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ABSTRAKT

Témou tejto prace si metddy pre rozpoznavanie rucne pisaného pisma. Cielom je tieto
metody popisat’ a porovnat. Praca je rozdelena na dve casti, teoreticki a prakticku.
V teoretickej Casti st popisané jednotlivé metddy, ktoré sa pri rozpozndvani pisma pouzivaju
a datasety s vysledkami opisanych klasifikatorov. Prakticka Cast’ prace sa venuje prieskumu
a testovaniu konkrétnych aplikacii. Zaver prace je zamerany na zhrnutie zistenych

poznatkov.

KIiacové slova: rozpoznédvanie ru¢ne pisaného pisma, k-najbliz§ich susedov, metoda
podpornych vektorov, Bayesov naivny klasifikator, viacvrstvové perceptrony, LSTM,

konvoluéné neurénové siete, dataset

ABSTRACT

The topic of this thesis is handwriting recognition methods. The aim is to describe and
compare these methods. The thesis is divided into two parts, theoretical and practical. The
theoretical part describes various methods used in hand-writing recognition and datasets with
the results of the described classifiers. The practical part of this thesis deals with the research
and testing of specific applications. The conclusion of the thesis is focused on a summary of

the findings.

Keywords: hand-writing recognition, k-Nearest Neighbors, support vectore machines, Naive

Bayes classifier, multi-layer perceptrons, LSTM, convolutional neural network, dataset



Moje pod’akovanie patri vediicej mojej bakalarskej prace, vazenej pani doc. Ing. Zuzane
Kominkovej Oplatkovej Ph.D., za venovany ¢as a spolupracu pri konzultaciach tejto prace.
Taktiez by som chcel pod’akovat’ svojej rodine a priatel’ke, za to, ze ma podporovali pocas

celého Studia.

Prohlasuji, ze odevzdana verze bakaléatské/diplomové prace a verze elektronicka nahrana do

IS/STAG jsou totozné.



LA Y0 ) ) T .9
I TEORETICKA CAST 11
1 KLASIFIKACTA .uceoeresessessssssessessssssssssssssssssssssssssssssssssssssessassssssassassassssssessassesssans 12
1.1 K-NEAREST NEIGHBORS ......cceiiitttteeiiiiieeenirreeeesereeeessnseeeessssseeessssssessssssseeessnssees 12
1.2 SUPPORT VECTOR IMACHINES ......uttiiiiiieeiieeaireenireesireesieeesreessseesnnseesnssessnseeenns 14
1.3 VIACVRSTVOVE PERCEPTRONY ....eceiuiiieiiieeiieeeteeeeeeeesreeessseeessseeessseesnssessnssessnnns 16
1.4  KONVOLUCNE NEURONOVE SIETE ....cccvteruieeiienereeieenieeeseenseeeseesseesseessessseessseenne 17
1.5 BAYESOV NATVNY KLASIFIKATOR .....cccviieiiieeriieeeiieeeireeesueeesseeessseeessseessssessssses 19
1.6 LONG SHORT-TERM MEMORY .....cceeiuiieruiieeriieeenieeeeseneeaereesneeesseessseesnsseesnseesnnsees 20

2 PREPROCESSING 22
2.1 ODSTRANENIE SUMU ....uutiiiieiiiieiieeiteesieesteesseeesseesseessseesssessseesssessseesssessseesssessseens 22

2. 1.1 LINEArNe fIItre ....c.uvviiieiiieeeeeeee et 22

2.1.2  MedidnoVa fIItIACIA .....c..eeeiiiiieiiecciie e 22

2.2 DETEKCIA A KOREKCIA ZOSTKMENIA ......cccivieeitieeeireeeireeeareesreeessseeessseeensseesnssens 23
2.3 NORMALIZACIA OBRAZU .....ovieiieeiiieiieereeniiesseeseeesseesssesseesssessseesssessseesssessseenses 24
2.4 ROZMAZANIE A VZORKOVANIE ....cccuviiieeeiiiieeeeiteeeeeeeteeeessnneeeessssneeessssseesssssseeens 25

3  SEGMENTACIA TEXTU 26
3.1 SEGMENTACIA RIADKOV ....occcuiiieiuiieeiiieeesireeetreeasseessseessssessssesesssesesssesesssessssseenns 26
3.2 SEGMENTACTA SLOV ....tiiiiiieeiiieeiiieeesteeesiteeesreessseessssessseesssseessssessssseesnssessssseenns 27
3.3 SEGMENTACIA ZNAKOV ....uviiiiiieeiiieeesiteeeiiteeeiteeestaeesseeesseeessseeesssesesssessnssessnsseenns 27
3.3.1  EXplicitna SEZMENtACIA.......ccevviieiiieeiieeeiieeeieeeiteeeieeeeree e e eereeeneaeeeaeees 27

3.3.2  Implicitnd SEZMENtACIA....c.eeviriiiiiriiiriieieeiie ettt 29

3.3.3  Holistickd S€@MENtACIA. ........cccuvieiiiieiieeeiie et 29

4  EXTRAKCIA PRIZNAKOV ...veeeererrssnesessessesssssssssessessssssessessesssssssssessessasssesss 31
4.1 STATISTICKE PRIZNAKY ....ovvoeeeeeeeeeseeeeeee e s eeneseeeeen. 31
4101 ZOMING ettt sttt 31

4.1.2  Projekené hiStOZramy ........ccccveeeuiieniieeniieeeiie e eetee et e e e 32

413 PrOfILY e 32

4.1.4  Krizenia @ vZdialenostl........ccoviiiieiiiiieeiiiiec e 33

4.2 STRUKTURALNE PRIZNAKY .....covuiviveieieieseieeseesesseseeseseseeseseeseeseseesessseeseseesesnesens 33
4.3 GLOBALNE TRANSFORMACIE — MOMENTY ....cceiuviieiieeeereeenreenseeessneesnnreeensseesnnnens 34

5 POST-PROCESSING 35
DATASETY .vireernicreisncsanssassssssssssssssssasosasssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssasssasssassasssass 36

0.1 IMINIST ettt ettt ettt e e s sa et e et e esaesseenbeesaesseeseenee e 37
0.2 EMNIST ..ottt ettt b et 38



0.3 ARABSKE CISLICE ....ceittiiiiiiieiieieriteste ettt sttt sttt 38
0.4 ARABSKE ZNAKY ..outiiiiieiiieetieeiteette sttt et e siteebeesateebtesibeeseesabeenneesabeenseesabeenseeenne 39
0.5 ORIYA CISLICE ...utiiiieiieiiieiiesteeiesite ettt ettt sttt ettt et sttt be et s 39
6.6 BENGALI HANDWRITTEN DIGITS DATABASE.......ccoiitiiiiiiniieeniieeiee e 40
0.7 BANGLA CISLICE ..c..eitiiiiiiiieieeiesite sttt ettt sttt ettt sttt st et s 40
6.8 BANGLA ZNAKY .eittteiitteeitee ettt ettt ettt ettt et e st e st e e it e s bteesbteesneees 41
6.9 DEVANAGARI ZNAKY ..ooeuviiiiiieeniieeeniieeeniteeenaeesnsseessseesssessseesssesssssessssseesssseesnnns 41
6.10  GURMUKNI ZNAKY «.outteeriiieenitieeniteeeniteeesiteeeniteeessteesbteesbteesabeeesnseesssseesnsseesneeesanne 42

Il PRAKTICKA CAST .43
7  APLIKACIE PRE ROZPOZNAVANIE PISANEHO PISMA 44
7.1 HANDWRITTEN DIGIT RECOGNITION USING DEEP LEARNING.......cccuvveeeiiiieeennnee. 45

8 0 S (N TR 45

7.1.2  Support Vector MaChiNes..........ceevuieriieiiieniieiieeieeieeeie e e sve e 46

7.2 MNIST CLASSIFICATION ...cc.utteiieiienreereenieenteesteereeseneenseeseneesneesaneennnesaneenneeeane 47
7.3 RNN AND LSTM FOR IMAGE CLASSIFICATIONS ......cvteeiuieenieeenrreenreeennneesnnneesnnns 48
7.4 MLP-FOR-MNIST-DATASET .....ettiiiitiiiieenitee ettt ettt 49
7.5  ZHODNOTENIE DOSIAHNUTYCH VYSLEDKOV .....cccctieriieeiieniieeieenieeeneensnesseenseeenns 50
ZAVER ..cuerreressresrissressennns 52
ZOZNAM POUZITEJ LITERATURY ....coeueerrrnerssressssesssssssssesssssssssssesssssssssssassasssnss 54
ZOZNAM POUZITYCH SYMBOLOV A SKRATIEK .....covvuereernerssernsessssssssssssens 64
ZOZNAM OBRAZKOV .65
ZOZNAM TABULIEK ...ccuuiiiiinnniiicnsssnriccssssnsicsssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 66
ZOZNAM PRILOH.....ccvrerrenrrnnensssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 67




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 9

UvVOD

Predavanie informdcii vo forme rukou napisaného textu prezilo stovky rokov. Prvé pokusy
0 zostrojenie pisacieho stroja siahaju do prvej polovice 18. storocia. Dnes s uz nahradené

pocitaémi a kladvesnicou.

Rozvoj informatiky a informaénych technoldgii rychlo napreduje. To, ¢o sa pred par
desatroCiami zdalo nemozné, je v dnesnej dobe samozrejmost'ou a stava sa neoddelitelnou

sucast’ou nasho kazdodenného Zivota.

V sucasnosti  digitalizacia zasahuje do kazdého odvetvia. Prikladom st podnikové
informacné systémy, elektronické zbierky zakonov a predpisov, elektronizacia
zdravotnictva, elektronické archivy kniznic, ale aj budovanie elektronickych archivov
historickych kniznic. Dovodom digitalizacie je napriklad Setrenie miesta, zniZenie nakladov
na archivaciu, ochrana udajov, alebo zdielanie textu. Zrychluje a zjednodusuje sa
vyhl'adavanie v textoch, daju sa efektivne analyzovat, kategorizovat, spajat’ a porovnavat’

s inymi Gidajmi a dokumentami.

Rozpoznéavanie rukou pisaného textu je schopnost’ pocitaa prijimat’ a spracovat rukou
pisany vstup, v podobe papierového dokumentu, fotografie, z dotykovej obrazovky, alebo
iného zariadenia. Vstupny obrazok rukou pisaného textu méze byt snimany off-line, kedy
je text na papier napisany perom a data sa ziskavaju az po ich napisani, alebo je snimany on-
line. V pripade on-line rozpozndvania sa data ziskavaji pomocou S$pecidlneho pera

a dotykovej obrazovky, a st snimané po celi dobu, kedy je pero v kontakte s obrazovkou.

Ciel'om mojej prace je opisat’ a porovnat’ metddy pre rozpoznavanie rukou pisaného pisma
a vybrat’ vhodny klasifikator pre rozpoznavanie pisma kurent, ktory sa pouzival v minulosti
napriklad v matrikach. Praca sa sklada z dvoch Casti, teoretickej a praktickej. Teoreticka cast’
sa zaobera reSerSou technik a metdd pre rozpoznavanie pisaného pisma. V prvej kapitole s
popisané klasifikatory, ktoré st najdolezitejSou cCastou aplikacii pre rozpoznévanie.
V dalich kapitolach teoretickej Casti opisujem metody, ktoré sa pouZzivaju pre pripravu
textu pred samotnou klasifikdciou. Konkrétne to si to metdody segmenticie textu,
predspracovania, extrakcie priznakov a post-processing. Posledna kapitola teoretickej Casti
opisuje datasety, na ktorych su klasifikatory trénované a nasledne aj testované. Prakticka
Cast’ mojej prace je zamerand na prieskum a otestovanie konkrétnych aplikacii pre

rozpozndvanie pisaného pisma. Prva kapitola praktickej cCasti obsahuje prieskum
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a testovanie aplikacii na datasete MNIST a druhd kapitola obsahuje zhrnutie dosiahnutych

vysledkov.
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I. TEORETICKA CAST
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1 KLASIFIKACIA

Klasifikacia je proces kategorizacie daného suboru udajov do tried. M6Ze sa vykonavat’ na
Struktarovanych aj nesStruktarovanych udajoch. Triedy sa ¢asto oznacuju aj ako ciel, Stitok

alebo kategorie [59].

Klafikator je algoritmus, ktory sa pouziva na mapovanie vstupnych udajov do konkrétnej

triedy alebo kategorie [59]. V nasledujucich podkapitolach st popisané klasifikatory:
e k-Nearest Neighbor (k-NajblizSich Susedov, k-NN)
e Support Vector Machines (SVM),
e Viacvrstvoveé perceptrony (Multi-layer Perceptrons, MLP)
o Konvoluéné neuréonové siete (CNN),
e Bayesov naivny klasifikator (NB),
e Long short-term memory (LSTM).

Pre zvysenie presnosti klasifikdcie sa pouzivaju rézne techniky predspracovania obrazu
a extrakcie priznakov, ktoré odstraiiuju, alebo redukuju neziaduce informacie z obrazka.

Tieto techniky st popisané v kapitolach 2 a 4.

1.1 Kk-Nearest Neighbors

Metdda najblizSich susedov (k-NN) je jednym z najpouzivanejSich a najjednoduchsich
algoritmov v strojovom uceni, bez toho, aby vyzZadovala vacSie naroky na svojho autora.
Napriek svojej jednoduchosti dosahuje uspokojivé vysledky, ak su splnené urcité
poziadavky. Zékladnou myslienkou je, Ze podobné priklady sa vyskytuju ,,blizko* pri sebe,
¢o sa tyka ich vlastnosti. Inymi slovami, ak vzorka patri do urcitej triedy, oCakava sa, ze
hodnoty vlastnosti inej vzorky, ktord patri do tej istej triedy, sa prili§ neodliSuji od hodnot

prvej vzorky. Takze vzdialenost’ medzi tymito inStanciami by mala byt mal4 [1].

Preto je k-NN neparametrickd metdda, ktord funguje nasledovne. Uchovavame vSetky
dostupné vzorky, ktoré¢ zodpovedaju tréningovym datam. Tie sa skladaju z ich vlastnosti
a znaciek. Potom porovnavame vstupni vzorku so vSetkymi tréningovymi datami
a priradime ju k triede s vi¢Sinou k najblizsich vzoriek z tréningovej sady. Parameter & je
definovany uZzivatel'om. Obrazok ¢islo 1 zobrazuje princip funkcionality k-NN. V tomto

pripade je vstup ozna¢eny ako hviezdi¢ka. Dalej mame dve triedy, oznadené ako prazdne
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aplné kruhy. V oboch pripadoch, zobrazenych na obrazku 1, k = 3 ak = 7, metdda

predpoveda, ze vstupna vzorka patri do triedy oznacenej plnymi kruhmi [1].

Trieda s najvacsou

pravdepodobnost'ou \.
®e
| ®

—»

Vlastnost 2

>

Vlastnost' 1
Obrazok 1: Princip fungovania k-NN [1]

Je teda mozné pozorovat’, ze parameter k£ hra kI'aCova tlohu vo vysledkoch k-NN. Nie je
tazké si vSimnut, Ze v zavislosti od tejto hodnoty mdze algoritmus zmenit’ svoju predpoved..
Z toho vyplyva, najlepSia hodnota pre tento parameter zavisi od problému a konkrétne od
udajov. Beznou praxou pri odhadovani hodnoty k& je zmenit’ hodnotu z jednotky na druht
odmocninu poctu tréningovych vzoriek a vybrat hodnotu, ktora dosiahla najlepsie vysledky

[1].

Urcenie miery pribliZenia zavisi na meranej vzdialenosti. NajpouZivanejSou metrikou
vzdialenosti v k-NN je euklidovska vzdialenost’, hoci v literature je mozné najst’ d’alSie, ako

napriklad city-block, Manhattan, Mahalanobis, alebo Minkowski [1].

Nedostatky k-NN st hlavne zavislost’ na Struktire dat a pretazenie spracovavania pri
narastajicom mnozstve tréningovych sad [1]. Tréningova sada je Cast’ datasetu, na ktorej
prebicha uéenie algoritmu. Co je to dataset je popisané v kapitole 6. Ked’Ze je algoritmus
zaloZeny na porovndvani vstupov a tréningovych dat, ¢im vicsia je tréningova sada, tym
vicSie je mnoZstvo operacii, a teda ¢as spracovania. Aby sa tomuto problému predislo,
vyuziva sa postup skratenia, ktory sa zameriava na zniZenie poctu tréningovych prikladov,
zvyCajne zalozenych na urcCitej podobnosti. V tejto suvislosti je zname, Ze niekolko

podobnych prikladov pravdepodobne nepomdze rozlisit’ idaje. Niektoré z tychto prikladov
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by sa preto mohli vylucit' bez straty zovSeobecnenia, co by pomohlo zlepsit' vykonnost’

metody [1].

1.2 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM), alebo metdda podpornych vektorov, je binarna metoda
strojového ucenia zaloZena na Statistickej teorii ucenia s niektorymi vysoko elegantnymi
vlastnostami. Hlavna myslienka sa da zhrnGt' nasledovne: pri tréningovej vzorke SVM
vytvara nadrovinu, ako rozhodovaciu plochu takym sposobom, aby sa maximalizovala miera
oddelenia medzi pozitivnymi a negativnymi prikladmi. Téato vlastnost’ je v kontraste s inymi
technikami ucenia, ktoré vyuzivaju akukol'vek separacnu plochu, napriklad viacvrstvové
perceptrony alebo funkcia radidlnej bazy (RBF). Rozpitie oddelenia je definované ako
mensSia vzdialenost’ medzi tréningovymi vzorkami a rozhodovacou plochou, ktord sa v tejto
situdcii moze povazovat za optimalnu nadrovinu. Obrazok 2 zobrazuje rozdiel medzi
nahodnou rozhodovacou plochou s mensim odstupom a optimalnou nadrovinou, ktord ma

VAcCsi odstup separacie [1].

.Az A?
I |
| 1o . e
| o
| P o © ™SO o0 ©
i | N
| | ~
Small margin O © \ 'qflf\o O
H"*i \\\ g \N\\
O i i @\\\ "?:’,
0! | 0.0
o ®e | o © o
| | A ~ a
| |

Obrazok 2: Rozhodovacie plochy [55]

Zékladny postup na urcenie optimalnej nadroviny umoziuje len klasifikéciu linearne
separovatelnych tdajov. S cielom spracovat neoddelitelné udaje sa zavadza pojem
zaSumené data (soft margin). V takom pripade su klasifikacné chyby pri tréningu povolené,
aby bol odstup $irsi, ¢o ma tendenciu zvySovat’ generaliza¢nu silu klasifikatora . Obrazok 3
zobrazuje tato situdciu a zobrazuje tak linearne oddeliteI'né udaje (a), ako aj neoddelitel'né

udaje (b), kde body oznacené ako &3 a &5 si na nespravnej strane rozhodovacej plochy [1].
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Obrazok 3: Klasifikécia podpornych vektorov: (a) linearne oddelite'né data, (b) linearne

neoddelite'né data [1]

Napriek tomu, ze je zaSumenie dat vel'mi uzitocné, nedokdze poskytnut’ SVM pozadované
klasifikacné schopnosti. Vyplyva to zo skutocnosti, Ze nadroviny nie st vzdy dostato¢né na
oddelenie vstupnych udajov. Existuju situacie, v ktorych by bola vhodnejsia nelinearna
rovina. Tato konverzia, alebo mapovanie je dosiahnuté pomocou jadrovej transformacie
(Kernel Trick). Myslienkou je, Ze nelinedrne oddelitel'né vstupné data sa mdzu stat’ linearne
oddelitel/nymi v inej nadrovine, v ktorej bude mozné definovat nadrovinu, ktora

diskriminuje dané data. Obrazok 4 predstavuje taktto transforméciu [1].
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Obrazok 4: Kernel mapping: nelinedrne oddeliteI'né data a linearne oddelitelné

data [2]

Rovnako ako iné klasifikatori, aj SVM ma parametre, ktoré definuju jeho vykon pri ur¢itom
probléme. Hlavnymi parametrami su jadrova funkcia a jej vnutorné parametre. Jadrova

funkcia moze byt polynom, Gaussova krivka, alebo RBF a regulariza¢na konStanta pouZzita
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na zaSumenie dat. SVM su citlivejSie na zmenu svojich parametrov, ¢o sa povazuje za

nedostatok metody [1].

1.3 Viacvrstvové Perceptrony

Viacvrstvové perceptrony (MLP z anglického Multi-layer Perceptron) su sietami s priamym
posuvom, ktoré maju jednu, alebo viac skrytych vrstiev, obvykle zlozenych z neurénov
sigmiodalnej aktivacie. Zaujimavé vlastnosti MLP su, ze s jednou skrytou vrstvou médze
aproximovat aktkol'vek spojita funkciu, zatial’ ¢o pouzitie dvoch skrytych vrstiev umoziuje
aproximdciu akejkol'vek funkcie. Obrdzok 5 zobrazuje schematicky pohl'ad na MLP siet’
so Styrmi uzlami vo vstupnej vrstve, jednou skrytou vrstvou so $tyrmi uzlami a vystupnou

vrstvou s jednym uzlom [1].

Input Hidden Layer Output
Layer Layer

Input #1 —

Obrazok 5: Priklad viacvrstového perceptronu [3]

Spociatku boli neurénové siete tvorené jednou vrstvou. Ich vycvik bol priamociary, pretoze
vystup je priamo pozorovatelny, a preto sa mdze pouzit na nastavenie vodiacich vah.
Faktom je, ze jednovrstvové siete dokdzali vyriesit' iba linearne oddelitel'né problémy.

RieSenie tohto obmedzenia sa objavilo s opisom algoritmu backprogpagation [1].

Zékladnou myslienkou algoritmu je pouZitie zostupného gradientu na vypocet chyb skrytych
vrstiev podla odhadu efektu sposobeného nimi, cez chybu vystupnej vrstvy. Takto sa
vypocita vystupna chyba, ktord sa vrati spit’ do skrytych vrstiev, ¢o umozni, aby sa vahy

aktualizovali imerne k hodnotdm spojeni medzi vrstvami. Kvoli pouzitiu gradientu musia
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byt aktivacné funkcie diferencovatelné. Toto opodstatiiuje pouzitie sigmoidnych funkcii,
pretoze su diferencovatelnou aproximaciou ku krokovej funkcii. U¢enie prebieha v dvoch
fazach. V doprednej faze je signal Sireny siet'ou, az kym nedosiahne vystup. Pri spitnej faze
sa chyba ziska porovnanim vystupu siete s pozadovanou odozvou. Tato vysledna chyba sa

§iri z vystupu na vstup (smerom dozadu), vrstvu po vrstve, ¢o umoziuje nastavenie véah siete

[1].

1.4 Konvolu¢né neuronové siete

Myslienka konvoluénych sieti (CNN z angl. Convolutional Neural Network) bola vyvinuta
skupinou neurovedcov a programatorom Yannom LeCunom [1]. CNN rovnako ako aj MLP
patri do skupiny neurénovych sieti. Zatial’ Co viacvrstvové perceptrony sa radia medzi plytke
siete, konvolu¢né neurénové siete sa radia medzi metddy hlbokého ucenia. Rovnako ako
mozog, konvolu¢na siet’ odovzdava informécie cez niekolko hierarchickych vrstiev
predbezného spracovania, kde kazda vrstva vykonéava Specificki ulohu. CNN tvoria tri

hlavné typy vrstviev [1].

Obrazok ¢islo 6 zobrazuje konvolu¢nt vrstvu, ktord je skonstruovana tak, ze graficky koduje
niektoré priznaky, ako napriklad pritomnost’ §ikmej &iary pod uréitym uhlom. Daliia vrstva,
vytvorena v dosledku konvolu¢nych operacii s vahovou maticou, ukazuje pritomnost’ Sikmej
linie v oSetrovacej vrstve a jej polohu, ¢im vytvara tzv. priznakové mapy. Konvolu¢na
neurdnova siet’ nemd jednu mnozinu takychto vah, ale ma ich celu $kalu, kddujticu vsetky
druhy ¢iar a oblukov z r6znych uhlov. Takéto konvolu¢né jadra nie st nachystané dopredu,
ale s tvorené samostatne prostrednictvom trénovania siete klasickym sposobom spétnej

propagacie (backpropagation) [4].
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Obrazok 6: Konvolu¢na vrstva [4]

Subsamplingova (pooling) vrstva vykonava zmenSenie rozmerov vytvorenych priznakovych
map. Subsampling sa tyka procesu, ked’ z niekol’kych susediacich neurdénov priznakovej
mapy sa vyberie ten, ktory ma maximalnu vystupni hodnotu (max-pooling), pripadne sa
spocita ich priemer (average-pooling). Neskor tvori jeden neurdn z d’alSej priznakovej mapy
so zmenSenymi rozmermi. Vd'aka tejto operdcii sa siet’ okrem zrychlenia d’alSich vypoctov

stdva invariantnejSou k mierke vstupného obrazu [4].
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Obrazok 7: Subsamplingova (pooling) vrstva [4]
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Posledna vrstva je obvykle plne prepojend vrstva, kde su priznakové mapy zret'azené do
jedného vektora a predané do vrstvy, ktord vrati pravdepodobnosti inStancie patriacej do
predtym trénovanej triedy. Tréning konvolu¢nej siete sa vykonava pomocou algoritmu
backpropagation. V tomto algoritme sa vysledok klasifikacie siete porovna s labelom
prikladnej triedy. Potom sa chyba klasifikacie spdtne propaguje smerom k predchadzajiicim

vrstvam, takze sa aktualizuju ich vahy [1].

C3: 1. maps 16@10x10
INPUT g(:_?) gg,aéuare maps S4: 1. maps 16@5x5
S2:1. maps

32x32
6@14x14

|
Fullconrlection ‘ Gaussian connections
Subsampling Full connection

Convolutions Subsampling Corwvolutions

Obrézok 8: Konvolu¢na neurénova siet’ [1]

1.5 Bayesov naivny klasifikator

Bayesov naivny klasifikator (NB z angl. Naive Bayes) je pravdepodobnostny klasifikator,
ktory uplatiiuje Bayesovu teorému so silnym (naivnym) predpokladom. Predpoklada sa, ze
vlastnosti popisujice objekty, ktoré sa maju klasifikovat, su navzajom Statisticky nezavislé.

Takyto Statisticky model sa v literatiire asto nazyva ,,independent feature model*.

Vzhl'adom na priestor X, v ktorom su klasifikované objekty reprezentované premennymi f;,

.., fm» je NB zalozena na Bayesovej vete (1):

_ P©p(fir e finl©)
PCelfyr o fi) = = S (1)

kde c je premenna triedy. Obycajne sa menovatel’ vyssie uvedenej rovnice neberie do tivahy,

pretoZe je konStantny vzhl'adom na triednu premennt c.

Podl'a zakladného predpokladu NB, menovite Statistickej nezavislosti prvkov, mozno

uvedené rovnicu prepisat’ nasledujucim spdsobom (2):

1 m
pCelfy - fud = 5p@ | [pChI0) @

Kde Z =p(fi, ..., fm) je mierkovy faktor nezavisly od c. Podla odhadu maximalnej

pravdepodobnosti sa parametre modelu odhaduju z tréningového suboru tdajov (povedzme
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D). Predchadzajtca trieda sa odhaduje takto: ak n; je pocet vzoriek v D patriacich do triedy
ka np je celkovy pocet vzoriek v D, potom P(c =k) = nk/nD. Pokial ide o odhad

parametrov distribucie prvkov, je mozné postupovat podla dvoch réznych pristupov

v zavislosti od toho, ¢i znaky predpokladaju kontinualne alebo diskrétne hodnoty [20], [21].

Po odhadnuti vyssie uvedenych parametrov klasifikuje NB nezndmu vzorku x predstavovant

znakovym vektorom x = (fy, ..., f,) podl'a rozhodovacieho pravidla maximum a posteriori

3):
e(x) = argmaxp(c = K | [p(file =) 3)
i=1

Napriek skutocnosti, ze predpoklady nezavislosti moézu byt v niektorych pripadoch
nepresné¢, NB ma niekol’ko vlastnosti, vd’aka ktorym je vel'mi efektivna v praktickych
aplikéciach. Napriklad faktorizacia distribucie podmienenych znakov triedy znamena, Ze
kazda distribiciu je mozné odhadnut’ nezavisle. To pomaha predchadzat’ problému
prekliatia dimenzionality, t.j. potreba vel'mi velkych suborov udajov, ktorych pocet vzoriek

sa exponencialne prispdsobuje poctu funkeii [21].

1.6 Long short-term memory

Rekurentné neurénové siete st skupinou sieti pouZivanych na spracovanie sekvencnych dat.
Pre tento typ dat su sietové udaje zdiel'ané medzi réznymi ¢asovymi obdobiami. Rekurentné
neurdnove siete by teoreticky mali dobre zvladnut’ problémy so sekvenciami akejkol'vek
velkosti, od vel'mi dlhych po najkratSie. V praxi sa to v§ak nedeje. Tento problém musi byt’

spdsobeny mizndcim gradientom [1].

Long short-term memory (LSTM) je model rekurentnej neurénovej siete, ktory zavadza
novu Struktiru nazyvant “memory cell” na rieSenie problému Ubytku gradientu. Pretoze ide
o rekurentnu siet’, jej architektura je vel'mi podobna ostatnym modelom tejto skupiny,

pri¢om sa odliSuje presne pouZitim Struktiry pamétovych buniek [1].
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£

Obrazok 9: Vizualizacia pamitovej bunky [1]

Pamit'ova bunka sa sklada z prvkov, ktoré umoziuja pristup a reguluji zdiel'anie informécii
medzi neuronmi pri klasifikacii sekvencie. S to komponenty, vstupnd brana, neurdén so
»self-recurrent” spojenim, pamitova a vystupna brana. Self-recurrent spojenie zaist'uje, ze
sa ignoruje vSetka interferencia zvonku, ¢o umoziuje, aby sa stav paméitovej bunky
udrziaval neustdle medzi jednym casovym obdobim a druhym. Vstupnd brana riadi
interakcie medzi pamitovymi bunkami a prostredim a moZze blokovat' alebo umoznit
vstupnym signalom zmenit’ stav pamatove] bunky. Vystupna brana méze umoznit’, alebo
zabranit,, aby stav pamitovej bunky mal vplyv na iné neurdny. Nakoniec pamétova brana
riadi rekurzivne retro pripojenie pamit'ovej bunky, o umoziiuje bunke zapamitat’ si, alebo

zabudnut’ jej predchadzajicu fazu, ked’ je to potrebné [1].
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2 PREPROCESSING

Preprocessing je proces vylepsSenia obrazu, ktory by sa mal pouzit’ na d’alSie spracovanie.
Predspracovanie je hlavnym krokom v systéme rozpozndvania rukopisu [5]. Ciel'om
predpracovania je zbavit' sa irelevantnych informadcii, ktoré mézu negativne ovplyvnit

rozpoznavanie [6].

2.1 Odstranenie Sumu

Hlavnym cielom odstraniovania Sumu je odstranit’ vSetky neziaduce bitové obrazce, ktoré
nemajui na vystupe ziadny vyznam. Techniky redukcie hluku su filtrovanie, morfologické
operacie a modelovanie hluku. Filtre mézu byt navrhnuté na vyhladenie, zaostrenie,
prahovanie, odstranenie mierne textirovaného pozadia a procesu Upravy kontrastu. Rozne
morfologické operacie mozu byt navrhnuté tak, aby spajali prerusené tahy, rozlozili spojené

tahy, vyhladili kontary, orezali nechcené body, z0zili znaky a vytiahli hranice [7].

2.1.1 Linearne filtre

Autori v [7] preukazali, ze na obrazkoch sivej urovne najlepsie eliminuje Sum izolovaného

pixelu filter s nizkym priechodom, ako aj priemerné alebo Gaussové rozmazanie [7].

2.1.2 Medianova filtracia

Medidnovy filter sa pouziva ako nelinedrny filter. Na odstranenie Sumu izolovaného pixelu
na obrdzkoch sivej rovne sa podl'a autorov [7] ako najlepsi osvedcil medianovy filter. Je to
dolnopriepustny filter. Medidnovy filter snima oblast’ obrazka (3x3, 5x5, 7x7 atd’.). Vytriedi
vSetky hodnoty pixelov v tejto oblasti a nahradi stredny pixel strednou hodnotou. V pripade,
ze skimand oblast’ obsahuje parny pocet pixelov, pouZije sa priemer z dvoch strednych
hodnét pixelov. Medianovy filter je u¢inny pri odstrailovani impulzného Sumu, napriklad
,salt and pepper noise®, &o je nahodny vyskyt &iernobielych pixelov. Sum pritomny na
obrazku sa odstrani pouzitim medianového filtra. Medidnovy filter je Uc¢innejSi ako

konvolucia, ak je cielom sti¢asne znizit’ hluk a zachovat’ hrany [7].
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Raw Median

Obrazok 10: Nespracovany obrazok (vl'avo) a obrazok po pouziti

Medianovej filtracie (vpravo) [56]

2.2 Detekcia a korekcia zoSikmenia

Z dovodu moznosti rotacie vstupného obrazu a citlivosti mnohych metdd analyzy obrazu
dokumentu na rotaciu obrazka, by sa mala korekcia skreslenia dokumentu opravit’. Techniky
detekcie zoSikmenia (skew detection) mozno rozdelit’ do nasledujicich skupin: analyza
projekéného profilu, Houghova transformacia, pripojené komponenty a zoskupovanie a
korelacia medzi technikami ciar. Hull a Taylor [62] skiimali dvadsatpat’ réznych metod
detekcie skreslenia obrazu dokumentu. Metddy zahfiiaji postupy zalozené na analyze
Houghovej transformécie, projekénych profiloch, feature point distribution and orientation-
sensitive feature analysis. Prieskum dospel k zaveru, Ze vacsina technik uviedla rozsah 0,1
rddu presnosti, ¢o sved¢i o silnej potrebe d’alSej prace v tejto oblasti, aby sa pomohlo
poukazat’ na silné a slabé stranky jednotlivych algoritmov (Hull & Taylor, 1998) [62].
Okrem toho sa objavuju nové techniky pre konkrétne aplikacie, ako napriklad metoda Al-
Shatnawi a Omar, ktora je zalozend na tazisku pri spracovdvani obrazkov arabskych
dokumentov (Al-Shatnawi & Omar, 2009) [61]. Preto vyber pouzitia techniky detekcie /

korekcie zoSikmenia zavisi od aplikécie a typu pouZitych obrazov [8].
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Obrazok 11: Rucne pisané slovo pred a po

korekcii zoSikmenia [57]

2.3 Normalizacia obrazu

Normalizécia je linedrny proces. Ak je rozsah intenzity obrazu 50 az 180 a pozadovany
rozsah je 0 az 255, proces vyzaduje od¢itanie 50 od kazdej z intenzity pixelu, ¢im sa dosiahne
rozsah 0 az 130. Potom sa kazda intenzita pixelov vyndsobi 255/130, ¢im sa dosiahne rozsah
0 az 255. Automatickd normalizdcia v softvéri na spracovanie obrazu sa zvycajne
normalizuje s Uplnym dynamickym rozsahom Cciselného systému Specifikovaného vo
formate obrazového suboru. Normalizaény proces vytvori oblasti, ktoré maja rovnaké
konStantné rozmery. Ciel'om normalizacnych metod je odstranit’ vSetky typy varidcii pocas
zapisu a ziskaju sa Standardizované udaje. Napriklad normalizécia velkosti sa pouziva na
prisposobenie velkosti znakov urcitému Standardu. Metddy rozpoznavania znakov mdzu
pouzivat’ normalizaciu horizontalnej aj vertikalnej vel’kosti. Sirka a vyska znaku sa oznaduju
pomocou W; a Hj, Sirka a vyska normalizovaného znaku sa oznacuju W, a H>, a velkost
Standardnej roviny je oznacend L. Velkost' Standardnej roviny sa zvyCajne povazZuje za
Stvorec a jej velkost’ je medzi ostatnymi zvyc€ajne 32 x 32 alebo 64 % 64. Pomer stran R; (4)

a R> (5) povodného a normalizovaného charakteru je:

min (W, H

g, _ i (%, Hy) "
max (W, Hq)
min (W,, H

g, i (W, ) -
max (W, Hy)

Zvazuju sa v rozmedzi [0,1] [7].
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2.4 Rozmazanie a vzorkovanie

Kazda smerova rovina s rovnakou vel'kostou ako normalizovany obraz sa musi zmensit’,
aby sa ziskali hodnoty funkcii so strednou rozmernostou. Jednoduchym spdsobom je
rozdelit’ smerovu rovinu do niekol’kych blokovych zon a celkovu, alebo priemernu hodnotu
kazdej zony povazovat’ za hodnotu prvku. Oddelenie zo6n s premenlivou vel'kostou bolo
navrhnuté na prekonanie nerovnomerného rozdelenia hustoty tahu, ale nie je potrebné pre
nelinearnu alebo pseudo 2D normalizaciu. Prekryvajice sa bloky zmiernuju efekt zmeny
polohy zdvihu na hranici blokov, avSak efektivnejsi sposob spociva v rozdeleni roviny na
,80ft* zony, ktoré sa riadi zasadou priestorového filtrovania a odberu vzoriek s nizkym
priechodom. Funkcia rozmazania podla lijima [9] predpoklada priestorové filtrovanie bez
odberu vzoriek. Pri implementicii rozmazania sa funkcia impulznej odozvy (IRF)
priestorového filtra aproximuje do vazeného okna, ktoré sa tiez nazyva maska rozmazania.

IRF je Casto gaussovska funkcia (6):

1 x% + y?
h(x,y) = g2 &XP <— T‘%> (6)

X

Podl'a tedérie vzorkovania sa parameter rozptylu or tyka vzorkovacej frekvencie
(reciprocného intervalu vzorkovania). Pri skrateni Sirky pasma gaussovského filtra bol

uvedeny empiricky vzorec (7):

2t
5, = Y2k @)

kde ¢, je interval vzorkovania. V mieste (xo, y9) obrazka f{x, y) dava konvolucia vzorkovant

hodnotu funkcie (8):

F(x0,y0) = z Z fx,y) - h(x — x0,y — ¥o)- (8)
x Yy

[10].
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3 SEGMENTACIA TEXTU

Vsetky segmentacie textovych obrazkov je mozné dosiahnut’ na troch urovniach. Ked’ sa
pohybujeme na réznych urovniach hierarchie segmentacie textu, ziskame Specificky
jemnejSie detaily. Pouzivanie vSetkych troch Urovni nie je povinné. Segmenticia na

ktorejkol'vek z tychto tirovni priamo zavisi od charakteru aplikacie [11].

3.1 Segmentacia riadkov

Segmentacia riadkov je prvy aprimarny krok segmentécie textu. Zahffia horizontadlne
skenovanie obrazka, riadok po pixeli po rade zlava doprava a zhora nadol. Testuje sa
intenzita kazdého pixelu. Na zéklade hodnot pixelov zoskupujeme pixely do viacerych
oblasti z celého obrazka. R6zna oblast’ oznacuje iny obsah v subore obrazka. Nasledne je
mozné extrahovat’ pozadovany obsah [11]. Metddy pre segmentéciu riadkov st napriklad:
Script independent handwritten text line segmentation using Active contour, Language
independent text line extraction using seam carving, alebo A Hough based algorithm for

extracting text lines in handwritten documents [19].
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Obrazok 12: Segmentacia riadkov [12]
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3.2 Segmentacia slov

Segmentécia slov je proces analyzy zretazeného textu, aby sa zistilo, kde existuji zlomky
slov. Pouzitim vertikalneho projekéného profilu je mozné ziskat' sucet stipcov. HPadanim
minim v horizontadlnom projekénom profile jedného riadka mézeme oddelit’ jednotlivé slova
[12]. Metody pre segmentaciu slov su napriklad: Pivot-based search for word spotting in
archive documents, alebo Local gradient histogram features for word spotting in
uncostrained handwritten document, ktoré pozostava z dvoch odlisSnych systémov pre

rozpoznavanie slov — Hidden Markov Model a Dynamic time wrapping [19].

3.3 Segmentacia znakov

Povazuje sa za jeden z hlavnych krokov predspracovania v rukopisoch pisanych kurzivou,
ako st arabské, urdské a d’alSie rukopisy, v ktorych su znaky navzajom spojené. Preto
existuje vela technik [8], ako napriklad Multi oriented and Multi sized touching character
segmentation using Dynamic Programming, Segmentation of Isolated and touching
characters in offline Handwritten Gurumukhi Script recognition, Handwritten text
segmentation using Average longest path algorithm, alebo Segmentation of off-line cursive
Handwriting using Linear Programming [19], vyvinutych pre segmentaciu znakov a vac¢Sina
z nich je Specificka pre urcity rukopis a nemusi byt’ vhodna pre iné rukopisy. Aj v tlacenych
rukou pisanych dokumentoch je segmentacia znakov potrebnd kvoli dotyku znakov pri
pisani rukou. Napriklad tlacené latinské znaky sa daji l'ahko segmentovat’ pomocou
horizontalnych a vertikalnych profilov histogramu. MenSie pisma a pisma, ktoré obsahuji
pétky, v§ak mdzu spdsobit’ dotyk, ktory bude potrebovat’ d’alSie spracovanie, aby sa vyriesil

problém dotykania slov [8].

Obrazok 13: Spravna segmentécia slova "Buchanan" [58]

3.3.1 Explicitna segmentacia

Pri explicitne] segmentacii je obraz vstupného slova postupnosti znakov rozdeleny na
Ciastkové obrazy jednotlivych znakov, ktoré st potom klasifikované. Tento proces sa nazyva

pitva. Pristup vertikalnej segmentacie spociva v kategorii explicitnej segmentacie. Pri tomto
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postupe sa po predbeznom spracovani vstupného, rukou pisaného slova obrazok slova
skenuje zhora nadol. Pozicie vietkych tychto stipcov, ktorych stget &iernych pixelov v
popredi je bud’ 0 alebo 1 sa uloZia. Tieto stipce sa 0znacuju ako PSC (Potential segmentation
columns). V obrazkoch slov kazdy stipec, pre ktory je sucet poprednych pixelov 0 alebo 1
je PSC. Pouzitie PSC vertikdlne oreze obraz slova, ako je zndzornené na obrazku ¢islo 5.
Vsetky PSC, ktorych vzdialenost’ je mensia ako prahova hodnota, sa integruju do jedného

stipca [13].

Algoritmus predbezného spracovania a algoritmus segmentacie znakov segmentuje znaky
zo slov, aby vytvoril zlomeny znak, ktory mozno rozdelit na znaky. Pozostava z

nasledujucich krokov:
1. vyber roznych vzoriek kurzivneho rukopisného skriptu zo Standardnej databazy,

2. konverzie zhromazd’ovania dokumentov vo formate PNG a ich konvertovanie do

binarneho formatu,
3. konverzia binarnych obrazkov do 0 a 1, aby sa nan aplikovala detekcia okrajov,
4. po najdeni hran sa vypracuje technika projekcie profilu histogramu,

5. po pouziti techniky projekcie profilu histogramu dostaneme vyrezové body znaku vo

vzdialenosti 20 pixelov [13].
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Obrazok 14: Vzorky slov po segmentécii [13]
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3.3.2 Implicitna segmentacia

Nazyva sa aj segmentdcia zaloZzend na rozpoznavani. V tejto metode sa segmenticia a
rozpoznavanie znakov dosahuju sucasne. Systém vyhl'add v obrazku sucasti, ktoré trieda
obrazkov zobrazuje vo svojej abecede. Implicitnym segmentacnym postupom je rozdelit
slovd na segmenty, ktoré by mali byt znakmi, a potom kazdy segment odovzdat

Klasifikatoru [13].

Implicitnd segmentacna metdéda poskytuje vsetky predbezné segmenty a umoznuje
klasifikatoru rozhodnut’ sa o najlepsej hypotéze segmentacie. Pri vybere poctu segmentov
pre slovo vSak existuje kompromis. Mensi pocet segmentov je zadkladom efektivneho
vypoctu, zatial’ Co velky pocet segmentov je vypoctovo naro¢ny. Implicitna segmentacna
metdda je dvojstupnovy proces. V prvej fdze sa na segmentaciu slov pouzije schéma
segmentacie zaloZzend na heuristickych pravidlach. V druhej faze sa vykonava overovanie

[13].

{al
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Obrazok 15: Implicitna segmentécia [13]

3.3.3 Holisticka segmentacia

Holistickd metoda segmentacie je znama ako metdda bez segmentacie [13]. Holisticky
proces rozpoznava celé slovo ako jednotku. Hlavnou nevyhodou tejto triedy metod je to, ze
ich pouzitie je zvy€ajne obmedzené na vopred definovany lexikon. Ked’Ze sa nezaoberaju
priamo pismenami, ale iba slovami, rozpoznavanie sa nevyhnutne obmedzuje na konkrétny
lexikén slov. Tento bod je mimoriadne dolezity, ked’ sa vyzaduje Skolenie o vzorkach slov.
Féza trénovania je preto povinna rozsirit, alebo upravit' lexikobn moznych slov. Téato

vlastnost’ robi tento druh metédy vhodnejSou pre aplikacie, v ktorych je lexikon staticky
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definovany, napriklad pri rozpoznavani bankovych sekov. Méze sa tiez pouzit' na online

rozpoznavanie na osobnom pocitaci, pricom rozpoznavaci algoritmus sa potom vyladi na

pisanie konkrétneho pouzivatela, ako aj na prislusnu slovnu zasobu [14].

Tabul'ka 1: Porovnanie roznych metdd segmentécie [19], kvoli povodnosti

a dohl'adatel'nosti nie stt metddy prelozené do slovenského jazyka

for word spotting in

models and Dynamic

Dokument Metoda Presnost’ Data set
independont toxt line Arabic, Chinese and
exI‘Zrac o usin Seam Carving 98,9% English historical
using documents, ICD AR2007
seam carving
Modern set-
Text line and word | Hough transform, Modern set — ICDAR2007,
segmentation of | Euclidean distance 97,4%, Hitorical set — 40 images
handwritten and convex hull Historical data| taken from historical
documents metric -99,1% archives of university of
Athens
Pivot-based Se‘arcl.l Pivot based search 22 pages from a book of
for Word Spotting in algorithm 8% census of a medieval cit
Archive Documents & Y
hiif[gcirir ?‘S:;rll;es 630 real scanned letters
g Hidden Markov (written in French)

Better performance

submitted to the

unconstrained time warpin than state-of-art cust depart t of
handwritten rping ustomer department of a
document company
HMM based offline Multiple hidden Database of 13000
English character markov 98,26% les f 100 writ
recognition model(HMM) samples trom writers
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4 EXTRAKCIA PRIZNAKOV

Extrakcia priznakov je metoda, ktord hodnoti jedinecnu identitu 'ubovolného objektu alebo
vzoru. Vo faze extrakcie priznakov je kazdy znak reprezentovany ako vektor prvku, ktory
sa stava jeho identitou. Hlavnym cielom extrahovania priznakov je extrahovat’ stanovené

vlastnosti, ktoré maximalizuji mieru rozpoznévania s najmensim poctom prvkov [15].

Extrakcia prvkov je potrebna na znizenie mnozstva udajov do vektora prvkov. Napriklad
akykol'vek lekarsky rontgenovy obrazok vzdy obsahuje miliony pixelov, ktoré sa musia
extrahovat’ ako priznak. Cielom procesu extrakcie priznakov je filtracia informécii do
koncentrovanejsej a zvladnutelnejsej formy, ktora je znama aj ako vektor priznaku obrazu.
Nastroj, ktory sa pouziva na extrakciu maximalneho priznaku abecedy, je potrebou kazdého
klasifikatora na jeho efektivny tréning. V pripade ru¢ne pisaného charakteru je tazké ziskat
tieto priznaky z dovodu divertivnej alebo kurzivnej povahy rukopisu, pretoze obsahuje

vysoky stupeni variability a nepresnosti [15].

Metody extrahovania priznakov st zaloZené na troch typoch funkeii:
1. Statistické,
2. Strukturalne,

3. globalne transformacie a momenty [15].

4.1 Statistické priznaky

Reprezentacia izolovaného obrazu znaku Statistickymi distribu¢nymi bodmi by sa mala do
istej miery starat’ o zmeny Stylov [15]. Niektoré z hlavnych Statistickych priznakov

pouzivanych na reprezenticiu znakov su:

1. zoning,
2. projekcie a profily,

3. krizenia a vzdialenosti [16].

4.1.1 Zoning

Znakovy obrazok je rozdeleny do NxM zoén. Z kazdej zony su priznaky extrahované do
podoby vektora priznakov. Cielom Zoningu je ziskat' lokéalne charakteristiky namiesto

globalnych charakteristik [16].
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Obrazok 16: Obrazok pred Zoningom a po Zoningu [17]

4.1.2 Projekcné histogramy

Zakladnou myslienkou pouzivania projekcii je to, ze charakterové obrazy, ktoré su 2-D
signalmi, mozu byt reprezentované ako 1-D signal. Tieto vlastnosti, hoci st nezavislé od
hluku a deformacie, zévisia od rotacie. Projekéné histogramy pocitaju pocet pixelov v
kazdom stipci a riadku obrazka znaku. Projekéné histogramy mézu oddelit’ znaky ako ,,m*

a,.n“[17].

Obrazok 17: Statistickd metdda:

Projek¢ny histogram [17]

4.1.3 Profily

Profil pocita pocet pixelov (vzdialenost’) medzi hrani¢nym ramcekom obrazka znaku a
okrajom znaku. Profily dobre opisuju vonkajsie tvary znakov a umoziuju rozliSovat’ medzi

vel'kym poctom pismen, napriklad ,,p*“ a,,q“ [17].
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Obréazok 18: Statisticka metdda: Profily [17]

4.1.4 Krizenia a vzdialenosti

KriZenia pocitaji pocet prechodov z pixelov pozadia na pixely znaku — popredie. KriZenia
sa pocitaji po vertikdlnych a horizontalnych riadkoch obrdzka.
Vzdialenosti vypocitaju vzdialenosti prvého obrazkového pixelu detekovaného od horného

a dolného okraja obrazka, pozdiz vertikilnych &iar a od Pavého a pravého okraja pozdiz

horizontélnych ¢iar [17].

Crossings Distances

Obrazok 19: Krizenia a vzdialenosti [17]

4.2 Strukturalne priznaky

Znaky mozu byt reprezentované Strukturdlnymi priznakmi s vysokou toleranciou k
deformécidm a varidciam Stylov [17]. Tento typ reprezentdcie moze tiez zakddovat’ urcité

znalosti o Strukture objektu alebo moéze poskytnit ur€ité znalosti o tom, aké druhy
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komponentov tvoria tento objekt. Strukturalne priznaky st zalozené na topologickych a
geometrickych vlastnostiach znaku, ako su napriklad pomer stran, priecne body, slucky,
vetvené body, tahy a ich smery, inflexia medzi dvoma bodmi, vodorovné krivky vrchné

alebo spodné atd’. [18].

Crossing point Loop

End point

Obrazok 20: Strukturalna metdda [17]

4.3 Globalne transformacie — momenty

Vypocita sa Fourierova transformécia obrysu obrdzka. Pretoze prvé n koeficienty
transformécie sa mozu pouzit’ na rekonstrukciu obrysu, tieto n koeficienty sa povazuju za n-
rozmerny priznakovy vektor, ktory predstavuje znak. Vdaka Centrdlnym a Zenrike
momentom, je proces rozpoznavania mierky objektu, prekladu a rotacie nemenny. Pévodny

obrazok je mozné kompletne zrekonstruovat’ z momentovych koeficientov [18].
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5 POST-PROCESSING

Post-processing je zavereCna faza, ktora zlepSuje rozpoznavanie tym, Ze upresiuje
rozhodnutia prijaté v predchadzajicej etape arozpoznava slova pomocou kontextu.
V kone¢nom doésledku je post-processing zodpovedny za vystup najlepSieho rieSenia a je
casto implementovany ako subor technik, ktoré sa spoliehaju na frekvenciu znakov, slovniky

a d’alSie kontextové informacie [22].

Ked’ze klasifikacia niekedy vytvara mozné rieSenia namiesto jedine¢ného rieSenia, nasledné
spracovanie je zodpovedné za vyber spravneho rieSenia pomocou informdcii na vyssej
urovni, ktoré klasifikator nema k dispozicii. Post-processing tiez pouziva tieto informéacie na
vys$8ej urovni na kontrolu spravnosti rieSeni vratenych klasifikdtorom. NajbeznejSie operacie
po spracovani su kontrola a korekcia pravopisu. Kontrola pravopisu méze byt rovnako

jednoduché ako vyhl'adavanie slov v slovniku [22].
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6 DATASETY

Dataset je subor dat. Inymi slovami, mnozina tudajov, ktord zodpoveda obsahu jednej
databazovej tabul’ky alebo jednej matice $tatistickych udajov, pri¢om kazdy stipec tabulky
predstavuje konkrétnu premennu a kazdy riadok zodpovedd danému c¢lenovi prislusnej

mnoziny udajov [60].

V projektoch strojového ucenia su potrebné tréningové sady, ktoré sa pouzivaju na

trénovanie modelu a testovacie sady [60].

Tréningova sada sa pouziva na trénovanie algoritmu, ako napriklad neurénové siet,, aby sa
naucila ako klasifikovat’ udaje z testovacej sady. V pripade ucenia s ucitel'om (supervised)

obsahuje vstupné data a oCakavany vystup [60].

Testovacia sada sa pouziva na vyhodnotenie toho, ako dobre bol algoritmus nauceny zo

suboru tréningovej sady [60].

Tabulka 2 zobrazuje sthrnny prehlad presnosti, pre klasifikatory popisané v kapitole 1,

ziskanych z vedeckych publikacii a zdrojov, podrobnejsie definovanych d’alej.

Tabul’ka 2: Porovnanie klasifikatorov na r6znych datasetoch

Datasety |NB k-NN SVM MLP LSTM CNN
MNIST 1 g1 540 | 9733% | 97,74% | 9827% | 9922% | 99,48%
EMNIST X 88,56% | 89,51% | 87.79% X 93,63%
Qgﬁké 81,10% | 92,90% | 9520% | 96,00% X 97,40%
ﬁg:l';’;ké X 9530% | 96,30% X X 97,70%
ggll-‘lyje 85,50% | 91,50% | 9420% | 9520% X X

?izﬁfzh 86,30 90,80% | 94,30% | 95,10% X 98,45%
giﬁiﬁ X X 95,05% | 9820% | 9825% | 97.93%
ff;f;a X 71,58% | 80,51% | 80,58% | 87.41% | 91,81%
g;vk?agaﬁ X 97,05% | 9835% X X 96,09%
;‘;f;ukhi X 94,12% | 9429% | 98,96% X 99,34%
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6.1 MNIST

Databaza MNIST bola vytvorena zo Specialnej databazy NIST Special Database 3 a Special
Database 1, ktoré obsahuji binarne obrazky rukou pisanych ¢islic. NIST pdvodne navrhla
SD-3 ako ich tréningovll sadu a sadu SD-1 ako testovaciu. Sada SD-3 je vSak omnoho
CistejSia a 'ahSie rozpoznatelnd ako SD-1. Dévodom je skutocnost, ze SD-3 sa zbierala
medzi zamestnancami agentiry Census Bureau, zatial ¢o SD-1 bola zozbierana medzi
Studentami strednych §kol. Vyvodenie citlivych zaverov z experimentov uc¢enia si vyzaduje,
aby bol vysledok nezavisly od vyberu tréningovej a testu medzi kompletnou sadou vzoriek.

Preto bolo potrebné vytvorit’ novu databazu zmieSanim databaze NIST [23].

Trénovacia sada MNIST sa skladd z 30 000 vzorov zo sady SD-3 a 30 000 vzorov zo
sady SD-1. 60 000 vzorovych tréningovych setov obsahuje priklady priblizne od 250

autorov [23].

Pre tento dataset dosiahla najleps$i vysledok metdéda CNN [37] s presnost'ou 99,48%. Metoda
LSTM [38] dosiahla presnost’ 99,22% . Tretiu najvyssiu presnost’ dosiahla metdéda MLP
[39], ato 98,27%. Presnost’ 97,74% dosiahla metéda SVM [40], k-NN [40] dosiahla
presnost’ 97,33% a NB [41] 81,54%.
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Obrazok 21: 100 ukazkovych obrazkov
Cislic z datasetu MNIST [24]
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6.2 EMNIST

Dataset EMNIST je sada ru¢ne pisanych znakov ¢islic odvodenych z databazy NIST Special
Database 19 askonvertovanych do obrazového formatu 28 x 28 pixelov a
datasetovej $truktury, ktora priamo zodpovada datasetu MNIST. Dalsie informacie o obsahu

datasetu a procese prevodu su dostupné v dokumente [26], [25].

Najvyssiu presnost’ 93,63% pre dataset EMNIST dosiahla metoda CNN [37]. Metoda SVM
[40] dosiahla druht najvysSiu presnost’ 89,51%. Presnost’ 88,56% bola dosiahnutd metédou
k-NN [40] a 87,79% metodou MLP [37].

dEBCAEFOALN Yk !/ MNP IdRLCHAUVLARY 200
AbChefe il 7L MNOPAPrS fuvywX Jazl |
a fCDES AU I T LEimMmuwdFParySeEUVwxY R 22
b CDEFSNMISE/ NDPACSTLVWXYZ33
AR derGhIVIKIALVOFRC STV WYY ZYY
aBCFdECEFGRITRILMNDOAPINDSTUYWY YZS S
ABALAECELEL Y KL AOPRPrSsYTORWINIVN2Z066
b AACF U AT | MNP T RSEUVINWXY Zz7 N
A dCFFA)IE/  MNODFAFY ST VWYY -8 %
AECIERTAI JKTImMNOFPErSTUYWY Y Z3F

Obrazok 22: Vzorky vsetkych pismen a Cislic v sibore idajov EMNIST [37]

6.3 Arabské Cislice

Dataset MADbase pozostava z 70 000 obrazkov arabskych ¢islic napisanych 700 ucastnikmi
z r6znych oblasti prace a zdzemia. Su rozdelené do tréningovej sady, ktora obsahuje 60 000
obrazkov a testovacej sady, ktora obsahuje 10 000 obrazkov [27]. Kazdy ucastnik napisal
kazdu ¢islicu (od 0 do 9) desatkrat. Aby sa zabezpecilo zahrnutie r6znych §tylov pisania,
databaza bola zozbierana zrdéznych institicii: inZinierskych a pravnych vysokych §kol,
lekarskej fakulty, Open University (ktorej Studenti maji Siroky vekovy rozsah), vysokej

Skoly a vladnej institacie [28].

Pri porovndvani arabskych Ccislic dosiahla najvdcSiu presnost metéda CNN [43]
s uspeSnostou 97,40%. Metoda MLP [42] dosiahla presnost’ 96,00%. Tretiu najvyssiu
presnost’ 95,20% dosiahla metoda SVM [42]. Presnost’ 92,90% dosiahla metoda k-NN [42]

cvwe
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6.4 Arabské znaky

Dataset sa sklada zo 16 800 znakov napisanych 60 ucastnikmi, vekového rozsahu od 19 do
40 rokov a 90% ucastnikov pisalo pravou rukou. Kazdy ucastnik napisal kazdy znak (od
»alef po ,,yeh) desatkrat do dvoch formularov. Formulare boli skenované v rozliseni 300
dpi. Kazdy blok je automaticky segmentovany pomocou Matlab 2016a na ur¢enie suradnic
pre kazdy blok. Databéza je rozdelena na dve sady. Tréningova sada obsahuje 13 440 znakov
atestovacia sada obsahuje 3 360 znakov. Autori tréningovej a testovacej sady st
divergentni. Pre zabezpecenie variability testovacej sady je usporiadanie zaradenia autorov
do testovacej sady nahodné, aby sa zabezpecilo, Ze autori testovacej sady nepochadzaju
z jednej inStitacie [29].

Pre tento dataset dosiahla najlepsi vysledok 97,7% metdda CNN [44]. Druht najvyssiu

v

k-NN [44].

6.5 Oriya cislice

Oriya je popularny jazyk a pismo vo vychodnej ¢asti Indie. Rovnako ako ostatné pisma ma
aj Oriya 10 ¢islic. Pre ziskanie predstavy o Orijskych ¢islach a ich variabilnosti v pisani
rukou, je na obrazku 23 znazornend jedna sada tlaCenych a Sest’ sad rucne pisanych Cislic.
Strukturalny tvar Oriya &isiel sa 1i$i od arabskych a indickych pisiem. Hlavnou tazkostou
prirozpoznavani Oria Cisiel je variabilita ich tvaru. Z obrazku je zrejmé, Ze ¢islica moZe mat’
dve, alebo viac tvarovych variacii a jedna ¢islica sa moze vzhl'adom na ich tvarové varidcie
javit vel'mi blizko inej €islici. Napriklad posledna ¢islica dva a tretia ¢islica sedem oznacené
cervenym kruzkom na obrazku 23. Tvar tychto dvoch ¢islic je vel'mi podobny a tato tvarova

podobnost’ robi rozpoznavaci systém komplikovanej$im [30].

Najvyssiu presnost’ pre tento dataset dosiahla metoda MLP [42] s uspeSnostou 95,20%.
Uspesnost 94,20% dosiahla metoda SVM [42]. Metoéda k-NN [42] dosiahla presnost
91,50% a metéda NB [42] dosiahla 85,50%.
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Obrazok 23: Priklady Oriya ru¢ne pisanych ¢islic [30]

6.6 Bengali Handwritten Digits Database

Dataset BHDDB bol zozbierany od Studentov z Department of Computer Science and
Engineering of Bangladesh University of Engineering and Technology. Studenti dostali
formulér na zapisanie Cislic. Formulare mali pravidelni mriezku, v ktorej boli Cislice
napisané. Formulare sa skenovali farebne a mali vo svojich Styroch rohoch znacku, ktora sa

pouzila na zarovnanie okrajov obrazka s ¢iarami mriezky [31].

Pre dataset ru¢ne pisanych Bengali Cislic dosiahla najvysSiu presnost’” metdda CNN [45]
98,45%. Metdda MLP [42] dosiahla presnost’ 95,10%. Presnost’ 94,30% dosiahla metoda
SVM [42]. Stvrtd najvys§iu presnost’ 90,80% dosiahla metoda k-NN [42] a metoda NB [42]
dosiahla 86,30%.

6.7 Bangla cislice

Napriek tomu, ze je jazyk Bangla bohatym jazykom, je datasetov ru¢ne pisanych Bangla
¢isiel vel'mi malo. Indian Statistical Institut, Kolkata a Jadavpur University, Kolkata
vypracovali dva nezavislé Ciselné datasety. Okrem tychto datasetov bol vyvinuty d’alsi
kompletny izolovany dataset [32]. Okrem toho st Banglalekha a CMATER databdza open-
source datasety a obsahuju 6 000 a 19 748 izolovanych vzoriek ¢isiel. Na druhej strane je
stibor udajov ISI vicsi ako ostatné existujuce Ciselné datasety a obsahuje priblizne 23 299

izolovanych vzoriek rozdelenych do tréningovych a testovacich sad [33].
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Pre tento dataset dosiahla najvyssiu presnost’ metdéda LSTM [46] s tispesnostou 98,25%.
Presnost’ 98,20% dosiahla metdoda MLP [46], 97,93% metdda CNN [46] a 95,05% metoda
k-NN [46].

6.8 Bangla znaky

Znakova sada je rozdelend do dvoch kategoérii: zakladné a zlozené znaky. Zakladnymi
znakmi st zbierky samohlasok a spoluhlasok. Bangla ma 11 samohlasok a 39 spoluhlasok.
Vicsina samohlasok ma jeden alebo viac kaligrafickych tvarov, ktoré mézu byt pripojené
k spoluhlaskam v réznych poziciach. V pripade, ze je samohlaska pridanéd k spoluhlaske,
tvar samohlasky sa zmeni a zmeneny znak sa nazyva modifikovany znak, ¢o je vidiet’ na

obrazku ¢islo 24 [35].

Najvyssiu presnost’ 91,81% dosiahla metoda CNN [48]. Metoda LSTM [48] dosiahla druha
najvyssiu presnost’ 87,41%. Metéda MLP [47] dosiahla presnost’ 80,58%, SVM [63] 80,51%
a k-NN [49] metoda dosiahla presnost’ 71,58%.
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Obrazok 24: Modifikované znaky samohlasky [35]

6.9 Devanagari znaky

Bolo vygenerovanych 92 000 obrazkov pre Devanagari Handwritten Character Dataset,
zobrazenim znakov napisanych mnohymi jednotlivcami, ¢o malo za néasledok vel'ké rozdiely
v sposobe, akym je kazdy znak napisany. Autori naskenovali stovky ru¢ne napisanych
dokumentov od réznych autorov a kazdy znak orezali ru¢ne. Kazdy obrazok v datasete je
jedine¢ny. Dataset je nahodne rozdeleny do tréningovej sady (85%) a testovacej sady (15%).
Tréningova sada sa sklada zo 78 200 obrazkov a testovacia sada pozostava zo zostavajucich
13 800 obrazkov. Kazdy obrdzok ma velkost 32 x 32 pixelov a znak je vycentrovany do
velkosti 28 x 28 pixelov. Na vSetkych Styroch stranach obrazka bolo pridané vnutorné

odsadenie dvoch pixelov s hodnotou 0 [34].
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Pre tento dataset dosiahla najvyssiu presnost’ 98,35% metdéda SVM [50]. Druhtl najvyssiu
presnost’ 97,05% dosiahla metoda k-NN [50] a metoda CNN [50] dosiahla presnost’ 96,09%.

6.10 Gurmukni znaky

Jazyk Gurmukhi je jazyk pouzivany na pisanie pandzabskeho jazyka aje odvodeny od
star¢ho pandzabskeho vyrazu ,,Guramukhi®, ¢o znamena ,,z Gst gurua®“. Gurmukhi jazyk
pozostava ztroch samohlasok, tridsiatich dvoch spoluhldsok, Siestich dodato¢nych
spoluhldsok, deviatich modifikatorov samohlasok, troch pomocnych znakov a troch
poloviénych znakov. Je dvanasty najrozsirenejsi jazyk na svete. Styl pisania je zhora nadol

a zl'ava doprava. V jazyku Gurmukhi nie je citlivost’ na vel'’ké a malé pismena [36].

Pri rozoznéavani znakov jazyka Gurmukni dosiahla najlepsi vysledok 99,34% metoda CNN
[54]. Metoda MLP [52] dosiahla druhy najlepsi vysledok 98,96%. Presnost’ 94,29% ziskala
metoda SVM [53] a 94,12% metoda k-NN [51].
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II. PRAKTICKA CAST
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7 APLIKACIE PRE ROZPOZNAVANIE PISANEHO PISMA

Na GitHube'! sa nachadza mnoZstvo repozitarov s aplikdciami pre rozpoznavanie rucne
pisaného pisma. Vel'a z tychto repozitarov su vSak len rozpracované projekty. Takisto sa tam
nachadzaju projekty, ktoré pouzivaju starSie verzie kniznic. Tieto kniznice obsahuju funkcie,
ktoré nie su zahrnuté v novsich verziach, takze aby bola aplikacia spustiteI'nd, musela by sa

prerobit’ vel’ka ¢ast’ kodu.

Aplikacia st napisané v jazyku Python. Aplikacie neronovych sieti su napisané v prostredi
Jupyter Notebook. V aplikécidch neurdénovych sieti sa pouzivaju epochy a batche. Jedna
epocha znamend, ked cely dataset prejde obomi smermi neurénovej siete prave raz.
Batch_size je pocet tréningovych vzoriek prezentovanych v jednom batch-i. Ked'Ze nie je

mozné poslat’ cely dataset do neurdnovej siete naraz, musi byt’ rozdeleny na tzv. batche.
Funk¢né aplikacie, boli spustené, otestované a su popisané v nasledujucich podkapitolach.
Aplikacie boli spustené na zariadeni s:

e Procesor: Intel Core 17-7700HQ,

e RAM: 16gb,

e Qraficka karta: NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti.
Poziadavky pre spustenie aplikacii:

e Python 3.5+,

e Jupyter Notebook

e Skicit-Learn (najnovsia verzia),

e Numpy (+ mkl pre Windows),

e Matplotlib,

e Keras,

e TensorFlow,

e Pandas.

! Webova sluzba podporujiica vyvoj softwaru za pomoci verzovacieho nastroja Git
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V tabulke 3 sa nachddza stru¢ny prehlad pouzitych a testovanych aplikacii autorom
bakalarskej prace a dosiahnuté presnosti klasifikatorov. V kolonke autor je uvedeny autor

kodu na GitHube. V d’alSich podkapitolach st uvedené detaily k jednotlivym aplikéaciam.

Tabulka 3: Vysledky testovanych aplikacii

Nazov aplikacie Klasifikator |Dataset Presnost’ Autor
Handwritten Digit Anuj Dutt,
Recognition using Deep k-NN MNIST 96,80% Banee Ishaque
Learning K [65]
Handwritten Digit Anuj Dutt,
Recognition using Deep SVM MNIST 97,86% Banee Ishaque
Learning K [65]
Amilineni
MLP-for-MNIST-dataset MLP MNIST 98,19%. Roshni
Naidu [67]
RNN and LSTM for o Saad
Image Classifications LSTM MNIST 99,07% Khattak [66]
Mnist_classification CNN MNIST 99.33%. Ashwin Ram
Kumar [64]

7.1 Handwritten Digit Recognition using Deep Learning

Aplikacia [65] pracuje s datasetom MNIST, ktory je pre klasifikator k-NN a SVM potrebné
stiahnut’ z webovej stranky [23]. Této aplikécia generuje tzv. konfliznu maticu (Confusion
Matrix), ktord ukazuje UspeS$né a netispesSné zaradenie kazdej Cislice. Oba algoritmy boli

spustene 5 krat a vysledky boli spriemerované.

7.1.1 k-NN

Klasifikator k-NN dosiahol strednti (medianovi) hodnotu GspeSnosti na datasete MINIST
96,80%. Tabul'ka 4 zndzoriiuje konfiznu maticu zprvého spustenia aplikécie, kedy
klasifikator dosiahol presnost’ 96,90%. V tabulke je vidiet’, ze najCastejSie boli zamenené
gislice 1 a 9. Cislica 1 bola zamenena za &islicu 7 v 21 pripadoch a 22 krat bola zamenena

Cislica 9 za ¢éislicu 4.
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Tabulka 4: Konfuzna matica pre k-NN MNIST

Cislo |0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 972 1 1 0 0 2 3 1 0 0
1 0 1133 | 2 0 0 0 0 0 0 0
2 11 7 991 2 0 0 2 15 4 0
3 0 3 3 | 977 1 12 1 6 4 3
4 2 8 0 0 [ 942 | 0 4 3 1 22
5 6 0 0 10 1 863 | 3 2 2 5
6 5 3 0 0 3 2 1945 | 0 0 0
7 0 21 3 0 2 0 0 [992 | o 10
8 7 4 8 13 6 11 4 6 | 911 4
9 5 6 3 7 7 4 1 10 2 | 965

7.1.2 Support Vector Machines

SVM Kklasifikator dosiahol strednt hodnotu presnost’ 97,86%. Tabul'ka 5 zobrazuje konfuznu

maticu z druhého spustenia aplikéacie, kedy klasifikator dosiahol najvysSiu uspesnost

97,90%. Najcastejsie zamienianou Cislicou bola ¢islica 3 za Cislicu 5 ato v 13 pripadoch.

Druhymi najéastej$ie zamiefianymi bola &islica 1 a7, a to v 10 pripadoch. Cislica 2 bola

zamienana za Cislicu 7 a ¢islica 4 za ¢islicu 9.

Tabul’ka 5: Konfiizna matica pre SVM MNIST

Cislo |0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 972 0 1 0 0 3 1 1 2 0
1 0 1127 | 2 1 0 0 3 0 0 0
2 7 1 1007 | 0 2 0 5 7 3 0
3 0 2 1 9% [ 0 5 0 4 5 3
4 2 0 1 0 | 968 | 0 3 0 0 8
5 2 0 1 13 1 867 | 4 1 2 1
6 5 5 1 0 3 6 | 936 | 0 2 0
7 0 10 9 2 1 0 0 |1000]| o0 6
8 4 1 1 4 3 4 0 5 | 949 | 3
9 2 7 1 5 8 3 1 4 4 | 974
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7.2 MNIST _classification

Autor tejto aplikacie [64] poziva CNN klasifikator pre MNIST dataset importovany z open-
source kniznice TensorFlow. Dataset obsahuje 60 000 tréningovych obrazkov a 10 000
testovacich obrdzkov, ktoré maju rozmer 28 x 28 pixelov. Klasifikator sa skladd z 6smich
blokov, ktoré pozostavajii z dvoch Conv2D vrstiev, dvoch Dense vrstiev, dvoch Dropout
vrstiev, jednej Flaten vrstvy a jednej maxPooling2D vrstvy. Pévodne pouziva 10 epoch. Pri
tomto mnozstve dosiahol klasifikator uspeSnost’ 99,16%. Po zvySeni poctu epoch na 20
dosiahol uspesnost’ 99,33%. Pévodny kod neobsahoval spracovanie vysledkov do konflzne;j
matice, preto bolo potrebné tento kod upravit. Obrazok 24 ukazuje graf presnosti

klasifikatora CNN.
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Obrazok 25: Presnost’ klasifikatora CNN

V tabul’ke 6 je mozné vidiet’, Ze najCastejSie zamienanymi Cislicami boli ¢islice 1, 3,7 a 9.

Cislica 3 bola zamienana za Cislicu 5, Cislica 1 a 7 za ¢islicu 2 a Cislica 9 za ¢éislicu 8.
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Tabulka 6: Konfuzna matica pre CNN MNIST

Cislo |0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 977 0 0 0 0 0 0 0 2 1
1 0 1129 | 4 0 0 0 2 0 0 0
2 1 0 1027 | 0 0 0 1 3 0 0
3 0 0 1 [1005] 0 2 0 1 1 0
4 0 0 0 0 | 975 | o0 1 0 3 3
5 0 0 0 6 0 | 884 1 0 1 0
6 2 1 0 0 1 1 952 | 0 1 0
7 0 3 4 0 0 0 0 [1019] 1 1
8 2 0 1 1 0 0 0 1 969 1
9 1 0 0 1 3 0 0 3 4 | 996

7.3 RNN and LSTM for Image Classifications

Aplikacia [66] pouziva dataset MNIST, importovany pomocou open-source kniZznice

TensorFlow. Klasifikator je zlozeny z piatich blokov, ktoré obsahuju dve LSTM vrstvy, dve

Dropout vrstvy a tri Dense vrstvy. Povodne sa v aplikacii pouziva 10 epoch a pri tomto

mnozstve dosiahol klasifikator LSTM presnost’ 98,33% . Po zvySeni poctu epoch na 20,

dosiahol klasfikator uspesnost’ 99,07%. Obrazok 26 predstavuje graf presnosti LSTM.
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Obrazok 26: Presnost’ klasifikatora LSTM
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V tabul’ke 7 je vidiet’, Ze najCastejSie zamiefianou ¢islicou je Cislica 9 za ¢islicu 4. Druhou

najviac zamiefianou cislicou je Cislica 3 za ¢islicu 2.

Tabul'ka 7: Konfizna matica pre LSTM MNIST

Cislo |0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 977 0 0 0 0 0 1 1 1 0
1 0 1129 1 0 0 1 1 2 1 0
2 0 0 1027 | 0 1 0 0 3 0 0
3 0 0 6 |1001| O 1 0 0 1 1
4 0 0 0 0 | 974 | o0 1 0 2 5
5 0 0 1 5 0 | 87| 5 0 1 3
6 2 1 0 0 1 0 952 | o0 2 0
7 0 2 5 0 0 0 0 [1017| O 4
8 0 0 1 0 0 1 1 0 | 970 1
9 1 0 0 0 15 0 0 5 5 | 983

7.4 MLP-for-MNIST-dataset

Aplikacia [67] pouziva MLP klasifikator a dataset bol stiahnuty pomocou kniznice Keras

a taktiez obsahuje obsahuje 60 000 tréningovych obrazkov a 10 000 testovacich obrazkov.

Klasifikator obsahuje MaxPool2D vrstvu, Flatten vrstvu a tri Dense vrstvy. Pri povodnom

pocte 10 epoch dosiahol klasifikator presnost 97,93%. Po upraveni poctu epoch na 20 sa

podarilo zvysit' presnost na 98,19%. Na obrazku 27 je zobrazeny graf UspeSnosti

klasifikatora.
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Obrazok 27: Uspesnost’ klasifikatora MLP
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V tabulke cislo 8 je vidiet, Ze najCastejSie zamienianymi Cislicami su ¢islice 4 a 9. Druhymi
najcastej$ie zamiefianymi su Cislice 7 a 2.

Tabul'ka 8: Konfiizna matica pre MLP MNIST

Cislo |0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 973 1 0 1 0 0 1 1 2 1
1 0 1130 | 2 0 0 1 1 0 1 0
2 4 0 1016 | 2 1 0 1 4 3 1
3 0 0 0 [ 995 | o 1 0 5 2 7
4 3 1 2 0 | 958 | 0 4 2 1 11
5 3 0 0 14 1 860 1 1 7 5
6 5 2 1 1 4 2 1939 | o0 4 0
7 1 4 8 1 1 0 0 |1004| 2 7
8 2 0 3 5 2 2 1 3 1952 | 4
9 2 3 0 2 5 0 0 2 2 | 992

7.5 Zhodnotenie dosiahnutych vysledkov

Kazda aplikacia bola odskusana na datasete MNIST, ktory obsahoval 60 000 tréningovych
vzoriek a 10 000 testovacich vzoriek. Kazdy obrazok bol v rozliSeni 28 x 28 pixelov. Pre
aplikacie s klasifikatormi k-NN a SVM bolo potrebné dataset stiahnut’ z webovej stranky
[23]. Ostatné aplikacie stahovali datasety pomocou kniznic TensorFlow, alebo Keras. Nie
vSetky aplikécie vytvarali konfizne matice, takze niektoré aplikécie bolo potrebné upravit’.
Casovo menej naroéné aplikacie na neucenie, konkrétne k-NN a SVM, boli spustené 5 krat
a vysledky ich dosiahnutej presnosti boli spriemerované. Klasifikatory LSTM, MLP a CNN
boli Casovo narocnejSie kvoOli trénovaniu neurdnovej siete. Kazdy z klasifikatorov
neurdnovej siete mal autormi nastaveny pocet epoch na 10. Po zvySeni poctu epoch na 20 sa
zvysila presnost’ kazdého klasifikatora. Klasifikator CNN dosiahol presnost’ vyssiu o 0,17%,
klasifikator MLP zvysil svoju presnost’ o 0,26% a klasifikator LSTM pridanim epoch zvysil

presnost’ az o0 0,74%.

V porovnani s UspeSnostou klasifikatorou v kapitole 6 dosiahli testované klasifikatory
uspokojujtce vysledky. Rozdiel metdd bol len v desatinach percenta. Metdda k-NN opisana
v kapitole 6 dosiahla presnost’ 97,33%. Testovand metdda dosiahla z piatich behov
programu minimalnu presnost’ 96,75%, maximalnu presnost 96,90% a stredni hodnotu

presnosti 96,80%. Testovany SVM klasifikéator dosiahol dokonca vyssiu presnost’ ako podl'a
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dokumentu [40]. Minimélna presnost’ z piatich behov programu testovaného SVM bola
97,76%, maximalna presnost bola 97,9% a strednd hodnota bola 97,86%. Presnost
z dokumentu bola 97,74%. MLP klasifikator opisany v dokumente [39] dosiahol 98,27%
a testovany dosiahol 98,19%. Druhym najpresnej$im klasifikdtorom podla kapitoly 6 a aj
podla dosiahnutych vysledkov pri testovani aplikécie je LSTM. V dokumente [38] je
uvedend presnost’ 99,22% a pri testovani bola dosiahnuté presnost’ 99,07%. Z dosiahnutych
vysledkov pri testovani klasifikatorov, ale aj podl'a vysledkov v kapitole 6 je z popisanych
klasifikatorov najvhodnejSia pre dataset MNIST metéda CNN. Podla dokumentu [37]
dosiahla tato metoda 99,48% a testovana metdda dosiahla 99,33%.

Nasledujuci graf zobrazuje porovnanie uspesnosti klasifikatorov z kapitoly 6 s klasifikatormi

z testovanych aplikacii.
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m vysledky z kapitoly 6 m vysledky testovanych aplikacii

Obrazok 28: Graf porovnani uspesnosti klasifikatorov

Aj ked sa metoda CNN ukazala ako najuspesnejsia, jej trénovanie je casovo narocné.
V pripade, Ze je potreba rychlej klasifikacie, kedy sa nekladie doraz na ¢o najpresnejsi

vysledok, je vhodné pouzit’ aj klasifikatory k-NN a SVM.
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ZAVER

Cielom mojej bakalarskej prace bolo vykonanie reSerSe existujucich metdéd pre
rozpoznavanie rukou pisaného pisma a uskutocnenie prieskumu dostupnych aplikacii pre
rozpoznavanie aich nasledné otestovanie. Zaroven tato praca modze sluzit' aj ako
predpriprava k buducej diplomovej praci, ktora by sa zaoberala tvorbou aplikécie pre
rozpoznavanie pisma kurent, ktoré sa pouzivalo od 16. storo¢ia do polovice 20. storoc¢ia

napriklad v matrikach.

V prvej kapitole teoretickej Casti popisujem klasifikacné algoritmy, ktoré sa pouzivaju na
mapovanie vstupnych udajov do konkrétnej triedy, alebo kategérie. Dalej su popisané
metody predspracovania obrazu, ktorych hlavnym ti¢elom je odstranit’ z obrazu informécie,
ktoré moézu negativne ovplyvnit' rozpoznavanie, ako napriklad Sum, alebo zoSikmenie.
Dalsie kapitoly popisuju segmentéciu textu, metody extrakcie priznakov a post-processing.
Segmentacia, alebo rozdelenie textu pozostdva zo segmentacie riadkov, slov a nakoniec
pismen. Cielom extrakcie priznakov je extrahovanie vlastnosti vstupného obrazka, pre
maximalizovanie miery rozpozndvania. V poslednej kapitole teoretickej Casti popisujem,
s vyuzitim odbornych publikacii, konkrétne datasety a vysledky klasifikatorov z prvej
kapitoly, na tychto datasetoch.

Praktickd Cast’ mojej prace sa venuje prieskumu a testovaniu dostupnych aplikécii pre
rozpoznavanie rukou pisaného pisma. Aj ked’ sa na GitHube nachadza mnozstvo aplikécii,
nie vSetky sa podarilo spustit’, kvoli star§im verziam kniznic, ktoré pouZzivaji. Kapitola 7 je
zamerana na aplikacie, ktoré sa podarilo spustit’. Kazda aplikacia bola spustena a testovana
na datasete MNIST a vytvara tzv. konfiznu maticu, ktord ukazuje Gspesné a netispesné
zaradenie kazdej Cislice. Dataset MNIST obsahuje 60 000 tréningovych a 10 000 testovacich
obrazkov. Vsetky testované algoritmy dosiahli vel'mi uspokojivé vysledky v porovnani
s vysledkami z kapitoly 6. Rozdiel vo vysledkoch testovanych algoritmov a algoritmov zo
6. kapitoly bol v desatinach percenta. Algoritmy neurénovych sieti boli ¢asovo narocnejsie
na trénovanie, nez algoritmy k-NN a SVM, avsak dosiahli lepSie vysledky. Najlepsie
vysledky dosiahla metdéda CNN. Pri autorom nastavenych 10 epochach dosiahla tdto metoda
99,16%. Po zvySeni poctu epoch na 20 dosiahla metdda 99,33%. NajrychlejSou, ale najmenej
uspesnou metddou z testovanych aplikécii je metdda k-NN, ktord z piatich behov programu
dosiahla maximélnu tspesnost’ 96,90%. Z dosiahnutych vysledkov vyplyva, Ze ak je cielom
rozpoznavania Co najvdcSia presnost anekladie sa doraz na cas rozpoznavania,

najvhodnejSou metodou je metdda konvoluénych neuréonovych sieti. Na druhu stranu, ak sa
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uprednostiuje rychlost’ pred presnost'ou rozpoznavania, je vhodnejsie pouzit’ algoritmy k-

NN a SVM, nakol’ko oba algoritmy dosiahli uspesnost’ viac ako 96%.
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