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ABSTRAKT

Ackoli je OCR (Optické rozpozndvani znaka — Optical Character Recognition) pro-
blematikou sahajici do druhé poloviny dvacatého stoleti, dostalo se mu v soucasnosti
velké pozornosti v souvislosti s poc¢itacovym vidénim a detekci objekt. V této praci
bude popsana historie OCR a stru¢né budou zminény techniky doposud pouzivané
pro OCR. Pozornost bude soustfedéna na soucasné metody rozpoznavani textu, tedy
na soft computing. Protoze v této oblasti zastdvaji nejvétsi roli neuronové sité, bu-
dou zminény a popsany nékteré architektury a nasledné bude realizovan software
pro rozpoznavani alfanumerickych znaki pomoci konvoluéni neuronové sité.

KLICOVA SLOVA

ocr, metody ocr, rozpoznavani textu, rozpoznavani znakd, soft computing, uméla in-
teligence, strojové uceni, neuronové sité, konvoluéni neuronové sité, detekce objektd,
pocitaCové vidéni, zpracovani obrazu, data, vizualizace, tensorflow

ABSTRACT

Although OCR (Optical Character Recognition) is a topic which has been a subject of
research since the second half of the 19t" century, it has recieved a significant attention
in the field of computer vision and object detection recently. This thesis presents history
of OCR and briefly describes techniques which have been used over the course of time for
character recognition. Main focus lies in the current text recognition methods introduced
by soft computing. Since the major portion of the field is covered by neural networks,
various architectures will be presented. Eventually a software for alphanumeric characters
recognition will be implemented using a convolutional neural network.

KEYWORDS

ocr, ocr methods, text recognition, character recognition, artificial intelligence, machine
learning, neural networks, convolutional neural networks, object detection, computer
vision, image processing, data, visualisation, tensorflow
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UVOD

Tato prace si klade za cil ukdzat moznost vyuziti metod strojového uceni a soft
computingu pro rozpoznavani textu a demonstruje zachovani funkcionality i pro tis-
téné dokumenty. Zabyva se aplikaci modernich metod strojového uceni v souvislosti
s OCR (Optické rozpoznavani znaki — Optical Character Recognition). Prestoze

optické rozpoznavani znakt je problematikou sahajici do druhé poloviny dvacatého

stoleti (viz kap. [Historicky vyvoj|), dostalo se mu v soucasnosti velké pozornosti v

souvislosti s pocitacovym vidénim a detekci objekt. Soucasné OCR presdhlo roz-
poznavani tisténych textovych dokumentti a nachézi uplatnéni v rozpoznavani textu
ve scénickém prostredi, tj. bézné fotografie a kamerové zaznamy. Toto ale vylucuje
pouziti nékterych metod, které byly vyuzivany pti pouhém rozpoznavani znaki z

tisténych dokumentii.

V této praci bude popsana historie OCR a stru¢né budou zminény techniky doposud
pouzivané pro OCR. Pozornost bude soustifedéna na soucasné metody rozpoznavani

textu, tedy na soft computing. Protoze v této oblasti zastavaji nejvétsi roli neuronové

sité(viz kap. Metodika OCRI), budou zminény a popsany nékteré architektury a

nasledné bude realizovan software pro rozpoznavani alfanumerickych znaktt pomoci

zvolené neuronové sité.

Tento software bude zakladem komplexniho systému pro prevod tisténych doku-
menti do elektronické podoby a bude navrzen s ohledem na pozadavky tohoto sys-
tému. Protoze vyslednd aplikace bude vyuzivat neuronovou sit, jejiz architektura ani
parametry nejsou predem znamy, a protoze je cilem dosdhnout znovupouzitelnosti
softwaru pro Sirsi spektrum uzivatel, bude aplikace navrzena tak, aby bylo mozné
dynamicky modifikovat a posléze optimalizovat tyto hodnoty. K obsluze aplikace

bude vytvoren server pro zpracovani dotazu klienta.

Motivaci ke zpracovani této prace je zejména nedostatek oteviené¢ho a uzivatelsky
privétivého softwaru pro OCR, zejména pak takového, ktery je schopen prizptsobit
pozadavky cilové skupiné uzivatelii - napt. software pro rozpoznavani ceskych texti.
Déle pak snaha poukézat na obrovské moznosti vyuziti neuronovych siti a metod
umélé inteligence a strojového uceni a naucit se vybrané techniky implementovat a

integrovat.



1 HISTORICKY VYVOJ

Pocatky optického rozpoznavani znaku lze nalézt uz v roce 1870. Za prvni vynalez
v historii OCR byva povazovan prenosovy systém vyuzivajici mozaiku fotobunék
amerického vynalezce Charlese R. Careyho.

Témeér o pul stoleti pozdéji, v roce 1912, prisel s vynalezem Optofonu (viz obr.
[1]) irsky fyzik Edmund Edward Fournier d’Albe. Optofon vyuzival selenové
foto-senzory, které konvertovaly detekovany znak na zvuk o urcité frekvenci. Four-
nieruv pristroj tak mohl byt vyuzivan i slepci.

Za prvni milnik v rozpoznavani znakil je povazovan pristroj, jehoz nazev lze volné
pielozit jako ,,Cteci stroj“. Toto zafizeni s foto-senzorem vrhalo svétlo na slovo, po-
kud korespondovalo s ulozenym vzorem. V roce 1929 jej vynalezl némecky pritkopnik
v informacnich technologiich Gustav Tauschek.

Kolem padeséatych letech 20. stoleti se spolu s rozvojem informacni védy zvysoval
i zdjem o informac¢ni systémy. Kontroverze informac¢ni a knihovni védy nevyhnu-
telné smérovala k rozsiteni myslenky zpracovani textu pocitacem. Snaha vytvorit
novou technologii pro feseni starych problému vedla k vzniku fady nekonvenc¢nich
informacnich systémt. Toto obdobi byva oznacovano jako pocatek védecko-technické
revoluce.

Skutecné zaklady byly polozeny v roce 1954 americkym magazinem Reader’s Di-
gest, ktery uvedl do provozu zafizeni pro prevod rucéné psaného textu na dérné

stitky. Takto zaznamenand data bylo mozné dale zpracovat na pocitaci.

Obr. 1.1: Detail Optofonu otistén ve védecké publikaci roku 1922
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1.1 20. stoleti

1.1.1 Prvni generace

Generace komercnich systému pro optické rozpoznavani znakt v letech od 1960 do
1965 je nazyvana jako prvni generace OCR. VSeobecné je tato generace charakteri-
zovana vyuzitim jednoduchych znaki.

Systémy tohoto obdobi se specializovaly na rozpoznavani znak, které byly vyvinuté
specialné pro tento tcel. Prestoze se postupné zacinaly objevovat systémy, které dis-
ponovaly znalosti vice fontl, byl pocet téchto fontt silné limitovan rozpoznavaci
metodou.

Klasifikacni metodou bylo porovnavani obrazu a vzoru z knihovny prototypu. Lze
tedy odvodit omezeni plynouci z tohoto pristupu, jako jsou napiiklad znacna c¢asova

i prostorova narocnost.

1.1.2 Druha generace

Ctec systémy druhé generace se zacaly objevovat v poloviné 60. let a na pocatku
70. let. Tyto systémy byly schopny rozpoznat bézné strojové vytisknuté texty a do
jisté miry i texty psané.

Prvnim slavnym systémem tohoto druhu byl IBM 1287, ktery byl predstaven na
World Fair v New Yorku v roce 1965. V tomto case byl také firmou Toshiba vyvinut
prvni automaticky tiidi¢ dopist podle postovnich ¢isel.

V roce 1966 byl po studiu OCR pozadavki a potieb za ticelem zvyseni ti¢innosti roz-
poznavani dokoncen Americky standard ,,OCR character set* OCR-A. OCR-A (viz
obr. [L.2)fbyl standard dobfe ¢itelny pro stroje, ale pomérné nevzhledné vypadajici,
proto o néco pozdéji spattil svétlo svéta novy Evropsky standard standard OCR-B

navrzeny Andrianem Frutigerem.

1.1.3 Treti generace

Vyzvou pro nadchazejici generaci bylo rozpoznavani symbola nizsi kvality a rucné
psanych znaki. V poloviné sedmdesatych let se dostalo vzniku treti generaci OCR.

Dtlezitymi faktory pro zlepseni technologii a umoznéni sofistikovanéjsich systémi

'Font byl vygenerovan pomoci http://www.identifont.com/differences?first=0CR-A&
second=0CR-B&q=Go.
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bylo snizeni cen a zvysSeni vykonnosti hardwaru.
Vysledkem této generace bylo odstranéni nutnosti specialnich fonti. Rozpoznatelné
jiz tedy byly i znaky psané na psacich strojich, na kterych v té dobé vznikala vétsina

dokumentu.

OCR-A

ABCDEFGHIJKLMNOP
ARSTUVWXYZAREIOCY
abcdefghijklmnop

grstuvwxyzaa&lc2il
U5E78°90(s£€..17)

OCR-B

ABCDEFGHIJKLMNOP
QRSTUVWXYZAREIOO
abcdefghijklmnop

qrstuvwxyzad&i123
4567890($£€.,1'7)

Obr. 1.2: Porovnani OCR~-A (nahoie) a OCR-B (dole) standardi

1.2 Soucasnost a moderni pojeti

PIPo roce 1990 zacaly byt techniky zpracovani obrazu a rozpoznavani vzoru kombino-
vany s metodami AIF| Védci vyvijeli komplexni OCR algoritmy, které zpracovéavaly
data ve velkém rozliseni, ale vyzadovaly vypocetné narocné operace, proto nebyly

zcela bézné dostupné. S rostoucim vypocetnim vykonem a presnym elektronickym

2Volné prelozeno z [2]
3AT (Umél4 inteligence — Artificial Intelligence)
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vybavenim, jako jsou scannery, kamery aj. se staly vyuzitelnymi a efektivnimi mo-
derni metody pristupu vyuzivajici techniky jako jsou ANNEL HMMEE ¢l fuzzy roz-
hodovani.

V kombinaci s témito technikami se terminologie OCR stala soucasti poc¢itacového
vidéni a byva oznacovana jako text recognition. Jiz neni soustifedéna pouze na Cteni
slov v dokumentech, ale na rozpoznavani jakéhokoli textu v nehomogennim, neohra-
niceném prostiedi. Prikladem takovychto aplikaci mtze byt napriklad rozpoznavani
SPZ automobili, ¢i popisnych ¢isel domii.

V soucasnosti jsme schopni pro urc¢ité mnozstvi aplikaci pomoci modernich metod
navrhnout dostacujici feSeni. Nicméné hranice, kdy bude troven strojového zpraco-
vani textu na trovni lidského plynulého ¢teni textu, je zatim otdazkou budoucnosti,

obzvlasté pro neohrani¢ené ru¢né psané texty.

YANN (Umél4 neuronova sit — Artificial Neural Network)
SHMM (Skryty Markovitv model — Hidden Markov Model)

13



2 METODIKA OCR
Obecné schéma reseni

2.1 Preprocessing

Predzpracovani (preprocessing) ma za cil extrahovat relevantni textové ¢asti a pfi-
pravit je pro rozpoznavani, tedy pro segmentaci a klasifikaci [3]. Hlavnimi tikony jsou
redukce Sumu, normalizace dat a komprese mnozstvi zpracovavané informace [4].
Normalizaci a kompresi je vhodné provadét na zacatku. Algoritmy pouzité pro dalsi
techniky mohou dosahovat vysoké c¢asové i prostorové slozitosti s rostoucim vstu-
pem. Umisténi normalizace a komprese pred tyto tikony dosdhneme mnohdy znac-
ného urychleni béhu programu.

Nékteré metody OCR predpokladaji standardizovanou velikost vstupu. Rozdilnd
velikost by v tomto pripadé mohla zpusobit nespravnou klasifikaci, nebo dokonce
selhani béhu programu. Je tedy nutné normalizovat obraz na standardni rozmér.
Komprese s sebou prinasi vyhodu v podobé zmenseni objemu dat. Je ale dilezité
mit na paméti, ze pri zmensovani objemu dat klesa mnozstvi informace obsazené v
systému, coz muze vést k nekorektni klasifikaci.

Pro normalizaci a kompresi dat existuji techniky skalovani. Mezi techniky ska-

lovani patii napriklad:

« interpolace nejblizsim sousedem (nearest neighbour interpolation)
e bilinearni a bikubicka interpolace

 konvoluce pomoci konvoluéniho jadra (convolution kernel), nazyvaného také

jako filtr. Konvoluce bude blize charakterizovana v kapitole [3[- [Neuronové siteé,

Pro samotnou redukci Sumu existuji stovky dostupnych technik, které mohou byt
kategorizovany do tii hlavnich kategorii - filtrovani, morfologické operace a tzv. noise
modeling [5].

Filtry mohou byt navrzeny s ohledem na nasledujici operace, pro které opét existuje

mnozstvi technik, na které bude odkézano odbornou literaturou [6].

 Vyhlazovani [7]

o Ostreni

e Prahovani

o Kontrastové modifikace

e QOdstranéni prebytecnych textur

14



Morfologické operace zahrnuji rovnéz mnozstvi operaci.

e Operace s konturami
Spojovani prerusenych ¢i poskozenych kontur, nebo naopak k jejich rozkladéani,
nebo vyhlazovani.

e QOdstranéni bodt vzdalenych od clustertﬂ

o Ztencovani car

o Extrakce hranic

e Zarovnani

Faze predzpracovani produkuje v idedlnim pripadé ,cisty obraz®, ktery muze byt

primo a efektivné predlozen pro rozpoznavani.

2.2 Rozpoznavani

Rozpoznavani je proces, ktery si s vyhodou zavedeme pro potreby této prace. Obecné
se jedna o proces, ve kterém se vyskytuji samostatné a velmi rozsahlé faze, proto
se samostatné jako faze neuvadi. Zde ale tato kategorizace umozni zavedeni dvou

metod pristupu k procesu rozpoznavani.

Faze procesu rozpoznavani jsou selekce znakfﬂ7 jejich extrakce a nasledné klasifi-
kace. Je potteba zdlraznit rozdil mezi selekei a extrakei znakt, aby nedoslo k jejich
zaménovani. Selekce znakt referuje k vybéru algoritmi, kterymi budou vybrany
pouze selektivni rysy, tj. rysy zlepsujici presnost klasifikace. Naopak extrakce je
spojena s technikou pouzitou k extrakci priznaku z reprezentace znaku (v kontextu
OCR alfanumerického) jako takového. Pro OCR jsou typicky dilezité vsechny tyto
faze. Je tfeba provést selekci znakt, tj. provést segmentaci a lokalizaci textovych
blokli. Tyto dale rozdélit na jednotlivé znaky, kde se uplatni extrakce priznakt, na

jejimz zakladé pak probiha klasifikace do trid.

Jak bylo zminéno, existuji dva pristupy k procesu rozpoznavani. Klasicky pristup a

pristup s vyuzitim technik soft computingu (viz [2.2.4] - [Soft computing]).

Leluster je v kontextu datové analytiky shluk objektii se spole¢nymi charakteristikami (v 2D

grafu napf. mnozina bodu blizko u sebe)
2(z anglického ,,feature selection®) — Zde pojmem ,znak“ nenf minén znak alfanumericky, ale

obecny rys
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Klasicky pristup

Klasicky pristup je abstraktni vzor, podle kterého byly v pribéhy vyvoje odvozeny
dalsi metody.

Techniky tohoto pristupu budou okrajové zminény, ale nejsou predmétem realizace
této prace. Vyjimku tvori segmentace, kterou lze zahrnout do navrhu i v kombinaci

s metodami soft computingu.

2.2.1 Segmentace

Segmentace klasického pristupu lze nazvat jako explicitni. Pti explicitni segmentaci
jsou jednotlivé segmenty identifikovany podle charakterovych vlastnosti [2]. Opa-
kem by byla segmentace implicitni, o které bude zminéno vice v sekci -
lcomputing] Je nutné poznamenat, ze metody explicitni a implicitni segmentace 1ze
kombinovat v tzv. hybridni segmentaci. Z uvedeného plyne, Ze i pti pouziti druhého

pristupu jsou vyuzitelné oba zptisoby segmentace.

Prahovani

Prahovani, v tomto kontextu také nazyvano jako binarizace, je proces segmentace
pixeli do dvou skupin, bilé (pozadi) a ¢erné (poptedi) - nahrazeni binarni hodnotou.
Cilem prahovani je oddélit objekty od pozadi. Podstatou prahovani je nahrazeni
hodnoty kazdého pixelu ¢ernou, pokud je jeho hodnota pod stanovenou prahovou
hodnotou, nebo bilou v ostatnich pripadech.

Zde je uveden pouze vycet metod, jejichz podrobnosti jsou uvedeny v []].

e Metody hledani vhodného prahu
o Metody vyuzivajici tvar histogramu
e Metody zalozené na shlukovani

e Metody vyuzivajici entropii obrazu

Detekce hran

Detekce hran je rodinnou segmentacnich algoritmi. Obecné lze Tici, Ze se sestavaji
ze dvou fazi. V prvni fazi se jednd o nalezeni hran a ve druhé fazi se z nalezenych
hran vytvari samotna segmentace a hledaji se hranice vzniklych segmenti .

Metody pro detekci hran v obraze se vzajemné lisi pristupem k obrazu a definici
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hrany. Z téchto rozdilnosti pak plynou rtzné vysledky, které si zadaji rtizné inter-
pretace. Lze ale tici, ze kazdy postup vytvari jako sviij vysledek novy obraz, kterému
se k4 mapa hran [9)].

7 vyznamnych metod detekce hran lze uvést néasledujici vycet.

o Metody zalozené na prvni derivaci
o Metody zalozené na druhé derivaci
« Cannyho detektor hran [10]

« Srovnani se vzorem (Template matching)

2.2.2 Analyza rozloZeni textu v dokumentu

Analyzou rozlozeni textu [I1] se zde mysli postupnd lokalizace fadki, slov a znaki.
Existuji zde dva pristupy k jejich nalezeni. Prvnim je analyza souvislych komponent,
druhym je vertikdlni (VPP) a horizontaln{ projekce (HPFJ). Vysledkem je projekce
profilu jednotlivych radkt a slov. Kazdé slovo miize pak dale byt rozclenéno na

jednotlivé znaky pomoci vertikalni projekce.

Tvorba radka postupem zdola nahoru je tradi¢ni algoritmus pro extrakei
textovych objektt je zalozen na analyze souvislych komponent a sklada se z né-
kolika procedur, které si zde uvedeme. Protoze je ale dle [11] tato technika pomalejsi
a méné efektivni, uvedeme si zde jen jednotlivé kroky algoritmu a pro podrobnéjsi

studii bude odkazano na literaturu [12].

e Analyza souvislych komponent
o Filtrovani komponent

o Urceni sousedii

o Tvorba docasnych radkt

o Relaxace

o Identifikace komponent

Vertikalni a horizontalni projekce je druhy algoritmus vyuzivany pro segmen-

taci radkn a slov.

SHPP (Horizontal projection profile)
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Segmentace radkut

Zde je vyuzito profilovini HPP. Vystupem HPP je histogram ,,ONE]“ pixeli pro
kazdy radek textu. Na obrazku [T1] je zndzornén histogram, kde lze pozoro-
vat vybézky a sedliny. Sedliny ukazuji na mezery mezi fadky a mohou byt snadno

pouzity pro ziskani hrani¢nich pixeli. V tomto bodé je segmentace fadkt hotova.

Segmentace slov

Vzhledem k tomu, Ze mezi kazdymi dvéma slovy je také mezera, lze obdobny prin-
cip pouzit také pro extrakci slov. Zde je jiz ale nutné pouzit vertikalni projekci.
Jednotliva slova pak mohou byt separovana spocitanim minima profilu ve vertikalni
projekci pro kazdy radek obrazu, sedliny v histogramu nyni symbolizuji mezery mezi
slovy. Histogram vznikly VPP je vyobrazen na obrazku [11].

Segmentace znaki

Pro potieby OCR je klicova posledni faze textové analyzy — segmentace znakii.
Zde dochazi k extrakci vyznamnych oblasti pro klasifikaci. V tomto kroku bude
provedena dekompozice do klasifikovatelnych jednotek. Lze zde opét pouzit obdobny

postup jako u separace slov [11].

4podobnost s anglickym pfekladem ,zapnuto“, tj. aktivni pixely, jejichz hodnoty zptisobuji

histogramové vybézky — textové pixely

18



Hual CobrnnsMoul Wads

SR

r 1=
o e o ey vt sk, B z e
il 12 compets 1 aned wigm ¢ swtable s —
2L iy o, by comedery sy R e - _ o]
o e e Emnben. ooy porastal owth plast wid e padl, e P —— 15
Fiaimce. ring md i ey B Sl o e e R ——
o barmw vl et i sopeed i 5tk oniy povide b ’-—.:__

Ll

o

A il e o el i pecien W il b ol oy
vl vk o o e bty g Ths W el W sy r '§
et By emnled ekt Fat ematie. b sl bev e it el

|

[

%
i
1
P
.
i
L 4
:
i
i
i
|
|

thowrw mnch of thcw Hewikan, Thaw o ey s metry i 0
‘ By T e e

il
i

“aprIREY Jo oy

B s il i b | o with o rvarell e’
e e debatied gL i o ot 1 it el
St bt it b el ot pmeis b e et il
“rri b1 s e, T, whnkling b bemee
"4 el p ey s O mls @ Ll o
ol o i e i
s, bkl e
' mmagTE

|

'1

n
A
s
Ey

o]

013

| wwm

013

Obr. 2.1: Horizontélni projekce pro segmentaci radki

*~led to occupy no more than a few day

R PR

| TP

L L T R

D 10 20 a0 40 &0 60 70 BO 90

——

J

ke

(]

Obr. 2.2: Vertikalni projekce pro segmentaci slov

19



2.2.3 Identifikace komponent

V predchozim textu byly v obraze identifikovany fadky a komponenty, které ho
tvori. Nyni je potfeba tyto komponenty seskupit do tiid. Témito tiidami budou
zakladni komponenty, diakritika a interpunkéni znaménka. K tomuto ndm pomtzou
referencni linky. Ty nam rozdéli radek do tii zén a podle prekryvu s danym znakem

zaradime znak do vyhovujici t¥idy. Vice informaci se lze docist v [12].

2.2.4 Klasifikace znaku

Cilem této faze je spravneé klasifikovat znak a zaradit ho do tridy znakd, tj. dle naroc-
nosti aplikace, napriklad jedna-li se o pismeno, ¢islo, interpunkci, urcit jeho hodnotu
v adekvatni tiidé. Moznosti mtze byt zarazeni do dalsich tiid, jako naptiklad jazyk
¢i typ fontu. Klasicky pristup vyuziva pro klasifikaci popis znakit pomoci urcitych
charakteristik, které nazyvaji deskriptory. Vlastnosti kazdého jednotlivého znaku
musi byt popsany témito deskriptory a podle nich je poté znak zarazen. K zarazeni
se zde vyuziva maticového porovnavani, napriklad podle nejmensich vzdalenosti v

prostoru deskriptorii mezi znakem a jeho vzorem.

Klasifikace znakt podle barvy pixela

Nejprve se vygeneruje sablona znaku pro vice fontu a stylu (kurziva, tucny) a zvoli
se spolecna velikost. Sablony jsou déle vyhlazeny Gaussovym filtrem s konvoluénim
jadrem o velikosti 3x3] Stejny postup se pouZije na kazdy klasifikovany vzorek a

aplikuje se maticové porovnani kritériem nejmensi vzddlenosti.

Klasifikace znakt na zakladé vertikalni polohy v radku

Pro sablony z predchoziho textu je urcena dalsi vlastnost, kterou je vertikalni po-
loha znaku v fadku. Poslouzi k tomu referen¢ni linky (viz podsekce
[komponent)). Pro kazdy znak jsou uréeny geometrické charakteristiky pomoci jeho
minimalni a maximalni y-ové souradnice. Podobné jako pri predchozi klasifikaci apli-
kujeme kritérium nejmensi vzdalenosti. Tyto deskriptory nemaji dostatecnou rozli-

sovaci schopnost znaku, proto se pouzivaji v kombinaci s predchozimi ke zpresnéni
klasifikace.

Stento filtr odpovida 32 bodovému obrazu
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Kritériemi nejmensi vzdélenosti zminénymi v predchozim textu mtzou byt napt.
Nearest Neighbor C’lassiﬁeﬂ nebo K-Means clustering.

Z uvedeného okamzité plyne nékolik specifik tohoto pristupu rozpoznavani. Vyhodou
je, ze tato metoda pristupu k OCR nevyzaduje velké mnozstvi trénovacich dat. Pri
splnéni jistych omezeni vstupu lze tuto metodu také povazovat za pomérné rychlou.
Podstatnéjsi jsou pro nas ale omezeni a nevyhody tohoto postupu.

Hlavni nevyhodou je velmi nizka robustnost, tj. mira jeho nachylnosti vici zme-
nam parametri, jaké mohou byt napriklad vstupni data, coz je klicové pro korektni
klasifikaci pii bézném pouzivani.

Dalsi nevyhody miizeme vidét v omezenosti na pocet rozpoznatelnych trid
znaki, nebo nutnosti ru¢niho definovani deskriptort a vlastnosti znaki. Rovnéz
potieba velkého mnozstvi prototypu vede k vysokym narokim na tlozny prostor.
A konecné nelze tyto metody vyuzit pro rozpoznavani velkého mnozstvi t¥id a prak-
ticky nelze aplikovat na ruéné psany text nebo text v nehomogennim prostiedi’

Uvedené nevyhody se snazi fesit soft computing.

6V Gesting se nékdy uvadi jako ,.k-nejblizsich soused“
"Za homogenni prostiedi byl doposud povazovan list papiru, kde celé pozadi obsahovalo mini-

mum barev
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Soft computing

Soft computing je diilezitym matematickym aspektem v doméné rozpoznavani vzort
a umeélé inteligence. Je obvykle uvadén v kontextu lidského uvazovani, protoze se
svou funkei snazi priblizit lidskému mozku.

Vyuziti technik soft computingu pro OCR je v soucasnosti nejmodernéjsi metodou.
Snahou je zde vyfesit problém robustnosti, kvality, rychlosti a kompletnosti feSeni

implementaci technik strojového uceni.

Unikatnost soft computingu spociva v tom, ze na zakladé vysledki, které jsou de-
rivovany z experimentalnich dat, dokaze generovat vystup i pro nezndméa vstupni
data.

Na zakladé vstupnich dat si systém vypracuje vlastni reprezentaci vzoru, kterou
dale pouziva pro klasifikaci. Cely vypocetni proces soft computingové soustavy lze
popsat jako transformaci z modelového prostoru M do prostoru feseni S a konecné

do rozhodovaciho prostoru D [13].

M—S—D (2.1)

Proces, pti kterém jsou systému predkladana vstupni data k a systém se je ,uci®
korektné klasifikovat, se nazyva trénovani. U vétsiny komercénich OCR systémi je
proces trénovani proveden predem, tomuto se rika offline learning. Pokud systém ob-
sahuje prvky uceni na zakladé dat prijatych v realném case, nazveme toto uceni jako
online learning. Protoze techniky soft computingu jsou v soucasnosti velmi slibnym
kandidatem pro splnéni pozadavkii robustnosti, kvality a nizké ceny, bude v této
praci vénovana této metodé pozornost a bude rovnéz zakladem vlastniho navrhu.

Hlavnimi piliti soft computingu jsou strojové uceni, fuzzy logika, pravdépodob-

nostni usuzovani, evoluéni algoritmy a umélé neuronové sité (ANN) [2].

Uceni bez uditele

V oboru strojového uceni je vykonnost modelu ¢asto silné ovlivnéna zptisobem, ja-
kym jsou data reprezentovana [I4]. Efektivni reprezentace dat je tedy dulezitym
aspektem pro konstrukei efektivnich modeli. Prestoze ru¢ni vytvareni takovéto re-
prezentace je zpusob, jak se s problémem vyporadat, mnohdy neni efektivni a ve
vétsiné pripadi je také naroény a nakladny.

Algoritmy, které nepotiebuji ucitele (unsupervised feature-learning algorithms), se

dokazi naucit spravnou reprezentaci s neoznacenych dat. Jsou schopny generovat
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bohatou mnozinu znakt, které by jinak nebylo mozné ruéné vyvinout. Tyto algo-
ritmy jsou aplikovany v rtznych sférach soft computingu a strojového uceni, jako
napt. pocitacové vidéni, zpracovani dat, analyza trendu, clustering, ale jsou i po-
uzitelné k rozpoznavani textu. Nanestésti pro tyto aplikace, jejich nevyhodou je
vysoka vypocetni slozitost a obtizné rozsiteni. Pravdépodobné nejznameéjsi a velmi

pouzivany je algoritmus K-Means, popsan zde [15].

Uc¢eni s ucitelem

Pokud trénovaci data jsou tzv. osvtftk‘ovandﬂ, lze pro kazdy trénovaci vstupni vzor
speficikovat tiidu, které ma vzor nalezet. Tedy zadany vystup trénovaného systému
lze korigovat ucicim algoritmem, ktery prizptisobuje parametry tak, aby nejlépe vy-
hovovaly korektnimu stitku. Tyto upravy jsou provadény inkrementalné (viz obr.
2.3 [16]) minimalizovanim chyby mezi predikovanym vystupem sité a korektnim

vystupem v pozadovaném sméru. Zpravidla se pro minimalizovani chyby vyuziva

stochastickych gradientnich metod (viz kap. [Neuronové sité) a hyperparametru za-

rucujicich konvergenci dané metody.

OCR lze pti vyuziti soft computingového pristupu rozdélit na dvé faze — klasifikace

a detekce.

8y praxi se pouzivé anglicky termin labeled data
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Obr. 2.3: Diagram procesu uceni s ucitelem
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2.2.5 Klasifikace

V kontextu neuronovych siti je klasifikace problémem jednodussim, nez-li detekce.
Faze klasifikace zde bude uvedena pred samotnou detekci. Divodem tohoto uspora-

dani je pristup soft computingovych metod k lokalizaci a detekci objektt. Vyuzivaji

totiz klasifikaci jako soucast detekce (viz podsekce[2.2.6/— [Detekee)). Siroké spektrum

klasifikacnich metod lze obecné seskupit do ¢tyt Sirsich kategorif[17]:

o Statistické metody
o Metody vyuzivajici ANN
o Kernelové zalozené metody

o Metody vyuzivajici kombinace vice klasifikatoriu

Pro tucely této prace ale vyuzijeme obecnéjsiho rozdéleni tak, jak bylo zavedeno v
uvodu této sekce ([2.2.4), rozsitené o objektovy model. Dle ¢asového sledu lze tyto
kategorie sefadit do tii casovych fazi. Orientacni obrazek casové linie je na obr.

2.4 [18].

« Klasifikace bez ucitele (Unsupervised Classification)
« Kilasifikace s ucitelem (Supervised Classification)

o Objektové zalozena analyza obraZLﬂ (Object-Based Image Analysis)

Supervised
Classification

15950 1990

Object-Baved
bmage Anatysis

Obr. 2.4: Casov4 linie klasifika¢nich metod

Klasifikace bez ucditele

Prvnim krokem pro klasifikaci bez ucitele je vytvoreni ,clusteru (viz poznamka v
sekci — |Preprocessing)) podle vlastnosti a charakteristik daného obrazu. K vy-
tvofeni clusteru jsou vyuzivany algoritmy K-Means Clustering[19] nebo HCA [20].

Po vybrani vhodného algoritmu je nezbytné zvolit vhodné hyperparametry modelu,
uvazujeme-li clustering, jednd se o pocet generovanych grup, ktery je v idedlnim
pripadé ekvivalentni s poctem tiid urcenych pro klasifikaci. Kazdy cluster tedy jed-

noznacné identifikuje korespondujici tfida.

9Nekdy také nazyvana jako ,objektové zalozena klasifikace*
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Proces klasifikace bez ucitele lze popsat diagramem zndzornéném na obr. [18].

1

Generate Iso

Clusters

2

Classify Iso
Clusters

Obr. 2.5: Diagram klasifikace bez ucitele

Klasifikace s ucitelem

Prvnim krokem je zde vytvoreni kvalitnich dat. Toto vyzaduje jistou profesionalitu,
protoze nékteré informace mohou mit vétsi informacni hodnotu, nez jiné. Naopak
by data mohla obsahovat irelevantni atributy, které by mohly negativné ovliviiovat
uceni, zptsobovat Sum, ¢i viceznacnost (napfr. Spatné oznacend tiida). Je tedy po-
tfeba podrobit data samotnému preprocessingu [21]. Takto zpracovany set se poté
vétsinou rozdéluje na dvé vzajemné exkluzivni ¢asti - trénovaci a testovaci. Tréno-
vaci ¢ast pak byva déle rozdélena na nékolik trénovacich a validac¢nich ¢asti souhrnné
nazyvanych foldﬂ. Kritickym krokem je pak vybér uciciho algoritmu. Zajima nés

casova i prostorova slozitost, ale i presnost predikce.

7 Kklasifikatorti zalozenych na logickém rozhodovani lze jmenovat Decision Trees -
rozhodovaci stromy. Velmi zndmé a pouzivané jsou také Bayesouvské sité, ¢i Naive
Bayes klasifikator, KNN a SVM. Tyto algoritmy jsou zalozeny na statistickych a
pravdépodobnostnich metodach. O téchto algoritmech se ¢tenar muze docist v od-

borné literatufe, napf. v [16]. Naposled pak v soucasné dobé nejvyznamnéjsi a dosud

190d tohoto pojmu je rovnéz odvozen termin k-fold cross-validation — kifzova validace
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aktivné zkoumané ANN, kterym bude vénovana samostatna kapitola (viz
B

Objektové zaloZena klasifikace

Klasifikace s u¢enim i bez ucitele jsou pixelové orientované, tj. kazdému pixelu v
obraze prirazuje tifidu nezavisle na prostorové informaci o objektu, ktery tento pixel
obsahuje. Pti objektové zalozené klasifikaci jsou pixely shlukovany do objektl re-
prezentativnich tvart a velikosti. Objekty jsou simultdnné generovany a skalovany.
Tento proces je v podstaté segmentace obrazu, coz je proces o poznani slozitéjsi,
nez bézna klasifikace. Takto mizeme pristupovat naptiklad k hledani homogennich
objektt v obraze. Tyto objekty jsou vyznamné, protoze reprezentuji priznaky ob-
razu [18].

Dalsim velmi dulezitym prinosem je moznost klasifikovat objekty podle textury, ge-
ometrie, nebo kontextu. Objektové zalozend klasifikace (viz obr. [18]) vyuziva
modifikované ucici algoritmy, z nichz nejvyznamnéjsi je Nearest Neighbor Classifi-
cation [22].

1

Multi-Resolution

2

Add Feature

Statistics

Segmentation

4 3

Assign Clusters Select Samples

Obr. 2.6: Diagram objektové klasifikace

2.2.6 Detekce

Toto je nejkomplikovanéjsi faze a v soucasnosti stale probiha aktivni vyzkum ty-

kajici se lokalizace, segmentace a detekce objektii v obraze s vyuzitim metod soft

computingu. Jak bylo zminéno v sekci [2.2] - [Klasicky pristupl lze v této fazi pouzit

jednu ze segmentacnich technik klasického pristupu. Nicméné cilem této préace je
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dodrzet robustnost celého projektu a navrhnout komplexni koncept. Proto zde bude
pro lokalizaci vyuzito techniky na bazi implicitni segmentace. Nechf mnozina ttid,
kterou je schopen systém rozeznat, je jeho abecedod'} P¥i implicitni segmentaci,
nékdy také nazyvané jako ,interni“ [23], jsou v obrazu vyhleddvany znaky, které
odpovidaji nékteré ze trid dané abecedy. Tuto segmentaci lze prohlasit za segmen-

taci zaloZzenou na rozpoznavani.

Obraz bude prohleddvan a budou v ném hledany komponenty a rysy, které odpovi-
daji preddefinovanym tiidam. Tento pristup lze demonstrovat na metodé pohybli-

vého okna.

Vystupem detekce jsou predikované hraniéni boxy, tzv. bounding boxes. Jsou to ob-
délnikové vytezy obsahujici jednotlivé znaky, pripadné dle implementace celd slova.

Tyto jsou dale vstupem do klasifikacni faze.

K problematice lokalizace a detekce objektti lze pristupovat dvéma zptsoby, jako ke
klasifika¢cnimu problému, nebo k regresnimu problému. Uvazujeme-li klasifikaéni
pristup, je obraz rozdélen na mensi c¢asti, které lze volnym prekladem anglického
patches nazvat jako policka. Na kazdé z téchto poli je pak aplikovan klasifikator,
ktery zjisti, zda objekt je, ¢i neni, pritomen. Hrani¢ni boxy jsou pak prirazeny pouze
tém polim s kladnym klasifika¢nim vystupem. Mezi techniky klasifika¢niho pristupu
patii Metoda pohyblivého okna a RCNN (Region Proposal Convolutional Neural Ne-

twork). Zmensuji tim mnozinu vyhledavaciho prostoru a snizuji vypocetni slozitost.

Pti regresnim pristupu projde konvoluéni neuronovou siti cely obraz a jeden ¢i vice
bounding box1 jsou generovany pro objekty v obrazu. Z uvedeného je zfejmé, ze re-
gresni pristup vykazuje nizsi vypocetni slozitost, nebot konvoluce probiha pouze jed-
nou. Mezi techniky regresniho ptistupu lze zaradit Single shot detector a YOLO ( You
Only Look Once) detektor.

Metoda pohyblivého okna

Tato metoda je, podobné jako rada technik a algoritmt umélé inteligence a strojo-
vého uceni, ideologicky spjata s funkci lidského oka. Princip si lze predstavit jako
pohyb ,zorného pole“ po obraze. Kazdy ,pohled* vytvori vytez, ze kterého jsou

extrahovany priznaky:.

HTento pojem je pomérné intuitivni, jelikoz v kontextu OCR je rozpoznavanou tiidou zejména

alfanumericky znak
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Konvoluéni neuronové sité

Na nejnizsi irovni jsou konvoluéni neuronové sité pouze hierarchické vicevrstvé neu-
ronoveé sité, které ideologicky souvisi s metodou pohyblivého okna tim, ze uplatnuji

matematickou operaci, konvoluci. Tento princip a dalsi podrobnosti budou detailnéji

objasnény v kapitole [3]|- [Neuronové sité. Mezi vyznamné konvoluc¢ni architektury pti

detekci objektti patti RCNN. RCNN jsou konvolu¢ni neuronové sité vyuzivajici pre-

dikci regionti, v nichz se s velkou pravdépodobnosti bude vyskytovat néjaky objekt.

Single shot detector

SSD (Single Shot Detector) [24] kompletné eliminuje generovani predikénich regiont
a zapouzdruje cely proces do jediné neuronové sité. Diky této implementaci lze SSD
snadno trénovat i integrovat. V predikéni dobé sit generuje skére pro pritomnost ka-
tegorizovanych objekti v preddefinovanych boxech, poté produkuje ipravy a posuny
k témto hrani¢nim boxtim, aby lépe vyhovovaly pozici objektu. Navic sit kombinuje
nékolik map riznych rozliseni, aby mohla prirozené zvladat rizné velikostni pomeéry
objekti.

You only look once

Tento pristup k detekci objekti byl predstaven v publikaci [25] v roce 2015. V
doslovném prekladu znamené , podivate se jen jednou, a toto pojmenovani dokonale

vystihuje podstatu myslenky, kterd dala vznik YOLO detekci.

YOLO modeluje detekei jako regresni problém. Obraz je rozdélen do miizky(viz obr.
[25]) S x S a pro kazdou buniku mfizky predikuje B hrani¢nich boxi, jistotu
daného boxu a pravdépodobnost C' dané tiidy. Tyto predikce jsou poté ulozeny do
S xS x(5-B+C) tensoryf™]

YOLO prezentuje pristup, pri kterém projde obraz konvoluc¢ni siti pouze jednou.
Jelikoz je cela detekce realizovana jedinou neuronovou siti, je tato architektura ex-
trémné rychla, snadno optimalizovatelna a lze ji s vyhodou vyuzit napriklad pri
detekci objektu v redlném case (video, kamerovy zdznam). Dokdze totiZ rozpozné-

vat objekty pii rychlosti neuvétitelnych 155 fpg}

12Kazdy bounding box se skldda z 5 sloZek - z, y soufadnice, $ifka, vyska a hodnota jistoty
Bframes per second - snimkil za vtefinu
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Obr. 2.7: YOLO (You Only Look Once) model

2.3 Post-processing

I pres znacny pokrok v OCR analyze dokumentii se nedaii dosdhnout dokonalé pres-
nosti rozpoznavani. At uz z divodu nedokonalosti kvality vstupu, nebo nedostatki
v klasifikatoru, je zpravidla nutné provést korekci vystupu. Tato korekce se sestava
ze dvou hlavnich moduli. Lexikalni a kontextové korekce, souhrnné ¢asto nazyvané
lexikalni post-processing. Lexikalni post-processing je dodatecné zpracovani roz-
poznaného textu na lexikalni irovni. Snazi se vybrat z mnoziny vSech moznosti pravée
jeden jednoznacny vysledek a ovérit jeho spravnost nebo dodatecné opravit chyby
tohoto vysledku [12].

Lexikalni korekce

Rozpoznané slovo neni kvili podobnostem znaki vzdy jednoznacéné. V nékterych
pripadech se potom muze u slova vyskytnout nékolik variant, jak bude rozpoznané
slovo vypadat. Lexikéalni korekce vyuziva slovniku daného jazyka pro srovnani slov
a dalsich statistickych dat. Na zakladé téchto dat zkoumanou variantu bud zamitne,
nebo, v zavislosti na implementaci, ohodnoti jednotlivé varianty urcitymi pravde-
podobnostmi. Uréit vysledny text pak napriklad mtze byt na uzivateli samotném,

ktery z ohodnocenych variant vybere tu spravnou. Nejcastéji se ale zvoli slovo s nej-
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vyssi pravdépodobnosti. Pokud nastane situace, ze jsou odmitnuty vSechny varianty,

zvoli se pomoci slovniku nejblizsi mozné korektni slovo.

Kontextova korekce

Na rozdil od lexikalni korekce, kterd pouze porovnava jednotliva slova se slovnikem,
kontextova korekce bere v ivahu souvisly text a vyuziva syntaktickou a sémantickou
znalost daného jazyka. Znalost o jazyce lze zachytit ve strukture, kterd se nazyva
jazykovy model. V oblasti modelovani jazyka se uvazuje formdlni a stochasticky

jazykovy model [12).

Formalni jazykovy model vychazi z Chomského formalni teorie jazyka. Jsou pro
néj podstatné dvé véci — gramatika a parsovaci algoritmus. Parsovani je analyza,
ktera odhaluje, jestli skladba véty vyhovuje pravidlim dané gramatiky. Formélni
model pritazuje posloupnosti slov hodnotu 0 nebo 1, pokud nepatii ¢ patii do
daného jazyka.

Stochasticky jazykovy model vychézi z pravdépodobnosti, kterd vyjadiuje vztahy
mezi posloupnostmi slov. Oproti formalnimu modelu, ptitazuje posloupnosti slov
hodnotu v rozmezi 0 az 1, tj. pravdépodobnost, s jakou dana posloupnost patii do

daného jazyka. Proto se 1épe vyporadava se vSeobecnym textem.
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3 NEURONOVE SITE

Nanestésti neexistuje univerzalni, vseobecné akceptovany popis neuronové sité [26].
Hlavni koncept vsak zlstava stejny, a proto zde bude priblizen.

V této kapitole bude priblizen model neuronu umélé neuronové sité, bude objasnéna
jeho funkcionalita a matematické pozadi predikce vysledki a trénovani neuronovych
siti. Vyjmenovany budou nejvyznamnéjsi architektury neuronovych siti. Pozornost
bude soustiredéna na konvolucéni sité, jez budou stavebnim kamenem konceptu rea-

lizace OCR.

Neuronové sité dostaly své pojmenovani kvili své ideologické podobnosti s funkei
mozku, resp. sité mozkovych neuronii. ANN v soucasnosti zdaleka nedosahuji kom-
plexnosti lidského mozku. Jsou tady nicméné jisté podobnosti mezi biologickymi
a umélymi neuronovymi sitémi. Stavebnimi kameny obou siti jsou jednoduché vy-
pocetni elementy provadéjici relativné jednoduché operacd’] Rovnéz, spojeni mezi
neurony rozhoduje o funkcionalité celé sité. Analogie s lidskym mozkem miize byt v
mnoha pripadech zavadéjici. Pro pochopeni konceptu je nicméné velmi prihodné, a

proto je ji i zde vyuzito.

3.1 Model neuronu

3.1.1 Biologicky popis neuronu

Neuron je zéakladni vypocetni jednotka. Typicky neuron v mozku ¢lovéka ¢i jiného
zivocicha zpracovava signaly od ostatnich neuront a v zavislosti na mnozstvi urci-
tych faktori generuje elektricky signal - akcni potencidl, ktery je pak prenasen pres
synapse pripojenym neuronium. Kazdy neuron signal pfijme svymi dendrity (viz obr.

3.1/ [27]) a produkuje vystupni signél do azonu.

3.1.2 Matematicky popis perceptronu

V kontextu neuronovych siti byva matematicky model neuronu oznacovan jako per-
ceptron. Pojem perceptron a neuron jsou zpravidla zaménitelné a i zde budou oba
vyuzivany. Signaly z; od ostatnich perceptront jsou jeho vstupy. Ke kazdému vstupu

je pfifazena jeho vdha w;. Tu lze interpretovat jako ,dtleZitost®, s jakou je dany

I PYestoze nejsme schopni s jistotou rozhodnout o podobé a sloZitosti operace, v porovnani s

¢innosti celého mozku jako celku ji 1ze prohlasit za jednoduchou.
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vstupni podnét registrovan. Kdybychom zachazeli do detaili, mohli bychom inter-
pretovat i vahu podle znaménka jako aktivator (kladné znaménko) a inhibitor (za-
porné znaménko). Signdl interaguje multiplikativné s dendrity na zékladé sily sy-
naptického spojeni - wyxy. Funkci perceptronu lze modelovat matematickou funkei,
kterd produkuje vystupni hodnotu y. V nejjednodussim pripadé by se jednalo o va-

zeny soucet vstupu.

d
y=> wjz;+b (3.1)

j=1
b (nékdy wp) je hodnota oznacovand jako ,bias“. Slouzi ke zobecnéni modelu a
obecné je modelovana jako vaha pochézejici z dodatecné biasové jednotky a jeji
hodnota je obvykle +1 [2§]. Tato funkce se nazyva aktivacni funkce. Aktivac¢nich
funkci existuje nékolik a v soucasnosti se vyzkum stale zaméruje na analyzu stavaji-
cich a nalezeni novych funkci, které by byly vhodnéjsi pro vyuziti v ANN. O dalsich

typech aktivacnich funkef se lze docist v [27].

Zo Wo
_—
axon from a neuron Synapse
WoZo

impulses carried
toward cell body

cell body

Zwimi-kb

branches
of axon

f (Z w;; + b)

output axon

activation
function

axon
terminals

\ impulses carried
away from cell body

(a) biologicky model (b) matematicky model

Obr. 3.1: Modely neuronu

3.2 Neuronova sit

Samotny perceptron méa pouze jednu vrstvu vah a dokaze tak aproximovat pouze
linearni funkce. Je zfejmé, ze vétsina redlnych problému nemad linearni reseni. Toto

omezeni ale neplati pro dopredné neuronové sité s tzv. hidden layers, tedy skrytymiﬂ

2Toto oznadeni si lze spojit s faktem, Ze tyto vrstvy jsou pro bézného uzivatele opravdu skryté,

interaguje pouze se vstupni a vystupni vrstvou

33



vrstvami. Dopfednd neuronova sit nese oznaceni MLP (Multi Layer Perceptron) a

muze aproximovat nelinedrni funkce.

3.2.1 Trénovani neuronovych siti

V nésledujicim popisu bude uvazovan online learning (viz sekce [Soft computing)),

ktery nepracuje s kompletnim vzorkem, ale pouze s instancemi, které budou pred-
kladany perceptronu jedna po druhé. Perceptron se tak bude v ¢ase sam adaptovat.

Vyhody tohoto ptistupu [28] jsou napft.:

o snizené naroky na okamzité 1lozisté vzorku a mezivysledkti pti optimalizaci.
« snadna adaptace na vzorek, ktery se méni v case

« snadné adaptace na ostatni v ¢ase proménné velicinyfl]

Perceptron definuje hyperrovinu, jiz je mozné rozdélit data tak, aby je bylo mozné
klasifikovat. Pocate¢ni hodnoty vah jsou inicializovany zcela ndhodné. V kazdé ite-
raci jsou pak prizptsobovany parametryﬁ za podminky minimalizovani chyby. Sna-
hou je rovnéz ,nezapomenout to, co se jiz perceptron naucil“, tedy volit spravné

parametry uceni.

Uprava vah (a tedy trénovani neuronové sité) se nazyva back propagation a vyuziva
gradientni metody, ktera se nazyva stochastic gradient descent - volné prelozeno jako
stochasticky gradientni sestup. Gradient aktivacni funkce udava smér (reprezen-
tovan znaménkem) a velikost, o kterou ma byt prislusna viha zménéna pro dosazeni
optimalnéjsi hodnoty v dané iteraci. Tedy namisto okamzitého hledani nejlepsiho
feseni, dosahuje se cile postupnymi kroky. Pokud model pracuje spravné, mél by

gradient konvergovat k nule.

Pro zavedeni gradientu je tfeba definovat chybovou funkcﬂ tj. chyby, kterou se neu-
ronova sit dopousti pri klasifikaci. Cilem procesu uceni je tuto chybu minimalizovat.
Existuje vice typt funkci specifickych vlastnosti, které se pouzivaji pro rizné druhy
tloh. Pro aktivaéni funkei (3.1) zvolme stiedni kvadratickou odchylku[28]:

Bt rt) = 507 =) = 5l = (TR0 32)

3V robotice miize nastat degradace nékterych komponent & sensorti.
4y kontextu jednoho neuronu chépano jako vahy, u neuronovych siti se jednad o mnozinu hy-

perparametri
5V anglické literatufe je tato funkce nazyvana jako cost function nebo loss function, lze se ale

setkat i s pojmem error function. Pojem ,loss“ se pouziva i v Ceské literature.
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Matematické odvozeni a notaci si lze precist v [29]. Ve struénosti lze vyzdvihnout,
ze v pripadé nasi jednoduché sumacni funkce bude gradient, o ktery budeme ménit

vahu w; vypadat takto:

Aw! = n(r' —y')] (3.3)

3.2.2 Architektury neuronovych siti

Prehled architektur ANN se rozrostl exponencialné a tento rist stale pokracuje.
Vétsina soucasnych architektur je zobrazena na obrazku [30]. V této podsekei
bude priblizena pouze architektura a princip konvoluc¢nich neuronovych siti, ktera

je stézejni pro tcely této prace. Blizsi informace si ¢tendr muze precist v [31].

Konvoluéni neuronové sité

CNN ziskaly na popularité v roce 2012, kdy Alex Krizhevsky vytvoril model, ktery
vyhral prestizni soutéz ImageNet [32]. V soucasnosti je beze sporu hlavni vyuziti
CNN v rozpoznavani obrazu a pocitacovém vidéni. Stejné jako pro obecny koncept
neuronovych siti, i zde lze najit analogii s biologickymi procesy. Myslenka CNN
je Castecné zalozena na experimentu, ktery v roce 1962 provedl Hubel a Wiesel, a
v némz zjistili, Zze nékteré neurony reagovaly na podnét pouze v pritomnosti hran
jisté orientace. Toto vede k myslence specializovanych komponent uvnitt jednotného
systému. Dalsi biologicky motiv je mnohem zfejméjsi a bude pomoci néj vysvétlena

podstata samotné konvoluce.
CNN se sestava ze Ctyf hlavnich operaci ukazanych na obr. [3.2] [32]:

» Konvoluce

» Aplikace nelinearity (ReLU)
e Pooling nebo sub-sampling
« Klasifikace

V dalsim textu bude ptiblizen vyznam jednotlivych operaci.
Konvoluce

Konvoluce je matematickd operace, ktera spojuje dvé mnoziny informaci. Mate-
maticky princip konvoluce je nad ramec této prace. Posta¢i nam ovSem intuitivni

predstava. Primarnim cilem konvoluce je extrakce priznaka ze vstupniho obrazu.
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Obr. 3.2: Proces klasifikace konvoluéni neuronovou siti

Konvoluce zachovava prostorovou informaci mezi pixely. Kazdy obraz lze interpre-
tovat jako matici pixelt. Proces konvoluce znamend vytvoreni konvolucniho jddra,

¢asto nazyvaného jako filtr, tj. druhé matice mensich rozmeéru (typicky matice 3 x 3).

Nyni lze konvoluci pfirovnat k metodé pohyblivého okna (viz sekce [Soft computing]-
Detekcel). Jadro predstavuje pohyblivé okno, které je posouvano po ptivodnim obraze

a na kazdém misté provede skaldrni soucin sama sebe s Casti, kterou prekryva (viz

obr. [3.3] [33]).
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(-1x3)+(0x0)+(1x1)+
(-2x2)+(0x6)+(2x2)+
(-1x2)+(0x4)+(1x1) =-3

\=\8NE Ko A~ o\ w)

e e\ A e\

Convolution filter
(Sobel Gx)

Destination pixel

AV

AV

AR

]
L —
|
L1
L
L —
|1
L1
| —

]
|1
L—
|1
|1
|1
| —

AR

A

AV

Obr. 3.3: Konvoluce
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Aplikace nelinearity

Aby neuronova sit mohla fungovat, musi obsahovat prvek nelinearity. U CNN se
jedné o aktivacni funkci zvanou ReLU (Rectified Linear Unit). Tato funkce ziskala
na popularité v poslednich nékolika letech, protoze vyrazné zrychluje konvergenci
gradientu v porovnani se sigmoid nebo tanh funkcemi a trpi méné na problém mi-

zejiciho gradientu [34].

f=max(0,z) (3.4)
Z matematického zapisu (3.4) a obr. [27] je vidét, ze ReLU vynuluje vSechny

zaporné hodnoty a ostatni hodnoty ponecha beze zmény.

10

&

—10 -5 5 10

Obr. 3.4: Aktivacni funkce ReLU

Pooling a sub-sampling

Vrstva CNN urcena k redukovani prostorové dimenze pii zachovani hloubky sité se
nazyvé Pooling layer}, v Gestiné bude tento termin zachovan. Tento krok je dilezity
z nékolika duvodu [35]:

e Snizenim prostorové informace se zvysi vypocetni vykon sité

6Casto se tomuto kroku také ¥ikd subsampling & downsampling.
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e Mensi mnozstvi informace znamena rovnéz méné parametri, tedy mensi ne-
bezpeci overfittingd|

o Ziskani castecné prostorové invariance

Podstatou poolingu je redukce pomoci filtru (zde je ¢asto pouzivan 2 x 2 filtr) tak,
ze se ¢ast tensoru, kterou filtr prekryva, zredukuje na jednu hodnotu dle urcitého
typu poolingu. Typem muze byt naptiklad maz pooling ¢i average pooling. Princip
max poolingu je zobrazen na obr. [36].

Max(1,1,5,6)=6

T 2] 4
max pool with 2x2 filters
5|6 / 718 and stride 2 6 8
B4 .
3 | 2 3|4
1| 2

y

Rectified Feature Map

Obr. 3.5: Max Pooling pomoci filtru 2 x 2

Klasifikace

Doted byly ukazany zakladni stavebni bloky konvoluéni neuronové sité. Je-li uva-
zovan navrh sité z obr. jsou postupné provedeny operace konvoluce pomoci 5
konvoluénich jadelﬂ a aplikace nelinearni aktivac¢ni funkce. Poté je na kazdou vrstvu

aplikovan pooling. Tyto vrstvy spole¢né extrahovaly priznaky ze vstupniho obrazu,

"Overfitting nastava, pokud jsou zndmé data aproximovana ,piili§ presné®, a aproximacni

polynom tak ztraci schopnost aproximovat data neznama.
8Je ziejmé, ze hloubka tensoru vzniklého konvoluci je 5 - 5 vrstev - tedy jedna vrstva pro kazdé

jadro.
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zavedly do modelu nelinearitu a zredukovaly dimenzi vysledného tensoru, pricemz
ziskaly jistou invarianci vici skdlovani a translaci. V tomto okamziku jsou extraho-

vany priznaky, na zdkladé kterych je mozné provést klasifikaci.

Pro klasifikaci je nutné provést jesté posledni krok, jak je opét patrné z obr. [3.2]
tj. vytvorit takovou vrstvu, ve které je kazdy neuron propojen s kazdym. Takova
vrstva se nazyva FCL (Fully Connected Layer). Prestoze klasifikace pouze na zékladé
konvolucnich a pooling vrstev by byla také mozna, je vytvoreni plné propojené vrstvy

vyhodnéjsi a pomérné levny zptisob, jak zavést dalsi nelinearitu do modelu.

Ve vystupni vrstvé FCL pouzivaji uzly k aktivaci nejéastéji funkei softmaz[36]. Tato
funkce zajisti, ze vystup kazdého uzlu bude mezi hodnotami 0 a 1. Toto rozdéleni

pak s vyhodou muze slouzit jako ukazatel pravdépodobnosti klasifikované tridy.

V rovnici aktiva¢ni funkce softmax (3.5) je dle naseho znaceni x vektor vstupt,
j indexuje uzly vystupni vrstvy tak, ze 7 = 1,2,..., K. Aktivacni funkci obecné
znacime reckym pismenem oﬂ

e’

TS )

o(z);

9Casto byvé s pismenem o spojena funkce sigmoid, nicméné toto je obecné znaceni pro kterou-

koli aktivacni funkei
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4 SOFTWARE

V této kapitole bude proveden prizkum v soucasnosti dostupného softwaru. Software
bude rozdélen do dvou kategorii — komeréni a nekomercéni. Za komerc¢ni software
bude uvazovan takovy produkt, ktery je poskytovan pod placenou licenci formou
subskripce ¢i primé licence. Jako nekomercéni pak bude uvazovan takovy software,
ktery je licencovan nékterou z licenci otevieného softwaru nebo jeho pouziti neni

zpoplatnéno.

Komercéni

Zastupcu komercniho softwaru lze najit nékolik. Obecné lze rici, ze tyto produkty
poskytuji kvalitnéjsi sluzby. Nabizeji grafické uzivatelské rozhrani, se kterym lze po-
mérné intuitivné pracovat, zpravidla nechybi ani podpora sirsi skaly jazykl s rovno-
cennou presnosti prevodu textu. Zde byli vybrani tii zastupci komeréniho softwaru

pro OCR.

Adobe Acrobat DC

Adobe Acrobat je komerc¢ni aplikace pro praci s PDF dokumenty umoznujici inteli-

gentni scanovani a praci s dokumenty v cloudovém prostredi.

Adobe Acrobat nabizi novinku s ndzvem Adobe Scan, ktera umoznuje nascanovat
dokument, nebo vyfotit mobilnim telefonem, a integrovany systém OCR rozpozné
obrazové a textové elementy a prevede dokument do prohledavatelného a upravova-
telného PDF formatu. Tato aplikace predpoklada ve vychozim nastaveni anglictinu,

podporuje ovsem vétsinu hlavnich svétovych jazyki.

Demonstracni video lze nalézt zde [37].
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ABBYY FineReader

yFineReader je komplexni softwarovd aplikace pro zvysSovdni produkti-
vity pri praci s dokumenty. Nabizi vykonné a zdroven snadno pouzitelné
ndstroje pro pristup k informacim v tisténych dokumentech a souborech
PDF.©

Portfolio aplikace FineReader je zobrazeno na [4.1]38].

Prevod L
& Vyhledavani

OVEFoVANT
e Vytvareni
Skehovan Komentovani

AL i ASSTY :r:;i Extrahovani
FineReader
Upravy
—— Porovnavani Zabezpeceni
" Téig;m Vyplfiovani formulafd

Obr. 4.1: Portfolio aplikace ABBYY FineReader 14

OmniPage

OmniPage se specializuje na konverzi texti a psanych dokumenti do elektronické
podoby. Dokaze automaticky rozpoznavat kolem 120 jazykil, neni tedy povinnosti

uzivatele specifikovat, o jaky jazyk dokumentu se jedna.

Stejné jako Adobe Acrobat DC vyuziva i OmniPage cloudového feSeni. Diky to-
muto pristupu lze efektivné komunikovat s aplikaci a nahravat obrazky a fotky ke

zpracovani z mobilniho zafizeni.

OmniPage dokaze konvertovat dokumenty do znac¢ného mnozstvi vystupnich for-
mati, jako jsou Microsoft® Word, Excel®, PowerPoint®, HTML aj.
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Nekomercni

I v nekomeréni, Open Sourcd)), sféie 1ze najit software pro OCR. Bohuzel, v porovnani
se zminénymi komercénimi alternativami se jedna zpravidla o enginyﬂ, nebo jedno-
dussi programy, které zpravidla nepodporuji grafické uzivatelské rozhrani (GUI) a
zvladaji jen omezené mnozstvi jazykil, s nizsi presnosti klasifikace znaki pro jazyky
jiné nez anglictina (nepfesnost lze vidét i na jednoduchém piikladu na obr. |4.2)).
Casto je rovnéz na uzivateli samotném, aby provedl preprocessing obrazu pred tim,

nez jej predlozi softwaru pro zpracovani.

Relativni nedostatek kvalitniho a uzivatelsky privétivého otevieného OCR softwaru

pro ¢esky jazyk byl jednou z motivaci pro tuto praci.

Tesseract

Tesseract [39] zaujimd dominantni postaveni v Open Source OCR software. Byl
puvodné vyvinut v Hewlett-Packard Laboratories Bristol a v Hewlett-Packard Co,
Colorado v letech 1985 az 1994. V letech 1996 az 1998 pak prosel zménami pri
portovani na Windows a prepisu do C++. V roce 2005 byl zpristupnén jako otevieny
software a od roku 2006 je dale vyvijen spolecnosti Google. Tesseract je aktivné

vyvijen a podporovan. Posledni stabilni verze byla vydana v ¢ervenci 2017.

Tesseract je OCR engine, ktery dokaze rozpoznéavat vice nez 100 jazyka v zakladni
konfiguraci. Je ovSsem na uzivateli, aby zvolil, o jaky jazyk se jednd. Standardné je
predpokladana angli¢tina. Jelikoz se jednd o engine, je mozné Tesseract vyuzivat

pouze z prikazového radku. GUI je dostupné pomoci softwaru 3. stran.

Od verze 4.0 vyuziva Tesseract engine na bazi neuronové sité, diky ¢emuz dosahuje
vyrazné vyssi presnosti nez predchozi verze, vyménou za vyssi vypocetni narocnost.
Soucasné trénovaci data pro Tesseract ¢itaji okolo ¢tyt set tisic radki textu v ¢tyt
a pul tisicich fontech. I pres zdanlivé dostacujici mnozstvi trénovacich dat je bézné,
ze uzivatel je nucen (nezndmy font, zvyseni presnosti) pro svij kol trénovat sit na
vlastnich datech. V takovémto piipadé Tesseract poskytuje podrobny navod [40],

jak vyuzit otevienosti tohoto softwaru ve sviij prospéch.

1Otevieny software, zpravidla s dostupnym zdrojovym kédem
2jadro systému zodpovédné za béh a zpracovani, nenabizi uzivatelsky piistup
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VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

Fakulta strojniho inzenyrstvi

BAKALARSKA PRACE

Brno, 2017 Marek Cermak

(a) Titulni strana v PNG formatu

[macermak@localhost Pictures]$ tesseract analyse single.png stdout -1 ces
Warning. Invalid resolution O dpi. Using 70 instead.

VYSOKE UCEN1 TECHNICKE V BRNE

Fakulta strojniho inzenyrstvi

BAKALARSKA PRACE

Brno, 2017 Marek Cermak

(b) Vystup Tesseract OCR

Obr. 4.2: Ukéazka pouziti Tesseract OCR
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GOCR

GOCR (JOCR[]) je program vyvinuty pod GNU Public Licensd’] Projekt byl

zalozen Joergem Schulenburgem a ve vyvoji pokracoval tym vyvojart.

Program slouzi ke konvertovani nascanovanych obrazki textu do textovych souborti.
Mize byt pouzit s riuznymi front-endy, coz umoznuje snadnou portovatelnost na jiné
operacni systémy a architektury. Jak autori zminuji, ,umi otevirat rizné formaty

obrazku a jeho kvalita je upravovana na denni bazi“.

Ptvodni jméno GOCR jiz bylo pri registraci programu na Sourceforge obsazeno,

proto byl zvolen pseudonym JOCR, prestoze interné je ndzev GOCR stéle pouzivan.

Google Docs

Prestoze Google Docs OCR neni v pravém smyslu otevieny software, tj. nema zvetej-
nény a dokumentovany zdrojovy kéd, nabizi Google tuto sluzbu uzivateliim zdarma,

proto je zarazena do této sekce.

Google Drive do svych integrovanych Google Docs, kolaborativnich dokumenti a
prezentaci, pridal i sluzbu konverze scanovanych dokumenti pomoci OCR. Vyuziti
OCR se v Google Drive poprvé objevilo v ¢ervnu 2010. Google tehdy predstavil moz-
nost prevedeni textu z formatu PDF nebo souborii obrazkt na dokumenty sluzby
,Dokumenty Google* pro prvnich 5 jazyki: angli¢tinu, francouzstinu, italStinu, ném-
¢inu a Spanélstinu. V poloviné roku 2015 poté pridal podporu pro dalsi jazyky, véetné
cestiny.

Podrobny navod vcetné prikladi, jak vyuzit funkci OCR ke skenovani dokumentii,

lze nalézt v ¢lanku [42].

3Licence pro otevieny software opraviiujici k vyuzivani a modifikaci pod podminkou nekomer¢-

niho siteni
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5 REALIZACE

V ramci této prace bude realizovana ¢ast komplexniho projektu (viz sekce 5. 1)), ktery
je momentalné ve fazi planovani. Prace si klade za cil vytvorit zakladni stavebni blok
tohoto systému, kterym bude rozpoznavani jednotlivych znakt, resp. obrazku téchto

znak.

Realizace bude provedena v nékolika dil¢ich krocich. Jelikoz bude k feseni pristupo-
vano formou uceni s ucitelem, je proto nezbytné opatrit si data, ktera budou vhodna
jak k uceni, tak k naslednému ohodnoceni modelu. Po predbézném prizkumu sta-
vajicich, verejné dostupnych datovych soubort nebyl nalezen takovy, ktery by plné
vyhovoval stavajici aplikaci. Prvni fazi realizace tedy bude proces generovani tohoto
datového setu. V dalsi fazi bude pozornost soustfedéna na néavrh systému jako tako-
vého, tj. specifikace vstupli a ocekavanych vystupt, navrh architektury neuronové
sité a navrh dynamicky modifikovatelné aplikace. Poslednim krokem této préce bude
vytvoreni serveru, ktery bude zpracovavat a obsluhovat dotazy klienta, tj. uzivatele,

a poskytovat predikci vysledku spolu s dalsimi informacemi o procesu.

5.1 Kontext aplikace

Kontextem této prace je komplexni systém pro prevod tisténych dokumenttt do
elektronické podoby pri pozi¢nim zachovani komponent. Témito komponentami se
rozumi definované bloky dokumentu, jako jsou napt. bloky textu, odstavce, nadpisy,

obrazky, ¢i jiné grafické objekty. Schéma tohoto systému je zobrazeno na obr.

Vstupem tohoto systému je obrazek (fotografie, ¢i scan) dokumentu. V jednotlivych
fazich procesu dojde k postupné k predzpracovani dokumentu. pii kterém jsou pou-
zity techniky popsény v kapitole [2] sekei[2.1], extrakei textovych a netextovych bloku

a jejich zpracovani. Vystupem je pak elektronickd podoba dokumentu.

Koncept takovéhoto systému je do jisté miry podobny napf. zminénému [ABBYY]
v kapitole [4] - [Software] Tento software nicméné neni otevieny, ani jej

nelze bezplatné pouzit pro nekomercéni zaméry, coz je motivaci pro navrh nového

otevieného softwaru.
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Obr. 5.1: Schéma systému pro zpracovani dokumentii.

47



5.2 Navrh aplikace

V této praci bude navrzena neuronova sit klasifikujici alfanumerické znaky z jejich
obrazové predlohy. Bloky korespondujici tomuto zadani ve schématu jsou bloky

oznacené jako NN*.

Konkrétnim typem neuronové sité bude konvolu¢ni neuronova sit (viz sekce -

[Konvoluc¢ni neuronové sité)). Implementace bude realizovana v jazyce Python, ktery

je hojné vyuzivan pro védecké aplikace a ma rovnéz velmi kvalitni vyvojarskou za-
kladnu v oblasti strojového uceni a umélé inteligence. Dalsi vyhodou jazyka Python
je optimalizace maticovych operaci. Tyto vypocty jsou implementovany v jazycich

Fortran a C, coz znac¢né zvysuje jejich rychlost.

Pro vyvoj aplikace bude zvolen aplika¢ni ramec TensorFlow. Prestoze existuji i jiné,
jako napt. PyTorch, nabizi TensorFlow sirsi vyvojaiskou zakladnu a velké mnoz-
stvi vypracovanych a dokumentovanych ptikladi, které umoznuji snazsi pochopeni
vyvoje. Vyhodou TensorFlow je rovnéz moznost implementace nativni klientské ob-

sluhy (viz dale).

Vlastni aplikace se bude sestavat ze dvou oddélenych bloki. Prvnim blokem bude
trénovani neuronové sité, druhym pak bude obsluha klienta pomoci TensorFlow ser-
veru. K trénovani sité klient pristup mit nebude, bude interagovat s jiz natrénovanym
modelem, kterého bude zadat o predikce. Takovéto schéma je typické pro produkci
modelu a je zobrazeno na obr. [43].

Serve models in production with TensorFlow Serving

Continuous Traning Pipeline Serving
ne © @ <® @
i QP NP NP N
[
Data Learner Model 2 Model 1 Model 2 Model 1 TensorFlow
| | Serving
X
@
©
o
@ (]
§| )
o

Clients

Obr. 5.2: Schéma aplikace
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TensorFlow

TensorFlow je open source fmmeworkﬂpro strojové uceni. Tento framework byl pt-
vodné vyvinut inzenyry pracujicimi pro Google Brain Team za tcelem zjednoduseni
reseni ML problémii a vyzkumu v oblasti hlubokych neuronovych siti. Tento systém
je ale natolik obecny, ze muze byt pouzit v mnohem Sirsim doménovém spektru.

Verze 1.0 byla vydana v roce 2017.

TensorFlow pracuje s daty rozdilnym zptisobem, nez je v Pythonu obvyklé a rozdé-
luje definici vypocetnich operaci od jejich provedeni. Toto se déje za ticelem optima-
lizace. Operace jsou nadefinovany a vnitiné charakterizovany grafovou strukturou.
Tento graf slouzi jako model. K provedeni definovanych operaci dochazi pouze v tzv.

nsession |

Jelikoz je tento framework natolik komplexni, aby pokryl vétsinové spektrum apli-
kac¢niho ramce, bude s jeho pomoci provedena prakticky kompletni realizace této

aplikace.

Obsluha klienta

Vybér kandidati pro implementaci serveru byl zizen na dva - Flask, coz je webovy
framework implementovany v Pythonu, a TensorFlow samotné. Uzivatelska privéti-
vost a jednoduchost Flasku je excelentni, naproti tomu i pfes nesnadnou implemen-
taci serveru TensorFlow, hraje v jeho prospéch kompatibilita se zbytkem aplikace.
Nakonec byl kvili nativni kompatibilité a rychlosti zvolen TensorFlow, resp. modul

TensorFlow Serving.

Klient bude moci podat pozadavek na server tak, ze specifikuje tzv. signatury. Sig-
natury specifikuji model, ktery se ma pouzit pro vyvozeni predikce a také hodnoty,
které se maji predikovat. Server zpracuje pozadavek, vybere pozadovany model a na

zakladé signatur aktivuje neuronovou sit.

Odpovéd je klientovi dorucena pro kazdou signaturu zvlast, ¢imz je urychlen chod
serveru a v pripadé kolize dostane klient odpovéd alespon na ten pozadavek, ktery
byl zpracovan korektné. Podrobnéjsi ptriklad klientského pozadavku véetné moznych

signatur je na obr. [5.3|

Framework je aplika¢ni rdmec zaméiujici se na konkrétni spektrum softwarového vyvoje, ty-
picky napt. webové aplikace. Poskytuje navrhové vzory a doporucené postupy pri vyvoji. Jeho
cilem je usnadnéni prace vyvojare a zrychleni vyvoje.

2Volné pielozeno jako ,sezeni“, & ,zasedani“. Jednd se se o posloupnost operaci, kdy dochazi

k optimalizovani struktury a provedeni definovanych operaci.

49



~fimages

Request

images="~images/image.png”
senver="localhost”
port="3000"

model_name="uppercase"

signatures="classes confidence”

Server

Model:
Lowercase

Model:
Uppercase

.| for signature in signatures

.| for signature in signatures

Prediction

Response
data

Prediction

Response
data

Model:
Numbers

for signature in signatures

Prediction

Response
data

model|_spec="uppercase"
signature_name="classes”

output="A" "H", "N

output=0.99

model_spec="uppercase”

signature_name="confidence”

Obr. 5.3: Priklad pozadavku klienta.

20




5.3 Vlastni implementace

5.3.1 Sbér dat

Vzhledem k tomu, zZe se nepodarilo nalézt soubor dat, ktery by plné vyhovoval potte-
bam této préace, bylo rozhodnuto o vytvoreni nového datového setu. Implementace
generatoru je nad ramec této prace, a proto zde nebude popisovana. Nicméné, ge-
nerovani dat s sebou prinasi jista rizika, proto zde budou okrajové zminény nékteré
principy a pozadavky na trénovaci data. Je potifeba, aby data spliovala nékolik

hlavnich pozadavki:

e Redlnost a tuplnost

o Konzistence

e Rovnomérnost rozlozeni
e Variance

e Velikost datového souboru

Poradi pozadavki je naprosto nahodné. Kazdy z téchto bodu je stejné dilezity pro

dosazeni kvalitnich vysledki.

Realnost a uplnost

Je ziejmé, ze pokud by neuronova sif byla ucena na datech prilis odlisnych od re-
alnych dat, tj. od dat, které bude natrénovana sit ve vysledné aplikaci klasifikovat,
mohla by vysledny produkt podavat velmi spatné vysledky. Zde je nutné podotknout,
ze nelze s naprostou jistotou predvidat, jaka data budou v produkei k dispozici. Je
ovsem nezbytné vytvorit natolik genericky soubor, aby pokryl vétsinové mnozstvi
pripadi, coz souvisi s pozadavkem uplnosti. Pokud bude stanoveno, ze ma CNN
umét klasifikovat vsechna mala pismena, je nutné, aby tato byla obsazena i v tréno-

vacim souboru.

Konzistence

Data by méla byt konzistentni, tzn. vzhledem k této praci, by kazdy jednotlivy
obrdzek mél mit stejné dimenze. Stejné tak by se nemélo stat (pokud tomu tak
neni umyslné), aby v datovém souboru obsahujicim ¢ernobilé obrazky byl néjaky,
ktery je barevny, ¢i prazdné pozadi. Takovéto vzorky mohou velmi negativné ovlivnit
gradient celé sité, jelikoz vzorky stejné tiidy se extrémneé lisi. Konzistentni data se

nekdy také nazyvaji jako ,,cistd”.
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Rovnomérnost rozlozeni

Rovnomérné rozlozena data znamenaji data takova, ze pro zadnou tiidu se mnozstvi

trénovacich vzorkt vyrazné nelisi. Divodem je skutecnost, ze pokud by néktera ze

tfid byla majoritni, doslo by k overfittingu (viz poznamku u|[Pooling a sub-sampling))
vzhledem k této tridé. Model by teto hure klasifikoval, ¢i dokonce misklasifikoval,
kandidaty jinych ttid.

Variance

Tato podminka je zfejma. Variance v datech je nezbytnou soucéasti trénovaciho pro-
cesu. Pokud by kazdy vzorek byl stejny, nebo s minimalnimi rozdily, naucila by se
neuronova sif perfektné rozeznavat dany vzorek, ale nebyla by schopna generalizace

na objekty lisici se od trénovaciho exemplare.

Velikost datového souboru

Velikosti datového souboru je zde minén pocet trénovacich vzorkt pro kazdou tridu.
Urceni této veli¢iny je nesnadné a v soucasné dobé neni znamo zadné analytické
odvozeni. Obecné existuje tvrzeni, ze ¢im vice trénovacich dat, tim lépe. Pokud
jsou data spravnd a splnuji vyse uvedené, lze toto tvrzeni povazovat za spravné.
V praxi je tedy snaha odhadnout spise spodni hranici velikosti dat. V takovém
pripadé se doporucuje vychazet z podobnych implementaci, kde byla tato hodnota

experimentalné zjisténa.

5.3.2 Vybér modelu

Protoze predem neni znama presna architektura neuronové sité, ani hyperparametry,
které budou pouzity k jejimu trénovani, byla navrzena nova forma implementace,
kterd odpovida potrebé snadno a dynamicky modifikovat architekturu. Schéma to-
hoto ndvrhu je na obr. Rovnéz, jak je mozné vidét na obr. [5.1, bude potieba
nalézt tii samostatné modely. Model pro klasifikaci ¢isel a modely pro klasifikaci vel-
kych a malych pismen. Je tedy tfeba budto nalézt univerzalni architekturu a pouze
modifikovat hyperparametry, nebo optimalizovat i jednotlivé architektury pro rizné

modely.

Princip je takovy, ze architektura neuronova sité i hyperparametry jsou modifikova-
telné pomoci yamlﬁ souboru. Kazdy model tak 1ze predem nadefinovat a architektura

se prizpusobi definici. Tento princip ma i dalsi vyhody. Jak je znazornéno na obr.
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5.4l modely lze trénovat paralelné, zaznamenavat vyhodnocujici metriky jednotli-
vych modeli a ve findle provést vybér nejlepsiho modelu. Je nezbytné poznamenat,
ze pri paralelnim trénovani mohou nastat extrémni rozdily v délce trénovani jednot-

livych modeld v zavislosti na jejich architekture a hypeparametrech.

Dimenzi neuronové sité, jejiz architektura je zobrazena na obrazku [5.5] je-li uva-
zovano zachovani sitky a vysky vstupu v kazdém kroku konvoluceﬁ popisuje v
prvni konvoluéni vrstvé vektor (3,3,32), coz odpovidd 3 -3 - 32 = 288 parame-
tri. Nicméné po prichodu druhou konvoluéni vrstvou vzroste pocet parametrii na
3-3-32-32 = 9216. Prestoze pooling snizi markantné mnozstvi parametri, lze si

overit, ze plné propojena vrstva obsahuje 262144 parametri.

Vzhledem k tomuto exponencidlnimu ristu je ziejmé, Ze i relativné malé rozdily v
architekture jednotlivych modelt maji markantni dopad na mnozstvi parametri a

tedy i na naro¢nost trénovaciho procesu.

000

B L ]

Model Model Model

Architecture Architecture Architecture
Model C Model B Model A
Evaluation Training Evaluation Training Evaluation Training

-—
Model
Selection

Obr. 5.4: Schéma procesu vybéru modelu.

3YAML je (podobné jako JSON) strojové zpracovatelny forméat pro serializaci a strukturovan{
dat.
4Toto je naprosto validni piedpoklad s redlnym vyuzitim v praktickych aplikacich.
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Architektura neuronové sité

Pomoci postupu popsan¢ho vyse byla zvolena architektura konvolu¢ni neuronové
sité, kterd je zobrazena na obrazku [5.5 V obou konvolu¢nich vrstvich se nejlépe
osvédcily aktivacni funkce leaky ReLUEIa v plné propojené vrstvé byla pouzita akti-
vacni funkce sigmoid.

Neuronova sit predpoklada vstup v podobé jednoho alfanumerického znaku v pod-
porovaném obrazovém formétuﬂ Vystupem pak je n kandidati véetné numerického
ohodnoceni jistoty spravnosti predikce daného kandidéta, tzv. confidence score. Hod-

nota n je libovolny parametr.

Na obrazku je schéma architekury vysledné konvoluéni neuronové sité. Pro zaji-
mavost je pak na obrazku [5.6| zjednoduseny graf skutecné implementace neuronové
sité s uzitim TensorFlow. Tento graf je pomérné rozsahly a i pii zjednoduseni jej
nelze prehledné vyobrazit pti rozmeérech listi této bakalarské prace. V tomto textu
slouzi pouze k ukazce slozitosti a vétveni realné implementace neuronové sité, ctenar

si jej pak muze v plné velikosti zobrazit ze souboru ptiloh.

5Jedn4 se o obdobu ReLU (viz [3.4)) s tim rozdilem, Ze linearita je aplikovdna s koeficientem o
i v zdporné ¢asti grafu.

SPodporované forméty jsou vypsany zde: http://pillow.readthedocs.io/en/5.1.x/
handbook/image-file-formats.html#fully-supported-formats,
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6 VYSLEDKY

V této kapitole budou zhodnoceny vysledky aplikace. Bude zhodnocena piesnost
klasifikace neuronovou siti, vizualizace parametra sité pomoci pokrocilych vizuali-
zacnich technik a nakonec predveden dotaz klienta na server, ¢imz bude ukazana

funkcionalita serveru a vysledny format odpovédi.

6.1 Analyza trénovacich charakteristik

P1i trénovani neuronové sité jsou pravdépodobné nejdilezitéjsimi charakteristikami
dvé velic¢iny — presnost a tzv. ,loss“. Loss je velicina udavajici hodnotu loss funkce
(viz [3.2.1)). V tomto pfipadé byla pouzita funkce zvana cross entropy, jejiz predpis

vypada nasledovné.

H(z) = Y P(2)logQ(x) (6.)

Hodnota této funkce by méla pri trénovani klesat. Krivka zavislosti hodnoty loss
funkce na trénovacich krocich, pripadné na case, by méla mit v idealnim pripadé
exponencialni pribéh bez vyraznych skokt ¢i zlomi. Takovouto kiivku zle vidét v
grafu kde jsou vykresleny pribéhy pro vSechny tti trénované modely zaroven.
Na ose y je hodnota loss funkce, na ose x je pak relativni wall time, coz je ¢as méreny

mikroprocesorem od prvniho datového bodu.

3.00 @ uppercase model
® lowercase model
number model

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04

Obr. 6.1: Vizualizace ,loss“ charakteristiky.

7 grafu je patrné, ze ¢as potfebny k trénovani neuronové sité pro klasifikaci ¢isel

(tj. Sedd kiivka) je vyrazné kratsi. Z prubéhu loss funkce tohoto modelu lze rovnéz

o7



pozorovat pomérné zajimavy fakt, a sice ze funkce konverguje zhruba po prvni tfetiné
trénovaciho procesu. Toto poukazuje na skutecnost, ze po této dobé se jiz neuronova

CNN | nenaucila nic nového* a jeji trénink by tedy mohl byt ukoncen mnohem diive.

Pod pojmem ,presnost® je uvazovan pomeér spravné klasifikovanych vzorkta k cel-
kovému poctu vzorki. Hodnota presnosti tedy lezi v uzavieném intervalu [0, 1]. Je
samozrejmosti, ze presnost by méla v procesu trénovani rist. V idedlnim pripadé by
krivka popisujici zavislost presnosti na trénovacim kroku ¢i ¢ase méla rist exponen-
cialné.

Graf presnosti na obr. potvrzuje pozorovani z predchozi charakteristiky, a sice

ze presnost modelu pro klasifikaci ¢isel roste vyrazné rychleji.

1.00 @ uppercase model

® lowercase model
0.900

—_— — number model
0.800

0.700 e

0.600

0.500 / d

0.400 /
1/
V.
/

0.300
0.200
0.100

0.00

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04

Obr. 6.2: Vizualizace presnosti pri trénovani.

6.2 Analyza metodou hlavnich komponent

Metoda hlavnich komponent (Principal Component Analysis - PCA) je statistickou
metodou pro analyzu multidimenzionalnich dat. Podrobny popis této metody je nad

ramec této prace, lze se docist vice napi. v [44].

Podstatou metody je redukce dat na nizsi pocet dimenzi pomoci rozkladu na tzv.
hlavni komponenty. Tyto komponenty jsou v podstaté vektory popisujici nejvyssi
varianci dat. Vybérem p nejvhodnéjsich vektoru (eigenvectors), tj. s nejvyssi hod-
notou veli¢iny zvané eigenvalue, ziskdme hlavni komponenty, které tvori novy p-

dimenzionalni graf.
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Tato metoda byla pouzita k redukci parametri predposledni vrstvy CNN do tii
dimenzi. Vizualizace na obr. [6.3] ukazuje, jak se neuronovd sit dokazala naucit re-
prezentaci jednotlivych tiid. Grafy si lze interpretovat tak, ze clustery jednotlivych
trid, které jsou blizko sebe, ¢i se navzajem prolinaji, charakterizuji tiidy, které byly
obtiznéjsi na klasifikaci. To znamend, Ze tenzory popisujici reprezentaci téchto trid
maji mensi vzdélenost (tridy jsou si ,podobné*, pokud jejich vektorové reprezentace
jsou si vzdédlenostné blizké). Typicky blizké jsou si shluky pismen ,v* a ,y“, nebo
napt. ,k“ a ,x“. Ctenaf mé opét moznost zobrazit si vizualizace ze souboru piiloh,

kde jsou k dispozici i rotujici vizualizace 3D modelt.

(¢) model pro ¢isla

Obr. 6.3: Vizualizace metodou hlavnich komponent
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6.3 Analyza presnosti pomoci konfiizni matice

Konftzni matice (CMED je ¢tvercova matice o rozmérech m x m, kde m je pocet
klasifikovanych trid. Vyuziva se velmi casto v klasifikacnich problémech, protoze ma
vyssi vypovédni hodnotu nez pouhd presnost ¢i vytéznost, jejichz hodnoty mohou

byt mnohdy zavadéjici.

Necht radky této matice oznacuji predikované tiidy a sloupce oznacuji tridy sku-
tecné, tj. labels. Pak na diagondle této matice budou vhledem ke kazdé tridé tzv.
true positives, coz je korektni predikce nalezitosti dané tridé. Hodnoty v fadcich CM
lze oznacit jako false positives, tj. chyby, pri kterych byl vzorek nekorektné oznacen
jako nalezici dané ttidé. Hodnoty ve sloupcich takovéto konfiizni matice pak pred-
stavuji tzv. false negatives, tj. opak false positives — vzorek byl nekorektné oznacen
jako nendlezici dané trideé.

Vizualizace téchto matic pro jednotlivé modely neuronovych siti jsou zobrazeny
postupné na obr. [6.4 obr. [6.5 a na obr. Kazd4 z téchto matic je normalizo-
vana v ramci sloupce, coz umoznuje interpretovat jednotlivé diagonalni prvky jako
,sebevédomi“, které klasifikdtor vykazuje pro danou tiidu. Je nutno podotknout,
ze data, kterd byla pouzita pro predikci — a tedy sestaveni CM — byla augmento-
vana znacénym mnozstvim filtrt o nahodnych parametrech a predstavuji prakticky

nejhorsi mozné vstupy, které by mohla v redlném prostiedi NN dostat.

Confusion Matrix of Number NN

9 007 0.02 0.01 0.03 0.02 0.04 0.06 0.00 0.04

8 001 0.01 0.01 0.01 0.02 0.02 0.76 0.03 0.8
7 001 oot ' 0.02 _ 0.02 ' 002 002
w 6 003 002 ' - 001 oo1 R o001 oo oot 0.6
% 5 ' 001 001 004 _ 002 002 001 002
§ 4 001 o002 003 o001 002 004 000 005 001 0.4

3 00 0.02 0.01 0.00 0.04 0.01 0.01 0.01 0.03

2 004 0.05 0.05 0.03 0.03 0.01 0.01 0.08 001 0.2
1 010 0.02 0.03 0.01 0.04 0.08 0.05 0.04 0.03

O 004 - - 001 - 000 - - 001 - 000 - - o2 - 0

0 1 2 3 4 5 6 T 8 9

Predicted values

Obr. 6.4: Konfzni matice pro ¢iselny model

17 anglického ,,confusion matriz®. V ¢estiné lze rovnéz uvést tento anglicky termin.
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Obr. 6.5: Konftzni matice pro model malych pismen.
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Obr. 6.6: Konftizni matice pro model velkych pismen.
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6.4 Predikce pomoci serveru

Pozadavek klienta byl podan dle obr. [5.3] Ve vypisu lze vidét neparsovanou od-
povéd serveru (tj. ve formatu, v jakém server prenasi data klientovi). Konkrétné
se jedna o clovékem citelnou verzi formatu pro serializaci dat zvanou Protocol Buf-
ferd] Tento formét byl vyvinut spolecnosti Google a jedna se o platformé nezavisly

serializacni protokol, ktery je zejména interné v Googlu velmi vyuzivan.

outputs { outputs {
key: "output" key: "output"
value { value {
dtype: DT_STRING dtype: DT_FLOAT
tensor_shape { tensor_shape {
dim { dim {
size: 1 size: 1
b +
dim { }
size: 3 float_val: 0.9999933242797852
} }
+ +
string val: "A" model_spec {
string val: "H" name: "uppercase"
string val: "N" version {
} value: 1523227963
b b
model _spec { signature_name: "confidence"
name: "uppercase" }

version {
value: 1523227963
}

signature_name: '"classes"

Vypis 6.1: Neparsovana odpovéd serveru.

2Vice o Protocol Buffers se lze doéist v oficidlni dokumentaci https://developers.google.

com/protocol-buffers/
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7 VYUZITI

Navrzena aplikace pro rozpoznavani znakt nachazi hlavni uplatnéni v kontextu uve-
deném v kapitole [5.1], kde tvori zakladni stavebni blok. Vyuziti aplikace ovSem neni
timto kontextem nikterak omezeno. Aplikace byla navrzena pomoci dynamického
konceptu a publikovana jako otevieny software, coz umoznuje jeji vyuziti v SirSim
spektru uzivatelt. Potencialni uzivatel tak miize neuronovou sit natrénovat na vlast-
nich datech, kterymi mohou byt samoziejmeé i jiné nez alfanumerické znaky - ¢inské
znaky, azbuka. Dynamicky navrh pak zajistuje, ze si uzivatel bude moci snadno mo-
difikovat architekturu a hyperparametry sité tak, aby dosdhl dostatecné presnosti
klasifikace.

Dalsi moznosti je integrace serveru do webové aplikace a vytvoreni uzivatelského
rozhrani, které muze naptiklad také poskytovat vizualizace trénovaciho procesu (v

ramci této prace byla ukdzana pouze ¢ast implementovanych vizualizaci).

Neméné zajimavou alternativou muze byt také prima interakce s ulozenym modelem,
nebo nasledné trénovani ptimo v prohlize¢i. S nedavnym vydanim nového Tensor-

Flow frameworku - TensorFlow.js by mélo byt mozné tohoto dosdhnout.

Konecné, v této praci byly pro svou dostupnost pouzity znaky, které neobsahovaly
Ceska pismena. Dalsim krokem muze byt vytvoreni datového souboru zahrnujicitho

ceské znaky a trénovani CNN v rozpoznavani také téchto znaki.
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ZAVER

V prvni ¢asti této prace byla vénovana pozornost resersi metodiky, metod a technik
pouzivanych pro OCR a rozpoznavani textu. Bylo popsano obecné schéma feSeni
OCR a poté porovnany metody klasického pristupu a pristupu pomoci soft com-
putingu. Metody klasického pristupu nebyly probrany do detailu, jelikoz nebyly
predmeétem realizace. Vétsi ¢ast reSerse se vénovala soft computingu, konkrétné me-
todam umélé inteligence a strojového uceni. Nejvétsi pozornost v teoretické casti
byla vénovana neuronovym sitim. Druhou c¢asti pak byla realizace neuronové sité

pro klasifikaci alfanumerickych znaki a implementace systému obsluhy klienta.

Protoze nebyla nalezena vhodné, verejné dostupna data pro trénovani neuronové
sité, byl v rdmci této prace navrzen i generator trénovacich dat. V jazyce Python
pak byla navrzena aplikace umoznujici dynamicky definovat architekturu a hyper-
parametry neuronové sité, coz umoznilo navrh findlni konvoluéni neuronové sité
rozpoznavajici alfanumerické znaky a jeji optimalizaci na generovanych datech. Pro
tuto aplikaci byl poté vytvoren server obsluhujici klientské pozadavky a poskytujici
predikce danych trid. Zavérem byla provedena analyza trénovaciho procesu, pres-
nosti klasifikace a vizualizace vnitini reprezentace znakt ve vrstvé CNN. Rovnéz

byla na prikladu ukézana odpovéd serveru na pozadavek klienta.

Cilem této bakalarské prace bylo porozumét principu neuronovych siti, ukazat jejich
vyuzitelnost pri feSeni slozitych tloh a naucit se je implementovat a integrovat v
komplexnéjsim systému a konecné vytvorit aplikaci rozpoznavajici alfanumerické
znaky. Tento projekt byl zasazen do kontextu komplexniho softwaru pro prevod

tisténych dokumenti do elektronické podoby a tvoril zdkladni prvek tohoto softwaru.

Aplikace pro rozpoznavani znaku byla navrzena tak, aby byla dynamicky modifi-
kovatelna na jakoukoli architekturu neuronové sité a umoznovala znovupouzitelnost
pro odlisnd vstupni data. Software byl vydan pod licenci GPLv3 [45], tedy jako
otevieny software, coz naplnuje jednu z motivaci pro tvorbu této prace — nedostatek
otevieného softwaru v oblasti rozpoznavani textu. Nic tedy nebrani dalsimu rozvoji

mimo vytyceny kontext a zminéné moznosti budouciho vyuziti.

65



LITERATURA

[1]

2]

[10]

[11]

105 (vetenskapen och livet / Argang vii: 1922), 2016. URL: http: //runeberg.
org/vetlivet/1922/0113.html.

Arindam Chaudhuri, Krupa Mandaviya, Pratixa Badelia, and Soumya K
Ghosh. Optical Character Recognition Systems for Different Languages with
Soft Computing. Springer, 2017.

Muhammad’Arif Mohamad, Dewi Nasien, Haswadi Hassan, and Habibollah Ha-
ron. A review on feature extraction and feature selection for handwritten cha-

racter recognition. International Journal of Advanced Computer Science and
Applications, 6(2):204-212, 2015.

Azizah Suliman, Mohd Nasir Sulaiman, Mohamed Othman, and Rahmita
Wirza. Chain coding and pre processing stages of handwritten character image

file. electronic Journal of Computer Science and Information Technology, 2(1),
2011.

Milan Sonka, Vaclav Hlavac, and Roger Boyle. Image processing, analysis, and

machine vision. Cengage Learning, 2014.

Wilhelm Burger, Mark James Burge, Mark James Burge, and Mark James
Burge. Principles of digital image processing. Springer, 2009.

Raymond Legault and Ching Y Suen. Optimal local weighted averaging me-
thods in contour smoothing. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Ma-
chine Intelligence, 19(8):801-817, 1997.

Mehmet Sezgin et al. Survey over image thresholding techniques and quanti-
tative performance evaluation. Journal of Electronic imaging, 13(1):146-168,
2004.

Stanislav Straka. Segmentace obrazu. PhD thesis, Masarykova univerzita, Fa-
kulta informatiky, 2009.

John Canny. A computational approach to edge detection. IEEE Transactions
on pattern analysis and machine intelligence, (6):679-698, 1986.

Archana S Sawant and DG Chougule. Script independent text pre-processing
and segmentation for ocr. In FElectrical, Electronics, Signals, Communication
and Optimization (EESCO), 2015 International Conference on, pages 1-5.
IEEE, 2015.

66


http://runeberg.org/vetlivet/1922/0113.html
http://runeberg.org/vetlivet/1922/0113.html

[12]

[13]

[14]

[15]

[20]

[21]

[22]

Peter VESELY. Ocr analyza [online]. Diplomova préace, Masarykova univerzita,
Fakulta informatiky, Brno, 2006 [cit. 2017-11-27]. URL: http://is.muni.cz/
th/51661/fi m/.

Arindam Chaudhuri. STUDIES IN APPLICATIONS OF SOFT COMPUTING
TO SOME OPTIMIZATION PROBLEMS. PhD thesis, Netaji Subhas Open
University, 2010.

Tao Wang, David J Wu, Adam Coates, and Andrew Y Ng. End-to-end text
recognition with convolutional neural networks. In Pattern Recognition (ICPR),
2012 21st International Conference on, pages 3304-3308. IEEE, 2012.

Adam Coates, Andrew Ng, and Honglak Lee. An analysis of single-layer ne-
tworks in unsupervised feature learning. In Proceedings of the fourteenth in-
ternational conference on artificial intelligence and statistics, pages 215223,
2011.

Sotiris B Kotsiantis, I Zaharakis, and P Pintelas. Supervised machine learning:

A review of classification techniques, 2007.

Tzay Y Young. Handbook of pattern recognition and image processing (vol. 2):

computer vision. Academic Press, Inc., 1994.

Image classification techniques in remote sensing, 2015. URL: http://

gisgeography.com/image-classification-techniques-remote-sensing/.

T. Kanungo, D. M. Mount, N. S. Netanyahu, C. D. Piatko, R. Silverman,
and A. Y. Wu. An efficient k-means clustering algorithm: analysis and imple-
mentation. I[EFEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
24(7):881-892, Jul 2002. |doi:10.1109/TPAMI.2002.1017616.

L. McInnes and J. Healy. Accelerated hierarchical density based clustering. In
2017 IEEE International Conference on Data Mining Workshops (ICDMW),
pages 33-42, Nov 2017. doi:10.1109/ICDMW.2017.12.

Faisal Kamiran and Toon Calders. Data preprocessing techniques for classifi-
cation without discrimination. Knowledge and Information Systems, 33(1):1-33,
2012.

Nearest neighbor classification guide in ecogni-
tion, 2015. URL: http://gisgeography.com/

nearest-neighbor-classification-guide-ecognition/.

67


http://is.muni.cz/th/51661/fi_m/
http://is.muni.cz/th/51661/fi_m/
http://gisgeography.com/image-classification-techniques-remote-sensing/
http://gisgeography.com/image-classification-techniques-remote-sensing/
http://dx.doi.org/10.1109/TPAMI.2002.1017616
http://dx.doi.org/10.1109/ICDMW.2017.12
http://gisgeography.com/nearest-neighbor-classification-guide-ecognition/
http://gisgeography.com/nearest-neighbor-classification-guide-ecognition/

23]

[24]

[25]

Amjad Rehman, Dzulkifli Mohamad, and Ghazali Sulong. Implicit vs expli-
cit based script segmentation and recognition: a performance comparison on

benchmark database. Int. J. Open Problems Compt. Math, 2(3):352-364, 2009.

Wei Liu, Dragomir Anguelov, Dumitru Erhan, Christian Szegedy, Scott Reed,
Cheng-Yang Fu, and Alexander C Berg. Ssd: Single shot multibox detector. In

Furopean conference on computer vision, pages 21-37. Springer, 2016.

Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick, and Ali Farhadi. You only look
once: Unified, real-time object detection. In Proceedings of the IEEE Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition, pages 779-788, 2016.

Howard B Demuth, Mark H Beale, Orlando De Jess, and Martin T Hagan.
Neural network design. Martin Hagan, 2014.

Andrej Karpathy. Cs231n convolutional neural networks for visual recognition,
2015. URL: http://cs231n.github.io/neural-networks-1/.

Ethem Alpaydin. Introduction to machine learning. MIT press, 2014.

Léon Bottou. Large-scale machine learning with stochastic gradient descent. In
Proceedings of COMPSTAT 2010, pages 177-186. Springer, 2010.

Fjodor van Veen. The asimov institute, 2016. URL: http://www.

asimovinstitute.org/neural-network-zoo/.

Andrew  Tchircoff. The mostly complete chart of neural ne-
tworks, explained, 2017. URL: https://towardsdatascience.com/
the-mostly-complete-chart-of-neural-networks-explained-3fb6£2367464.

Adit Deshpande. A beginner’s guide to understanding convolutional neu-
ral networks — adit deshpande — cs undergrad at ucla (’19), 2016. URL:
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginnery,

27s-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks/.

Dynamic Stardust. Why convolutions always use odd-numbers as filter size,
2017. URL: http://datascience.stackexchange.com/questions/23183/

why-convolutions—-always-use-odd-numbers-as-filter—-size|

Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever, and Geoffrey E Hinton. Imagenet classification
with deep convolutional neural networks. In Advances in neural information

processing systems, pages 1097-1105, 2012.

Leonardo Araujo dos Santos. Artificial intelligence, 2018. URL:
https://leonardoaraujosantos.gitbooks.io/artificial-inteligence/

content/pooling layer.html|

68


http://cs231n.github.io/neural-networks-1/
http://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/
http://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/
https://towardsdatascience.com/the-mostly-complete-chart-of-neural-networks-explained-3fb6f2367464
https://towardsdatascience.com/the-mostly-complete-chart-of-neural-networks-explained-3fb6f2367464
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner%27s-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks/
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner%27s-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks/
http://datascience.stackexchange.com/questions/23183/why-convolutions-always-use-odd-numbers-as-filter-size
http://datascience.stackexchange.com/questions/23183/why-convolutions-always-use-odd-numbers-as-filter-size
https://leonardoaraujosantos.gitbooks.io/artificial-inteligence/content/pooling_layer.html
https://leonardoaraujosantos.gitbooks.io/artificial-inteligence/content/pooling_layer.html

Ujjwal  Karn. An intuitive explanation of convolutional neu-
ral networks, 2016. URL: https://ujjwalkarn.me/2016/08/11/

intuitive-explanation-convnets/.

Adobe scan mobile launch video, 2017. URL: https://video.tv.adobe.com/
v/18742t1/7autoplay=true.

Venus Wong. Abbyy finereader. URL: http://www.wclsolution.com/
products/abbyy/abbyy-finereader-14/.

Tesseract. https://github.com/tesseract-ocr/tesseract, 2017.

Tesseract. https://github.com/tesseract-ocr/tesseract/wiki/

TrainingTesseract-4.00, 2016.
Gocr, 2013. URL: http://jocr.sourceforge.net/.

Rebecca Tarnopol. How to ocr documents for free in google
drive, 2017. URL:  https://business.tutsplus.com/tutorials/

how-to-ocr-documents-for-free-in-google-drive—-cms-20460.
Introduction, 2017. URL: https://www.tensorflow.org/serving/.

Hervé Abdi and Lynne J Williams. Principal component analysis. Wiley inter-

disciplinary reviews: computational statistics, 2(4):433-459, 2010.

The gnu general public license v3.0 - gnu project - free software foundation,
2007. URL: https://www.gnu.org/licenses/gpl-3.0.en.html.

What is docker?

69


https://ujjwalkarn.me/2016/08/11/intuitive-explanation-convnets/
https://ujjwalkarn.me/2016/08/11/intuitive-explanation-convnets/
https://video.tv.adobe.com/v/18742t1/?autoplay=true
https://video.tv.adobe.com/v/18742t1/?autoplay=true
http://www.wclsolution.com/products/abbyy/abbyy-finereader-14/
http://www.wclsolution.com/products/abbyy/abbyy-finereader-14/
https://github.com/tesseract-ocr/tesseract
https://github.com/tesseract-ocr/tesseract/wiki/TrainingTesseract-4.00
https://github.com/tesseract-ocr/tesseract/wiki/TrainingTesseract-4.00
http://jocr.sourceforge.net/
https://business.tutsplus.com/tutorials/how-to-ocr-documents-for-free-in-google-drive--cms-20460
https://business.tutsplus.com/tutorials/how-to-ocr-documents-for-free-in-google-drive--cms-20460
https://www.tensorflow.org/serving/
https://www.gnu.org/licenses/gpl-3.0.en.html

SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

Al Uméld inteligence — Artificial Intelligence

ANN Umeéld neuronova sit — Artificial Neural Network

CNN Konvoluéni neuronova sit — Convolutional Neural Network
HMM Skryty Markoviv model — Hidden Markov Model

FCL Fully Connected Layer

GUI Grafické uzivatelské rozhrani — Graphical User Interface
HCA Hierarchical Clustering

HPP Horizontal projection profile

KNN K-Nejblizsich sousedtt — K-Nearest Neighbors

LSTM Long / Short Term Memory Network

ML Strojové uceni — Machine Learning

MLOCR  Vicerddkovy opticky rozpoznavac¢ znakt — Multiline optical character

reader
MLP Multi Layer Perceptron
NN Neuronova sit — Neural Network
OCR Optické rozpoznavani znakt — Optical Character Recognition
PCA Metoda hlavnich komponent — Principal Component Analysis
PyPI Python Package Index
ReLLU Rectified Linear Unit
RCNN Region Proposal Convolutional Neural Network
RNN Rekurentni neuronova sit — Recurrent Neural Network
SVM Support Vector Machine
SLP Single Layer Perceptron
SSD Single Shot Detector

YOLO You Only Look Once
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A OBSAH PRILOZENEHO CD

Soucasti této prace je datovy nosi¢ obsahujici data potfebna k reprodukcei vysledki

uvedenych v tomto textu a vlastni text prace.

Adresarova struktura CD je néasledujici (obsahuje pouze vypis nejdulezitéjsich sou-

bort a slozek):

/
H ldataset

lowercase-dataset
num-dataset
uppercase-dataset

] text_prace

2018 _BP_Cermak_Marek_182687.pdf

2018_BP_Cermak_Marek_182687.zip

Hlvizualizace
H lzdrojovy_kod

Hscripts

Lintect—train-models

i src

LB data

architectures

models

Ulintect
Lﬁ api

cli.py
client.py

Htests

— LICENSE

— README .md

—README.md
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A.1 Dataset

Adresar dataset obsahuje tri podadresare — data pro jednotlivé modely neuronové
sité. V kazdém z téchto podadresait jsou trénovaci, testovaci a augmentovana data.
Augmentovand data byla pouzita pro vyhodnoceni presnosti pti tvorbé konfiizni
matice. Struktura jednotlivych datasetii odpovidd specifikaci Keradl] tj. kazda slozka

odpovida jedné tridé, jejiz oznaceni je totozné s nazvem této slozky.

A.2 Text prace

Adresar text prace obsahuje text prace v elektronické podobé, tj. PDF soubor, a

zdrojové KTEX soubory pro tuto praci.

A.3 Vizualizace

Adresar wvizualizace obsahuje grafické a multimedialni soubory, jako jsou obrazky,
grafy a videa, které nebyly pouzity v této praci, nebo na néz bylo v tomto textu

odkazano pro lepsi pochopeni ¢i rozliseni.

A.4 Zdrojovy kéd

Adresar zdrojovy kod obsahuje veskery zdrojovy kod potrebny k reprodukci vy-
zvu projektu — Inteligent neural network architect — s vlastnim koédem k aplikaci.
Zde lze rovnéz najit podlozku api, ve které jsou vstupni entrypoz'ntf] ke klientovi a
skript spustitelny z prikazového fadku. Druhou dilezitou slozkou v adresari src je
slozka data. Tento adresar obsahuje pred trénované modely neuronovych siti, které
lze rovnou vyuzit k predikci, ¢i poslat serveru jako modely urcéené k obsluze. Jsou

zde rovnéz definovany architektury jednotlivych model.

Mimo adresar src jsou zde i slozky scripts, ve kterém je spustitelny skript k para-
lelnimu trénovani neuronovych siti, a tests, ve které jsou aplikacni unit testy a cast

integracnich testt.

Keras je vysokotroviiové aplika¢ni prostiedi pro strojové uceni.
2Entrypointy jsou skripty, které se spousti po spusteni API a ke kterym uzivatel p¥istupuje.
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B NAVOD

B.1 Instalace s platformou Docker

Docker je platforma pro kontejnerizaci poskytujici kompletni feseni organizace a
orchestrace kontejnerti pro reseni sirokého spektra pozadavkl. Je vyhodné projekt
nasadit v izolovaném produkénim prostfedi odpovidajicim prostfedi vyvojovému.
Soucasti zdrojového kddu je i specifikace kontejnerizovaného prostiedi. Tato forma

instalace tohoto projektu je doporucena. Dokumentaci pro Docker 1ze nalézt v [46].

V kotenovém adresari lze nalézt dva soubory — docker-compose.min.yml a docker-
compose.yml. Pripona *.min v tomto pripadé znac¢i minimdalni konfiguraci, tj. bez
nasazeni serveru. Toto pouziti je idedlni pro seznameni se s formou préce s aplikaci,
trénovani vlastniho modelu a jednoduché predikce. Druha konfigurace nasadi i server
obsluhy a bude tak mozné zasilat klientské pozadavky. Konfigurace i obsluha serveru

je nad ramec této prace, proto zde bude popsana pouze minimalni instalace.

Minimalni instalace
Poznamka ¢.1: Predpokladd se, Ze Docker je nainstalovdn a sprdavné nastaven dle
oficialni dokumentace pro danou systémovou platformu.

Poznamka ¢.2: ndsledujicim textu bude pro snazsi orientaci pod pojmem ,korenovy

adresar* rozumeén adresdar zdrojovy kod.

Z kotenového adresate spustte v termindlovém okné nasledujici prikaz:
docker-compose —-f docker-compose.min.yml up

Tento ptikaz spusti build a nastaveni kontejneru. Toto miize trvat i nékolik desitek
minut. Po dokonceni bude v daném okné automaticky spusténo logovani vystupt

kontejneru. Okno nezavirejte, tyto informace mohou byt uzitecné pro kontrolu chyb.
V novém terminalovém okné ted provedte nasledujici prikaz:

docker ps

Vystupem by mél byt vypis, ve kterém bude bézici kontejner se jménem intect minimal.

Kontejner zpristupnil uzivateli port s vizualizaci TensorBoard. Na tento port miizete

pristoupit ze svého prohlizece zadanim adresy localhost:6006.
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localhost:6006

Do prostredi kontejneru se lze prenést néasledujicim prikazem:

docker exec -it intect\ minimal bash

B.2 Lokalni instalace

Pokud preferujete lokalni prostiedi, je doporuceno nastavit si virtualni Python pro-

stredi.
7 kotrenového adresare spustte postupné nasledujici prikazy:

python3 -m venv env

source env/bin/activate
A pro instalaci projektu samotného:

pip install -r requirements.txt

python setup.py install

B.3 Zakladni pouziti uzivatelského rozhrani

Pozndmka: Predpokladd se, Ze v korenovém adresari projektu je obsazZena sloZka da-

taset.

Népovédu lze zobrazit prikazem bez jakychkoli parametrii:
intect
Pro samostatné trénovani modelu lze vyuzit nasledujici prikaz:

# trénovani i ohodnoceni

intect --train --eval --export \
--model_arch="dataset/num-dataset/num-architecture.yaml" \
--train dir="dataset/num-dataset/train data" \
-—test_dir="dataset/num-dataset/test_data" \

--train_epochs=5

Trénovani modelu by mélo trvat v zavislosti na vykonu pocitace zhruba nékolik
minut. Pokud jste spustili trénovani v prostredi kontejneru, je mozné sledovat zivou

vizualizaci trénovaciho procesu v prohlizeci.
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Protoze mame model natrénovan, lze si vyzkouset i predikci.

# predikce

intect --predict \
--model_arch="dataset/num-dataset/num-architecture.yaml" \
--model dir=".model cache/numbers,lr=0.005,bs=32,conv=2,fcl=1" \
--images="tests/data/default.png" # nebo jakykoli jiny obrazek
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