa
informécia obsiahnuta v povodnom obraze zmenSuje. Je to cena za pribliZenie obrazu
vnimaného l'udskymi zmyslami pocitacovému videniu.

7538 753 8 7‘5‘3‘# 5 5

. , . charakteristicke .
vstup predspracovanie segmentdcia rozpoznanie

rysy

Obr. 2.3:  Priklad postupu pri rozpoznavani znaku

2.1 Spracovanie obrazu

Hlavny ciel' spracovania je uprava obrazu v jeho digitdlnej podobe tak, aby bol ¢o
najprijatel'nejsi pre d’alSie operacie postupu rozpozndvania znakov v iom obsiahnutych.
Obraz je tvoreny obrazovymi elementmi nazyvanymi pixely. Podla typu obrazu,
a farebnej alebo $edotonovej hibky jednotlivého pixelu, je moZné pozerat’ sa na obraz
ako na maticu o rozmeroch obrazu kde kazdy pixel predstavuje napriklad diskrétnu
hodnotu jasu v rozmedzi 0— 255 pri ,,8hitovej* bitmape.

Obr. 2.4: Sedoténovy obraz a grafické rozlozenie trovni jasu

Pri farebnom obraze, ulozenom pomocou troch farebnych zloziek, a to Cervenej,
zelenej a modrej zlozky, je kazda farba vyjadrend pomocou intenzity danej farebnej
zlozky. To znamend napriklad, ze fialova farba ma suradnice R—-255,G—0,B—255,

¢ierna farba R—0,G—-0,B—0, a biela R —255,G —255,B—255.



2.1.1 Prahovanie

Prahovanie je proces, kde je sa ur¢i hranica (iroven), podl'a ktorej sa pixelom priradi
maximalna alebo minimalna uroven jasu. Je to vlastne vymedzenie pixelov, ktoré maju
informacni hodnotu. Predpokladom je, Ze obraz uz nie je zaSumeny a pozadie
odstranené (obr. 2.6). Histogram na obr. 2.7 zobrazuje sumu ciernych pixelov vo
vertikalnej ose. Priklady prahovacich funkcii st na obr. 2.5.

x(out)=f(x(in)) X(out)=F(X(in))
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Obr. 2.5: Prahovacie funkcie

Obr. 2.6: Prahovany obraz
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Obr. 2.7: Histogram prislusiaci k obr. 2.6




2.1.2 Odstranenie Sumu a vyhladenie hran

Tento krok je dolezity pre pripravu obrazu na d’alSie spracovanie. Odstranenie Sumu,
vyhladenie hran a eliminovanie vplyvu pozadia na obsiahnuté znaky. Je mozné sem
zahrnut’ aj proces tzv. normalizacie, kde velkost’ znaku upravime tak, aby jeho velkost
bola upravenad podla poziadaviek na extrakciu rysov. Tento krok je vel'mi dolezity,
pretoZe je na zaciatku retazca a moze ovplyvnit’ v kone¢nom dosledku vel'mi podstatné
vlastnosti obrazu, potrebné napriklad pri naslednej segmentacii.

V pripadoch, ktorymi sa zaoberd tato praca, prirodzeny Sum neexistuje.
Prirodzenym Sumom je mysleny Sum, ktory vznikd na nedokonalostiach zdznamove;j
techniky, kédovanim alebo v prenosovom kandli. Tu je ale zdmerne generovany pre
znemoznenie rozpoznania, alebo vznikne pri postupnom spracovani (osamotené biele
pixely, malé fragmenty pri prahovani, segmentacii) V oblasti spracovania obrazovych
dat pozname hlavné druhy Sumu:

e Gaussov Sum

e Vystrelovy Sum

Gaussov Sum vznika tepelnym poOsobenim materidlov a elektrickych obvodov
v zariadeniach spracuvajucich analégovu (necislicovi) obrazovu informéciu.

Vystrelovy Sum moze vznikat' tiez v prenosovom retazci, no skor v zariadeniach
digitalneho charakteru napr. CCD snimacé. Je c¢asto umelo pridany a pouZzivany
zamedzeniu rozpoznania kontrolnych obrazov. Pre jeho odstranenie sa pouZzivaju filtre:

e Linearne
o Dolné priepust
o Gaussov filter s konvolu¢nou masku
o Priemerovanie
e Nelinearne
o Medianovy filter

o Prahovanie vinkovych koeficientov

Vyhladenie hran je vel'mi podobna operacia ako odstranenie Sumu. Ostré Struktura
hranic je vyhladend (rozmazand). V tejto praci je v podstate pouzity medidnovy filter
pre ,,1bitovii* farebna hibku obrazu (biela, ¢ierna). Pouzita maska filtra ma rozmer 3x3
pixely a vyhodnoti sumu bielych pixelov v maske. Nasledne podl'a nastavené¢ho prahu
nahradi novou hodnotou, hodnotu centralneho pixelu masky. Rovnako je aplikovana
jeho funkcia aj pre vyhladenie ostrych hran.



2.1.3 Segmentacia

Segmentécia je dolezitou a narocnou Castou, kde sa uz Specifikuju jednotlivé znaky.
Hlavna tloha segmentécie spociva v oddeleni objektov obsiahnutych v celom obraze na
zaklade kritérii, ktoré Specifikuji dany objekt.

Ako je mozné vidiet na obr.2.3, prvé 3 znaky je mozné bez problémov
lokalizovat, pri poslednych dvoch je nutné uskutocnit’ d’alsi proces, alebo jednoducho
lokalizovat’ tieto dva znaky ako celok. Nésledne vykonat’ rotdciu, vypocitat’ ndleziaci
histogram a lokalizovat minima. Pomerne jednoducha segmentacia prebiecha pri
rozoznavani znakov v strojovom pisanom texte, kde su presne dané riadky a medzery
medzi pismenami. Metody vyuzivané pri segmentacii:

e Segmentacia prahovanim

»zé&visi na ur€eni prahu z histogramu obrazu. Histogram modZe zobrazovat’ ako,
sumu pixelov v zavislosti na rovinnej suradnice obrazu obr. 2.7, tak aj sumu
v zavislosti na hodnote ich jasu. Nedokonalost metddy je mozné najst’ hned’ pri
segmentacii obrazov z ,,t-zones*, kde sa v obidvoch pripadoch histogramu hranice
znakov prekryvaju.

e Detekcia hran

»vyuziva roézne gradientné operatory (Laplaceov, Sobelov). Gradientny operator je
zavisly na skokovych zmenach rozloZenia jasu, pripadne farby v obraze. Problémy
nastavaju pri vyskyte hran, kde by nemali byt anaopak, pripadne vyuzitie
gradientného operatora pre zmeny farieb tam, kde je vyrazna zmena jasu a naopak.

e Narastom homogénnej oblasti

»znamena Clenenie obrazu do suvislych homogénnych oblasti. Proces moze
prebichat’ smerom od rozc¢lenenia obrazu do velkého mnoZstva malych oblasti,
nasledovany spojovanim (podla konkrétneho kriétria) do menSiecho mnoZzstva
velkych oblasti. Rovnako méze prebiehat’ smerom opacnym.

e Korelicia so vzorom

»je metdda poskytujiica vysledky nielen pri segmenticii. Zéklad je néjdenie
korelacnej vlastnosti medzi vzorom a obrazom kde je vzor hl'adany. Nevyhodou je
vysoka zavislost’ na oto€eni, velkosti objektov, iroven Sumu.

2.1.4 Rotacia

Rotécia, vtomto pripade v 2D priestore prebicha pre kazdy pixel jednotlivo podla
pociatku stradnicového systému o uhol « . Rotaciu reprezentuje nasobenie A-R, kde
A =[x, y] st suradnice bodu a

cosa sina
R{ } e

—sina cosa

Podobne je mozné uskutocnit’ aj zmenu velkosti (,,scaling®) avSak posun nie. Preto
sa suradnice bodu A =[x, y]prevedu do homogénneho tvaru na A'=[xw,yw,w], kde



wje vaha bodu (obvykle volime vdhu w =1) a touto vahou sa musia vynasobit’ zvy$né
suradnice x a y . Transformac¢na matica pre rotaciu je

cosaa sina O
R'=|-sina cosa 0], (2.2)
0 0 1

anové suradnice bodu A4"=[x",y",w"] sa spoéitaji ako A"=A'-R'. Pre pouzitie
rotacie okolo I'ubovol'ného stredu, musime pouzit’ postup posun, rotacia, posun. Matica
pre posun je

—_ O

(2.3)

- o O

1
S=|0
S,

>

kde koeficienty 6, a &, sa dan¢ vektorom posunutia p=[5,,0 ], ktory udava ako
d’aleko a ktorym smerom bude bod posunuty. [6]

2.2 Metody pouzivané pri extrakcii rysov

Extrakcia rysov je proces zistenia charakteristickych rysov znakov obsiahnutych
v obraze. Najlepsi pripad je vtedy, ked’ rozdielnost’ rysov pre jednotlivé triedy znakov je
¢o najodlisnejsia. Metody je potrebné volit’ s oh'adom na dany pripad. Samozrejme nie
je mozné vytvorit’ jeden silny, obecny a univerzalny extraktor rysov. V pripade ze by
taky existoval vysledny klasifikdtor by bol trividlny. V tomto pripade je snazenie
vytvorit' extraktor istou simulaciou myslenia l'udského mozgu. Je to az neuveriteI'né
v akom mnozstve hladin dokaZe mysliet, v pripade potreby menit’ cely obecny popisany
ret'azec rozpoznavania. Praca 'udského mozgu je vo svojej podstate genialna, pretoze
jeho hlavna vlastnost’ spoc¢iva v maximalnej efektivite myslenia. Inteligencia znamena
maximélny vykon pri ¢o najniz$om vynaloZeni energie. Pri triedeni jabik a hruiek si
nikto nebude vSimat’ tvar ked’ rozhodujicim faktorom je farba (ak nepredpokladdme
zelent odrodu jabik). Naopak pri triedeni ryb, bude hlavnym faktorom ich velkost
(samozrejme podla pripadu aj farba Supin, tvar, ...) Najpodstatnejsia je znalost’ domény
a proces ziskania rysov.

2.2.1 Rozdelenie do pasem

Obréazok je rozdeleny do pésiem (zén) obr. 2.8a v kazdom péasme sa spocita hustota
tmavych miest a to posluzi ako rys. Tato metoda je vhodna pre pouzitie v strojovom
texte, kde rozdielnost’ jednotlivych znakov od normélov je minimalna. Problémy mézu
nastat’ pri rozpoznavani $ikmého textu (kurziva). Cim je jemnejsia siet’ mriezky, tym st
rysy presnejsie, avSak pri rozpozndvani znaku mdze nastat’ d’al$i problém ato ked
rozpoznavajuci znak bude zdeformovany alebo inak odliSujuci sa od originalu. Pri tejto
metdde zavisi presnost’ na vel'kosti znaku, pootoceni.



a) Obraz rozdeleny do pasiem b) Obraz s priesecnikmi vektorov

Obr. 2.8:  Metody pouzivané pri extrakcii rysov

2.2.2 Metoda priesecnikov

Metdda prieseCnikov hladd pocet priesecnikov s vopred zvolenymi vektormi, je
pomerne Casto vyuzivand komerénymi programami pre rozpoznavanie textu. Aj tu je
mozné vidiet’ z&vislost’ na rotécii a velkosti znaku obr. 2.8b.

2.2.3 Strukturilna analyza

V Strukturalnej analyze je popisovana hlavne geometrickd a topologicka Struktara
znaku. Hl'adaji sa geometrické prvky ako su usecky, obliky, koncové body (obr. 2.8.)
Voci metodam priesenikov a metdde rozdeleni do pasiem, je viac tolerantnd ako voci
Sumu tak aj voci skresleniu a hrabke znaku.
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Obr. 2.9:  Strukturalna analyza obrazu




2.2.4 Metoda invariantnych momentov

Zékladné a centralne geometrické momenty s deskriptory popisujice jasové rozlozenie
hodndt objektov, samy o sebe vSak nie si nezavislé na obecne afinnej transformadcii.
Z tohto doévodu sa pouzivaji pre kompoziciu zlozitejSich Struktir nazvanych
momentové invarianty, ktorych je celd rada pre Siroky rozsah uloh. NajstarSia
a najznamejsia je sada siedmich momentovych invariantov (tzv. Hu momenty) /, az I,

zostavenych z hl'adiska nezavislosti na rotécii, translacii (danou presnou segmentaciou
objektu) a zmene meritka (dand normalizaciou geometrickych momentov): Momentové
invarianty si moézeme predstavit’ ako funkcie momentov obrazu. Momenty

M0 = [[ Py o) f (. p)xdy (2.4)

kde (p+¢q)je rad momentu, su priemetom obrazovej funkcie f(x,y), ohraniCenej
RxR do mnoZiny polynémov. {P, (x,y)}. Z Osmich momentovych invariantov

(sedem Hu momentov a jeden d’al$i) je zndme, Ze momenty st nanajvys 3. radu.

1, =1, + 1, (2.5)
L= (1 = 1102)"* + (217,)° (2.6)
I = (1139 = 311,)° + 31y = 1103)° (2.7)
L= (13 +771,)" + (112 +715)° (2.8)
L5 = (1150 = 31100150 + 1) (150 +1712)* =307 +175)° 1+ (2.9)

+ (31751 = 103) (0751 + 110337756 "‘7712)2 -1y +7703)2]

6 — Ul —ln 30 122_ 21 032
Ls =120 =M0)[(730 +1712)" = (113 +7793)" 1+

) (2.10)
+ 417, (M50 + 102) (M1 +103) = o3)
L, =31y = 103) (730 + 17,73 +7712)2 =3(1, +7703)2]_ @.11)
= (M50 +317,,)(175, +1703)[3(775, + 7712)2 = (1, + 7703)2]
Iy =(77207702)—(7711)2 (2.12)

Pre rozpoznavanie objektov sa vyuziva skupina vybranych momentovych
invariantov s vysokou diskriminabilitou vzhladom k spracovanej tulohe, Ccasto
v kombinécii s niektorymi z jednoduch$ich radiometrickych alebo fotometrickych
deskriptorov obrazu. [8]
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2.2.5 Metoda 2D korela¢nej funkcie

Koreldcia znamena vzajomny vztah medzi dvoma veli¢inami, funkciami. Korelacné
funkcie st vo velkom vyuZivané v spracovani signalov, kde sa vlastnosti mnohych
signalov a ich moznost’ vysielania a spracovania, upravuju napriklad tak, aby vysledok
autokorelacnej funkcie bol maximélny (napriklad jedno ostré maximum v case) ,
naopak zo vSetkymi ostatnymi signalmi minimalny (charakter Sumu). V programovom
jazyku Matlab® je mozné vyuzit funkciu xcorr, ktord je popisana niZsie.

Jednorozmerna korelatnd funkcia 7 ()= f(x,y) tzv.ID udava vztah medzi
veli¢inami, funkciami x,y = f(¢), ktoré si zavislé na jednej premennej ¢ v zavislosti na

vzajomnom posunuti 7. KedZe je jedno ¢i jedna funkcia predbieha a druhd spomal’uje
je mozné ju definovat’

+00

o, (0= [XO)- 1t =7) = [x(+7)- (@), (2.13)

kde vpripade  diskrétneho  &asu  T'={012,..M -1} a  podmienky
D(x,y) €{0,1,2,...,M —1}, prejde integral na sumu

M M
R, (@) =D x(0)- y(t—1) =D x(t+7) y(1), (2.14)
t=0 t=0
Pri zdmene poradiax,y plati rovnako

R, (D) =D y(0)-x(t—7) =Y y(t+7)-x(0), (2.15)

a pri autokorelacnej funkcii plati

pR, (7)) = ix(t) x(t—1)= ix(t +7)-x(t), (2.16)

Vysledok korela¢nej funkcie nezavisi len na ,,tvare* signalu , ale aj na velkosti hodnot
funkcie (obr.2.9), kde je vidiet ze maximum autokorela¢nej funkcie pre zakladny
a testovaci priebeh zavisi na sume (pri diskrétnych hodnotach dizky) alebo integrale (pri
spojitych hodnotach diZky ) oboch korelaénych priebehov. Je dolezité si viimnut osova
symetriu v osi maxima pre vysledky autokorela¢nych funkcii, pretoze z (2.16) vyplyva

R (D)=R_.(-7). (2.17)
VyraznejSie maximum pri priebehoch s vicSou diferenciou od strednej hodnoty.
Samozrejme je na prvy pohlad z (2.16) jasné, ze maximum autokorelacie bude pre

posuvz =0. Vysledky funkcie xcorr hovoria nieo iné. Problém je v tom, Ze funkcia
automaticky posunie koniec jednej prvej funkcie na zaciatok druhej, matematicky

11
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Obr. 2.10: Zakladné korelaéné vlastnosti 1D funkcii

Dvojrozmerna korelacna funkcia r, (7)= f(x,y) tzv.2D udava vztah medzi

R, (7)= ZX(f —M+7)-y(t) = ZX(f —M)-y(t-1),

(2.18)

veli¢inami, funkciami x,y= f(m,n), ktoré st zavislé na dvoch premennych m,n

v zavislosti na vzajomnom posunuti 7,o . Funkcie dvoch premennych x,y reprezentuje
napriklad dvojrozmerny obraz. Pre Cisto redlny obor hodnot H(x,y)e R, v pripade

diskrétnych hodndt m,n ={0,1,2,..,M —1} apodmienky D(m,n) e {0,1,2,...,M —1}, je 2D
korela¢na funkcia popisana

m=0n=0

m=0n=0

Korekcia pre funkciu xcorr2

12

wR,,(7,0)= iix(m,n)y(m -T,n—0)

M N )
ZDRx,y(Tag) = ZZX(W[ +7,n+ O—) : y(m,n)

(2.14)




M N
ZDRx,y(T,G) = ZZX(WZ —M,ﬂ - N) y(m —T,n—- O-)
m=0n=0 , (214)

M N
whR (7,0)= ZZx(m -M+t,n—N+0) y(m,n)

m=0n=0

Y

- |-

a) Znak,2" b) Znak, 9 ¢) Znak, 7" d) Znak,2“

s= fmm) (= f(mn) u= f(mn) v=f(m,n)

e) Autokorelacna f) Autokorelacna g) Autokorelacna h) Autokorelacna

Sfunkcia Sfunkcia Sfunkcia Sfunkcia

max(,,R,) =225 max(,,R,) =275 max(,,R, ) =187 max(,,R,,) =174
i) Korelacna funkcia j) Korelacna funkcia
max(,,R,) =145 max(,,R,,) =75

Obr. 2.11: Zakladné korela¢né vlastnosti 2D funkecii

Priklady 2D korelacii je mozné vidiet na obr. 2.10. Pre tplnost’ treba dodat’, Ze
uroven jasu kazdej korelacnej funkcie bol upraveny tak, aby zobrazil vysledok v plnom
jasovom rozsahu. Maxima autokorelacnych funkcii st vyrazné. Rovnako vykon jasu
ohrani¢ené¢ho blizkym okolim k stredu funkcie (nulovy posun) bude odlisny ako
v pripadoch ostatnych korelacii.
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2.3 Metody pri konecnom rozpoznavani znakov

Zakladnym cielom je navrhnat’ systém, ktory pomerne spolahlivo priradi vzor a znak
(pr1 zachovani istej pravdepodobnosti) a to aj pri moznych odliSnostiach
charakteristickych rysov normalu a znaku. Dalsia dolezitd vlastnost je schopnost
ucenia, ktorej ciel'om je zvysit’ pocet spravne klasifikovanych znakov.

2.3.1 Neuronové siete

Neurénova siet’ je vzdjomné prepojenie jednotiek neurénov. Neurdn je elementdrna
jednotka pre spracovanie informacie, analogia s hradlom v integrovanych obvodoch.
Neuronova siet, tak ako to uz vyplyva z nazvu, sa prirodzene nachadza v prirode. Siet
je zlozena z jednotlivych neuronov, z ktorych kazdy mé niekol'ko vstupov (dendridov)
ajeden vystup (axon). Neurén funguje tak, ze reaguje na velkost' podridzdenia na
svojich dendridoch, presnejSie povedané na sume podrazdenia od vSetkych dendridov
dohromady. Prirodzene kazdy neurén ma svoju prahova hodnotu, podla ktorej je na
axone vystup logicka lalebo 0. Je to len prirovnanie, pretoze nejde cisto len o binarny
obvod ale o komparator s prevodnou charakteristikou a sumatorom na vstupe. Ak je
potrebné signal upravit' (zoslabit, invertovat’) deje sa to na prechode medzi axonom
a dendritom, toto spojenie ma nazov synapsia.

Ked’ze velkost’ signdlov sa charakterizuje redlnymi Cislami, je mozné neurénovu
siet’ popisat’ matematicky. Matematicka schéma je na obr. 2.12a. Vystup neurénu je

Vv = fNN(szNz " Wi, _pNNj > (2.13)

t=1

kde vektor X\ = (Xyy,>Xyyqs XansseXyy,) POPISUjE vstupy neurdnu z vystupov
inych neurénov, vektor W, =Wy, Wyna> Wanss--» Wan,) POPIsuje zoslabenie, f, je
prenosova funkcia (sigmoida), p,, je prah neurdénu. Invertovanie signalu sa deje na

urovni synapsii. Siet’ neurénov, kde kazda vrstva neurénov pouziva pre vstup vystup
z predchadzajucej vrstvy sa nazyva siet’ s doprednym Sirenim feed-forward. Takato siet’
ma koneénu dizku odozvy anema spitnii vizbu, preto sa nedokaze udit. U sieti so
spatnou vidzbou sa moze stat’, ze vzruch sa moze §irit’ stale dookola, pripadne zvacSovat
amplitudu, avSak spitnd vézba prinasa pamat’.

Ucenie siete modze byt ,,s ucitelom* a ,bez ucitela”. Ucenie siete ,,s ucitelom*
prebicha tak, Ze siet porovnava svoj vystup s vystupom ucitela anaslednym
nastavovanim vah synapsii znizuje rozdiel medzi skutoénym a ucitelovym vystupom.
Priestor definovany koeficientmi v matici je obrovsky, preto je nutné pouzit’ algoritmus
efektivne hladajlici spravne hodnoty koeficientov. Ucenie siete ,.bez ucitel'a® nema
ziadny vzor alebo vystup ucitel’a, ktory by mohol povazovat’ za hodnotu pravu, alebo
spravnu. Algoritmus pracuje tak, ze vo vystupe hl'ada vzorky s ur€itymi vlastnostami
podla korelacie.

Po nastaveni ,,optiméalnych* koeficientov sa siet’ nachddza vo vybavovacej fazi,
kde uz koeficienty zostanii nezmenené. Na vstup sa jednoducho privedu data a pocita sa
odozva siete na vystupe. Samozrejme ak je v sieti spitnd vizba musi siet’ pocitat’ tak
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dlho, az kym vystup skonverguje. Deteguje sa rozdiel vo vysledku s predchadzajacim
vypoctom, a ked je tento rozdiel maly vypocet sa ukonci a vysledok sa prehlasi za
spravny. Moze sa vSak stat’ ze vystup bude konvergovat k nekonecne vysokym
hodnotam, a tym padom sa odozva neda spocitat’. [9]

dendridy neuron axon

O
X Wy 7 Hu momentov jﬁ\&\\\ predztr:;juce

/ﬂé{’m‘}‘\{v

8-bitove &islo

X
NN1 g"i” ’. ““\\lV.
A SN

N
A 70X

O\
X O<=
2\ \\wl//a
NN\~

N\ OF L=
NNAEL
\\‘!/

1 vrstvan
neurénov

"
Yw = f,w(zxmm * W, 7PNNJ
t=1

XNNn

b) Priklad neuronovej siete pre

a) Matematicky model neuronu L
rozpozndvanie znakov

Obr. 2.12: Neurdn a siet’

2.3.2 Metoda zhody

Metoda alebo skupina metdod ktord je zalozena na vypocte euklidovskej
vzdialenosti medzi vektorom rysov skimaného znaku a vektorom popisujucim triedu.
Pre n -dimenzionalny priestor a dva vektory

ﬁm :(pmlﬂpm29pm3""’pmn) H Qm :(qml’qu’qm3""’qmn) (214)

tohto priestoru plati, ze euklidovska vzdialenost’ je

Em(Pm’Qm):\/(pml _le)z +(pm2 _qu)2 ++(pmn _qmn)2

E,(P,.0,)= Zn’,(pm,- ~q,,)" . (2.14)

Metoda zhody je pouzite'na pri klasifikacii, pri ktorej st jednotlivé extrahované rysy
dobre separované v n-dimenziondlnom priestore, a vlastnd klasifikdcia spociva
v porovnani euklidovskej vzdialenosti klasifikovaného znaku a euklidovskej
vzdialenosti a vopred determinovanymi triedami.
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2.3.3 Adaboost

Adaboost je wuciaci sa algoritmus, ktory kombinuje rozhodnutie niekol’kych
jednoduchych klasifikatorov a dosahuje tak lepSich vysledkov, ako by bolo mozné
dosiahnut’ pri pouziti klasifikdtorov samotnych. Nazov vznikol z ,,adaptive boosting*
umoznuje teda pridavane slabych klasifikatorov az do dosiahnutia pozadovanej chyby
klasifikatoru.

Jeho vstup je trénovacia mnozina, a vystup klasifikatorov do dvoch tried. Vysledny
klasifikator H(x) je linearna kombinacia slabych klasifikatorov 4, (x)

H(x)= Sign(i a,h,(x)). (2.15)

Algoritmus ucenia adaboost-u prebieha v cykle. V kazdom cykle je potrebné prejst’
nasledujuce kroky:

1.» najst najlepsi (jeho véazenad chyba je na trénovace] mnoZine o najmnesia)
slaby klasifikator pri danom odvazeni D, trénovacich dat, kde D, je vaha.

2.» overit, Ze chyba tohto klasifikatoru je mensia ako 0,5

3.»  spocitat’ koeficient slabého klasifikatora v linearnej kombinacii H (x)

4.»  aktualizovat vahy D,, to spdsobi to, ze vaha zle klasifikovanych merani sa
zvacsi a vaha dobre klasifikovanych merani sa zmensi, to ma za nasledok, ze

v nasledujicom kroku bude hl'adany slaby klasifikator, ktory musi lepSie
klasifikovat’ zI¢é merania. [5]

krok 1 krok 2

” O O/
; zle O/ zle .

slaby o . o . silny
Klasifikator 1 Klasifikované, Klasifikovane, Klasifikator
prevazene prevazene
slaby slaby
klasifikator 2 klasifikator 3

Obr. 2.13: Priklad algoritmu adaboost

Adaboost je vhodné pouzit’ v pripadoch , kde diskriminabilita charakteristickych
rysov nie je zarucena, mdze sa menit, a aj samotnd vaha jednotlivych rysov nie je
rovnakd, v podstate je hl'adany silny klasifikdtor z mnoZstva slabych. Vo velkej miere
sa algoritmus adaboost vyuziva v realnych aplikaciach.
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2.3.4 Metoda podpornych vektorov

K alternative neurénovym sietam patri relativne novd metdéda podpornych vektorov
(support vector machine), ktord tvori kategériu tzv. jadrovych algoritmov (kernel
machine). Neuronové siete sa vyznacuju jednoduchymi a efektivnymi algoritmami.
Avsak z hl'adiska rieSenia obecnej ulohy, najst hranice, ktoré by oddelovali urcité
triedy vo vstupnom priestore, si obmedzené schopnostou naucit’ sa len linedrne
oddel'ovace (priamky, roviny).

y 2 pozicie elementov y
o linedme oddelenie jednej triedy su lineérne oddelenie
oboch tried nie je 2 . . . /
O e) O mozné gzmenené podla novej Vs oboch tried pomeou /
dimenzie roviny
o ¥ o o
0+ O
o A &
o Yo% ‘ , O/
@) @) el //'
O
O ©) e - o
O O O X
O
| : S
° 0
a) 2-rozmerny priestor b) 3-rozmerny priestor

Obr. 2.14: Oddelenie tried

Tieto metddy vyuzivaju efektivne algoritmy pre najdenie linearnej hranice, ale
zaroven su schopné reprezentovat’ nelinedrne funkcie. Zakladnd myslienka je prevod
povodného vstupného priestoru do iného, viacrozmerného priestoru, kde sa triedy
oddelia linearne. Ako je mozné vidiet’ na obr. 2.14a, oddelit’ triedy linedrne (priamkou,
rovinou) nie je mozné, avsak podla principu priddme 3. dimenziu a prvkom, ktoré su
uprostred kruznice, priddme d’alSiu sturadnicu a tak ich posunieme nahor. Triedy potom
moézeme jednoducho oddelit’ linearne, a to rovinou rovnobeznou s rovinou danou osami
x a y , nachadzajicou sa medzi tymito dvoma triedami (obr. 2.11b). [7]

Pri vyuziti tejto metddy je potrebnd vysokd znalost' charakteru extrahovanych
rysov. Pri rieSeni klasifikacii viac ako 3-rozmerného priestoru je d’alsi priestor oddeleny
nadrovinami.

2.4 Zhodnotenie vypoctovej naro¢nosti uvedenych metod

Naroc¢nost” uvedenych metdd zavisi na pocte matematickych operacii, ktoré je nutné
s obrazom vykonat. Preto najvicSiu zataz vykazuji metddy pri extrakcii rysov.
Spdsoby klasifikacii vykazuju mensiu zat'az (s vektorom rysov uz neprebiehaju zlozité
operacie). Z toho vyplyva, ze nenarocné metddy extrakcii rysov pre OCR st metody:
Rozdelenie do péasem, Metdda prieseCnikov, Metdoda invariantnych momentov.
Z Klasifikacii: Metoda zhody. Naroéné metddy extrakcii rysov: Strukturalna analyza,
Metoda 2D korelacnej funkcie; z klasifikacii: Neurdnové siete, Adaboost, Metoda
podpornych vektorov.
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3 VLASTNY NAVRH OCR PRE ,,T-ZONES*

V tejto Casti je popisany konkrétny navrh rozpoznania ¢islic z kontrolného obrazku
pouzivaného pri odosielani SMS z internetovych stranok. Analyzou dostato¢ného poctu
obrazkov sa jednotlivé metddy upravia pre ¢o najlepsie dosiahnutel'né vysledky.

3.1 Analyza obrazovych dat

Priklady generovanych obrazkov st zobrazené na obr.3.1. Délezité je zhrnut' ich
podstatné vlastnosti a charakteristiky. Original je uloZeny v obrazovom formate JPG.
Rozmer obrazka je 50x200 pixelov. Je mozné si v§imnut na prvy pohlad 3 casti
obrazu:

a) » ,purpurové” Cislice
b) »,.Cierne* krivky
c) »,Sedy* prechod

3G 8199743
¥6531491 641248

Obr. 3.1:  Originaly generované na ,,t-zones"

a) »jednotlivé Cislice st purpurovej farby, ktord ma vo farebnom priestore RGB
a 8 bitovej hlbke, suradnice priblizne

[R, G, B,]=[216 6 113] (3.1)

b) »cierne krivky pouzité ako jedna z moznosti znehodnotenia obrazu strojovo
rozpoznavat' znaky (Cislice) maji pri rovnakych podmienkach suradnice
priblizne

[R. G, B.]1=[27 26 27] (3.2)

c) »Sedy prechod je priblizne linearny (zl'ava doprava)v rozmedzi hodnét

R =G, =B, =193 251 (3.3)
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Takto opisany farebny priestor bezkompresného a bezstratového formatu odpoveda
obrazovému forméatu BMP. V priestore R’mda obraz rozmerZ =(50x200x3), to

znamena 50x200=10000 obrazovych bodov (pixelov), kde kazdy pixel reprezentuju
3farebné suradnice farebného priestoru RGB. Z &oho vychadza farebna hibka
3x8bit = 24bit na jeden pixel a celkovii farebnu skalu 2°*" ~16,8mil farieb.

3.2 Predspracovanie

Po predchddzajucej analyze je zrejmy dalSi zdmer, a to odstranit’ nadbytocné
a skresl'ujuce informacie v obraze a ich moznu napravu. To znamena hlavne odstranenie
»clernych™ kriviek, ,,Sedého” prechodu a maximalizovat kontrast medzi Ccislicou

a pozadim.

a) RGB original

b) Sedotonovy origindl

c) Cervend ,,R“ zlozka v stuprnoch Sedi
d) Zelena, G* zlozka v stuprnioch Sedi

e) Modra, B zlozka v stupiioch Sedi

Obr. 3.2:  Jednotlivé zlozky obrazov
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Podl'a jednotlivych kritérii a charakteristik neziaducich informdécii v obraze je
potrebné vybrat' alebo pripravit’ obraz s ¢o najlepSimi vlastnostami pre konkrétnu
operaciu.

3.2.1 Prahovanie, odstranenie ,,Sedého* prechodu

Podla obr.3.2d je vidiet, ze najlep$i obraz pre prahovanie je ten s najvySSim
kontrastom a teda obraz obsahujuci zelenu zlozku. Sedy prechod ma len vel'mi maly
kontrast, takZze nebude nutné samostatne riesit’ jeho odstranenie. Kontrast medzi 'avou
a pravou stranou je

K =G(0,5)—G(200,y) =251-193 =58 (3.4)

urovni, ktoré v§ak nezasahuju do kontrastu medzi ¢islicami a pozadim. To znamena ze
pri nastaveni prahu na hodnotu P <193 sa odstrani aj ,,Sedy* prechod. Kontrast medidnu
zelenej zlozky ,,purpurovych® ¢islic je

K,=G,-G,=193-6=187 (3.5)

urovni, ¢o je dostaCujice. Strata potrebnej informacie je minimdalna. Pre dalSie
matematické operacie je vhodné nastavit’ hodnotu informacie na 1 a pozadie na 0.

Obr. 3.3:  Prahované obrazy

Proces prahovania je nasledujuci :

P, =100
G(x,y) <P, > AA(x,y) =1, (3.6)
G(x,y)= P, > AA(x,y)=0

kde P je prah, G(x,y) je vstupny obraz a AA(x,y) je vystupny obraz. Vysledné

obrazy po prahovani su na obr. 3.3.

3.2.2 Odstranenie Sumu, ,,¢iernych* kriviek, rekonstrukcia obrazu

Neziaduce skreslenie prinasaju ,,Cierne* krivky. V kapitole 3.1 bolo zistené, ze krivky
maju vsetky tri farebné suradnice rovnaké (bliziace sk nule). Najvacsi rozdiel je
v obraze cervenej zlozky. Preto sa zneho vyselektuji anasledne odcitaju od
»prahovaného* obrazu
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P, =140
R(x,y)< P, > BB(x,y) =1
R(x,y)> P, — BB(x,y) =0
CC=AA- BB

(3.7)

kde P, je prah, R(x,y) je vstupny obraz Cervenej zlozky a BB(x,y) je vystupny obraz.
Po danej operécii st vysledky na obr. 3.4b.

Nasledne je mozné pouzit’ operator pre odfiltrovanie Sumu, ktory ma vel'kost’ okna
3x3 pixely a nerobi ni¢ iné¢ ako sumu bielych pixelov v okne a ked” je ich menej ako 3,
nahradi hodnotu centralneho pixelu CC(x, y)nulou. Filtrovanie prebieha nasledovne

A
e

a) Prahované obrazy ,,AA“

SIS

b) Selekcia krivky ,,BB*

I3 “

2330671

7 . Ve ‘ .. v I
¢) Odstranenie ,,ciernych* kriviek a sumu ,, CC" ¢

d) Opraveny obraz ,,DD*

Obr. 3.4: Kroky predspracovania

3 3
countzZZCC(x—2+a,y—2+b)

a=1 b=1

count <3 — CC'(x,y)=0
count >3 — CC'(x,y)=CC(x,y)

: (3.8)
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kde count je pomocna premenna, CC(x,y) je obraz so Sumom, CC'(x,y) je vysledny
obraz bez Sumu a a,bst suradnice v okne. Oprava obrazu znamena rekonstrukciu

obrazu po odstraneni ,,Ciernych kriviek kde sa okrem samotnej krivky odstrani aj Cast’
potrebnej obrazovej informécie. Tato Cast’ je pomerne dolezitd a uspeSnost’ zavisi od
vlastnosti pouzitého algoritmu. V tejto Casti prace je pouZzity operator s oknom rovnakej
velkosti 3x3 pixely ako pre odfiltrovanie Sumu a pocita sumu bielych pixelov v okne
v obraze vyselektovanej ,,Ciernej krivky (obr.3.4b) avobraze po jej odstraneni
(obr. 3.4c). V kazdom okne musi byt zaroven aspon jeden biely pixel, a v obraze po
odstraneni musi byt' 3 alebo 5pixel v smere osi y biely. Z tohto popisu vyplyva ze je
mozné opravit’ miesta v ktorych je operator kolmy na krivky, ¢ize hlavne cCasti kriviek
v smere osi x . Vysledok je na obr. 3.4d. Oprava prebiecha nasledovne

3 3
count(a,b) = ZZCC'(x —-2+a,y—2+Db)
a=1 b=l , (3.9

count(a) > 1A count(b) >1A[G(x+3,y)vG(x+5,y)] > DD(x,y) =1

kde countje pomocna premennd, CC'(x,y)je vstupny obraz, DD(x,y)je opraveny
obraz, a a,b su suradnice v okne.

3.3 Segmentacia

Pre segmentaciu jednotlivych cislic je obecne mozné pouzit” histogram. Histogram je pri
dvojiroviiovom obraze suma (pocet) bielych pixelov v riadku (v smere osi x) alebo
stipci (v smere osi y). V tomto pripade bolo potrebné néjst’ hranicu rovnobeZni s osou
v takZe pre histogram predstavuje sumu v smere osi y. Je jasné, Ze oblast’ kde je suma

bielych pixelov rovna nule bude predstavovat’ hranicu. V tomto konkrétnom pripade nie
je mozné pouzit’ tuto techniku pretoZe jednotlivé ¢isla su navzajom vo velkom pocte
pripadov spojené. V histograme (obr. 3.5b) su spojené znaky v prvom priklade ,,3“ a
»9% ,1¢ ,a ,,6“ nie st spojené priamo, ale v histograme sa prekryvaju. V druhom
priklade st spojené znaky ,,9 a ,,9“,znaky ,,7“ a ,,4* do seba zasahuju.

Z tohto dévodu bol pouzity iny systém, ktory je pdvodnému vsak podobny.
Z dostatocného poctu obrazov boli zistené priemerné hodnoty hranic pre kazdé z Cisel.
V d’alSom postupe st pouzité¢ histogramy (obr. 3.5¢). Sucet Cervenej a modrej krivky
(modra je vynesena invertovane pre vizualnu suvislost’ s obrazom) urci hranice tak, ze
lokdlne maximum v intervale zvolenom pre kazdu hranicu indvidudlne predstavuje
novu hranicu. Program spdtne zisti, o kolko pixelov je nova hranica odlisnd od
priemernej hodnoty hranice, a podl'a toho upravi nasledujice priemerné hranice. Dévod
je jednoduchy, ak bude najdena ¢islica so Sirkou mensou alebo viac¢Sou ako je priemerna
hodnota, aj nasledujuce ¢islice budu posunuté o dany pocet pixelov.

V horizontdlnom smere sa Cislica oreze podla prvého bieleho pixelu vo
vertikdlnom smere. Konec¢né segmentacia oboch prikladov je na obr. 3.6.
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¢) Histogramy obrazov ,, DD “ pre suvisly pocet ciernych pixelov

,zhora* (Cervend) a ,,zdola“ (modra) invertovane

Obr. 3.5: Histogramy

Pripady nesprévnej segmentacie mozu nastat’ obr. 3.6a. Pri vzorke 50 vstupnych
obrazov (slov) je uspesnost’ segmentacie pre znaky je uvedend v tab. 3.1, pre slova
v tab. 3.2. Ked’Ze jedina nespravna segmentacia v obraze sposobi chybu v rozpoznavani
celého slova, tspeSnost’ bola rozdelena do dvoch tried. ¢, je znakova uspeSnost’

a pocita sa podl'a vztahu
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a) nespravna segmentdcia

N & OIS

b) spravna segmentacia

SE<

Obr. 3.6:  Priklady segmentacie

X

z

@, =(1—&j-100%, (3.10)

kde a, je pocet nespravne rozsegmentovanych znakov, x, je pocet vSetkych

znakov. 77, je obrazova tspesSnost’ a pocita sa podl'a vztahu

¢0=£ —a—"j-IOO%, (3.11)

Xo

kde a, je pocet nespravne rozsegmentovanych obrazov, x,, je pocet vietkych obrazov.

Tabul’ka ispeSnosti segmentacie pre znaky

© ® z
343 7 350
98.,3% 1,7% 100,0%
Tab. 3.1  Uspesnost segmentacie pre znaky
Tabul’ka fispes$nosti segmentacie pre slova
® ® z
47 3 50
94,0% 6,0% 100,0%
Tab.3.2  Uspesnost segmentacie pre slova



3.4 Momentova metoda

Néazov momentovd metdéda znali vyuzite momentovych invariantov popisanych
v kap. 2.2.4. Vyuzitych je 7Hu momentov ajeden d’alSi. Momentové invarianty
vytvorili Specificky vektor. Tento vektor by mal byt klasifikovany d’alej natrénovanou
neurénovou sietou, pre ktori existuje v programovom prostredi Matlab® toolbox
,»Neural Network Pattern Recognition Tool“. To vychddza na 8 momentov pre kazdy
rozsegmentovany znak, a7 klasifikacii pre celé¢ slovo. Celkovo 56 momentov
a 7klasifikacii.

3.4.1 Extrakcia charakteristickych rysov v momentovej metode

Pre extrakciu rysov bola pouzitd metéda momentovych invariantov. (kap. 2.2.4). Podl'a
(2.4) je moZné napisat’ pre vSetky nenulové diskrétne hodnoty obrazu P(x, y)

My =2 207" s i j € P(x%,p), (3.10)

kde p a g urcuji rdad momentu, ia j su suradnice nenulovej hodnoty obrazu P(x,y),
x a yudavaju rozmer obrazu P(x,y). Pre centralizované momenty plati zmena (3.10)
na

X y

My =22 (j=b)" . ijeP(x.y). 311
i=l j=

kde a a b st storadnice stredu (taziska) obrazu P(x,y). Pre normalizované
centralizované momenty plati zmena (3.11)

~ M
Moo= ,=PE (3.12)
prq (mpq)w 2

Pre I, az I, vo vztahoch (2.5) aZ (2.12) plati zdmena

~ ~

Ly =Ty (3.13)

npq :Mpq ?

Tym je dosiahnuté, ze vysledné / momenty su nezavislé na posunuti, velkosti a rotécii.
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3.4.2 Konecné rozpoznavanie v momentovej metéde

Pre vyslednu klasifikaciu, bola pouzitd neuréonova siet’ (NN) typu feed-forward (siet
s doprednym Sirenim), to znamend Ze vystup neurénu jednej hladiny je vstupom
neurénu len nasledujucej hladiny, informacia sa nesiri rekurentne. NN ma dve hladiny
(obr. 3.7), skryta hladinu (Hidden layer) a vystupn hladina (Output layer). Hladiny
maju prenosovu funkciu typu sigmoida. Pocet neurénov v skrytej hladine je variabilny.
Vystup (Output) z vystupnej hladiny predstavuje vysledok (vektor), poCet neurénov je
dany podl'a poétu tried.

Kedze je potrebnd klasifikacia do deviatich tried, vystupny vektor ma velkost
devit, sjednou jednotkou, oznacujucou danu triedu a nulami na zvySnych 6smich
miestach. Priklad klasifikacie je na obr. 3.9.

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

Obr. 3.7:  Struktira neurénove;j siete

K dispozicii bolo 280 vstupnych vektorov a rovnaky pocet vystupnych vektorov
rozdelenych do troch skupin. Trénovacia skupina 70 9% -280 =196 vektorov bola

Test Confusion Matrix

Qutput Class

1 2 3 4 5 ] T 8 9
Target Class

Obr. 3.8: Dosiahnuté testovacie vysledky pri trénovani siete
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Obr. 3.9: Priklad klasifikacie

pouzita na nastavenie jednotlivych vah perceptronov. Valida¢na skupina 159;-280 = 42
bola pouzita pri trénovani ato tak, Ze trénovanie sa zastavi, ked MSE (mean sqared
error) dosiahne minimum. MSE je stredna kvadratickd odchylka medzi vystupnym
vektorom z NN a cielovym vektorom (vektor definovany programatorom ako pravdivy
vystup). Tu je ale obecne mozné, ze minimum je lokéalne. Testovacia skupina
159%-280 =42 ma za tlohu otestovat’ uz kone¢nu verziu NN. Zhodnotenie vysledku

testovace] mnoziny je na obr. 3.8. Konec¢nd uspesnost klasifikdcie a MSE su dva
rozdielne parametre a nestivisia so sebou priamo.

3.4.3 Popis blokov programu momentovej metddy, ovladanie

Program pre rozpoznavanie pomocou momentove] metdody nie je uplne ukonceny,
ateda nepouzite'ny uzivatelom. Problém spocival vo vysledkoch, kde pri idedlnom
pripade by pravdepodobne bola vhodna kombindacia s inou metdodou pre extrahovanie
rysov. Z vyslednej klasifikacie nie je mozné obviilovat’ neurénova siet’ generovanu
v toolboxe ,, Neural Network Pattern Recognition Tool“. Vysledky momentov v 8-
dimenzionalnom priestore vykazovali vysoky rozptyl. Samotna metoda bola mnohymi
vyskt$ana, takZe problém v metode len tazko hladat. Uspesnost’ klasifikicie nie je
zanedbatel'na, no v tomto pripade nepouzitel'na.

Struktira programu je uvedena na obr. 3.10. Prva Gast’, po segmentaciu, je rovnaka
pre obidve metody popisané v tejto praci. Bloky vyznacené preruSovanou ciarou
znamenaju, ze nie su fyzicky implementované do konecného programu z dévodu malej,
alebo ziadnej vyuzitel'nosti daného programu, otestovany vsak bol. V prilohe B v zlozke
[TMOB1] je datovy subor [data.mat], kde v programovom prostredi Matlab® sta¢i nacitat’
vektory [in] (zna¢i 8 momentov) a [out] (vektor velkosti 9 shodnotou 1 pri
klasifikovanej triede a 0 inde) do ,,Workspace® pomocou prikazu [load data.mat].
Nasledne spustit’ toolbox ,,Neural Network Pattern Recognition Tool* prikazom
[nprtool] a postupovat’ podla navodu. Vzorky su orientované v stipcoch. V skrytej
vrstve bolo pouzitych 20 neurénov. Mnozina vstupnych a vystupnych vektorov bola
rozdelend v pomere podla kap.3.4.2.
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Obr. 3.10: Blokovy diagram programu momentovej metody

Kompletné popisanie spoloénych blokov v diagrame programu momentovej
metody je v kap.3.5.3. Zdrojovy kod je k dispozicii v prilohe. Pre Stiahnutie a uloZenie
obrazku zT-zones priloha A.l1, Prahovanie p. A.2, Odstranenie Sumu p. A.3,
Vyhladenie ¢iary + rekonsStrukcia p. A.4, Segmentacia p. A.5, 7 Hu momentov + 1 p.
A.7,9,10,11.

3.4.4 Vysledky a zhodnotenie momentovej metody

Vysledky su spracované obvyklym spdsobom . V tabulkach st zhodnotené jednotlivé
javy vyskytujuce sa pri rozpoznavani. Polia s vyskytom tspeSnych javov su v tabul’kach
vyplnené zelenou farbou a symbolom ,,©*, naopak polia s vyskytom neuspeSnych
javov st vyplnené oranzovou farbou asymbolom ,,®“, symbol ,,X“ znaéi sucet
Gispesnych a neuspesnych javov v riadku alebo stipci, aje vyplneny modrou farbou.
Hodnota ,,NaN* znaéi $pecialny pripad, ked’ v danom stipci nebol vyskyt ispesnej, ani
neuspesnej klasifikacie (tab. 3.7), alebo irelevantnost’ vysledku (tab. 3.3).

V tab. 3.3. je zobrazeny vyskyt jednotlivych javov pri testovani momentovej
metddy vzorkou 40 slov ateda 280 znakov. Rozdiel v sumach stipcov a riadkov je
v odlisnom pohlade na klasifikiciu. Suma v stipci znamena, akym podielom boli
zastupené zobrazené znaky pri vysledku klasifikacie danej &islice v stipci. Naopak suma
vriadku je vyznamnejSia, pretoze znamena podiel zastupenia klasifikdcie Eislice pri
zobrazeni znaku v danom riadku. Samozrejme celkova suma uspesnych a netispeSnych
klasifikacii, pri obidvoch pohl'adoch, je rovnaka.

V tab. 3.5, aprisluSnom grafe na obr. 3.11, je zobrazeny percentudlny vyskyt
jednotlivych javov pri rozpoznavani. Symbol ,,X*“ vtabulke urCuje UspesSnost
rozpoznania znakov, pri momentovej metodep, —=37,5%.
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Tabul’ka poctu vyskytov jednotlivych javov pri rozpoznavani

Pocet rozpoznani pre jednotlivé Cislice [-] Celkom [-]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 ®) (] z
" 0 1 0 14 0 0 0 10 1 0 26 26
"”" 0 29 0 0 0 0 1 0 2 29 3 32
~ "3 0 7 0 0 0 0 0 16 6 0 29 29
i 4" 0 1 0 3 0 0 0 24 4 3 29 32
=
§ "5 0 15 0 0 0 0 2 10 12 0 39 39
B
S "6" 0 4 0 1 0 0 0 8 12 0 25 25
" 0 3 0 0 0 0 25 1 3 25 7 32
"8" 0 0 0 0 0 0 1 34 1 34 2 36
"o 0 6 0 0 0 0 0 9 14 14 15 29
— O 0 29 0 3 0 0 25 34 14 105 | NaN | NaN
g (] 0 37 0 15 0 0 4 78 41 | NaN | 175 | NaN
g z 0 66 0 18 0 0 29 112 55 | NaN | NaN [ 280

Tab. 3.3  Pocet vyskytu javov v momentovej metode

Uspesnost’ klasifikacie jednotlivych zobrazenych znakov je v tab.3.6. Aj ked
momentova metéda v tomto pripade nepodala kvalitné vysledky, vyrazne uspesne su
klasifikované znaky ,,2*, ,,7%, ,,8%. Vysledky zvySnych znakov su blizke ,,tipovaniu®.

Tab. 3.7 aobr. 3.13 zobrazuje percentualnu pravdepodobnost’ zobrazenia znakov
pri vysledku klasifikacie danej Cislice v stlpci. Najlepsi vysledok ma ¢islica 7.

Rozpoznanie celych slov je pre uplnost’ vtab.3.4, aj ked je jasné, ze pri
normalnom rozlozeni pravdepodobnosti ¢, ~ vslovach bude pravdepodobnost

rozpoznania slov ¢, ~=0,0%. Teoreticka hranicu preklenutia 0,0% je mozné urcit

tak, Ze v kazdom slove moZe byt maximalne jedna chyba a teda ¢, ~>85,71%.

Tabul’ka poctu celych rozpoznanych slov

© ® 3
0 40 40
0.0% 100,0% 100,0%

Tab. 3.4  Uspesnost klasifikicie slov v momentovej metode
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Tabul’ka pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych javov pri rozpoznavani

Pocet rozpoznani pre jednotlivé Cislice [%] Celkom [% ]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 © ®
""" 100 ] 04| 00| 50| 00| 00 1] 00| 36 | 04 0,0 93
" 100 |104| 00 | 00 | 00 | 00 | 04 | 0,0 | 07 104 1,1
v "3" 100 1] 25| 00|00 ]| 00| 00| 00/ 57| 21 0,0 104
o]
s
i "4" 1 00 | 04 | 0,0 1,1 00 | 00 | 00 | 86 14 1,1 104
o
]
g "s" 1 00| 54| 00| 00| 00| 00| 07 | 36 | 43 0,0 13,9
O
)
N "6" | 0,0 14 | 00 | 04 | 00 | 00 | 00 | 29 | 43 0,0 89
"7" 1 0,0 1,1 00| 00 | 00| 00 | 89 | 04 1,1 89 25
"8" 100 1] 00| 00| 00| 00| 00 | 04 | 121 | 04 12,1 0,7
"9" 1 00 | 21 00|00 | 00| 00| 00| 32| 50 5,0 54
2 [%] 37.5 62,5
Tab. 3.5 Pravdepodobnost’ vyskytu javov v momentovej metode
Pravdepodobnost’ vyskytu UspeSnych a neuspesnych rozpoznani
Momentova metéda
100,0
90,0
% 80,0
E
% 70,0 i,
)g - 0
g 000 0o
S 500 [
;% 400
E 30,0
é‘ 20,0
N
10,0
0,0 kil
"y " "3 "4 "5 "g" "7 g "gr b3

Jednotlivé zobrazené Eislice [-]

Obr. 3.11: Graf vyskytu rozpoznani v momentovej metode
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Tabulka pravde podobnosti po¢tu rozpoznania pre dany zobrazeny znak

Pocet rozpoznani pre jednotlivé Cislice [%] Celkom [%]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 © (-]

"l 00 | 38| 00 [538] 00| 00|00 [385] 38| 00 | 1000

mr 10,0 {96 00| 00] 00| 00]31]00] 63| 9p%6 94

> > >

{00 |241] 00 | 00| 00| 00| 00 [552]207] 00 100,0

v—\d > >

<

=

o | " [00] 31| 00| 94| 00| 00]|00]750]|125]| 94 90.6
=

Q

S | "s" [ 00|385] 00| 00|00 00]|51[256(308| 00 | 1000
S

N

"6" | 0,0 | 160 | 0,0 [ 40

> >

00 | 00 | 0,0 32,0 480 0,0 100,0

>

"7 1 00 ] 94 | 00 [ 00

>

00 | 00 | 781 | 3,1 | 94 78,1 21,9

> >

"8" 1 00| 00| 00 | 00| 00 | 28 | 28 | 944 | 28 94,4 5,6

) > )

"9" 1 0,0 20,7 00 [ 00 | 00 | 00 | 0,0 | 31,0 | 483 | 483 51,7

> > > > >

Tab. 3.6  Pravdepodobnost’ rozpoznania v momentovej metode

Pravdepodobnost Uspesného a netspesného rozpoznania pre dany zobrazeny znak

Momentova metéda

100,0

— 90,0

=

‘S

§ 800

]

o

g 70,0

<

Q

£ 600 He
Q 0o
0

3 500

f=

©

S 400

=

7]

[0}

2 300

3

o

=

g 200

3

172}

N 10,0

00 7

g non ngn ngn g ngn nn ngn ngn

Jednotlivé zobrazené cislice [-]

Obr. 3.12: Graf pravdepodobnosti rozpoznania v momentovej metode
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Tabul’ka pravdepodobnosti poctu zobrazenia pre dany rozpoznany znak

Pocet rozpoznani pre jednotlivé Cislice [%]

1 2 3 4 5 6 7 8 9

" NaN 1,5 NaN | 77,8 | NaN | NaN 0,0 8,9 1,8

>

A NaN | 439 | NaN 0,0 NaN | NaN 34

>

0,0 3,6

> >

"3" NaN | 10,6 | NaN 0,0 NaN | NaN 0,0 143 10,9

> > >

"4" NaN 1,5 NaN 16,7 | NaN | NaN 0,0 214 73

> >

"5 NaN | 22,7 | NaN 0,0 NaN | NaN 6,9 8,9 21,8

>

Zobrazeny znak

"6" NaN 6,1 NaN 5,6 NaN | NaN 0,0 7,1 21,8

>

7" NaN 4,5 NaN 0,0 NaN | NaN | 86,2 0,9 5,5

>

"g8" NaN 0,0 NaN 0,0 NaN | NaN 34 304

>

1,8

"9" NaN 9,1 NaN 0,0 NaN | NaN 0,0 8,0 25,5

>

© NaN | 439 | NaN | 16,7 | NaN | NaN | 86,2 304 25,5

>

Celkom
[%]

(] NaN | 56,1 | NaN | 833 | NaN | NaN | 138 69.6 74,5

)

Tab. 3.7 Pravdepodobnost’ zobrazenia v momentovej metode

Pravdepodobnost uspesSného a neuspesSného zobrazenia pre dany rozpoznany znak

Momentova metdda

100,0
— 90,0
=
S .
£ 800 -
8
o
E‘ 700
e
,% 600 - Be
4 [
[2]
3 50,0
=
©
e
g 400
N
@ -
2 300
3
o
C
g 200
=
2]
’S 10’0
0.0 >

"1 "2" "3" "4" "5" "6" " "8" "9"

Jednotlivé zobrazené Cislice [-]

Obr. 3.13: Graf pravdepodobnosti zobrazenia v momentovej metdde
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3.5 Korelaéna metoda

Korelacnd metdda je metdda vyuzivajuca korelacné vlastnosti zobrazenych znakov.
Podrobne je popisana v kap. 2.2.5.

3.5.1 Extrakcia charakteristickych rysov v korela¢nej metode

Extrakcia rysov v korelatnej metdode je zaloZzend na vypocte 2D korelacie
nenormalizovanej funkcie [xcorr?2].

Pre kazdi triedu znakov, kde 7, ; je normalovy uloZeny znak a i= {1,2,...,9}, je
zvoleny isty pocet spravne rozsegmentovanych znakov s ktorymi prebehne 2D korelacia
s kazdym neznadmym rozsegmentovanym znakom. Pre kazdu triedu bol zvoleny pocet
normalovych znakov 25 a teda j = {1,2,...,25}. Normalové znaky by mohli byt od seba
¢o najodliSnejSie, pretoze konecné rozpoznavanie prebieha v hladani maxima
korela¢nej funkcie. To znamend, Ze je vhodné aby trieda obsahovala ¢o najvacsi pocet
znakov, a pripadne aj ich chyb, ktoré sa mézu vyskytnut’ (napriklad chyby spdsobené
nedokonalou opravou ¢iernej Ciary) .

Z predchadzajuceho popisu vyplyva, Ze pre kazdy nezndmy rozsegmentovany znak
U prebehne 25-9 =225 2D koreldacii, z kazdej je vytiahnuté maximum.

H, , = max[xcorr2(U, T, )] . (3.14)

i >,

Pre kazdy znak vznikne matica H velkosti (ix j). Priklady vysledkov 2D korelacii je

mozn¢é vidiet’ na obr. 2.11. Maximé autokorela¢nych funkcii su vyrazné. Tento proces je
vypoctovo pomerne ndrocny, ked pre extrakciu rysov je potrebné spocitat
25-9.7=1575 korelacii.

3.5.2 Konecné rozpoznavanie v korela¢nej metode

So sadou 225 hodnét je mozné d’alSie spracovanie, ako vypocet priemeru pre kazda
triedu, vypocet medianu, a iné. V tejto praci je pouzité jednoduché nédjdenie stiradnice i
pre maximum hodnoty prvku v matici H

find(i)=max(H, ) , (3.15)

i teda predstavuje stipec matice H a zarovent danu triedu znakov. St mozné rézne
kombinacie pre opravu atestovanie vysledku. Vysledky rozdielnosti maxim 2D
korela¢nej funkcie je vidiet na obr. 2.11.
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3.5.3 Popis blokov programu korela¢nej metody, ovladanie

Program korelacnej metody je so svojimi popisanymi vlastnostami funkény a pristupny
v zdrojom tvare v spustitelnej aplikacii. Obidve verzie sa nachadzaju v prilohe B. Pre
zdrojovy tvar (pripona ,,.m “) je nutné spustenie pod programovym prostredim Matlab®.
Spustitelny aplikacny subor (pripona ,,.exe”) je mozné spustit’ podla pokynov
uvedenych na konci kapitoly. Vlastnosti programu obidvoch tvarov s identické.
Metdda je zaloZena na extrakcii rysov pomocou 2D korelacnej funkcie a klasifikacia
naslednym najdenim maxima.

; N
& Internetové izl
Start fivoienie ? obrazu z
Pripo) p T-zones
Ulozeny > Prahovanie,
obraz Sum
Maximum 2D korelacia Vymazanie
] funkcie XCOIT2 Segmentacia €— Ciary +
rekonstrukcia
Vzory Koniec
tried 1-9
. . Spojenie Vystup Nové ANO
2 Za,trleden'le » dieléich ———p ,7-miestne rozpoznanie
podla maxima | - . o
L] vysledkov Cislo ?

Obr. 3.14: Blokovy diagram programu korelacnej metody

Struktiru programu je mozné opisat’ pomocou obr. 3.14. Jednotlivé &asti s
spustané sekvencne, presne tak ako je to vyznafené. Ako prvé sa program snazi
stiahnut’ novy obraz z http://sms.t-zones.cz/open/captcha.jpg a nasledne ho
ulozit’ do pracovnej zlozky. V pripade neuspechu je vyuzity posledny ulozeny obraz.
Nahlad na zdrojovy kod tohto procesu je mozny v priloha A.l1 Dalej nasleduje
spracovanie obrazu spoésobom popisanym v kapitole 3.2. Zdrojové kdédy prahovania,
odstranenia Sumu, vymazania ciernej krivky, rekonStrukcie obrazu st pristupné
v prilohe A.2, A.3, A.4. Nasleduje segmentacia podl'a kapitoly 3.3, kéd v prilohe A.5.

Hlavnym ,,mozgom* celého programu je 2D korelacia, ktord dany neznamy
rozsegmentovany znak skoreluje s vzormi vSetkych tried, a vysledky ulozi do matice.
Takto prebehne za sebou korelacia vSetkych 7 neznamych znakov obsiahnutych
v jednom obraze. Kod v prilohe A.6, A.7. V prilohe A.7.je najdenie taziska znaku ,
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potom nasleduje centrovanie znaku. Tento proces nie je nevyhnutne potrebny, no pri
testovani kombinacii s inymi metddami klasifikacie bol potrebny. Vysledna klasifikacia
prebicha pomocou najdenia maxima, kod je v prilohe A.8. Je tam taktiez pokusny
vypocet priemeru korelacii v triedach. Po skonceni klasifikécie je zobrazeny vysledok,
a v pripade zdujmu je mozné nové rozpoznavanie.

Dovnloading picure... 0K

Please wait, recognition in progress...

numher =

6 5 8 ? 2 5 ?
The number has heen copied to the cliphoard.
Elapsed time is 28.544178 seconds.

Press "I" to new recognition. any other letter to exit. T~/EXIT [T1:

Obr. 3.15: Hlavné okno spustitel'ného programu ,,OCR_T zones*

K dispozicii su dve verzie s nazvom hlavnej zlozky [TMOB2_ALL] a [TMOB2].
Rozdiel je vtom, ze v pracovnom adresari verzie [TMOB2_ALL] je mozné prezriet
Ciastkové vysledky spracovania obrazu ulozené vo formate ,,.bmp“. Spustenie
programu pod programovym prostredim Matlab® prebieha zadanim nazvu hlavného
suboru prikazu [mainf] do prikazového okna. Samozrejme musi byt nastavena
pracovna zlozka s ndzvom [MATLAB]. Musi byt spristupneny zapis na disk ato pre
pripad stiahnutia rozpozndvaného obrazu priamo do pracovnej zlozky (je vhodné
skopirovat’ celtl zlozku). Vysledok sa zobrazi v prikazovom okne.

T-zones captcha ok

File

j_:LlE‘H:! +\_\{ﬂ‘?.@.¥& Dl;l

QSETL5

Obr. 3.16: Okno programu zobrazujuce rozpoznavané slovo

Spustitel'nt aplikaciu tzv. ,,Stand Alone Application” (SAP) je mozné spustit
odkazom [OCR_t_zones.Ink] v zlozke [TMOB2_EXE] alebo priamo [mainf.exe] v zlozke
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[TMOB2_EXE\MATLAB]. Nevyhoda spustenia SAP spociva vtom, ze skompilované
aplika¢né stibory musia mat’ pristup do vSetkych kniZznic (nie je mozné, alebo len vel'mi
obtiazne, selektovat’ len potrebné kniznice). Pre spustenie aplikdcie je nutné mat’
nain§talovana rovnaki verziu programového prostredia Matlab®, vtomto pripade
,R2009b“, alebo nainstalovat’ subor kniznic ,,Matlab Component Runtime* (MCR)
verzie v ktorej bol skompilovany program ako spustite'na aplikacia. MCR je pristupny
v prilohe B v zlozke [MCR] a instaluje spustenim stiboru [MCRInstaller.exe]*. Pripadnu
kompilaciu  vinych verzidch je mozné previest prikazom [mcc -m -
T link:exe mainf] napisanim do prikazového okna. Hlavné okno po spusteni SAP je
na obr. 3.15 a okno zobrazujice rozpoznavaci obraz je na obr. 3.16 .

V pripade vlastnenia kompletnej verzie Matlab” je vyhodné spiistat’ program pod
tymto prostredim, kvoli jednoduchosti. Samotny cas vypoctu uvadzany v praci je
vztiahnuty k spt$taniu programu pod prostredim Matlab® alebo spustenim SAP pod
kompletnou verziou Matlab”. Spustenie SAP s MCR je naro¢nejsie na vykon PC. Cas
potrebny pre vypocet sa v niektorych pripadoch zdvojnasobil. Spustenie pod MCR nie
je najvgodnejéim rieSenim, no umoznuje chod aplikacie bez kompletného prostredia
Matlab ™.

* pri kompilacii vo verzii ,,R2008b“ anainStalovanym MCR aplikdcia nefunguje, je nutné
v opera¢nom systéme pridat’ cestu nainstalovaného MCR [;. . .~\bin\win32] do ,,path“ v [System
Properties>Advanced>Environmet_Variables>User Variables].
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3.5.4 Vysledky a zhodnotenie korelacnej metédy

Tento odsek je vhodné preskoCit’ v pripade precitania kap.3.4.4 apokracovat
v nasledujuicom odseku. Vysledky st spracované ako v predchadzajucej metode.
V tabul’kach st zhodnotené jednotlivé javy vyskytujice sa pri rozpoznavani. Polia s
vyskytom tspesnych javov su v tabulkéch vyplnené zelenou farbou a symbolom ,,© “,
naopak polia s vyskytom netispesnych javov st vyplnené oranZzovou farbou a symbolom
., ®*, symbol ,, > “ zna&i stcet Uspesnych a netuspesnych javov v riadku alebo stipci a je
vyplneny modrou farbou. Hodnota ,,NaN* znaci irelevantnost’ vysledku tab. 3.9.

V tab. 3.9. je zobrazeny vyskyt jednotlivych javov pri testovani korelacnej metody
vzorkou 50 slov a teda 350 znakov. Rozdiel, v suméch stipcov a riadkov, je v odlisnom
pohlade na klasifikiciu. Suma v stipci znamend, akym podielom boli zastipené
zobrazené znaky pri vysledku klasifikacie danej ¢islice v stipci. Naopak suma v riadku
je vyznamnejSia, pretoZze znamend podiel zastipenia klasifikacie danej cislice pri
zobrazeni znaku v danom riadku. Samozrejme celkova suma uspesnych a netispeSnych
klasifikacii pri obidvoch pohl'adoch je rovnaka. Vyznamny je reciproc¢ny jav pri Cislici,
alebo znaku 1 a 4, kde je vyrazna korelacna vlastnost’ v Casti ich obrazu. Najviac
absolutnych klasifikacnych chyb dosiahla ¢islica 1.

Tabul’ka poétu vyskytov jednotlivych javov pri rozpoznavani

Pocet rozpoznani pre jednotlivé Cislice [-] Celkom [-]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 @) ] )y

"l 27 0 0 3 0 0 0 0 0 27 3 30

"1 0 40 0 0 0 0 0 0 0 40 0 40

< "3 4 0 44 0 1 0 0 1 0 44 6 50
; "4" 2 0 0 35 0 0 0 1 0 35 3 38
é "S" 10 0 0 0 39 0 0 1 0 39 1 40
S "6" 0 0 2 0 3 35 0 0 0 35 5 40
7"l 0 0 0 0 0 0 33 0 0 33 0 33

"8" | 0 0 0 0 0 0 0 36 0 36 0 36

"9" 1 0 0 0 0 0 0 1 41 41 2 43
— | @ 27 | 40 | 44 | 35 39 | 35 33 36 | 41 | 330 | NaN | NaN
E ® 7 0 2 3 4 0 0 4 0 [NaN| 20 |NaN
S z 34 | 40 | 46 | 38 | 43 35 33 | 40 | 41 |NaN|NaN | 350

Tab. 3.8 Pocet vyskytu javov v korela¢nej metdde
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Celkovo vzniklo ,pri vzorke 350 znakov, 20 neuspeSnych klasifikacii. Vysoky podiel
pre neuspesnu klasifikaciu ma netispesna segmentacia.

V tab. 3.10 aprislusSnom grafe na obr.3.18 je zobrazeny percentudlny vyskyt
jednotlivych javov pri rozpoznavani . X v tabul’ke ur€uje Gspesnost’ rozpoznania znakov
pri korelaénej metode g, ~=94,3%.

Tab. 3.11 a graf na obr. 3.19 zobrazuje percentudlnu pravdepodobnost’ rozpoznania
jednotlivych znakov pri zobrazeni danej ¢islice v stipci. Najlepsi vysledok 100% mali
znaky ,2% ,7¢ ,,8“. Najhor$i relativny vysledok dosiahol znak 2%
s pravdepodobnost’ou rozpoznania 87,5%.

Tab. 3.12 a graf na obr. 3.20 zobrazuje percentualnu pravdepodobnost’ zobrazenia
jednotlivych znakov pri vysledku klasifikicie danej ¢islice v stipci. Najlepsi vysledok
100% mali Ccislice 2,6,7 a 9. Najhorsi relativny vysledok dosiahla Ccislica 1
s pravdepodobnost'ou rozpoznania 79,4%.

Tabul’ka po¢tu celych rozpoznanych slov

© ® b3
35 15 50
70,0% 30,0% 100,0%

Tab. 3.9  Uspesnost klasifikicie slov v korela¢nej metode

Tabulka rozpoznania celych slov je vtab.3.9 aobr. 3.20, pravdepodobnost’
rozpoznania slov ¢, ~=70,0% . Na obr. 3.17 je znazorneny podiel zobrazenych znakov

pri chybe rozpoznania slova. Najvyssie zastipenie 9,0% ma znak ,,3“.

Podiel zobrazenia jednotlivych &islic na chybe rozpoznania celého slova

Korelacna metéda

4,5%

| N
O Qo asw-

Obr. 3.17: Podiel chyby zobrazenych ¢islic pri netispeSnom rozpoznani

Korelacna metoda poskytla vysledky, ktoré nie su zanedbatelné, no na druhej
strane je to metdda pomerne selektivna a narocné na vypoctovy vykon a cas.
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Tabul’ka pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych javov pri rozpoznavani

Pocet rozpoznani pre jednotlivé Cislice [%] Celkom [%]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 © ®
""" 77|00 00|09 | 00| 00|00 ]| 00/ 00 7,7 09
m" 100 |114| 00 [ 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 0,0 114 0,0
u "3 1 1,1 [ 00 | 126 | 00 | 03 | 0,0 | 00 | 03 | 00 12,6 1,7
<
=
i "4" 1 06 [ 00 | 00 | 100| 00 | 0,0 | 00 | 03 | 00 10,0 09
=
o]
§ "s" 1 00| 00| 00| 00|11, 00 | 00 | 03 | 00 11,1 03
O
S
N "6" | 00 | 00| 0,6 | 00 | 09 | 100 | 00 | 00 | 00 10,0 14
"™ 1 00| 00| 00| 00| 00| 00|94 | 00| 00 94 0,0
"8 1 00| 00| 00 | 00| 00| 00 | 00 | 103 | 00 10,3 0,0
"o" 103 1| 00| 00| 00| 00| 00 ] 00] 03 |117 11,7 0,6
2 [%] 943 57
Tab. 3.10 Pravdepodobnost’ vyskytu javov v korelacnej metode
Pravdepodobnost’ vyskytu uspesnych a neuspesnych rozpoznani
Korelaéna metdda
100
90
% 80 -
% 70
é’ 60 He
g 0o
s 50
:;5% 40 -
e -
;‘% 20 ~
,S o
10 -
0 wil
"1 " "3 "4 "5 "g" i "g" "9 s

Jednotlivé zobrazené Gislice [-]

Obr. 3.18: Graf vyskytu rozpoznani v korelacnej metode
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Tabul’ka pravde podobnosti poctu rozpoznania pre dany zobrazeny znak

Pocet rozpoznani pre jednotlivé Cislice [%] Celkom [%]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 © (]
"1" 1900 00 | 00 [ 10,0 | 00 00 | 00 00 | 00 90,0 10,0

2" 1 00 |100,0{ 00 | 00 0,0 00 | 00 00 | 00 100,0 0,0
= | 3" | 80| 00 |80 00| 20| 00|00 |20/ 00]| 80 12,0
g g | 53] 00| 00 [921] 00| 00|00 ] 26| 00| 921 79
g "st 1 00 | 00| 00| 00/[975] 00| 00| 25| 00| 975 25
S 00 | 00| 50|00/ 75]|875]001| 00| 00| 875 12,5
"7 1 00 | 00 | 00 | 00 0,0 0,0 |100,0f 0,0 | 0,0 100,0 0,0

"8" 1 00 | 00 | 00 | 00 0,0 0,0 | 00 [1000| 0,0 100,0 0,0

"ol 23 00 [ 00 | 00 0,0 00 | 00 | 23 | 953 95,3 477

Tab. 3.11 Pravdepodobnost’ rozpoznania v korela¢nej metdde

20,0

£
e
< 80,0
N
o
&
o
<
2
BT
o)
[o%
)
b=
Q
c
©
<
S
c
B
o
aQ
)
3
o
c
o
Q
2
8

Pravdepodobnost uspesného a neuspesného rozpoznania pre dany zobrazeny znak

Korela¢na metdéda

100,0

90,0

700 =
60,0 -
500 -~
40,0 ~

300

10,0 -

0,0 il

1

g

1

g

Jednotlivé zobrazené Cislice [-]

Obr. 3.19: Graf pravdepodobnosti rozpoznania v korelacnej metode
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Tabul’ka pravdepodobnosti poc¢tu zobrazenia pre dany rozpoznany znak

Pocet rozpoznani pre jednotlivé Cislice [%]

1 2 3 4 5 6 7 8 9

" 79,4 0,0 0,0 79 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

> > > > > >

> > B) B >

m [ 00 | 1000| 00 | 00 00 | 00 | 00 | 00 | 00

~ o[ 118 | 00 | 957 | 00 | 23 00 | 00 | 25 0,0

i e 59 | 00 | 00 | 921 | 00 | 00 | 00 | 25 0,0

=

°§ st [ 00 | 00 | 00 | 00 | 97 | 00 | 00 | 25 0,0

5

N 6" [ 00 | 00 | 43 0,0 70 | 1000 | 00 | 00 | 00
v [ 00 | 00 | 00 | 00 00 | 00 |[1000| 00 | 00
g [ 00 | 00 | 00 | 00 00 | 00 | 00 | 900 | 00
v [ 29 | 00 | 00 | 00 00 | 00 | 00 | 25 | 1000

© 794 | 1000 | 95,7 | 92,1 | 90,7 | 100,0 | 1000 | 900 | 100,0

> >

Celkom
[%0]

® 206 | 00 | 43 7.9 93 0,0 00 | 100 | 00

B) >

Tab. 3.12 Pravdepodobnost’ zobrazenia v momentovej metode

Pravdepodobnost uspesného a nelspeSného zobrazenia pre dany rozpoznany znak

Korelaéna metéda

100,0

90,0

80,0

70,0

60,0

50,0

40,0

30,0

20,0

Zastupenie Uspesnych a netspesnych rozpoznani [%]

10,0

0,0 il
o wo - g = o = o -

Jednotlivé zobrazené cislice [-]

Obr. 3.20: Graf pravdepodobnosti zobrazenia v korelaénej metode
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3.6 Porovnanie vysledkov oboch metod

Vysledné porovnanie vysledkov oboch metdd v dvoch grafoch.

Prvy na obr. 3.21 porovnava uspes$né rozpoznania znakov ,,1* az ,,.9* symbol ,, % “
vSetky Uspesné rozpoznania momentovej a korelacnej metoédy. Celkova uspesnost
znakov pri momentovej metode bola ¢, =375%, pri korelatnej metode

0, =943%.

Porovnanie Uspesnosti rozpoznania jednotlivych znakov a celkovo B momentova

- | X ™ o
Korela¢nt a momentovii metdda korelaéna

100,0

90,0

80,0

70,0

50,0

40,0

Uspesnost rozpoznania [%]

30,0

20,0

10,0

0,0
nqn nom ng ngn ng g wgn ngn g 5

Zobrazené znaky [-]

Obr. 3.21: Uspesnost’ rozpoznania znakov v momentovej a korelaénej metode

Druhy graf na obr.3.22 zobrazuje UspeSnost rozpoznania celych slov pri
momentovej metode ¢ =0,0% a pri korelatnej metode ¢ =70,0%

Uspesnost rozpoznania slov Uspesnost rozpoznania slov
Momentova metdda Korelatna metéda

L <)
Te

100,0%

Obr. 3.22: Uspesnost rozpoznania slov v momentovej a korela¢nej metode
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4 ZAVER

V diplomovej praci na tému OCR modul pre rozpoznanie pismen a Ccislic boli
spracované metody pouzité v procese rozpoznavania. Nie kazda z uvedenych metdd je
vhodna pre vSetky typy znakov obsiahnutych v obraze. Hlavnym cielom bolo navrhnut’
a naprogramovat’ metodu pre rozpoznavanie ¢islic v kontrolnych obrazoch od ,,t-zones*.
Ako programové prostredie bol pouzity Matlab®, v pripade klasifikacie, v momentovej
metdde, toolbox ,, Neural Network Pattern Recognition Tool *

Pri segmentacii bola dosiahnuta tspesnost’ rozdelenia znakov (znakova uspesnost))
@, =98,3% auspeSnost rozdelenia celych obrazov ¢, =94,0%. Vysledok je

akceptovatelny, pretoze nizka uspeSnost’ segmentacie pri rozpoznavani ma za nasledok
zlyhanie nasledujucich ¢asti, a tym padom aj rozpoznania.

Pri vyslednej klasifikdcii v momentovej metdde bola uUspeSnost’ rozpoznania
znakov len ¢, ~=37,5%, ktora je nedostacujuca a teda uspeSnost’ rozpoznania celych

slov je @, =0,0% . Teoreticka hranica znakovej uspesnosti pre nenulovl Gspesnost’
SA\/[M

rozpoznania celych slov je ¢, =85,71%, ¢o odpoveda jednému chybnému rozpoznaniu
znaku zo siedmich znakov, obsiahnutych v slove. Mozna pri¢ina spociva v tom, Ze
obrazové momenty pri jednotlivych znakoch nie st natol’ko vyrazne odliSené v
osemdimenziondlnom priestore, a preto vysledny klasifikdtor (NN) nie je schopny
dosiahnut’ vysS$iu Gspesnost’.

Korelacnd metdda bola navrhnuta Cisto z poznatkov vlastnosti jej funkcie. Tento
spdsob nie je vel'mi sofistikovany pre jeho vysoké naroky vypoctu, no v danom pripade
dosiahol vysledky ktoré je mozné povazovat za uspesné. Uspesnost rozpoznania
znakov pohybovala na hranici ¢, =94,3%. Pri predchadzajucej Gvahe rozloZenia

jedného chybného znaku na slovo by vychadzala uspeSnost’ rozpoznania slov
@, =39,9% . Vo vicsine pripadov chyba nastala netspeSnou segmentaciou, a vznikli

v jednom slove viacnasobné chyby. Uspesnost’ rozpoznania slov bola @5, =70,0%.

Doba trvania rozpoznania jedného slova sa pohybovala na trovni do 30 sekand (zavisi
od vykonu PC a spdsobu spustenia programu).

Vysledny program by bolo mozné vyuzit’ pre odosielanie SMS z brany ,,t-zones*
bez nutnosti prepisovania znakov obsiahnutych v kontrolnom obraze. Samozrejme je
mozné aj zneuzitie pre automatické odosielanie SMS, akéhokol'vek obsahu
a v akomkol'vek mnozstve. Tym by mohla byt, az do oSetrenia typu autentifikacie na
stranke, zahltend paméit telefébnu osoby ktorej by program neustale posielal SMS.
Samotné cCasové obmedzenie posielania sprav cez branu ,t-zones“ je 30 sekund.
Rychlost’ rozpoznania by v tomto pripade bola postacujtca.

Buducnost’ rozpoznavania podobnych typov obrazov spociva v kombindcii
jednotlivych metdd, v moznosti preskakovat’ jednotlivé segmenty pouzité pri
rozpoznavani, ako aj rekurentne sa vracat k segmentom a ovplyvnit' ich vysledky
s vyuzitim mnozstva uz ziskanych informacii o obraze

V prilohe B sa v zloZzke [OBRAZY] nachadza mnoZina 99 obrazkov stiahnutych z ,.t-
zones“, pre moznost prace a testovania metdd v pripade zmeny autentifikdcie alebo
zruSenia brany.
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ZOZNAM SYMBOLOYV, VELICIN A
SKRATIEK

1D
2D
MCR
MSE
Matlab®
NaN
NN
OCR
PC
pixel
SMS
SAP

jednorozmerny, funkcia jednej premennej

dvojrozmerny, funkcia dvoch premennych

Matlab Component Runtime, kniZnica potrebnd pre spustenie aplikacie
Mean Sqared Error, stredna kvadratick4 odchylka

programové prostredie vedecké vypocty

Not a Number, irelevantnost’ vysledku

Neural Network, neurdénova siet’

Optical Character Recognition, rozpoznavanie znakov v obraze
Personal Computer, osobny pocita¢

obrazovy bod

Short Message Service, textova sprava

Stand Alone Application

jednorozmerna korela¢na funkcia, v Matlabe xcorr
dvojrozmerna korela¢na funkcia, v Matlabe xcorr?2

rotacia

transforma¢na matica pre rotaciu

transformacna matica pre rotaciu

momenty

momentové invarianty

polynom

prenosova funkcia neurénu

vstup neurénov

vahy neurénu

prah neurénu

body priestoru pre vypocet euklidovskej vzdialenosti

klasifikator
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A AN BB O QO O 3 3 F

<}

P

intenzita Cervenej farby v Cisliciach
intenzita cervenej farby v Ciernych krivkach
intenzita cervenej farby v Sedom prechode
intenzita zelenej farby v Cisliciach

intenzita zelenej farby v ¢iernych krivkach
intenzita zelenej farby v Sedom prechode
intenzita modrej farby v ¢isliciach

intenzita modrej farby v ¢iernych krivkach
intenzita modrej farby v Sedom prechode

rozmer obrazu

kontrast medzi I'avou a pravou stranou Sedého prechodu
kontrast medidnu zelenej zlozky ¢islic

prah

AA(x,y) obraz po prahovani

BB(x, y) ¢ierna krivka v obraze

CC(x,y) obraz bez ¢iernej krivky

CC'(x, y) obraz bez ¢iernej krivky a Sumu

DD(x, y) opraveny obraz

G(x,y) vstupny obraz (zelena zlozka)

P(x,y) jednotlivé obrazové segmenty

7,0

[

posun
znakova ispesnost’ segmentacie

pocet nespravne rozsegmentovanych znakov
pocet vSetkych znakov

obrazova uspesnost’

pocet nespravne rozsegmentovanych obrazov
je pocet vsetkych obrazov

momenty pre diskrétne hodnoty obrazovej funkcie

centralizované momenty pre diskrétne hodnoty obrazovej funkcie
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Pq

normalizované centralizované momenty pre diskrétne hodnoty obrazovej

funkcie

momentové invarianty pre diskrétne hodnoty obrazovej funkcie

uspesnost’ rozpoznania znakov pri momentovej metode
uspesnost’ rozpoznania znakov pri korela¢nej metode
uspesnost’ rozpoznania slov pri momentovej metode
uspesnost’ rozpoznania slov pri korela¢nej metode
maximum 2D korela¢nej funkcie

nezndmy rozsegmentovany znak

normalovy znak
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A ZDROJOVE KODY
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A.1 Stiahnutie obrazu z T-zones

a=1l;down=0; % pomocné premenné

try v pripade erroru preskoc¢i na catch

ms.t-zones.cz/open/captcha.jpg');
nacitanie obrazku pomocou http

o\

[b,map]=imread ('http://

o° W

down=1;

aa=num2str(a);

d=strcat ('tpic',aa,'.bmp');% priprava nazvu ulozZeného obrazu
u

imwrite (b,d, 'bmp') ; % ulozenie obrazu

catch

end

if down== % informécia pre uzivatela
disp ('Downloading picure... OK');

else
disp('Downloading picure... FAILED');

end

A.2 Prahovanie

e=size (b); $rozmer obrazu b (green zlozka)

$prahovanie obrazu s ¢iarou z obrazu b (green zlozka)

for riadok=1l:e (1)
for stlpec=l:e(2)
if b(riadok,stlpec)<100 $prah nastaveny na 100
b (riadok, stlpec)=255;
else b(riadok, stlpec)=0;
end $vysledok bindrny obraz
end
end

imwrite (b, 'thres all.bmp', 'bmp'); %uloZenie obrazu s Ciarou

$prahovanie ciary z obrazu a(red zlozka)

for riadok=l:e (1)
for stlpec=l:e(2)
if a(riadok, stlpec)<140 %prah nastaveny na 100
a(riadok, stlpec)=255;
else a(riadok,stlpec)=0;

end $vysledok bindrny obraz
end
end
err=a; %$C¢iara vlozena do premennej err

i
ulozenie obrazu cary

o

imwrite (err, 'curve.bmp', 'bmp') ;

$odstranenie ciary

aaa=b-a; $odstrdnenie cary odc¢itanim

o)

imwrite (aaa, 'without curve.bmp', 'bmp');% uloZenie obrazu bez ciary
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A.3 Odstranenie Sumu
%$odstranenie sumu okno 3x3

[m,n]=size (aaa) ;m=m-1;n=n-1;
for a=2:m

for b=2:n
count=0;
for aa=1:3
for bb=1:3
if aaa(a-2+aa,b-2+bb)==255
count=count+1;
end
end
end

if count<3
aaa(a,b)=0;
end
end
end

A.4 Vyhladzovanie

$vyhladzovanie po care,

$vstupny obraz aaa, vystupny obraz aaaa

[m,n]=size (aaa) ;m=m-1;n=n-1;
aaaa=zeros (m+21,n+1);aaaa(l11:60,1:n+l)=aaa;
errr=zeros (m+21,n+1);errr(11:60,1:n+l)=err;
for a=11: (m+10)
for b=2:n
count=0;
count2=0;
for aa=1:3
for bb=1:3
if aaaa(a-2+aa,b-2+bb)==255
count=count+1;
end
if errr(a-2+aa,b-2+bb)==255
count2=count2+1;
end
end
end
if count>1 && count2>1 &&
. (aaaa (a+3,b)==255 || aaaa(at5,b)==255 )
aaaa (a,b)=255;
end
end
end

—
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A.5 Segmentacia

$segmentacia, funkcénost podla popisu v kap.3.2.3

$temptr,bound - doc¢asné hranice
$bound2 - vysledné hranice
for a=1:7
Nl=hist ((aaaa(:,temptr(a) :temptr(a+tl))) ")’

b=1;g=size (N1);

while N1 (g(l),b)==0
b=b+1;

end

bound (1, a)=b;

b=70;

while N1 (g(1l),b)==0
b=b-1;

end

bound (2, a) =b;

a=a+tl;

end

bound;
%konecne naplnenie hranicami

for

end

a=1:7
bound2 (1, a)=temptr (a);
bound2 (2, a)=temptr (a+l) ;
bound2 (3:4,a)=bound(:,a);

A.6 Korelacia

for

end

g=1:9 $cyklus pre 9 adresédrov s triedami
cd(strcat(dirl(l:end-6), 'cisla triedy\',num2str(g)));% adresar
files = dir; $Struktira suborov v adreséari
nofiles = size(files); %pocet sUborov v adresari
g=1;ctemp=0; $pomocné premenné
for a=l:nofiles (1) $cyklus pre vsSetky subory v adr.
d=files (a) .name;
if d(end)=="p';
ctemp=ctemp+l;
x=double (imread (d) ) ;%nacitanie obrazka z dane]j triedy
cd(dirl) ;
[centre_x,centre_y] = c_o m(x); $tazisko
cd(strcat (dirl(l:end-6), 'cisla triedy\',num2str(g)));
f=size (x);
b=double (zeros (51,41)); %okno rovnakej velkosti
Y=(26-centre y+l);X=(2l-centre x+1); %$suradnice
b(Y:f(1)4+Y-1,X:£(2)+X-1)=x./255; $posun do okna
c=xcorr2 (aa,b) ;bl=sum(sum (b)) ; %2D korelécia
cl (ctemp, g)=max (max(c)) ; svysledky v cl
end
end

52



A.7 Tazisko

function [centre x,centre y] = c o m(image)
a = 0; $stradnica v smere x (horizontalne)
b = 0; $stradnica v smere y (vertikalne)
count = 0; $pomocnéd premenna
[sizey,sizex] = size(image); svelkost obrazu
for i=l:sizex Scyklus pre vietky stlpce
for j=l:séazet scyklus pre vdetky prvky stlpca
if (image(j,i) > 0) %Spodmienka pre pixel s nenulovou h.
a =a + 1; %pric¢itanie x-ovej suradnice pixelu k a
b =Db + j; Spri¢itanie x-ove]j sUradnice pixelu k b
count = count + 1;
end
end
end
a = floor(a/count); %priemernd hodnota stUradnice x nenulového px
b = floor (b/count); $priemernd hodnota suradnice y nenulového px
centre x=a; $suradnica x taziska
centre y=b; %stradnica y taZiska
end

A.8 Maximum a priemer

a=size(cl); %pomocna premenna
for b=1:a(2) Scyklus pre 9 stlpcov vysledku cl
lett(:,b)=sort(cl(:,b),1); %$zoradenie
priem(b)=mean (lett(end-19:end,b)); %$stredna hodnota z 20 prvkov
end
[r0, t0]=max (priem) ; %maximum pre priemerné hodnoty, ...
t0-poradie stlpca, klasifikovanad vyslednd trieda podla priemeru
XCOrr2
[rl,tl]=max(max(cl)); %maximum pre priemerné hodnoty, ...
tl-poradie stlpca, klasifikovand vyslednd trieda podla maxima
XCOrr2
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A.9 Zakladny momentovy invariant

function m = moment (image,p,q) %$image je vstupny obraz, p,q
definuju rad momentu, ak p,g=0 vysledok je vlastne suma bielych
pixelov v obraze

m = 0;

[sizey,sizex] = size (image);

for i=l:sizex
for j=l:sizey
if (image(j, i) > 0)
m=m+ (i"p * 37q9);
end
end
end
end

A.10 Centralizovany momentovy invariant

function Mom = c_moment (image,p,d,centre x,centre y) %image je
vstupny obraz, p,q definuji rad momentu, centre x,centre y definuju

tfazisko
Mom = O;
[sizey,sizex] = size(image);

for i=l:sizex
for j=l:sizey
if (image(j, i) > 0)
Mom = Mom + ((i-centre x)”"p * (j-centre y)"q);
end
end
end
end

A.11 7 Hu momentov + 1

function [I all]=t mom(bound2, aaaa)

for a=1:7 %7 ¢islic
x1=bound2 (1, a) ; x2=bound2 (2, a) ; yl=bound2 (3, a) ; y2=bound2 (4, a) ;
image=aaaa(yl:y2,x1:x2)./255; $selekcia ¢islice
[centre x,centre_y]=c_o m(image); %tazisko
uu00= (moment (image,0,0) ) ; $zakladny momentovy invariant

%$centralizované, normalizované momentové invarianty
nnll=(c_moment(image,1l,1l,centre_x,centre_y))/ (uu00"2);

nn20=(c_moment (image, 2,0, centre x,centre y))/ (uu00"2);
nn02=(c_moment (image, 0,2, centre x,centre y))/ (uu00"2);
nnl2=(c_moment(image,1,2,centre_x,centre_y))/(quOA2.5);
nn2l=(c_moment(image,Z,l,centre_x,centre_y))/(quOA2.5);
nn30=(c_moment (image, 3,0, centre x,centre y))/(uu00"2.5);
nn03=(c_moment (image, 0, 3, centre x,centre y))/(uu0072.5);
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end

end

I one

I two

I thr =

I fou

I fiv =
3* (nn21
(nn30 +

I six =
4*nnll*

I sev
(nn21
(nn30

I eig

I all(a

+ + |

nn20 + nn02;

(nn20 -nn02) "2 + (2*nnll)"2;

(nn30 - 3*nnl2)"2 + (3*nn2l1 - nn03)"2;

(nn30 + nnl2)”2 + (nn2l1 + nn03)"2;

(nn30 - 3*nnl2)* (nn30 + nnl2)*((nn30 + nnl2)"2 —...
+ nn03)72) + (3*nn21 - nn03)* (nn2l1 + nn03)*(3*...

nnl2)"2 - (nn2l1 + nn03)"2);

(nn20 - nn02)*((nn30 + nnl2)"2-3*(nn2l1 + nn03)"2) +...
(nn30 + nnl2)* (nn21 + nnO03);

(3*nn21 - nn03)* (nn30 + nn2l)*((nn30 + nnl2)"2- 3*...

nn03)72) - (nn30 - 3*nnl2)*(nn2l1 + nn03)*(3*...
nnl2)”2 - (nn2l1 + nn03)"2);
(nn20*nn02) - nnll"2;
,:) = [I _one I two”(1/2) I thr~(1/3) I _fou”(1l/3)

I fiv~r(1/3) I _six~(1/2) I _sev™(1/3) I eign(1/2)];
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B DVD NOSIC
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B.1

Obsah DVD

DP_KAPUSTA

» [DIPLOMOVA_PRACA]

» diplomova_praca.pdf
» [MCR]

» MCRInstaller.exe
» [OBRAZY]

» ~.bmp (1)

»
» ~.bmp (99)
» [TMOB1]

» C_moment.m

» C_o_m.m

» data.mat

» main.m

» moment.m

» t_img.m

»t_mom.m

»t_neur.m

» t_pic.m

» [TMOB2]

» [cisla_triedy]*

» [MATLAB]
» C_o_m.m
» finall.m
» mainf.m
» t_img.m
»t_pic.m

» tpic1.bmp
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» [TMOB2_ALL]
» [cisla_triedy]*
» [MATLAB]
» C_o_m.m
» final1.m
» mainf.m
» t_img.m
» t_pic.m
» tpic1.bmp
» [TMOB2_EXE]
» [cisla_triedy]*
» [MATLAB]
» mainf.exe
» mainf.prj
» mainf_delay load.c
» mainf_main.c
» mainf_mcc_component_data.c
» readme.txt
» mccExcludedFiles.log
» OCR t zones.Ink
» DP_KAPUSTA.zip

*» [cisla_triedy]
» [1] (1)
» i
» [9] (9)
» ~.bmp (1)
» ! H

» ~.bmp (25)
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