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Anotace

Tato prace se zabyva tvorbou programu pro optické rozpoznavani Ceského ru¢né psané¢ho
textu, kde jsou pismena navzijem spojena. Rucn€ psany text ma stidle své misto v
kazdodennim Zivoté a pfesto, Ze zde jiz existuji programy pro rozpoznani nékterych styll
rukopisti, vétSina neumi rozpoznat vazané pismo. V praci je rozbirdno jedno z moznych feseni
tohoto problému vyuzivajici techniky strojového uceni a pocitacového vidéni.

Klic¢ova slova
OCR (Optické rozpoznavani znakl); strojové uceni; pocitacové vidéni; ruéné psany text
Annotation

This work is focused on the creation of a system for optical recognition of Czech handwritten
text witch connected letters. Because handwriting is still important in everyday life and even
though there exist softwares for handwriting recognition, none of them can successfully
recognize this king of handwriting. This work is discussing one of the possible solutions of
this problem by using computer vision and machine learning.
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1 UvoDp

Napad na tento projekt vznikl ve chvili, kdy jsem byl nucen prepsat ru¢né psanou slohovou
praci do digitadlni podoby a nemohl jsem nalézt jiny zpisob nez manualni piepsani celého
textu. Rucné psany text je stale neodmyslitelnym nastrojem kazdého z nas a schopnost prevést
ho do digitalni podoby by mohla uSetfit velké mnozstvi €asu nejen ve Skole, ale i na ufadech,
v archivech a mnohych dalSich mistech, protoze na rozdil od ru¢né psaného textu, je prace s
digitdlnim textem znacné automatizovand a muzeme jej snadno upravovat, kopirovat nebo v
ném vyhledavat.

Tato prace se tedy zabyva tvorbou OCR (Optical Character Recognition) softwaru pro ru¢né
psany text. Vzhledem k rozsahlosti tohoto problému (riiznym jazykim, rukopisim a stylim
pisma) je nemozné snazit se optimalizovat program pro vSechny druhy textt, a proto je tento
projekt zaméfen na prevod Cesky psaného véazaného pisma, predev§im mého rukopisu,
psaného na bilém papife. Program tedy na vstup dostane fotografii stranky s rucné psanym
textem a vrati text v digitalni podobé. I pfes to, Ze tato omezeni snizuji praktické uplatnéni
tohoto programu, cilem je piedev§im nalézt spolehlivou metodu, kterou by bylo mozné dale
pfizplsobit pro konkrétni piipady.

Pro teSeni tohoto problému byly vyuzity algoritmy strojového uceni (anglicky machine
learning) a pocitacového vidéni (anglicky computer vision), které umoziuji zpracovani dat a
obrazu. Klicovou technikou pro tento projekt je strojové uceni, nebot’ nam umoziuje
rozde€lovat vstupni data na zaklad¢ jiz znamych ptiklada.



2 POUZITE TECHNOLOGIE

Pro vyvoj programu byl zvolen jazyk Python 3, nebot se jednd o velmi rozSifeny
programovaci jazyk, pro ktery existuje velké mnozstvi kvalitnich knihoven implementujicich
funkce strojového uceni a pocitacoveého vidéni. Tyto knihovny maji vysoce optimalizovany
kod, ktery umoziuje efektivni vyuziti vykonu hardwaru. Knihovny byly vybrany piedevsim
na zakladé poskytovanych funkci a vzajemné kompatibilité, zaroven byla snaha jejich pocet
minimalizovat.

Pro vyvoj softwaru byla vyuzita webova aplikace Jupyter Notebook (difive zvana Ipython
Notebook), kterd umozZiiuje rozdélit kod do blokil, které miizeme upravovat, spoustét a
zaroven zobrazovat jejich vystup. Aplikace dale umoznuje zobrazovat grafy a obrazky a
pomoci interaktivnich prvkl (widgetl) je upravovat. V aplikaci je také mozné piidavat
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jedna o popularni nastroj pro analyzu dat a navrh algoritmi strojového uceni.

2.1 Pouzité knihovny

2.1.1 Numpy

Numpy poskytuje efektivni datové struktury pro praci s vektory a maticemi, spolu se
zakladnimi operacemi. Knihovna je také vyuzivana knihovnou OpenCV. Ve zdrojovém kodu
se pouziva pod zkratkou np.

2.1.2 Matplotlib

Matplotlib poskytuje funkce pro vytvareni grafii, které mulZeme zobrazovat piimo v
interaktivnim prostfedi aplikace Jupyter notebook.

2.1.3 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je knihovna zaméfend pfedev§im na pocitacové
vidéni a jeho vyuziti v redlném case. Ve zdrojovém kodu se pouziva pod zkratkou cv?2.

2.1.4 Tensorflow

Tensorflow je knihovna urcena piedevsim pro strojové uceni. Tensorflow umoziuje vytvaret
grafy reprezentujici matematické operace a pohyb dat mezi nimi. Zaroven poskytuje i
komplexni funkce strojového uceni. Ve zdrojovém kodu se pouziva pod zkratkou #f.



3 POCITACOVE VIDENI

Pocitacové vidéni je odvétvi vypocetni techniky, které¢ se zabyva zpracovanim a ziskdvanim
informaci z obrazovych dat (obrazk nebo videa) [1]. Digitalni obrazky rozliSujeme na
vektorové (definované pomoci zdkladnich geometrickych tutvarti) a rastrové (definované
pomoci hodnot jednotlivych barevnych pixell). Pocitatové vidéni se zamétuje predevsim na
zpracovani rastrového obrazu, ktery pocita¢ chape pouze jako pole hodnot udavajicich barvu
jednotlivych bodi.

I ptes to, ze pocitacové videéni je rozsahly obor, tato prace vyuziva pouze techniky zpracovani
statického obrazu poskytované knihovnou OpenCV. Knihovna OpenCV obsahuje jak funkce
pro zékladni upravy obrazki, tak i pokrocilé metody pocitacového vidéni.

3.1 Prahovani

Prahovani (anglicky thresholding) umoznuje zménit hodnotu vSech pixelt presahujici danou
hranici (prah) [2]. Tato jednoducha metoda je Casto vyuzivana k odstranéni nepotiebnych
hodnot ¢i vytvorfeni binarniho obrazku. V OpenCV a v této praci se mizeme setkat se tfemi
zakladnimi typy prahovéni, podle ur¢eni hrani¢ni hodnoty. Prvni druh vyuZivd ru¢né
definovanou hranici, coz je nevyhodné v ptipadé velkych odliSnosti mezi vstupnimi obrazky.
Druhy druh automaticky vyuziva stfedni hodnotu z histogramu obrazku. Posledni druh tzv.
adaptivni prahovani pocita a vyuziva odliSnou hranici pro jednotlivé regiony, to je vyhodné
napiiklad pfi nerovnomérném nasviceni obrazu [3]. Déle je uveden ptiklad téchto funkeci
aplikovanych na obrazek uloZeny v proménné img.

# Definovand hranice na 127

ret,threshl = cv2.threshold(img, 127, 255, cv2.THRESH BINARY)

# Adaptivni prahovani

th2 = cv2.adaptiveThreshold(img, 255, cv2.ADAPTIVE THRESH MEAN C,
cv2.THRESH BINARY, 11, 2)

# Stredni hodnotu z histogramu obrdzku (Otsu)

ret2,th2 = cv2.threshold(img, 0, 255, cv2.THRESH BINARY+cv2.THRESH OTSU)

3.2 Filtry

Filtry slouzi ke zpracovani rastrového obrazu (napi.: rozmazani nebo zduiraznéni kontur)
pomoci tzv. konvoluce. Tato technika vyuziva konvolu¢ni jadro (matici hodnot), n€kdy také
nazyvano konvolu¢ni maska, které je postupné aplikovano (hodnoty pixell jsou vynasobeny
hodnotami z matice) na kazdy pixel a pixely v dosahu jadra a vysledny soucet je zapsan na
misto zpracovavaného pixelu (viz obr. 1). Jednoduchym piikladem miize byt primérovy filtr,
ktery hodnotu pixelu nahradi primérem okolnich pixeli a tim rozostii cely obraz [4]. Filtry
maji rozsdhlé uplatnéni a tato prace vyuziva celou fadu riiznych filtrti a jejich kombinaci.
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Obr. 1: Princip konvoluce — Autor obrazku: Grt. Dostupné z:
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Konvoluce 2rozm_diskretni.jpg

3.3 Detekce hran

Detekce hran je jednim ze zakladnich problému pocitatového vidéni, nebot’ piesna detekce
hran ndm umoziuje rozliSovat jednotlivé objekty. Pro detekci hran je vyuzito predpokladu, ze
v misté hrany dochazi k velké zmén¢ jasu. I ptes to, ze existuje vice druht detekce hran, v této
praci je vyuZit pouze Cannyho hranovy detektor a samostatny Sobeliv operator.

Sobeliiv operator se sklada ze dvou filtrit (funkce cv2.Sobel), které rozpoznavaji zménu jasu v
daném sméru, jeden ve vertikdlnim a druhy v horizontdlni sméru. Pro kazdy pixel tak
dostaneme dv¢ hodnoty, ze kterych mizeme vypocitat intenzitu a smér pfechodu (vztah (1) a
(2)). Vztah (1) je vyuzit v nasi implementaci Sobelova operatoru, protoze OpenCV poskytuje
pouze odpovidajici filtr, nikoliv v§ak kompletni implementaci [5].

I=\{F*+F (1)

O=arctan

F
F—y) )
Cannyho hranovy detektor (funkce cv2.Canny) vychazi z Sobelova operatoru, ktery rozsifuje
o dalsi kroky, a vraci tak pfesnou polohu hran. Po provedeni Sobelova operatoru nasleduje
faze ztenCeni, béhem niz jsou ponechana pouze lokdlni maxima ve sméru nalezené¢ho
pfechodu. Zavérecna faze prahovani vyuziva dvou prahl (maximalniho a minimalniho) a tim
rozdeli nalezené hrany do tfi skupin. Nejvyraznéjsi hrany (nad maximdlnim prahem) jsou
ponechany, zatimco slabé hrany (pod minimalnim prahem) jsou odstranény. Zbylé hrany jsou
ponechéany pouze v ptipadé€, Ze jsou napojeny na n¢kterou z vyraznych hran [6].
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4 STROJOVE UCENI

Strojové uceni mizeme rozdélit do nékolika kategorii: strojové uceni s ulitelem, uceni bez
ucitele a uceni posilovanim (anglicky supervised learning, unsupervised learning a
reinforcement learning) [7]. Uceni s ucitelem vyuzivd znamych dat pro vytvoieni modelu,
ktery dokaZze predikovat cilovou veli¢inu (kategorii, hodnotu, atd.), zatimco uceni bez ucitele
nevyuziva znamych dat a slouzi k hledéani struktury dat (zavislosti, skupin a anomalii). Pro
feSeni problému této prace bylo vyuzito pouze uceni s ucitelem.

4.1 Uceni s ucitelem

Ukolem uceni s uditelem je pro vstupni data predikovat spravnou hodnotu nebo kategorii, my
ho budeme vyuzZivat pro rozdélovani obrazkii do kategorii (klasifikaci). Zakladni algoritmy
klasifikace vyuzivaji vztahu (3), kde x znaci j vstupnich veli¢in a W, b zna¢i hledané
parametry (anglicky weights a bias). Funkce f znaci aktiva¢ni funkci, ktera vraci hodnoty ve
znamém rozsahu. Piikladem aktivac¢ni funkce mlize byt sigmoida (logistickd funkce ze vztahu
(4)), ktera se pohybuje v rozsahu od 0 do 1, coz nam umoznuje rozdélovat data do dvou
kategorii.

y:f(;foﬁb 3)

flz]= 4

Béhem procesu uceni (trénovani) jsou hledany takové parametry W a b, aby odchylka od
o¢ekavaného vysledku byla pokud mozno co nejmensi, proto jsou potieba jiz roztiidéna data.
Jednim ze zakladnich zptsobt hledani optimalnich hodnot je tzv. klesani podle gradientu
(anglicky gradient descent), které vyuziva derivace funkce hodnotici chybu predikce
(anglicky cost function) na trénovacich datech a parametry upravuje tak, aby se chyba
minimalizovala. Opakovanim této metody se program dostane do lokdlniho minima a ziskdme
tak predikéni model. V praxi se pro zvyseni rychlosti pouzivaji komplexnéjsi metody
vyuzivajici dalSich vlastnosti. Tensoflow poskytuje hned nékolik takovych funkci a tato prace
vyuziva funkce tf.train.AdamOptimizer.

Féaze ufeni muze byt vykonnostné velmi narocnd, a to pfedev§sim pro komplexni modely s
velkym mnozstvim dat. V ptipad¢ velké datové sady (predevsim z ditvodu omezené operacni
paméti) se obvykle v kazdém kroku (uréeni chyby a upraveni parametrd, dale jen krok) urcuje
chyba pouze na malé skupiné¢ ndhodné vybranych dat. Ackoli tento postup vyzaduje vEtsi
pocet kroki k dosdhnuti minima, je efektivnéjsi nez nacitani celé datové sady. Jednou z vyhod
vyuziti specializovanych knihoven (napt. Tensorflow) je paralelizace uceni, coz umoziuje
vyuziti v§ech dostupnych procesort a vyrazné tak zvysit vykon.



4.1.1 Neuronova sit’

f(ZI: w,.-x,.+b)

s

Obr. 2: Grafické znazornéni neuronu, ktery na vstup aplikuje aktivacni funkci a dal
predava jeji vysledek.

Protoze samotna aktivani funkce nemuze reprezentovat komplexni modely, byl vytvotfen
koncept neuronové sité (inspirovan biologickou strukturou mozku). Neuronova sit’ se sklada z
mnoha navzijem propojenych neuront (obr. 2), které dohromady vytvaii komplexni model
(obr. 3). Neuronova sit’ se obvykle sklada z n¢kolika vrstev, prvni vrstvu nazyvame vstupni a
posledni vystupni, vrstvy mezi nimi oznacujeme jako skryté. Neurony po sobé jdoucich vrstev
jsou nejcastéji propojeny stylem kazdy s kazdym. Pro trénovéani neuronové sit€¢ se vyuziva
algoritmus zpétného S$ifeni, ktery je zaloZzen na podobném principu jako klesani podle
gradientu.

Vstupni vrstva Skryta vrstva Vystupni vrstva

Obr. 3: Znazornéni jednoduché neuronové sité
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Pti pouziti knihovny Tensorflow, vzdy nejprve definujeme tzv. graf, ktery znaci pohyb dat
mezi jednotlivymi vrstvami a nasledné ho vyuzijeme pro trénovani parametrii, ¢imz
vytvotime predikéni model.

4.1.2 Konvolu¢ni neuronova sit’

Konvolu¢ni neuronové sit¢ vychazeji ze struktury neuronovych siti a nejcastéji se vyuzivaji
pro klasifikaci obrazu (popiipadé¢ vicerozmérnych dat). Konvolu¢ni neuronové sité se skladaji
z nékolika vrstev: konvoluéni, Skalovaci a neuronové.

Zakladem je konvolu¢ni vrstva, kterd se sklada z nckolika trénovatelnych filtrl, které jsou
aplikovany na obrazek (vstupni data) a vysledek je pfedan dalsi vrstvé. Konvolu¢ni vrstva se
definuje poctem filtrd, rozmérem a velikosti posunu filtru a aktiva¢ni funkci. Rozsifenou
aktivaéni funkci pro konvolu¢ni vrstvu je tzv. rectified linear unit (ReLU), doslovné
prelozeno jako usmérnéna linearni jednotka, vztah (5).

F|z)=max|0, z| (5)

Tato jednoduché aktivacni funkce umoznuje efektivnéjsi uceni modelu [8], a proto v tomto
projektu je ReLU vyuzita ve vSech konvoluénich vrstvach. Definovani konvoluéni vrstvy
pomoci Tensorflow:

# Parametry W a b pro konvolucni vrstvu — 20 filtrg velikosti 5x5

W = tf.Variable(tf.truncated normal ([5, 5, 1, 20], stddev=0.1), name="W")
b = tf.Variable(tf.constant (0.1, shape=[20]), name="b'")

# Definovani konvolucni vrstvy (pro vstup image)

conv = tf.nn.relu(tf.nn.conv2d(image, W, strides=[1, 1, 1, 11,
padding='SAME') + b)

Béhem faze uceni modelu se filtry z konvolucni vrstvy u¢i detekovat rizné vizualni vlastnosti
obrazku. To umoziuje efektivnéjsi zpracovani obrazovych dat s mensim poctem parametrd,
nez v piipad¢ samostatné neuronove sité [9].

Vrstva skélovani (anglicky pooling layer) slouzi ke zmenseni obrazku (pfedavanych dat) a tim
zvyseni vykonu aplikace. Pro zmenSovani se vyuzivaji rizné metody, pfikladem je tzv. max
pooling (Tensorflow ji poskytuje jako tf.nn.max _pool), filtr nejcastéji velikosti 2x2, ktery se
vzdy posouva o 2 pixely a z kazdého regionu vybere nejvyraznéjsi pixel. V disledku aplikace
filtru na kazdy druhy pixel se vyska a Sitka zmenSi na polovinu a dochazi tak k 75% redukci
dat. Protoze v této vrstvé dochazi ke ztraté dat na ukor vykonu, v nékterych modernich
aplikacich je tato vrstva nahrazovana odpovidajici konvolucni vrstvou, ktera se nauci vhodny

Skalovaci filtr [10].
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Vstup (64x64) 5 ptiznakovych map 2 vystupni hodnoty
5 pfiznakovych map (32x32) 8 neuronu
(64x64)

Skalovéni (2x2) Vystupni vrstva

Konvoluce (5 filtrit) Neuronova vrstva
Obr. 4: Priklad konvolucni neuronove site

Posledni vrstvou je vrstva klasické neuronové sit€¢ vyuzivajici propojeni kazdy s kazdym.
Tato vrstva je obsazena téméf v kazdé architektufe a vyuzivd se zejména na konci celé
struktury pro ziskani finalniho vystupu. Neuronova vrstva v Tensorflow:

# Parametry W a b pro neuronovou vrstvu

# Pro 100 vstupnich hodnot vytvori 50 neuronu

W = tf.Variable(tf.truncated normal ([100, 50], stddev=0.1), name="W")
b = tf.Variable(tf.constant (0.1, shape=[50]), name="b")

# Neuronova vrstva

vystup = tf.nn.relu(tf.matmul (vstup, W) + Db)

4.1.3 Preuceni

Se schopnosti vytvaret komplexni modely se objevuje problém preuceni. Pfeuceni nastava v
momenté, kdy je model ptili§ optimalizovany pro trénovaci data a neni schopny generalizace
pro zatim neznama data [11]. Pro detekci tohoto problém se cvicna data rozdéluji na dveé resp.
tf1 skupiny, kdy prvni slouzi k uceni a dalsi slouzi k testovani. PfeucCeni se projevi jako
vyrazny rozdil mezi ptesnosti predikce na trénovacich a testovacich datech. Preuceni lze
piedchazet vyuzitim regularizace, jednodussiho modelu nebo vétsi a rozmanitéjsi kolekce dat.

V této praci je pro detekci preuceni vyuzivano grafu, ve kterém je na ose x pocet trénovacich
krokdl a na ose y je pfesnost predikce na trénovacich datech (zelend kiivka) a testovacich
datech (Cervena kiivka). Obr. 5 znac¢i nékolik typh grafii, které se mohou objevit pti uceni. Pii
dostate¢ném mnozstvi krokti predikéni model obvykle dosahuje témet stoprocentni uspéSnosti
na trénovacich datech. V piipad¢, Zze tomu tak neni (typ grafu 4), model nemd dostatek
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parametrii pro vytvoreni komplexniho modelu, a proto je nutné tento pocet zvySit napf.
piidanim neuront. Pokud je pocet parametrii naopak pfiili§ velky, dochazi k pieuceni a graf
znaci velky rozdil mezi trénovaci a testovaci presnosti (typy 1 a 2), v extrémnich ptipadech
dochazi k poklesu testovaci piesnosti. Idedlni stav nastava, kdyz ob¢ kiivky rostou podobnym
tempem a blizi se k hodnoté 100 %.

Presnost modelu
Presnost modelu

Pocet krokd Pocet krokl

(1) (2)

Pfesnost modelu
N
Pfesnost modelu

Pocet krokl Pocet krokd

(3) (4)

Obr. 5: Typy priibéhu uceni modelu (1, 2 — preuceni; 3 — idedlni stav; 4 — nedostatecné
komplexni model)
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5 STRUKTURA PROGRAMU

Cely program je rozdélen do né€kolika modulii podle funkce. Tyto moduly jsou vzajemné
nezavislé a sdili mezi sebou pouze presné stanovena data. Hlavni kostru programu tvoii pét
modulll (detekce stranky, detekce slov, normalizace dat, odd€leni znakli, rozpoznani znak).
Moduly vyuzivajici strojového uceni jsou provdzany s podplirnymi moduly, které slouZzi
kvytvafeni trénovacich datovych sad a trénovani modelu. Vyhodou této struktury je vysoka
flexibilita a moznost moduly nezavisle upravovat. Zaroveil umoziiuje méfit uspéSnost
jednotlivych modult a optimalizovat nejslabsi z nich. Tato struktura ovSem ztraci svou
flexibilitu v pfipadé¢ zmény formatu pifedavanych dat. Takova zména miize vyzadovat zménu
vSech nasledujicich modulii.

Tento program nefeSi problém findlniho ulozeni pfevedeného textu do odpovidajiciho
formatu. Pouze vytvaii jednoduché rozhrani pro prochazeni detekovanych slov a zobrazovani
rozpoznaného slova. Vhodné postup pro zobrazovani a ukladani neni rozebiran, nebot’ zavisi
na typu textu a pfesnosti modelu.

5.1 Detekce stranky

Prvni c¢ast programu slouzi k nacteni fotografie listu papiru s textem a odstranéni
nepotiebného pozadi. Pro odstranéni pozadi je vyuZito techniky pocitacového vidéni, pomoci
které nalezneme okraje stranky a ofizneme okolni pozadi. Toto feSeni je velmi trividlni a v
mnohych piipadech nedostacujici (postup vyzaduje dostatecny kontrast mezi pozadim a
strankou). V praxi se ocekava, Ze tento modul bude nahrazen metodou optimalizovanou pro
dany formét vstupniho obrazu. Odstranéni piebyte¢ného pozadi je ovSem nezbytné pro
zvyseni presnosti detekce slov a vykon programu.

5.2 Detekce slov

Tento modul na vstupu dostane obraz jiz zbaveny piebytecného pozadi a vyhledd v ném
jednotliva slova, ktera se dale zpracovavaji. I ptes to, Ze existuji komplexni metody pro feSeni
podobnych problémt, které mohou naptiklad vyuzivat strojového uceni (tzv. rekurentni
neuronové sit¢), v nasem feSeni bylo vyuzito pouze metod pocitacového vidéni. Slova jsou
vyhledavana na zdklad¢ piedpokladu, Ze v idedlnim ptipadé jsou od sebe slova odd¢lena
mezerou a spliuji velikostni kritéria. Podobn€ jako u detekce stranky, lze v praxi vyuzit
specifickych vlastnosti stranky (napf.: linkovani) pro zlepSeni tohoto postupu.

5.3 Normalizace dat

Féze normalizace mé za cil eliminovat nezddouci odchylky v datech a je nezbytna pro
spravnou c¢innost modulii vyuzivajicich strojového uceni. Mezi takové odchylky miizeme
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zatadit odliSnou barvu, velikost ¢i sklon pisma, a proto jsou v tomto modulu jednotlivé obrazy
slov zmensSeny na danou velikost a je provedena korekce barev a sklonu pisma. NejvétSim
problémem tohoto modulu je pravé korekce sklonu, pro kterou neexistuje spolehlivé feseni a
v nékterych piipadech je zcela nemozna.

5.4 Oddéleni znaku

Protoze se zatim nepodatilo nalézt Zadny spolehlivy zplisob na oddélovani vazanych znakl
pomoci technik pocitacového vidéni, muselo byt vyuzito strojového uceni. Program nejprve
na zédkladé diive klasifikovanych dat vytvoii model, pomoci kterého bude predikovat, zda je
na obrdzku pismeno nebo mezera mezi pismeny. Poté budeme jednotliva slova prochéazet po
malych vyfezech a ur¢ovat zda se jedné o mezeru ¢i nikoliv. Postupné tak rozdélime celé
slovo na jednotliva pismena, ktera jsou dale zpracovdvana. Tento modul je rozsifen o dva
ptidavné moduly, jeden pro vytvarené kolekce roztiidénych dat a druhy pro trénovani modelu.
Nevyhodou tohoto feSeni je prfedev§im vysoka zavislost na velikosti a kvalité datové kolekce.

5.5 Rozpoznani znaki

Tento modul také vyuziva strojového uceni. Nejprve jsou obrazky jednotlivych pismen
pievedeny na danou velikost a nasledné jsou klasifikovany pfedem natrénovanym modelem.
Tento modul spolu s dvéma piidavnymi moduly je velmi podobny struktuie modulu pro
oddélovani znaki. Na rozdil od pfedchoziho modulu, kde se obrazky rozdéluji na dva druhy,
v tomto modulu rozdélujeme obrazky na 83 druhii (znakl), popiipadé¢ 53 znakl bez
interpunkce. Z toho vyplyva, Ze pro vytvofeni kvalitntho modelu je zapotfebi nckolika
nasobné vice cviénych dat. Vzhledem ke komplexnosti tohoto problému ovSem jiné feSeni
zatim nepfipadé v uvahu.
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6 TECHNICKE ZPRACOVANI

6.1 Detekce stranky

Metoda pro detekci stranky vychéazi z ¢lanku publikovaném na pyimagesearch.com [12].
Podstatou této metody je vyuziti jedné z funkci knihovny OpenCV (cv2.warpPerspective),
ktera nam umoziuje vyfiznout obrazek na zéklad¢ Ctyt bodl (piesnéji presunout Ctyii body na
jinou ¢tvertici boda). Cilem tohoto modulu je nalezeni rohovych bodu stranky a aplikovani
této metody. Pfedpokladem pro uspéSné fungovani této metody je fotka obsahujici
¢tyfuhelnikovou stranku zabirajici vétSinu fotky a dostateCny kontrast mezi pozadim a

strankou.

Obr. 6: Postup detekce stranky. 1 - originalni fotka;, 2 — filtrace, prahovani a pridani
ramecku; 3 — detekované hrany; 4 — nalezend kontura; 5 — vyriznutd stranka

Pro hledani rohtli stranky je vyuZito Cannyho detekce hran a nasledné aplikovani funkce pro
hledéani kontur (funkce cv2.findContours), kdy konturou se mysli nepferuSena uzaviena hrana.
Jesté pred provedenim detekce hran je nutné provést odstranéni Sumu a rozostfeni obrazu,
¢imz se predejde detekci nevyznamnych hran. Za timto uc¢elem je vyuzit bilateralni filtr, ktery
umoziuje rozostteni a zaroven zachovani hran [13], v kombinaci s adaptivnim prahovanim a
pfidanim ramecku pro piipad, kdy se stranka dotyké okraje (funkce hledani kontur nenalezna
kontury dotykajici se okraje obrazu). Po nalezeni vSech kontur, vybereme nejvétsi konvexni
konturu, kterd ma pfi jisté mife aproximace ¢tyfi rohy (vyuzitim funkci OpenCV pro praci s
konturami). V momenté ziskdni kontury stranky, mizeme aplikovat na tivod zminénou
funkeci. Jednotlivé faze jsou zachyceny na obr. 6.

Tato metoda mé vysokou uspésnost v ptipadé, kdy fotka stranky spliiuje vSechny predpoklady
(dostatecny kontrast s jednotvarnym pozadim a dostatecna velikost stranky). V opaéném
ptipadé stranka obvykle neni rozpoznéna a to ma za nésledek zhorSeni pfesnosti nasledujicich
¢asti programu.
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6.2 Detekce slov

Pro detekci slov je vyuzito experimentalné ziskané metody vychdzejici z hleddni kontur a
Ctytthelnikd, které je ohranicuji. Pro detekci textu je vyuzita detekce hran (pouze Sobellv
operator) v kombinaci s prahovanim, které predchazi rozostfeni pomoci Gaussianova filtru.
Nasleduje morfologickéd operace uzavieni, kterd zaceli mezery mezi bilymi pixely, pokud je
jejich vzdalenost mensi nez je definovano. Poté obraz zmensime a vyhleddme kontury. Pti
hledani kontur je vyuzito parametru hierarchie udavajici vzajemnou polohu kontur. Nami
vyuzita hierarchie (oznac¢ena cv2.RETR_CCOMP) rozdéluje kontury na ohranicujici kontury a
vnitini kontury. Dale projdeme pouze ohranicujici kontury a v ptipadé, Ze spliuji velikostni
omezeni, je ozna¢ime za slova a ponechame pro dal$i zpracovani.

Nedostatkem tohoto feSeni je neschopnost oddélit slova, kterd se vzajemné dotykaji. Pro
feSeni tohoto problému byl také testovan algoritmus nazvany Watershed [14]. I pfes spravné
oddéleni nékterych slov, tento algoritmus nebyl vyuzit, protoze v mnohych ptipadech
vysledné ohranic¢eni produkované timto algoritmem nezabiralo celé slovo. Budoucim feSenim
tohoto problému by mohla byt kombinace obou postupti.

6.3 Normalizace dat

Normalizace miizeme rozdélit na normalizaci pted rozdélovanim slov na jednotlivé znaky a
na normalizaci jednotlivych znakl. Tento proces je diilezity pro spravnou funkci algoritmt
strojového uceni, které vyzaduji standardizovana data presnych rozméri.

Béhem normalizace obrazku slova, je nejprve provedeno zmenSeni na standardizovanou
vysku (60 pixell), nasleduje rozostfeni bilaterdlnim filtrem v kombinaci s detekci hran
Sobelovym operatorem a prahovanim. Vysledkem téchto kroku je ¢ernobily obrazek pouze s
hranami jednotlivych pismen (obr. 7). Cilem tohoto postupu je odstranéni zavislosti na barvé
pisma a podkladu.
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Obr. 7: Normalizace barvy slova (piivodni a
normalizovany obraz)

Nasleduje korekce naklonu pisma, kterd je dulezita predevsim proto, ze jednotlivd pismena
jsou oddé€lovana svislou hranici a bez korekce sklonu nelze pismena jednoznacné oddélit.
Uspésna korekce naklonu usnadiiuje vytvoteni datové kolekce a také zvySuje presnost
predik¢éniho modelu. Pro ptiklad je uvedeno odd€leni pismen ve slové s korekei nédklonu a bez
korekce (obr. 8). Naklon slova je detekovan pomoci Houghovy transformace pro hledéani
piimek, ktera najde vSechny pfimky protinajici zvoleny minimalni pocet bilych bodu. Z téchto
pfimek vybereme pouze piimky s maximalnim sklonem 40 tthlovych stupiiti od vertikalni osy.
Sklony ptimek zprimeérujeme, a pokud se uhel nachdzi v danych mezich, obrazek o dany uhel
naklonime.

Obr. 8: Oddeéleni pismen ve slove bez korekce
(horni) a s korekci (spodni)
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Tato korekce funguje pouze pti mensich uhlech naklonu a pro ptesnéjsi korekci by bylo nutné
vyuZzit odlisné metody detekce naklonu. Problém této funkce nastava v ptipadé, kdy naklon
pismen neni jednotny, v takovém piipadé by zifejmée bylo nutné rozdélit slovo na mensi useky
a proveést pouze lokalni korekci.

Jelikoz velka ¢ast normalizace probéhne béhem normalizace celého slova, tak pro normalizaci
pied rozpoznavanim jednotlivych pismen sta¢i pouze ofiznout piebytecné volné misto a
pismeno zmensSit nebo zvétsit na dany rozmér (64x64 pixeli) tak, aby byl zachovan pomér
stran (mensi strana je rozSifena o Cerné pixely) a byl ponechdn okraj 4 pixely. Tento postup
normalizace byl pfevzat za sv€tozndmé datové kolekce MNIST [15].

6.4 Oddéleni znaku

Béhem oddélovani znaki jsou jednotlivé obrazy slov prochazeny po vytezech 30x60 pixeld
(vyska je stejna jako vyska slova) a vyfez se vzdy posouva o dva pixely doprava. Klasifika¢ni
model rozdéluje vyfezy na pismena a mezery mezi pismeny (podle umisténi stiedu vytezu).
V piipadé, ze je detekovano vice po sob¢ jdoucich mezer, je jako hranice vyuzita prostfedni z
nich. Vysledkem této operace jsou hranice jednotlivych pismen, které¢ umozni vytiznuti a
dalsi zpracovani pismen.
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Obr. 9: Postup pri oddélovani pismen. 1 — originalni
obraz, 2 — rozdéleni jednotlivych useki (zelena=pismeno,
Cervend=mezera), 3 — urcené mezery
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Spravné oddéleni znakii zavisi na UspéSném rozpozndni pismen a mezer. Za timto ucelem
byla vyuzita konvolu¢ni neuronova sit’ naprogramovana s vyuZzitim knihovny Tensorflow.
Tensorflow dale poskytuje funkce pro vypocet nepiesnosti modelu, uceni modelu a jeho
ukladani. To ndm umoznuje vytvofeni modelu na né€kolika malo fadcich a nasledné model
jednoduse nacist a aplikovat. Struktura této sité je zalozena na modelu zvaném LeNet-5 [16],
ktery byl vytvoien pro klasifikaci datové kolekce MNIST. Nize je uveden kod vytvéaiejici
odpovidajici graf v Tensorflow.

# Pomocné funcke pro vytvdreni zdkladnich vrstev (konvoluce a Skdlovdni)
def conv2d(x, W):
return tf.nn.conv2d(x, W, strides=[1, 1, 1, 1], padding='SAME')

def max pool 2x2(x):
return tf.nn.max pool(x, ksize=[1, 2, 2, 1], strides=[1, 2, 2, 1],
padding="'SAME")

# Placeholder pro data (x) and tridy (y_)
x = tf.placeholder (tf.float32, [None, 1800], name="x")
y_ = tf.placeholder(tf.float32, [None, 2])

# Prevedeni dat na dvoj rozmérné pole hodnot (obrdzek)
x image = tf.reshape(x, [-1, 30, 60, 1])

# K1 - Konvoluce, 20 filtru 5x5

W convl = tf.Variable(tf.truncated normal([5, 5, 1, 20], stddev=0.1),
name="W_convl")

b convl = tf.Variable(tf.constant (0.1, shape=[20]), name="b convl")

convl = tf.nn.relu(conv2d(x_image, W _convl) + b convl)

# S2 - Skdlovdni pomoci maxima
pooll = max pool 2x2(h convl)

# K3 - Konvoluce, 50 filtrd 5x5
W _conv2 = tf.Variable(tf.truncated normal ([5, 5, 20, 50], stddev=0.1),
name="W conv2")

b conv2 = tf.Variable(tf.constant (0.1, shape=[50]), name="b conv2")
conv2 = tf.nn.relu(conv2d(pooll, W conv2) + b conv2)

# 5S4 - Skdlovdni pomoci maxima

pool2 = max pool 2x2(conv2)

# N5 - Neuronova vrstva o 500 neuronech (anglicky fully connected layer)

W fcl = tf.Variable(tf.truncated normal ([8*15*50, 500], stddev=0.1),
name="W_ fcl")

b fcl = tf.vVariable(tf.constant (0.1, shape=[500]), name="b fcl")

# Je nutné prevést priznakové mapy na jednorozmérny seznam hodnot

conv2 flat = tf.reshape(pool2, [-1, 8*15*50])

fcl = tf.nn.relu(tf.matmul (conv2 flat, W _fcl) + b fcl)

# 6. Dropout - regularizace vynechdvanim neuronu
# pravdépodobnost vynechdni uloZena v keep prob
keep prob = tf.placeholder (tf.float32)

fcl drop = tf.nn.dropout (fcl, keep prob)
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# 7. Vystup o 2 neuronech (Urceny pro trénovani)

W fc2 = tf.Variable(tf.truncated normal ([500, 2],stddev=0.1), name="W_fc2")
b fc2 = tf.vVariable(tf.constant (0.1, shape=[2]), name="b fc2")

y_conv = tf.matmul (fcl drop, W _fc2) + b fc2

# Aktivacni funkce, priddni kolekce pro snadny import a export
# Urcend pro redalné vyuzZiti modelu

activation = tf.argmax(tf.matmul (fcl, W _fc2) + b fc2, 1)
tf.add to collection("activation", activation)

# Funkce poc¢itajici chybu + regularizace
cross_entropy = tf.nn.softmax cross entropy with logits(logits=y conv,

labels=y )
beta = 0.001 # Kontrola intenzity regqularizace
regularizers = tf.nn.12 loss(W _fc2) + tf.nn.12 loss(W_fcl)
cost = tf.reduce mean(cross entropy + beta * regularizers)

# Tréninkovy krok, definovdni komplexniho optimalizacniho algoritmu
# a funkce, kterou minimalizuje
train step = tf.train.AdamOptimizer (le-4) .minimize (cost)

Struktura nejprve provede konvoluéni vrstvu (K1) obsahujici 20 filtrii 5x5. Nasleduje vrstva
Skalovani (S2) velikosti 2x2 vyuzivajici metody max pooling. Tato posloupnost se znovu
opakuje s konvoluéni vrstvou (K3) o 50 filtrech 5x5 a stejné vrstvy Skdlovani (S4). Tyto Ctyfi
vrstvy produkuji 50 tzv. pfiznakovych map (anglicky feature map) velikosti 8x15 pixelt.
Vsechny tyto hodnoty jsou dale propojeny s neuronovou vrstvou (N5) o 500 neuronech, ktera
je napojena na vystupni vrstvu (N6) o 2 neuronech. Divodem vyuziti dvou vystupnich
neurontl je aktivacni funkce softmax, ktera je zobecnénim funkce sigmoid. Softmax vraci pro
kazdy vystup hodnotu mezi 0 a 1 tak, Ze soucet vSech hodnot se rovnd jedné a zvolend tiida
odpovidéa vystupu s nejvétsi hodnotou. Pro regularizaci byla vyuzito metody zvané dropout
[17], ktera s ur€itou pravdépodobnosti pfi uceni vynechava ndhodné neurony, a regularizace
L2, ktera k funkci pocitajici chybu pficita korekci vyndsobenou kontrolnim parametrem beta.
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Obr. 10: Graf uspésnosti na tréninkovych datech (zelené) a na
testovacich datech (Cervené) a trénovaci chyba (modrie)
v zavislosti na poctu iteraci

Datové sada v dobé¢ trénovani obsahovala 22 200 obrazkd, z toho 20 000 bylo urceno k
dosahla uspésnosti okolo 91 %. Na grafu je vidét posledni uceni sité, kdy bylo dosazeno
uspésnosti 91,77 %. Rozdil mezi testovaci a trénovaci uspésnosti si lze vysvétlit tak, ze v
nekterych ptipadech nelze jednoznacné urCit zacatek a konec pismena a datovd sada neni
dostate¢né rozsahld a rozmanita pro pokryti vSech moznych ptipadi. Situaci lze oznalit za
jistou miru pieuceni a jako jediné feSeni se ukazuje rozsifeni datové sady, protoze vSechna
ostatni opatfeni (vyS$i regularizace, jednoduSi model) vedla ke zhorSeni uspéSnosti na
testovacich datech.

6.5 Rozpoznani znakii

Jesté pted aplikaci modelu pro predikci pismen jsou detekovana pismena pievedena na
spolecnou velikost 64x64. Nasledné je z jednotlivych predikovanych pismen slozeno celé
slovo. Za ucelem testovani byli vytvofeny dvé datové sady jedna pouze pro anglickou
abecedu (26 znaku, 52 vcetné velkych pismen) a druhd pro ¢eskou abecedu bez CH vcetné
hacka a Carek (41 znakt, 82 vcetné velkych pismen). Pro pfipad falesné detekce (oblasti
neobsahujici zddné pismeno) byla pfidana jedna specialni tfida ke kazdé sadé.

Pro klasifikaci je opét vyuzita konvoluéni neuronové sit, ktera se svou strukturou podoba
struktuie pro odd¢€leni znak, ale je rozsifena o jednu konvolu¢ni vrstvu s vrstvou Skalovani.
Struktura se tedy sklada z vrstvy K1 (konvolu¢ni vrstva) z 10 filtrth 5x5 nasledované S2 (max
pooling) 2x2. Dale je vrstva K3 obsahujici 20 filtrti o velikosti 5x5 a S4 velikosti 2x2. Nova
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vrstva K5 se sklada z 40 filtrii 3x3 a skalovanim 2x2 (S6). Po provedeni téchto vrstev ziskdme
40 priznakovych map velikosti 8x8, které jsou napojeny na vrstvu N7 skladajici se z 80
neuronli napojenych na 83 (popfipadé 53 pro anglickou abecedu) vystupnich neuroni.
Regularizaci provadi funkce dropout a L2.

Sit’ byla trénovéana na datové sad¢ obsahujici 2 600 piikladt, z toho 2 000 urcenych pro uceni
a 600 pro testovani. Vzhledem k malému poctu dat, se Casto objevoval problém pieuceni, a
proto musely byt testovany rtizné struktury a velikosti korekce L2. V zavéru byla vybrana
vyse uvedena struktura spolu s korekci L2 vynasobenou parametrem beta o velikosti 0.1
(obvykle se vyuziva hodnota okolo 0.001). Struktura k-NN (anglicky k-nearest neighbors)
uvedend v tabulce 1 predikuje tfidu neznamého pismene pouze na zékladé¢ matematické
podobnosti se znamymi daty (KNS oznaluje konvoluéni neuronovou sit)). Uspésnost k-NN
byla bréna jako hrani¢ni a od konvoluénich siti byla oekavana vyssi presnost predikce.

Tab. 1: Usp&snost predikce odlignych struktur

Struktura (abeceda) Uspé&snost predikce
k-NN (CZ) 65,58 %
KNS, beta=0.001 (CZ) 69,24 %
KNS, beta= 0.1 (CZ) 72,66 %
k-NN (EN) 67,05 %
KNS, beta = 0.001 (EN) 71,84 %
KNS, beta = 0.1 (EN) 75,28 %

Z tabulky je patrné, Ze nejvEtsi uspéSnosti byly dosazeny vyuzitim vyssi regularizace. Déle je
patrné, Ze piesnost detekce je vzdy vyssi pro anglickou abecedu nez pro ceskou, pifedevsim
proto, e anglicka abeceda obsahuje méné t¥id pouze 53 na rozdil od 83. Usp&snost by jsme
mohli zvysit také tim, ze bychom znali pozici pismena ve slove (zda se jedna o prvni pismeno
nebo ne) a tim by jsme mohli zredukovat pocet detekovanych tiid o velk4 pismena, ktera se
nemohou nachézet uprostied slova. MoZnosti, jak zvysit pfesnost na ¢eskych znacich, by také
bylo kombinované rozpoznani anglickych znakti a nésledn¢ ceskych, kdy by bylo prvné
detekované pismeno zménéno na Ceské pouze v pfipadé, Ze Cesky znak je ekvivalentem
anglického znaku rozsiteného o hacek ¢i carku.

Maximalni dosazena uspésnost byla 78,02 % na anglické abecedé, bézné hodnoty se ovSem
pohybuji okolo 76 %, a 73 % na Ceské abecedé. Z nize uvedeného grafu je patrné, ze dochazi
k vyraznému pteuceni, piedev§im z divodu velkého poctu tfid a nedostatecné kolekce dat.
Proto jednim z jednoduchych zptsobt, jak zvysit presnost predikce, je rozSiteni datové sady.
Dalsi moznosti by bylo vyuziti programu pro automatické generovani necistot a malych zmén
do jiz znamych obrazka a rozsifit tak datovou sadu.
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7 ZAVER

I pfes nedostatky v datové sadé€, byl vytvofen fungujici postup, ktery dokazal uspésné
rozpoznat 65 + 10 % pismen z testovaciho obrazku, ktery nikdy dfive nevidél (méteno na 5
odli$nych strankach s textem o 200 znacich). Tento model byl trénovan piredev§im na mém
rukopisu, a proto je nepouzitelny pro odlisné rukopisy. Nicméné vytvofeni programu pro
rozpoznavani ru¢né psan€¢ho textu je mozné a zavisi predev§im na dostatku kvalitnich dat.
Vytvoteni takové datové sady rozhodné neni nemozné, nebot’ jiz existuje datova sada zvana
NIST Special Database 19 [18], kterd byla vytvofena pomoci dotazniku a obsahuje pies 800
000 rozttidénych znakii od 3 600 odliSnych lidi. Tato datovéa sada se bohuzel zaméfuje na
odlisny styl pisma.

Dal8im krokem by proto mélo byt vytvoreni dotazniku, ktery by byl automaticky zpracovavan
a umoznoval tak rychlé vytvofeni rozsdhlé¢ datové sady. Dale by bylo mozné vyuzit jiz
roztiidénych znaki a jejich kombinovanim vytvaret data pro oddélovani znakl a vyhnout se
tak komplikovanému vytvareni dvou odlisnych datovych sad.

Kromé rozsifovani datové sady je mozné zvySovat piesnost i odliSnymi zplsoby jako
napiiklad vyuZivanim slovnikd pro hledani pteklepli, zlepSenim metod normalizace ¢i
experimentovanim s komplexné&jSimi predikénimi modely, které pro své trénovani vyzaduji
vykonné servery. Nabizi se také otazka, zda je tento postup optimalni, protoze pokud by jsme
m¢éli velmi piesnou metodu pro rozpoznavani znakd, mohli bychom se ji pokusit aplikovat
pfimo na vyfezy z nalezené¢ho slova a vyhnout se tak odd¢lovani pismen a vytvafeni dvou
modeltl a datovych sad. Tato metoda nebyla rozebirdna, nebot’ vyZaduje velmi ptesné
rozpoznavani znakd, kterého se nepodatilo dosahnout.
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10 PRILOHA 1: ZDROJOVY KOD

Zdrojovy kod lze nalézt na uloZiSti GitHub: https:/github.com/Breta0l/handwriting-ocr.
Pro  prohlizeni  doporucuji  vyuzit  webové  aplikace  Jupyter  nbviewer:

http://nbviewer.jupyter.org/github/Breta01/handwriting-ocr/tree/master/.
Upozornéni, kéd je z praktickych diivodi komentovany anglicky.

Pro spusténi souborii je nutny program Jupyter Notebook spolu s Pythonem 3 a
odpovidajicimi knihovnami (Numpy, Tensorflow 1.0, OpenCV 3.2, ...) Hlavnim souborem
kombinujicim vSechny ¢asti je soubor OCR.ipynb.

Struktura zdrojového kodu:

1. Detekce stranky - PageDetection.ipynb
2. Detekce slov - WordDetection.ipynb
3. Normalizace - ocr/normalization.py (nemd vlastni notebook)
4. 0Oddéleni znaku - GapClassification.ipynb
model: GapClassifier.ipynb
tvorba dat: GapClassification.ipynb

pfevod na CSV: Gap-DataCSV.ipynb

5. Rozpoznani znakd - OCR.ipynb
model: CharClassifier.ipynb
tvorba dat: CharClassificationDM. ipynb
pfevod na CSV: Char-DataCSV.ipynb

SLOZKY:

data/ - datové sady (dostupnéd z:
https://drive.google.com/file/d/0Bw95a8U pplaakEOemZraHpHczA/view?
usp=sharing)

models/ - naucCené modely
ocr/ - notebooky prevedené do ¢istého pythonu + pomocné funkce
test/ - testovaci obrazky
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