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Abstract:

The thesis proposes a system for recognition aftgui text (OCR), which uses neural network

for recognizing letters. The neural network is iempented using the program RapidMiner. To control

the neural network is using the processes creatgprégram RapidMiner. These processes are run
directly from a Java application. RapidMiner is Immpented into the java application and using its

libraries is started directly from java application

Abstrakt:

Prace se zabyva navrhem systému pro rozpoznaninéid textu (OCR), ktery
pro rozpoznavani pismen pouziva neuronovd@uldéuronova sije implementovana za pomoci
programu RapidMiner. Préizeni neuronové sitjsou pouZzity procesy vyt¥ené programem
RapidMiner. Tyto procesy jsou spo#sy piimo z java aplikace. RapidMiner je implementovan
do java aplikace a za pomoci jeho knihoven je ajaplikace pimo spou&tn.
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1 Uvod a cile prace

1.1 Uvod do problematiky

Prace se zabyva sestavenim zjednoduSeného, aldétoime systému pro rozpoznanim
tisténého textu, tak aby bylo mozné rozpoznavat téxiné velikosti, psanyuznymi
fonty a fiznym typem pisma. K samotnému rozpoznavani jednath znaki (pismena,
¢isla a dalSi znaky, které se vyskytuji v textu) mmuzivd neuronova i kter& ma
schopnost naiit se definované znaky, a v zavislosti na takto eamé& neuronové siti
rozpoznavat znaky, které jsou sitiegkladany jako nezndmé. Vysledky rozpoznani
pismen neuronovou siti jsou ve spravnérfado zapisovany do textového souboru a tim
je dokorten vystup celého systému gepod textu z obrazku do textové podoby.

Cely systém ma za ukol demonstrovat moznost vyungtironoveé sét pro &ely
rozpoznavani textu, a slouzit jako ukazkia yyuce neuronovych siti a inteligentnich
systénti. Hlavni diraz neni tedy kladen ani tak naepzpracovani dat (obraik
ale na samotny Zob, jakym jsou rozpoznavany jednotlivé znaky. &sti prace je
i vytvoieni webovych stranek popisujicich postuiegeni jednotlivyclgasti akolu. Tyto
stranky slouzi také jako material pouzitelnyi wuce, a jako frucka popisujici
fungovani celého systému.

Jedna se tedy o kompletaci zjednoduSeného systé@R, @a bazi neuronové
sit¢, jehoz vystupem jsou textové soubory vzniklétredboZzenych obrazk (nagiklad
oskenované stranky textu). Spojenim vSech vySenawanych metod je kompletace
systému dosazeno.

1.2 Cile prace

Seznamit se se systémy, metodami a programovougpodpro rozpoznavani tigiého
pisma ze skenovanych podkia@ toto téma zpracovat. Dale navrhnout a realizovat
zjednoduSeny rozpoznavaci systém na bazi neuromdtépro demonstrni &ely

ve vyuce. Pro realizaci systému se snaZzit co nejwiguzivat existujicich softwar

a knihovnich komponent. Soasti prace je vytv@ni uzivatelska ifprucka ve forng
WWW stranek.



2 Casti systému

Pro kompletaci celého systému felia spojeni nasledujicich funkcionalit a jednottivy
casti systému.

2.1 Piedzpracovani

- Separovani znak:

Nalezeniradkua textu — aby bylo mozné neuronovou siti rozpoznat teterykje

v obrazku, je teba separovat kazdy obrazek znaku, ktery se v texskytuje,
ato ve spravném padi tak, jak jdou jednotlivé znaky za sebou. Abyloby
dosazeno separace obrazknaki, je tteba nejprve nalézt pozici, na které se
vyskytuji jednotlivéradky textu. Zradka textu je poté mozno separovat obrazky
znakf.

Nalezeni znakh v¥adku — ve chvili kdy jsou znami pozicéadki v textu,
muzZzeme pistoupit k separaci obrankznalki z danychiadki. Timto dosdhneme
separace vSech obrazkznali vyskytujicich se v obrazku obsahujicim text
pro rozpoznani a to ve spravnémigdi. Naznd&eni Zipisobu vyhledavani
prazdnych prostor mezadky a mezi znaky je k véahi na obrazku 1.1.

Separovane znaky
Z obrazku textu

1.1 Ukdzka techniky pro separaci znakd

Normalizace separovanych obrazi znaka — z kazdého obrazku znaku bude
tteba ziskat jeho atributy. Aby to bylo mozné, mugjitdk normalizaci obrazk
tak, aby velikost vSech obrazknaki byla stejnd, a znak vykresleny v obrazku se
ze vSech stran dotykal kfajobrazku (vrSek znaku se musi dotykat vrchniho
okraje obrazku, spodek spodniho okraje obrazkun&stek se znak musi zprava
dotykat pravého a zleva levého okraje obrazku). b§dsomu tak nebylo, mohlo
by dochazet ke zraym odchylkdm fi ziskdvani atribut z obrazKk, v nichz je
vepsan stejny znak, a tedy jefedpokladano i ziskani stejnych atribut
Neuronova sf by pak mohla mit zrgny problém tyto #izné hodnoty atribuit
ptitadit ke spravnym zndkn. Ukadzka normalizace obrazku znaku je n&ena
na obrazku 1.2.

Sep

1.2 ukazka normovani obrazku znaku



- Atributy obrazk u

Ziskani atributw — poté co dojde k normalizaci obrdzl§sou obrazky fipraveny

k analyze a tim ziskani jejich atriliutSada atribuit obrazku je reprezentantem
znaku, ktery je v obrazku nakreslen. Ziskani atfija véc nutné proto, aby bylo
mozné neuronoveé siti fpdlozit Udaje reprezentujici dané obrazky Znak
Na obrazku 1.3 je nazthan postup ziskavani atribut obrazku znaku.

UloZeni atributia — ziskané atributy museji byt ulozeny ve fa@rtakove, aby je
bylo moZné pedlozit neuronové siti a ta s nimi byla schopnasgpf pracovat. Je
tteba navrhnout a dodrzovat format uloZeni ziskaratcibuti obrazku.

1.3 ukazka ziskani atributl znaku obrazku

2.2 Neuronova sit

- Neuronova sf’

Samotna neuronova gf — dalo by sefici, Ze neuronova 8izaji¥uje pevod
atributh obrazku znaku na textovou podobu tohoto znaku.rbleava sf tedy
diky atributim obrazku znaku predikuje, o jaky znak se jedna.

Vytvoreni trénovaci mnoziny atributi — aby bylo moZné neuronovou siti
rozpoznavat jednotlivé znaky, musi byt siejprve natiena vSem znakn, které
chceme, aby usia rozpoznat. Pravk tomuto &elu slouzi trénovaci mnozina,
ktera obsahuje sady vSech atribuwtbrazki znaki, které pozadujeme, aby bylo
MOoZno rozpoznavat.

Vytvofeni mnoziny atributdi pro rozpoznani — aby neuronova si mohla

rozpoznavat znaky, ipdkladame ji mnozinu atributreprezentujicich obrazky
znaki. Tuto mnoZinu pedkladame na vstup neuronovéésia vystupem potom
jsou predikované hodnoty, dujici jaky znak se nejvice hodi ke kazdé &ad

atributi.

UloZeni vystupu neuronové si — hodnoty, které neuronovatsha vystupu
predikuje (fifazené znaky k danym mnozinam atribatbrazki znaki) je nutno
ulozit do citelné podoby. Vytvéime tedy textovy soubor, wmz budou
z vystupu neuronové gitllozeny pouze predikované znaky.



2.3 Funkcionality aplikace

- Nadteni a rozpoznani obrazku —je zapotebi vytvdit rozhrani, schopné vybrat
obrazek, z 8hoz chceme rozpoznat text a spustit proces rozpozngbraneho
obrazku.

- Ovladani uéeni si€ — uceni neuronové sit musi byt také uzivatelem
ovladatelné. Za timto aglem je teba vytvdit rozhrani, ve kterém je mozno
vybrat fonty, které chceme neuronovou siakit a z €chto fonti vytvorit
trénovaci mnoZzinu. Nesmi ch§tb moznost spushi weni neuronoveé sit
s predloZzenim vytvéené trénovaci mnoziny.

- Nastaveni programu — moznost nastaveni programu tak, aby bylo mozné
upravovat piibéh procesu rozpoznavani obrdizkzvolit zda chci ukladat
jednotlivé separované obrazky zriak dalSi moznosti nastaveni systému.



3 Prehled moznych reseni

VyieSeni jednotlivycleasti systému je mozné nasledujicimi technikami.
3.1 Predzpracovani

Separovani znaki — k separovani obrazk znaki z obrazku textu lze pouzit
raiznych technik. Existuji patenty zabyvajici se toyioblematikou. Ukéazku

takového patentu fiZeme vidt na strance, viz: pouzita literatura [5]. DalSiaaka
patentu tohoto typu je néilad zde, viz: pouzita literatur [7].

Pro separovani znékze vyuzit i fiznych technik vyuZzivajicich getnich
operaci v zavislosti na barvach v obrazku s textgh, je zmihovano napiklad
v dokumentu od autér Megan Elmore a Margaret Martonosi, viz: pouZziti
literatura [10].

DalSi technikou pouzivanourippiedzpracovani obrazku s textem je Uprava
obrazku tak, aby bylo nalezeni zrigjednodussi. Najklad odstrasni ¢ar tabulky,
v niz je text (tato metoda se pouziva fiklad pi rozpoznéni textu
ze skenovanych faktur).¢mito metodami a naslednym nalezenim zZihaéxtu se
zabyva tato stranka, viz: pouzita literatura [6].

Obrazky znak lze separovat i za pomoci techniky histogtanTento
zpasob funguje na principu nalezeni bilych prostor m&Eaky a mezi znaky
v fadku. Tato technika je naz¥ena na strankach, viz: pouzita literatura [2].

Z hlediska dostupnosti a vysokého pom kvality vaci nenér@nosti této
techniky, a zejména zidodu, Ze hlavnim cilem prace nenfegzpracovani
obrazku, ale demonstrace vyuZiti neuronové, dityl po konzultaci s vedoucim
prace tento zjsob vybran jako vhodny k vyuZziti pro tento systém.

Ziskani atributa obrdzka — ve chvili kdy mame fjpraveny obrazky znak
separované z textu v obrazku,ideme po procesu normovani obrazknaki
piistoupit k ziskani jejich atribut Atributy z obrazk Ize ziskat tak, Ze obrazek
roz&klime na maléctveretky o stejné velikosti, a u kazdéhttveretku zjistime
pocet jeho tmavych bad které se v &m vyskytuji. Tato technika je uvéada

i na vice jiz dive uvaanych strankach.

Konkrétni technika normalizace i ziskavani atribatobrazki, ktera byla
i vybrana k pouziti v systému, se nachazi na s@ahk
»http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Optical+Rgaodion+of+Handwritten+Dig
its“. Tato technika byla zvolena jako vhodna i z tothovodu, Ze data zthto
strdnek jsou vyuzZivanaipvyuce.



3.2

3.3

Neuronova sit

Neuronova st — jsou ti zpusoby ziskani neuronové &ipro zapojeni do tohoto
systému. Prvni z nich je navrhnout a vytivaneuronovou i vlastni silou, coz
znamena vlastni naprogramovangésit

Druhou moznosti je vyuziti existujicich knihovenoppraci s neuronovou
siti. Takovych knihoven existuje cefada. Rikladem niiZze byt java knihovna
jménem NNLib, jejiz popis nalezneme v dokumentu, viz: pouzitératur [11],
nebo knihovna v jazyce C, jméneRANN, s popisem na strankach, vit: pouzita
literatur [9].

Tieti zpisob je vyuZzZiti jednoho z mnoha softwarmplementujicich
neuronovou i Prikladem jsou programy jakoJavaNSS, SNNS, NeurallLab,
EasyNN-plugi RapidMinet

Praw posledni zmiovana varianta, vyuZziti existujiciho softwaru, byla
vybradna jako nejvhodijSi feSeni pro ziskani neuronovéésiKonkrétni vybrany
program byl RapidMiner, pomoci¢hoz bude prace s neuronovou siti probihat,
a ktery bude v systému vyuZzit. RapidMiner umoje implementovani do vlastni
vytvorené aplikace, coZ je moznost, ktera je prélea®ni do celého systému
velice vhodna. RapidMiner byl pouzivanii pyuce neuronovych siti, a proto jeho
zvoleni je nejvhodgsSim feSenim.

Funkcionality aplikace

Sprava funkcionalit systému —k propojeni a spravvSech jednotlivych sadsti
systému je ieba vytvdeni programového vybaveni, které zajisti pospdiitos
a kompletaci celého systému.

MoZnosti v jakém programovacim jazyku navrhnoutoteko vybaveni je
mnoho. Napiklad C##, C++, PHP, ASP, Java. Programovaci jagykrany
k sestrojeni aplikace byl programovaci jazyk Jaaato jak uz z d@vodu jeho
multiplatformnosti, tak kuli faktu, Ze knihovny programu RapidMiner jsou také
v jazyce Java. Tato volba je tedy nejrozwgim ifeSenim.



4 Navrh reseni

Navrh propojeni a vyuziti jednotlivycltasti systému. Popis jakym igobem je
realizovano pouziti vybranych moznogtgeni.

4.1 Predzpracovani

Separovani znaki — algoritmus pro separaci znakktery byl vybran, pracuje, jak
jiz bylo feceno, na bazi histograim Diky analyzeiradki sloupdi pixehi, zajisti
nalezeniradki textu a zjis&ni jejich polohy. Bi nalezeni pozice kazdéhoiadki
dojde k pfichodu danéhdadku a nalezeni pozic &#tku a konce kazdého znaku
v fadku od prvniho do posledniho.

Aby bylo mozné zajistit zji$hi zatatki a kond radki, stejré tak jako
zjisténi zatatka a kond@ znaka v fadcich, musi byt adfena tmavost kazdého pixelu
v daném prostoru mezi znakyiadky, ktery je tvéen po sob jdoucimitadky ¢i
sloupci bilych pixel. Toto owteni tmavosti pixelu a jeho klasifikace jakoety,
nebo tmavy pixel nefite probihat pouhym @venim, zda je kazdy pixel bily
(v barevném modelu RGB to znamefe&vena = 255, zelena = 255, modra = 255),
nebo ma jinou barvu. Klasifikace tmavosti pixelwzaeisi tedy na bagvpixelu, ale
na jeho jasové slozce.

Jasovou slozku z barvy pixelu ziskame 2zjd$in y-ové hodnoty
z barevného modelu YUV. Vzorec pro gftani jasové slozky barevného modelu
YUV za pomoci barevného modelu RGB je Y = 0.299*R0.687*G + 0.114*B,
viz.: ,http://cs.wikipedia.org/wiki/YUV*“.Po spgitani jasoveé sloZzky zbyva uz jen
zvolit prah, utujici kdy je pixel jest klasifikovan jako swutly, a kdy jako tmavy.
Rozsah jasové slozky je 0 az 255i,¢pmz O je nejtmavSi hodnotaefna) a 255 je
nejswtlejsi hodnota (bild).

Ziskani atributu obrazka — normovany obrazek znaku ma velikost 32 x 32
pixeli. Takto velky obrazek je rozten na mal&tveretky o velikosti 4 x 4 pixely.
Jednoduchym pem tedy zjistime, Ze @et ¢tveretku v obrazku je 32 / 4 = 8
¢tveretku na vysSku a stejny et ctveretku na Stku. Pro gedstavu se déici, Ze
ptes cely obrazek je vytvena ntizka o Sedesatityrech steji velkych ¢tvercich.
Poté zjifujeme pdet tmavych bod v kazdém ze&tverai. Velikostétverce je 4 x 4
pixely, coz znamena, Ze hodnoty, kteryctizeme pro kazdytverec dosahnout
(pocet cernych bod v danémétverci) jsou 0 az 16 (4 x 4 = 16).

Timto dosahneme ziskani Sedesatiyt ciselnych atribuli obrazku
(8 x 8 = 64). Bchto 64 atribui tvori zaklad sady atribitkazdého obrazku, a jsou
jednou z hlavnich¢asti mnoziny dat igdkladanych neuronové siti. Druhou
a posledniast mnoziny tvéi idaj o tom, zda znak v obrazku je ndm znamy, nebo
neni, respektive jestli je znamo, jakému znaku ekgwna sada atribitnalezi. Tato
informace je Sedesaty paty atribut obrazku znakjeha hodnoty jsou néasledujici.
Pro znak, ktery zname a definujeme, o jaky znakes®@a, nabyde Sedesaty paty
atribut hodnoty znaku samotného. Praéikfad: pismeno ,A“ je vykresleno
v obrazku, z Bhoz ziskavame hodnoty atriliutSedesaty paty atribut u takového
obrazku nabyde hodnoty ,A". V opaém gipact, kdyZz nezname znak vykresleny



4.2

v obrazku, jehoz atributy ziskdvdme, nabyde temtiba hodnoty, kterd znd, Ze
jde o znak neznamy.

Timto zpisobem tedy ziskame 64 + 1 = 65 atrihWktteré jsou reprezentanty
obrazku znaku, ktery jsme analyzovali.

Neuronova sit

Neuronova st® — neuronova $ije samotnym jadrem programu. Jeji funkce je
naprosto jasna — predikovat, jaké znaky nalezbatiim, jez ji byly gedlozeny

V mnoZzirg pro rozpoznani. Aby ale neuronovd sim¢la jakykoli znak rozpoznat,
musi byt nejprve znadkn nawkena. Jedna se o takzvan&ni s ditelem, kdy je siti
nejprve pedloZzena sada atribiuts definovanym atributem nesoucim informaci
o tom, jaky znak nalezi saddtedlozenych atribut ziskanych z obrazku znaku.
Tato mnozina sad atribluts definovanym znakem prviasti sady nalezejicim, se
jmenuje @ici mnozina.

Je Zejmé, Ze vytveeni wici mnoziny i trénovaci mnoziny, znamena
uloZeni atribui obrazku v takové forgh aby je bylo mozno iedlozit neuronové
siti. V pripad® rozpoznavani znakmusi atribut nesouci hodnotu, zda jde o znamy
znak, ¢i znak ugeny k rozpoznani, byt siti‘edloZzen a ozngen jako atribut, ktery
chceme predikovat. V programu RapidMiner dostardy teento atribut ozngeni
Jlabel”. Neuronova g1 ho pak predikuje na zakladk nému nalezicich Sedesati
¢tyiech atributech. #® ué¢eni neuronové sitje tento atribut ozniwn také jako
Jabel”, ale neuronova 8iho nepredikuje, nybrz si hotipadi k gedloZzenym
Sedeséati¢tyrtem atributtm. Tato popsand metoda je p&awna metoda deni
neuronové sés witelem.

Model nadené neuronové sitse uklada, aby mohla byt neuronovd@ si
pozcEji nactena a pouZita ip procesu rozpoznavani pismen (predikce atributu
ozna&ujiciho jakému znaku nélezi sada Sededgti atributi).

Posledni ¥c, ktera si z hlediska neuronovéésitada vyeSeni je ukladani
vysledid vystupu neuronové sit Konkrétre ulozeni vysledk v ¢itelné podok
(do textového souboru). To znamena, Ze z celéhdupus se ukladana pouze
hodnota predikovaného atributu s ozeaim ,label. To sefeSi za pouZiti
RapidMiner knihoven a vytyenim vybaveni pro uloZeni pozadovanych hodnot.

Celé ovlddani  neuronové  &it zvlastni  aplikace probiha
diky implementovanym knihovnham programu RapidMin&by bylo mozné proces
rozpoznani a &eni spustit, je feba nejdive vytvait proces, spustitelny
programem RapidMiner. Vytweni procesd je mozné pimo v grafickém rozhrani
RapidMineru, coz je prakticky arehledny zfisob. Potebné procesy, které je
nutno vytvdit jsou dva. Jeden, ktery umiagje nateni trénovaci mnoziny a jeji
piedloZeni neuronové siti prateni, a poté nasledné uloZeni dewmého modelu
neuronové s#& Druhy, ktery umo#iuje na&teni modelu neuronové 8it
a rozpoznéaniigdloZzené mnoZiny pro rozpoznani.

Timto mame pipravenou dalSicast systému pro implementaci do vlastni
aplikace a zbyva weSit spusini procef v pozadovanou chvili, stedlozenim
spravné trénovaci mnozinyj mnoziny k rozpoznani. Poslednioi je samotné
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ulozeni vysledl predikce neuronové git které jefeSeno automaticky aplikaci
poté, kdy je doko&eni proces rozpoznani.

Funkcionality aplikace

Vlastni aplikace propojujici a spravujici vSechegnotlivé funkcionality systému
je, jak jiz bylo te¢eno, napsana v jazyce Java. Pro dosazeni celistygstiemu
musi byt vytvdeno nasledujici vybaveni:

- Naéteni a rozpoznani obrazku -vytvoreni prostedi, ve kterém je mozno zvolit
cestu k obrazku, ktery chceme rozpoznavat, nebtudes sloZzce, ve které jsou
uloZeny obrazky wené k rozpoznani. V tomto prosti nechybi moznost spdat
procesu rozpoznani, coz sebou nese postupnééspusisiedujicich funkcionalit:
separace znd@k obrazki, normalizace obrazk znaki, ziskani atribuit

z normalizovanych obrédzk uloZzeni sady atribtit do mnoZiny pro rozpoznani,
ptedloZeni mnoZiny pro rozpoznani neuronové siti @#pi RapidMiner procesu
pro rozpoznani, ziskani vystupu neuronové situlozeni predikovanych znak
do textového souboru.

Z tohoto progtedi je mozno spustit také dalSi ptesti programu, jako
uéeni sit nebo nastaveni vlastnosti programu.

- Ovladani uéeni si® — prostedi nabizi moznost zvolit fon&i fonty, které
chceme, aby se neuronovat smawila a byla v zavislosti na tom schopna
rozpoznavat znaky. Tato mozZznosteni sit s sebou nese sp#Bt nésledujicich
funkcionalit: vyker fonta k naweni, vykresleni vSechcanych znalk do obrazku,
otfiznuti obrdzku a jeho normalizace tak, aby byl abkdv normované velikosti
(32 x 32 pixeh) stejre jako znaky, které se separujii pozpoznavani textu, dale
ziskani sady atributobrazku znaku, jejiz hodnota definovaného atrijetuovna
samotnému znaku, uloZzeni sady atribulo trénovaci mnoziny a spuaf
RapidMiner procesu proc¢eni neuronové sits predloZzenim vytvéené trénovaci
mnoziny

- Nastaveni programu —v nastaveni aplikace je moZno zvolit, zda chceme
pti procesu rozpoznani ukladat separované obrazkykiznazda chceme

k rozpoznani pouzit vychozi neuronovéését zda chceme ip procesu udeni
neuronovou sinawit i znaky obsahujicéarky a h&ky. DalSi moznost v nastaveni
je volba prahu sitlosti, coZz je procentualni nastaveni tolerancevimsé pixelu.
Jinymi slovy nam toto nastaveni dava moznositituprah ozndujici, od jake
s\tlosti barvy pixelu bude pixel ozian za tmavy. Posledni mozZnosti nastaveni je
zvoleni procentudlni velikosti mezerydr vyscetradku, jehoz znaky separujeme.



5 Implementace zvolenych nastroju

Popis samotné implementace vSech nastrkieré byly vySe popsany a vybranydSeni
problematiky

5.1 Predzpracovani

- Separovani znala

Pro separaci zndkz textu, vykresleném v obrazku a pro z&mtvSech pdebnych
funkci souvisejicich se separaci, jsem vyivoiidu CharCutting . Popis fidy je
nasledujici.

Instanci tidy vytvoirime zavolanim konstruktoru s parametrem typuing
Tento parametr udava cestu k obrazku,élzax chceme jednotlivé znaky separovat
a rozpoznat, nebo cestu ke sloZzce takovychto ofird¥kpiipac, Ze vybereme cestu
ke sloZzce, je mozné Ze slozka obsahuje¢jeklSi slozky se soubory, v nichZz jsou
obrazky uloZzeny. Aby byly mozné vSechnkigtupy k soubarm obrazki, vytvoril jsem
metodu pro pkchod stromové struktury zadanér&ooveé slozky. B prichodu stromu
slozky probihé test, zda jsou vSechny prochazeekpbslozka nebo soubor. U slozek
dochazi k pitchodu jejich obsahu a jeho &pvného testovani. Jedna se o rekurzivni
funkci. V pripac, Ze byl kdykoli @i prichodu stromovou strukturou sloZzek nalezen
soubor, dojde k jehofmlani do kolekce vSech soulfiorvyskytujicich se v kienové
sloZzce nebo v jakékoli z jejich podsloZzek. Tim \fime kolekci vSech obrask ze
kterych budeme chtit rozpoznavat text. Wpac, Ze cesta f@dana parametrem vede
piimo k jednomu konkrétnimu obrazku, je do kolekceitsmi obrazki pridan tento
jediny soubor. Jestlize je zadana cesta Spatndmena to, Ze soubdr sloZzka neexistuje
nebo se nejednd o obrazek. V takovénpadk je uzivatel upozorn vypisem a je
umozreéno zadat cestu znova.

Ve chvili kdy je gipravena kolekce soubdmobrazki, prochazime ji, a z kazdého
souboru vytveime pomoci Java knihovnimagelO obrazek. Po vytvi@ni kazdého
obrazku probihd hned jeho upraveni a separovankuzratextu vyskytujicim se
v obrazku. Upraveni obrazku znameri&gesleni jeho okrdj po vSech stranach. Okraje
maji bilou barvu a jsou po vSech stranach obraZkoto je nutné kuli spravné
funkénosti algoritmu, ktery zjiduje zaatky a konceradki a za@&atky a konce znak
Popis tohoto algoritmu néasleduje nize, ovSem mugimzde upozornit na fakt, zZe
bez této upravy okréjobrazku by mohlo dochazet ke Spatné klasifika¢ageau prvniho
fadku textu a klasifikaci prvniho znakuf&dku. Stejd tak by mohlo dochéazet
k chybnému nalezeni poslednitadku textu a posledniho znakadku. To by se stavalo
v pripact, kdy by se text vykresleny na obrazku dotykal ¢krabrazku. Tim, Ze
ptikreslime okolo celého obrazku okraje dac& jeden pixel, dosahneme toho, aby
k chyke nedochazelo.
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Ve chvili kdy je obrazek ffpraven, niizeme pistoupit k procesu separace jeho
znakli, ktery se sklada &asti:

- Nalezeniradku textu

Pro nalezeni zstki a kon@& fadki textu v obrazku jsem vyt¢d metodu
implementujici algoritmus zafifjici zjiSttni poziciadki textu za pomoci histograim
Zacatek fadku hledame tim Zsobem, Ze prochazime vSechny pixely v katdéce
obrazku tadkou obrazku se mystadek pixeh o vySce jeden pixel ai€e rovnajici se
Sitce obrazku. Projdou se tedy vSechny pixely zlevarawa). U kazdého pixelu
testujeme, zda je pixel &ty nebo tmavy. V pipad, Ze p@et s\wtlych pixeli v fadku je
roven celkovému pdu pixeli danéhoradku, jeradek vyhodnocen jako &tly. Jestlize
najdeme s#tly radek, jedna se o prazdny prostor, cozignde neprochazimeéidek
pixeld protinajici text. Takto prochazime postdpmalsi tadky obrazku (vzdy
pokratujeme bezproseédnd nasledujicimradkem). Ve chvili kdy v prochazenéiradku
najdeme tmavé pixely, e se jednat o zatek radku textu. Abychom byli schopni
urcit, kdy byl nalezen zgtekiadku textu, a kdy koneiadku textu, vyuzivame k tomu
dvé promgnné. Jednu, ktera nese informaci o tom, zd&gek, ktery jsme pravprosli,
cely swtly ¢i nikoli. Druhou, ktera nese informaci o tom, jésblyl predchozi
prochazenyadek s¥tly nebo ne. Ob proménné jsou typuboolean a inicializovany
s hodnotou ,false“. Ve chvili nalezeni biléhddku se hodnota pramné nesouci
informaci o aktualnim prochazenémadku zméni na ,true“. Ri zatatku phichodu
dalSiho radku obradzku nabyde hodnota pramé nesouci informaci o &wosti
ptedchoziho prochazenéhiddku stejnou hodnotu, jako ma prémma nesouci informaci
o swtlosti predchozihotadku. Za pomoci &hto dvou promnnych jsme schopni
klasifikovat vyskyt zaatka a kond radka.

Na konci pfichodu kazdéhaadku owiime, zda jsme pr&vnenalezli zaatek,
nebo konedadku textu. O z&atekiadku se jedna ve chvili, kdy préma s informaci
o swtlosti predchozihofradku ma hodnotu ,true“, a pramné s informaci o stlosti
aktualnihoradku ma hodnotu ,false“. Jednéa se tedy o nalezemniipo nes¥tlehotadku
po prichodu radka swtlého prostoru. Konedadku textu je nalezen wipad, Ze
proménna nesouci informaci o &wosti predchoziho prochazenéhddku obrazku ma
hodnotu ,false" a satasre proménna s informaci o s¥losti aktual@ projitého fadku
ma hodnotu ,true”.

Ve chvili kdy je nalezen za@tek nebo konetadku, je teba zaznamenat pozici
zatatku nebo konceadku. V sowadnicovém systému, pomociehoz se pistupuje
k pixelaim obrazku, se jedna o hodnotu y-ové ismimice aktual& projitého fadku
obrazku. Hodnotu pozice gatku fadku textu uchovavame v prémmé a ve chvili kdy
nalezneme i koneéadku, uloZzime pozici koncgdku textu také do prognné. Timto
mame ziskany informace ebné pro separaci znak prav¥ nalezenéhdadku textu.
Pristoupime tedy k separaci jednotlivych zhakbrazk.

- Nalezeni znala v radku

Obrazky znak separujeme ¥#adku textu stejnou technikou, jakou jsme ziskavali
jednotlivé fadky textu. K uéeni z&atki a kond@ znaki viadku vyuzivame afi dveé
proménné typuboolean , za pomoci nichz pozname, zda jsme naleztiadey nebo
konce znal. Rozdil je pouze ten, Ze neprochazime cely obréaakekpouze prostor mezi
zatadtkem a koncem nalezenéhiéadku textu. Prochazeni neprobiha horizontajjako
tomu bylo u hledani zatki a kond fadki), ale vertikalg. Prochazi se tedy kazdy
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sloupe&ek radku (sloup&kem fadku se rozumi Sloupek pixeli o Sice jeden pixel
a vysce rovnajici se vysdadku textu, ze kterého separujeme znaky) othtka fadku
textu (od levého okraje celého obrazku) po kori@édku (po pravy okraj celého
obrazku). U kazdeho pixelu sloupkal fadku prokthne test, zda se jedna o pixekgy
nebo pixel tmavy. Kdyz se pet swtlych pixeli prochdzeného sloupleu (sloup&ku
fadku textu) rovna celkovému @ol pixeli daného sloup#u, je sloupéek vyhodnocen
jako s\&tly prostor.

Stejre jako hledani z&htka a kond radki textu, probiha ihledani zatka
a kond@ znaki. Za pomoci promnnych nesoucich informace o &hosti aktualr
proslého slouptku a gedchoziho proslého slougas urcime, zda byl nalezen zatek
znaku. V gipad Ze ano, uloZzime si tuto pozici do prémmé (v sosadnicovém systému
je to hodnota x-ové seadnice obrazku). Prochazeni pokupe dal az do chvile nalezeni
konce znaku. Of si pozici konce znaku uloZzime do prémmé. Krong uloZeni pozice
konce znaku jefeba souasré zaznamenat i informaci o tom, Ze byl nalezen @algk.
VyuZijeme tedy prordnné, jejiz datovy typ je app boolean a jeji inicializace proéhla
s hodnotou ,false. Tato promdnna nabyva hodnoty ,false pifi kazdém zaatku
prichodu nového slougk&u radku. Hodnotu ,true ji nastavime pouze Wipack
nalezeni konce znaku. Kdyz je tedy hodnota tétongrmé ,tru¢ a vime tedy, Ze jsme
nasli cely znak, jefeba ho ulozit. Jeffpravena kolekce obrazku, do niz se vSechny
nalezené obrazky znalkbudou ukladat.

Aby mohl byt znak do kolekce uloZzen, musi nejpry# bprochazeného obrazku
ptekreslen do nového obrazku. Za timtéel@m jsem vytvéil metodu, se iemi
parametry. Prvni i druhy parametr je dvousloZkoe&epypuint .V prvnim parametru
jsou uchovany saadnice zaatku znaku v obrazku, tedy x-ova a y-ova ismnice
levého horniho rohu znaku. Druhy parametr vésabhovavé pozici konce nalezeného
znaku, to je x-ovou a y-ovou pozici pravého dolnitothu znaku. Y-ové hodnoty se
u vSech znak danéharadku rovnaji (jsou totiz shodné setatkem a koncensadku). X-
ové soudadnice mohou byt u kazdého nalezeného znakané& (v zavislosti na &e
znakd). Treti parametr je typ®tring a ma tu informéni hodnotu, Ze nam definuje,
o jaky znak se u nalezeného obrazku znaku jediidsdparace zndkz obrazku textu
uréenému k rozpoznani nevime, jaky znak byl graalezen. Je vSak specialniigmd,
kdy vime, jaky znak byl nalezen a je vykreslovaenio gipad je vykreslovani mezery.
Popis vykresleni a zji8hi mezery nechme ale na pejd Nastavime tedy hodnotu
tretiho parametru ipvolani funkce pekresleni obrazku znaku z obradzku s textem
pro rozpoznani na ,nuil

Samotné fekresleni obrazku znaku prdine tak, Ze vytvibme novy prazdny
obrazek o velikosti nalezeného obrazku znaku (vy@kazku je y-ova sdadnice konce
znaku od které odt¢eme y-ovou sotadnici z&atku znaku, $ka obrazku je x-ova
souadnice konce znaku od které ¢tlme x-ovou soitadnici konce znaku). Poté
prochazime vSechny pixely v obrdzku s textem pmpoanani, vyskytujici se mezi
souradnicemi zaatku a konce znaku. Pixely prochazimeigdcich a zjiBujeme jejich
barvu. Stejnou barvu jako maji pixely v obrazkuestém pro rozpoznani, nastavime
pixelaim v pripraveném prazdném obrazku znaku. Tim dojdedkpesleni nalezeného
znaku do nového obréazku.

Zbyva jest zjistit, kdy se v textu vyskytuji mezery. Jelikodezera je prazdny
prostor, nelze ji zjiBovat také pomoci jejiho prvniho a posledniho tmavéloupce
pixeli. Pro zjistni mezery jsem vytvd metodu, kter4 se zavold vzdy po separovani
kazdéeho jednoho znaku. Metoda je zavolana s pargmetujicimi sodadnice vrsku
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a spodkuradku textu a saadnicemi konce posledniho vyseparovaného znakunéhia
fadku. Metoda stanovi, jestli za znakem nasledujeemse nebo ne a podle toho vréati
hodnotu ,true“ nebo ,false“. Stanovené existencezemg probiha tim zjsobem, Ze
od posledniho separovaného znaku phole kontrola tmavosti ditého pd@tu sloupaé
fadku, které nasleduji bezprostire za nalezenym znakem. & prochazenych sloufic
za znakem je zavisly na vyseadku, ve kterém je mezera hledana.

V programu lze nastavit procentualni hodnotu z yyEkdku a tim zvolit, kolik
swtlych sloup@ musi za znakem néasledovat, aby bylo vyhodnocemrojezza nim
mezera. Prakticky to znamena, Ze je-li vySkadku 10 pixel a nastavime, Ze
pro pozitivni klasifikaci nalezu mezery jegeba nalézt prazdny prostor za znakem
o velikosti 80% vySkyradku, bude vyhodnocena existence mezery v téipag, zZe
za separovanym znakem bude nelezeno 8 nebo vide/dv sloupdé (swtly prostor
o Sikce 8 pixeh). V pripad Ze podminka bude splna a potebny pd&et swtlych
sloupd bude nalezen, metoda vrati hodnotu ,true”. V takovp@ipad piijde nafadu
opét metoda pro vykresleni obradzku znaku. Jeji pargmdtudou ale jiné, nez
pti pirekreslovani znaku z obrazku. Prvni dva paramet§ujici zatatek a konec znaku
v obrazku, budou mit hodnotu ,null“.f&ti parametr wujici jaky znak vykreslujeme,
ktery je typu String , ma hodnotu ,mezera“. Takto se vykresli prazdnyaakk
velikosti 32 x 32 pixel a kazdy jeho pixel je bily. Obrazek je pak ulozmkolekce
znalk.

Stejnym zm@sobem se poktaje dal az do konce textu. Timto je tedy z&pst
prochazenitradki textu v obrazku od prvniho do posledniho a v kazd&dku
prochazeni jednotlivych znékod prvniho do posledniho, tak jak nasleduji zaoseb
Toto spravné pi@adi pichodu a pekresleni znak je nutné pro moznost rozpoznavani
znaki textu ve spravném padi.

Aby bylo mozné ziskat z obrazku znaku atributy, mjesg€ pred pidanim
obrazku znaku do kolekce vSech obr@&zkaki dojit k jeho normalizovani.

- Normalizace separovanych obrazi znaki

Normalizace obrazku se sklada ze dwasti. Prvni je &iSténi obrazku od sitlych
okrajovych prostor. Druh&éast je transformace obrazku na velikost 32 x 32elgix
Ocisteni obrazku je ¥c nutnd k tomu, aby bylo zateno, Ze kazdy znak vykresleny
v obrazku, bude lezet na stejném riiSeparované obrazky znak zavislosti na vySce
fadku, z ghoZz byly separovany, @ou mit 6zné velky prostor swetlych pixeld
vyskytujicich se nad a pod vykreslenym znakem. &onasledek zjsobu separace
obrazku znaku radku.

JelikoZz normalizace znékje vyuzivano i pi procesu vytvéeni trénovaci
mnoziny pro neuronovou t§i vytvoril jsem statickou tidu CharimageNormating
obsahujici metody pro ¢&sténi obrazku, transformaci obrazku se &rau velikosti
a metodu ov¥iujici tmavost pixelu.

Metoda pro ¢isSténi obrazku se vola s parametrem typufferedimage  a jeji
navratova hodnota je také tymufferedimage . Obrazek pedany parametrem je
prochazen pdadcich od shora dbla u kazdéhdadku je vyhodnocovano, zda jédek
cely swtly ¢&i nikoli. Radek je vyhodnocen jako &l opét ve chvili, kdy péet swtlych
pixeli fadku, se rovna celkovému §a pixeli v faddku. Ri nalezeni s#tlého radku se
nic nedje. Naopak p nalezeni prvniho tmavéhiadku je teba zapsat polohu tohoto

13



fadku. ZapiSeme tedy do dvouprvkového pole, na prpokici, hodnotu y-ové
souradnice, na niz se prvni tmavgdek vyskytuje. Poktajeme dale v prochazeradki

a i kazdém nalezeném tmavéiadku gepisujeme hodnotu druhého prvku pole. Tim
dosahneme toho, Ze v druhém prvku pole bude uloperece posledniho prochazeného
tmavého fadku obrazku. Pole pak obsahuje y-ové fadnice toho, kde z@na
vykresleny znak, a kde kon Stejre projdeme obrazek po sloupcich zleva doprava
a pi nalezeni prvniho tmavého sloupce (sloupec obdehajespd jeden tmavy pixel)
uloZzime jeho pozici do prvni slozky pole, které em@sformace o pozici Za@tku a konce
tmavych sloupt obrazku (x-ové sawadnice). S kazdym dalSim nalezenym tmavym
sloupcem, minime hodnotu druhé slozky pole na hodnotu x-ov&ainice nalezeného
tmavého sloupce. Timto jsme dosahli vywoi dvou poli, ficemz jedno pole nese
informace o hodnotach y-ovych sawdnic prvniho a posledniho tmavétaku, a druhé
nese informaci o hodnotach x-ovych sadnic prvniho a posledniho tmavého sloupce.

Vykreslime tedy novy obrazek, jehoz vySka je rowpadilu hodnoty koncové
a patateini souadnice z pole nesouci informaci o polozetdlu a konce tmavych
fadki a Stka obrazku je rovna rozdilu hodnoty koncové&daeni sodadnice z pole
nesouci informaci o poloze &itku a konce tmavych sloujpcPixely takto pipraveného
prazdného obrazku vykreslime tak, aby se shodosgagbyxely nedisttného obrazku
mezi souwadnicemi zaatki a kond tmavych sloupt a fadki na ose x a y. Metoda
pro «isténi obrazku vrati pravtento @istény obrazek. S nim pak zbyva dldt pouze
poslednicast normalizace.

O posledni¢ast normalizace (transformace a&ra velikosti) se stara metoda,
jejimz parametrem jsou obrazek tyBufferedlmage , ktery gredstavuje obrazek, jez
chceme transformovat@selna hodnota typint predstavujici vyskdadku, ze kterého
byl znak vyseparovan. Metoda vraci obrazek tramsémany na velikost 32 x 32 pixel
Transformace tiize probihat vice Zfsoby a to v zavislosti na vySce d@c& obrazku uci
fadku, ze kterého byl separovan. Jedetbgn transformace je takovy, Ze séipvavi
prazdny obrazek typBufferedimage o Sice i vySce 32 pixél a do tohoto obrazku
je metodou drawlmege z knihovny Graphics2D  vykreslen obrazek deny
k transformaci. Je&t pired samotnym vykreslenim préline nastaveni filtru
pro vykresleni grafickych komponent metodeatRenderingHint , kterd& ma dva
parametry. Prvnim parametrem jenderingHints.KEY_RENDERING a druhym
parametrem j&enderingHints. VALUE_RENDER_QUALITY . Tato metoda je takeé
ze t#idy Graphics2D . Nastavenim dosahneme lepSi kvality vystupniho
transformovaného obrazku. Tim by byl cely obrazelaku gFipraven pro pidani
do kolekce obraakznaki, kdyby neexistovali vyjimky.

Pismena, ktera jsou uzka jako ,I“ nebo ,i“, n&hou byt timto zpsobem
transformovany zivodu toho, Ze by doSlo kjejich roztazentep cely obrazek
a vypadaly by jakaterny ¢tverec. Proto fed transformaci obrazku préime owieni,
zda je obrazek 3,5 krat vysSi nez je Siroky. Takovgbrazek je povazovan za uzky
a jsou mu zprava a zleva dokresleny sloupce bilyigleli. Sitka doplrénych sloupé
zprava a zleva je rovna polawii Sice jeS¢ netransformovaného obrazku. Celkaedy
obrazek svoji §ku zvysi na dvojnasobek. Takto transformovany obkgzak uz nebude
vypadat jako cerny ¢étverec. Jedt porad by se ale vyskytoval problém se znaky
jako ,.“ Nebo ,,“. Proto je zde je8toveéieni, zda neni obrazek znakétkrat nizsi, nez je
vySkatadku, ze kterého byl separovan. V takovétipapc mu budou dokresleny okraje
(bilé fadky a sloupce pix@) po vSech stranach (to znamena zprava i zlevarasho
i zdola). Stka takto dokreslenych prostor je zprava a levat golovina givodni $fky
obrazku, shora a zdola je to polovina vySky obrazkiskdme tim obrazek se znakem
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napsanym vprogséd a transformace takového obrazku nebude mit rek zésadni
deforma&ni nasledky.

Takto transformovany ac¢ostény obrdzek znaku je uloZzen do kolekce vSech
obrazki znaki separovanych z obrazku s textem pro rozpoznani.

Prehled a priklady ovladani tridy CuttingChar:

- Vytvoreni instanceitdy: new CuttingChar(String cesta)
- Sirka aktualg prochazeného obrazkgetSirka()
- VySka aktuald prochazeného obrazkgetVyska()

- Kolekce vSech soubdrze stromu soubérod kaenového
adresée / kaenového souborigetVsechnySoubory()

- Kolekce vSech separovanych normovanych ohkazk
znaki: getList_znaku()

- Kolekce vS8ech strdnek s textem k rozpoznani (vSgolmazky s textem
pro rozpoznani)getKolekceStranek()

- UloZeni separovanych obrazknaki:
uloz_obrazky znaku(ArrayList <Bufferedimage>
obrazky)

- Atributy obrazk b

Ziskani atributa — pro ziskani atribuit z obrazk znalka jsem vytvdil tiidu
CharAttributes . Konstruktofi této #idy je vice a jsou popséany
v dokumentaci, kterd je soaésti gilohy [A]. Hlavni a systémem vyuZivané
konstruktory jsou dva. Jeden se pouZzivB pytvareni trénovaci mnoziny
neuronové s& druhy se pouZzivaipvytvareni mnoziny k rozpoznani. Ziskani
prvni ¢asti sady atribuit probiha v obou fjpadech stejnym Zsobem. Jak bylo
feceno, sada atribitmda dw ¢asti. Prvni¢ast se skldda z Sedesétyi ciselnych
hodnot v rozmezi 0 az 16. Drulkast je jeden atribut udavajici o jaky znak se
jedna (jakému znaku sada Sedes&i atributi nalezi). V pipad, Ze nezname
znak, kterému atributy nalezi, je ozeao, Ze jde o neznamy znak.

Prvni ¢ast sady atribuit ziskame z obrdzku znaku tak, Ze projdeme
vSechny jeho pixely ve&tvercich velikosti 4 x 4 pixely, na které si obrkze
rozklime a spoteme pdet tmavych pixal v kazdémdétverci. JelikoZ ¢tverai
v obrazku je 64, budeme mit i 64 atributkteré je teba uchovavat.
Pied analyzou pix@él obrazku si tedy fipravime dvourozriérné pole o velikosti
8 x 8. Do tohoto pole budou ukladany vysledky &pai tmavych pixei
ve ¢tvercich obrazku. #stup k vysledim pak bude shodny s rigtupem
ke ¢tveraim v obrazku, k nimz by se dalotiptoupit pomoci soiadnicového
systému. Nafiklad paiet tmavych pixel patéhoctverce z prvnihdadku étverai
bude v poli ulozen na prvni pozici prvniho razmn pole a na paté pozici druhého
roznmeru pole. Pro pehlednost idealni. KdyZz mameéipraveno pole, do kterého se
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budou ukladat p&ty tmavych pixel ve ¢tvercich, je teba mit pipravenou
i proménnou, pomoci niz budeme ¢t tmavych pixel ve ¢tverci paitat. Tato
promenna je inicializovana s hodnotou ,,0“ a je typu

Mame gipraveny promdnne, stai tedy z&it ukladat atributy obrazku.
Prochazime dvouroz¢mné pole, do kterého budeme ukladdatétyotmavych
pixeld kazdéhoctverce. Pichod z&ne u prvniho prvku prvniho roziru pole
a pokr&uje prichodem vSech jeho priukdruhého rozréru pole (ptibéh prichodu
jetedy: 0x1,0x2,0x3,0x4, ..)tipraichodu kazdého prvku pole pitame
pocet tmavych pixal v daném c¢tverci obrdzku. Abychom pdtaly pixely
spravnéhatverce obrazku, jef¢ba zadat sdadnice zaatku kazdéhdtverce.

Pro spgitani tmavych pixel ¢tverce se vola metoda, jejimz parametrem
jsou dw¥ hodnoty typuint . Prvni udava x-ovou séadnici za&atku c¢tverce,
u kterého poitdme p@éet tmavych pixeal, druha udava y-ovou stadnici z&atku
tohoto ctverce. Metoda projde vSechny pixely wverci od bodu z&tku
do bodu, ktery se nachazicoyti pixely dal nez x-ova sdadnice zaatku ctverce
a o ¢tyri pixely pod y-ovou sotadnici z&atku c¢tverce. Ri pruichodu kazdého
dalSiho prvku v druhém rozfru pole, stoupa hodnota y-ové $adnice zaatku
ctverce o¢tyfi. Pri praichodu kazdého dalSiho prvku z prvniho réem pole,
stoupa hodnota x-ové siadnice zaatku étverce odétyfi. Timto zpisobem je
projit cely obrazek znaku a pet tmavych pixal v kazdém jehatverci velikosti
4 x 4 pixely je uloZzen v dvourozimém poli.

Druhou ¢ast sady atribdt coZ je jeden atribut, definujici jakému znaku
nalezi sada Sedesatiyt atributi, ziskame v zavislosti na tom, jaky konstruktor
ttidy CharAttributes pouzijeme. V pipad, Ze p@gedame konstruktoru
parametrem pouze obrazky ziiakez definovani toho, jaky znak se v obrazku
vyskytuje, nebude se tento atribut u pre¢dsti sady atribuit vabec vyskytovat.

K jeho vytvaeni dojde az i ukladani sady atribdat Prikladem mize byt
vytvoreni instance itdy CharAttributes s parametrem typurrayList
<Bufferedimage>. Naopak pi pouziti konstruktoru  ifdy
CharAttributes , jehoz parametr s sebou nese i definici toho, jakgk je

v obrdzku znaku vykreslen, je tento atribut spjgirwni ¢asti sady atribuit
Priklad je pouziti konstruktoru S parametrem typu
HashMap<Bufferedlmage, String>, kde kazdy obrazek znaku uloZzeny
v hashmap méa girazenu hodnotu, udavajici jaky znak je v obrazkukamna
nakreslen. | v tomto fippadk se definujici atribut k s&dSedesatictyi atributi
ptipisuje az pi ukladani celé sady atributale diky hashmapje definujici znak
spjat s Sedesattyimi atributy obrazku znaku.

KdyZz mame uchovany vSechny hodnoty fiebné k uloZeni celé sady
atributi, pristupme k samotnému procesu uloZeni atfibut

UloZeni atributid — uloZeni atribui probiha tak, Ze je vyt¥ena prominna typu
String , do které je zapsana nejprve drufést sady atribut (definujici atribut
je pro pehlednost zapisovan jako prvni) a poté je zapsawaipiast sady
atributh (Sedesattyii atributh). Kazdy atribut je odélen carkou. V gipad, Ze
definujici atribut neexistuje (coZz nastanei ppouZziti konstruktoru iidy
CharAttributes , jehoz parametr s sebou nese pouze obrazky beniaef
jaky znak je v nich vykreslen), je jako hodnota ideficiho znaku zapsano
~unknown®.
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Touto metodou Ize ulozit sadu atriiutSech obrazk znalki do textového
souboru a tim vytvigt trénovaci mnoZinu pro neuronovout si mnoZzinu
pro rozpoznani.

Prehled a priklady ovladani tfidy CharAttributes

- Vytvoieni instanceitdy (bez definujiciho atributu):
CharAttributes(ArrayList<Bufferedimage>
obrazkyZnaku)

- Vytvoreni instanceitdy (s definujicim atributem):
CharAttributes(HashMap<Bufferedimage, String>
znaky)

- Kolekce prvnicasti vSech poli s atributy obrazk
getSeznamPoliPrevodu()

- Z4apis kolekce poli atribdtdo souboru:
zapisTxt(ArrayList<int[][]> kolekceAtributu)

5.2 Neuronova sit

- Neuronov@ sf’

Samotna neuronovatsje vyuzivana pomoci programu RapidMiner a impletoeana
pomoci vytvdeni procesu, ktery se zvlastni aplikace spusti pamoci
implementovanych knihoven RapidMineru. K java aptik se tedy fipoji RapidMiner
knihovny, které jsou umishy v domovském adreigprogramu RapidMiner ve sloZce
Jib“. Timto mame oteven prostor k praci s RapidMinerem a volani jehokftinptimo

z nasi aplikace.

Vytvoieni trénovaci mnoziny atributi — neuronovou $ije treba nauit zakladnim
znakim vyskytujicim se v textu. Obsah trénovaci mnojmyedy tvden sadou atribuit
znakli, které chceme, aby neuronové dbkazala rozpoznavat. Konkrétjsou to znaky

z ASCII tabulky od ticatého fetiho do stodvacatého druhého znaku. VSechny tyto
znaky je teba vykreslit nafipraveny bily obrazek, provést jejich normovaniskait
jejich atributy a pitom definovat jaky znak je v obrazku vykreslen.

Vytvoiil jsem tedy fidu UceniSite a v ni metoda pro vykresleni znaku
do piipraveného bilého obrazku (vySka iflkd obradzku je nastavena na 100 pixel
a vSechny jeho pixely maji nastavenou barvu naubil&/ykresleni znaku praine
pomoci metodydrawString ze ftidy Graphics2D . Pred vykreslenim znaku
do obrazku je barva vykresleni nastavenaceanou a je pouzito filtru antialiasing
a vysoké kvality renderovani. Vystup obrazku s poov téchto filtri se vice blizi
znalkim ze skenovaného textu. Taktdigraveny vykresleny obrazek znaku projde
procesem normovani teni a transformace za pomoci fidy
CharlmageNormating ). Poté jsou z kazdého obrazku znaku ziskany datribu
a ulozeny do hashmapy, kde je ke kazdému obrazkazena hodnota typ6tring
definujici jaky znak je v obrazku znaku vykreslen.
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UloZenim vSech sad atrihutobrazki znalki z hashmapy ziskame trénovaci
mnozinu pro neuronovou tsi Ktomu slouzi metoda zapisujici sady atribut
do textového souboru pro pagsli nateni a vyuZziti neuronovou siti.

Konstruktor tidy UceniSite ma % parametry. Prvni parametr je typu
String a jeho hodnota fiedstavuje jméno fontu, jaky bude pouzii pykreslovani
znali do obrazk. To je nutné proto, aby bylo mozné rozpoznavakynasané itznymi
fonty. Neuronovou sije pak tedy mozno n&it vSechny fonty jaké si vybereme. Druhy
parametr je typiboolean a udava, zda se maji ukladat obrazkemych znak. Treti
parametr je také typboolean a udava, zda chceme neuronovotl &it i znakim
obsahujicim¢arky a héky. V pripadt, Ze méa tento parametr hodnotu ,trueftjbydou
k vykreslovanym znakm z ascii tabulky, je$tostatniceské znaky, které obsahdgarky
a h&ky.

Prehled a priklady ovladani tfidy UceniSite

- Vytvoreni instanceitdy:
UceniSite(String jmenoFontu, boolean
ulozlmg, boolean carkyHacky)

- Ulozit kolekci definovanych obrazkznaki do souboru:
ulozitDefinovaneObrazky()

- Z4apis kolekce poli atribdtdo souboru:
zapisTxt(ArrayList<int[][]> kolekceAtributu)

Vytvofeni mnozZiny pro rozpoznani atributi — mnoZina znak pro rozpoznani vznika
ihned @i separaci znak z obrazku s textem pro rozpoznanti eparaci a normalizaci
kazdého znaku ztextu se ziskaji ihned jeho atyibat k vytvaeni mnoZzZiny
pro rozpoznani sth pouze zavolat metodu pro uloZeni vSech ziskaratcbuti znali.
Atributy jsou poté uloZzeny do souboru &ipgsaveny pro pozési nateni a pouziti
pro rozpoznani neuronovou siti. Popis vyes této mnoziny je shodny s popisem
vytvoieni trénovaci mnoziny (viz str. 21).

RapidMiner procesy —prvni proces, ktery jsem v RapidMineru vytilge proces deni
neuronové s& Proces obsahuje operator proctemi csv souboru (textovy soubor
s uloZzenou trénovaci mnozinou), operator pro nastavoli atribut, neuronovou si

a operator zapisujici model neuronové &sipro poz@jSi nateni procesem
pro rozpoznani znadk Operatoru slouzicimu pro &ani trénovaci mnoziny je jako cesta
k souboru, ktery ma byt dtgen, zvolena cesta k ulozené mnaZisad definovanych
atributi (konkrétré je to ,\..\definovane.csv”). Nastavime jedadc&lovac jednotlivych
atributi v souboru trénovaci mnoziny, coZz je“ a u operatoru pro nastaveni roli
atributi  vybereme definujicimu atributu roly ,label*. Vg pgipad je
to ,attribute_0“, ktery m& roly nastavenou na ,|&b&byvéa uz jen hlavnitast procesu,
a tou je nastaveni neuronovessit

Po testovani a nastavovaniznych p@ta neuromri, ucicich cykh, chybovosti
a paitu skrytych vrstev, byla neuronovéat siastavena nasledo¥nV neuronové siti je
jedna skryta vrstva. Tato vrstva obsahuje 45 neurdoiet wicich cykii sit je 500
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a chybovost byla nastavena na 0,001. Nastaveni nmdra momentum istalo
na hodnot 0,2. Tyto hodnoty vySly po testech jako vhodné.

Poslednim krokem v nastaveni procesieni sit je nastaveni cesty pro ulozeni
modelu  neuronové it VnaSem fipak je tato cesta nastavena
na ,vystupy_projektu\sit.mod“. Grafickou podobu pes &eni znazaiuje obrazek 1.4.

< Process = XML
@~ - HPrrocess »
Read CSV Set Role Neural Net Write Model
inp out D e exa . exa ) e tra mod ) q inp thr D
3 £ Q 3
o ZEl)) v 1)) o
0 /1 0 /1\

1.4 RapidMiner proces pro uceni sité

Druhy proces RapidMineru slouzi k rozpoznavani Znakeho operatory jsou
naéteni modelu natené neuronové gitnateni mnoziny pro rozpoznani, nastaveni roli,
aplikator modelu neuronové &ia operator pro zapsani vystupu neuronoveé it csv
souboru. Vystup neuronové &ite napojen k vystupu procesu. Totdipmjeni je
vytvoieno z toho d@vodu, aby mohl byt zachytavan vystup neuronové sivlastni
aplikace. Dale nastavime vSechny operatory. Openato n&teni neuronové sitma
nastavenou cestu shadns operatorem zapisujicim model dané si¢ v procesu
pro weni, coz je, \..\definovane.csVv. Operator pro ndeni mnoziny pro rozpoznani ma
nastavenou cestu k soubqgru\atributy.csV a oddlova¢ jednotlivych atribul je opst
nastaven na hodnotp,” . Role atributu s nazvem ,attribute_0“ je nastavea,label”

a operatoru pro zapsani vystupu neurnové jgitnastavena cesta pro zapsani souboru
na ,vystupy_projektu\rozpoznane.csv”. Grafické zmni RapidMiner procesu
pro rozpoznani je vigt na obrazku 1.5.

&~ Process =] XML

- - ~ 1 i Process » & ~ $ [0 =
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mod fat q i "
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1.5 RapidMiner proces pro rozpoznani znakd
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Takto jsou procesyifpraveny pro spushi z naSi aplikace a jéaba je jen uloZit
do spravné slozky. Tou je slozka ,\DATA\rapidminprocess” nachazejici se
v korenovém adregavlastni aplikace.

UloZzeni vystupu neuronové si — protoZze ze souboru wmz je uloZzen vystup
neuronové s& neni proc¢lovéka jednodusSe, jagna strgné citelny predikovany text,
ulozi se znaky, tak jak byly za sebou predikovadg, pronénné typuString a ta je
posléze uloZena do textového souboru. | za tindeleim jsem vytvél statickou tidu
RapidMinerControl , ve které je metodagetVystupProjektu(), jejiz
navratova hodnota je typ®tring . Metoda vraci rozpoznany text, skladajici se
ze vSech predikovanych znakna vystupu neuronové &jttazenych tak jak byly
postupr za sebou separovany. Popis jak je toho dosazenmopisem ostatnich metod
a (elu této tidy nasleduje na dalSig¢adcich.

Prehled a priklady ovladani tridy RapidMinerControl:

Tiida RapidMinerControl je statickd a jeji metody slouzi k obsluze funkaeiliin
programu RapidMiner. Za pomoci metod téteéidy Ize inicializovat program
RapidMiner bez grafického rozhrani, spustit propgpraveny pro spushi programem
RapidMiner, vratit text skladajici se ze zdgkredikovanych neuronovou siti, které byly
ziskany z vystupu procesu nebo u&ibrinstanci RapidMineru a celou aplikaci. Popis
toho, jak je RapidMiner pomocéchto metod ovladan je zde:

- Inicializace RapidMineru — initRapidm():

Inicializace RapidMineru se provadi pomoci statidkiéy RapidMiner,
ktera se nachazi v baliku com.rapidminer. Pouzijenmetodu
RapidMiner.init() a tim RapidMiner inicializujeme.
Pfed samotnou inicializaci je mozZno nastavit parayeimicializace
a nagiklad nezapinat komponenty RapidMineru, které nigimtjeme
pro naSe &ely spousit. Tyto parametry lze nastavit metodou

System.setProperty S parametr{String parametr, String
hodnotaParametru) . Popis mozZnych paramétra jejich hodnot je
k nahlédnuti v dokumentaci programu RapidMiner, rktge sogasti
piiloh.

- Spus&ni RapidMiner procesu - startProcess(String cesta)

Ke spus&ni procesu je ieba nejprve vytvbt instanci tidy
com.rapidminer.Process . Je pouzit konstruktofidy s parametrem
typu File , ktery obsahuje soubor procesu RapidMineru. K dagmu
spustni a vykonani procesu dojde po pouZziti metodg() z instance
typu com.rapidminer.Process . Abychom mohli zachytit vystup
procesu, vytvéime se spushim procesu i instanciidy |IOContainer

z balikuoperator nachéazejici se v knihovnach RapidMineru a metodu
run() spustime s parametrem tygd@Container . Prikaz tedy méa
nasledujici tvarlOContainer io = run(new IOContainer 0).
Timto dojde ke spudmhi a vykonani procesu tak, aby byly jeho vystupy
zachyceny a bylo s nimi mozno pracovat.
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- Ziskani predikovaného textu- getVystupProjektu():

Abychom z vystupu procesu ziskali predikované zngkynutné nejprve
z instance typulOContainer odvodit instanci typuExampleSet .
Toho docilime pouzitim metody get(ExampleSet.class)

z instance typuOContainer . Instance typliExampleSet predstavuje
cely vystup procesu. Prochazenim vSech zaznaystupu a pistupem

k hodnotdam danych atribiut docilime ziskani predikovanych hodnot.
Zaznamy vystupu procesu jsou tyfixample . Projdeme tedy celou
instanci typuExampleSet a v kazdém prchodu vytvdime instanci
typu Example pomoci metody getExample(int index)

z instance typuexampleSet .

PoZadovany siti predikovany znak z dané instanpa Bxample
ziskdme pomoci metodygetValueAsString() Z této instance.
Metodu getValueAsString je treba zavolat s parametrem, ktery
predstavuje atribut z mnoziny atriliutvystupu procesu, ke kterému
chceme pistoupit. Vytvaime tedy instanci typiéttributes metodou
getAttributes() z instance ifidy ExampleSet. Jako parametr
metody vySe zniiované metody getValueAsString pouZijeme
navratovou hodnotu fidy getPredictedLabel() z instance typu
Attributes . Pro upesreni - pikaz, kterym pistoupime
k predikovanému znaku z daného zaznamu ve vystupgepu ma tvar
example.getValueAsString(attributes.getPredicted-

Label ()).

5.3 Funkcionality aplikace

Za &ely ovladani funkcionalit programu jsem vytlo statickou ftidu
ProgramControler , kterda obsahujettyti metody pro obsluhu celého systému.
Pro uzivatelsky fjemngjSi ovladani byla nad toutditiou vytvaena graficka rozhrani
pro ovladani kazdé z metoiidy.

Prehled a priklady ovladani tridy RapidMinerControl:
- Naéteni a rozpoznani obrazku— rozpoznej(String cesta):

Parametr cesta udava cestu k obrazku nebo slozc&zlkib V metod jsou
postupr zapnuty funkce separovani obrézfinstanceitidy CharCutting ),
pro kazdy obrazek funkce pro ziskdni atribut (instance itidy
CharAttributes ), zapnuti RapidMiner procesu pro rozpoznani, zigska
predikovaného textu z vystupu procesu a jeho ulbZientextového souboru
a nasledné otéeni souboru. V zavislosti na nastaveni progranidermetoda
aktivovat funkci pro uloZeni separovanych zéakebo pouziti vychozi
new:ené neuronové sitpii rozpoznani.Grafické rozhrani pro ovladani této
metdy je ukdzano na obrazku 1.6.
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7 ™

|| Rozpoznéni textu

Mozinosti Napovéda

Vyberte obrazek textu:

Rozpoznat znaky J

1.6 GUI pro ovladani rozpoznani
Ovladani uéeni si€ —nauc(String[] fonty):

Metoda vytvdi nejdiive instanceifdy UceniSite , ¢imz dojde k vytveeni
obrazki znalki za pouziti foni predanych parametrem. V zavislosti
na nastaveni programu prdine nebo neprabne i Weni znak obsahujicich
carky a héky. Timto vznikne trénovaci mnozina, ktera je pouZi
a pi nasledném spu&ti RapidMiner procesu proceni si€. Tim je proces
u¢eni dokoren. Na obrazku 1.7 je vigt grafické rozhrani pro ovladani této
metody.
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Times New Roman Bold Italic
Traditional Arabic AaBbeZz
Traditional Arabic Bold
Trebuchet MS
Trebuchet MS Italic
Trebuchet MS Bold
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Tunga >
Tunga Bold ! .
Utsaah -
Utsaah Bold
Utsaah Bold Italic
Utsaah Italic
Vani
Vani Bold
< i :
K — in » Naugit sit'

1.7 GUI pro uceni sité

Nastaveni programu - nastaveni(boolean ukladejObrazky,
boolean vychoziSit, boolean ucitCarkyHacky, double
prahSvetlosti, double velikostMezery):

Tato metoda slouzi k nastaveni funkcionalithtb programu. Kazdy
parametr itidy ma svoji specifickou vlastnost. Prvni paraméér typu
boolean a v pgipad, Ze jeho hodnota bude ,true“ jsou vip&hu procesu
rozpoznani znak a weni sit ukladany obrazky zna@k Druhy parametr
(boolean vychoziSit ) uréuje, zda pro rozpoznani pouzit vychozi
nawenou neuronovou ginebo neuronovou iikterou si sami &ime. DalSi

parametr Boolean ucitCarkyHacky ) uréuje, zda se maji ip uceni
neuronové sé ucit i znaky obsahujicéarky a hé&ky.
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DalSi parametr je typudouble (double prahSvetlosti)
a pomoci 8ho lze nastavit prah stlosti pixeli, urcujici kdy bude pixel
klasifikovan jako tmavy a kdy jako &tly. Nastaveni hodnot ma smysl
vintervalu mezi 0,1 a 0,99. Posledni parametfdouble
velikostMezery) slouzi pro nastaveni pamu velikosti s¥tlého prostoru
za separovanym znakem, nutnym pro klasifikaci mgzéedna se o nastaveni
koeficientu, kterym bude nédsobena vyskaku, ze které byl znak separovan.
Hodnoty maji smysl v rozsahu mezi 0 az 1. Grafickghrani pro ovladani
nastaveni programu je wWtna obrazku 1.8.

7 N
|%] Design Preview [GUInastaveni] =NHC
Ukiadat obrazky znakd: NE Ukladat jednotive obrazky znakif
Pouzit vychozi nauenou neuronovou sit’
Vychozi neuronova sit’: NE
UGt carky a hacky
UGt Earky a hacky: NE ‘J
Préh svétiost pixeld: 78%
Velikost mezery (% z vizky fidku): 50% ‘J
Vratit zmény
\

1.8 GUI pro nastaveni programu

Posledni metodou je metoda pro ukeni celé aplikace, kter4 pouze zavola metodu
exitRapidminer(), ze ¥idy RapidMinerControl
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6 Testovani a vysledky systému

Otestovani spravnosti prace systému a sgoipozadovanych funkcionalit systému
ve spravnou chvili ve spravném fpdi. Volba optimalnich hodnot nastaveni systému.
Vyhodnoceni vystup systému v zavislosti na@dloZzenych vstupech.

6.1 Testovani aplikace

Pro spravny chod aplikace jgeba mit pipravenou spravnou strukturu adrsa slozek
v korenovém adregaaplikace. Kdgenovy adresa ze kterého je aplikace spo&sa musi
tedy obsahovat slozku ,DATA“, vniz jsou slozky pidminer_process”,
»Znaky Kk _rozpoznani“ a ,znaky_naucene“. Ve sloZzaapjdminer_process” se musi
nachazet soubory rozpoznani.rmp (RapidMiner procgwo rozpoznani),
rozpoznani_default.rmp (RapidMiner proces pro rapmi s vyuzitim defaultni
neuronové s&), uceni.rmp (RapidMiner proces praiani neuronové sif a slozka
,Vystupy_projektu” obsahujici soubor sit_defaultan@vychozi natena neuronova 8.
Toto je souborova struktura nutna pro bezchybnoécipaplikace, coz jsem il
otestovanim funénosti spusini vSech funkcionalit systému. Test spravnéhihub
aplikace probBhl UspEsre.

6.2 Optimalni nastaveni

Podstatnym nastavenim, jehoZz optimélni hodnotyr¢da nalézt, je nastaveny hodnot
neuronové sé& Pri ménéni poitu neurori sitt, poctu wicich cykli a chybovosti s,
byla vyhodnocovana spravnost zidalkpredikovanych neuronovou siti. Testovani
nastaveni z&lo za pouziti dvou neurdra jejich p@&et byl postupt navySovan. Nez se
pocet neuroii dostal na deset, pohybovala se &&mwst rozpoznani v rozmezi mezi 16%
a 25%. Ri pouZiti deseti neuranstoupla Usgsnost rozpoznani na 45%. Tato hodnota
zustala podobna do pouziti dvanacti neuroRti pouziti fin4cti a vice neuran opst
schopnost sét rozpoznavat znaky zdaé¢ klesla a to na 35% s tim, Ze #lgyvajicim
poctem neurof UspsSnost rozpoznani klesala. Dobré vysledky&dssti rozpoznani se
zataly objevovat pi pouziti ticeti osmi neurofi. V tomto gipa se uspSnost
pohybovala okolo 80%. i pokraiovani v navySovani @bu neuror UspsSnost
rozpoznani stoupala. Nejvyssi @Sposti rozpoznani bylo dosazenb pouziti ctyficeti
péti neuroni. Zde se hodnota U&pnosti rozpoznani pohybuje okolo 98,5%i &alSim
navysovani p&tu neurorm nebylo dosazeno¢tSi UsgsSnosti. Naopak i prekroceni
hranice padesati dvou neufomaiala UsgSnost rozpoznani &p klesat. Graf zavislosti
poctu neuror na UsgSnosti rozpoznani je zobrazen na obrazku 1.9.
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1.9 Graf zavislosti po¢tu neuron( na Uspésnosti rozpoznani
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NejvhodrgjSi mozné nastaveni neuronové&gé tedyctyricet pit neuron v jedné
skryté vrst¥ a paet wicich cykh byl po testovani v zavislosti na chybovosti péeni
sitt nastaven nagb set cykh. VétSi hodnota neméa smysl, jelikoZz pouze prodluzujeudo
ué¢eni neuronové sit ale vysledky rozpoznani se od této hodnoty jithéra.

Déale je teba nalézt optimalni hodnoty prahu édusti, dle kterého jsou
klasifikovany pixely jako tmavé nebo. Prdbl tedy test zavislosti hodnoty prahu
swétlosti na spravnosti separovani zhatlextu a jejich rozpoznani. Testovani ptblo
na negastji se vyskytujicim se textu, to znamena normalnéxiu o velikosti 12 boitl
Pouzity font byl Verdana.

v s

separace zndknaprosto Spatna.iodem je to, Ze jako $#lé pixely, jsou klasifikovany
ty pixely, jejichZ s¥tlost je 1% a vice. U skenovanych téxsou to tedy skoro vSechny
pixely a to i pixely vykreslujici znak. Jako tmayéxely jsou klasifikovany pouze
opravdu tmavé pixely, da seici, Zze pouzecerné (v RGB modelu to znamena
cervena = 0, modra = 0, zelend = 0 a vSechny bareypsocento ¥tSi swtlosti).
Nedojde tedy k identifikaci znd@ka nemusi dojit ani k identifikadaddki. Pokr&uje se
tedy zvySovanim této hodnoty, dokud vysledky separanak nejsou pozitivni.
Hodnota, na které z&a dochazet ke spravné separaci Zngk 35% s¥tlosti. Chyby se
ale objevuji u pismen jako ,m“ ,n“ ,u, které jsou jejich nejuzSim roz&eny
a separovany jako dva znaky. Postupujeme tedy veSaxmani hodnoty dal
az do dosazeni co nejlepSich vyslédikHodnota, p které dochazi ke korektnimu
separovani znaki s klasifikaci mezer je 70%. Tato hodnota je @ jako vychozi
hodnota prahu s¥losti pro klasifikaci tmavosti bad

Druhou prondnnou, jejiz optimalni hodnotu je¢eba nalézt je hodnota velikosti
mezery. Opt za&neme na nejnizsi hodnota postupnym navySovanim a naslednou
kontrolou vystupu rozpoznani nalezneme hodnotii, piz dochazi k nejlepSim
vysledkim rozpoznani. Spravna nalezenad hodnotéi, @iz dochazi ke korektni
klasifikaci mezer, je 50%.

Tyto hodnoty jsou pimérné nejlepsSimi, ale u kazdého textu sézou optimalni
hodnoty pohybovat od&kolik procent vysei nize. Pro dosaZzeni co nejlepSich vyskedk
je tteba hodnoty upravovat testovat. NicraérySe popsané optimalni hodnoty slouzi
jako snErodatné hodnoty, ze kterych Ize vychézet.

6.3 Testovani vstupl

Pfi testovani rozpoznani n&istém“ obrazku textu, bez vyskytu Simse ptimérna
uspESnost rozpoznani se siti k@mou stejnému fontu, kterym je napsan rozpoznavany
text, pohybuje okolo 98%. Z obrazku textu, ve kberée vyskytuje fijatelnd hranice
Sumu, probhne rozpoznan s uggnosti pouze o malo mensi. Tato &&pst se pohybuje
okolo 86%. B pokryti obrazku ,silgjSim“ Sumem, znéné klesa schopnost rozpoznat
znaky a spravnost rozpoznani se pohybuje pouzeooROl%. Ri pouziti vychozi
neuronové s& ktera je natiena skupig vSechc¢asto pouzivanych fofit se procento
uspiSnosti  rozpoznani textu z cistého“ obrazku pohybuje okolo 85%.
Pri rozpoznéavéani obrdzku textu sijptelnou hranici Sumu je 0&pnost rozpoznani
ptiblizn¢ 73%.

U obrazku se ,silgSim“ Sumem je procento U&fnosti rozpoznani ap
0 poznani nizsi a to okolo 15%. Toto je dano algoem pro separovani znak
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Separace zndkprobthne se Spatnymi vysledky jak &V tomu, Ze je Sum na obrazku
ptekreslen i do separovaného znaku a tim pademépnebi chybné ziskani atribiut
obrazku znaku, tak ki faktu, Zze tmavé body Sumu v prazdném &gm) prostoru
obrazku jsou vyhodnocovany jako znak vzdy, kdyZicjejtmavost pesadhne prah
swtlosti nastaveny uZivatelem. Procento &8psti rozpoznani se tedy velice¢mn
v zavislosti na nastaveni paranieprocesu rozpoznani.

V dusledku pouzitého algoritmu pro separovani Znaleni mozné rozpoznavat
ani text v tabulkach¢i text na obrazku, ktery je oramovany, protoZze neddk detekci
fadka, tim pddem ani pismen. Problém neni pouze v oramiowale ve faktu, Ze se
v textu vyskytuje tmavy sloupec pixXelvykresleny pes viceradek (v gipad okraja
pies vSechnyradky). Stejny problém se naskytne figad vyskytu tmavéhoradku
pixeli v obrazku. Takovyadek nedovoli provést spravnou separaci armatadku.

DalSim problémem, ktery neni mozresit stdvajicim algoritmem pro separovani
obrazki znaki, je separovani znaks diakritikou. Carky, h&ky a podobna znaménka
nad znaky, jsou separovany samosiatmez znaku, kterému nalezi. Diakriticka
znameénka jsou tedy programem vyhodnocena jako datmés znaky k rozpoznani.
Napiiklad pismeno E* je vyhodnoceno jako dva znaky. V prvnim obrazkaku bude
v obrazku vykresleno ,™, v druhém obrazku znakwéwykresleno ,E“. Dochazi tedy
k naprosté nemoznosti text rozpoznat.

Rozpoznani textu je tedy mozZzné z obnazka kterych je vepsan tmavy text
na swtlém pozadi.
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7 Navrh pro budouci reseni

Hlavni ¢ésti systému, kterd by mohla byt vylepSovéna, ghritka edzpracovani
obrazku s textem k rozpoznani. Konkrétjde o techniku separace zriala ziskani
obrazki znaki, uréenych k rozpoznaniV tomto ohledu je mozné vytvdit a zlepsit
nasledujici techniky:

- Vytvoieni techniky umoitujici nalezeni textu na obrazku obsahujiciany, jako
napiklad tabulky s textem.

- Vytvoieni techniky umoiujici nalezeni textu a separaci jeho zihakobrazk
jako jsou napiklad fotografie. UmoZznit nafklad separovani znaék textu

z nahrobk na fotografii.

- V piipac vyskytu Suni v obrazku s textem pro rozpoznéni, pouzit techniku
pro ,vycisténi“ obrazku

- Pro zkvalitreni zobrazeni znaku vepsaného v obrazku znaku, paegzhniku,
umoziujici zvyrazrini vykresleného znaku v obrazku.

- Zlepsit techniku pro identifikaci mezery v textu

Z ¢asti spravujici funkcionality pro rozpoznéni znaki obrazka je mozné zlepSit
nasledujici:

- Vytvoiit RapidMiner procesy ipmo ve vlastni aplikaci, bez nutnosti jejich
nacitani z disku.

- Neukladat trénovaci mnozinu neuronové& sit mnozinu k rozpoznani, ale data
odeslat pimo do vytvdeného RapidMiner procesu.
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8 Zaver

Po shrnuti vSech popsanych zalezitostitize nasleduijici:
Vytvoreni zjednoduSeného systému pro rozpoznavani pismen:

Toto bylo splgno. Systém je schopen rozpoznat & text a v pipad spravného
nastaveni Ize dosahnout velicgizmivych vysledk. Zc¢asti popisujici moZznosti
vylepSeni tohoto systému bylo zmifo, jaké vSechny techniky by bylo mozné
z hlediska separace znakylepSit. Fakt, Ze algoritmus pro separaci zZhaka své
popsané nedostatky, ném nic na to, Ze systém jako celek je schopereristtext
rozpoznavat a jelikoz zadani &a vytvoiit zjednoduSeny systém pro rozpoznavani
pisma, hlavni @raz nebyl kladen na algoritmus pro separovani gn&kavnim cilem
byla demonstrace vyuZziti neuronové&sitimz se dostavame k dalSimu spigmu cili.

VyuZziti neuronové si€ pro rozpoznavani znaki:

Tento cil byl také spkn. Pro rozpoznani znaku vepsaného v obrazku seapaébw
znaku byla pouzita neuronovat'sh vysledky demonstruji moznost jejiho vyuZiti
pro tentoreSeny problém.

Vyuziti existujicich dostupnych softwaii a knihoven:

| tento cil byl splgn. Neuronova gi je implementovana pomoci programu RapidMiner
a samotny proces rozpoznéni feni sit je fizen a vzniknul ta pomoci programu
RapidMiner. Déle byly vyuzity RapidMiner knihovnyPo seznameni se &ito
knihovnami a jejich pouzitim, v kombinaci se sezeaim se, se Zsobem prace
programu RapidMiner bylo dosazeno schopnoggni neuronové siti rozpoznavani
znaki neuronovou siti za pomociahto komponent.

Webova uzivatelska fFiru ¢ka:

Byl vytvoiren webovy pivodce systémem vystlujici dané postupy a techniky
pro dosazeni pozadovanych tcil V pfirucce je ukazano pouziti neuronoveé ¢sit
proieSeny problém a vyuziti programu RapidMiner a jéméhoven. Toto jsou &ci,
jejichz vyuziti je mozné uplatnit ve vyuce. Bylodiesplreno jak vytvaeni webového
privodce systémem, tak vytieni prostedku demonstrujiciho moZnost vyuziti
neuronové sépro rozpoznavani textu ve vyuce.

Béhem vytv&eni prace jsem se blize seznamil jakizgmi systémy, tak

S metodami a programovou podporou pro rozpoznavi&miného pisma. Byly tedy
splrény vSechny body zadani.
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