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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva rozpoznavanim znakt psanych rukou v realném case. Popi-
suje zpusoby ziskavani informaci pro rozpoznavani textu, metody pouzivané pii klasifikaci
a aplikaci vytvorenou pro ziskani textu z nakreslenych znakd. Déle se také zabyva vyhod-
nocenim vytvorené aplikace. Zaméiuje se na experimenty, které byly provadény pro zvyseni
uspésnosti rozpoznavani. Diky provedenym experimenttim se podarilo dosdhnout tispésnosti
okolo 85%.

Abstract

This bachelor thesis deals with the handwritten character recognition in real time. It de-
scribes the ways how to obtain information for the text recognition, methods used in clas-
sification and it descibes application made for getting text from drawn characters. It is
also engaged in evaluation the created application. It deals with the experiments that were
conducted to improve success of recognition. Thanks to the experiments, the success that
was achieved was approximately 85%.
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Kapitola 1

Uvod

Optické rozpoznavani znakt patii mezi discipliny pocitacového vidéni. Pfi rozpoznavani
textu pocitacem se snazime pfevést obecné binarni soubor s obrazovymi daty na textovy
soubor. Rozpoznavani textu je mozné rozdélit na dveé velké skupiny: Rozpoznévani skeno-
vaného textu (off-line) a rozpoznavani textu psaného rukou (on-line).

Off-line rozpoznavanim se zabyva tzv. OCR (Optical character recognition) software.
Existuje neptfeberné mnozstvi komerénich i volné Sifitelnych programi. Problémy off-line
rozpoznavani strojové psaného textu jsou jiz dnes prevazné povazovany za vyresené. Me-
tody pro rozpoznavani strojového textu dokazi rozpoznat text az s 99%ni presnosti [10]. Ale
i pfi rozpoznavani strojem psanych textd dnesni rozpoznavaci programy narazi na mnoho
prekazek. Musi se napiiklad vyporadat s rtiznymi typy pisem (fonty). Také je velky pro-
blém v rozpoznavani kurzivy. Uspésnost rozpoznavani takového textu je dokonce nizsi nez
pfi rozpoznavani rukou psaného textu. Text preddvany rozpoznavaci také nemusi byt vodo-
rovny, muze se zde nachdzet mnoho rozmazanych znaki (Sumu) a mnoho jinych problémi,
které se pfi rozpoznavani vyskytnou.

On-line rozpoznévéani (rukou psanych texti) je vice problematické. Lidé nemaji, tak jako
stroje, normované pismo. Kazdy ¢lovék ma svij styl psani. OvSem tento rozdil je mozné
Castecné potlacit tim, ze uzivatel rozpoznavac nauci svij styl psani. K tomu je ovSem tfeba,
aby uzivatel, nez za¢ne program pouZivat, napsal rozpoznévaci vSechna pismena (¢islice).
Rozpoznévaé se na této sadé pismen natrénuje a pak je pro néj jednodussi rozpoznévat
pismo jeho uzivatele.

Bakalarskou préci lze rozdélit na dva ucelené bloky. Na teoretickou a praktickou ¢ast.
Ve 2. kapitole se vénuje teorii rozpoznavani a dvéma metodam, které se pii rozpozna-
vani nejcastéji vyuzivaji. Kapitola se zabyva neuronovymi sitémi a skrytymi Markovovymi
modely. Projekt je zalozen na skrytych Markovovyvh modelech, proto se na tuto metodu
zameéruje vice. Ve 3. kapitole se pak zaméfuje na popis vyvyjeného programu pro rozpo-
znavani rukou psanych znaki. Kapitola 4 pak shrnuje vysledky programu a vyhodnocuje
je.



Kapitola 2

Rozpoznavani znakt

P1i rozpoznévani znakt se snazime docilit toho, aby rozpoznany znak odpovidal hodnoté€,
kterou ve skutecnosti predstavuje. Proces rozpoznavani je velice slozity. I pfes mnoho sofis-
tikovanych postupt® a modeld se patrné nikdy nedosahne stoprocentni tispésnosti. Pti roz-
poznavani je velice dulezité si data vhodné piipravit nebo rozdélit do vhodnych ¢asti, se kte-
rymi se posléze bude efektivnéji pracovat. Takto pripravenad data se pak jiz mohou poslat
rozpoznavaci, ktery se je bude snazit analyzovat a rozpoznat. Rozpoznévacem se mysli mo-
del, ktery je schopen rozeznat odlisnosti v datech a pak je klasifikovat do nami zvolenych
skupin.

Rozpoznéavani textu je mozné rozdélit na dva velké celky, na on-line a off-line rozpoznéa-
vani. Tyto dva pristupy se od sebe lisi hlavné ptristupem k dattm. P¥i off-line rozpoznavani
se pracuje se statickymi daty. MizZe se tak ziskat pouze informace o ,vzhledu* textu (pis-
mene) a pomoci ni pak vyhodnotit zadany text. Pfi on-line rozpoznévéani jsme schopni
ziskat vice informaci o textu (pismenu), jelikoz jsou data ziskdavana od uzivatele pfimo. Je
tak k dispozici celd trajektorie tahu a z ni je mozné ziskat nejen informaci o ,,vzhledu®, ale
i o0 sméru a rychlosti tahu pera.

Kapitola se v prvni ¢asti zabyva predzpracovanim [9, 7, 8, 1, 4]. Je to Gprava vstupnich
dat do zpracovatelné podoby. Pfedzpracovani je jiné jeSté pii on-line a off-line rozpoznavani,
jelikoZz se zpracovavaji odlisné ziskana data a tim padem maji riznou informac¢ni hodnotu.
V dalsi c¢asti se pak kapitola zabyvd dvéma metodami rozpoznavani, a to Neuronovymi
sitémi [9, 2] a skrytymi Markovovymi modely [9, 2, 6, 3, 11].

2.1 Ziskavani dat pro off-line rozpoznavani

P1i ziskavani off-line dat se vétSinou zpracovavaji obrazova data. Takova data je nutné jesté
pred pouzitim upravit a vylepsit tak, aby z nich bylo mozné ziskat co nejvice relevantnich
informaci. Takovéto upravé obrazovych dat se fikd Predzpracovdani obrazu. Pfedzpracovani
obrazu (Image pre-processing) pfedstavuje operace se vstupnim obrazem na nejnizsi trovni
abstrakce - vstupem i vystupem jsou obrazovi data. Pfedzpracovani obrazu by nemélo
zvySovat informacni obsah vstupniho obrazu, ale naopak by mélo potlacit informace ob-
razu, které nejsou vyznamné pro rozpoznavani vzort. Ukolem piedzpracovani je vylepSeni
obrazovych dat tak, ze potlacuje nezadouci deformace, nebo vylepsuje nékteré obrazové
rysy dilezité pro budouci zpracovani. Pro predzpracovani obrazu se pouzivd mnoho metod,
pricemz se pro kazdy problém voli ty, které obraz pro tento dany problém nejlépe upravi.
V nasledujicich odstavcich jsou popsany nékteré z nich.



Transformace jasu pixelu méni hodnoty pouze jednoho pixelu. Do této kategorie patii
korekce jasu, kterd vypocita jas pixelu na zékladé jeho ptivodniho jasu a jeho polohy v ob-
razku. Také sem patii prevedeni barevného obrazu na obraz ve stupnich Sedi. Pro vypocitani
hodnoty pixelu se ale miize pouzit vlastnosti okolnich pixeld.

Geometrickd transformace slouzi k eliminaci geometrickjch deformaci, které vznikaji
pfi snimani obrazu.

Lokélni predzpracovani (filtrace) zpracovava malé okoli pixelu ze vstupniho obrazu k vy-
tvofeni hodnoty pixelu ve vystupnim obrazu. Tuto kategori lze jesté déle rozdélit na vy-
hlazovani a spadové operdtory. Vyhlazovani se zaméfuje na potlaceni Sumu, ¢i malych
nepresnosti v obraze. BohuZel pfi pouziti vyhlazovani také dochazi k rozmazani vsech os-
trych hran, které mohou byt dilezité pfi rozpoznavani. Spadové operatory jsou zalozeny
na lokalnich derivacich obrazu. Derivace je vysoka tam, kde se obraz skokem méni. Tohoto
se vyuziva pii detekci hran v obraze.

Renovace obrazu slouzi k vylepseni obrazu pomoci znalosti jeho podstaty. Techniky
pouzivané pfi renovaci lze také rozdélit do dvou kategorii: deterministické a stochastické
metody. Pro pouziti deterministickych metod je nutné znat, jak byl obraz poskozen (trans-
formovan). Pivodni obraz se z poskozeného pak ziska pomoci aplikace inverzni transformace
k transformaci poskozeni. Stochastické metody se snazi najit nejlepsi obnoveni za pomoci
specifickych stochastickych kritérii. V nékterych pripadech je nutné nejprve odhadnout
transformaci poskozeni.

Po provedené upravé obrazovych dat je nutné tato data pak jesté dale pripravit pro
zpracovani klasifikdtorem. Data je nutné rozdélit tak, aby klasifikdtor mohl zpracovavat
jen jednotlivé ¢asti. Takovéto déleni se nazyva segmentace. Segmentace obrazu je jeden
cilem je rozdélit obraz do ¢asti, které maji silny vztah s oblastmi, ¢i objekty realného svéta
(Napriiklad text se snazime rozdélit na ¢asti, které odpovidaji jednotlivym znakiim).

2.2 Ziskavani dat pro on-line rozpoznavani

Pri ziskavani dat v realném cCase jsme schopni ziskat obecné vice relevantnich informaci pro
rozpoznani textu nez pii ziskdvani informaci ze statického obrazu.

V diivéjsich on-line rozpoznavacich systémech se pouzivala slova jako zakladni jednotky
rozpoznavani. Systémy, které byly zalozeny na rozpoznévani jednotlivych znakt, se zacaly
rozvijet pozdéji. Modelovanim pismen namisto celych slov se stavaly modely jednodussimi.
Jejich slozitost se nezvysovala s velikosti slovniku. Navic mohla byt zména ve slovniku
jednoduse prevedena na zménu gramatickych omezeni systému, pficemz se model nezménil.

Predzpracovani on-line dat je podstatné jednodussi nez predzpracovani obrazu. Data
popisujici text jsou uchovavana ve formé bodt (pfimek). Text pak charakterizuje soubor z a
y souradnic a stisk pera p v daném case t [7] (psaci pero ptilozené na tablet, stisknuti tla¢itka
mysi, aj.). Rukou napsany text je popsan vzorkem vektort s(t) = (x(t),y(t),p(t)), ktery
popisuje jednotlivé body trajektorie tahu. Konecnou fazi predzpracovani byva normalizace,
kterd prevede rukou napsany text na jednotnou velikost.

Po predzpracovani nasleduje extrakce priznakut, kdy se z dat snazime ziskat informace
potfebné pro rozpoznavani. Podle [7] mizeme z dat ziskat az 24 on-line i off-line pfiznakd.
Souhrnné je lze oznacit F' (F' = fi, fo,..., foa).

Extrahované on-line ptiznaky jsou:

e stlaceni“ pera, které indikuje, kdy se pero dotykalo podlozky (f1)



Obrézek 2.1: Rozdily ve velikosti pismen. Obréazek prevzat z [7]

e rychlost, se kterou jsou body po sobé kresleny (f2)
e soufadnice z a y (f34)
e _smér psani“ taht, tj. thel a kddovany jako sin(a) a cos(a) (f5,6)

o zakiiveni®, tj. rozdil za sebou jdoucich thlia Aa = «a(t) — a(t — 1), zakédované opét
jako sin(a) a cos(a) (f7,8). t reprezentuje oznaceni tahti jdoucich po sobé.

e . vzhled trajektorie v mezi dvéma body“ s(t — 7) a s(t). Po¢itd se podle

Ay—Ax Azx=z(t)—z(t—r71) (2.1)
V= .
Ay+ Az’ Ay=y(t)—y(t—1)
e zkoseni okoli“, tj. thel ¢ mezi tahem [s(t —7),s(t))], kde 7 < t znadi 7-ty vzorkovaci
Cas pred s(t), a linii oznacujici spodni hranu, znaceny jako sin(¢) a cos(y) (fi0,11)

e  kudrnatost okoli“, tj. délka trajetkorie normalizovand hodnotou maz(|Ax|; |Ay|)

(f12)

e prumérnd ¢tvereéni vzdalenost vSech bodu v trajektorii a éary [s(t — 7),s(t))] dava
pfiznak (f13).

Off-line pfiznaky jsou:

e 3 x 3 ,kontextovd mapa“ odkazujici na 30 x 30 ¢asti obrazu pravé napsaného pismene

(f1a—22)

e ,horni a dolni dotahy pismene“ (tj. pocet pixeld nad/pod aktudlnim vzorkovanym
bodem) (f23724)

-----

k vodicim ¢ardm (line-members)“. Mnoho pismen je rozliSeno ne pomoci jejich tvaru, ale
pouze rozdilnou velikosti, jak je vidét na obrazku 2.1.

Napsany text muze byt oddélen urcitymi liniemi v textu (jak ukazuje [1]). Horni linie
lezi na vrcholech vysokych pismen (napfiklad ,M*“ a ,t%). Stredni linie je definovana vrcholy
malych pismen (napiiklad ,,s* a ,,a%). Hlavni linie je ta, na které jsou pismena napsand. A
spodni linie spojuje spodni body pismen s vybézkem doli (napiiklad ,,q“ a ,y“).

Pokud se podivame na znaky na obrazku 2.1, neni mozné rozhodnout mezi ,e“ a ,1¢
nebo ,S“ a ,,;s“, bez znalosti kontextu (okoli pismene). Avsak, pokud jsme si definovali linie
ohranic¢ujici pismena, zname relativni velikost téchto pismen a mutZeme tato pismena od sebe
odlisit. Tento pfiznak (f25) pak obsahuje pro kazdy z N bodu s(n) lezicich na trajektorii
pismene S = [s(1), ..., s(IN)] nasledujici hodnoty:



pokud s(t) nelezi na zadné vodici linii
pokud s(t) lezi na horni linii
fas = pokud s(t) lezi na st¥edni linii (2.2)
(t)
(t)

pokud s(t) lezi na hlavni linii
pokud s(t) lezi na spodni linii

= w N = O

2.3 Metody rozpoznavani

Pro rozpoznavani se pouziva nepreberné mnozstvi metod. Zde se budeme zabyvat dvéma,
v dnesni dobé nejvice pouzivanymi metodami: Neuronovymi sitémi a skrytymi Markovo-
vymi modely.

Neuronové sité

Pojem neuronove sité se zacal pouzivat pfi pokusech formalné matematicky popsat zpraco-
vani informaci v biologickych systémech. Poté se zac¢al hojné pouzivat pro mnoho rozdilnych
modelt, z nichz se mnohé vzdalily jejich biologickym obraziim. My se zaméfime na neuro-
nové sité, jako ucinny model pro statistické rozpoznani vzort.

Model neuronu (perceptronu)

Naprosta vétsSina neuronovych siti je zalozena na kombinaci elementérnich ¢lanka (neu-
ront). Ke kazdému neuronu (perceptronu) je pfipojeno mnozstvi vstupt, ze kterych je neu-
ron schopen generovat jeden vystup. S kazdym vstupem neuronu je spojena véha. Vystup
neuronu se pak pocita jako funkce téchto vahovanych vstupi. Tato funkce muZe genero-
vat diskrétni nebo spojité vystupy neuronu. Jednoduchy neuron je ukédzan na obrazku 2.2.
Vstup neuronu mizeme popsat rovnici 2.3, kde jsou vstupy oznaceny v1, va, vs, ..., a vihy
wy, W, w3, .... Kompletni vstup neuronu (bazova funkce x) je pak

r = Zviwi -0 (2.3)
i=1

kde © je prah spojeny s neuronem. S neuronem je také spojena aktivacéni (pfenosova) funkce
f(x), kterda produkuje vystup. Tento vystup muze byt diskrétni, napft.

[0 if <0
ro={ 1 4 rsy (24)
nebo spojity, napft.
1
f@) = (25)

Neuronova sit

Sit neuronii je tvofena mnozstvim jednotlivych perceptrontt navézanych na sebe (vystup
neuronu bude vstupem pro jiny neuron). Takovato sif napodobuje propojeni mnoha jed-
noduchych neuront v lidském mozku. Podobné jako spojeni mezi neurony mizeme do sité
zavést nékolik vnéjsich vstupt a z ni vyvést také nékolik vystupti. To, co lezi mezi vstupy



" ©
Obréazek 2.2: Model neuronu

a vystupy, je potom specifikovano pravé siti. Mize to byt obrovské mnozstvi slozité spoje-
nych neuroni, nebo to také mize byt jeden neuron, ktery rozhoduje o vystupech. Naprosta
vétsina pouzivanych siti je tvorena nékolika vrstvami perceptroni, které jsou mezi sebou
propojeny systémem kazdy s kazdym. Podle topologie muzeme sité rozdélit na pfimé (neu-
rony jsou spojeny za sebou) a rekurentni (neurony mohou byt spojeny s predchazejicimi).
Vstupni data do sité oznacujeme jako vstupni vektor, vystupni data jako vystupni vektor.

Trénovani sité

Cilem uceni sité je nastavit sit na poskytnutych datech tak, aby pak mohla rozdélovat
testovaci data do tfid co nejpresnéji. Podle zpisobu trénovani bychom mohli trénovani
rozdélit na trénovani s ucitelem a bez ucitele.

Pri trénovani s ucitelem je vyuzita zpétna vazba. Na vstup ddme trénovaci vzorek a sif
vygeneruje vysledek podle aktualniho nastaveni. Tento vysledek porovnédme s pozadova-
nym vysledkem a uréime chybu. Pak prenastavime vahy, ¢i hodnoty prahii neuroni tak,
abychom snizili hodnotu chyby. Toto opakujeme dokud nebude vypocitand chyba mensi
nez minimalni povolend (ndmi stanoveno).

Pfi trénovéani bez ucitele nesledujeme vystupy. Siti pfedavame sady vstupt a sif si je
sama snazi rozdelit do tiid.

Neuronova sit se trénuje pomoci uéicich algoritmu (iterativnich). Tyto algoritmy béhem
uceni méni vahy jednotlivych spojt.

Mezi prvni zptisoby uceni patfi Hebbtiv zdkon z roku 1949. Vychézi z predstavy trénovani
neurond v mozku, ze pti uceni se posiluji vazby mezi neurony, které byly aktivovany. Pokud
je k dispozici vstup x, hodnota y udavajici, do které tiidy vstup patfi, a hodnota vahy w
daného vstupu, lze vypocitat novou hodnotu vahy. V (umélych) neuronech by se dalo toto
pravidlo pro vice vstupu formulovat jako

Wit1 = W; + 5 X; (2.6)

Nova hodnota vahy je tak vypocitana pomoci predeslé vahy a vstupu, o némz vime, do
které tridy mé byt zarazen.



Skryta
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Vstupy / >vystupy
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Obrézek 2.3: Model neuronové sité

Dopiedné neuronové sité

Abychom mohli sif neuront oznacit za dopfednou, musi byt tato sit pfimé a musi obsahovat
alesponl jednu skrytou vrstvu perceptronti. Dopfedné neuronové sité se trénuji algoritmem
zpétného Sifeni chyby (back propagation), kdy se po porovnani vystupu s ocekavanym
vystupem upravuji vahy nejdiive a nejvice v posledni vrstvé, méné v predposledni, atd.

Markovovy modely

Markoviv model bychom mohli popsat jako diskrétni stavovy model. Tento model se miize
nachazet v riznych stavech mezi kterymi pfechazi pomoci diskrétnich kroki. Diskrétni krok
znamena primy prechod z jednoho stavu do jiného. Zmény stavi v systému se nazyvaji
prechody a pravdépodobnosti spojené s riznymi zménami stavi se nazyvaji prechodové
pravdépodobnosti.

Zakladni teorie Markovovych modeld poprvé teoreticky popsal Andrey Markov v roce
1906. Tyto modely tedy nesou jeho jméno - Markovovy modely. Velkého rozsifeni a pouzivani
pro rozpoznavani se ale dockaly az v sedmdesatych letech minulého stoleti. Dnes je mnoho
ruznych druht skrytych Markovovych modeld. Pouzivaji se u vétsiny klasifikacnich tloh,
coz poukazuje na jejich obecnost a relativni jednoduchost. Popisuji pravdépodobnostni dis-
tribuci mezi potencionalné nekoneénym poctem sekvenci. Napriklad pfi rozpoznéavani feci
se pozoruje sekvence jednotlivych hlasek (fonémi), pfi rozpoznavani rukou psaného textu se
pozoruje sekvence ziskanych pfiznaka (pozice, rychlost a smér kresleni). Tuto sekvenci roz-
poznava systém zalozeny na Markovovych modelech. Jeho vystupem je tedy ¢islo udavajici
pravdépodobnost, se kterou vstupni sekvence odpovida natrénovanému modelu.

Diskrétni Markoviv model si miizeme predstavit jako sadu N odlisnych stava (S7, So,
Ss, ..., Sn) jak je zndzornéno na obr.2.4. V jednotlivych intervalech (nemusi byt vazany



Obrazek 2.4: Markoviv model s péti stavy a se znazornénymi prechody. Obrazek prevzat

z (0]

na C¢as) systém prejde do jiného stavu (mtize se vratit do stejného) podle sady pravdépo-
dobnosti, které jsou spojeny s timto stavem. Jednotlivé okamziky, ve kterych se méni stavy
oznad¢ime jako t = 1,2,3,... a aktudlni stav v ¢ase t jako ¢;. Uplny pravdépodobnostni
popis systému by vyzadoval specifikaci aktualniho stavu stejné jako vSech jeho predchaze-
jicich stavi. Ale pro pifipad diskrétniho Markovova modelu prvniho fadu miZeme celkovy
pravdépodobnostni popis zkratit na charakteristiku aktualniho a predchoziho stavu.

Plg; = Silgt—1 = S}, ¢t—2 = Sk, ...] = Plar = Silg—1 = 5] (2.7)

Mimoto muzeme pozadovat procesy, ve kterych je prava strana v 2.7 nezavisla na case.
Sadu prechodovych pravdépodobnosti a;j mizeme napsat ve tvaru

aij = Plgg = Silg-1=95;] , 1<i,j<N (2.8)

a koeficienty prechodovych pravdépodobnosti musi spliiovat:
N
azj Z 0 s Zaij =1 (2.9)
j=1

Skryté Markovovy modely (Hidden Markovs models - HMM)

Jméno ,,Skryté Markovovy modely “ vzniklo z faktu, ze sekvence stavi je Markoviv model
prvniho fadu, ale pozorovan je pouze sled po sobé jdoucich symbol& na vystupu, jak je
vidét na obrazku 2.5.

Priklad jednoduchého skrytého Markovova modelu, ktery modeluje sekvenci dvou znakt
(a, b), je vidét na obrazku 2.5. Tento jednoduchy HMM miuZe byt vhodny model pro pro-
blém, ve kterém uvazujeme sekvenci za¢inajici jednim symbolem (napiiklad a) a pak se
zméni na jiny symbol (napfiklad b). HMM se klad4a ze dvou stavi spojenych prechody. Ka-
zdy stav vysila pravdépodobnost, se kterou tvoii (nebo porovnava) nové symboly. Nyni je
vhodné uvazovat o HMM jako o modelu vytvarejicim sekvenci symboli. Zacindme v poca-
te¢nim stavu. Vybereme si novy stav s uréitou prechodovou pravdépodobnosti (bud ztsta-
neme ve stavu 1 s pfechodovou pravdépodobnosi ¢11, nebo piejdeme do stavu 2 s piecho-
dovou pravdépodobnosti 1 2). Pak mtzeme generovat vystupy s pravdépodobnosti specifo-
kavané aktudlnim stavem (naptiklad si vybereme a s pravdépodobnosti p;(a)). Opakujeme



tl, 2.end
) t, HMM

pi(a) p(a)

pi(b) p(b)

1 -1 -2 = end ukrytd sekvence stavi, ©

gll b ia pozorovana sekvence symbold, x
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Obrazek 2.5: Znazornéni prechodi ve skrytém Markovové modelu. Obrazek prevzat z [3]

prechézeni mezi stavy (vysilani pravdépodobnosti) dokud nedoséhneme koncového stavu.
Na konci tohoto procesu mame skrytou sekvenci stavili, které nepozorujeme a sekvenci sym-
bolti, kterd nas zajima.

T¥#i zakladni problémy pfi pouzivani HMM

Je dtilezité si uvédomit, ze pfi pouzivani skrytych Markovovych modeltt musime podle [(]
celit tfem zakladnim problémutm.

Prvni problém Prvni problém nastava pii vyhodnocovani. Jak zjistit, Ze ziskana sek-
vence dat odpovida natrénovanému modelu? Pokud jsou k dispozici dva razné natrénované
modely a sekvence vypozorovanych dat, tato otazka se ptd na to, ktery z téchto modelt
lépe popisuje tuto sekvenci dat. Naptiklad pokud jsou k dispozici modely tvarti dvou pis-
men a sekvence bodu reprezentujicich pismeno, které se pravé rozpoznava, tak se musi
rozhodnout, ktery z modelt 1épe popisuje rozpoznavané pismeno.

Pokud chceme ziskat pradépodobnost s jakou pozorovana sekvence O = 01, 09,03, -+ , 0y,
odpovida modelu A (t.j. P(O|\)), nejjednodussi cesta je vypocitat vSechny mozné prichody
modelem pro pozorovanou sekvenci O délky T' (T" je pocet pozorovani).

Uvazujme jednu takovou pevnou sekvenci stavi

Q:qlan7q37"' » dn (210)

kde ¢ je pocatecni stav. Pravdépodobnost pozorované sekvence O pro jednu stavovou
sekvenci (pruchod modelem) ve 2.10 je

T
POIQ,\) =[] P(Otlgs, V) (2.11)
t=1
nebo
P(O1Q,A) = gy (O1) - by, (02) - - by (Or) (2.12)

kde predpokladame statistickou nezéavislost vstupnich dat. Vzorce 2.11 a 2.12 vyjadiuji
celkovou pravdépodobnost, kterou ziskame v jednotlivych stavech. Jesté je ale nutné ziskat
pravdépodobnost na prechodech @, kterymi stavova sekvence prosla.

P(Q’)‘) = Tq1Qq1q2Qq2q3 " "~ Aqr_1qr (2'13)
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Spojenim pravdépodobnosti O a Q) ziskdme pravdépodobnost pro jeden z moznych priichodt
(jednu stavovou sekvenci )) pozorované sekvence HMM modelem

P(O,QIN) = P(O1Q, ) P(Q, ) (2.14)

Celkovou pravdépodobnost O s jakou sekvence pozorovani odpovidd modelu ziskame jed-
noduse souctem pravdépodobnosti pro vSsechny mozné kombinace stavovych sekvenci

P(O[x) =) " P(0O|Q, ) P(QI) (2.15)
Q

Vyklad poéitani v predchozich vzorcich je nésledujici. Nejprve (v ¢ase t = 1) jsme ve stavu
q1 s pravdépodobnosti 7, a generujeme symbol O; (v tomto stavu) s pravdépodobnosti
bg, (O1). Pak se zméni ¢as na t + 1 (t = 2) a piejdeme do stavu go ze stavu ¢; s pravdépo-
dobnosti a4, 4, @ generujeme symbol Oz s pravdépodobnosti by, (O2). Takto pokracujeme,
dokud naposledy neptejdeme (v ¢ase T') ze stavu gr—; do stavu gp s pravdépodobnosti
Qg qr @ negenerujeme symbol Op s pravdépodobnosti by, (Or).

Takovyto vypocet je ale velice naroény. Jeho slozitost je 27 - NI, protoze pro kazdy
¢as t = 1,2,3,...,T se miizeme nachézet v jakémkoliv z N stavii (tj. N7 moznych sta-
vovych sekvenci) a pro kazdou sekvenci mame 27" vypoctu (podle 2.16). Nastésti toto Fesi
forward-backward procedura. Sklada se z doptfedné (forward) a zpétné (backward) pro-
ménné. Dopfednd proménnd oy (i) je definovana jako

Oét(’i) = P(01 02 . .Ot,qt = SZ|)\) (2.16)

coz je Castecnd pravdépodobnost pozorovaci sekvence do ¢asu ¢ a stavu S; v ¢ase t, kterou
déva model A. Spocita se v nasledujicich krocich:

1. Inicializace. Inicializuje dopfedné pravdépodobnosti stavu S; a pocateéni pozorovani
0.

2. Dosazeni. Do stavu S; se mizeme dostat z N rtznych stavi S; (pFedchazejici stavy).
Doptednou pravdépodobnost v tomto stavu tedy ziskame souctem doprednych prav-
dépodobnosti vSech jeho predchazejicich stavli vynasobenych prechodovymi pravdé-
podobnostmi (k tomuto stavu). Pak tedy mizeme postupné spocitat dopfedné prav-
dépodobnosti vSech stavil systému.

3. Ukonceni. Nakonec spocitdme posleni dopfednou pravdépodobnost kone¢ného stavu.
Pocita se stejné jako predchozi. Tuto dopfednou pravdépodobnost nazyvame celkovou
doprednou pravdépodobnosti.

Stejné, jako se pocita dopredné ptavdépodobnost, lze spocitat i zpétnou pravdépodob-
nost (7). Pouze se nepocitd od pocateéniho stavu ke koncovému, ale naopak. Celkovd
zpétnd pravdépodobnost Br(i) je pak zpétnd pravdépodobnost prvniho stavu.

Druhy problém Pokud mame sekvenci pozorovani O = O1,0s,...,Or a model A, jak
vybrat odpovidajici sekvenci stavu, kterd nejlépe popisuje pozorovanou sekvenci? Potiz
je v hledani optimadlni stavové sekvence. Je zde nékolik moznych optimaliza¢nich krité-
rii. Napriklad jedno mozné optimaliza¢ni kritérium muze byt vybrani stavi g, které jsou
nejpravdépodobnéjsi. Toto kritérium maximalizuje oc¢ekavany pocet spravné ohodnocenych
stavi. Pro implementovani tohoto kritéria definujeme proménnou

7(i) = P(qe = Si|O, A) (2.17)

11



ktera je pravdépodobnosti ,setrvani“ ve stavu S; v ¢ase ¢ danou pozorovanou sekvenci O
a modelu \. Rovnici 2.17 1ze vyjadfit jednoduse pomoci dopfednych a zpétnych (forward-

backward) proménnych
B al)B)

7) = 2.18
> (1) B(4)
i=1
kde ay(i) odpovida za ¢ast pozorované sekvence O1,0s,...,0; a stav S; v Case t, a [;(i)
odpovidé za zbyvajici ¢ast pozorované sekvence Oy 1, Os49, . .., Or nabizenou za stavem S;

v Case t. Normaliza¢ni jmenovatel P(O|\) zajistuje, aby vysledek byl v rozmezi 0. .. 1.
Pii pouziti v, (i) mizeme vypocitat jednotlivé nejpravdépodobnéjsi stavy ¢; v Case t jako

qr = argmax|y;(i)] (2.19)
1<i<N

Ackoliv 2.3 maximalizuje prichod HMM pfes nejlepsi stavy (vybirdnim nejlepsiho stavu
pro kazdy okamzik), mohou nastat néjaké problémy s vyhodnocovanim sekvence stavi.
Napriiklad pokud bude mit HMM mezi nékterymi stavy prechodovou pravdépodobnost rov-
nou nule (a;; = 0 pro néjaka i a j), pak vyhodnocend ,optimalni“ sekvence stavti nemusi
byt validni pro dané HMM. To je dtsledkem toho, ze rozhoduje pouze o nejlepsim stavu
v kazdém okamziku a jiz nezjistuje pravdépodobnost, s jakou takové sekvence stavii miZe
nastat.

Jednim z moznjch feseni miize byt zména optimaliza¢niho kritéria. Napiiklad se miize
maximalizovat pravdépodobnost pro dvojce stavi (¢, ¢i+1), nebo trojce stavi (g, qi+1, gr+2),
atd. Toto kritérium muZe byt pouzitelné pro mnoho aplikaci. Ale nejrozsifenéjsSim pristu-
pem je hledéani ,,jediné “ nejlepsi stavové sekvence (cesty), tj. maximalizovani P(Q|O, A), coz
je stejné jako maximalizovani P(O|@, \). Formalni techniky pro hledani této jediné nejlepsi
stavové sekvence se nazyvaji Viterbiho algoritmus.

Viterbiho algoritmus: K nalezeni jediné nejlepsi sekvence stavi Q = {q1,¢2, ..., qr},
pro danou pozorovanou sekvenci O = {01, Oq,...,Or} je tfeba definovat velikost
(i) = max Plq,q2,...,q =1,01,02,...,0A] (2.20)
41,4255t —1

kde 6;(7) je nejlepsi skére (nejvyssi pravdépodobnost) po projiti ¢asti HMM v case t a od-
povidéa prvnim ¢ pozorovanim koncicich ve stavu S;. Pouze dosazenim ziskdme

Or41(7) = [maxde(?)ags] - b (Or41) (2:21)

K opravdovému ziskani stavové sekvence je tfeba uchovavat dosavadni projité drahy, ze
kterych vybirdme nejlepsi 2.21 pro kazdé ¢ a j. Toto se provadi pies pole ¢(j). Kompletni
procedura pro hledani nejlepsi stavové sekvence muze byt popsand nasledujicimi ¢tyfmi
kroky:

1. Inicializace:

51(2) = Wibi(Ol), 1 S ) § N
Pi(t) = 0 (2.22)
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2. Rekurze:

0(j) = 1%%%[@—1@)%;‘]%(@% 2 < t<T
I < j< (2.23)
Y(j) = argmax[0—1(i)ay;], 2 < t<T
1<i<N
I < j<N (2.24)
3. Ukonceni:
P = max [or (i) (2.25)
Py = argmax[dr(i)] (2.26)
1<i<N
4. Zpétné vyhledani cesty (stavové sekvence):
G =ti(g), t=T—-1,T—2,...,1 (2.27)

Viterbiho algoritmus je podobny (vyjma zpétného vyhleddvani) implementaci pocitani
dopredné pravdépodobnosti. Nejvétsi rozdil je ve vybirani nejlepsiho stavu ze vSech pred-
chozich namisto séitani jejich pravdépodobnosti.

Yy v

sob, jakym uréit parametry modelu A\ = (A, B,7), aby byla maximalizoviana pravdépo-
dobnost pozorované sekvence generované modelem P(O|\). Neexistuje zadnd znadméa cesta
analytického feseni modelu, kterd maximalizuje pravdépodobnost pozorované sekvence. Ve
skutecnosti, pfedanim jakékoliv konecné sekvence pozorovani jako trénovacich dat, neexis-
tuje zadny optimalni zptsob jak odhadnout parametry modelu. Nicméné je mozné zvolit
A = (A, B,7) takové, ze lokdlné maximalizuje P(O|)\) pouzitim iterativni procedury, jako
je Baum-Welchova metoda (nebo ekvivalentni EM (Expectation-Maximizaton) metoda).

Baum-Welchova restimace: Pro popis procedury pro ,,znovuodhadnuti“ (iterativ-
niho aktualizovani a zlepSovani) parametri modelu HMM je t¥eba nejdfive definovat & (3, j),
pravdépodobnost byti ve stavu S; v Case t a stavu S; v ¢ase ¢t 4+ 1 dédvané modelem a pozo-
rovanou sekvenci

§t<i,j) = P(qt = Si, qi+1 = Sj’O, /\) (2.28)
Pomoci dopfednych a zpétnych proménnych mizeme napsat & (i, 7) ve formé
£,(i, ) = a(1)aijb;(Or1)Bi11(5) _  au()aijbj(Ou1) Bre1 () (2.29)
P(O|N) N N , .
'21 21 at(1)aijbi(Or1) Bet1(d)
i=1j=

kde je citatel pouze P(q = S;,q+1 = Sj,0|\) a déleni P(O|\) dava pozadovany rozsah
pravdépodobnosti.

Diive byla definovana 74(i) jako pravdépodobnost byti ve stavu S; v ¢ase t davana
pozorovanou sekvenci a modelem. Proto 1ze nyni spojit (i) s &(i,j) seCtenim pfes j:

N
V(i) = th(i,j) (2.30)
j=1
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Pokud je 7:(i) seCtend pres indexy casu t, dostdvame tak ¢islo, které muze byt interpre-
tovano jako pocet ,Casti“ (Gasovych okamzikt), ve kterych bude stav S; navstiven, nebo
ekvivalentné pocet prechodii provedenych ze stavu .S;. Podobné soucet & (i,j) ptes t (od
t=1dot =T —1) mize byt interpretovan jako ofekavany pocet prechodu ze stavu S; do
stavu S;. To je

T-1
Z v¢(j) = ocekdvany pocet prechodi z S; (2.31)
t=1

T-1

> &(i,j) = ocekavany pocet piechodit z S; do (2.32)

t=1

Pouzitim ptedchozich rovnic (a navrhu pocitani vyskytu udalosti) lze ziskat metodu pro
reestimaci (pfehodnoceni) parametrit HMM. Sada dostupnych reestimacnich rovnic pro
m, A a B jsou

7; = oCekavany pocet opakovani ve stavu S; v Case (t = 1) = 71 (7) (2.33)

T-1
E 615(17.7)

ocekavany pocet prechodt ze stavu S; do stavu S; /=]

aij = = 2.34
i/ oc¢ekavany pocet prechodiu ze stavu S; T-1 . ( )
> ()
t=1
bi(k) = oekavany pocet opakovani ve stavu j a pozorovaného symbolu vy,
! B oc¢ekavany pocet opakovani ve stavu j
T
%: V()
_ t:1, t—=Vk
B T— (2.35)
> n(d)
t=1
Definovanim tohoto modelu jako A = (A, B,7) a pouzivanim tak, Ze se pocitd prava

strana 2.33 - 2.35 a definovanim reestima¢niho modelu jako A = A, B, 7, jak je uréeno
v levych stranach 2.33 - 2.35 bylo zjisténo [0]:

1. Pocate¢ni model A definuje rozhodujici bod pravdépodobnostni funkce v pfipadé, ze
A=A

2. Model X je pravdépodobnéjsi nez model A v piipadé, ze P(O|\) > P(O|\), to zna-
menad, ze byl nalezen novy model A, ze kterého je pozorovana sekvence generovana
s vétsi pravdépodobnosti.

Na zékladé pfedchozi procedury je iterativné pouzito A na misté \ a piepocitava se reesti-
mace. Pak lze vylepS$it pravdépodobnost sekvence O sledovanou v modelu. Pravdépodob-
nost je vylepsovana, dokud neni dosazen néjaky rozhodujici bod. Koneény vysledek této
reestimacni procedury se nazyva maximalni pravdépodobnost odhadu HMM.

Reestimacni rovnice 2.33 - 2.35 mohou byt ziskdny pfimo maximalizaci Baumovi po-
mocné funkce

Q) =Y P(Q|O,\)1og[P(0,Q|N)] (2.36)
Q
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pies \. Bylo prokazano [6], ze maximalizace Q(\, ) vede ke zvyseni pravdépodobnosti

max[Q(\, X)] = P(O[3) > P(O[A) (2.37)

Nakonec konverguje pravdépodobnostni funkce k rozhodujicim bodim.
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Kapitola 3

Program pro rozpoznavani rukou
psaného textu

Tato kapitola popisuje implementaci zadaného tukolu. Popisuje postupy, které byly vyuzity.
Zabyvéa se rozborem jednotlivych ¢asti rozpoznavani. Jako sada ke klasifikaci byly zvoleny
velké znaky anglické abecedy (A - Z). Pro Kklasifikaci téchto znaka byly vyuzity skryté
Markovovy modely.

Pri implementaci jednotlivych ¢asti rozpoznavace byly pouzity programovaci jazyky
C a C++. Pro vytvoreni grafického uzivatelského rozhrani (GUI) pak byl vyuzit toolkit
GTK+, ktery je sadou knihoven pouzivajicich programovaci jazyk C.

3.1 Navrh programu pro rozpoznavani

Pro rozpoznavani bylo nutné navrhnout cely systém, ktery bude schopen ziskat data. Na
ziskanych datech se pak bude schopen natrénovat (naucit) a poté bude schopen vyhodnotit,
jak se trénovani podarilo. Podstatnou ¢asti tohoto systému pak méla byt aplikace, ktera
by byla schopna interaktivné zpracovavat a vyhodnocovat predavanéd data. Tato aplikace
by pak mohla slouzit jako rozpoznava¢ textu pro dotykové mobilni telefony (napi. pro
psani kratkych textovych zprav). Navrh celého systému je znazornén na obr. 3.1. Propojeni
systému se béhem vyvoje nezménilo, proto tento obrazek popisuje i konec¢nou verzi systému.

] Trénovani Rozpoznavaé
Uprava dat modeli x
x natrénované

textova
reprezentace modely

pismen
testovaci sada
Vystup
\ GUI
rozpoznavac

Obrazek 3.1: Schéma vypracovaného rozpoznavaciho systému

Ziskavani dat

trénovaci sada

Vstup



posun v textu doleva posun v textu doprava
’/ kreslici plocha pismena

y

Ahlo|D

\ |HBWRF|\mwany| gkedh | ibdsr N4
volba varianty rozpoznani /
minimalizovat odeslat do aplikace

Obrazek 3.2: Navrh vytvoreného GUI rozhrani

Uzivatelské rozhrani Pfii tvorbé aplikace, ktera by méla byt spusténa v mobilnim te-
lefonu je nutné brat v potaz to, Ze neni dostupna klasické klavesnice a je dtlezité dbat na
odlisné (specifické) ovladani. Predevsim jsou takové pfistroje vétsinou ovladany elektronic-
kym perem, diky kterému napsany text vérné odpovida klasickému psani na papir. S timto
perem se ale ovlada program ponékud odlisné nez na pocitac¢i. Bylo proto nutné vytvorit
jednoduchou a intuitivni aplikaci, kterd by méla jednoduché ovladani. Navrh takovéto apli-
kace je vidét na obr. 3.2.

Hlavni éasti programu jsou ,boxy“, kam je mozné psat pismena (text), kterd maji byt
rozpoznana. Pro jednoduchost jsem se rozhodl, Ze by se rozpoznavani znakt mélo provadeét
na zakladé casového limitu, ktery ubéhne od konce psani. Rozpoznany znak by pak mél
byt vepsan namisto nakresleného znaku, jak je znazornéno na obrazku. Zména pismen na
velka, nebo maléa by se méla provadét na zakladé klepnuti na rozpoznané pismeno. Smazani
pismene (boxu) by mélo byt mozné pomoci tahu pfes toto pole (vodorovné preskrtnuti pole).
Pod takto rozpoznanym pismenem by pak mély byt zobrazeny i dalsi varianty rozpoznanych
pismen, kterymi by pak bylo mozné zménit Spatné rozpoznany znak. Rozpoznany text by
pak mohl byt prenesen do aplikace, kterad s textem dale pracuje.

3.2 Vytvoreny systém

Na obr. 3.1 je ndzorné zobrazeno propojeni jednotlivych ¢asti rozpoznavace mezi sebou. Jako
vstup se mysli uzivatelem napsana sada znaki, a to bud pomoci programu pro ziskdvani
datové sady, nebo pfimo do GUI rozpoznavace, jako data pismene, které se ma rozpoznat.
Nejdrive vstupni data od uzivatele dostava program pro ziskdvani dat. Ten tato data pouze
prevede do textové podoby, se kterou bude jednoduché dale pracovat. Vytvoii tedy textovy
soubor, ktery je nutné predat dale programu pro upravu dat. Ten data upravi do vhodného
formatu pro trénovani. Vystupem tohoto programu je adresidfova struktura s textoviymi
soubory s daty, které se pak predaji dale ke trénovani a s daty pro testovani. Trénovaci
sada je pfipravena tak, aby mohla byt jednoduse pfedana ,trénovadlu® [5].

Vystupem tohoto trénovadla je pak sada souborti obsahujici natrénované modely, které
je nutné pfedat jiz rozpoznévaci spolu s testovacimi daty. Rozpoznavac pak testovaci data
otestuje na natrénovanych modelech a jako vystup vypiSe tspésnosti, s jakymi byly znaky
rozpoznany. Program s grafickym rozhranim si testovaci data tvori sam na zdkladé znakt
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nakreslenych uzivatelem. Je mu ale nutné pfedat natrénované modely, na kterych ptichozi
data testuje. Vystupem tohoto programu je jiz souvisly text napsany pomoci rozpoznanych
znakd.

Ziskavani datové sady Pro zpracovani dat pisma je nutné ziskat vlatni data od uzivatele
a prevést je do podoby, se kterou se bude s daty 1épe pracovat.

Jako datova sada pismen byla zvolena velkd pismena anglické abecedy (A - Z). VSechna
pismena z takto zvolené datové sady lezi mezi horni a hlavni linii textu (viz. obr 2.1)
a zabiraji tak 1. a 2. sektor lezici mezi nimi. Narozdil od toho, malé pismena zasahuji rizné
do vSech sektoru (napt. ,a“ lezi ve 2. sektoru, ,,f* v 1. - 3. sektoru). Proto bylo mozné tato
data normalizovat a prevést je tak do jednotné velikosti.

Potiebna data pro rozpoznavani byla vytvoiena pomoci touch screenu. Cést dat se pou-
zila pro trénovavni modeli a zbyvajici ¢ast se pak pouZila pro vyhodnoceni tspésnosti
trénovani a jako vstupni data do gui programu. Byla vytvorena sada vzori pro kazdé pis-
meno. Tato prvotni sada obsahovala okolo 240 obrazkt kazdého pismene. P¥i tvoreni této
sady ale vzniklo mnoho ,nepovedenych“ znakt. Bylo proto nutné vSechna trénovaci i tes-
tovaci data zkontrolovat vizualné a odstranit nevhodné tvary, aby natrénovany model co
nejvice odpovidal skutecnému znaku. Po téchto provedenych tpravéach se pocet vzord pro
jedno pismeno zredukoval na pocet mezi 177 a 236. Aby bylo trénovani i testovani srov-
natelné mezi pismeny, zvolil jsem pro kazdé pismeno stejny pocet vzord pro trénovani i
pro testovani. Prvnich 100 bylo pouzito pro natrénovani modelt a na zbyvajicich 75 se
natrénované modely testovaly.

Program po prelozeni a spusténi ziskava od uzivatele reprezentaci jednotlivych znakt
abecedy. Nakreslené znaky pak prevadi do textové podoby jako seznam za sebou jdoucich
tahil uzivatele. Tato data pak ulozi do souboru, ktery se dale zpracovava.

Pri ziskavani dat vyvstava problém, jaka data uchovavat, aby bylo mozné ziskat o na-
kresleném vzoru co nejvice informaci. Zvoleny pristup je jednoduchy a lze z néj pak dle
poreby ziskat vSechny priznaky, které lze v klasifikaci uplatnit.

Trénovani Pried zacatkem samotného trénovani je dulezité si data pripravit. Proto byl
vytvofen program, ktery pievezme textovou reprezentaci dat a upravi je. Uprava dat je
nezbytnda pro spravné natrénovani modelu. Proto tento program nejprve data normalizuje,
tzn. napsany znak roztahne do jednotné velikosti. VSechny nakreslené znaky tak maji stej-
nou velikost.

Program tedy po provedené normalizaci prevede reprezentaci pismena na jednotlivé
body. Pfi trénovani modelu se jesté objevil problém s nedostatkem bodi u nékterych pismen
(napriklad I). Pti nedostatku vstupnich dat pro trénovéani skrytych Markovovych modeli
nelze modely spolehlivé natrénovat. Proto jsou data pii jejich nedostatku uméle pridana
tak, aby odpovidala nakreslenému pismenu.

Po provedenych upravach pak program z dat extrahuje pfiznaky (byly pouzity dva az
osm priznakd, viz. kapitola 4.

Pro trénovani skrytych Markovovych modelt jsem pouzil [5], ktery pracuje s toolkitem
HTK. Zde je mozné nastavit pocet stavi skrytych Markovovych modelti a pocet prechod
mezi stavy. Vysledkem trénovani jsou soubory, které reprezentuji jednotliva pismena a ob-
sahuji konfiguraci odpovidajictho HMM modelu.

Konzolovy rozpoznava¢ Tento program byl vytvofen pro statistické vyhodnoceni tispés-
nosti rozpoznavani pomoci natrénovanych modelt. Jako vstup vyzaduje adresaf s testova-
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cimi daty a textové soubory s natrénovanymi modely. Po spusténi vytvori klasifikator, naplni
jej natrénovanymi modely a pak na ném otestuje vSechna testovaci data. Na vystup pak
vypise pravdépodobnostni matici Gspésnosti rozpoznavani (confusion matriz) jednotlivych
znaktli a celkovou tspésnost rozpoznavani.

GUI rozpoznava¢ Rozpoznavaé s grafickym uzivatelskym rozhranim byl vytvofen pro
demonstraci mozného vyuziti vytvoreného systému. Po spusténi ocekava nakresleni znaku
uzivatelem. Po dokonceni kresleni pak tento znak vyhodnoti a napise pismeno, které roz-
poznal. Jesté ale vypise 4 dalsi nejpravdépodobnéjsi pismena, kterd mohou odpovidat na-
kreslenému znaku. Napsany text je pak mozné odeslat jiné aplikaci, ktera je tento text
schopna dale zpracovat. Tento program by mohl byt ndhradou klavesnice. Je ovSem nutné
pritomnost zafizeni (touchscreenu), které je schopno presné prevést tah ruky do aplikace.

Program vyuziva pro rozpoznavani modely natrénované pomoci dvou pfiznaki (soutrad-
nic tahu x a y). Byly provedeny experimenty i s vice pfiznaky, ale Gspésnost nijak vyrazné
neptfesdhla modely s dvéma priznaky.

Aby mohl byt program plnohodnotné vyuzivan, je tieba je$té implementovat vlozeni
libovolného znaku, symbolu ¢i diakritiky do textu.
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Kapitola 4

Vyhodnoceni

Uspésnost rozpoznavani ovlivituje mnoho faktorti. Tato kapitola se zabjva nékterymi, které
ovliviiovaly Gspésnot rozpoznavani ve vyvyjeném programu. V prvni ¢asti se zabyva datovou
sadou pouzivanou pro trénovani (jejimi tpravami, velikosti). V dalsi ¢asti se pak vénuje
riznym nastavenim pfi trénovani modeld. Nakonec jsou diskutovana mozna vylepseni, které
by mohly vést k lepsim vysledkim pfi rozpoznavani.

4.1 Datova sada

P1i vytvateni datové sady byl bran ohled na to, Ze pismena mtze kazdy c¢lovék psat ji-
nak. Pismena proto byla kreslena riiznymi zptisoby tak, aby vytvorena sada predstavovala
co nejlépe obecny tvar jednotlivych pismen. Jelikoz jsou ale néktera pismena napsana ji-
nak (naptiklad obracenym smérem tahu - pozpéatku), mohou se modely natrénovat Spatné
a uspésnost tim klesa. Pokud by ale datova sada byla vytvorena uzivatelem na zékladé jeho
stylu psani, Gspésnost rozpoznavani by se pro daného uzivatele zvysila. Pokud by ale rozpo-
znavac¢ pak pouzival nékdo s jinym stylem psani, aspésnost klasifikatoru by byla horsi. Pro
zvyseni Gspésnosti bylo nutné nakreslenou sadu vizualné projit a ru¢né smazat ta pismena,
ktera neodpovidala tvarem své hodnoté, ¢i byla jinak znehodnocena (napfiklad preskrtnuté
pismeno, ¢arka navic, aj.).

Uspésnost vyrazné ovliviiuje velikost trénovaci sady. Pii dostateéném poétu trénovacich
dat, model celkem presné reprezentuje pismeno, které mé predstavovat. Ovsem je tieba si
dat pozor na , pretrénovani“ modelu. Pti velkém poctu trénovacich dat model konverguje
k malym odchylkdm ve vstupnich datech a tak ztraci obecnost popisu jedotlivych pismen.
V grafu vpravo na obrazku 4.1 je zobrazena tspésnost rozpoznavani pro rtzné velikosti
trénovacich dat a pro rtizné poéty pfiznaki (podrobnéji viz. nize).

4.2 Nastaveni modelu

Nastaveni parametri modeli je jednou z kli¢ovych véci pro Gspésné rozpoznavani. V [5] bylo
mozné nastavit pocet stavii a pocet pfechod® mezi jednotlivymi stavy. Pocet pirechodi byl
zvolen na dva. Pri vét$im poctu prechodt byla tspésnost modelt velice Spatna.

Pfi trénovani modelt jsem pouzil tii sady priznakt:

1. Trénovéani se dvéma pfiznaky (soufadnice bodu tahu x a y). V grafech zobrazeno
modfe.
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Obrazek 4.1: Grafy zavislosti po¢tu stavii modeli a poc¢tu trénovacich dat na ceklové tspés-
nosti

2. Trénovani se tfemi pfiznaky (soufadnice bodi tahu x a y, tthel sméru tahu «). V gra-
fech zobrazeno cervené.

3. Trénovani s osmi ptiznaky (soufadnice bodi tahu x a y, tthel sméru tahu «, rychlost
psani ve sméru os x a y dz, dy, zrychleni pfi psani ve sméru os x a y d?z, d%y, vzdalenost

bodt jednoho tahu d = \/(mt — xt_l)Q + (yr — yt_1)2 ). V grafech zobrazeno

Na obrazku 4.1 jsou znazornény uspéSnosti rozpoznavani pfi nastaveni pocti stavi
a pocti trénovacich dat. TTi kfivky pfedstavuji modely natrénované riznymi ptiznaky.

Jak je vidét v grafu vlevo na obrazku 4.1, nejlepsi vysledky davaly modely pfi deseti
stavech. Vice stavii nebylo mozné v [5] nastavit. Také je mozné z grafu vyéist, ze pfidanim
informace udavajici smér tahu se tispéSnost snizila. Proti tomu ale pomohlo pridani dalsich
piiznakt. Uspésnost takového modelu dosahovala zajimavych hodnot jiz pfi malém poétu
stavil. Ale pfi deseti stavech byla srovnatena s modelem pouze se dvéma priznaky.

V grafu napravo na obr. 4.1 je zobrazena tspésnost rozpoznavani v zavislosti na poctu
dat pouzitych pro trénovani. I zde je vidét zietelné nizs$i tspésnost modelt, které byly
natrénovany pomoci t¥i priznaki. Je také mozné vidét podobny trend tspésnosti modelt se
dvéma priznaky a osmi pfiznaky. Tyto dvé sady modeld dosahovaly podobnych tspésnosti.
Modely natrénované na dvou priznacich dosahovaly nejlepsi tispésnosti pii 40 trénovacich
datech (86.2%). Modely natrénované na osmi pfiznacich méli nejlepsi tspésnost pii 80
trénovacich datech (86.6%).

Na obrazku 4.2 je ukazka modeld pismen ,J“ a ,N“ Tyto modely byly natrénovany
pomoci dvou pfiznakt (soufadnic). Jak lze z obrézku zjistit, model pismena ,J¢ je velice
podobny jeho tvaru (celkem presné kopiruje tvar pismena). Model pismena ,N“ jiz tak
vérohodné tvaru pismena neodpovida.

Tabulka 4.1 pfestavuje ¢ast tabulky uspésnoti rozpoznavani (confusion matriz). Ukazuje
uspésnost rozpoznavani jednotlivych pismen pii trénovani modelid pomoci dvou priznakt
(soufadnic) (celd je zobrazena v pfiloze B spolu s tabulkou tspéSnosti pii trénovavni osmi
pfiznaky). V tabulce 4.1 je vidét, Ze rozpoznéva¢ méa velké problémy pii rozpozndvani
pismena T. V naprosté vétsiné pripadi, kdy je T rozpoznano Spatné je rozpoznano jako P.
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Obréazek 4.2: Vyslené modely pismen ,J“ (vlevo) a ,N* (vpravo). Obrazky reprezentuji
modely natrénované pomoci dou priznaku (soufadnice x a y)

Tento problém nastavé v piipadé, Ze jsou modely nepfesné natrénované a jsou si podobné,
jak je znazornéno na obr. 4.4. Na obr 4.3 je mozné vidét i dalsi pfipady chybného rozpoznéni.
Resenim by v tomto p¥ipadé mohlo byt zvyseni poc¢tu staviic HMM.

Pri testovani osmi pfiznakd mél rozpoznavac¢ podobné problémy s rozpoznanim pismena
»,B“ od ,R¢ (tabulka tispé$nosti rozpoznavéani v pfiloze B). Pro toto pismeno byla tspés-
nost jesté horsi nez pro ,,T“ natrénované na dvou priznacich, proto jsem pro rozpoznéavac
s grafickym uzivatelskym rozhranim zvolil modely natrénované na dvou priznacich.

4.3 Mozna vylepsSeni

Pro zvyseni tspésnosti rozpoznavani by bylo mozné trénovat modely jesté s dalsimi zis-
kanymi priznaky. I kdyz se Gspésnost po pridani jednoho prfiznaku zhorsila, bylo vidét, ze
po pridani dalSich pfiznakt se jiz tspéSnost vylepsila a je mozné, ze pridanim dalSich by
uspésnost jesté vzrostla.

Uspésnost by také zvysilo pridani stavii do trénovanych modelt (tzn. pouzivat trénovaci
prostiedek, kde lze nastavit vétsi pocet stavil). Toto nastaveni by ale mohlo také vést ke
zhorSeni jiz dobfe natrénovanych modelt. Je tieba také poznamenat, Ze pocet stavil nelze
stale zvysovat. Jiz pro deset stavli bylo nutné pro néktera pismena dopliovat pocet bodi,
aby bylo mozné modely natrénovat (dat musi byt nejméné tolik, kolik je stavii modelu).
Dopliiovanim bodt pro modely s velkym poc¢tem stavid by mohlo napsané znaky ,,znehod-
notit“. Také je tfeba brat v potaz, ze pocitani pravdépodobnosti pismena pro dany model je
vypocetné naro¢né. Proto by byly modely s velkym pocétem stavii pro on-line rozpoznavani
nevhodné.

Zvyseni tspésnosti by se mohlo dosdhnout také pridanim modelt pro kazdou napsanou
variantu jednoho pismene, tzn. pokud je v trénovaci sadé vice variant pro jedno pismeno
(napf. tahy pismena jsou v jiném pofadi - v datové sadé pro tento rozpoznévac to tak bylo),
mél by byt jeden model pro kazdou takovou variantu.

Také je mozné rozsirit klasifikator o slovnik. Klasifikator by pak kazdou souvislou sek-
venci rozpoznanych pismen mohl testovat na nejpravdépodobnéjsich moznych slovech a ta
nabizet uzivateli.

22



Rozpoznané znaky

) P Q R | S| T U \4 W
O [|987] O 0 0 0 0 0 |133] 0
P 0 |98.7] 0 0 0 0 0 0 0
Q 0 0 [853[133] 0 0 0 0 |6.67
R 0 0 0 80 | 0 |133| 0 0 |5.33
Rozpoznavané znaky | S 0 0 0 0 |96 | O 0 0 0
T || 667|413 | O 0 0427 0 0 0
U ||[267] O 0 0 0 0 72 [ 253 O
\Y% 0 0 0 0 0 0 [533]933| 0
W 0 0 0 0 0 0 0 0 | 987

Tabulka 4.1: Confusion matrix

EIRIZITIRIDIH|TINIKIAIC|IONXK

K/B|J|P|E|B|B|G|W|W|B|L |E |K

5

|

Obrazek 4.3: Ukazka Spatné rozpoznanych pismen

Uspésnost je také mozné zvysit tzv. on-line trénovdnim, kdy se $patné rozpoznanym
pismenem pfetrénuje stavajici model.

Pro vétsi ,,uzivatelské pohodli“ by se do sady pismen mohla zafadit i mala pismena, psaci
pismena, pismena s diakritikou. Je mozné také rozpoznavac rozsitit o moznost rozpoznavani
souvislého textu. Tato mozZnost ale s sebou nese dalsi velka tskali v podobé hledani hranic
jednoho znaku, rozhodovani o velikosti pismene, aj. Do rozpoznavace by také bylo vhodné
umistit:

e Moznost vlozeni znaki, které se pfili§ ¢asto nepouzivaji (diakritika, ¢arka, tecka,
a dalsi).

e Moznost vlozeni znak, které nelze rozpoznat (moznost psani pomoci softwarové kla-
vesnice).

e Doplnéni tlacitek, jako je enter, escape, control, alt, a podobné.
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Obrazek 4.4: Model pismena P (vlevo) a model pismena T (vpravo) (trénované pomoci
dvou pfiznaki). Tyto dva modely jsou si velice podobné, proto dochézi k ¢asté zaméné pii
rozpoznavani.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této prace bylo seznamit se blize s rozpoznavanim znakl, zvlasté pak s on-line roz-
poznévanim a vytvofit systém, ktery bude schopen rozpoznavat rukou napsany text. Vy-
tvofeny rozpoznavac je schopen klasifikovat velkd pismena anglické abecedy s tspésnosti
okolo 85%.

Teoreticky popis problematiky rozpoznavani je popsan v kapitole 2. Je zde popsana
problematika ziskavani informaci pro rozpoznavani z obrazovych dat. Dale jsou zde popsany
dvé metody pouzivané pri rozpoznavani: neuronové sité a Markovovy modely, z nichz skryté
Markovovy modely byly pouzity pro klasifikaci ve vytvofeném programu.

V kapitole 3 je popsan vytvofeny systém a jeho navrh. Systém se skladd z nékolika
programil. Referenéni aplikaci je program s jednoduchym uzivatelskym rozhranim, ktery
rozpoznava psané znaky a je schopen odeslat text do jiné aplikace (obrazek programu
v pfiloze A na obr. A.1). VSechny programy jsou k dispozici na pfilozeném CD.

Vyhodnoceni Gspésnosti a experimety s nastavenim modelu popisuje kapitola 4. Uspés-
nost rozpoznévani je zobrazena v matici Gspésnosti rozpoznavani (confusion matrix), ktera
je zobrazena v priloze B. V kapitole 4 jsou rovnéz navrhnuta vylepseni, ktera by tispésnost
rozpoznavani zvysila.
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Dodatek A
Vysledné aplikace

Na obrazccich A.1 a A.2 jsou zobrazeny screenshoty vysledného rozpoznavace a programu
pro ziskani datové sady.

Rozpoznavac == [
|
“Alh|o|] >
B W|F|Nh mdklklelqwldblzr| | | ||| ] ||~
. = ” |

Obréazek A.1: Rozpoznavac
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A save [2, 1]

A ft

‘ clear

AlAlX
AlAlA

Obrézek A.2: Program pro ziskavani datové sady od uzivatele
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Dodatek B

Confusion matrix

Na obrazku B.1 je zndzornéna tspésnost rozpoznavani jednotlivych znakdi pomoci modelt
natrénovanych pomoci dvou pfiznakid. Na obrazku B.1 je znazornéna tispésnost rozpozna-
vani jednotlivych znakt pomoci model natrénovanych pomoci osmi priznaki.

29



aueneuzodzo,

Mpeuz

[26 | 29C | 0 0 [1) 0 (¢8| O 0 [1) 0 [1) 0 0 0 0 [1) 0 [1] 0 0 0 [1) 0 [1) 0 |Z]
0 (€68 0 (92| O 0 [€€°L (€€ | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (92| O 0 0 (92| O 0 0 JA
0 0 26 0 0 0 0 €1 €| O 0 0 0 0 0 0 €€ | O 0 0 0 0 |92 €€ | O 0 IX
0 0 0 (186 O 0 0 0 0 0 0 0O €L | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 IM
0 0 0 0 |€¢6 | €€G| O 0 0 0 0 0O €L | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |A
0 0 0 0 €62 | 2L 0 0 0 0 0 (92| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |Nn
0 0 (99 O 0 0 L2y | O 0 0 €W |99 O 0 0 0 0 0 0 0 0 (92| O 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 96 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 €€V |92 | O 0 |S
0 |92 0 €6 | O 0 €| O 08 0 0 0 €€°b| O 0 0 0 0 0 0 |92 0 €€6| O |€€L| O J¥
0 |92 0 (99| O 0 0 0 |€€°L | €s8| O 0 0 0 0 0 0 0 |4 0 0 0 0 0 0 0 |JO
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (.86 O 0 €€+ | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |d
0 0 0 0 €€ 0 0 0 0 0 0 (.86 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0o jo
0 0 0 (92| 0 4 0 0 0 0 0 0 €69 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 N
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (92| O 0 88 0 0 0 0 v 0 0 €L | O 0 0 v I[N
0O €€k 0 |92 8 €€y O 0 0 0 0 0 (92| O 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0o |1

€L 0 0 0 (92| O 0 0 0 0 0 |€€°L €€ | O 0 (.28 O 0 0 (299 O 0 0 0 0 0 M
0 0 €€+ | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (186 O 0 0 0 0 0 0 0 o |r
0 0 0 0 0 0 0 €€ | O 0 0 0 0 0 0 0 0 |86 O 0 0 0 0 0 0 0]l
0 0 0O €L | O 0 0 0 |€€°)L €6 €EL €EL €€l (€L | O 0 0 0 [ZoL| O 0 0 0 0 0 0 |JH
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 €L | O 0 0 0 0 0 0 (.86 O 0 0 0 0 [ )
0 0 0 0 0 0 0 0 |€€'6| 0O |€€G9| O 0 |€€6| O 0 0 0 0 0 08 0 (92| O 0 €€L]4d
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 €€+ | O 0 0 14 0 0 0 0 0 |(Lv6| O 0 0 [ E]
0 (92| 0 0 0 0 0 0 €€k | O |92 | O 0 v 0 0 €€+ | O 0 0 0 0 |[ZOoL| O €L O ]Ja
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 €€ | O 0 0 0 (92| 0 0 0 96 0 [ k)
0 (€€ (€| O 0 0 |€€)|292C L0 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |€¢€6| O |€€L| O |19

) 0 0 0 0 0 0 0 _ €l 0 0 0 0 _ €1 0 0 0 0 0 0 0 0 _ €l 0 0 9 |V
Z A X M A n L S o [+] d [¢] N N 1 M r 1 H 9 E] 3 a o) [-] Y

Pfeuz sueuzodzoy

N

Obrazek B.1: Confusion matrix pro dva pfiznaky (soufadnice bodi tahu x a y).
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Obrézek B.2: Confusion matrix pro osm pfiznaku (soufadnice bodt tahu x a y, ihel sméru
tahu, rychlost psani ve sméru os x a y, zrychleni pfi psani ve sméru os x a y, vzdalenost
bodi jednoho tahu). 31
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