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1 UVOD

1 Uvod

Metody rozpoznavani obrazu a pocitacového vidéni v soucasnosti nachazeji
stale Sirsi uplatnéni v nejriiznéjsich oborech jako doprava, medicina, robotika,
kontrola kvality, zdbavni priamysl atd. Jejich cilem je vytvaret dokonale au-
tonomni vizualni systémy, které nepotiebuji pritomnost lidského operatora.
Mohou se také snazit maximélné ulehéit praci odbornikovi (nap¥. chirurgovi)
pri analyze slozitych obrazovych dat. Hlavnim pfinosem je pak vétsi rychlost
a efektivita prace.

Jednim ze zajimavych a stale se rozvijejicich odvétvi je i rozpoznavani
SPZ. Soustfedi se na identifikaci vozidla z fotografie, ve které musi nejdiive
vyhledat a poté urcit jeho SPZ.

Modul rozpoznavani SPZ mtize byt integrovan do velké rady systémil.
Za zminku stoji kontrola a méreni rychlosti projizdéjicich vozidel, hlaseni
zdvaznych dopravnich prestupkii (napft. prijezd kiizovatkou na cervenou),
kontrola vjezdu na stfezenych parkovistich, automatické vybirani elektronic-
kého mytného na dalnici, pomoc pii hledani kradenych aut, monitorovani
hustoty dopravy apod.

1.1 Cile prace

Cilem prace bude zanalyzovat tlohu rozpoznavani SPZ Spojenych arabskych
emiratu (konkrétné emiratu Abu Dhabi) z fotografii pofizenych systémem na
kontrolu rychlosti vozidel. Na zakladé tohoto rozboru se pokusime navrhnout
a popsat jednotlivé faze ¢innosti systému na automatické rozpoznavani SPZ.

Vysledkem prace nebude hotovy systém, ale pouze jeho navrh. Zameérime
se hlavné na oblast segmentace a rozpoznavani jednotlivych znaki s vyuzitim
specifickych informaci ziskanych z analyzy problému. Budeme se snazit vyuzit
poznatkl z dostupnych odbornych ¢lankt a publikaci.

Na téma rozpoznavani SPZ bylo zpracovano mnoho ¢lankt, ve kterych se
predkladaji rtizné pristupy pro vyhledani SPZ v obrazku a segmentaci jed-
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notlivych znaki. Vybrané postupy se pokusime implementovat a prizptisobit
pozadavkiim analyzované tulohy.

Odborné ¢lanky preferuji nejriiznéjsi metody rozpoznavani znakid. Zame-
fime se hlavné na klasifikdtor minimélni vzdalenosti (¢lanek [27]) a dopfedné
neuronové sité (¢lanek [20]). Pro rozpoznavani znaki SPZ se pokusime vyu-
zit zkuSenosti a modeld i z jinych oblasti rozpoznavani vzoriu (rozpoznavani
hlasu a obli¢ejii) a otestujeme skryté Markovovy modely (¢lanek [18]).

Hlavnim tkolem prace bude vybrané metody rozpoznavani znaki porov-
nat a aplikovat na konkrétni problém rozpoznavani SPZ. Experimentalné
ziskané vysledky zhodnotime a vybereme nejvhodnéjsi metodu pro zadanou
ulohu rozpoznavani.

1.2 Obsah prace

Dilezité pojmy v této praci jsme oznacili kurzivou (pouze v misté zavedeni
nového pojmu). Obréazky, tabulky a algoritmy jsou ¢islovany podle kapitol a
jejich seznam je k dispozici na zacatku prace. Dilezité rovnice a vztahy jsou
rovnéz Cislovany s ohledem na kapitoly. Seznam pouzité literatury je uveden
na konci dokumentu a je fazen podle ptrijmeni prvniho z autor.

Nyni popiseme, o ¢em se pojednava v jednotlivych kapitolach:

Problematika

Kromé specifikace zadané tlohy obsahuje uvedeni do problematiky rozpo-
znévani SPZ a nastinéni procesu, kterym musi analyzovana fotografie projit.
Popisuje omezeni plynouci z nasazeni systému v realném prostiedi.
Rozpoznavani SPZ

Detailnéji rozebira jednotlivé faze procesu rozpoznavani se zamérenim na
predzpracovani, lokalizaci a segmentaci diilezitych ¢asti fotografie.
Klasifikator minimalni vzdalenosti

Ptiblizuje jednu z metod pouzitych pro rozpoznavani znaki. Metoda vychazi
z pocitani vzdalenosti mezi neznamymi vzory a zvolenymi reprezentanty.
Neuronové sité

Nabizi popis vyuziti dopfednych vrstevnatych neuronovych siti pro rozpozna-
vani znakt a struénym zptisobem podava potiebnou teorii. Jsou zde zminény
rizné optimalizace pro uceni siti i samotnou klasifikaci.
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Skryté Markovovy modely

Zamétuje se na rozpoznavani znaktt pomoci téchto pravdépodobnostnich mo-
deli. Poznatky z oblasti rozpoznavani feci jsou zde aplikovany na rozpozna-
vani obrazu (specialné navrzené modifikace).

Zavér

Shrnuje vysledky a porovnani jednotlivych metod. Jsou zde zhodnoceny do-
sazené cile a nastinény moznosti dalsiho vyvoje.

Prilohy

Komentuje obsah ptilozeného CD a podava struc¢ny navod na pouziti demon-
stracnich programt, které se nachéazeji na CD.



2 PROBLEMATIKA

2 Problematika

2.1 Specifikace ulohy

Jako vstupni data pro tuto praci nam poslouzily fotografie z redlného pro-
stfedi porizené ve Spojenych arabskyjch emiratech. Konkrétné se jedna o ra-
dary monitorujici provoz na silnicich v emirdtu Abu Dhabi [Abu Zabi].
Tyto fotografie poskytla firma Ramet CHM a.s, ktera s touto zemi dlou-
hodobé spolupracuje. Protoze se automatické rozpoznavani SPZ v posledni
dobé stalo pro systémy kontroly rychlosti témét nutnosti, musela na to reago-
vat i tato firma. Aby si udrzela misto na trhu, bylo nutné zacit vyvijet vlastni
systém uplné od zacatku. Jiz existujici systémy (napf. pro rozpoznavani ces-
kych SPZ) totiz nebylo mozné pouzit kvili velké odlisnosti emiratskych SPZ.
Predmétem rozpoznani je ¢iselny idaj na znacce a jeji typ. Identifikacni
¢islo vozidla ma proménnou délku od jedné do Sesti ¢islic. Pismena se pro
identifikaci nepouzivaji. Na SPZ se vyskytuji dva druhy dcislic — ,klasické®
arabské Cislice (dale jen latin ¢islice) a arabské cislice psané arabskym pis-
mem (déle jen emirdtské ¢islice). Narozdil od arabského textu se ¢islice ¢tou
standardné zleva doprava. Jejich kompletni prehled zachycuje tabulka 2.1.

.. 012345678
cYTYEOTVA

emiratské

g
|

Tabulka 2.1: Emiratské a latinkou zapsané cislice

Identifika¢ni tdaj je vétsinou na SPZ zapsan duplicitné. Této redundance
vyuzijeme pro kontrolu vysledku rozpoznavani. Je to uzitecné v situaci, kdy
je ¢ast SPZ necitelna.
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Sektory, do nichz se jednotlivé znaky ,vpisuji“, jsou pro vSechny znaky
stejné velké. Rozestupy mezi sektory jsou konstantni (pro latin a emirétské
znaky zv1ast) a nezavisi na Sifce konkrétniho znaku. Tento fakt usnadiiuje
parovani odpovidajicich si latin a emiratskych znakt. Velikost sektoru se vsak
muze liSit pro dvé rtizné SPZ. Kazda SPZ je totiz fotografovana z trochu jiné
vzdalenosti a pod jinym thlem.

Obrazek 2.2: Popis dvouradkové SPZ

Sitka barevného prousku, kterj spoluur¢uje typ znacky, je na obrézcich
2.1 a 2.2 oznacena pismenem X. U jednoradkovych znacek oddéluje latin a
emiratskou ¢ast a u dvoutrddkovych SPZ je vidy umistén u levého okraje.
Jeho sitka se pro dany typ SPZ neméni.

Pismena W a H udavaji sitku a vysku celé znacky. Na zakladé poméru
W/H se urCuje, o jaky typ SPZ se jedna. Tabulka 2.2 shrnuje poméry stran
dilezité pro rozpoznavani.

typ W/H | X/H
jednoradkova | 4,82 | 1,18
dvouradkova | 2,04 | 0,74

Tabulka 2.2: Dilezité poméry stran SPZ



2 PROBLEMATIKA 2.1 Specifikace tlohy

Obrazek 2.3: Soukromé Abu Dhabi SPZ zelena

(b) pro export (c) docasna

Obrazek 2.7: Abu Dhabi SPZ taxi, pro export a do¢asné



2 PROBLEMATIKA 2.2 Proces rozpoznavani SPZ

V Abu Dhabi existuje nékolik zékladnich typt SPZ. Samostatnou kate-
gorii tvofi soukromé SPZ (obrazky 2.3, 2.4, 2.5 a 2.6), které se mezi sebou
lisi jen barvou prouzku. U jednotradkovych SPZ je prouzek umistén upro-
stied mezi latin ¢islice (nalevo) a emiratské ¢islice (napravo). U dvoufadkové
verze je prouzek zcela vlevo a ¢iselny tidaj je zapsan ve dvou fadcich — horni
emiratskymi a spodni latin ¢islicemi.

SPZ, kterou pouzivaji vozidla taxi sluzby (obrazek 2.7a), svym rozvrze-
nim odpovida dvouradkové soukromé SPZ. Problém pfi rozpoznavani mohou
zpusobit dal$i dvé vyjimecné SPZ urcené pro export do jiné zemé (obrazek
2.7b) a pro docasné pouzivani (obrazek 2.7c), tzn. dokud nebude vystavena
plnohodnotna SPZ.

Exportni znacka se odlisuje svym svétlym textem na tmavém pozadi. Po
oprahovani je nezbytné jeji pixely invertovat. Identifikace je zapsana pouze ve
spodnim Fadku latin ¢islicemi. Docasné znacka je charakteristickd cervenym
pismem na bilém pozadi. Segmentace pro ni musi byt feSena individualné,
protoze narozdil od jinych dvouradkovych SPZ méa ve spodnim fadku ¢iselny
udaj uveden emiratskymi cislicemi.

Velikost téchto SPZ nezavisi na poctu pouzitych ¢islic a proto je mozné
pocitat s pevnym pomérem stran (pro jednoradkové a dvouradkové zvlast).
Rozestupy mezi ¢islicemi jsou stejné jak pro latin, tak pro emiratské, coz také
vyrazné usnadni jejich parovani.

2.2 Proces rozpoznavani SPZ

Piedstavme si nasledujici situaci. Ridi¢ automobilu spéché na velmi déilezitou
schiizku a rozhodne se tedy nerespektovat omezeni rychlosti stanovené pro
tento typ silnice. V jistém okamziku miji policejni radar, ktery méti v daném
useku rychlost projizdéjicich vozidel. Jedna se o samocinny radarovy systém
bez policejni obsluhy, ktery si rychlost projizdéjiciho vozidla zaznamena a
zaroven poridi jeho fotografii.

Fotografie (ilustra¢ni obrazek 2.8) s doprovodnymi tidaji je ihned odeslana
na centralni server k vyhodnoceni. Jesté nez mtze byt identifikovano vozidlo
(nebo vozidla) na fotografii, musi snimek nejdiive projit nékolika dilezitymi
fazemi. Naznak téchto fazi podéava ¢lanek [6]. Cely proces pak zachycuje
obrazek 2.9.

Nyni si ve strucnosti popiseme jednotlivé faze:

1. Nejdrive je snimek ulozen do databaze spolecné s datem a mistem po-
fizeni, povolenou a namétrenou rychlosti, aby mohla byt fotografie pii-
padné predlozena jako dikazni material.

2. Na zakladé mériciho stanovisté jsou provedeny prislusné obrazové ko-
rekce fotografie v zavislosti na znamych charakteristikach snimaciho
zatizeni (kamery, fotoaparatu).
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AETET—ad 10,2003
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Obrazek 2.8: Vydarend fotografie vozidla doplnéné o informacni prouzek
(nahofe a dole) — ptvodné v rozliseni 1392 x 1030 x 48

3.

10.

V obrazku jsou nalezeny tzv. kandiddtni oblasti, které by mohly pred-
stavovat oblast SPZ.

Oblasti jsou podrobeny bliz§imu zkoumani za tcelem odfiltrovani vsech
nalezenych oblasti, které ve skutecnosti nejsou SPZ.

. Kazda oblast, kterd byla identifikovana jako SPZ, je namapovana na

obdélnik stanovené velikosti.

7 vysledného barevného obrazku SPZ je urcen jeji typ a ocekdvany
pocet Ffadku (jestli se jedné o jednofadkovou nebo dvouradkovou SPZ).

Obrazek musi byt piislusné oprahovan. Dale nastupuje faze, pfi niz je
nutné peclivé segmentovat jednotlivé znaky.

Znaky jsou rozdéleny do dvou skupin (latin a emiratské) v zavislosti na
jejich poloze v ramci SPZ, typu SPZ a poctu jejich radki. Na zakladé
téchto informaci jsou dale seskupeny do dvojic navzajem si odpovida-
jicich znakii.

. Kazdy znak ze dvojice je pak samostatné rozpoznan. Pokud se oba

znaky z dvojice neshoduji, vybere se ten, jehoz vysledek ptisobi véro-
hodnéji nebo se prohlési za necitelny. Sekvence po sobé jdoucich roz-
poznanych znaki tvori vyslednou identifikaci vozidla.

Pokud se nepodafilo text SPZ identifikovat, musi se do procesu vlozit
lidsky faktor. Policista na centrale ma ptistup do seznamu vSech neroz-
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poznanych SPZ a miize vizualné vyhodnotit fotografii a zapsat text do
databaze ruc¢né.

Obrazek SPZ

[ Predzpracovani | | [ Segmentace znaki |

| Nalezeni kandidati | | | Norlmahzice zéaku |

| lVeriflikacel | [ Extrakce piiznaki |

Mapovani na obdélnik | | Rozpozngni znaku |
L

Text SPZ

Obrazek 2.9: Proces rozpoznavani SPZ

Nakonec je identifikované vozidlo vyhledano v interni databazi policie a
tento zaznam je predan k dalsimu zpracovani. Muze byt vystavena prislusna
faktura nebo pokuta. Zaroven mtze dat systém signal policejni jednotce ke
stihani kradeného vozidla v pripadeé, ze jeho barva a typ neodpovida idajim
ulozenym v databézi.

2.3 Problematika realného prostiredi

Cely problém vypada pomérné jednoduse a zda se i snadno feSitelny. To
vsak plati jen tehdy, pokud by se situace odehravala v predem stanovenych
laboratornich podminkéach. Ve skutecném prostiedi tomu tak viibec neni.
Ukazeme si, ze fada faktort vice ¢i méné proces rozpoznavani komplikuje.

Cim vice omezujicich podminek mifizeme v tiloze predpokladat, tim snéze
je pak Tesitelna. Existuje spousta ¢lankt, kde se uplatnuji nejriiznéjsi heuris-
tiky tézici z pfedem znamych omezeni (napf. [20]).

Samostatnou kategorii tak tvofi systémy pro rozpoznavani SPZ, které
monitoruji vjezd na hlidand parkovisté. Lokalizace SPZ ve snimku je pak
znatelné jednodussi. Vozidlo totiz vzdy zastavi na pfedepsaném misté pred
zavorou. Jeho polohu mohou jesté zpresnit ¢idla zabudovana v zemi. Miizeme
tedy ucinit silné predpoklady o poloze SPZ ve snimku. Navic Ize predpokla-
dat, Ze obrys SPZ bude obdélnik, jehoz strany jsou téméf rovnobézné s osami
obrazku.



2 PROBLEMATIKA 2.3 Problematika realného prostredi

Metody vyuzivajici znalosti o priblizné poloze SPZ jsou vSak zcela ne-
pouzitelné v obecném pripadé, kdy jsou radar i kamera umistény na okraji
vozovky. Vlivem projektivni transformace zde dochazi k znacné deformaci
obdélniku a jednotlivé strany nemusi byt nutné rovnobézné. Obecné se také
muze znacné lisit velikost segmentovanych SPZ pro fotografie vozidel z riz-
nych vzdélenosti. To je zvlasté patrné v pripadé, kdyz kamera snimé vozovku
s vice soubéznymi pruhy.

Sami autofi ¢lanku [20] uvadéji, ze také nepiiznivé svételné podminky
mohou vyrazné snizit vykonnost celého systému. Potize ¢asto plisobi vrzené
stiny a nejruznéjsi odlesky (osvétleni vozidla, blesk fotoaparatu, zapadajici
slunce). Neékteti fidi¢i dokonce vyuzivaji specidlnich nelegalnich piipravki,
které zptsobuji, ze jejich SPZ po ozareni bleskem vykazuje vysokou odra-
zivost. Vysledna SPZ je potom tuplné necitelna. Ptisviceni bleskem v in-
fracervené oblasti mize pfinést znacné zlepseni. Mobilni radarové systémy
napajené z baterii vSak tuto moznost vylucuji diky velké spotiebé infracer-
veného blesku nebo reflektoru.

Je nutné si také uvédomit, ze vétsinou neporizujeme fotografie statickych
scén. Musime tedy brat v ivahu rozmazani pohybem. Rychla uzavérka dava
pouze malou hloubku ostrosti pofizeného snimku. Radarovy systém musi
byt dobie kalibrovan, aby dokazal zachytit i velmi rychle jedouci vozidla
a specialné celou jejich SPZ. SPZ mize byt ,ufiznutd“ nejen diky Spatné
nacasované spousti fotoaparatu, ale také kviili vozidlu, které jede ve vedlejsim
pruhu, nebo presahujicimu nakladu.

Tabulka SPZ neni vzdy uplné ¢ista a muze byt dokonce pokfivena na-
sledkem predchoziho narazu. Segmentaci také znepiijemnuji riizné artefakty
jako jsou srouby pro prichyceni tabulky, kousky blata a nejriiznéjsi nalepky
(napf. doklad o provedeni STK).

Z uvedenych charakteristik jasné vyplyva, Ze sestrojit univerzalni sys-
tém pro rozpoznavani SPZ tak, aby byl schopen klasifikovat SPZ libovolného
statu, je téméf nemozné. Pti nadvrhu se tedy omezujeme pouze na typy SPZ,
které se v dané oblasti vyskytuji nejcastéji, a snazime se vyuzit jejich speci-
fickych charakteristik. Pti klasifikaci jsme se setkali i s jinymi typy SPZ, ale
procento takovych znacek bylo zanedbatelné.

Casto chceme monitorovat rychlost projizdéjicich vozidel i na velmi frek-
ventovanych silnicich. Opravdu markantni je to napifiklad na dalnici. Proto
musi byt cely systém navrzen tak, aby dokazal pracovat v reidlném case a
poskytoval pfijatelnou odezvu.

Dalsim dilezitym kritériem je vérohodnost a spolehlivost systému. Aby
mohl byt systém pouzit napiiklad pro vybirani mytného na délnici, musi
jeho spolehlivost spliiovat pfisna kritéria stanovena vladou. Omezeni se ty-
kaji hlavné procenta chybné rozpoznanych znacek (je tolerovino maximalné
0,001% chybnych klasifikaci). Vétsinou se vyplati znacku radéji nerozpoznat,
nez aby byla klasifikovana Spatné.

10
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Systém pak lze hodnotit na zakladé nasledujicich vztaht:

pocet spravné rozpoznanych SPZ

= 2.1
b celkovy pocet rozpoznavanych SPZ ' (2.1)

pocet nerozpoznanych SPZ

= 2.2
b2 celkovy pocet rozpoznavanych SPZ (22)

pocet chybné rozpoznanych SPZ

_ 2.3
celkovy pocet rozpoznavanych SPZ (23)
Zjevné plati:
prt+petps=1
Pouzitelny systém splniuje navic podminku:
P1>pP2>DpP3 - (2.4)

11
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3 Rozpoznavani SPZ

V predchozi kapitole byl nastinén proces rozpoznavani SPZ (obrazek 2.9).
Nyni si rozebereme detailnéji jeho jednotlivé faze (napt. lokalizace SPZ, seg-
mentace znaki) se zaméfenim na konkrétni praktické problémy spojené se
specifikovanou ulohou.

3.1 Predzpracovani

Data jsou obvykle ziskavana z riiznych typa digitdlnich kamer, které maji
odlisné snimaci charakteristiky. Vysledné fotografie jsou vSak zpracovavany
jednim systémem, a proto je potfeba sjednotit forméat vstupnich dat (fotogra-
fif). Na zdkladé znamych specifickych vlastnosti kazdého snimace je mozné
provést urcité korekce snimku tak, aby byl navrh systému nezavisly na typu
pouzivanych kamer. Upravy vSak musi byt vykonavany zcela automaticky
bez zasahu clovéka.

Mezi zakladni Gpravy patii tzv. vyvdZeni bilé barvy, coz je nutné udélat
obzvlasté peclivé. Obvykle se tak ¢ini pomoci referenc¢niho bilého objektu
(napt. list papiru). Znamend to vlastné spravné nastavit vahy pro jednotlivé
barevné slozky (¢ervenou, modrou a zelenou), aby byl referencni objekt na
snimku skutecné bily.

Barevna informace je klicova pro rozpoznani typu SPZ. Barvu mohou
ovlivnit nejen parametry kamery, ale také riizné svételné podminky ve sni-
mané scéné. Zapadajici slunce da snimktim jiny nadech nez osviceni umélym
bleskem. Prislusné korekce by tedy mély byt zavislé na denni dobé, kdy jsou
snimky pofizovany.

Fkvalizace histogramu [28, str. 60-61] vyrazné zlepsuje vykon segmentacni
faze, protoze vétsinou zvysuje kontrast a Citelnost celého snimku. Zaroven
ale poskozuje barevnou informaci v obrazku a tim snizuje vérohodnost pti
urc¢ovani typu SPZ. Ve fazi pfedzpracovani se tedy ekvalizace histogramu
neaplikuje, ale pouzijeme ji pozdéji.

12



3 ROZPOZNAVANI SPZ 3.1 Predzpracovani

U vstupnich zafizeni se mohou objevovat rtizné vady, které je nutné pred
samotnym zpracovanim odstranit. Prikladem muze byt tzv. soudkovitost pri
pouziti Sirokotthlych objektivil. Fotografie je narozdil od objektivu obdélni-
kova.

Ve vysledném snimku se muze projevovat jev zvany vinétace. Je zaprici-
nén tim, ze cocka tlumi vice paprsky, které sviraji s optickou osou velky thel,
nez ty, které smétruji do objektivu podél této osy. Protoze jsou tim ovlivnény
pouze rohové (okrajové) oblasti, neni nutné se jeho odstranénim v nasem pfi-
padé zabyvat — oblast zajmu rozpoznavani lezi obvykle uprostied snimku.
Vétsina lepsich pristroji mé jiz dnes zabudovanou automatickou korekei této
vady.

Fotografie mohou byt ¢asto zatizeny sumem. Sum byva nejéasté&ji zpi-
soben necistotami na ¢occe objektivu nebo elektrickym Sumem vznikajicim
primo v kamere. Zatimco prvnimu mtzeme vétsinou spolehlivé predejit stalou
udrzbou zafizeni, druhy typ se odstranuje nesnadno.

Vihodou je, pokud zndme presné charakteristiky tohoto Sumu. Odstrario-
vat Sum pomoci rtiznych vyhlazovacich technik se v tomto kroku nevyplati,
protoze zaroven dochazi k degradaci dilezity hran nutnych naptiklad pro lo-
kalizaci SPZ. Nejspolehlivéjsi metodou na odstranéni sumu je primeérovani
vice stejnych obrazki, to vsak v nasem pripadé neni mozné, ponévadz se
scéna rychle a dosti dynamicky meéni. Odstranéni Sumu jsme nechali az na
dalsi faze.

Protoze nam jde o fotografovani rychle se pohybujicich objektid, mu-
sime zvolit kratkou dobu expozice na tkor malé hloubky ostrosti. Presto
vsak byvaji nékteré snimky rozmazané pohybem nebo Spatnym zaostienim.
Dekonvoluce [28, str. 106] slouzi k odstranéni téchto poruch pomoci analyzy
obrazu ve frekvenc¢ni oblasti. Pfesny odhad parametrii rozmazani je klicovy,
jinak dochézi k vaznému znehodnoceni snimku.

V zévislosti na umisténi kamery vzhledem k pozorované scéné je mozno
urcit oblast (obdélnik) zdjmu ve snimku, kde se mize SPZ vyskytovat. Zbylé
¢asti fotografie se mohou ofiznout nebo se pouzivaji pro zobrazeni dodatec-
nych udaju uzivateli. Nase vstupni fotografie maji v horni a spodni ¢asti in-
formaé¢ni prouzek obsahujici mimo jiné namétenou rychlost vozidla (obrazek
2.8). Informacni prouzek (zndmych rozmért) jsme pred samotnym rozpozna-
vanim SPZ automaticky odstranili.

U fotografii, které jsme méli k dispozici, bylo provedeno vyvazeni bilé
barvy, odstranéna soudkovitost a vinétace (na zakladé znamych charakteris-
tik kamery). Neméli jsme moZnost experimentovat s korekcemi zavislymi na
denni dobé. Automatickou korekci rozmazani fotografii jsme neimplemento-
vali, protozZe se rozmazani vyskytovalo jen na malém mnozstvi fotografii.

13
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3.2 Lokalizace oblasti SPZ

Oznaceni oblasti SPZ jsme nejdiive provedli ruéné pro vsSechny fotografie
(pofizené systémem na méteni rychlosti), které jsme méli k dispozici. Pfi-
pravili jsme si malé€ vyrezy (SPZ a malé okoli) z celych fotografii (tzv. hrubd
lokalizace). V téchto malych vytezech jsme manudlné oznacili pozice roht
oblasti SPZ (tzv. jemnd lokalizace).

Automatickou lokalizaci oblasti SPZ jsme se zabyvali pouze okrajové, pro-
toze z prectenych ¢lankd a pokusi jsme poznali, Ze se jednd o samostatny
a velmi obsahly problém. VyzkousSeli jsme nékolik metod pro vyhledani SPZ
ve snimku. Dulezitym kritériem pro vybér vhodné metody byla presnost na-
lezeni hranic oblasti SPZ, ponévadz na tom zavisi pfesnost segmentace a
rozpoznavani ¢islic SPZ.

3.2.1 Hruba lokalizace

Z4adna z testovanych metod nebyla natolik robustni, aby dokézala presné
oznacit oblast SPZ v celém snimku. Proto jsme museli oddélit hrubou lo-
kalizaci SPZ do samostatného kroku, aby mohly byt pifi jemné lokalizaci
predkladany pouze malé vytezy s okolim SPZ.

P¥i ndvrhu postupu hrubé lokalizace SPZ jsme vychéazeli z ¢lanki [3] a
[14], jejichz ptistup se ndm zdél nejvhodnéjsi pro nasi tlohu. Pfedpoklada se,
ze oblast SPZ obsahuje mnoho vyraznych vertikalnich hran (ve vodorovném
sméru se rychle stfidaji svétlé a tmavé oblasti ¢islic a pozadi).

Nejdiive jsou ve snimku pomoci Sobelova operdtoru [28, str. 82| nalezeny
hrany ve vertikdlnim sméru. Vysledny obrazek popisujici intenzity vertikal-
nich hran (tzv. vertikdlni hranovy obrdzek) je oprahovan, abychom ziskali
bindrni obréazek oblasti s vyraznymi hranami (obrazek 3.1).

Obrazek 3.1: Oprahovany vertikalni hranovy obrazek ziskany pomoci So-
belova operatoru z celého snimku

14
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Déle jsou spocitany horizontalni projekce (bude vysvétleno v sekci o seg-
mentaci na str. 26) binarniho obrézku a uréeny fadky obrazku s velkym podi-
lem vertikalnich hran (fadky s hodnotou projekce nad empiricky stanovenou
prahovou hodnotou).

Tyto fadky jsou v binarnim obrazku prochazeny oknem velikosti 100 x 1
a v kazdé pozici okna se urcuje pocet souvislych tsekti pixelt s nenulovou
hodnotou. Sitku okna jsme zvolili tak, aby mohlo okno ve spravné pozici
(v oblasti SPZ) protinat zaroven nékolik znakd.

Pozice okna, pro které pocet tisekti prekracuje stanovenou hodnotu, jsou
zaznamenany. Blizké pozice potom definuji oblast zajmu, ve které by se mohla
nachazet SPZ. Okolo blizkych pozic je oznacen maly vytez, ktery postupuje
do faze jemné lokalizace.

Na testovanych fotografiich se nam podafilo spravné detekovat jen velmi
malo oblasti SPZ (obrézek 3.2). V obrazcich se totiz vyskytovalo mnoho
vyraznéjsich hran pravé mimo oblast SPZ. Proto je navrzend metoda pro
nasi ulohu prakticky nepouzitelna a tuto fazi je zatim nutné provadét rucné.

Obrazek 3.2: Nalezeny vytez okoli SPZ

3.2.2 Jemna lokalizace

Ukolem jemné lokalizace je nalezeni obrysti oblasti SPZ v ramci mensiho
vytezu z celého snimku. Vystupem této faze jsou soutradnice ¢tyt rohd ob-
lasti SPZ ve vytezu. Ctyitihelnikovéa oblast definovana témito rohy se nazyva
kandiddt.

Metody pro lokalizaci SPZ jsou v ¢lancich popsany ¢asto pouze mlhavé
a neni snadné je na zakladé popisu prakticky implementovat. Nase metoda
pro jemnou lokalizaci vyuziva stejné myslenky jako hrubé lokalizace SPZ.

Pro detekci hran ve vodorovném a svislém sméru se pouzije Sobeliv ope-
rator. Ziskdme dva samostatné horizontalni a vertikdlni hranové obrazky,
které jsou néasledné oprahovany za tcelem nalezeni pouze vyraznych hran
(obrazek 3.3). Cely proces (dalsi kroky) se opakuje pro nékolik prahovych
hodnot (empiricky stanovené hodnoty).
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(a) vertlkalm (b) horizontalni

Obrazek 3.3: Binarni obrazky vertikalnich a horizontalnich hran

Obrazek SPZ je potieba natocit do spravné pozice tak, aby horni a spodni
okraj oblasti SPZ byly rovnobézné s osou x. K tomuto ucelu je vyuzit bi-
narni obrazek horizontalnich hran, ktery by mél obsahovat dvé dlouhé ¢ary
pro horni a spodni okraj oblasti SPZ. Pro rtzné natoceni tohoto binarniho
obrazku (podle stiedu obrazku o malé hly) jsou spocitany horizontalni pro-
jekce. Uhel, pro ktery je dosazeno maximalni hodnoty projekce, je zazname-
nan (tzv. korekcni dhel). Oba bindrni obrazky horizontalnich a vertikalnich
hran jsou natoceny o nalezeny tihel (obrazek 3.4).

(a) pred korekci (b) po korekci

Obrazek 3.4: Korekce naklonéni bindrniho obrazku horizontalnich hran

Nyni je nutné urcit hodnoty horizontalnich projekci pro binarni obrazek
vertikalnich hran. V horizontéalnich projekcich se hleda tsek hodnot, které
piesahuji pevné stanovenou prahovou hodnotu. Usek musi byt dostatecné
dlouhy. Pocatek a konec tohoto tseku odpovida umisténi horni a spodni
hranice oblasti SPZ.

V tomto okamziku mohou byt oba binarni obrazky spojeny do jednoho
(obrazek 3.5) pomoci operace logického souctu (OR). Jako tzv. kandiddtni
obdélnik je oznacCena oblast mezi nalezenym hornim a spodnim okrajem ob-
lasti SPZ a pravym a levym okrajem spojeného binarniho obrazku.

Velikost kandidatniho obdélniku je postupné zmensovana zleva, zprava,
shora a zespodu do té doby, dokud roste pomér nenulovych pixelt (spojeného
bindrniho obrézku) v obdélniku ku jeho plose. Na konci by mél kandidatni
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3 ROZPOZNAVANI SPZ 3.2 Lokalizace oblasti SPZ

Obrazek 3.5: Slouceni binarnich obrazkt vertikilnich a horizontalnich hran

obdélnik ohrani¢ovat oblast s vysokou hustotou nenulovych pixela (tedy ob-
last SPZ).

Z obrazku 3.6 je patrné, ze nalezena oblast dobfte , kopiruje* sklon SPZ.
Okraje oblasti SPZ vsSak nejsou oznaceny Uplné€ presné a to zpisobuje pro-
blémy pii segmentaci znaki.

Obrazek 3.6: Lokalizace SPZ pomoci projekci a zmensovani kandidatniho
obdélniku — nalezend oblast SPZ je na obrazku zvyraznéna cervené

Jiny pfistup pro lokalizaci SPZ mize byt hledani kontur uzavienych ob-
lasti (¢lanek [10]) v bindrnim obrazku. Vlivem prahovani nejsou tyto oblasti
v binarnim obrazku casto uzavieny, takze je algoritmus nenajde. Nalezené
kontury mohou byt aproximovany pomoci mnohothelniku s volitelnou pies-
nosti. V nasem piipadé netvoii SPZ samostatnou uzavienou oblast, ale sklada
se z nékolika podoblasti (obrazek 3.7).

Obrazek 3.7: Lokalizace SPZ pomoci hledani kontur — v originalni obrazku
jsou Cervené zvyraznény kontury nalezenych uzavienych podoblasti v SPZ
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3 ROZPOZNAVANI SPZ 3.2 Lokalizace oblasti SPZ

Metody (¢lanek [6]) vyuzivajici Houghovy transformace [28, str. 163] k de-
tekci linedrnich tvard (segmentt Car) v oprahovaném bindrnim obrézku
nejsou moc odolné vici pokfivenym okrajim SPZ a zkoseni zpiisobenému
projektivni transformaci (nezachovava rovnobéznost stran). Na obrazku 3.8
je vidét, ze ohranifeni SPZ neni v nékterych ¢astech moc vyrazné (napf.
v oblasti barevného prouzku), a proto v téchto ¢astech nebyly detekovany
témér zadné segmenty car.

Obrazek 3.8: Lokalizace SPZ pomoci Houghovy transformace — v origi-
nalnim obrazku jsou c¢ervené vyznaceny nalezené segmenty car

Lokalizovat SPZ v malém vytezu se dafilo nejlépe prvni metodé (projekce
hranovych obréazkil). Pfesnost oznaceni oblasti SPZ vsak nebyla dostacujici,
a proto jsme radéji pouzili manualni oznaceni roht.

3.2.3 Kontrola a mapovani

Nalezeny kandidat dale prochazi testy, aby bylo odfiltrovano co nejvice Spatné
nalezenych oblasti. Vzhledem k tomu, Ze zname pozice jednotlivych roht
kandidata, jsme schopni ¢asteéné aproximovat pomér stran (Sitka/vyska).
Jako odhad nam poslouzi podil priméru délek dvou delSich protéjsich stran
a prameéru délek dvou kratsich stran.

Pokud se pomér stran kandidata rovna poméru stran (tabulka 2.2) jedno-
fadkové nebo dvouiadkové SPZ (s toleranci 0, 65), je oblast klasifikovana jako
SPZ. V opacném piipadé neni oblast déale zpracovavana. Velikost tolerance
jsme zvolili s ohledem na poméry stran SPZ, které jsme pii testech namérili.

V tomto okamziku je nalezeny kandidat témét pripraven k tomu, aby byl
pomoci projektivni transformace zobrazen na tzv. mapovaci obdélnik (obdél-
nikovy obrazek obsahujici pouze SPZ). Parametry projektivniho zobrazeni
ziskdme ze ¢tyt dvojic navzajem si odpovidajicich referen¢nich bodu [28,
str. 448]. Jsou to rohy SPZ ve snimku (rohy kandidita) a rohy mapovaciho
obdélniku.

Rozméry mapovaciho obdélniku jsou stanoveny podle odhadovaného po-
¢tu fadka SPZ (zda se jedna o jednotadkovou nebo dvoutrddkovou SPZ).
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3 ROZPOZNAVANI SPZ 3.3 Urceni typu SPZ

Vyska musi byt prizptisobena tak, aby vyska znakid byla vzdy stejna neza-
visle na rozmérech SPZ. Diky tomu nemusi byt zvétSovéani (resp. zmensovani)
znakil pfi normalizaci (bude popsana dile) tak vyrazné. Sitka obdélniku je
pak dopocitana v prislusném pomeéru. Zachovani pomeéru stran je klicové
naptiklad pro rozpoznani typu SPZ i spravnou segmentaci.

Kdyz je plocha mapovaciho obdélniku prili§ malé, dochéazi ke ,,slepovani®
znakt. Naopak pro velkou oblast se vyraznéji projevi Sum a objevuji se ,,diry*
a nespojitosti ve znacich. Oboji znesnadnuje segmentaci. Optiméalni vysku
znaku jsme experimentalné stanovili na 30 obrazkovych bodi.

Abychom mohli kandidata spravné namapovat na obdélnik, musime mit
vrcholy spravné ocislované. Pripravime si jejich poradi po sméru hodinovych
rucicek, kde na prvnim misté bude levy horni roh budouciho obdélniku. Levy
horni roh miize byt identifikovan naptiklad tak, ze se nachazi vyse nez pted-
chozi vrchol a vice vlevo nez nésledujici (pfi ¢islovani po sméru hodinovych
rucicek). Predpokladame tak, Ze nebudeme identifikovat snimky SPZ, které
jsou natocené o vice jak +45°.

Vystupem této faze je obdélnikovy obrazek SPZ (bez okoli). V dalsich
tazich z néj bude rozpoznan typ SPZ a segmentovany jednotlivé znaky:.

3.3 Urceni typu SPZ

Jednotlivé typy SPZ rozliSujeme na zékladé barevné informace v nich obsa-
zené a pomeéru stran. Vzhledem k tomu, Ze zndme pomeéry stran jednoradkové
a dvoutadkové varianty, dokdzeme odhadnout umisténi barevného prouzku,
ktery je dulezity pro identifikaci typu SPZ.

Navrhli jsme postup, pti kterém se nejdrive ziska primérnd hodnota ob-
razkovych bodu (tzv. zprimérovand barva) v oblasti barevného prouzku a
potom ve zbytku SPZ (oblast SPZ). Barvy jsou reprezentovany v RGB pro-
storu jako ttislozkové vektory s hodnotami v intervalu (0, 1), kde jednotlivé
slozky udavaji miru zastoupeni tii zdkladnich barev — cervené, zelené a
modré.

Vzhledem k pouzitym barvam prouzkt SPZ jsme vybrali ¢ty¥i tzv. repre-
zentativni barvy — Cervenou (1 0 0), zelenou (0 1 0), modrou (0 0 1) a bilou
(111). Pro obé zprimérované barvy urc¢ime nejblizsi reprezentativni barvu
v RGB prostoru s pouzitim euklidovské metriky. Tento piistup vsak ztrosko-
tal na tom, Ze zprumérovand barva je vétsinou dosti blizka sedé (0,5 0,5 0,5)
a odchylky v jednotlivych barevnych slozkach jsou velmi malé.

Rozhodli jsme se piejit do barevného prostoru HSV! [29; str. 6], kde
jednotlivé slozky vyjadiuji odstin, sytost a jas dané barvy. Rozhodovani na
zékladé barevného odstinu zprimérované barvy bylo daleko vérohodnéjsi,

Langl. hue, saturation, value
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protoze prvni slozka jasné definuje, o jakou zakladni barvu ze spektra se
jedna.

Typ jednotadkovych SPZ se da rozlisit jen na zakladé barvy prouzku,
protoze se jedna pouze o soukromé SPZ. U jednotadkovych SPZ nam tedy
zbyvalo vytesit problém s Sedym typem soukromé znacky. Ukazalo se, ze
v mnoha pripadech se takové SPZ klasifikuji na zakladé barevného prouzku
jako soukromé modré nebo zelené. Vétsinou to bylo zptisobeno barevnym
ladénim celého snimku v zavislosti na pouzitém typu kamery.

Od skutecné soukromé zelené SPZ se nam Sedé znacky podafilo odlisit
na zakladé druhé slozky HSV vektoru (sytosti), ponévadz pro Sedé znacky
byla tato hodnota vyrazné nizsi. V ptipadé soukromych modrych SPZ byly
hodnoty sytosti modré a Sedé barvy prilis blizko a Casto se je nepodafilo
rozlisit ani vizualné.

S timto vysledkem pro jednoiradkové SPZ jsme se spokojili a dale jsme
se zabyvali dvouradkovymi SPZ. Soukromé dvouradkové SPZ jsme rozlisili
podobné jako jednoradkové. Navic ale bylo potfeba rozpoznat tii specialni
typy dvouradkovych SPZ (taxi, pro export a doc¢asnou).

Podle dodanych vzori (obrazky na str. 6) nam bylo jasné, ze SPZ pro taxi
jsou vyjimecné svou barvou pozadi. Ani tady prvni slozka HSV neposkyto-
vala dostatecnou jistotu v rozhodovani. Pro zelenou a nazelenalou (bilou
s nddechem zelené) barvu je totiz témét stejnd. Znovu jsme pouzili sytost
barvy jako sekundarni rozlisovaci prvek.

Tabulka 3.1 prehledné shrnuje rozdily v barvach jednotlivych druhi SPZ.

typ SPZ prouzek (sytost) text pozadi (sytost)
soukroma zelend | zeleny (> 18%) Cerny | bilé

soukromd modré | modry (> 18%) Cerny | bilé (< 25%)
soukroma cCervena | Cerveny cerny bilé

soukroma seda Sedohnédy (< 18%) | ¢erny bilé

taxi modrozeleny Cerny | zelené (> 25%)
export modry bily modré
docasna bily cerveny | bilé

Tabulka 3.1: Rozliseni SPZ podle typu

Exportni SPZ nebylo mozné klasifikovat na zakladé barvy pozadi. Velka
cast plochy je tvofena bilymi ¢islicemi, a proto je zprimérovana barva hodné
blizk4d Sedé barvé s modrym odstinem. Nepomohlo ani kdyz jsme zmensili
prumérovaci oblast SPZ na horni polovinu textové ¢asti (zde je mensi podil
bilych éislic).

Podobny problém se vyskytoval u docasnych znacek, které se nedarilo
spravné rozpoznat podle barvy prouzku. Diky cervenému textu mél tento
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prouzek cerveny odstin a znacka byla v nékterych pripadech nespravné kla-
sifikovana jako soukromé cervena nebo Seda SPZ.

Pro odliseni docasnych a exportnich znacek od ostatnich dvouradkovych
SPZ jsme vymysleli metodu pocitdni nenulovych bodu v oprahovaném ob-
razku. Cilem je urcit, zda se v oblasti SPZ (resp. oblasti barevného prouzku)
vyskytuje tmavy text na svétlejsim pozadi nebo naopak.

Nejprve je kopie barevného obrazku SPZ prevedena do stupiiti Sedi (Sedo-
ténovy obrazek). Poté se na tuto kopii aplikuje ekvalizace histogramu a adap-
tivni prahovani (bude popsdno v ¢asti vénované segmentaci). Tim vznikne
cernobily obrazek, ve kterém vyhledavame a pocitame nenulové pixely.

Urcili jsme dvé oblasti vyhodnocovani poc¢tu nenulovych pixeld — celd
oblast barevného prouzku a horni pétina oblasti SPZ. Druhou oblast zajmu
jsme vybrali s ohledem na to, aby jeji pfevaznou ¢ast tvorilo pozadi znacky a
ne text. Aby algoritmus dokazal rozhodnout, zda se jedna o oblast se svétlym
textem na tmavém pozadi nebo obracené, musi urc¢it pomér poc¢tu nenulovych

bodt vzhledem k velikosti oblasti (tabulka 3.2).

typ SPZ oblast prouzku | oblast SPZ
pro export — > 50%
docasna < 33% —
jina dvoufadkova > 33% < 50%

Tabulka 3.2: Metoda pocitani nenulovych bodi — procenta udavaji pomeér
poc¢tu nenulovych pixeltt vzhledem k velikosti dané oblasti, hodnoty jsme
stanovili experimentalné

V konecném disledku jsme pii urcovani typt SPZ dosahli téchto vy-
sledk:

e 84% — rozpoznano spravné
e 10% — rozpoznano Spatné
e 6% — nepodafilo se ani vizuélné uréit, o jaky typ SPZ se jedna

V poslednim ptipadé slo vétsinou o problém rozliSeni modrych a Sedych
barevnych prouzkd soukromych SPZ nebo se jednalo o plné neznamy typ
SPZ. Mezi vyhodnocovanymi SPZ byly zastoupeny vSechny prezentované

typy.
Po urceni typu SPZ zbyva rozpoznat ¢iselny identifikacni udaj.
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3 ROZPOZNAVANI SPZ 3.4 Segmentace

3.4 Segmentace

P1i segmentaci chceme z obdélnikového obrazku SPZ vyextrahovat jednot-
livé znaky, aby mohly byt predlozeny v dalsi fazi k rozpoznani. Preciznost
segmentace ovliviiuje nasledujici rozpoznavani, a proto je nutné ji vénovat
zZvysenou pozornost.

Jakmile je vstupni obrazek SPZ predzpracovan, je nutné nejdiive seg-
mentovat fadky znakd v SPZ a nésledné i jednotlivé znaky v ramci fadku.
Pro zpresnéni segmentace znaki jsme vymysleli metodu parovani a ofezavani
znaki. Jednotlivé kroky budou detailné popsany dale. Vystupem této faze
jsou obréazky jednotlivych ¢islic na SPZ.

Rozpoznavani oddélenych znakt se v nasem pripadé ukazuje jako vyhod-
néjsi, i kdyz se objevuji i jiné pristupy rozpoznavani textu, které segmentovaci
fazi Gastetnd vynechavaji (napi. [11]). Ciselny tdaj na piedloZenych SPZ je
omezen pouze poctem Cislic (3-6).
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(a) ptred ekvalizaci histogramu
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(b) po ekvalizaci histogramu

Obrazek 3.9: Typicky histogram sedoténového obrazku SPZ
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3.4.1 Priprava

Cilem tohoto kroku je pripravit binarni obrazek, ze kterého mohou byt seg-
mentovany ¢islice SPZ. Barevny obrazek SPZ, ktery prichazi na vstup této
faze, musi byt nejdiive vhodné predzpracovan a oprahovan. Nakonec prichazi
odstranéni Sumu.

Nejprve je barevny obrazek preveden na Sedoténovy. Nasledné je prove-
dena ekvalizace histogramu [28, str. 60-61]. Histogram (obrazek 3.9) udava
¢etnosti vyskytu jednotlivych jasovych hodnot pixeltt v obrazku. Praktické
pokusy, které jsme provedli, svédci o tom, ze pti pouziti ekvalizace se pocet
spravné rozpoznanych SPZ témét zdvojnésobil.

Prahovani : Jasova funkce Sedoténového obrazku musi byt oprahovana,
aby byl text (tzv. popredi) jasné odliSen od svého pozadi. Prahovdni zna-
mena vynulovani pixeli, jejichz jasova hodnota neptekracuje stanovenou mez.
Ostatni pixely jsou nastaveny na hodnotu 1. Tim vznikne binarni obrazek,
kde nenulové hodnoty odpovidaji pixelim popredi.

Existuje nékolik zpiisobt, jak toho dosdhnout. Prahova hodnota je zvo-
lena jedina pro cely obrazek. Mize byt dana pevné pro vsechny obrazky nebo
ziskéna na zakladé histogramu daného obrazku (tzv. globdlni prahovdni). Au-
tomatické nalezeni vhodné jasové hranice nebyva jednoduché.

Problém globalniho prahovani spociva v tom, zZe toto prahovani neni
schopno reagovat na lokalni zmény v jasové funkci. Vhodné zvolenad pra-
hovaci hodnota pro cely obrazek nemusi byt nutné optiméalni ve vSech jeho
castech. Komplikace pak ptisobi SPZ, u nichz je ¢ast zastinéna nebo je pozadi
textu tmavé.

Adaptivni prahovani (obrazek 3.10) se oproti tomu snazi nalézt hodnotu
prahu pro malé okoli pixelu, ktery praveé zpracovava a jehoz hodnotu méa opra-
hovat. Pti volbé prahové hodnoty jsme ovérili, Zze primérna hodnota pixelt
v tomto okoli neposkytuje tak dobré vysledky jako vazeny soucet, ktery , ko-
piruje* hustotu normalniho rozlozeni se stfedni hodnotou ve zpracovavaném

bodé.
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(a) globalni prahovani (b) adaptivni prahovani

Obrazek 3.10: Porovnani globalniho a adaptivniho prahovani
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Zkouseli jsme pouzit ¢tvercové okoli riiznych velikosti, kvili soumérnosti
jsme volili pouze licha ¢isla. Nejlépe se nam osvédcily rozméry 21 x 21.

Odstranéni Sumu : Data byvaji zasuména a prahovanim vznika v obrazku
mnoho nechténych artefakti (skupina nékolika osamocenych pixeld). Jejich
odstranéni umozni pfesnéji urcit hranice jednotlivych znakt. V ¢lanku [17] je
popsan jednoduchy filtr pro odstranéni osamocenych pixelt a jednobodovych
dér.

Abychom se dokéazali zbavit i o néco vétsich artefaktid, rozhodli jsme se
zvolit matematickou morfologii [28, str. 559-568]. Tento ptistup nam dovo-
lil pouzit morfologickou operaci hit-or-miss (®) [28, str. 568] se sloZenymi
strukturnimi elementy (obrézek 3.11).

* 0| * ull U s x| 0| *
O|e |0

o |1 0T1T0 e | 0

#1010 % | 0] %
| 0] *

(a) (b) ()

Obrazek 3.11: Slozené strukturni elementy pro odstranéni Sumu v binarnim
obrazku

Pti této operaci je strukturni element virtualné ptilozen referencnim bo-
dem (v obrézku 3.11 vyznacen e a hodnota této buiiky je 1) k pravé zkou-
manému pixelu binarniho obrazku. Jednotlivé bunky strukturniho elementu
pak udévaji, jestli hodnota pixel v okoli referencniho bodu méa byt 0 nebo
1 nebo jestli ndm na hodnoté nezédlezi (symbol x).

Vystupem je opét binarni obrazek s hodnotami 1 pro vsechny zkoumané
pixely (ptvodniho obrazku), jejichZz okoli vyhovovalo pfilozenému struktur-
nimu elementu. V opacném ptipadeé je vystupni pixel nastaven na hodnotu 0.

Operace ® se da implementovat pomoci zakladni morfologické operace
eroze (©) [28, str. 565], logického soucinu (&) a dopliku ('):

I®B=(IeB)&(I' B, | (3.1)

kde I oznacuje binarni obrazek a slozeny strukturni element B je rozlozen
na dva elementarni strukturni elementy B; a Bs, pro néz plati:
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Pokud chceme vynulovat pixely obrazku, které oznacila operace ®, mii-
Zeme pouzit vztahu:

I — I&(I® B)

Uvedeme si jednoduchy priklad, kdy se v obrazku vyskytuje artefakt slo-
zeny ze dvou pixeld umisténych vodorovné vedle sebe. Operace ® za po-
moci strukturniho elementu 3.11a detekuje pouze levy pixel tohoto artefaktu.
7 toho vyplyva, Ze na zavér musi byt na vysledny obrazek jesté pouzit slozeny
strukturni element 3.11c, aby oznacil i druhy pixel artefaktu.

Podobné se pouzije slozeny strukturni element 3.11b pro detekci (horniho
pixelu) artefaktu slozeného ze svou pixeltt umisténych pod sebou.

Bunky oznacené symbolem x jsme zvolili tak, aby se eliminovaly i ar-
tefakty, které maji ve svém okoli néjaky nenulovy pixel, ale dotykaji se ho
pouze rohem. To znamenad, ze nenulovy pixel se mize nachazet v nékteré ze
¢tyt pozic definovanych symbolem .

Na zéakladé predchozich tivah jsme sestrojili vlastni operator (©):

I—I1oB=(IoB)&(I'eB,)

Je to drobné modifikovany vzorec 3.1. V podstaté se jedna o erozi (©)
s pomoci jiz zminovanych slozenych strukturnich elementt. Operator ® od-
stranuje drobné artefakty jako pii pouziti ®, avSak diky erozi piisobi zaroven
i na vyhlazeni okraji jednotlivych znaki a jejich ztencovani.

Vizualni porovnani navrzenych metod je mozné posoudit na obrazku 3.12.
Ve spodni ¢asti obrazku 3.12b je vidét, ze zmizely i vétsi artefakty. Celkove
se Cislice a ¢ary ztencily a to napomaha jejich lepsimu oddéleni.

NIV
17790 \S&S17796

(a) pOUthl hit-or-miss (®) (b) pouziti navrzeného operatoru ©

Obrazek 3.12: Porovnani metod pro filtrovani artefaktti v oprahovaném
obréazku po aplikaci vSech ti1 slozenych strukturnich elementii (obrazek 3.11)

Vsechny predchozi kroky pfispély k tomu, Ze nyni je binarni obrazek SPZ
pripraven pro segmentaci a rozpoznavani ¢islic.
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3.4.2 Segmentace radku

V dalsim kroku je nutno urcit rozsahy jednotlivych fadkd textu. Pomoci
horizontdlni projekce ziskdme histogram udavajici poc¢ty nenulovych pixeli
pro kazdy fadek obrazku. Tento postup byl aplikovan v ¢lanku [6].

Ze znalosti poméru stran SPZ jsme dokéazali pii pocitani projekci vy-
nechat oblast barevného prouzku a omezit se pouze na textovou cast SPZ.
Obrazek 3.13 ukazuje ptipad dvoutadkové SPZ, ale u jednotadkovych je tomu

Al
17790

Obrazek 3.13: Horizontalni projekce textové ¢asti SPZ — vpravo je histo-
gram projekci oddéleny od obrazku svislou ¢arou

V histogramu horizontalnich projekci jsou vyhledavany tseky hodnot,
které prekracuji pevné nastavenou mezni hodnotu. Tuto hodnotu jsme sta-
novili na zadkladé testovani. V nasem pripadé vSak nebyla tloha tak jednodu-
ché, jak ji popisuje ¢lanek [6], protoZe pomoci pevné mezni hodnoty se fadky
nedarilo dobfe segmentovat.

Algoritmus hledani tsekt jsme museli vylepSit o nékolik dulezitych heu-
ristik, aby byl opravdu pouzitelny. Nebudeme je jmenovat vSechny, ale prikla-
dem muze byt omezeni hodnot v nalezeném tseku i shora kvili vodorovnym
c¢aram v SPZ, spojovani kratkych tsektt dohromady, stanoveni minimalni a
maximalni délky tiseku apod.

Pevna mezni hodnota nam v nékterych pripadech nevyhovovala. Proto
jsme zavedli postup, pii némz je vzdy otestovano nékolik prahovych hodnot.
Ty jsou porovnany co do poc¢tu a délky nalezenych tisekti tak, aby co nejlépe
odpovidaly rozmértim jednotlivych fadka znacky. Pribliznou vysku radkt
totiz miuzeme odhadnout diky tomu, Ze pfi mapovani SPZ na obdélnik (viz
¢ast o lokalizaci SPZ na str. 19) jeji vysku normujeme.

Trochu odlisné je potieba pristupovat k do¢asnym a exportnim SPZ, které
nemaji v hornim fadku zadnou uzite¢nou informaci, a v ptipadé doc¢asné SPZ
navic spodni fadek obsahuje emiratské cislice. Jelikoz byl typ SPZ urcen
v predchozi fazi, znamena to jen oSetfeni specidlniho piipadu a pripadné
prohozeni radkii.

Rozsahy nalezenych tsekt fadkia SPZ v bindrnim obrazku jsou predany
do dalsiho kroku.
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3 ROZPOZNAVANI SPZ 3.4 Segmentace

3.4.3 Segmentace znaki

V tuto chvili médme spravné segmentovany fadek emiratskych ¢islic a zvIast
radek latin ¢islic (plati i pro jednofadkovou SPZ). Se segmentaci jednotlivych
znakl v fadku je to obdobné. Tentokrat se ale pocitaji vertikdlni projekce
(obrazek 3.14) pres kazdy segmentovany radek zv1ast.

\Y¥]-i 17790
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(a) emiratsky fadek (b) latin Tadek

Obrazek 3.14: Vertikalni projekce jednotlivych fadkt SPZ — ve spodni
¢asti jsou histogramy projekci oddélené od obrazku vodorovnou ¢arou, pro
lepsi ilustraci jsou otoceny vzhiiru nohama

Protoze predpokladame, ze jsme radky segmentovali spravné, mitizeme
pevné stanovit (na zakladé pokusi) spodni mez pro oprahovani vertikalniho
histogramu a nalezeni Gsekti odpovidajicich jednotlivym ¢islicim. Jelikoz do-
pfedu nevime, kolik ¢islic méame segmentovat (Ciselny udaj na SPZ mé 3-6
¢islic), nemizeme pouzit stejnou metodu jako u fadkid — tzn. zkouSet po-
stupné meénit prahovou hodnotu a sledovat pocet a velikost segmentovanych
usek.

Ne vSechny tuseky se daji povazovat za cislice. Piikladem je posledni tisek
na obrazku 3.14a, ktery neodpovida zadné ¢islici. Z toho divodu je potieba
kontrolovat délku tsekt a prilis kratké useky zamitnout, protoze k rozdé-
leni znaku vlivem oprahovani témét nedochazi. Oc¢ekavana sitka znaku opét
vychézi ze znalosti pomeért stran SPZ a jeji normalizace pfi mapovani.

Filtrovali jsme také kratké okrajové tuseky, jez pfimo sousedi s okrajem
SPZ. Casto to byvaji zbytky po $roubech nebo ohrani¢eni SPZ. Delsi okrajové
useky, které vznikaji spojenim pismene s hranici SPZ, jsme ale zachovali.
Nélezité ofiznuty jsou az v dal$im kroku na zdkladé parového znaku (viz
dale).

Na konci tohoto kroku je kazdy znak v bindrnim obrazku ohranic¢en ob-
délnikem (tzv. vgrezovy obdélnik), jehoz rozméry urcuje pozice fadkia SPZ
(z pfedchoziho kroku) spole¢né s nalezenym tisekem (pfislusné ¢islice) v ramci
fadku. Pozice obdélniku bude v dalsich krocich zpresnéna.
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3 ROZPOZNAVANI SPZ 3.4 Segmentace

3.4.4 Parovani znaku

Mezni hodnota pro prahovani v predchozi fazi vétsinou znaky spravné roz-
délila. Nékdy se ale stalo, ze vlivem Sumu, necistot a Sroubti na SPZ doslo
ke ,spojeni® nékterych znaki — byly segmentovany jako jediny tsek.

Zvysit mezni hodnotu, abychom tyto spojené znaky oddélili, jsme uz ne-
mohli. Zkratili bychom totiz dulezité tiseky spravné segmentovanych znaki.
Plati to hlavné pro c¢asti znaki, které maji malé hodnoty vertikalnich projekci
(napt. latin ¢islice 1 nebo emiratska ¢islice 6).

Pro rozdélovani spojenych znaktl jsme navrhli metodu pdrovani znakii.
Snazi se vyuzit relativni horizontélni pozice dvojic latin a odpovidajictho
emiratského znaku. Cilem je spravné ohraniceni znaku na vodorovné ose x.

Postupné prochazime latin a emiratské tseky a podle jejich prekryti
v x-ové soufadnici vytvaiime pary navzajem si odpovidajicich tseki. Pri
pocitani je nutné emiratské Cislice jednoradkovych SPZ ,posunout® na tro-
veri latin ¢islic odeé¢tenim vhodné konstanty (polovina $iftky SPZ + polovina
sitky barevného prouzku).

Useky povazujeme za sparované, pokud se prekryvaji alesponi 40% své
délky, ptricemz se vzdy bere pomér délky prekryti ku délce kratsiho tseku.
Hodnota 40% se ndm béhem testii ukazala jako nejlepsi.

Nékteré tiseky tak nemuseji mit pfrirazen parovy tsek nebo je s nimi spo-
jeno i vice usekl. V idedlnim pfipadé, kdy mame bijektivni zobrazeni mezi
emiratskymi a latin tseky, bychom byli v tomto okamziku s parovanim ho-
tovi.

Jestlize jednomu tseku odpovida po parovani vice tuseki, je to signal
k rozdéleni delsiho tseku na nékolik malych. Delsi tsek neni vhodné délit
napi. na polovinu, ale lepsi je vyuzit pozic sparovanych tisekii. Jelikoz mohou
byt nékteré znaky dosti tizké, neni vyhodné délit delsi tisek podle konce
prvniho sparovaného tseku. Misto toho volime za délici ¢aru polovinu mezi
koncem prvniho sparovaného tiseku a za¢atkem nasledujiciho (obrazek 3.15).

VALY
38043

Obrazek 3.15: Rozdéleni spojenych znaki na zakladé parovych tseki —
spojené jsou posledni dvé emiratské cislice 4 a 3

Miize nastat situace, kdy jsou slepeny dva a dva odpovidajici tiseky. To

se pozna podle abnormalni délky obou tsekt. Zde uz vétsinou nepomiize
nic jiného, nez tyto tseky rozdélit v pomeéru jejich délky ku ocekavané sitce
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3 ROZPOZNAVANI SPZ 3.4 Segmentace

znaku. Pocet mensich tisekil, na které maji byt oba delsi tseky rozdéleny, se
vzdy zaokrouhluje dold.

Timto krokem se nam podarilo rozdélit vsechny vyrezové obdélniky, které
obsahovaly vice spojenych ¢islic. Navic jsme vytvorili dvojice navzajem si
odpovidajicich latin a emiratskych ¢islic (resp. jejich vyfezovych obdélniki).

3.4.5 Orfezavani znaku

V této fazi segmentace zajistime, aby byl ve vybraném vytezovém obdélniku
pouze zkoumany znak. Nejprve ofizneme ze vSech stran prazdné radky a
sloupce, které se tam mohly objevit diky nestejné vysce znakd v fadku nebo
déleni spojenych znakt v pfedchozim kroku.

Clanek [27] dale nabizi moznost odstranéni sroubi a sklonu znacky na
zékladé pozice horni a dolni strany vyfezového obdélniku pro vSechny znaky
na jednom fadku. Sklon neni v nasem pfipadé nutné kompenzovat, pokud
byly spravné nalezeny rohové body SPZ (viz ¢ast o lokalizace SPZ na str. 14).
Zminovanou metodu je vSak mozné trochu upravit a aplikovat na orezani
Sroub1i.

Ptivodni metoda vychézi z toho, Ze y-ova pozice horni strany znaku by se
méla linearné meénit a tudiz by se méla nachazet mezi y-ovymi souradnicemi
hornich stran obou sousedt (obrazek 3.16). Podobné to plati i pro spodni
stranu. Na SPZ z Abu Dhabi se vSak vyskytuje specidlni znak (emiratska
nula), ktery tuto hypotézu porusuje.

863

Obrazek 3.16: Linearita horni strany znaku — obrazek byl pro lepsi nazor-
nost uméle vytvoren

Nase metoda (obrazek 3.17) vychéazi z této myslenky a aplikuje ji na
odstranéni Sroubt ¢ zbytkd vodorovnych ¢ar (ohraniceni SPZ), které po
adaptivnim prahovani ztistaly spojeny s nékterou ¢islici. Vezmeme pouze
dostateéné vysoké znaky (tim vynechdme emiratskou nulu) a spocitdme me-
didn? z pozic hornich stran znaki v jednom fadku. Stejné spocitdme i median
pro dolni strany.

Pozici horni a dolni strany kazdého znaku upravime na zakladé vzorcii:

h < min{h,h} |

2V setiidéné posloupnosti je to prostfedni prvek.
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3 ROZPOZNAVANI SPZ 3.5 Rozpoznavani ¢islic

d « max{d,d}

kde h (resp. d) znadi pozici horni (resp. dolni) strany znaku a h (resp. d)
je medidn z hornich (resp. dolnich) stran. Oproti priméru téchto hodnot se
medidn vyznacuje svou odolnosti vi¢i malému poctu hodnot, které se od

ostatnich hodné lisi.

Obrazek 3.17: Metoda odstranéni Sroubti pomoci medidnu — Sroub se
v tomto pripadé nachézi v horni ¢asti latin ¢islice 7, ale diky okolnim ¢islicim
se ho podarilo spravné uriznout

Predpokladame, ze dobrych znaku je na SPZ vice nez téch, které je po-
tieba takto ofezat. Staci tedy alespomn polovina dobrych znakt, aby mohly
byt ostatni spravné ofezany. JestliZe mame jen mélo (méné nez polovinu)
vysokych znaki, toto ofezavani se neprovadi.

Se znakem emiratské nuly je potfeba zachéazet opatrné, protoze se na-
padné podoba sroubtim nebo malym necistotam. Abychom dokazali elimino-
vat ty nepravé, testujeme, zda danym znakem prochézi stted fadku (obrazek
3.18). Pokud ano, jedna se o emiratskou ¢islici 0. V opa¢ném piipadé miizeme
znak zavrhnout. Prvni isek na obrazku 3.18 by byl normalné klasifikovan také
jako emiratska nula, ale danym ,znakem® neprochéazi stfed fadku, a tak je

ignorovan.
ak
AY+D

Obrazek 3.18: Kontrola emiratské nuly pomoci stfedu radku — jedna se
o Ciselny tdaj 8205 zapsany pomoci emiratskych ¢islic (emiratskd nula je na
tfetim misté), prvni a posledni tsek je falesny a neodpovida zadné ¢islici

Na zakladé upravené pozice a rozmeérit vyrezovych obdélnikt mitizeme
vytvorit samostatné binarni obrazky jednotlivych cislic. Tim je segmentacni
proces ukonéen a obrazky ¢islic (sefazené do dvojic pro odpovidajici latin a
emiratské ¢islice) jsou predany déle k rozpoznéavani.

3.5 Rozpoznavani déislic

Pfi rozpoznavani nam jde o to, abychom dokéazali identifikovat predlozeny
objekt na zékladé provedenych pozorovani. V nasem pripadé se jedna o ob-
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razek cislice, ktery mame zaradit do odpovidajici klasifikacni tridy. Znamené
to tedy vybrat prvek z mnozZiny t¥id C' = {0,1,2,...,9}. Chceme-li vyfe-
Sit tento rozhodovaci problém, musime zkonstruovat prislusny klasifikator.
Oznac¢me si navic ¢ = |C| = 10 jako velikost mnoziny C'.

Obrazky c¢islic musime nejdiive normalizovat na stejnou velikost a poté
vybereme vhodné charakteristiky pro jejich popis. Sestrojime klasifikator,
ktery podle predlozeného popisu dokaze ptislusnou ¢islici rozpoznat. Na zaveér
se budeme zabyvat ovérenim vérohodnosti vysledku klasifikace.

3.5.1 Normalizace

Aby byla klasifikace dostatecné odolna vuci riiznym velikostem znakt, je
potifeba obrazky znakt prislusné roztdhnout na dohodnutou velikost. Vzhle-
dem k obvyklym rozmértim znakt na fotografiich jsme zvolili rozméry 30 x 30
pixeli. Tyto rozméry budeme dale oznacovat jako tzv. normalizacni ctverec.

Zatimco vysku znaku mame danou z mapovaci faze, sitka znaku muze
byt odlisna pro rtzné znaky. Jednou z moznosti je roztahnout ¢islici tak, aby
se dotykala okraji normaliza¢niho ¢tverce (podle ¢lanku [6]). U znaki, které
bylo mozno diive odlisit na zakladé jejich sitky (napf. latin 1), se tato vyhoda
ztraci, ponévadz po roztdhnuti jsou vSechny znaky stejné Siroké (obrazek
3.19b).

Pro nas problém se ukazalo lepsi prizpisobovat pouze vysku znaku a $itku
dopocitat se zachovanim ptivodniho pomeéru stran. Nasledné je znak umis-
tén do stfedu normaliza¢niho ¢tverce (obrazek 3.19¢). Tento pFistup piispiva
k lepsimu odliseni jednotlivych znakd tim, Ze obrazky odlisnych cislic maji
méné spolecnych pixeli.

(a) (b) (c)

Obrazek 3.19: Porovnani metod normalizace znaku — (a) segmentovany
znak uprostfed normaliza¢niho ¢tverce, (b) normalizovany znak po roztah-
nuti v obou soufadnicich, (¢) normalizovany znak po pfizptisobeni vysky

Jak jiz bylo zminéno dfive, emiratska nula tvofi samostatny piipad a
tudiz se nenormalizuje. Rozpoznava se na zakladé své vysky, kterd ji vyrazné
odlisuje od ostatnich ¢islic. Byl-li znak v této fazi identifikovan jako emiratska
nula, do dalSich fazi nepostupuje a je oznacen jako rozpoznany.

Vsechny predlozené binarni obrazky cislic byly v tomto kroce normalizo-
vany na stejnou velikost 30 x 30 pixeli (s vyjimkou rozpoznanych obrazki
emiratskych nul).
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3.5.2 Vybér priznaku

Nyni je nutné pro popis binarnich obrazkt zvolit pevnou mnozinu mére-
nych veli¢in, které budeme nazyvat priznaky. Hodnoty priznaku se ziskavaji
z predlozeného obrazku normalizovaného znaku. Zapsany do posloupnosti
tvori tzv. priznakovy vektor. Pocet slozek tohoto vektoru urcuje dimenzi n
priznakového prostoru P.

Zvolime-li prilis malou mnozinu priznakd, nemusi byt dostatecna pro
dobré odliSeni rozpoznavanych objektt (v nasem pfipadé ¢islic). Postupnym
pridavanim pfiznakti dosahujeme obvykle lepsiho oddéleni.

Dilezité je vybrat takovou mnozinu priznaki, které dany objekt co nej-
lépe popisuji a pritom ho dobfe odlisuji od ostatnich. Preferuji se priznaky
odolné vi¢i Sumu nebo ocekdavanym prostorovym transformacim. Vyhodou
také je, pokud se daji snadno a rychle spocitat.

Jednotlivé priznaky by v idedlnim pfipadé nemély byt vzajemné kore-
lované — hodnota jednoho priznaku by nemeéla zaviset na hodnoté jiného.
U nékterych metod, které priznakovy vektor zpracovavaji sekvencéné, se vsak
zéavislost dvou po sobé jdoucich pozorovani piimo predpoklada a je tudiz
zédouci (napt. Markovovy modely).

Normalizace priznaki je velice dtlezita a ovliviiuje pozdéjsi rozpoznéa-
vani. Rozsahy hodnot jednotlivych slozek ptfiznakového vektoru by mély byt
relativné stejné. Slozky priznaku, které maji vysokou hodnotu, se uéi klasi-
fikator vétsinou rychleji a uceni ostatnich polozek ,zanedbava“. Prislusnym
skalovanim vstupu se tohoto nepiijemného efektu zbavime.

Pro porovnani jsme vybrali nékolik typt ptiznaki (klicové slovo v zavorce
slouzi pro snadnéjsi odkazovani na konkrétni typ pfiznaku). Na zakladé vy-
sledkt rozpoznavaci faze se rozhodneme, jaké typy priznaki je vhodné pouzit
pro klasifikaci latin a emiratskych ¢islic — pro latin ¢islice mtizeme vzit jiny
typ priznak nez pro emiratské cislice.

Jednotlivé pixely (Pix) : Samotné hodnoty jednotlivych pixelti zapsané
po Tadcich mohou tvorit binarni priznakovy vektor. V tomto piipadé je n
rovno 30 - 30 = 900 (rozméry normalizacniho ¢tverce). Jak je vidét, dimenze
priznakového prostoru je velmi velké.

Abychom zmensili pocet priznakt, zkusili jsme vybrat jen nékteré pixely,
u kterych se bude zjistovat jejich hodnota. Pro vybér si vytvoiime masku
oblasti, které jsou dtlezité pro dobré odliseni ¢islic. Prakticky se tato mys-
lenka vyuzit nedala, protoze uz jen jemné posunuta cislice zptisobila to, ze se
dilezité oblasti dostaly mimo definovanou masku.

Posuvné okno (Win) : Pfiznakovy vektor, ktery byl zvolen v ¢lanku [6],
poskytuje lepsi odolnost vici sSumu. Obrazek je odshora postupné prochazen

oknem 6 x 6 pixelt (velikost okna z ¢lanku [6] jsme uzpusobili velikosti naseho
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normalizovaného znaku) stiidavé zleva doprava a zprava doleva (obrazek
3.20). Sousedni pozice okna se z 50% prekryvaji (tfemi sloupci nebo tfemi
radky v okné).

=

Obrazek 3.20: Postup pri ziskavani priznakového vektoru typu Win —
teckované je vyznacena prvni pozice okna a plnou ¢arou nasledujici, aby
bylo vidét jejich prekryti

V kazdé pozici se spocitd pomér nenulovych pixelt v okné ku plose okna
(tedy 6 - 6 = 36). Ruznych pozic (a tedy i hodnot v pfiznakovém vektoru) je

celkem:
730 —1 730 —1] =281
0,5-6 0,5-6

Stridavé prochazeni zleva doprava a naopak ma v tomto piipadé vyznam
pro zachovani ,spojitosti“ mérenych hodnot.

Maska dulezitych oblasti (Mask) : Napadlo nés, Ze pro obrazek norma-
lizovaného znaku definujeme masku dilezitych oblasti (obrazek 3.21). Obré-
zek se prochazi oknem 4 x 4 s 50% prekrytim pozic (podobné jako u pfiznaki
Win). Postupné se zaznamenavaji hodnoty poméru nenulovych pixeli v okné
ku plose okna (tentokrat 4 - 4 = 16). Pozice okna mimo zvolenou masku se

ignoruji.

Obrazek 3.21: Maska dulezitych oblasti pro pocitani priznaku

Masku jsme odvodili z vizualniho vzhledu jednotlivych znaki a jejich vza-
jemné podobnosti. Protoze pravé mista, ktera odlisuji velmi podobné znaky,

vvvvvv

dilezita horni ¢ast obrazku. Jiné ¢asti jsou dilezité pro latin cislice 5, 6, 8 a
9. Zvolili jsme proto masku, kterd ,kopiruje” tyto dilezité oblasti.
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Projekce (Proj) : Horizontalni a vertikalni projekce obrézku jsme pouzili
pri segmentaci. Zjistili jsme, Ze se daji pouzit i jako pfiznaky pii rozpozna-
vani. VSechny projekce (oba typy) normalizovaného znaku jsou zapsany do
jednoho vektoru za sebe (30+30 = 60 hodnot). Hodnoty horizontéalnich (resp.
vertikalnich) projekci délime sitkou (resp. vyskou) obrazku.

Normalizované centralni momenty (NCM) : Ponékud sofistikovanéj-
Simi piiznaky jsou momenty [28, str. 259]. Popisuji obrézek jako celek, ale
mohou byt nasazeny i lokalné pro rizné ¢asti obrazku zvlast. Pro jejich vy-
pocet plati:

mZ]:ZZ{Ely][({E,y) pro 27]20 ’
z oy
kde x (resp. y) jde pfes celou $itku (resp. vysku) obrazku a I(z,y) znaci
hodnotu pixelu v daném bodé. Soucet indexti i+ j se nazyva rad nebo stupen
momentu.

Aby byly invariantni vzhledem k béznym prostorovym transformacim

(napf. posunuti), pouzivaji se tzv. normalizované centrdlni momenty [28,
str. 260):

Ez Ey('r - xt)l<y - yt)j[(xa y)
i ’
Moj

kde z; = Z—ég ay = %ﬁ; predstavuji tézisté objektu na obrazku. Diky z;
a Y jsou momenty 7;; nezavislé na posunuti obrazku. Cely vyraz je délen
vhodnou mocninou momentu mgg (byva interpretovan jako plocha objektu).

Momenty tvofi dobrou charakteristiku binarniho obrazku. S rostoucim
stupném (i + j) jsou vSak stale vice ovliviiovany Sumem. V pfipadé normali-
zovanych centralnich momenti se prvky mqg, m19 a mo; vynechavaji, protoze
jejich hodnota je pro vSechny obrazky pfiblizné stejna.

mij =

Diskrétni kosinova transformace (DCT) : Vysledek jednoho méfeni
nemusi byt vzdy jen jedina hodnota, ale i cely vektor hodnot. Takze by se dalo
hovoftit spise o ,priznakové matici“. Praveé tento pristup se Casto uplatnuje
pfi rozpoznavani pomoci skrytych Markovovych modelu (str. 62).

Prikladem mohou byt koeficienty diskrétni kosinové transformace [29,
str. 37] ziskané z malych vyfezti obrazku. V tivahu se berou pouze vyznam-
néjsi koeficienty a ostatni se zanedbavaji. Prestoze je tento texturalni pristup
v ¢lanku [18] aplikovan na rozpoznéavani obliceji, pokusime se ho vyuzit i pro
rozpoznavani ¢islic.
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3.5.3 Rozpoznavani

Pro kazdy normalizovany binarni obrazek ¢islice mame spocteny priznakovy
vektor, podle kterého musime urcit, jaka cislice je ve skutecnosti na obrazku.
Ukol zkonstruovat klasifikdtor se ,zuZzuje“ na nalezeni vhodného zobrazeni
f: P — C, kde P je pfiznakovy prostor a C'={0,1,2,...,9}.

Specialni pripad tvoii emiratska nula, kterd se do této faze viibec ne-
dostane. Nerozpoznava se na zakladé priznakt, ale diky své odlisné velikosti
v predchozich fazich. Emiratsky klasifikator se viibec neuci nulu rozpoznéavat.

Rozlisit mezi latin a emiratskou cislici dokdzeme na zakladé jeji pozice
v ramci SPZ. Pro oba typy d¢islic budeme hledat vlastni klasifikator samo-
statné (pro jeden typ ¢islic se mtize 1épe hodit jiny typ ptiznaki a jind metoda
rozpoznavani nez pro druhy). Ve zbytku této ¢asti (sekce 3.5.3) se zaméfime
hlavné na latin cislice, ale obdobné postupy jsme aplikovali i na emiratské
cislice.

Budeme potfebovat data pro uceni klasifikdtoru. Nejprve si pfipravime
dostatecné mnozstvi segmentovanych a normalizovanych obrazki jednotli-
vych ¢islic a rucné jim prifadime ¢islo t¥idy z C, které jednoznac¢né identi-
fikuje kazdou ¢islici. Obrazky mame tedy rozdéleny do skupin. Je dilezité
mit ve vSech skupinach priméfené stejny pocet obrazki, aby se klasifikator
naucil dobfe rozpoznavat vSechny cislice.

Pro kazdy obrézek spocitdme jeho priznakovy vektor x (tzv. vzor x).
X, potom bude mnozina vSech pfiznakovych vektort x, které jsme ziskali
z obrazkt ve stejné skupiné (s indexem 7). Posloupnost vech (X;)?_, budeme
nazyvat trénovaci mnozinou a oznacime si X = J Xj.

Pro latin i emiratské cislice jsme vytvorili dvé samostatné trénovaci mno-
ziny (jsou to dva oddélené problémy). V prvnim piipadé byla trénovaci mno-
zina ziskdna z obrazk 352 latin ¢islic (ve druhém piipadé z 280 emiratskych).
Bude-li v dalsim textu pouzit pojem trénovaci mnozina (nebo X), mysli se
tim prave jedna z nich. Vétsinou se jedna o libovolnou z nich, pokud to pfimo
nevyplyva z kontextu.

Nékteré metody vyuzivaji trénovaci mnozinu pro uceni klasifikatoru, jiné
z ni pouze vyberou vhodné reprezentanty. V nasem piipadé se omezime na
trénovani s ucitelem.

Je vyhodné ¢ast vzoru z trénovaci mnoziny oddélit a vytvorit z nich tzv.
oveérovaci mnozinu. Ta bude slouzit pro kontrolu toho, jak dobie uz se kla-
sifikator naucil danou tlohu fesit. Trénovaci mnozina neni v tomto pripadé
smérodatna, protoze si ji klasifikator vétSinou témér bezchybné ,zapama-
tuje”. Lepsi je pouzit vzory, které nebyly béhem trénovani viibec piedlozeny.

Néktery metodam (napf. neuronovym sitim) slouzi ovéfovaci mnozina pro
kontrolu jiz béhem ucici faze klasifikatoru. Nahly vzrist chyby na ovéfrovaci
mnoziné je dobrou ukoncovaci podminkou pro proces uceni.
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Nakonec jsme vytvorili jesté jednu specialni mnozinu, do které jsme za-
fadili vSechny opravdu Spatné ¢itelné znaky (vlivem nepfesné segmentace
nebo nevhodného oprahovéani). Budeme ji dale oznacovat jako problémovou
mnozinu. Na té miizeme lépe porovnat schopnosti nejlepsich metod.

Jen pro srovnani uvadime, zZe ndhodna klasifikace zajistuje 10% (pro 10
t¥id) spravné rozpoznanych ¢islic. Procento spravné klasifikovanych SPZ je
v tomto pfipadé velmi nizké. , Chytiejsi“ metody rozpoznavani jsou roze-
brany v nasledujicich nékolika kapitolach.

3.5.4 Vérohodnost

Z pravidel pro dobry systém rozpoznavani SPZ (nerovnice 2.4) vyplyva, zZe
velky pocet chybné klasifikovanych SPZ je nezadouci. Musime tedy co nej-
vice snizit procento Spatné rozpoznanych ¢islic a maximalné pfi tom vyuzit
redundantni informace, kterou v sobé SPZ obsahuje (kazd4 ¢islice je na SPZ
obvykle zapsana jako latin i emiratska).

Jak je z tabulky 2.1 (str. 4) vidét, jsou si nékteré ¢islice dosti podobné
(napf. emiratskd 2 a 3). Nepodafi-li se nam od sebe odlisit dvé emiratské
Cislice, muze se nam to podarit u latin cislic.

Nejdfive se zaméfime na vérohodnost rozpoznani vyplyvajici z vizualniho
vzhledu jednotlivych latin a emiratskych ¢islic a poté si popiseme postup, jak
ohodnotit kvalitu segmentace znaku.

Vérohodnost rozpoznani : Na zikladé podobnosti znakt je mozné prifa-
dit jednotlivym latin a emiratskym cislicim tzv. vizudini vahy. Pricemz vétsi
hodnotu pritadime tomu typu, ktery je vizualné lépe odlisitelny od ostatnich.
U nékterych ¢islic budeme vice daveérovat emiratskému klasifikdtoru a u né-
kterych naopak klasifikdtoru pro latin ¢islice. Vaha musi zvyhodnovat dany
typ jen mirné, protoze i ten mize byt diky Sumu $patné rozpoznan.

Vizuélni vahy definujeme jako vektor éisel oy, ..., 09 z intervalu (0, 1).
Déle budeme ptredpokladat, ze latin cislicim vzdy néalezi vaha o; a emiratskym
vaha 1 — 0;. Hodnoty vah (tabulka 3.3) jsme ur¢ili experimentalné.

Cislice 0] 1 21314567819
latin (%) 50 | 55 | 55 | 50 | 52 | 50 | 50 | 48 | 50 | 50
emiratské (%) | 50 | 45 | 45 | 50 | 48 | 50 | 50 | 52 | 50 | 50

Tabulka 3.3: Vizualni vahy mezi latin a emiratskymi ¢islicemi — vahy jsou
pro lepsi nadzornost udavany v procentech

Znaky latin se obecné ukazuji jako lépe rozlisitelné. Emiratsky radek byva
totiz casto poskozen vrzenym stinem a znaky jsou tudiz ,slepeny“.
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Vérohodnost segmentace : Je nezbytné se zabyvat také vérohodnosti
segmentace, protoZe nepfesna nebo plné chybna segmentace (spojené znaky
jsou napfiklad rozdéleny v nevhodném misté) byva nejcastéji hlavni pfi¢inou
Spatného rozpoznani znaki.

Vymysleli jsme zpiisob, jak ohodnotit, nakolik se segmentace znaku zda-
fila. Algoritmus vzdy prozkoumé okrajové ¢asti normalizovaného znaku (tzv.
kontrolni oblasti) a hleda v nich nenulové pixely. Na obrazku 3.22a jsou kon-

trolni oblasti oznaceny Sedou barvou.

(a) (b) ()

Obrazek 3.22: Ovéfeni vérohodnosti segmentace — (a) kontrolni oblasti,
(b) spravné segmentovany znak, (c) Spatné segmentovany znak

Sitku kontrolnich oblasti jsme nastavili tak, aby do nich spravné se seg-
mentovany znak téméf (nebo vibec) nezasahoval (obrazek 3.22b). U Spatné
segmentovaného znaku tyto oblasti obsahuji hodné nenulovych pixeli (obré-
zek 3.22c).

Podle toho, jak jsou kontrolni oblasti zaplnény, algoritmus stanovi vahu
(tzv. segmentacni vérohodnost k) mezi emiratskym a latin znakem v rozpo-
znévané dvojici (odpovidajicich si ¢islic). Znak s vétsi vahou je povazovan za
vérohodnéjsi a tudiz je lepsi se vice priklonit k vysledku jeho klasifikace.

Pro k jsme odvodili vzorec:

‘kem - klat’
K
kde ke, (resp. kiue) je pocet nenulovych pixelit v kontrolnich oblastech u emi-
ratské (resp. latin) ¢islice a K je plocha kontrolnich oblasti.

Vlivem funkce sgn se hodnota proménné x pohybuje v intervalu (0, 1) pro
Eem > kigr a v intervalu (—1,0) pro ken, < kjor. Proménnd x musi byt pouzita
tak, aby byla pfictena k vérohodnosti latin ¢islice a odectena od vérohodnosti
emiratské cislice.

Zvyhodnény jsou tedy znaky, které maji nejméné nenulovych pixelt v kon-
trolnich oblastech. Je jim dana o to vétsi vaha, o kolik vice jsou zaplnény kon-
trolni oblasti druhého znaku. Pouziti této vahy zavisi na konkrétni zvolené
metodé rozpoznavani a bude popsano v nasledujicich kapitolach.

Kk = sg(kem — kiat) - (3.2)
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4 Klasifikator minimalni vzdalenosti

4.1 Teorie

Jednim ze zpiisobi, jak klasifikovat vzor do odpovidajici t¥idy, je pravidlo
nejblizstho souseda. Jedné se o velmi primocarou metodu, kterd je pomérné
snadna na implementaci. V nékterych pripadech poskytuje celkem uspokojivé
vysledky, které nam mohou poslouzit pro srovnéani s ostatnimi metodami
rozpoznavani.

Protoze v pribéhu klasifikace nedochazi k zadnému zlepsovani vysledki,
je tato metoda oznacovana jako tzv. bez uceni. Pro kazdou tridu existuje
jeden nebo vice reprezentanti, kteri byli vybrani tak, aby ji co nejlépe cha-
rakterizovali. Existuji riizné pristupy uplatnujici riizné strategie pro vybér re-
prezentantii. Nejcastéji jsou reprezentanti voleni primo z trénovaci mnoziny,
ale nemusi to byt pravidlem. Mnozinu reprezentant pro t¥idu ¢ si oznac¢me
Y;, potom Y =Y.

Pri klasifikaci neznamého vzoru x se spocte jeho vzdalenost od vsech
reprezentanti ze vSech tfid. Vzor je pak zatazen do tfidy, kterd odpovida
nejbliz§imu reprezentantovi (resp. reprezentanttim). Vhodna metrika mize
vysledek klasifikace vyrazné zlepsit.

4.1.1 Template matching

Vzory pattici do stejné tiidy se chovaji se jako ndhodna veli¢ina (vektor) a
obvykle tvoii v pfiznakovém prostoru tzv. shluky (obrazek 4.1). Pokud ne-
znéme pravdépodobnostni rozdéleni jednotlivych shluki, pfedpokladame [28,
str. 304], ze se daji popsat normalnim rozdélenim. Pokud se ovSem ptedpo-
klad norméalniho rozdéleni vzort ukaze jako chybny, pak nemusi tato metoda
davat dobré vysledky.

Jako vhodného reprezentanta y; pro kazdy shluk pouzijeme stredni hod-
notu p; vzord z odpovidajici t¥idy i. S dostatecné velkou trénovaci mnozinou
je mozné aproximovat stfedni hodnotu p; pomoci aritmetického primeéru
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Obrazek 4.1: Shluky vzori v pfiznakovém prostoru (ilustraéni obrazek) —
vzory ze dvou riznych tfid (oznaceny symboly A a () tvofi v pfiznakovém
prostoru dva dobie oddélené shluky

Vv

kde vzory x vybirdme z mnoziny X; (st trénovacich dat odpovidajici t¥idé
i) a |X;| je velikost mnoziny X;.

Mezi nejznamé;jsi metriky patii euklidovskd vzdalenost. Pro dva n-dimen-
ziondlni pfiznakové vektory x = (z1,...,z,) ay = (y1,...,ys) je euklidovska
vzdalenost definovana:

Ix =yl = (21— 9)2 + -+ (20— ya)? (4.1)

Na zakladé této metriky je nalezen nejblizsi reprezentant y; € Y;, pro
kterého plati:

Ix = yill < [lx =yl pro viechnay € Y,

a neznamy vzor X je klasifikovan do tfidy i. Tento postup je v knize [4, str. 39]
oznacovan jako template matching.

Protoze odmocnina je rostouci funkce, nema vliv na porovnavani vzdale-
nosti a je mozné ji vynechat. Rovnice 4.1 se tim zredukuje na skalarni soucin
(x —y)T(x — y), coz vede k urychleni vipoctu.

Pokud je klasifika¢nich t¥id (a tudiz i reprezentantii) mnoho, lze pouZit
jesté jednu heuristiku. Neni vzdy nutné dopocitavat jiz zminény skalarni
soucin (x — y)T(x —y) aZ do konce. Pokud jiZ nas¢itand hodnota prekrocila
vzdalenost dosud nejblizsiho nalezeného reprezentanta, je vypocet skalarniho
soucinu zastaven.
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4.1.2 Mahalanobisova vzdalenost

Kromeé stfedni hodnoty shlukti mtizeme brat v ivahu takeé jejich rozptyl, ktery
nemusi byt ve vSech dimenzich priznakového prostoru stejny. Jsou pripady,
kdy shluk mutze tvorit ve dvojrozmérném prostoru naprtiklad elipticky ttvar
(obrazek 4.1).

Je nezbytné odpovidajicim zptsobem upravit hodnotici metriku vzdale-

Vv

My) = (x—y) S (x—yi) .

kde 3 je odhad kovarianéni matice ¥; (zastupuje rozptyl shluku i) a ﬁi_l je

oznaden{ pro inverzni matici k matici 3. Podobné jako v metodé template
ziné. Takto zadefinovand metrika M (-, ) je oznacovana jako Mahalanobisova
vzdalenost.

Odhad kovarian¢ni matice 3; ziskdme pro kazdy shluk na zdkladé vzori
z prislusné tiidy 7 trénovaci mnoziny ze vzorce (viz [4, str. 88-89)):

X = X Y x—yi)x—y)'

Jak je vidét, vyslednd matice )N je symetricka, a tudiz skoro polovina
prvki nemusi byt pocitana podle vzorce.

Mahalanobisova vzdalenost pracuje s inverzni matici k matici 3. Protoze
matice ¥ miize byt obecné singularni, je mozné spocitat tzv. pseudoinverzni
matici [15, str. 221] pomoci numerické metody SVD? [21].

Pokud dosadime za vsechny poA jednotkovou matici (to odpovida jednot-
kovému rozptylu shluku i ve vSech smérech), dostavame euklidovskou vzdé-
lenost jako v metodé template matching.

4.1.3 Pravidlo k nejbliZsich sousedu

V predchozich pripadech byl reprezentant pouze ,fiktivni“ — tzn. nebyl sou-
casti trénovaci mnoziny. Nyni budeme volit za reprezentanty prvky z tréno-
vaci mnoziny.

Pro kazdou tfidu mtze byt z trénovaci mnoziny vybrano i vice reprezen-
tantl. Jejich pocet miize zaviset na velikosti celé trénovaci mnoziny, apriorni
pravdépodobnosti dané tiidy nebo procentualnim zastoupeni vzort z dané
tfidy v trénovaci mnoziné. Typicky se voli stejny pocet reprezentanti pro
vSechny tiidy. Vybrany by mély byt ty vzory, které danou tiidu nejlépe cha-
rakterizuji.

3z angl. Singular Value Decomposition
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Pro klasifikaci neznamého vzoru x je nutné spocitat jeho vzdalenost od

vsech reprezentantii v pfiznakovém prostoru. V této souvislosti se nejcastéji
uplatiiuje jiz zminéna euklidovskad metrika.

Existuji dva rizné postupy, jak klasifikovat vzor x do nékteré z ¢ t¥id:

1. Najdeme k nejblizsich reprezentanti a zjistime, do které tridy patii.
Nezndmy vzor x je klasifikovan do tiidy, ktera je nejvice zastoupena
mezi k nejbliz§imi reprezentanty.

Algoritmus 4.1 Algoritmus k nejblizsich sousedi (varianta 1)

spocitat vzdalenosti vSech reprezentanti y od neznamého vzoru x
set¥idit reprezentanty vzestupné podle vzdalenosti: y(1),y(2), ...
inicializace: p; «— O prot=1,...,¢c
fori—1,... k do

p; —p;j+1proy(i) €Y,
end for
return argmax{p;}

j

2. Prochéazime postupné reprezentanty od nejblizsiho k nejvzdéalenéjsimu,
dokud neni nalezeno k reprezentanti ze stejné tridy. Do této tridy kla-
sifikujeme i neznamy vzor x.

Algoritmus 4.2 Algoritmus k nejblizsich sousedii (varianta 2)

— = =

spocitat vzdalenosti vSech reprezentantii y od neznamého vzoru x
set¥idit reprezentanty vzestupné podle vzdalenosti: y(1),y(2),...
inicializace: p; < O prot=1,... ¢
11
T+— —1
while T'= —1 do
p; —p;j+1proy(i) €Y,
if p; = k then
T«—j /* Kklasifikuj do tfidy j */
end if
1—1+1
: end while
: return T

Pomocna proménné p; pro oba algoritmy udava, kolik z doposud prozkou-

manych reprezentanti bylo z t¥idy j. Obé zminéna pravidla davaji obdobné
vysledky, ale pfesto mezi nimi existuji drobné rozdily.
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V prvnim piipadé se miize stat, ze algoritmus nedokéaze rozhodnout mezi
dvéma stejné zastoupenymi tiidami. V algoritmu 4.1 je mozné uplatnit po-
dobnou heuristiku pii pocitani euklidovské vzdalenosti vzoru x od reprezen-
tanta y (tedy skalarniho souc¢inu (x — y)?(x —y)) jako u metody template
matching. Vypocet skalarniho souc¢inu se da ukoncit ve chvili, kdy nascitana
hodnota preséhla vzdélenost k dosud nejblizsich reprezentantii (resp. k-tého
z nich).

Pro algoritmus 4.2 je nutné volit jen dosti malé k, které nesmi presdhnout
nejmensi pocet reprezentanti v neékteré ze tiid. Problém nerozhodnutelnosti
mezi tfidami zde nenastava. V nejhorsim pfipadé se musi prozkoumat az
(k—1)-c¢- N +1 nejblizsich reprezentantt, kde ¢ je pocet tiid a N je dimenze
priznakového prostoru.

Parametr k je nutné volit s ohledem na pocet reprezentanti v kazdé
tfidé. Hodnota byva obvykle dosti mala. Nejvhodnéjsi hodnotu je dobré urcit
experimentalné, aby co nejlépe vyhovovala zadané tloze.

Pti vyhledavani nejblizsich sousedtt mohou vypocet znacné urychlit dobte
navrzené datové struktury (napt. quadtree), ale tim se v této praci nebudeme
hloubéji zabyvat. Dalsi informace lze nalézt v [5, 26, 25].

Pomocné proménné p; jsme se rozhodli pouzit pro ovéfeni vérohodnosti
rozpoznané ¢islice klasifikované do tfidy i. Stanovili jsme podminku (tzv.
zdkladni test vérohodnosti), podle které musi byt hodnota p; vétsi nez vSechny
ostatni p;. Pro tzv. prisnéjsi test vérohodnosti navic pozadujeme, aby se
hodnota p; lisila od ostatnich p; alespoii o 2:

pi —Ppj > 2 pro vSechna j #17 . (4.2)

4.2 Vysledky

Pro kazdou ¢islici jsme nejdiive ze souboru obrazkt segmentovanych znakti
vybrali 5 reprezentantti. Snazili jsme se volit jak velmi ,pékné“ (dobie seg-
mentované) znaky, tak i ty, které obsahovaly malé nepfesnosti charakteris-
tické pro danou skupinu ¢islic. Pro téchto 50 latin a 45 (vyloucena emiratska
nula) emiratskych znakid jsme si predpocitali hodnoty jejich pifiznakovych
vektort, aby byly pfipraveny pro okamzité pouziti.

Vzdalenost dvou obrazki cislic, které se lisi jen posunutim, muze byt
v priznakovém prostoru velkad. Mtze byt dokonce vétsi nez vzdalenost ob-
razkid dvou uplné odlisnych cislic. Klasifikitor minimalni vzdalenosti pak
takové cislice klasifikuje Spatné. Proto jsme pro testovani vybirali piiznaky,
které jsou viuci posunuti ¢astecné odolné.

Postupné jsme testovali vSechny nastinéné varianty klasifikdtoru mini-
malni vzdalenosti na riznych typech pfiznaki a s rtznymi volitelnymi pa-
rametry. Pokud nebude uvedeno jinak, provadéli jsme pouze zakladni test
vérohodnosti.
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4.2.1 Pravidlo k nejbliZsich sousedu

Volitelnym parametrem této metody je ¢islo k, jehoz vyznam se u obou algo-
ritmu (algoritmus 4.1 nebo 4.2) 1isi. Specialné pro k rovno 1 se jedna o metodu
template matching.

Nejprve jsme experimentovali s piiznaky typu Win. V piipadé algoritmu
4.2 mohly byt testovany pouze hodnoty k < 5 (k dispozici je pouze 5 repre-
zentantu pro jednu t¥idu).

Je zajimavé, ze pro rostouci k£ meéla tspésnost rozpoznani spise klesajici
charakter (obrazek 4.2). Nejlepsi vysledky dala metoda template matching
(pro k = 1). Pro algoritmus 4.1 byl pokles spravné klasifikovanych vzort
pomalejsi nez pro algoritmus 4.2.

100% T T T T T T T T
% 90%} ]
Qo .
=] .
38
o8 .
0 .
Y 80%;¢ A
70% L L L L L L L L
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

k

Obrazek 4.2: Porovnani tspésnosti algoritmi 4.1 a 4.2 pro metodu k nej-
blizsich sousedii pro latin ¢islice na trénovaci mnoziné s priznaky Win —
pfrerusovanou (resp. plnou) ¢arou je vyznacena tspésnost pro algoritmus 4.1
(resp. algoritmus 4.2)

Ktivka tspésnosti algoritmu 4.1 pravidelné kolisala s lepsimi vysledky
pro liché hodnoty k. Stejné tak dochézelo k nartistu (resp. poklesu) procenta
nerozpoznanych ¢islic pro sudé (resp. liché) hodnoty k. Tyto vykyvy byly
zpusobeny nerozhodnosti algoritmu 4.1 v pripadé stejné zastoupenych tiid
mezi k nejblizsimi sousedy.

Vysledky testovani na problémové mnoziné (tabulka 4.1) opét hodné ko-
lisaly v procentu nerozpoznanych znakt. Algoritmus 4.1 byl lepsi v otézce
vérohodnosti vysledku — mél lepsi pomér poc¢tu Spatné rozpoznanych ku
poctu nerozpoznanych znakii.

Zavedenim piisnéjsiho testu vérohodnosti (vzorec 4.2) se pomér nerozpo-
znanych a Spatné rozpoznanych znaku vyrazné zlepsil (ovSem na tkor spravné
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latin emiratské
+ ? — + ? —
81% 0% 19% | 87% 0% 13%
63% 28% 9% | 79% 14% ™%
6% 4% 20% | 82% 2% 16%
69% 17% 14% | 719% 5% 16%
8% 6% 12% | 8% 3% 19%

U W N =

Tabulka 4.1: Vysledky metody k nejblizsich sousedi (algoritmus 4.1) na
problémové mnoziné p¥i pouziti Win piiznakd (+ spravné, — Spatné a ?
nerozpoznané islice)

rozpoznanych znaki). Pfisnéjsi test vérohodnosti (tabulka 4.2) se vyraznéji
projevuje az pro vétsi k (v tomto ptipadé k > 3).

latin emiratské
+ ? — + ? —
81% 0% 19% | 8% 0% 13%
63% 28% 9% | 79% 14% ™%
54% 44% 2% | 3% 25% 2%
68% 26% 6% | 7TT% 12% 11%
54% 38% 8% | 0% 20% 10%

U W N =

Tabulka 4.2: Vysledky metody k nejblizsich sousedt (algoritmus 4.1) s piis-
néjsim testem vérohodnosti na problémové mnoziné pii pouziti Win priznakt
(4 sprévné, — Spatné a ? nerozpoznané Cislice)

V dalsim experimentu jsme zvysili pocCet reprezentantii na celou trénovaci
mnozinu. Jedné ¢islici tak zhruba odpovidalo 30 reprezentanti. Pocet spravné
klasifikovanych vzorti na problémové mnoziné znacné vzrostl (tabulka 4.3).
Mimo problémovou mnozinu se Spatné klasifikované vzory vyskytovaly jen
ojedinéle. Na trénovaci mnoziné se pak pohybovalo procento spravné rozpo-
znanych Cislic v rozmezi 96-100% (pii pouziti ptiznaka typu Win).

Navyseni poc¢tu reprezentanti mélo i negativni disledky v podobé o néco
vétsich narokt na vypocet. Nartst byl vsak zanedbatelny a v redlném provozu
by se na rychlosti celé aplikace témér neprojevil.

Priznaky typu NCM se viibec neosvédcily. Nejlepsi vysledek na trénovaci
mnoziné byl 91% spravné rozpoznanych emiratskych a 57% latin ¢islic. Na
problémové mnoziné byly vysledky jesté horsi — 51% a 21%. Hlavni dtvod
je ten, Ze hodnoty jednotlivych momentt jsou fadové rtizné velké. Emiratské
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latin emiratské
+ ? — + ? —
92% 0% 8% |8% 0% 11%
8% 14% 4% | 8% 8% 5%
% 22% 3% | 84% 12% 4%
8% 8% 4% | 84% 10% 6%
86% 11% 3% | 84% 10% 6%

U W N =

Tabulka 4.3: Vysledky metody k nejblizsich sousedu (algoritmus 4.1 s vice
reprezentanty) na problémové mnoziné pfi pouziti Win ptiznakd (+ spravneé,
— $patné a ? nerozpoznané ¢islice)

Cislice se nejspise kvili malé vzajemné podobnosti (snad kromé ¢islic 2 a 3)
darilo rozpoznavat lépe.

Klasifikator lépe pracoval s ptiznaky typu Proj. Pro rostouci k se opét
projevovala sestupna tendence procenta spravné rozpoznanych cislic. Emi-
ratské cislice se znovu ukazaly jako lépe rozlisitelné. Vérohodnost se zlepsila
s pouzitim prisnéjsiho testu vérohodnosti.

Ackoliv z trénovaci a ovéfovaci mnoziny byly spravné klasifikovany témér
vSechny C¢islice (stejné jako pro pfiznaky Win), na problémové mnoziné se
objevilo relativné velké mnozstvi chybnych klasifikaci (tabulka 4.4). Ve srov-
nani s priznaky Win byly o méalo 1épe klasifikovany latin ¢islice a o néco htire
emiratské. V pripadé pouziti priznaki Proj se pro emiratské cislice zhorsila
vérohodnost.

latin emiratské
+ ? — + ? —
93% 0% 7% |8% 0% 14%
8% 8% 4% |84% % %
81% 18% 1% | 80% 13% ™%
8% 11% 3% | 8% 6% 9%
82% 15% 3% | 82% 10% &%

QU W DN =

Tabulka 4.4: Vysledky metody k nejblizsich sousedu (algoritmus 4.1) na
problémové mnoziné pri pouziti Proj priznakt a prisnéjsiho testu vérohod-
nosti (4 spravné, — $patné a ? nerozpoznané ¢islice)

Pro metodu £ nejblizsich sousedt je tedy nejvhodné;jsi algoritmus 4.1, ale
pfesto metoda zlistava pro nasi ilohu (rozpoznavani SPZ) prakticky nepou-
zitelna. I kdyz algoritmus 4.1 dava na problémové mnoziné relativné dobré
vysledky, dopousti se chyb na trénovacich a ovérovacich datech (ty by mél
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dobry klasifikator rozpoznat témér bez chyby). Pro latin znaky je vyhodnéjsi
pouzit ptiznakl typu Proj a pro emiratské typ Win.

4.2.2 Mahalanobisova vzdalenost

Pouziti kovarian¢ni matice v metodé s Mahalanobisovou vzdalenosti je vo-
litelné — miize byt nahrazena jednotkovou matici (dostavame euklidovskou
vzdalenost).

Nejdiive jsme zkusili odhadnout parametry normélniho rozdéleni (stfedni
hodnotu a kovarian¢ni matici) pro jednotlivé shluky na zékladé 5 reprezen-
tanti pro kazdy shluk. Pouzili jsme stejné reprezentanty jako u metody
k nejblizsich sousedi, ale vykon klasifikdtoru byl podstatné horsi (tabulka
4.5 druhy fadek). O mnoho lépe (tabulka 4.5 prvni fadek) se dafilo spravné
klasifikovat ¢islice bez pouziti kovarianéni matice (nahrazena jednotkovou).

Ukazalo se, ze 5 reprezentantii pro odhad kovarian¢ni matice piislusného
shluku nestacilo. Jestlize jsme do vypoctu parametri normalniho rozdéleni
zahrnuli celou trénovaci mnozinu, klasifikace se znatelné zlepsila (tabulka 4.5
tieti a ¢tvrty fadek). Celkové vSak byla opét lepsi varianta s jednotkovou
matici.

pocet X latin emiratské
5 ne 81% 82%
5 ano 15% 35%
30 ne 85% 83%
30  ano 83% 79%

Tabulka 4.5: Vysledky pii pouziti Mahalanobisovy vzdalenosti a pfi-
znaki typu Win na problémové mnoziné (procenta udavaji tspésnou klasifi-
kaci, prvni sloupec ukazuje primérny pocet reprezentantii pro jednu c¢islici,
3 znadi pouziti kovarianéni matice)

Pouzitim jinych priznaki jako napiiklad Proj nebo NCM se vysledky
nezlepsily.

Mahalanobisova vzdalenost obecné neni pro nasi ilohu vhodna uz proto,
ze neposkytuje dostatecné rozliSeni nerozpoznanych a Spatné rozpoznanych
¢islic. Definovat podminky pro spolehlivé ovéfovani vérohodnosti je velice
obtizné.
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5 NEURONOVE SITE

5 Neuronové sité

5.1 Teorie

Matematicky model neuronu vychazi ze skute¢ného biologického zakladu.

vvvvvv

vvvvvv

Obrazek 5.1: Formélni neuron s n vstupy 1, ..., x,, vAhami wq,...,w, a
prahem 1

5.1.1 Model neuronu

Formalni neuron (obrazek 5.1) byl navrzen v roce 1943 Warrenem McCullo-
chem a Waltrem Pittsem [16]. Kazda takova jednotka mé nékolik vstupt a
pouze jeden vystup. Sama o sobé provadi jen velmi jednoduchou operaci. Od
vazeného souctu svych vstupi odec¢te prahovou hodnotu. Tento mezivysledek
je nazyvan potencidlem neuronu a oznacuje se &:
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5 NEURONOVE SITE 5.1 Teorie

E=) wax+9 (5.1)
i=1
kde wq, ..., w, jsou vahy pro jednotlivé vstupni hodnoty xy,...,z, a ¥ je

tzv. prah neuronu. Vystup neuronu je dan vztahem:

y= 1) = [ w +9) | (5.2)

i=1
kde f je tzv. prenosovd funkce. Existuji rizné typy prenosovych funkci. Mezi
nejznaméjsi patii nasledujici:

i = {é§$§>° , (53)
O = e s (5.4
f&) = ¢ . (5.5)

Skokovd prenosovd funkce (rovnice 5.3) provadi velmi jednoduché pra-
hovani hodnot. Z matematického hlediska vSsak nemé moc dobré vlastnosti.
V bodé 0 neni spojitd a ma pouze jednostranné derivace. To ji ¢ini nepouzitel-
nou v dopfednych neuronovych sitich? (viz déle), ale naopak se d4 s vihodou
pouzit v jednoduchém modelu neuronu.

Asi nejpouzivanéjsi je funkce popsand rovnici (5.4). Je oznacovana jako
logickd sigmoida. V podstaté se jedna o ,vyhlazeni skokové funkce v okoli
bodu 0“. Jeji hodnoty se pohybuji v intervalu (0, 1), je spojité, hladk4, neli-
nearni a jeji derivace se da vyjadrit pomoci funkce samé:

f'(@) = fx) - (1= f(z))

Tteti zminéna prenosova funkce je identita. Potencial neuronu nechava
nezménén. Vystupem neuronu tedy miize byt libovolné redlné cislo.

Lze dokazat, ze jediny neuron je schopen tzv. linedrni klasifikace dvou
mnozin (tj. separace dvou mnozin pomoci jedné nadroviny) [4, kap. 5.5.2].
Podminkou je linedrni separabilita téchto mnozin (ptiklad na obrazku 5.2)
— to znamena, ze ptiznakovy prostor se da nadrovinou rozdélit na dvé casti
tak, aby v jedné ¢asti byly jen vzory z prvni mnoziny a ve druhé casti jen
z druhé mnoziny.

4Modifikaci algoritmu zpétného &ifeni lze pouzit i po &astech linedrni pfenosovou
funkei [4]. AvSak na tkor vétsi vypocetni slozitosti a pfitom to nepfinese lepsi vysledky.
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Obrazek 5.2: Linedrni separabilita dvou mnozin

5.1.2 Dopredné neuronové sité

Obecnou neuronovou sit mizeme definovat jako orientovany graf, v ném?z
uzly predstavuji neurony a orientované hrany jsou spoje mezi nimi. Kazdé
hrané je pfifazena vaha w (vdZené spoje). Déale existuje neprazdnd mnoZzina
vstupnich neuroni a neprazdna mnozina vystupnich neuront.

Vrstevnatd doptednd neuronovd sit (obrazek 5.3) potom klade nésledujici
omezeni:

e Mnozina neuronu (vrcholi) je rozdélena do posloupnosti vzajemné dis-
junktnich podmnozin zvanych vrstvy. Budeme je indexovat pismenem
a a jejich pocet si oznac¢ime L. Pocet neuront v kazdé vrstvé miize byt
jiny.

e Hrany v grafu vedou vzdy pouze z vrstvy a — 1 do vrstvy a a to tak,
ze vytvareji aplny bipartitni podgraf. Vahu na hrané vedouci z i-tého
neuronu ve vrstvé @ — 1 do j-tého neuronu vrstvy a oznacujeme wz(; ),

Symbol 19§-a) predstavuje prahovou hodnotu j-tého neuronu ve vrstve a.

e Prvni vrstva (a = 1) se nazyva vstupni — obsahuje specialni vstupni
neurony s identickou pfenosovou funkei a prahovou hodnotou nula. Vy-
stupni hodnota téchto neuronti se rovna jejich vstupni hodnoté. Tyto
neurony nemaji v grafu spoju zadné predchuidce. Maji za tkol propa-
govat dal vstup pro celou neuronovou sit (z1,...,x,).

e Posledni vrstva (a = L) se nazyva vystupni — neurony v této vrstveé
nemaji v grafu spojt zadné nasledniky a z jejich vystupu se ¢te vystup
celé neuronové sité (yi,...,ym). Pfechodovou funkeci v této vrstvé je
logicka sigmoida.

e Ostatni vrstvy (1 < a < L) se nazyvaji skryté — neurony v této vrstvé
pouzivaji logickou sigmoidu jako prechodovou funkci.
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5 NEURONOVE SITE 5.1 Teorie

e Vystup j-tého neuronu ve vrstvé a budeme oznacovat og-a) a jeho poten-
cial §](-a). Pro a > 1 se 0§-a) spocita se na zdkladé vystupt viech neuront

z predchozi vrstvy a — 1 pomoci vzorce (modifikovana verze vzorce 5.2):

of = F(&) = [T wof* ™V 4017 (5.6)

(1)

e Pro vstupni vrstvu plati o; (L) _

= x; a pro vystupni vrstvu o, = y;.

vystupni vrstva

} skryté vrstvy

Q vstupni vrstva
Iy

Obrazek 5.3: Dopiedné vrstevnatd neuronova sit se ¢tyfmi vrstvami

Rozlozeni neuronti v jednotlivych vrstvach popisuje tzv. architektura neu-
ronové sité. Na obrazku 5.3 je sit s architekturou 4-3-2-3, kde ¢isla udavaji
pocet neuronti ve vrstvach smérem od vstupni vrstvy k vystupni.

Nyni si popiseme ¢innost vrstevnaté neuronové sité. Po predlozeni vzoru x
se postupné pocitaji vystupy jednotlivych vrstev (od vstupni vrstvy smérem
k vystupni). P¥iznakovy prostor je pomoci skrytych vrstev vhodné nelinedrné
transformovan, aby posledni vystupni vrstva mohla provést linearni klasifi-
kaci na nové vzniklém (transformovaném) prostoru. Vystup posledni vrstvy
predstavuje skutecny viystup neuronové sité vy, ..., Ym.

Abychom mohli sif ucit, musime mit k dispozici trénovaci mnozinu X
v podobé uspofadanych dvojic ( vzor x, pozadovany vystup sité d ). Déle
musime umét stanovit chybu, s jakou se lisi skutecny vystup neuronové sité od
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5 NEURONOVE SITE 5.1 Teorie

pozadovaného. Ke stanoveni celkové chyby na celé trénovaci mnoziné slouzi
kriteridlni (chybovd) funkce:

= 3 - da)? 5.7

kde k indexuje uspofadané dvojice v trénovaci mnoziné a y;j (resp. d;y)
je skuteény (resp. pozadovany) vystup j-tého neuronu ve vystupni vrstvé
neuronové sité po predlozeni k-tého trénovaciho vzoru axy.

Cilem uceni je minimalizace kriterialni funkce pomoci algoritmu zpétného
ireni (odvozeni je mozné najit v [23, str. 149-169]). Pomoci néj dokdzeme
po kazdém predlozeni trénovaciho vzoru « urcit, jakym zptisobem maji byt
vahy a prahové hodnoty neuronil v siti modifikovany, aby doslo k poklesu
kriteridlni funkce.

Algoritmus zpétného Sifeni pracuje tak, ze urci velikost chyby na vystupu
kazdé vrstvy sité a tuto chybu pak propaguje do nizsich vrstev pomoci vaze-
nych spoji. Zac¢ind u vystupni vrstvy a postupné upravuje vahy smérem ke
vstupni vrstvé. Zmeény jsou urceny vztahem:

Aw® — §9eD 53)

v

kde Aw oznaque zménu vahy na hrané vedouci z i-tého neuronu ve vrstveé
a—1 do j-tého neuronu vrstvy a. V zavislosti na aktudlné zpracovavané
vrstvé pak plati:

o = (dj —y;) - f’(gj(.L)) pro j-ty vystupni neuron,

(5.9)

5@ = f’(fi(“)) Zw§?+1)6§a+l) pro -ty neuron ve vrstvé a < L.
J

Nové vahy a prahové hodnoty neuront v siti jsou upraveny podle vzorce:

Z(;) — w(;z)—l-Aw(a ,
R VR

pricemz prahové hodnoty neuronti ve vstupni vrstvé se neméni.

Trénovani sité probih& vétSinou v tzv. epochdach. V kazdé epose jsou
siti postupné predlozeny vSechny vzory z trénovaci mnoziny. Cely proces
se v dalsi epose opakuje. Podle toho, jakym zptisobem vzory predkladame a
kdy adaptujeme vahy, rozlisujeme dva pristupy uceni:

(5.10)

1. Online uéend (algoritmus 5.1) — vahy jsou adaptovany ihned po pred-
lozeni kazdého vzoru. Tento zptisob je vyhodny zejména tehdy, pokud
je trénovaci mnozina prilis velka a nemtiize byt udrzovana celd v paméti.
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5 NEURONOVE SITE 5.1 Teorie

Algoritmus 5.1 Online uceni neuronové sité

(a)
ij

1: inicializace jednotlivych vah w;;’ pro vSechny a, 7, j
2 k1
3: repeat

4:  (x,d) < k-t usporddana dvojice z X

5:  upravit vahy a prahové hodnoty neuront na zakladé rovnic 5.10

6: k<—k+1

7. if k> |X| then

8: k1 /* konec epochy a zacatek nové */
9: end if

10: until ukoncovaci podminka

2. Ddvkové uceni (algoritmus 5.2) — z hlediska uceni je vyhodnéjsi, pro-
toze zmény vah provadi az na konci kazdé epochy. Zmény vah a pra-
hovych hodnot neuront jsou v prubéhu epochy kumulativné pric¢itany
do pomocnych proménnych (AWi(ja) a ATj(a)).

Algoritmus 5.2 Davkové uceni neuronové sité
)

1: inicializace jednotlivych vah wl(ja

2: repeat

3: AWZ-(]-a) «— 0 pro vsechny a, i, j /* pomocné proménné */
4: ATj(“) « 0 pro vsechny a, j /* pomocné proménné */
5:. fork—1,...,|X|do

6: (x,d) <« k-t4 usporadana dvojice z X

7: Va,i,j: AWi(f) — AWZ-(]-a) + Awg) /* na zékladé rovnice 5.8 */
8: Va, j: ATJ.(“) — ATJ.(“) + (5](“) /* na zakladé rovnic 5.9 */
9: end for /* konec epochy */

) (a) (a) (a) % s
10: w;;’ < wy;” + AW pro vSechny a, i, j
11: 1959) — 19§-a) + ATj(a) pro vsechny a, j

12: until ukoncovaci podminka

Jednou z moznosti, jak definovat ukoncovaci podminku algoritm 5.1 a
5.2, je sledovat kriteridlni funkci, zda neklesne pod stanovenou mez. Mala
chyba na trénovaci mnoziné vsak neznamend dobfe naucenou sit. Chyba na
datech mimo trénovaci mnozinu muze byt naopak velkd — tzv. preucens site.

Sit by méla mit dobrou schopnost ,zobectiovat® — tzn. méla by davat
dobré vysledky i na datech, na kterych se neucila. K tomuto tcelu se obvykle
oddé€luje z trénovacich dat tzv. ovérovaci mnozina. Vzory z ni se pfi uceni
nepouziji. Je urcéena k ovéfovani ,naucenosti“ sité béhem uceni. Pokud do-
chazi v pribéhu uceni ke snizovani chyby na ovérovaci mnoziné, algoritmus
uceni pokracuje. V opacném pripad€ je proces uceni zastaven.
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5 NEURONOVE SITE 5.1 Teorie

Zménu vah a prahovych hodnot neuronii v pribéhu uceni mize navic
ovliviiovat tzv. ucici parametr n:

et

J

(5.11)

Parametr n € (0,1) mé vliv na rychlost uceni, ale na druhé strané pii
nastaveni vysoké hodnoty mtze zpisobit ,preskoceni” globalniho minima
kriterialni funkce.

Existuje nékolik heuristik pro zlepseni a urychleni uceni. Mezi nejdiile-

vvvvvv

docili rychlejsi konvergence:

wi(t+1) —wi () + - Awf + o () - wPE-1))

kde wz(;l ) (t) je prislusné vaha v kroku ¢. Pro prahové hodnoty vypada vzorec
obdobné. Vlivem momentu « € (0, 1), ktery se snazi ¢astetné udrzet pred-
chozi smér poklesu kriterialni funkce, nedochézi ke zbyteénym oscilacim.

Neuronovou sitf budeme pouzivat jako klasifikitor, ktery ma nezndmy
vzor klasifikovat do jedné z c tiid. Jednou z moznosti je pouzit pouze je-
den vystupni neuron s identickou pfenosovou funkei (rovnice 5.5 na str. 48).
Naucena sit by méla na ptredlozeny vstupni vzor x dat na vystup index (po
zaokrouhleni) odpovidajici t¥idy, do které byl tento vzor klasifikovan. Na
pokusech jsme se presvédcili, ze vysledky nebyly dobré.

Relativné jednodussi bylo naucit sit tak, aby na vstupni vzor x z trénovaci
mnoziny davala pozadovany vystup d:

d=e(i) |, (5.12)

kde vzor x z trénovaci mnoziny méa byt klasifikovan do t¥idy ¢, vektor d ma
c slozek (celkem c t¥id) a plati:

Neznamy vzor x, pro ktery dava neuronova sit vystup y, je pak klasifi-
kovan do tfidy ¢ podle vztahu:

i = argmax{y;} (5.13)
J

to znamena, ze se vezme neuron z vystupni vrstvy, ktery ma na vystupu
maximalni hodnotu, a jeho index bude predstavovat index klasifikované tridy.
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Pocet neuronti ve skrytych vrstvach je zavisly na konkrétni aplikaci. Ty-
picky se urcuje experimentalné. V nékterych situacich miize pomoci tzv. zlaté
pravidlo [4, kap. 6.8.7]. Pocet vSech vah a prahovych hodnot (kromé pra-
hovych hodnot ve vstupni vrstvé) uvnitf neuronové sité urcuje tzv. stupern
volnosti. Proto plati, Ze by stupen volnosti nemél byt vétsi, nez je celkovy
pocet vstupnich hodnot N (tzn. velikost trénovaci mnoziny | X | krat dimenze
vstupnich vektord n). Zlaté pravidlo ¥ika, Zze pokud je pouzito nejvyse tolik
skrytych neuronii, aby stupeni volnosti neptesahl ¢islo N/10, dosdhne se pfi
trénovani nejnizsi chyby na ovérovaci mnoziné.

Pro sit s jednou skrytou vrstvou jsme podminku zlatého pravidla pro
stupen volnosti odvodili nasledovné:

N
qn - (QHL + QOut) + qn + Gout S E )

kde ¢, oznacuje hledany pocet skrytych neuront a ¢;, a ¢, oznacuji pocet
vstupnich a vystupnich neuronii. Celkovy pocet vah v siti je gy - (Gin + Qout)
a prahovych hodnot (kromé vstupni vrstvy) je gn + gouwr- Odtud dostavéame:

ﬂ_q t
< 10 o 5.14
= Qin+qout+1 ( )

5.2 Vysledky

5.2.1 Dopredné neuronové sité

Pro rozpoznavani jsme zkouseli pouzit sité s riznou architekturou. Zatimco
pocet vstupnich neuront zavisel na pouzitém priznakovém vektoru, s poctem
skrytych neurond jsme mohli experimentovat. Uceni probihalo davkové (al-
goritmus 5.2) opakovanym predkladanim vsech vzori z trénovaci mnoziny.
Metoda s pouZitim momentu (viz teorie) byla pro nase ucely piili§ pomalé a
nepodarilo se s ni dosdhnout piijatelné chyby na trénovaci mnoziné (testo-
vano s ptiznaky typu Win).

Daleko rychlejsi byla metoda Levenberg-Marquardt (dale jen metoda LM)
popsand v [8] a [13]. V tomto ptipadé vSak hrozi pfeuceni, a proto musi byt
pii trénovani pouZzita ovéfovaci mnozina. Pfeucend sif totiz dava vyborné
vysledky na trénovacich datech, ale na neznamych datech jsou vysledky spise
Spatné (tabulka 5.1).

trénovaci | ovérovaci

100% 84%

Tabulka 5.1: Uspésnost klasifikace latin &slic pro pfeudenou neuronovou
sif (metoda LM) s architekturou 52-18-10 a piiznaky Win
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5 NEURONOVE SITE 5.2 Vysledky

Metoda LM sice rychle konverguje k dobrému vysledku, ale je velmi na-
rotna na pamét. S pocitaci, které jsme méli v laboratofi k dispozici (viz
str. 77), jsme metodu LM nemohli otestovat pro ptiznaky typu Piz. Tento
typ priznaku totiz vyzaduje pouziti 900 vstupnich neuronti.

Rozhodli jsme se vyzkouset metodu Rprop (viz [22]). Béhem kratké doby
dosahovala metoda pomérné malé chyby na trénovaci mnoziné. Pro kontrolu
preuceni sité jsme opét pouzili ovéfovaci mnozinu. Vzhledem k tomu, Ze
metoda Rprop nemd takové pamétové naroky jako LM, mohli jsme otestovat
i sité s architekturou 900-35-10.

Zjistili jsme, ze klasifikace pomoci jediného vystupniho neuronu je pro
tuto tlohu nepouzitelna. Ackoliv byla sif schopna dobie rozpoznavat tré-
novaci vzory (latin ¢islice s pfiznaky typu Win), na ovéfovaci mnoziné se
uspésnost pohybovala okolo 50%.

Rozsifili jsme vystupni vrstvu na 10 neuront (10 klasifika¢nich t¥id) podle
vzorce 5.12. Zlepsilo se rozpoznavani neznamych vzori, na kterych se sif
neudila. Zaroven jsme ziskali moznost kontroly vérohodnosti vystupu (viz
str. 58). Na trénovaci i ovéfovaci mnoziné bylo dosazeno vétsinou 100% tGspés-
nosti.

Pti hledani optimalniho poc¢tu skrytych neuront jsme postupovali ex-
perimentalné. Pokusy casto potvrzovaly hodnotu ziskanou pomoci zlatého
pravidla (nerovnice 5.14) v zavislosti na pouzitém typu pfiznakd.

Jestlize jsou vstupem sité jednotlivé pixely obrazku (pfiznaky typu Pizx),
dostavame sit velkych rozméra s 900 vstupnimi neurony. Pfi zachovéani t¥i-
vrstvé architektury doporucuje zlaté pravidlo (N = 352 - 900 pro latin éislice
N = 280 - 900 pro emiratské) pouzit maximalné 34 (resp. 27) skrytych neu-
ront pro sit rozpoznavajici latin (resp. emiratské) ¢islice (tabulka 5.2).

sit latin emiratské
900-27-10 82% 7T%
900-34-10 85% 75%

Tabulka 5.2: Neuronova sit s pfiznaky Piz na problémové mnoziné — mirné
zlepseni uspésnosti klasifikace pii pouziti doporucovaného poctu skrytych
neurontu pro latin a emiratské cislice

Priznaky typu NCM s momenty do fadu 3 nejsou dostacujici — testovana
sit nebyla schopna si ,zapamatovat® ani trénovaci vzory. PouZziti momenti
vyssich fadu (az do Fadu 7) jiz pfineslo zlepSeni (aspésnost 99% na trénovaci
mnozing). Dalsi pfiddvani momentd uz tGspésnost klasifikace nezvysilo. Na
ovéfovaci mnoziné v8ak nebyla tspésnost dostacujici (okolo 88%). Ukézalo
se (podobé jako pro klasifikdtor minimalni vzdélenosti), Ze neuronové sit 1épe
rozpoznava emiratské cislice.
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5 NEURONOVE SITE 5.2 Vysledky

latin emiratské

sit T O P T O P
60-20-10 | 90% 76% T71% | 100% 93% 68%
60-22-10 | 100% 94% 75% | 100% 87% 61%

Tabulka 5.3: Vysledky neuronovych siti pro pfiznaky typu Proj (Gspésnost
na T trénovaci, O ovéfovaci a P problémové mnozing)

Podle zlatého pravidla by méla byt pro pfiznaky typu Proj optimalni sit
s 29 (resp. 23) skrytymi neurony pro latin (resp. emiratské) ¢islice. Chybu
na trénovaci mnoziné se vsak nepodafilo snizit na rozumnou hodnotu. Nej-
vétsi procento spravné klasifikovanych latin (resp. emiratskych) ¢islic na tré-
novaci mnoziné mély sité s 20 (resp. 22) neurony ve skryté vrstvé (tabulka
5.3). Schopnost generalizace (rozpoznavani neznamych vzortt mimo trénovaci
mnozinu) vSak byla slabd podobné jako u NCM.

Nejlepsich vysledkti dosahovaly sité pii predkladani priznaki typu Win.
Proto jsme se v dalSich experimentech zamérili zejména na tyto priznaky.

Zlaté pravidlo dava pouze horni odhad poctu skrytych neuront a je odvo-
zeno Cisté empiricky. V pripadé priznakt typu Win a tiivrstvé architektury
sité by méla byt podle zlatého pravidla optimélni sif s maximalné 30 (resp.
24) skrytymi neurony pro latin (resp. emiratské) cislice.

100%
90%
80%
70%

Uspésnost

60%
50% -

Il | N I IS I S E— — — E—
5 8 10 12 15 20 21 22 23 24 25 28 30 35 40 45 50 60 70

40%
Pocet neuronti ve skryté vrstve

Obrazek 5.4: Graf Gspésnosti t¥ivrstvych neuronovych siti na problémové
mnoziné s priznaky typu Win v zavislosti na rtizném poctu skrytych neuronti
— velikost skryté vrstvy je vynesena na vodorovné ose, tspésnost u latin
(resp. emiratskych) ¢islic je zobrazena plnou (resp. pferusovanou) ¢arou

Na levé strané grafu (obrazek 5.4) je mozné sledovat vzestupny trend pro

malé pocty skrytych neuront. Uspésnost klasifikace se potom spise ustéli,
jakmile jich mé sif k dispozici dostateény pocet (asi od 20).
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5 NEURONOVE SITE 5.2 Vysledky

Ackoliv se muze zdat, ze priznaky Win dovolovaly 1épe klasifikovat latin
cislice, horsi klasifikace emiratskych cislic byla zptisobena vétsimi chybami
pii jejich segmentaci. Emiratské ¢islice obsazené v problémové mnoziné byly
vice deformované.

Pribéh (trendy) grafu na trénovaci mnoziné je obdobny, jen hodnoty se
pohybuji velmi blizko 100%. Vysledky pro latin i emiratské ¢islice se viibec
nelisi.

Na zakladé vysledki na problémové mnoziné jsem vybrali dvé nejlepsi
sité:

e architektura 81-24-10 — 97% rozpoznanych latin ¢islic

e architektura 81-22-10 — 89% rozpoznanych emiratskych ¢islic

Zajimalo nas, co je hlavni pfi¢inou Spatné rozpoznanych znakt a jak by
bylo mozné déle zlepsit klasifikaci.

o b

O—>9 6—>5

Obrazek 5.5: Chybné klasifikované latin znaky z problémové mnoziny —
prvni ¢islo udava spravny vysledek a druhé vysledek klasifikace

Spatné klasifikované byly jen dva latin znaky (obrazek 5.5). Zatimco ¢lo-
vek tyto znaky rozezna, sit se zfejmé ,,soustfedi“ jen na nékteré éésti obrézku

N

lice 0. Tato mezera je naopak typicka pro cislici 9.

R Y =]

)1 —3 )1 —6 (¢ 8 (d)3—=7 (e)d—7

I T

f)5—3 (gb—T7 H8—1 (j)8—9

t‘_‘

|1

S

Obrazek 5.6: Chybné klasifikované emiratské znaky z problémové mnoziny
— prvni ¢islo udava spravny vysledek a druhé vysledek klasifikace

Emiratskych ¢islic bylo chybné klasifikovano vice (obrazek 5.6). Z obrazkt
5.6h, 5.61 a 5.6j je patrné, Ze sit neni schopna spréavné rozpoznat obrazky
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5 NEURONOVE SITE 5.2 Vysledky

ARNY

7 (e)L9

(a)E6 (b)E9 (c)L5 (d)

Obrazek 5.7: Spravné klasifikované znaky — E znaci emiratskou a L latin
¢islici

Cislic, jejichz velka ¢ast diky Spatné segmentaci chybi (porovnani na obrézku
2.1 na str. 4).

O tom, zZe nékteré Casti obrazku jsou siti ,ignorovany“, vypovidaji i ob-
razky spravné klasifikovanych ¢islic (obrazek 5.7). Mnohé z nich mé problém
rozlisit i ¢lovek.

Ctyfvrstvé sité se svou uspésnosti ,,priblizili k nejlepsim t¥fvrstvym ar-
chitekturam (97% latin a 89% emiratskych ¢islic z problémové mnoziny). Pfi
testovani ¢tyfvrstvych neuronovych siti na problémové mnoziné jsme vsak ve
srovnani s tfivrstvymi sitémi neziskali lepsi vysledky:

e architektura 81-15-15-10 — 95% rozpoznanych latin ¢islic

e architektura 81-20-20-10 — 85% rozpoznanych emiratskych ¢islic

Pouziti neuronovych siti ma kromé presné klasifikace také jinou vyhodu.
Navzdory dlouhé dobé potiebné k jejich natrénovani, vyzaduji relativné krat-
kou dobu (fadové milisekund) pro spoéitani svého vystupu. Divodem je né-
sobeni pomérné malych vahovych matic pfi vypoctu vystupu site.

5.2.2 Veérohodnost rozpoznani

Nyni se budeme zabyvat pripadem, kdy vystupem sité je vektor ¢isel, jejichz
maximum urcuje t¥idu, do které ma byt nezndmy vzor klasifikovan (viz rov-
nice 5.12). K testovani jsme pouzili jiz natrénované sité 81-24-10 (pro latin
¢islice) a 81-22-10 (pro emiratské cislice) spoleéné s ptiznaky typu Win.

Identifikac¢ni idaj na SPZ je rozpoznavan po dvojicich navzajem si od-
povidajicich latin a emiratskych znakt. Vystupy dvou rtiznych siti pro spa-
rované latin (vystup y'*) a emiratské znaky (vystup y“") musi byt vhodné
zkombinovany dohromady. Mélo by se pfitom vyuZivat vizualnich vah o; (ta-
bulka 3.3) a segmenta¢ni vérohodnosti x (rovnice 3.2).

Vysledny vystup y jsme definovali nasledujicim zptisobem:

Y = yf“t(ai +0,56) +y"(1 —0; —0,5Kk) (5.15)

pficemz dvojice obrazkil pro latin a emiratskou ¢islici je klasifikovana do
prislusné t¥idy ¢ na zakladé vzorce 5.13.
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5 NEURONOVE SITE 5.2 Vysledky

100%

100%

95% 95%

*g 90% *g 90%
g =]

38 85% 38 85%
o o
wn wn

o  80% 80%

75% 75%

70% 70%

0504030201 0 0504030201 0
Ty Ty
(a) T), = 0,45 (b) T, = 0,50
100% Bal=l=li=1 1 B

95%

90%

85%

Uspésnost

80%

75%

70%

0504 03 0,2 01 0
Ty
(c) T = 0,55

Obrazek 5.8: Ruzné hodnoty praht pro vérohodnost rozpoznavani — na
ose x jsou vyneseny hodnoty 7y, zelend barva oznacCuje procento spravné
rozpoznanych, zlutd nerozpoznanych a Cervena Spatné rozpoznanych SPZ,
pro lepsi nézornost je zobrazeno pouze hornich 30% celého grafu
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5 NEURONOVE SITE 5.2 Vysledky

Experimentalné jsme zjistili, Ze neni dobré, kdyz proménné x prilis zvy-
hodnuje néktery z vystupti, a proto jsme jeji hodnotu snizili na polovinu
(vynasobenim konstantou 0, 5).

Pro kontrolu vérohodnosti jsme stanovili pravidla, kterd musi nalezené
maximum z vysledného vystupu spliiovat, aby mohla byt dvojice obrazki
¢islic spravné klasifikovana do néjaké tiidy. Pro nalezené maximum musi
platit:

1. Musi ptekracovat stanovenou minimalni hodnotu maxima (7,,).

2. Od ostatnich hodnot ve vystupu se musi lisit alesponn o stanovenou
hodnotu (Ty).

Sestavili jsme graf (obrazek 5.8) Gispésnosti rozpoznavani SPZ pro rtzné
prahové hodnoty T,, a T,;, abychom mohli vysledky vizualné porovnat. Nej-
vhodnéjsi se jevi hodnoty, které zarucuji nizké procento chybné rozpoznanych
SPZ (co nejméné na tkor spravné rozpoznanych SPZ).

Testovani probihalo na 100 obrazcich SPZ, jejichz rohy byly dopfedu ma-
nualné oznac¢eny (manudlni lokalizace SPZ). Segmentaci ¢islic provadél algo-
ritmus automaticky. S hodnotami 7,,, = 0,5 a T; = 0 (obrazek 5.8b pravy
sloupec) bylo dosazeno nejlepsich vysledkit (nejvétsi procento spravné rozpo-
znanych SPZ se zachovanim podminky z nerovnice 2.4):

e 93% spravné rozpoznanych SPZ
e 5% nerozpoznanych SPZ

e 2% Spatné rozpoznanych SPZ

Pro rozpoznavani textu SPZ jsme zkusili pouzit i sité, které nedavaly az
tak dobré vysledky pii rozpoznavani samostatnych ¢islic na problémové mno-
zin€. Pro oba typy ¢islic jsme pouzili sité se stejnou architekturou 81-21-10.
Sledovali jsme hlavné, jestli se snizi procento Spatné rozpoznanych SPZ.

Z tabulky 5.4 je vidét, Ze sité maji sice mensi procento spravné rozpozna-
nych SPZ, ale Spatné rozpoznané SPZ se v tomto pripadé témér nevyskytuji.
Napriklad vysledek pro hodnoty 7,, = 0,45 a T; = 0,1 mtze byt z hle-
diska Teseni tlohy celkem prijatelny, protoze neuronové sité neidentifikovaly
Spatné ani jedinou SPZ a pfitom si udrzely vysoké procento (86%) spravné
rozpoznanych SPZ.

Z toho jsme usoudili, Ze pokud je neuronové sit schopna spravné klasifiko-
vat velké mnozstvi problémovych ¢islic, projevi se to negativné na procentu
Spatné rozpoznanych SPZ. V zavislosti na tom, jaké je pro systém pozado-
vano procento uspésné rozpoznanych SPZ, mize byt nékdy vyhodnéjsi pouzit
neuronové sité s horsimi vysledky na problémové mnoziné.
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5.2 Vysledky

T

Ty

_|_

2

0,45
0,45
0,45

0
0,1
0,2

93%
86%
81%

5%
14%
19%

2%
0%
0%

0,5
0,5
0,5

0
0,1
0,2

85%
81%
7%

14%
19%
23%

1%
0%
0%

0,55
0,55
0,55

0
0,1
0,2

68%
65%
64%

32%
35%
36%

0%
0%
0%

Tabulka 5.4: Vysledky rozpoznavani SPZ pro ,hire natrénované“ sité s
architekturou 81-21-10 a pfiznaky typu Win (4 spravné, — $patné a ? ne-

rozpoznané SPZ)
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6 SKRYTE MARKOVOVY MODELY

6 Skryté Markovovy modely

6.1 Teorie

Skryté Markovovy modely (déle jen HMM?) jsou nejéastéji zminiovany v sou-
vislosti s analyzou mluvené feci. Cim dél vice se ale rozsifuji i do oblasti
rozpoznavani obrazu. Hlavnim dtvodem je jejich snaha vyuzit prostorovych
zavislosti rozpoznavanych dat.

Zakladni jednorozmérny model prvniho fadu predstavil v nékolika pu-
blikacich Leonard E. Baum [1] se svymi spolupracovniky. Jejich iniciativa
vychézela hlavné z praci, jimiz se zabyval Andrei A. Markov.

6.1.1 Zakladni diskrétni model

HMM je pravdépodobnostni model. Miizeme si ho predstavit jako konecny
automat, ktery méni své stavy na zékladé prechodové funkce (obrazek 6.1).
Prechod ze stavu do stavu vSak neni deterministicky, ale je uskutec¢nén jen
s urc¢itou pravdépodobnosti.

Stav, ve kterém se pravé HMM nachazi, neni mozné ,zvenci“ presné ur-
¢it. Proto jsou stavy oznacovany jako skryté. Misto toho vSak dava HMM
v kazdém kroku na vystup néjaky symbol. Pro kazdy stav je opét definovana
pravdépodobnost, s jakou se dany symbol objevi na vystupu.

Formélné se HMM definuje jako uspotddand pétice H = (S,V,w, A, B),
kde S = {s1,...,5/5/} je neprazdna mnozina stavii a V' = {vy,... vy} je
neprazdna mnozina vystupnich symbolti. Mnoziny S a V' musi byt konec¢né.
Pravdépodobnost, ze s; je pocatecni stav HMM, udava prvek m; vektoru
7 = (m;). A = (a;5) je pfechodova matice mezi jednotlivymi stavy o velikosti
|S|x|S| a a;; zna¢i pravdépodobnost pfechodu ze stavu s; do stavu s;. Matice
B = (b;;) ma rozméry |S| x |V| a prvek bj; uréuje, s jakou pravdépodobnosti
je na vystup dan symbol v, v piipadé, zZe se HMM nachazi ve stavu s;.

Sangl. hidden Markov models
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6 SKRYTE MARKOVOVY MODELY 6.1 Teorie

Obrazek 6.1: Skryty Markoviv model

Protoze se jedna o pravdépodobnosti, musi soucet slozek ve vSech fadcich
matic A a B a také slozky vektoru 7 davat v souctu 1:

doag =) bp=> m=1
J k i

Ptiznakovy vektor x = {zi,...,x,} predstavuje sekvenci jednotlivych
pozorovani, ktera jsou provedena v Case za sebou. A tedy x; € V pro vSechna
t =1,...,n. Mezi pozorovanimi existuji jisté pravdépodobnostni zavislosti.

Omezime-li se pouze na HMM prvniho fadu, budeme predpokladat zavislost
pozorovani v ¢ase t pouze na predchozim pozorovani v case t — 1.

Pokud méame jiz sestrojeny HMM, chceme védét, s jakou pravdépodob-
nosti by pfi svém chodu vygeneroval predlozenou sekvenci symbolii (nezndmy
vzor x). Tato pravdépodobnost se spocte podle vzorce (viz [4]):

n

P(x) = > P(s)P(x|s(1)) [T P(s(®)ls(t — 1)) Pla]s(2))

(s(1),...,s(n))evw t=2
= > Toybsye) [T ase—1)sbswre (6.1)
(s(1),...,s(n))e¥ t=2

kde ¥ je mnozina vSech posloupnosti staviic HMM délky n (celkem |S|™ po-
sloupnosti) a s(t) je stav, ve kterém se nachdzel HMM pfi vygenerovani
symbolu z;. Index symbolu x; v mnoziné V' je oznacen k(t) a tedy x; = Vk(t) -
Déle se zde vyskytuji pravdépodobnosti:

e P(s(1)) — pravdépodobnost, ze se HMM na poc¢atku nachazel ve stavu
s(1).

o P(s(t)|s(t—1)) — pravdépodobnost, ze HMM pfesel v kroku ¢ ze stavu
s(t — 1) do stavu s(t).
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6 SKRYTE MARKOVOVY MODELY 6.1 Teorie

e P(x4]s(t)) — pravdépodobnost, ze HMM ve stavu s(t) vygeneroval
symbol x;.

Algoritmus na vypocet pravdépodobnosti vyuzivajici rovnice 6.1 ma slo-
zitost O(n|S|™) a je tedy v praxi nepouzitelny. Vyuzitim metod dynamického
programovani lze slozitost vysledného algoritmu (algoritmus 6.1) snizit az na

O(n[S]?) [4].

Algoritmus 6.1 Dopfedny algoritmus pro HMM

1: inicializace aj(1) «— m;bjr()

2: fort«—2,...,ndo

32 forj<—1,...,]/S| do

4: a;(t) «— bk Zﬁ'1 a;i(t — 1)ay
5:  end for

6: end for

7

return >, o;(n)

Proménna «;(t) predstavuje pravdépodobnost, ze HMM je v case ¢ ve
stavu s; a spravné vygeneroval zacatek sekvence x1,. .., ;.

Pro klasifikaci staci zkonstruovat Markoviv model pro kazdou ze tiid. Al-
goritmus 6.1 spocita pravdépodobnost p; vygenerovani sekvence neznamého
vzoru x pro kazdy z model. Vzor je zafazen do ttidy, pro jehoz model mé
pravdépodobnost nejvyssi hodnotu (algoritmus 6.2).

Algoritmus 6.2 Klasifikace pomoci HMM
méjme HMM; pro kazdou z klasifika¢nich t¥id
for all HMM,; do
p; «— vystup algoritmu 6.1 pro HMM; a nezndmy vzor x
end for

return argmaxp;
i

Mnohdy nejsme schopni piimo zvolit parametry modelu (napf. prvky
matice A), protoze je dopfedu nezname. Uéinime tedy jejich inicidlni odhad
a nechame je adaptovat béhem faze uceni. Uceni pak opravi nas nepresny
odhad na zakladé dat z trénovaci mnoziny.

Pocatecni volbou hodnot prvkd matice A se urcuje topologie prechodu
mezi stavy HMM. Pro zakazani prechodu mezi dvéma stavy je potieba na-
stavit prislusny prvek matice A na 0. V ptripadé nenulové pravdépodobnosti
je prechod povolen.

Pro uceni je mozné pouzit algoritmu Baum-Welch, ktery neposkytuje
optimalni feseni, ale dava dobré vysledky. Nyni popiSeme jeho zakladni mys-
lenku. Pfesné odvozeni a blizsi vysvétleni je mozné najit v ¢lanku [2].
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Podobné jako v dopfedném algoritmu (6.1) se rekurzivné poc¢ita pro-
ménné «;(t). Navic je vyhodnocovana proménna ;(t), ale smérem od konce
sekvence (tzv. zpétny algoritmus pro HMM). §;(t) totiz vyjadifuje pravdé-
podobnost, ze HMM je v case t ve stavu s; a spravné vygeneruje zbytek

sekvence x;,1, ..., x,. Pro hodnotu ;(t) plati rovnice:
S|
= Z B;(t 4+ 1)aijbjke+1) pro véechna t =1,...,n—1 |
j=1

Pokud definujeme ~;;(¢) jako:

;i (t)aijbjr1)B;(t + 1)
Z‘S‘ Zl—il am<t)amnbnk(t+1)5n(t + 1)
dostavame odhad parametra HMM:

i () =

S|
T = Z%‘j(l) ) (6.2)
Jj=
. >y i (t)
iy = = 1|5| ’ ) (63)
o1 Zm 1%m(t)
n=1 ||
2 mzzl%'m(t)
l;ij - HO= . (64)

e lzgl 1'Ylm( )

Adaptace parametru se provadi do té doby, dokud dochézi k jejich vyrazné
zméné. Obvykle se kontroluje absolutni hodnota rozdilu staré a nové hodnoty
parametri. Pokud maximalni hodnota z téchto rozdili nepfekro¢i pevnou
mez (napf. 0,05), u¢eni je ukonceno. Jako ukonc¢ovaci podminka muiize slouzit
i stanoveni horni hranice pro pravdépodobnost, ktera se pocita na zakladé
algoritmu 6.1.

Pro kazdou tiidu se trénuje samostatny model (HMM). Kazdy z nich
miize mit svou specifickou topologii a pocet stavii, aby co nejlépe odpovidal
tride, kterou reprezentuje. Pti uceni daného HMM se predkladaji jen vzory
z jedné tridy.

Vhodnou volbou topologie a omezenim poctu spoji mezi jednotlivymi
stavy lze proces uceni vyrazné urychlit. Plati, Ze ¢im vice spoji, tim jsou
naroky na vypocet vyssi.

Architektura typu ,zleva-doprava“ (obrazek 6.2) poskytuje jednoduchy
priklad vhodné topologie. Stavy jsou usporadany do posloupnosti za sebou a
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spoj vede vzdy jen do sousedniho stavu napravo a do sebe sama. Ackoliv se
miize zdat tato struktura velmi primitivni, vychazi z ni i dalsi modifikace —
napf. pseudo 2D HMM a hierarchicky HMM (viz dale).

¢ o6 o8

Obrazek 6.2: 1D HMM s architekturou typu ,zleva-doprava“ — Sipkami
jsou vyznaceny spoje mezi stavy s nenulovou pravdépodobnosti prechodu

6.1.2 Spojity HMM

Pro potfeby rozpoznavani obrazkt volime casto priznakové vektory, které
nemaji pouze diskrétni hodnoty. Proto je nutné rozsitit zakladni diskrétni
model na spojity, ktery nema jen omezenou abecedu vystupnich symboli a
je tudiz schopen zpracovavat i spojity signal [12, str. 6-7]

Ve spojitém pfipadé je matice B nahrazena funkci hustoty pravdépo-
dobnosti (PDF®), kterd miZe byt jind pro kazdy vnitini stav s;. Jedna se
o spojitou funkci, ktera byva nejcastéji modelovana pomoci PDF normaéalniho
rozlozeni (déle jen Gaussova funkce) nebo také koneénym vazenym souc¢tem
téchto PDF (tzv. smés Gaussovych funkci):

M
bz(SU) = Z wimN(Mim;Uim) )
m=1

kde M je pocet pouzitych normalnich rozdéleni, w;,, vahovy koeficient pro
kazdé z nich. N (fim, Xim) je substituce za vzorec hustoty normalniho rozlo-
zeni se stfedni hodnotou p;,, a rozptylem o;,,. Obecné plati:

1 (z — p)?
N(p,0)(x) = cexp | ————
(.0)o) = s -oxp (-
Parametry normalniho rozlozeni a vahovy vektor lze odhadovat pomoci
klastrovacich metod (na zakladé dat z trénovaci mnoziny) jesté pfed ucenim
ostatnich parametri modelu.

6.1.3 Pseudo 2D HMM

Zatimco na zvukovou sekvenci lze pohlizet jako na funkci jedné proménné
(Casu), obrazek je svou podstatou dvojrozmérny. Rozsifeni jednorozmérného

Sangl. probability density function
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HMM do dvou dimenzi je mozné provést usporadanim jeho stavi do dvoj-
rozmérné struktury (miizky). Plné propojeny 2D model, kde jsou umoznény
prechody mezi libovolnymi dvéma stavy, vSak vede pii uceni a vyhodnoco-
vani na NP-uplny problém [9]. V aplikacich vyzadujicich praci v redlném case
je nepouzitelny.

Jednou z moznosti je zamérit se na zpracovani obrazové informace po rad-
cich. O tento ,fadkovy“ pFistup se snazi pseudo 2D HMM (déle jen PHMM),
se kterym pfisel Samaria [24]. Omezeni, kterA PHMM klade, dovoluji pouzit
polynomialni algoritmus uceni.

Nase motivace pouzit tento model pro rozpoznavani latin a emiratskych
Cislic vychézela hlavné z ¢lanku [18], kde byl iispésné pouZit pro rozpoznavani
obliceji. Pro popis znaki se stejné jako u oblicejt 1épe hodi priznaky, které
kopiruji jejich dvojrozmérnou povahu.

PHMM je tvorfen logicky oddélenymi skupinami stavi (tzv. 7ddkové sku-
piny stavi). Stavy v ramci jedné skupiny spolu tvori HMM typu ,zleva-
doprava“ (viz obrazek 6.2) a pouzivaji se pro zpracovani jednotlivych radki
vstupu. Pocty stavll v jednotlivych tfadkovych skupinach se mohou lisit a
zapsany za sebou (shora doll) tvoii tzv. stavovy zdpis (napf. 5-5-5).

Na konci kazdého radku vstupu pak dochézi k volbé, zda zpracovavat na-
sledujici radek stejnou skupinou stavii nebo ,,pfepnout” na nasledujici sku-
pinu. Ve své podstaté se jednd o 1D HMM se specidlné volenou topologii
propojeni jednotlivych stavii (obrazek 6.3).

seses
PR
IEERE

Obrazek 6.3: Pseudo 2D HMM se tfemi fadkovymi skupinami a stavovym
zapisem 5-5-5

Aby mohl HMM Iépe rozlisit, kde konc¢i jednotlivé ,fadky* priznakového
vektoru, pfidavéa se na konec kazdého fadku specidlni symbol (hodnota), ktery
se v datech nevyskytuje. Priznakovy vektor je tak logicky rozclenén na tseky
odpovidajici radktm.

Specialni symbol musi byt vzdy zpracovan zvlastnim stavem pro konec
fadku (zakrouzkované stavy na obrazku 6.4). Tyto zvlastni stavy maji jako

67



6 SKRYTE MARKOVOVY MODELY 6.1 Teorie

jediné nenulovou pravdépodobnost (resp. rovnou 1), Ze vygeneruji specialni
symbol. Jiné symboly tyto stavy vygenerovat nemohou.

vesae
PR
Ciibe

Obrazek 6.4: Pseudo 2D HMM se specialnimi stavy pro konce fadka ve
tfech radkovych skupinach

Navzdory jistym odlisSnostem, vykazuji oba modely podle ¢lanku [24] po-
dobné vlastnosti a schopnosti naucit se rozpoznavat predlozené vzory.

Divodem, proc¢ je obraz zpracovavan po fadcich a ne po sloupcich, je
vétsi stabilita vici zkoseni pisma. Tato vyhoda se projevi zejména pii Spatné
korekci sklonu textu vlivem Spatné segmentace nebo pfi rozpoznavani vice
druht pisma [7, str. 843], které se obvykle lisi jen svym sklonem (normalni
vs. kurziva).

6.1.4 Hierarchicky HMM

Samostatnou skupinu tvoi{ hierarchické HMM? [18], které jsou typické svym
vicetroviiovym uspofadanim. Nékdy jsou také oznacovany jako pseudo 2D
HMM (7], ale toto oznaceni koliduje s oznacenim pro zcela jiny typ HMM
(popsany v predchozi sekci).

Budeme se zabyvat jen témi hierarchickymi modely, které jsou tvoreny
dvéma trovnémi (obrazek 6.5). Na nejnizsi trovni jsou jednoduché jednoroz-
mérné HMM (obvykle typu ,zleva-doprava®). Kazdy z nich pak tvofi na vyssi
urovni samostatny stav (tzv. superstav) hierarchicky nadfazeného HMM.

V pripadé hierarchického HMM udéavaji jednotliva ¢isla stavového zapisu
pocty stavi ve vnorenych HMM (shora dolu).

Dvojrozmérna struktura dat zistava zachovana bez potfeby specialnich
koncovych stavi. Vystup vydavaji pouze vnorené HMM a zpracovavaji jed-
notlivé ,fadky“ vstupu. Nadfazeny HMM slouzi pro ,,pfepinani“ mezi vnore-
nymi HMM na konci kazdého ,fadku“ (tzn. zpracovava data ve vertikalnim
sméru). Upraveny dopfedny algoritmus je mozné nalézt v ¢lanku [7].

"angl. Embedded HMM
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superstav “ “ “ “ “
(vnoreny HMM)

superstav “ “ “ “ “
(vnoreny HMM)

superstav “ “ “ “ “
(vnoreny HMM)

Obrazek 6.5: Hierarchicky HMM se tfemi superstavy a stavovym zdpisem
5-5-5 — prvni uroven tvori tfi vnorené HMM a druhou troven jeden nadria-
zeny HMM

Tento model se lisi od plné propojeného 2D HMM hlavné tim, Ze nejsou
povoleny prechody mezi stavy dvou rtiznych vnorenych HMM. Tim dosahuje
relativné malého poctu spoji a rychlého procesu uceni pomoci upraveného
algoritmu pro jednorozmérné HMM [18].

Vysledkem jednoho pozorovani nemusi byt jen jedna hodnota, ale cely
vektor hodnot (tzv. pozorovaci vektor). P¥iznakovy ,vektor ma v tomto
pripadé podobu matice. Pro kazdy stav vnotfeného spojitého HMM se pou-
zije vicerozmérnad PDF v zavislosti na rozmérech pozorovaciho vektoru. To
odpovida smési vicerozmérnych norméalnich rozlozeni.

6.2 Vysledky

Uspésnost rozpoznani &slic pomoci skrytjch Markovovych modelt zavisi na
volbé priznakti a vhodné architektury modelu. Pro kazdy typ priznakového
vektoru se lépe hodi jina architektura, aby dokéazala co nejlépe vyuzit zavis-
losti mezi jeho jednotlivymi slozkami.

Nékteré typy priznakt jsou pro HMM nevhodné. Piikladem muze byt
NCM, kde na sobé hodnoty jednotlivych slozek témér nezavisi. I presto vsak
nachéazeji tyto priznaky uplatnéni, ale pouze jako dil¢i pozorovaci vektory
pro hierarchické HMM.

Rozsah hodnot priznaki také urcuje, jestli mize byt pro rozpoznavani
pouzito diskrétniho nebo spojitého modelu. Diskrétni model je vhodny pouze
pro priznaky, jejichz jednotlivé slozky mohou nabyvat nékolika mélo hodnot.
Témto hodnotam potom odpovidaji prislusné vystupni symboly.

Rozumny pocet vystupnich symboli se pfitom pohybuje fadové v desit-
kach. S rostoucim poctem symbold se zvysuje velikost modelu a vypocetni
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naroc¢nost. Dobré vlastnosti pro diskrétni model maji piiznaky typu Piz,
které pripousti pouze dvé vystupni hodnoty.

Postupné jsme zkouseli riizné topologie a architektury. Pro kazdou z nich
jsme se snazili nalézt nejvhodnéjsi pocet stavi. Spojité modely jsme navic
testovali s riznymi poc¢ty Gaussovych funkci pro odhad PDF v jednotlivych
stavech.

6.2.1 1D HMM

Jednorozmérny model je vhodny v ptipadé, pokud maji vstupni data jed-
norozmeérny charakter. Pfedpokladéa zavislost pouze dvou po sobé jdoucich
pozorovani, ale ostatni zavislosti (napf. prostorové) ignoruje. Preferovali jsme
architekturu typu ,zleva-doprava“, ktera je v tomto piipadé nejcastéji pou-
zivana (napf. [18, str. 1]).

Vhodnym typem jednorozmérnych priznakt jsou Proj. I kdyz je uprostied
ptiznakového vektoru porusena zavislost dvou po sobé jdoucich slozek (kvili
prechodu z vertikalnich na horizontalni projekce), vysledky rozpoznéani byly
celkem uspokojivé.

Zjistili jsme, Ze rozlozeni dat nejlépe vystihuje linedrni kombinace tii
Gaussovych funkci. Odhad jejich parametri byl stanoven béhem faze uceni.
Pfi hledani nejvhodnéjsiho poctu stavii jsme vychazeli z grafu na obrazku 6.6.

100% ———————————————————
95% | 1
90% | ]

85% |

Uspésnost

80% |

75%}

70% : : : :
15 20 25 30 35 40

Pocet stavu

Obrazek 6.6: Uspésnost rozpoznani na trénovaci mnoziné pfi pouziti jedno-
rozmérného HMM s priznaky typu Proj v zavislosti na poc¢tu stavi — latin
(resp. emiratskym) ¢islicim odpovida plna (resp. pferusovand) ¢ara

Markovovy modely ve spojeni s priznaky Proj 1épe rozpoznavaly emirat-
ské &islice (podobné jako neuronové sité). Rozdily v tspéSnosti rozpoznani
latin a emiratskych ¢islic se pohybovaly okolo 10% procent. Procenta spravné
rozpoznanych emiratskych cislic v nejlepsim ptipadé vypadala nasledovneé:
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e 98% — na trénovaci mnoziné
e 93% — na ovéfovaci mnoziné

e 76% — na problémové mnoziné

Ptiznakovy vektor typu Win byl v ¢lanku [6] také rozpoznavan jedno-
rozmérnym Markovovym modelem. Pro potieby tohoto modelu byl obrazek
prochézen oknem stfidave zleva doprava a zprava doleva, aby byla zachovana
»Spojitost® jednotlivych méfeni.

Zatimco u priznaki typu Proj se s pridavanim Gaussovych funkei tispés-
nost zvysovala, pro ptiznaky Win jsme zjistili, ze v nejlepSim pripadé staci
pouze jedinad Gaussova funkce.

100% : : : ; . . . .
ocos , - -
90%
85%
80%|

Uspé&snost

75%
70%

65% 1 1 1 1 1 1 1 1
15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

Pocdet stavi

Obrazek 6.7: Uspésnost rozpoznani na trénovaci mnoziné pii pouziti jedno-
rozmérného HMM s piiznaky typu Win v zavislosti na poc¢tu stavi — latin
(resp. emiratskym) ¢islicim odpovidéd plné (resp. pferusovana) ¢ara

V grafu na obrazku 6.7 je mozné sledovat celkem vysoké procento tispésné
rozpoznanych ¢islic pro oba typy c¢islic. Pocateéni nartist tispésnosti je pro
zvysujici se pocet stavii nahrazen relativné vyrovnanym pribéhem. Tabulka
6.1 ukazuje nalezené modely s nejvyssi ispésnosti na trénovaci mnoziné.

typ trénovaci ovérovaci problémova
latin 98% 92% 75%
emiratské 98% 96% 7%

Tabulka 6.1: Uspésnost pii pouziti 1D HMM a piiznaki typu Win — pro
latin cislice pouzito 60 stavii a pro emiratské 45 stavi
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Pti trénovani jsme pouzili deset iteraci algoritmu Baum-Welch. Po dalsich
deseti iteracich se tispésnost na trénovaci mnoziné zvedla jen zanedbatelné,
ale zaznamenali jsme pokles na ovérovaci a problémové mnoziné.

Pokusili jsme se sestavit riiznorody soubor modeli ze vSech doposud tes-
tovanych. Zamérili jsme se pro jednoduchost pouze na latin ¢islice. Za zaklad
jsme zvolili natrénované modely s 60 stavy. Modely, které byly na ovétovaci
mnoziné nedspésné, jsme nahradili jinymi. Konkrétné se jednalo jen o model
pat¥ici ¢islici 6, kterou se podafilo rozpoznat jen v jednom piipadé z péti.

Jako ndhradniky za HMM (s 60 stavy) pro ¢islici 6 jsme volili modely
s jinym poctem stavil, ale naucené rozpoznavat stejnou ¢islici. Navic nam slo
o to vybrat ty, které danou ¢islici na ovétovaci mnoziné bezchybné rozpoznaly.
V pripadé vice kandidati jsme se priklanéli k modelu s vétsi Gspésnosti na
problémové mnoziné.

Ve srovnani se souborem modeli s 60 stavy vSak pocet spravné rozpo-
znanych exemplafa ¢islice 6 klesl na nulu (pii pouziti riznorodého souboru
na ovéfovaci mnozing). Uvédomili jsme si, Ze je nutné vysledovat a odstranit
ze souboru dominantni jedince (HMM), ktefi kazi spravné rozpoznani této
cislice.

Protoze cislice 6 byla nejcastéji zaménovana s ¢islici 5 a 8, nahradili jsme
odpovidajici modely v souboru jinymi s mensi tspésnosti na ovérovaci mno-
ziné. Testy s takto ziskanym souborem na ovéfovaci mnoziné nam vsak po-
tvrdily, Ze ackoliv ¢islice 6 uz byla bezchybné klasifikovana, chyby se objevily
u jinych cislic. Proto jsme tento postup zavrhli a dale jsme se tim nezabyvali.

Prestoze se jednorozmérny Markoviiv model naucil spravné rozlisovat ¢is-
lice z trénovaci mnoziny, celkové se ukazal jako nevhodny pro rozpoznavani
problémovych c¢islic. Jeho schopnost zobecnit predlozené trénovaci vzory je
slaba.

6.2.2 Pseudo 2D HMM

S priznaky typu Piz jsme mohli prakticky vyzkouset ,fadkové“ zpracovani
vstupu pomoci diskrétniho PHMM. Nejdrive jsme nechali model, aby konce
jednotlivych fadkt odhadoval sém (model na obrazku 6.3). Vystupni symboly
nam tedy stacily dva.

Stavy jsme rozdélili do neékolika radkovych skupin pro zpracovani jednot-
livych radki obrazku. Pocty stavil v jednotlivych skupinach jsme odvodili
na zakladé tvaru rozpoznavanych ¢islic. Postup si demonstrujeme na latin
¢islici 8.

Obrazek c¢islice rozdélime do péti vodorovnych oblasti s podobnou cha-
rakteristikou rozlozeni pixelt v fadku (obrazek 6.8). Kazdou z téchto oblasti
jesté miizeme dale rozdélit na mensi sektory v zavislosti na tom, z jaké casti
jsou zaplnény — hrubé déleni (obrazek 6.8a), stfedni déleni (obrazek 6.8b)
a jemné déleni (obrazek 6.8c).
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‘-'
(¢) 5-5-5-5-5

(a) 3-5-3-5-3 (m35553

Obrazek 6.8: Odvozeni poctu stavi pro pseudo 2D HMM — pod kazdym
obrazkem je stavovy zapis odpovidajictho PHMM

Vodorovnym oblastem jsou pridéleny radkové skupiny stavi a sektoriim
konkrétni stavy. Napriklad HMM se stavovym zapisem 3-5-5-5-3 odpovida
motiva¢nimu obrazku 6.8b (celkem je zapojeno 21 stavi).

I pres experimentovani s riznymi pocty stavi, bylo procento tspésné
rozpoznanych ¢islic na trénovaci mnoziné velmi malé.

Abychom vice zdtraznili konce radku, pridali jsme k pravému okraji bi-
narniho obrazku novy sloupec se specidlnimi symboly (tfeti vystupni sym-
bol). P¥iznakovy vektor zapsany po fadcich zleva doprava jsme tak rozdélili
na useky odpovidajici jednotlivym rfadktm obrazku.

Na konec kazdé skupiny stavi jsme umistili zvlastni stav (obrazek 6.4),
ktery jediny mtze davat na vystup specialni symbol a zadny jiny. M4 tedy za
ukol rozhodnout, zda dalsi ,fadek“ priznakového vektoru zpracovavat stejnou
skupinou stavii nebo pouzit nasledujici skupinu.

Porovnani téchto dvou pristupi diskrétniho pseudo 2D HMM je mozné
nalézt v tabulce 6.2. Pro latin ¢islice pfineslo zavedeni specialnich symbolt
nepatrné zlepseni, avSak pro emiratské ¢islice doslo k naristu az o 30%. A to
i navzdory tomu, Ze Samaria v ¢lanku [24] uvadi, Ze oba modely maji pomérné
shodné rozpoznavaci schopnosti.

stavovy zapis EOL latin emiratské
5-5-5-5-5 ne 29% 37%
3-5-5-5-3 ne 37% 40%
3-5-5-5-3 ano 41% 70%

Tabulka 6.2: Porovnani tispésnosti rozpoznani vzori z trénovaci mnoziny
pri pouziti priznak Pix a pro rtzné typy diskrétnich pseudo 2D HMM —
EOL oznacuje, jestli byly pouzity specialni symboly pro konce fadki
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Diskrétni modely jsme tedy oznacili za nedostatecné pro presnéjsi rozpo-
znavani a zamérili jsme se na zkoumani spojitych model ve spojeni s pfi-
znaky typu Win. Vyuzili jsme pfitom modelu bez specialniho stavu pro konce
radka (obrazek 6.3).

Vychazeli jsme z jiz zjisténého faktu, ze rozlozeni dat tohoto typu pfi-
znaku nejlépe kopiruje jedind Gaussova funkce, a z priblizného poctu stavi,
ktery jsme odvodili (obrazek 6.8).

Narozdil od diskrétniho modelu vychazelo na zakladé pokust nejlépe po-
uziti HMM se stavovym zapisem 5-5-5-5-5. Pfi porovnani tabulek 6.1 a 6.3 je
vidét, ze i pfes dvojrozmeérny charakter dat byl jednorozmérny model o néco

vvvvvv

typ trénovaci ovérovaci problémova
latin 83% 80% 61%
emiratské 94% 80% 71%

Tabulka 6.3: Uspé&nost pii pouziti pseudo 2D HMM se stavovym zépisem
5-5-5-5-5 a priznakid typu Win

Zkouseli jsme také nahradit jednorozmérny model typu ,zleva-doprava“
pomoci pseudo 2D modelu (bez stavi pro konce fadku) s jedinou fadko-
vou skupinou stavil, ale nepfineslo to zadné zlepSeni klasifikace. Uspésnost
jednorozmérného modelu ztistala nepfekonana.

6.2.3 Hierarchicky HMM

Nejprve jsme hierarchicky model otestovali na jiz znamych priznacich typu
Win. Jedno pozorovani tvori vzdy pouze jedind hodnota a spolecné davaji
dohromady pfiznakovy vektor. Ve srovnani s pfedchozimi variantami HMM
a s pouzitim stejnych priznaki ndm vychézely lepsi vysledky pouze pro emi-
ratské ¢islice (tabulka 6.4).

Pfi pouziti pfiznaki typu DCT jsme vychazeli z ¢lanku [18]. Pro ziskani
koeficientt jsme pouzili posuvné okno 12 x 12 (podobné jako u pfiznaku
Win). Béhem prochézeni obrazku po fadcich se vzdy sousedni pozice okna
prekryvaly ¢tyrmi sloupci nebo ¢tyfmi radky.

Pro oblasti obrazku definované pozici posuvného okna byly spocitany
koeficienty diskrétni kosinové transformace [29, str. 37|. Z nich jsme vybrali
3 x 3, my jsme vSak experimentovali i s vyTezy jinych velikosti.

Ackoliv jsme vychazeli z metody pro rozpoznavani oblicejii, metoda se
ukazala jako vyborna i pro rozpoznavani ¢islic. S timto typem ptiznaktt mély
nami testované hierarchické HMM vysokou tispésnost:
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6 SKRYTE MARKOVOVY MODELY

6.2 Vysledky

latin emiratské
typ T O P T O P
1D HMM 98% 92% T75% | 8% 96% 7%
pseudo 2D HMM 94% 80% 71% | 83% 80% 61%
hierarchicky HMM | 84% 80% 58% | 98% 93% 78%

Tabulka 6.4: Porovnani tispésnosti hierarchického HMM se stavovym zapi-
sem 6-6-6-6-6-6 s jinymi typy HMM za pouziti pfiznakt typu Win — sloupec
T znaci procenta spravné rozpoznanych ¢islic na trénovaci, O na ovérovaci a
P na problémové mnoziné

e 99-100% rozpoznanych ¢islic na trénovaci mnoziné

e 96-100% rozpoznanych ¢islic na ovérovaci mnoziné

e 80-94% rozpoznanych ¢islic na problémové mnoziné

Pro porovnani uvedeme vysledky nékterych z testovanych hierarchickych
HMM (tabulka 6.5). Hvézdickou (*) je oznacen model, ktery byl se stejnymi
parametry pouzit v ¢lanku [18] na rozpoznavéani obliceju.

latin emiratské
typ vytez smés | T O P T O P
3-6-6-6-3 * 3 x 3 3 100%  98% 82% | 99% 96% 82%
3-5-5-5-3 4x4 4 100% 100% 93% | 99% 96% 85%
5-5-5-5-5 5x5 5 100% 100% 93% | 100% 100% 80%

Tabulka 6.5: Vysledky hierarchickych HMM s priznaky typu DCT s po-
uzitim vytezi riznych velikosti pro ziskavani koeficientt DCT — sloupec
,smes“ udava pocet pouzitych Gaussovych funkei, sloupec T znaci procenta
spravné rozpoznanych ¢islic na trénovaci, O na ovéfovaci a P na problémové
mnoziné

Zkouseli jsme také pouzit jiné typy pozorovaciho vektoru. S priznaky typu
Piz to byly samostatné hodnoty pixelt v jednotlivych bodech obrazku.

Snazili jsme se také slouc¢it metodu prochazeni oknem (u pfiznakt Win)
s ptiznaky typu NCM. Pro kazdy vytez obrazku definovany pozici okna byly
jako pozorovaci vektor vycisleny hodnoty normalizovanych centralnich mo-
mentt az do tadu 7.

Lepsi klasifikace ¢islic nez s pfiznaky DCT jsme uz nedoséhli.
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6 SKRYTE MARKOVOVY MODELY 6.2 Vysledky

6.2.4 Vérohodnost rozpoznani

Rozhodli jsme se zabyvat kontrolou vérohodnosti rozpoznanych ¢islic pouze
u hierarchickych HMM, protoze s pouzitim piiznakid DCT davaly dobré vy-
sledky. Zvolili jsme stejny ptistup k hodnoceni vérohodnosti jako jsme pouzili
u dopfednych neuronovych siti.

Prti klasifikaci dvojice navzajem si odpovidajicich latin a emiratskych ¢is-
lic jsou do vektoru y'® uloZeny pravdépodobnosti ziskané algoritmem 6.1 pro
skryté Markovovy modely jednotlivych latin ¢islic. Podobné jsou do vektoru
y" zapsany pravdépodobnosti pro modely emiratskych cislic.

Vysledny vystup se spocita ze vzorce 5.15. Pro klasifikaci dvojice (navza-
jem si odpovidajici latin a emiratské ¢islice) do t¥idy i se pouzije vztahu 5.13.
Ziskané vysledky pri pouziti rtiznych prahovych hodnot T}, a T, jsou pfe-
hledné zobrazeny v tabulce 6.6.

T, T, + ? —

0,5 0 86% 1% 13%
0,5 005|82% 9% %
05 0,1 |8% 10% &%
0,5 02 |57% 36% ™%
0,95 0 8% 1% 12%
0,55 0,05 |8% 6% 9%
0,55 0,1 | 57% 36% ™%
0,55 0,2 | 45% 51% 4%
0,6 0 8% 4% 11%
0,6 005|8% ™% &%
06 01 |57% 3% 6%
06 02 |45% 52% 3%

Tabulka 6.6: Vysledky rozpoznavani SPZ pro hierarchické HMM se stavo-
vym zapisem 5-5-5-5-5 (+ spravné, — Spatné a ? nerozpoznané SPZ)

Vérohodnost rozpoznavani SPZ jsme testovali na hierarchickych HMM se
stavovym zapisem 5-5-5-5-5, jejichz dalsi parametry a vysledky samostatného
rozpoznavani ¢islic jsou uvedeny v tabulce 6.5 na tfetim misté.

Ovéreni vérohodnosti rozpoznanych ¢islic dopadlo podstatné hufe nez
u neuronovych siti. Procento Spatné rozpoznanych SPZ bylo vyssi nez mi-
zeme v realném prostiedi pfipustit. Ubytek spravné rozpoznanych SPZ s ros-
toucim parametrem 7; byl mnohem rychlejsi nez ubytek procenta Spatné
klasifikovanych SPZ. Proto v pfipadech, kdy byla splnéna nerovnice 2.4, byl
pocet spravné rozpoznanych SPZ nizky.

Pro testované hierarchické HMM vychazi z prahovych hodnot nejlépe (pii
splnéni nerovnice 2.4) parametry 7,, = 0,5 a T, =0, 1.
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7 ZAVER

7 Zavér

7.1 Srovnani metod rozpoznavani ¢islic

Vs8echny testy zkoumanych metod byly provadény na osobnim pocitaci s pro-
cesorem Intel Celeron (800MHz), paméti 256MB RAM a opera¢nim systé-
mem Windows XP Professional. Uceni klasifikitorti (napf. neuronové sité)
probihalo na Skolnich strojich s procesory AMD Opteron 144 (1.8GHz), pa-
méti 1024MB RAM a opera¢nim systémem Gentoo Linux.

P¥i porovnani testovanych metod (tabulka 7.1) se jako nejvhodnéjsi me-
toda pro danou tulohu rozpoznavani ¢islic na SPZ jevi tfivrstvé neuronové
sit€ ve spojeni s priznaky typu Win.

metoda latin emiratské | rychlost
template matching 93% 89% 751ms
neuronové sité 97% 89% 320ms
hierarchické HMM 93% 85% 2974ms

Tabulka 7.1: Srovnani tispésnosti vybranych metod pro rozpoznavani ¢islic
SPZ na problémové mnoziné — pro porovnani byla z kazdé metody vybrana
varianta s nejveétsi ispésnosti na problémové mnoziné, posledni sloupec udava
prameérny ¢as nutny pro klasifikaci vSech vzort z problémové mnoziny

Neuronové sité mély nejvyssi procento spravné rozpoznanych cislic na
trénovaci, ovéfovaci i problémové mnoziné. Zaroven poskytovaly dostatec-
nou jistou v otazce vérohodnosti rozpoznanych ¢islic. Neuronové sité byly
dominantni také v rychlosti klasifikace, coz je velkou vyhodou pro aplikaci,
ktera ma bézet v readlném provozu.

Hierarchické HMM byly pfi klasifikaci ¢islic pomérné pomalé. Pti rozsito-
vani modelu o nové stavy nebo zvySovanim poc¢tu Gaussovych funkei rychle
nartstaly vypocetni naroky na trénovani i testovani. Na druhou stranu do-
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7 ZAVER 7.2 Zhodnoceni

sdhly s pfiznaky typu DCT vysokého procenta rozpoznanych ¢islic (srovna-
telného s neuronovymi sitémi).

Klasifikator minimalni vzdalenosti s pfiznaky typu Win (pro latin ¢&islice)
a Proj (pro emiréatské ¢islice) dokézal rozpoznat vétsinu predlozenych éislic.
Cim vétsi vsak bylo procento spravné rozpoznanych ¢islic, tim vétsi byl po-
et Spatné klasifikovanych ¢islic (nerozpoznanych ¢islic ubyvalo). Pro systém
automatického rozpoznavani SPZ je procento chybnych klasifikaci klicovou
hodnotou, a tak nemuze byt klasifikitor minimalni vzdalenosti nasazen v re-
alném prostredi.

7.2 Zhodnoceni

Na zakladé specifikace nasi tlohy jsme provedli analyzu problému a proces
rozpoznavani SPZ jsme rozdélili do nékolika fazi. Jednotlivé faze jsme zpra-
covali s ohledem na problémy, které se vyskytuji v redlném prostiedi.

Nejdfive jsme se zamérili na predzpracovani obrazové informace a navrhli
jsme vhodné kroky pro prevenci nebo odstranéni nékterych nepiijemnych
efekt.

Lokalizaci SPZ ve snimku se nam nepodafilo uspokojivé vytesit, i kdyz
jsme vyzkouseli vice technik a pristupi z riznych odbornych ¢lankt. Usoudili
jsme, ze proces vyhledavani SPZ ve snimku je lepsi rozdeélit do dvou kroku
(hrubé a jemné lokalizace). Pfesnost oznaceni oblasti SPZ u testovanych
metod nebyla dostacujici, a tak musi byt rohy SPZ oznac¢ovany manudlné.

Na zakladé barevné informace obsazené v obrazku SPZ byl nés algoritmus
schopen pomérné piresné rozhodnout, o jaky typ SPZ se jedna. Pro presné
oznacenou oblast SPZ bylo automaticky rozpoznano relativné vysoké pro-
cento typu predlozenych SPZ.

Pristup, ktery jsme zvolili pro segmentaci jednotlivych cislic, se ukazal
jako prakticky pouzitelny. Vyuzili jsme vzajemné pozice latin a emiratskych
¢islic, abychom z nich vytvorili pary odpovidajicich ¢islic. Snazili jsme se tak
maximalné zuzitkovat redundantni zapis identifika¢niho idaje SPZ.

Pro rozpoznavani ¢islic jsme vyzkousSeli vice druhii priznaki, abychom
co nejlépe popsali obrazky normalizovanych latin a emiratskych ¢islic. Cés-
tecné jsme vyftesili problémem testovani vérohodnosti rozpoznanych ¢islic a
vymysleli jsme zpiisob, jak vérohodnost hodnotit.

Nastudovali jsme teorii a na zadanou tlohu rozpoznavani ¢islic SPZ jsme
aplikovali klasifikatory rtznych specifickych vlastnosti — klasifikator mini-
malni vzdalenosti, neuronové sité a skryté Markovovy modely. VSechny kla-
sifikatory jsme testovali na realnych datech.

Zabyvali jsme se zkoumanim riznych modifikaci uvedenych klasifikatort
a hodnocenim ziskanych vysledki, abychom vybrali vhodnou metodu pro
feSenou ulohu. Pii porovnavani metod jsme sledovali nejen jejich tispésnost,
ale i vérohodnost klasifikace.
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7 ZAVER 7.3 Moznosti dalsiho vyvoje

Diky zpracovani problému z realného prostiedi jsme si z celé prace odnesli
cenné zkusenosti, které se od ,ucebnicovych® prikladi diametralné lisi.

7.3 Moznosti dalsiho vyvoje

Na tuto praci lze navazat navrzenim a implementaci vhodného zptisobu loka-
lizace SPZ. Metoda musi byt dostatecné rychld a méla by poskytovat precizni
segmentaci oblasti SPZ.

Vsechny zkoumané klasifikdtory mély problémy s rozliSenim emiratskych
c¢islic 2 a 3, které jsou vizualné velmi podobné. Dalsi vyvoj by mél smétovat
k navrzeni lepsich ptfiznaki, které dokazi tyto cislice lépe odlisit, ale soucasné
budou dobfe popisovat ostatni ¢islice.

Systém by bylo dobré zobecnit, aby dokézal 1épe rozlisovat cizi SPZ a
rozpoznavat SPZ i z okolnich arabskych emirati (okoli Abu Dhabi). Jeho
vyuziti se tim rozsiii.

Je potieba, aby systém dokézal rychle zpracovavat velké mnozstvi vstup-
nich dat. Proto je nezbytné implementované algoritmy optimalizovat a ,vy-
ladit® pro lepsi vykon. Nabizi se zde vyuziti grafickych procesorti a imple-
mentace nékterych technik zpracovani obrazu pomoci tzv. pixel shadert.

Jednim z modult systému automatického rozpoznavani SPZ by mohlo
byt rozpoznévani typu (vyrobce) a barvy automobilu. Srovnanim této infor-
mace a rozpoznané SPZ s databazi by tento systém mohl pomoci s hledanim
kradenych vozidel.

Do zaznamu o dopravnim prestupku se vklada také fotografie fidice zis-
kana jako vyfez z celniho snimku automobilu. Dalsim modulem by tedy
mohla byt automatickd lokalizace oblasti, kde se nachazi oblicej fidice. Jako
rozsifeni potom miize nastoupit rozpoznavani obliceji spolecné s databazi
hledanych osob.

Zajimavé by mohlo byt zabyvat se rozpoznavanim SPZ z kratké video-
sekvence (namisto jediného snimku) a vyuzit podobnosti mezi jednotlivymi
snimky.
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A PRILOHY

A Prilohy

A.1 Obsah CD

Stromova struktura adresaiti na prilozeném CD je nasledujici:

e adresar bin
o adresdf spz — ukdzkové programy (viz dale)
e adresar images

o adresaf digits — binarni obrazky normalizovanych d¢islic
x adresal bad — problémova mnozina ¢islic
* adresar train — trénovaci mnozina cislic
* adresafl verify — ovéfovaci mnozina cislic

o adresar full

x adresal bad — nevydafené fotografie vozidel
x adresal ok — vydarené fotografie vozidel

o adresar spz — obrazky malych vyTez obsahujicich SPZ
e adresar src

o adresar spz — zdrojovy kéd ukazkovych programt
e soubor dp.pdf — tato diplomové prace v elektronické podobé

Prvni znak z nazvu libovolného souboru v adresari images\digits udava,
zda se jedné o obrazek latin (L) nebo emiratské (E) ¢islice. Dalsim znakem je
Cislice, ktera je na obrazku. Zbylé znaky v nazvu souboru nejsou rozhodujici.
Napriklad E1_1143721412.bmp je soubor s bindrnim obrazkem normalizo-
vané emiratské cislice 1.
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A PRILOHY A.2  Ukazkové programy

Pro kazdy bitmapovy obrazek SPZ v adresari images\spz existuje na
CD textovy soubor s pfiponou spz, kde je na prvnim fadku ulozen skuteény
identifikacni tdaj SPZ. Druhy fadek popisuje typ této SPZ (¢iselnd interni
reprezentace).

A.2 Ukazkové programy

Pro demonstraci postupt a metod prezentovanych v této diplomové praci
jsme vytvorili nékolik ukazkovych programt. Nachazi se na pfilozeném CD
v adresafi bin\spz. Programy pro sviij chod potfebuji vsechny soubory
v tomto adresari. Ukazkové programy je nutné spoustét z prikazové radky
opera¢niho systému Windows (testovano na systému Windows XP). Pfiklad
spusténi ukazkového programu:

spz_hmm.exe ..\..\images\spz\2.bmp ..\..\images\spz\3.bmp

Vsechny ukéazkové programy mohou mit vice argumentii, kterymi jsou
cesty k soubortim s bitmapovymi obrazky (s pfiponou bmp). Vstupem pro-
gramii (kromé programu spz_raw.exe) by mély byt malé vyfezy obsahu-
jici SPZ (jsou pripraveny v adresafi images\spz). Program spz_raw.exe
na vstupu ocekava fotografie vozidel potizené systémem pro monitorovani
rychlosti. Tyto fotografie jsou nachystany v adresafi images\full\ok.

Vétsina z piiloZenych programi (napf. spz_sgm.exe) vyuZiva tzv. gra-
fické okno pro zobrazeni mezivysledku uzivateli. Poté program c¢eka na stisk-
nuti klavesy, aby mohl pokracovat ve vypoctu. V okamziku stisknuti klavesy
musi byt aktivni grafické okno, jinak se klavesa nevyhodnoti.

Programy (kromé spz_fnd.exe a spz_raw.exe) navic mohou po uzivateli
pozadovat, aby provedl manualni lokalizaci oblasti SPZ. Ve chvili, kdy je
k tomu vyzvan, musi mysi v grafickém okné oznacit ¢tyfi rohy oblasti SPZ.
Nejprve levy horni roh a potom po sméru hodinovych rucicek ostatni rohy.
Nakonec musi stisknout klavesu.

Vysledek lokalizace oblasti SPZ se ulozi do textového souboru s piipo-
nou candidate, jehoz jméno odpovida jménu praveé zpracovavaného souboru
obrazku s vyfezem SPZ. Pokud pro dany obrazek existuje soubor s piipo-
nou candidate, manualni lokalizace se neprovadi a pouziji se idaje z tohoto
souboru.

Kromé grafického okna pouzivaji programy k vystupu prikazového radku.
V textovém rezimu zobrazuji informace o rozpoznané SPZ (mimo program
spz_raw.exe) — identifika¢ni idaj, barvu a typ. Symbol ? v identifika¢nim
udaji znaci, ze dané ¢islice nebyla vérohodné rozpoznana.

Nyni struéné popiseme ucel jednotlivych ukazkovych programii:

e program spz_fnd.exe — pokusi se automaticky nalézt a rozpoznat
SPZ v malém vytezu (jemna lokalizace SPZ na str. 15) metodou pro-
jekci. Pro rozpoznavani jsou zde pouzity neuronové site.
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program spz_hmm. exe — vyuziva manualni lokalizace SPZ a rozpozna-
vani pomoci hierarchickych HMM

program spz_net.exe — vyuziva manualni lokalizace SPZ a rozpozna-
vani pomoci neuronovych siti

program spz_raw.exe — slouzi pro pfedvedeni hrubé lokalizace oblasti
SPZ metodou popsanou v této préaci (str. 14). Zelena linka oznacuje
fadky s vysokou hodnotou horizontalni projekce. Cervena tisecka pred-
stavuje posuvné okno v pozici, kdy protina velké mnozstvi vertikalnich
hran. Nalezeny vyfez se dale nezpracovava.

program spz_sgm.exe — zachycuje jednotlivé kroky segmentace ¢is-
lic v oblasti SPZ. Oblast SPZ je lokalizovana manualné a dislice jsou
rozpoznavany neuronovymi sitémi.

V pfipadé neuronovych siti byly pouzity architektury 81-24-10 (pro latin
Cislice) a 81-22-10 (pro emiratské ¢islice) spoleéné s piiznaky typu Win. Pro
hierarchické HMM jsme vybrali priznaky typu DCT. Pouzili jsme model se
stavovym zapisem 5-5-5-5-5, jehoz dalsi parametry jsou uvedeny v tabulce
6.5 (str. 75) na t¥etim Fadku.

A.3 Pouzité nastroje

Pfi testovani a implementaci popsanych metod jsme pouzili tyto nastroje a
knihovny:

Microsoft Visual C++ 6.0
OpenCV beta 5

— http://www.sourceforge.net/projects/opencvlibrary
MATLAB 7.0 — Neural Network Toolbox
BNT (Bayes Net Toolbox)

— http://www.ai.mit.edu/ "murphyk/Software/BNT/bnt.html
NETLAB 3.3

— http://www.ncrg.aston.ac.uk/netlab/index.php

Pro vysazeni diplomové prace byl pouzit systém ETEX s ¢eskou lokalizaci.
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