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Abstrakt

Prace se zabyva problematikou rozpoznani kontrolkibdu v obradzku. Uvadi souvisejici oblasti
ze zpracovani obrazu, mezi které tpatdstragni Sumu, prahovani, barevné modely, segmentace
objekil a OCR. Prace dokumentuje vyhody a nedostatky gtybtanych metod segmentace objekt

a navrhuje vlastni systétm segmentace objeRéle je popsan navrzeny systém pro segmentaci a
klasifikaci objekii.

Abstract

Work deals with code detection from control imagéne document presents relevant image
processing techniques dealing with a noise reductioesholding, color models, object segmentation
and OCR. This project examines advantages andwistabes of two selected methods for object
segmentation and introduces developed system feciobegmentation. The developed system for

object segmentation and classification is realieedjuated and results are discussed in details.
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1  Uvod

S rozvojem modernich technologii doSlo také k rgzzdocinnosti v této oblasti. Zaym pikladem
jsou sluzby nabizené zdarma. Ty byvaji¢asgji zneuzivany, jelikoz jejich pouZiti je obvykle
anonymni. Nafiklad mozZnost odeslani SMS z internetu zdamthaiizeni a pouzivani emailové
adresy byva zneuZito k odesilani spamu. Reakciypmsktel téchto sluZzeb je iidani do procesu
odesilani mechanismus, ktery se snaZzi zjistit,shazbu pouziv&lovek, kde 1ze pedpokladat, Ze ji
bude pouZzivatadnym zgisobem, nebo dtacovy program, ktery obvykle sluzbu zneuzije. Jednou
z technik, jak odlisit p&itacovy program odilovéka, je Turingiv test. A pr&¥ jednou jeho variantou

- CAPTCHA - se zabyva tato prace, ve které se bsidazit ukdzat moznyiistup k detekci

a klasifikaci¢islic v obrazku. Na zakla&dvysledki této prace poté #ieme konstatovat, zda je tato

ochrana dostateaci nikoliv.

1.1 Turingiv test - CAPTCHA

CAPTCHA je akronym pro ,Completly Automated Publiaring test to tell Computers and Humans
Apart”. Jedna se tedy o automatizovany Tulingest. Jako Turingy test se da ozda jakakoliv
zkouSka, kterd ma za cil rozliSit medovékem a strojem. Jeho historie sahd do padeséatych let
minulého stoleti, kdy slouzil k jednoduchému testdali ndhodna osoba pozna, jestli mluvi
s¢lovekem nebo urEou inteligenci. Turingv test ma dnes mnoho podob a kdo jej gokoejména
nektefi chatovaci roboti), G¥e usilovat o tzv. Loebnerovu cenu, o kterou seaxdkr@nim
sougznim klani bojuje uz od 2atku devadesatych let minulého stoleti.

V piipads, kterym se zabyva tato prace, ma uZivatel za ageht deformovany text z obrazku
do vstupniho potka. Obrazek 1 ukazujetkolik prikladi CAPTCHA.
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Z nékterych kontrolnich obrazkje Zejmé, Ze je opravdu problém i ptlovéka rozpoznat kéd
v obrazku. BohuZzel to je osudkterych ochran. Aby &y ptijatelnou &innost, museji byt natolik
sloZité, Ze mé s nimi problém i legélni uzivatebtpkterému nejsou deny.

Ochrana vyuziva iedpokladu, Ze lidsky mozek doké&ze rozeznat i dedwemy text, ale
internetovy robot za pouZiti technologie OCR nebwsdbopen text spragnpiecist. CAPTCHA
se tedy pouziva k eliminaci roliotktei by jinak zahltili diskusni fora spamerd, by registrovali
velkd mnoZzstvi email na free-email-serverech, ze kterych by poté bylesdano velké mnoZstvi
spami. Nevyhodou je potom néjstupnost pro zrak@vpostizené. Tento probléngkieré webyresSi
pomoci zvukovéhofehrani kontrolniho textu, neni to ale zdaleka saeajowst. Pokud by to vSak
samozejmost byla, mohli by se roboti z&fit na rozpoznéni z nahravky asby se museldesit
strojové rozpoznani, tentokrate zvuku. Nahravkatégy musela byt poupravena, aby se stala
pro robota ,néitelnou”.

Jak jiz bylo zmi#no, existuje veliké mnozstviiznych CAPTCHA zaloZenych na opséani kédu
z obrazku, obecny systém rozpoznavajici kody zehvEkruhi takovychto obrazk by bylo velice
slozité (ne-li nemozné) vytvib. Tato prace si tedy vybrala kontrolni kédy nardste
www.vodafonesms.cz, kde je nutné opsatucisel pro moznost odeslani SMS z internetu zdarma.
Kontrolni kod v obrazku je twen fizné barevnymi, velkymi, nat@nymi, t&nymi i tenkymi,
nékdy prekryvajicimi sesislicemi.Cislice mizeme klasifikovat do&kolika tiid:
e tuéné, neporusendslice
* tuené, poruSenéislice
» tenké, neporuSensslice
e (islice vyplréné texturou

* stinované&islice
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Obrazek 2 - Ukazka reékolika kontrolnich kod @




DalSi zpisoby rozpoznaniclovéka a stroje

DalSi metody vice&i méns zaloZzené na CAPTCHA by mohly byt faptédzka uvedend v obrazku,
na kterou by muselloveék odpowdét. Mozna by uz ani tato otadzka nemusela byt viozenabrazku,
jelikoz stroj by stejs nepochopil, na co se ho ptame. Tudiz by anicdi#y jak ma odpowdet.
VyuZila by se tak inteligena#oveka.

Ve zdroji [1] autor nasiuje moznost zobrazeni 3D textu, jelikt&sté&ne zdeformovany text
jsou rekteti roboti schopni fecist a g nanistajici deformaci uz 2énaji mit problémy lidé. 3D text je
zaloZzen na schopnosti lidského mozku snadno roregrestorové objekty ve dvojrozimém
primétu. Zde by podle autora automatizované systémsly nmit problémy s automatickym

rozpoznanim.

Zajimavosti

Kazdy den lidé (jak uvadi zdroj [2]) na internetypini sprave Sedesat miliGin CAPTCHA test,
piicemZ jeden text zabere naudtikovi pimérné 10 sekund. To znamena, Zéhbm pouhych
24 hodin to v globalnim aititku ¢ini 150 tisic hodin prace.

Celkem zajimavym Zisobem tohoto opisovani textu z obrazku vyuZilirev systému
reCAPTCHA (http://recaptcha.net). Jejich CAPTCHA \jelice slozita, pokud je ale rozlagg,
prosgje dobré ¥ci, jelikoz jako kéd CAPTCHA je pouZita textova Z€z papirovych knih, s nimiz
mely problémy gi digitalizaci sodasné OCR programy. Jak systém pozna, Ze odesitatedprava
rozpoznal? Obrazek je pouZzitkolikrat, a pokud vice osob napiSe ty samé znalstém to bere jako

dostatény dikaz o sprdvném rozpoznani. Vice v [2].

1.2 Obsah prace

V prvni kapitole jsou rozebirdny ty oblasti zpraé&ov obrazu, které souvisi s tématem této préace
a které budou pouzityipimplementaci navrhovaného systému, jakofnd&pm v obraze a moznosti
jeho odstra#éni, omezeni barevného prostoru prahovadimievodem do barevného modelu HSV
a selekci jen jedné slozky. Dale je popsana segmerd barevné modely RGB a HSV. Poslednim
tématem této kapitoly je nalezeni kostiglice, kde je fedstavena metoda Zhang-Suen.

V druhé kapitole se prace zabyva segmentaci. Jsdrolpré vyswtleny dva pouzité fistupy
k segmentaci, jsou zhodnoceny jejich klady a zapona jejich zaklatlje navrzena metoda nova,
kterd kombinuje oba dvaigtupy.

Treti kapitola se zabyva klasifika¢islic. Na z&atku se nachazeji informace o optickém
rozpoznavani (OCR), jeho historii a gagném stavu, kde je uvedetelpled, co je Us@re vyreSeno

(rozpoznani strojového pisma) a co tep¥e&d na vyeSeni (rozpoznani ¢oé psaného pisma). Je



zdavodren vybker klasifikatoru vyuZzivajici principu hledani nefidiho souseda. Jsou popsany vzory
jednotlivych tid, kroky normalizace a je vy&t¥en principétyt klasifikator, které byly pouZity.

Ctvrta kapitola se &nuje vytvdeeni anotovanych dat, které slouzi k automatickéhadooceni
pouzitych metod. Dale je zhodnocena &swst segmentace, normalizace a klasifikace. Vigled
klasifikatori jsou geneseny do grafa je vybrana metoda, ktera podava nejlepsi vygledk

Posledni kapitola sec¢muje kratkému zhodnoceni navrZzeného systému a femtigny
moznosti dalSiho vyvoje.

Tato prace navazuje na semestralni projekt stejmézwuieSeny v pedchozim semestru.
Ze semestralniho projektu byla s Upravanievgata Uvodni kapitola. Z druhé kapitoly tykajici
se segmentace bylygvzaty podkapitoly &nujici se popisu zékladni a pokilé metody, na zaklad

jejichz vysledk byla navrzena vysledna dokonalejsi metoda.



2 Pouzité metody

Kapitola se ¥nuje rekterym zakladnim pojim a metodam souvisejicim se zpracovanim obrazu,
které byly pouzity nebo se tykaji tématu této prace

Obraz je prodlovéka jednim ze zdrdj informaci. Clovék se podiva na obraz a za okamzik
dovede zobrazenou scénu pops§dbvek vidi souvislosti mezi objekty, @domuje si, Ze seshteré
objekty v obraze iekryvaji a hned si domysli jejich zakryt#sti. Clovék nema problémy
s rozpoznanim objektpti jejich nat@&eni, prostorové deformaci, zasémhobrazu atd.

Pro pcita¢ je vSak obraz jen pouhymi daty v pé&imbez jakéhokoliv ,vy3Siho* vyznamu.
Obraz je sloZzen ¥dki, kazdyiadek z pixel. Pixel jako element obrazutde byt reprezentovan
jednou hodnotou, kterargdstavuje intenzitu jasu u Sedotdnového obratuyice hodnotami,
kde jejich vyznam zaleZi na pouzitém barevném modeivodem, pré je tak £zké nadit pocitag
rozpoznavat objekty v obraze, je, Ze anicssnd w¥da gesré nevi, jak je obraz zpracovavan

v lidském mozku.

2.1 Sum v obraze

Jednou ze zékladnich poruch v obraze je Sum. Uathdifotografie za Sum v obrazeube vice
zdroji, nikdy vSak neni do obrazu vloZzen umysliprotoZze zhorSuje vlastnosti obrdzku (neberu
v Uvahu fizné metody zpracovani obrazu, kde préloZzeni Sumu rize veést k lepSim vysledkn).
V nasem pipadt je vSak této vlastnosti vyuZito, jelikoZz cilem peaw zabranit automatickému
rozpoznani. Tedyifdani Sumu do obrazku zhorSuje kvalitu obrazu, ja tutorovym zagrem.
Sum v obraze f¥eme rozdlit na dva nejasgjsi typy Sumu:
¢ N&hodny Sum
* Gausfiv Sum
Nahodny Sum, také zndmy pod nazvem nezavisly Sanzpjsoben nap vadnymi CCD
elementy. Fikladem tohoto Sumu je Sum typuils pef”, ktery postihuje jen izolované prvky nebo
malé skupiny extrémnimi hodnotami. U Gaussova Suma amplituda normélni (Gaussovo)
rozckleni pravépodobnosti a postihuje vSechny pixely v obraze.
K odstrani Sumu niZzeme pouzit linearni filtraci (pmérovani) nebo nelinearni filtraci
(median, roténi masky). Pro odstréni Sumu typu peapa il se dole hodi nap Medianovy filtr,
ktery pracuje s okolim aktudrzpracovavaného pixelu a hodnota pro tento pixelrfena jako

median zvoleného okoli.



2.2 Prahovani obrazu

Jednou ze zékladnich, velice jednoduchych segricta metod je prahovani, které slouzi
k omezeni barevného prostoru obrazu. Prahovarddg funkce, kter4 upravuje jasovebarevné
slozky pixeli v obraze podleiedpisu:
A pokud c< prah
fe=1{. " o
B pokud c>= prah

C je vstupni hodnota jasu nebo barvy(c) je vysledna hodnota, prah je prahovaci hodnota,

A aB jsou nové hodnoty pro vstupni hodnatypod a nad prahem. Vysledek prahovani tedy zavisi
na hodnat prahu. Jako vstupni obrazek pro prahovani&gnou Fedpoklada Sedotdénovy obraz.

Nasledujici kapitoly popisuji Zsoby utovani prahu.

Globalni prahovani

Tato metoda wovani prahovaci hodnoty se vyZo@ jednim prahem pro cely obrdzek. O mozZnosti
pouziti globalniho prahovéani vypovida histogramaahr Histogram je graf zobrazujiciged bodi

v obraze pro kazdou hodnotu intenzity. Kagro 8-bitovy obrazek v odstinech Sedi je to
256 moznych intenzit. Pokud se nachazeji v takowdngtogramu d¥ vyznamna maxima, intenzity
jednotlivych bod budou seskupeny okolo dvou debseparovatelnych hodnot. Pokud réedi
hodnot nema tuto charakteristiku, potom je p&pediobné, Zeip prahovani dojde ke ztiatlilezité

informace v obraze.

-

Obréazek 3 - Ukazka nevhodného obrazku pro globalmprahovani (obrazek prevzat z [3])

Lokalni prahovani

Metoda lokalniho prahovani hleda prahovou hodnatu kazdy pixel v obraze zvié&ySetenim
intenzit jasu v jeho okoli. Velikost okoli musi batolik velké, aby pokrylo dosta&t®e mnozZstvi



pixeli pozadi a objektu. Na druhou stranu velikost okemi pesdhnout mez, kdy se jiz na pixelech
projevuje fizné os¥tleni v obraze.
Prah z okoli pixelu riveme vypéitat rékolika zpisoby. Mize to byt nap median jasu

z pixeli okoli, stedni hodnota jasu okoli nebaiper minimalni a maximalni hodnoty jasu v okoli.

2.3 Segmentace

vvvvvv

rozéleréni obrazu na segmentytasti obrazu, které maji tity vztah k objekitm v obraze.
Kazdy segment splije ngjaké tvrzeni, nap

e vSechny pixely segmentu maji stejnou Gtogedi

« vSechny pixely segmentu se nelisi v Urovni Sedice nez stanovenou hodnotu

» v8echny pixely obrazu maji stejnou barvu v barevoérazu
O kompletni segmentaci mluvime, jestli&esti jednoznéné koresponduji s objekty v obraze. Pokud
ziskané segmenty nesouhlas#qE s objekty v obraze, mluvimeddst&né segmentaci.

MozZné gistupy zmiuje autor zde [4]. Jenfipomenu asi hejjednodussi segmentaci, a tou je

prahovani, o kterém se zifmiji v predchazejici kapitole.

Barevna segmentace

Klasicka segmentace sEtéinou v3ima jasové sloZzky v obraze a informacitskr v bar¢ vibec

nepouZzije. Zakladnim krokem tedy byviéepod obrazku na stupiedi. Barevna segmentace jde vSak
o krok dal a k segmentaci pouziva i informaci skwyv bar¢ v obraze. Zakladni model, ve kterém je
barevna informace zakédovana (RGB), vSak néhis pvhodny pro zpracovani, a proto se vyuziva

ptevodu do jinych modé| které maji pro dalSi zpracovani lepsi vlastnosti.

Reprezentace barev

s

Jednim z nejilezitéjSich atribul, pouzivanych  zpracovani obrazu, je barevna informace. Kazda
barva odpovida dité frekvenci elektromagnetického ¥m v pasmu 1D MHz. Rozsah barev je
od ervené — 430 nm az po fialovou — 750 riitovek je schopen rozlisit vice nex10° barevnych
odstini.

Existuje mnoho metod (barevnych madel kterymi se popisuje barevna informace,

a na jejich zaklatlje mozny kazdy barevny odstin dekomponovat na pétktadni slozky.

Barevny model RGB
Zakladni sloZzky tohoto modelu vychazeji z faktu,lidské oko obsahujaitzakladni druhy bugk

citlivych na barvu. Tyto hiiky jsou citlivé na vinové délky, které zhruba odjutaji cervené (vinova



délka 630 nm), zelené (530 nm) a modré (450 nmyebdtombinaci (aditivnim zfisobem) &chto

barev Ize ziskat té&n vSechny barvy barevného spektra.

0,11

0,1,0

1.0,0

Obrazek 4 - Barevny model RGB (obrazek pevzat z [5])

Barevny model RGB se rigstji zobrazuje jako krychle umigtd v osach RGB. Barvy leZici
na Uhlogicce mezi vrcholenmterné barvy [0,0,0] a bilé barvy [1,1,1] tvovSechny Sedoténové

odstiny.

Barevny model HSV
Tento model odpovida popisu barev, na kteryclgvék zvykly. Model HSV ma fi zakladni

parametry:
* H — hue — barevny odstin. Hodnota, ktera reprepenéanu ze zakladnich barev modelu
RGB.
e« S — saturation — saturace (sytost). Saturace gepigy. rozdily mezicervenou atiZovou.
Tmaw cervené odpovida vysoka hodnota saturace a nadgaké odpovida nizka hodnota
saturace.

* V —value — jas. Reprezentuje mnozst\vtkvprijatého senzorem.

Barevny model HSV se nigstji zobrazuje jako Sestiboky jehlan, jehoz vrchdli le patatku
sodadného systému. Stadnicesavse néni od 0 do 1. Sdadniceh je Uhlova. Vrchol jehlanu
v boc® [0,0,0] gredstavujecernou barvu. Bila barva je veretiu podstavy. Jas klesa od podstavy
k vrcholu. Sytost je dana vzdalenosti od osy jahladakladni barvy se nachazi ve vrcholech

Sestidhelnikové podstavy.



'_'I.::are-.fn? tén (H)

" sytost (S)
Obrazek 5 - Barevny model HSV (obrazek pevzat z [5])

Informace o dalSich barevnych modelech Ize naldz{Z].
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2.4  Zuzovani

ZuZovani je metodou zpracovani obrazu, ve kterébjast obrazwyjadieného v binarnpodol&
zredukovana dopodoby Useek. Tyto Us€ky svou polohou odpovidaji takzvanymiestovym
usekadm. Takge moznoje nazvat kostroujvodni oblasti.

Jednéase o algoritmus, ktery je mozno vyuZittack metod slouZicichpro rozpoznéani textu,
protoZe oblastiobrazujsou redukovany na jejiclzédkladniinformaci, kteraje vhodnou formou
pro naslednou analyzu z&eélem rozpoznani. Na obrazku 7 je znazoetato redukce

DileZitou vlastnosti metody je, Ze musi zachovavapgjenosiblasti. Toznamena, Ze pokud
jsou rekteré casti obrazu pied redukci propojeny, i vysledny zredukovartyar by mgl
pro odpovidajicéastidodrZzetpropojeni.

Nejcéastji uzivany pFistup iterative testuje osmi-okolkazdého pixellta odstrauje ty, které

leZi na okraji. Proces kehve chvili, kdy se &hem iterace neprovede Zadn&na

Zhang-Suen

Metoda zuzovani Zhang - Suen je zastupcem vySeémdtio pistupu. Pracuje s oblasti okoli pixelu

o velikosti 3x3 pixely a iterativhodstradiuje pixely leZici na okrajich oblasti.

Postup zuZzovani metodou Zhang - Suen:

1. Proch&zime vSechny pixely obrazu. Pokud narazimeixel obsahujici hodnotu pigdi
(erna barva), ifjdeme na bo@. V pripact, Ze byl vySeten posledni pixel obrazuiggdeme
na bods.

2. Zhodnot osmi-okoli pixelub uréime hodnotuN, kter4 odpovida pou pixeki popedi

v daném okoli.

S

z|b|v
J
Obrazek 6 - VySefovany bod (b) a jehoéty#-okoli (s, J, v, z)

3. Ur¢ime hodnotuP zn&ici paiet prechodi s hodnotou pozadi na pixel s hodnotouipdp
pii prochazeni okoli pixelu b po $nu nebo proti siru hodinovych raicek.

4. Pokud platiiN € (2,6) A(P=1)A(sxj*xv=0)A(z*v*j=0), ozn&ime vySetovany
pixel a pokr&ujeme v provaghi bodul v misg, kde bylo peruseno.

5. Nastavime vSechny oztené pixely na hodnotu pozadi.
Znovu prochazime vSechny pixely obrazu. Pokud nam@zna pixel obsahujici hodnotu
popredi, gejdeme na bod. V piipad, Ze byl vySaen posledni pixel obrazuigdeme
na bod10.
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7. Zhodnot osmi-okoli pixelub uréime hodnotuN, ktera odpovida pou pixeli popredi
v daném okoli.

8. Ur¢ime hodnotuP zn&ici patet grechod: z pixelu s hodnotou pozadi na pixel s hodnotou
popedi ¥ prochazeni okoli pixelbh po nebo proti siru hodinovych raicek.

9. Pokud platiN € 2,6)A(P=1)A(s*j*xz=0)A(z*xv=*s =0) (s, j, zavjsou hodnoty
intenzity sousednich pixel (obrazek 6)), ozrd@me vySetovany pixel a pokraujeme
v provacéni bodu6 v misg, kde bylo geruseno.

10. Nastavime vSechny oztené pixely na hodnotu pozadi.

11. Pokud byl alespbjeden pixel zrénén, znovu provedeme bdyd jinak korgime.

Obrazek 7 - Aiklady nalezeni kostry metodou Zhang-Suen

(v horni ¢asti jsou zobrazeny zdrojové objekty, v dolni pak alezené kostry)

Tato metoda podava velice dobré vysledky, pokud f&gslice zakulacené, neobsahuiji diry,
¢i nejsou jinym zfsobem poskozeny. Jaktdeme vidt na obrazku vySe, pokudislice rgéjaké
takové poskozeni obsahuje (jako hapgislice jedna, ktera obsahuje vystupky), algoritmus
neprodukuje flis dobré vysledky. Bude tedy nutnéjakym zpisobemgislice gedzpracovat, aby

byly odstragny neZzadouci efekty, kteréigmbuji vygenerovani neodpovidajici kostry.
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3  Segmentaceéisel v obrazu

Jak jiz bylo feteno, prace se zabyva kontrolnimi obrazky na stidnkspolénosti Vodafone.
Pro segmentaci a rozpozndislic z takovychto obrazkexistuje jednoduchyifstup. Pro odstrami
pozadi st& obrdzek prochazet od levého horniho bodérem doprava ddl a prvni d¢ barvy

z obrazku odstranit. Tentaiptup je velice jednoduchy a funguje opravduidolSlabinou je jeho
neobecnost. Kdyby byl generator takovychto obitgaézménén, aby generoval pozadi z vice barev
nebo aby se @et barev na pozadi&mil s kazdym obrazkem, takovytdigtup nema Sanci usp
DalSi postup zde nebudu u¥fdjelikoz se opt jedna o nefllis obecné metody, které oviem
pro tento konkrétnifiklad funguji. J& se budu zabyvat obggimi algoritmy, takZze navrZzeny systém
detekce nebude Uzce z&en na tento druh kontrolnich obréziNicmérg pii volbé jednotlivych
kroka budu vychazet z kontrolnich obr@zkySe uvedenych, a proto se dajegpokladat horsi
vysledky pro jinouitidu kontrolnich obrazk

Pro segmentaci objak{¢islic) v obraze byly naimplementovany, otestovampadnoceny dva
razné gistupy.

Prvni zakladni, kdy je vstupni obraepeden do odstinSedi a prahovan. Tim ziskame binarni
obraz, kde bila barva tuje pozadi &erna barva objekty. Dale pomoci vertikalni projekéskame
sloupce nenulovych pixel Shluky nenulovych pixél jsou povaZzovany za jednotlivé objekty
(v naSem fipack cislice) v obraze.

Druhy pokraily ptistup (barevé zaloZzeny) si vSima faktu, adslice v obrdzku majitiznou
barvu. Obraz je i@veden do modelu HSV, jelikoZ zde je barva opraideiu RGB reprezentovana
jednou slozkou. Nad timto obrazem je &pin histogram. Z obrazu je odstéan nékolik maxim,
jelikoz predstavuji barvu na pozadi a barvu Sumu (podrobrasdisledujici kapitole). A ze zbylych
maxim histogramu je z obrazu ngta konkrétni barva. Pokud vertikalni projekce itvehluk

0 ,spravné” velikosti, je tento shluk povaZzovanogekt respcislici.

3.1 Zakladni metoda

Jako prvni zfisob detekce objektv obraze jsem zvolil nasledujici metodu, kteraokakeni cile

kombinuje zakladni, jednoduché Upravy nad obrazem.
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Zdrojovy Rozmazani Prevod na Prahovani
obrazek d g Sedotdénovy g
A 4
Detekce Vertikalni Velikostni Vypliovani
objekii | projekce | filtr

Obrazek 8 - Blokové schéma primitivni metody

Popis jednotlivych kroka

Rozmazéani— Je pouZzito k potteeni Sumu v obraze. Zdrojovy obrazek je rozmazan
Gaussianem s konvainim jadrem o velikosti 3.

Prevod na Sedoténovy— Kwili omezeni barevného prostoru je obrazekvpden
na Sedoténovy.

Prahovani — K segmentaci obrdzku je pouZito prahovani. GQhdbdrahovani
se pro tutoifdu obrazk nehodi, jelikoZ by doSlo k odmazéani pismen s wy3asem.
Je tedy pouZzito adaptivni prahovéani, které volihpréa zaklad vySeteni okoli
pro kazdy pixel. PouZzity algoritmus ma vSak Spatmtastnost (obrazek 9) ozfeni
vnitinich ¢asti velmi ténych pismen za pozadi. K tomuto jevu dochézi z tiiivodu,
protoZe celé okoli pixelu, pro ktery aktu&lgoritmus peéita hodnotu prahu, obsahuje
barvu popedi (objektu). ReSenim by bylo zvysit velikost okoli, ze kterého
se pro kazdy pixel p@ta hodnota prahu. V tomripac ale v obraze istava vice
Sumu. Z pohledu dalSich krblje lepSi varianta prvniffpad, jelikoZz by vertikalni

projekce pak mohla detekovatt§i paet cislic.

5 760 | 5 ?5(_\ -

Obrazek 9 - Ukazka ozng&eni vnitfni ¢asti tuéné ¢islice za pozadi

Vypliiovani— V praxi se ukazalo, Zze vyprahovaiiglice obsahuiji pixelové diry. Proto
byl do retzce gidan tento krok, ktery se je pokusi vyplnit. ProZdwg pixel

je vySeteno jeho 4-okoli, a pokud maji alespdri pixely nebo v horizontalnim
¢i vertikélnim sndru dva pixelyc¢ernou barvu, je pixel obarvefernou barvou, tedy

ozn&en za pixel objektu.
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e Velikostni filtr — Odstrani z obrazu objekty, které jsou sloZergo#tu pixeli pod
stanovenou mezi. Tim dojde k odstiainiSumu z obrazu, ktery nebyl odstarpomoci
rozmazani. Jetdezité, aby se tento krok nachazel ¥ami az za vyglovanim, jelikoz
by jinak mohlo dojit k odmazantasti objeki, které jsou vlivem rozmazani
a prahovani roztleny do rekolika ¢asti.

e Vertikdlni projekce — Fedposledntasti vietizci je vertikalni projekce. Vyhodou je
rychlost algoritmu. Nevyhodou je rgdpoklad, Ze se objekty nefryvaji
a ani nedotykaji.

« Detekce objekfi — Detekce vychazi zedeSlého kroku. Najde shluky pikel
v projekci a ty ozn& za samostatné objekty. Pro nazornost je pro yika?dého

objektu speitdn nejmensi ohradujici obdélnik.
39/ fo 39/ 39/ 0
39/ D 39/ L. 39/
Obrazek 10 - Ukazka zpracovani zakladni metodou. Nabrazek byly postupré aplikovany: Rozmazani,

pirevod do stupia Sedi, adaptivni prahovani, vyphiovani, velikostni filtr, vertikalni projekce, ohraniéeni
objekti.

Hlavni nedostatek tohoto postupu $ppt v kroku vertikalni projekce. JelikoZz jednim
z umyslinych poskozeni je praumistni objekti pies sebe¢i alespai tak, aby se dotykaly. Pokud
se tedy objekty dotykafii prekryvaji, jsou takto spojené objekty detekovanyjpdden.

Vyhodou tohoto postupu je jeho robustnost v otast@eni objektu zdkolika barev.
Rozmazanim, igvodem do Sedoténového obrazku a prahovanim dokhdmtiateni této skuténosti

a je tak stejindolre segmentovan objekt sloZzeny z jedné barwopjekt sloZzeny z vice barev.

3.2 Pokroédila metoda

Nedostatky pedchazejici metody énvedly k nalezeni dokonalejSi metody, ktera by ksd¢hopna
detekovat dotykajiali piekryvajici se objekty.
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Tato metoda si vS§ima rozdilné barvy objekiobrazku a snazi se je na zakléeto skuténosti

detekovat.
Zdrojovy Prevod do Odstragni Selekce
obrazek | HSV modelu - pozadi - barev

A 4
Analyza Vertikalni

A

objekiti projekce

Obrazek 11 - Blokové schéma pokrélé metody

Popis jednotlivych kroki zpracovani

e Pievod do HSV modelu- Jak je uvedeno v teoretickésti této prace, barva v modelu
HSV je ukena odstinem, sytosti a jasem. Samotny odstin famen jen slozkou H.
Prevodem do tohoto modelu a pracovanim dale jencsgkal H tedy pracujeme jen
s odstinem barvy, ktery nas zajima, jelikéeékpyvajici se objekty jsou tveny jinym
odstinem barvy.

* Odstranéni pozadi — V primitivni metod bylo pozadi odstra&mo rozmazanim
a adaptivnim prahovanim. Zde je pouZzit histogramzigt H obrazu. V cyklu
pies maxima histogramu sedgii@ vertikalni projekce selektované barvy. Pokudife
nez pilka Siky obrdzku nenulovych pix&| je tato barva ozrena jako pozadii Sum
v obraze a je z obrazku odstéan. Samoiejme pokud objekt v poifedi je jen sstlejSi
odstin pozadi (slozka H je stejnd, jen se lisik&dod nebo V), je bohuZel touto
metodou spolu s Sumethpozadim odstraim také. Z testovanych obrdzkSak doslo
k odstragni objekfi jen v jednotkach procent, takZe tuto metodu Izevapovat
za Uspsnou.

» Selekce barev— Pro obraz bez pozadi je ¢pspaitan histogram. A pro vSechny
zastoupené odstiny jsou provedeny nasledujici kroky

e Vertikdlni projekce — Oget jako v gedeslé metatdje provedena vertikalni projekce
a podle shluk nenulovych pixdl je vytvaen seznam objekt

* Analyza objekti — Kazdy objekt ve vytvi@ném seznamu je podroben zkoumani, zda
se jednd o objekti jen péar pixel bez vyznamu, a podle vysledku je tento objekt
v seznamu ponechén nebo je ze seznamu odstr@mt pro nazornost je pro kazdy

shluk pixefi tvoricich jeden objekt vypiten nejmensi ohratujici obdélnik.
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Vyhodou tohoto fistupu je nalezeni objaktkteré se mohou dotykat nebgekryvat. Déle
pak metoda oprotifpdchozimu postupu nespojuje objekty, které se rafgihdad sebou.

Nevyhodou je nalezeni jen takovych objekkteré jsou tvieny jednou barvou v modelu
HSV. Pokud je objekt slozen z vice barev (obrdz2k algoritmus iterujici f&s histogram vyjme
vzdy jen jednu barvu, coZ pro objekt sloZzeny z \deeev pedstavuje jenom jeheast, kterd je hdi
natolik mala, Ze neni ani oztena jako objekt, nebo reprezentuje @pjmy tvar (jiny objekt).
Ptikladem niize byt prace jen &sticislice étyfi na obrazku 12.

2o g, 4

Obréazek 12 — Chybné detekce objekt (8, 4) slozenych z vice barev

Obrazek 13 - Ukazka segmentace podle barvy (zlevaprava: zdrojovy obrazek, obrazek v HSV modelu,

H sloZka, obrazek bez pozadi a Sumu, obrazek v HS¥odelu, obrazek s vyzn&enymi objekty)
Jak ukazuje obrazek 13, segmentace na zaklmtvy nemda problém s dotykajicimi

¢i prekryvajicimi se objekty a Sestka byla spréwmalezena. BohuzZel v3gkyika neni sloZzena z jedné

barvy a detekovana nebyla.
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Obrazek 14 - Ukazka detekce objekt podle barvy

o1

Obrézek 14 v jednotlivych svyatéstech popisuje jednu iteradieg histogram. Vlevo nak®
se nachazi obrazek v HSV modelu zbaven pozadi a,3devo dole pak histogram sloZzky H. Vpravo
nahde je obrazek tvi@ny jen barvou odpovidajici maximu v histogramura¥p dole se pak nachazi
vertikalni projekce, podle které jsou detekovanyekty. Je zde viét, Ze z posledniho objektu -
¢tyiky - se penesla jenontast. BohuZel i vertikdini projekce se rozpadla wé& @hsti actyrka tak

nebyla spravédetekovana.

3.3 Navrh vysledné segment&ni metody

V piedchozich kapitolach jsem se zabyvakrda gistupy reSicimi segmentaci. Zakladni metoda
méla nejwtsi nedostatek vipdpokladu nedotykajicich resp. bekryvajicich se objekt Na zaklad
tohoto nedostatku zékladni metody byla vyzkouSesgmentace na zakladarvy. Tato metoda
se doké&zZe vypddat s dotykajicimi respigkryvajicimi se objekty, jelikoZ takovéto objektyuseji
mit odliSnou barvu, jinak by je nedokézal odligit doveék. Bohuzel i tato metoda méa jedno zasadni
omezeni, a to takove, Z& gelekci jedné konkrétni barvy v obrazu dojde jeki sloZzenych z vice
barev k vybrani jencasti pixeli z objektu a objekt tak neni spr&vuetekovan. V nasledujicich
kapitolach se tedy pokusim popsat segmentaci vétapbrazku na jednotlivé kandidaty &ialice.
Tato metoda byla navrZzena podle vyskedkySe zmignych metod. Segmentace probiha
v nasledujicich krocich:
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Zdrojovy Odstragni Detekce a odstrani Detekce zbylych

A 4

A 4

obrazek pozadi g kompaktnich objekt objekta

Obrazek 15 - Blokové schéma navrzené metody

Odstranéni pozadi

Odstrarni pozadi z obrdzku je provedeno v barevném modhY. Jen pro slozku H, ktera
reprezentuje barevny odstin, je &ppén histogram. Poté se v cyklieg maxima histogramu picé
vertikalni projekce selektované barvy. Pokud jeeviez filka Siky obrazku nenulovych pix&l je
tato barva ozngena jako pozadii Sum v obraze a je z obrazku odstrzen Samoizjme pokud objekt

v popredi je jen jinym odstinem pozadi (slozka H je stejen se liSi slozka S nebo V), je bohuZel
touto metodou spolu s Sumethpozadim odstraim také objekt v pafedi. Z testovanych obraik
v3ak doSlo k odstr&ni objekfi jen v rekolika pripadech, takZze tuto metodu Ize povaZovat

za pouzitelnou.

0%° 9 = 00 9

Obrazek 16 — Negijemny jev, kdy p¥i odstraiiovani pozadi dojde k odmazani &akeé &islice

Detekce a odstragni kompaktnich objekta

Pavodnim cilem tohoto kroku bylo odstram jednobarevnych dée detekovatelnych objaktkteré
se klidre mohou dotykat jinycKislic. Na obrazku 17 je to nagislice dva, kterd je twena jednou

barvou a jedné se o péme vétsi objekt.

5 @

Obrazek 17 -Cislice 2 je povaZzovéna za jednobarevny déb detekovatelny objekt

Jejim odstragnim z obrazku by nasledrdoslo ke snadnému detekovaisglic osm actyii.
Lidskému oku se zda, Ze by tentougpb mohl i fungovat, bohuZel neni tomu takét3ihou
po odstraéni maximali zastoupené barvyigtane v obrazku ,obalkatislice (obrazek 18) twena

lehce jinou barvou (resp. barvami), a ta pakspbi chyby v segmentovani zbylyéislic.
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Obrazek 18 - Nejvice zastoupena barvéislice dva byla odstrana (obarvena na bilo)

Praw byly nastigny divody, pr& metoda neiive dosadhnout poZzadovanychaciZangru
s rozpoznanim (a naslednym vymazanim) fdobdetekovatelnych objaktjsem se v3ak nevzdal
a vymyslel nasledujici postup, jak odstradéist objekli z obrazk a zmenSit tak paet objekt
postupujicich do dalSickasti zpracovani. Cile v odsteani jednoho z vice spojenych objéktSak
nebude dosaZzeno. Na obrazek s odstnam pozadim aplikuji opakovarfiltr, ktery pro kazdy pixel
a jeho okoli 3x3 nalezne nejvice zastoupenou bagepedi (barva pozadi se do vypo
nezapditava) a pixelu je tato barva nastavena, dokud @ridke znin¢ barvy alespd jednoho pixelu
(obrazek 19). Poté jsou v obrazku nalezeny souwisjékty, které jsou tueny jednou barvou. Tyto
objekty jsou ozn&ny za rozpoznané a jejich pixely jsou obarvenywdarmpozadi, tim tedy dojde
k jejich vyfazeni z dalSiho zpracovani. BohuZgltpmto postupu nikdy nedojde k odstéanalespa
jednoho z dvojice dotykajicich se objeld tak @ivodni zanr neni v tomto smysluibec naplgn.

Tento krok tedy neusnadje rozpoznani dotykajicich se objiekt

Obréazek 19 - Aplikace filtru na obrazek

Na obrazku 19 rfi¥eme pozorovat, Ze vSechny pixely prvnich detslic (4, 1) maji stejnou
barvu. Tyto objekty jsou tedy uloZzeny jako detekw®vaa z obrdzku jsou odstegmy, takze
se nedastni dalSiho zpracovani (sarmejre aZz do kroku klasifikace). Tim dojde k mirnému

urychleni dalSich kraksegmentace, jelikoZ se bude pracovat sénoéiekty.

Detekce zbylych objeki

Ani v této metod se nepoddo splnit pivodni zamdr v pouZziti zdkladni metody. Po aplikovani
ptedchozi metody nedochazi k odstr@Enednoho z dvojice dotykajicich se objekfakladni metoda
spaivajici ve vertikalni projekci (viz. kapitola 3.Rtera spojené objekty detekuje jako jeden, je tedy
nepouZitelnd a musi se pouzit sofistikayaimo @istupu. Navrzeny algoritmus se sklada ze dvou
casti:

1. Nalezeni jednobarevnych spojitych oblasti
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2.

Spojovani jednobarevnych spojitych objekib wtSich celk

Nalezeni jednobarevnych spojitych oblasti

Pro vSechny zastoupené barvy v obraze je postepatitana vertikalni projekce. Ze shiuke

vytvoren seznam objekt které postupuji do daldiho kroku zpracovani.

g @

Obrazek 20 — Jednobarevné spaijité oblasti (pro ndzaost byly zobrazeny ohraniujici obdélniky)

Spojovani jednobarevnych spojitych objekéi do VétSich celki

Jako nejobedcijSi (s ohledem na neobecna pravidla, ktera byledigha na trénovaci mnozinktera

na testovaci mnozinobtas nelogicky propojovala objekty z dvoiznychdislic) se ukazala metoda

spojovani objekt propojena s klasifikatorem. NejlepSi metodou bip lwyzkouSet vSechny moznosti

propojeni objekt, ty vSechny klasifikdtorem ohodnotit a vybrat tmmojeni objeki, které dava

celkow nejlepsi vysledek. Stavovy prostor vSech mozZnyarhléinaci propojeni objekie vSak velky

(vzhledem k rychlosti klasifikatoru), a proto jeodné zanést do algoritmuzné Gpravy vedouci

ke snizeni ptiu vySetovanych kombinaci. Objekty jsou tedy post&mspojovany az do vzniku

jednoho objektu.

Algoritmus spojovani objekti

1.

o o A w N

if (pocet objekfi > 0) then uloZ ohodnoceni (ohodnoceni znamenéfikkse, ¢im mensi
hodnota, tim vice se objekt podolifakému vzoru) viech objekt
while (paiet objekfi > 1) do begin
najdi a spoj dva nejlépe se hodici objekty proespioj
uloZ ohodnoceni vSech objékt
end

vyber z uloZzenych ohodnoceni to nejlepsi, a tolpfka optimalni propojeni objékt

Z algoritmu jasi vyplyva, Ze vybr dvou objekd, které budou spojeny do jednoho, je zasadni.

Pokud by hned v prvnich iteracich algoritmu bylpjepy nevhodné objekty, bude se s touto chybou

pracovat dale a algoritmus objekty Spatpropoji. Funkce hledajici dva nejvha@gi objekty

pro spojeni pracuje nasled@vn

1.

Pro nejmensi objekt najdi:

a. nejblizsi dotykajici se objekt, pokud Zadny neexesttak
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b. nejbliZzsi objekt, ktery se nachazi daité vzdalenosti
2. Pokud nebyl k nejmenSimu objektu nalezen druhykbbjeo spojeni, najdi dva nejblizsi

objekty (bez ohledu na jejich velikost)

@ Spuj&ni D
—_—
ﬂ objektd ﬁ?

Obrazek 21 - Ukazka vysledku algoritmu spojovéani ojekti do vétSich celki

Z pseudokddu je patrné, Ze spojovani souvisejicijbkti, zalezicisté na prostorové metrice.
Nejprve se hleda v objektech dotykajicich se, potdjektech prostoravblizkych. ZkouSel jsem
ptidat pravidla souvisejici s barevnou informaci mtlaych objekfi, nag. ,spoj objekty blizké
s podobnou barvou“ atd. BohuZel tyto pravidldarza nasledek zhorSeni vyslédidgoritmu, jelikoz
v rekolika pripadech dochazelo k propojeni dvou ohjekteré k sob nepatily (byly z jinych ¢islic,
ale blizko sebe a sloZzenyasti stejnych barev). \&¢h piipadech, kde pravidla vyuZivajici barvu
objekt slouzila ke spravnému propojeni, &ia k dosaZzeni stejného vysledku pracowédte
s prostorovou metrikou. Vysledny algoritmus propdjoi mensich objekt tedy informaci

0 barevném sloZeni objékhevyuZiva.
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4 Rozpoznanicislic

Tato kapitola se anuje popisu optického rozpoznani zhabale vys¥tluje vyler pouzitého typu

klasifikatoru a popisuje principékolika navrzenych metod klasifikace.

4.1 Klasifikace s vyuzitim OCR metod

Optické rozpoznavani znakobvykle zkracovano jako OCR, zahrnujeipaovy software navrzeny
pro pevod obrazu se strojguisttnym textem (obvykle pdzenym pomoci scanneru) do podoby
textu editovatelného pomoci standardniho textovédiboru. OCR je dnesiednEtem vyzkumu

v oboru unglé inteligence a pitatoveého vidni.

Historie

JiZz v roce 1929 si RakuSan Gustav Tauschek nectt@hfpvat metodu mechanického rozpoznavani
textu na principu porovnavani rozpoznavaného zrsk$ablonou pomoci &lociveho receptoru.
Originalni text byl podsvicen a jestlize pblgzeni tmavé Sablony neprochézelo do receptorn&éd
swtlo, byl znak vyhodnocen jako znak na aktédpouzité Sabloh Patent byl pozji zakoupen
spolenosti IBM steji jako mnoho dalSich paténtztahujicich se k OCR v nasledujicich letech.

Prvni systém pro ipvod textu do editovatelné digitalni podoby byl guabvan roku 1953
americkym kryptoanalytikem Davidem H. Shepardem modzaickym nazvem ,Apparatus for
reading”. Jiz rok fed patentovanim zalozZil Shepard spolest Intelligent Machines Research
Corporation (IMR), kterd pomohla vysledky jeho mdmrezentovat komémimu s¥tu. Velky zajem
o technologii automatického rozpoznavani textdél wiiky nafistu pouZivanosti platebnich $ek
bankovni sektor. Jeho zajem se sice¢pse pesunul k technologii magnetického inkoustu, avsak
dalsi zakadzky na sebe nenechaly dlowekat. Siroké uplatmi nasla metoda OCR rididad
v postovnich sluzbach, kde se dodnes vyuZiv&igéni zasilek.

Prvni generace snhimacich systémyuZivala sloZité soustavy zrcadel, hranoBgrbin
a s¥telnych nasoliia, které rozkladaly obraz snimaného znaku &rewaly jej do matice
swtlocivych prvka, kde bylo dopadajici stlo pievedeno do digitalni podoby. Tytéigtroje byly jen
malo flexibilni a vyZadovaly, aby byl rozpoznavatext psan specialnim typem pismaiege
vymezenych polich na strance.

Pristroje druhé generaceaeplstavené v polovén60. let, vyuZivaly katodovou trubici a&elné
pero pro metodu znamou jako sledovaiivék. To dalo pod& pro dalSi vyzkum v oblasti

rozpoznavani né¢ psanych text
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Tieti generacefj$la na poatku 70. let. Snimanéaigdloha byla osvicena a odraZenétlsvbylo
vyhodnocovano polem fotocitlivych diod. Slo tedy jirakticky o z#zeni, které dnes nazyvar
scanner.

Ke zlomu ve vyvoji doslo roce 1966, kdy se MSA standardizovalo tzv. pismo O-A,
prvni pismo umaiujici strojové deni. Pismo se pouZzivalo ve velkych bank Tvary tohoto pisma
byly zjednoduSeny, aby strojovécani bylo co nejfesrgjSi, bohuzel vSak na ukotitelnosti
procloveéka. To vedlo ke vzniku standardu O+B v roce 1968. Autorem byl Adrian Frutiger. Tel

standard zlepsiitelnost procloveka, pro stroj je fire ¢itelny nez standard OC-A.

ABCDEFGHIJKLM
NOPARSTUVWXYZ
abcdefghijklmno

pgrstuvwxyz&lcZ3
H5E7890(s£..17)

Obrazek 22 - Standard OCR-A (obrazek fevzat z [6])

il

ABCDEFGHIJKLM
NOPQRSTUVWXYZ
abcdefghijklmno
pgqrstuvwxyz&123
4567890($£.,!?)

Obrazek?23 - Standard OCR-B (obrazek [fevzat z [6])

Sowasnost

Oblasti automatického rozpoznavani textuizeme rozliSit na ¢kolik oblasti podle vzniki
digitalniho obrazu gextem (ne ve smyslu digitalizacéeglohy, ale ve smyslu niku predlohy).
Strojovy text a jeho rozpoznéni s dneSni dob povaZuje za té#t vyieSené. Rkteré kometni
systémy dosahuji chybovost fadu jednotek znakna stranku, a to sedtSinou tyka specialnic
znald, jako jsou zavorky, interpuki znameénka d. | programy dodavané nia s tiskarnou dosahuji
velké kvality rozpoznani. Upraveni takového textuugsledného tvaruipdstavuje Gpravudkolika
znald na stranku.

Rwn¢ psany text a jeho rozpoznani jeegnetem dnesSniho vyvoje. Znakytomto textu jsou

spojeny do slov, takZze segmentéadki na jednotlivd pismena je velice obtiZznétgm je to dileZity
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piedpoklad pro nasledné spravné rozpoznani. Exialggritmy pro ,rozpoznavani zashu", které
téZi ze znalosti pi@di, snéru a rychlosti jednotlivych znak

Kurziva takéceka na viyeSeni. Zde se dosahuje jako @rnupsaného textu malé Gsmosti
rozpoznani. JelikoZ segmentace jednotlivych pisjpentomto stylu pisma velice obtizn4, pouziva
se i metoda, které se snazi rozpoznat cela slova.

SloZitost rozpoznani géacem vygenerovaného textu zavisi nasgbu, jakym takovyto text
vznikl. Autor ve své praci [8] ukazuje na vznik abového spamu. Autor takového spamu vyuziva
zantteni anti-spamovych filir na text a ne naffjohy. Text spamu je tedy umést do obrazové
ptilohy. Takovyto text tedy nebyva Zzadnymigpbem poskozen a v podstae jedna o stejnyfipad,
jako kdyz naskenujeme strojovy text bez jakéhokdivmu a dalSich artefakt které mohou
vzniknout g digitalizaci dokumentu. Druhym typem takovychtdextovych obrazk’ jsou
(viz. kapitola 1.1) kontrolni obrazky s kédem, kit text v obrazku za#mné poSkozen takovym
zpasobem, aby automatické metody rozpoznani selhl@yridom rozpoznani textu prédoveéka bylo

bezproblémové.

4.2  Vyhledani nejblizSiho souseda

Poslednim krokem je klasifikace segmentovanychkbibjdo jednotlivych itid. Jedna se v podstat

o nalezeni zobrazerfi: P - C, kde P je fiznakovy vektor & = {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9}. Jednim

ze zpisohi, jak klasifikovat vzor do odpovidajidiidy, je pravidlo nejblizSiho souseda. Rozhodl jsem
se pouZzit tohoto ZBobu rozpoznani nez rozpozné&wazaloZzeného napna neuronovych sitich,
protoZe tida obrazlt, které se budu snaZit rozpoznat, ma tendence Keam (autor této ochrany
muaze nap. pridat dalSi typ prostor@évdeformovanyckislic apod.). Dostat@a reakce na toide byt

v mém gipack jen @idani rékolik reprezentarit do fid se vzory. U neuronové &iby nejspise doslo
na zdlouhavé fguiovani na zrnéné trénovaci sa&d Timto krokem se tedy mojgeSeni stane
flexibilngjsi vaci piipadnym zrminam.

Pro kazdou tfdu existuje jeden az¢hkolik reprezentarit, které vybirame tak, abyidu
co nejlépe charakterizovali. Existuje vicézmych gistupi pro vyker reprezentarit Neiastji
vybirdme reprezentanty z trénovaci mnoziny, aleusérto byt pravidlem. Néasgji volime paiet
reprezentarit pro kazdou iidu stejny, ale afi to nemusi byt pravidlem. MnoZinu reprezeniant
pro #idui si ozn&meY;, potomY = UY; .

VyzkouSel jsem nasledujici dvatgmby, jak sestrojit vzory pro jednotlividdy:

1. Rwné jsem nakreslil &kolik nejlépe odpovidajicich reprezentapto kazdouridu.

0o o

Obrazek 24 - Ukazka F¥i ruéné nakreslenych reprezentané nuly
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2. Vstupni mnozinu obrazkjsem rozdlil na trénovaci a testovacist. Z trénovaci
mnoziny jsem vybral dde segmentované objekty a ty jsem prohlasil

za reprezentanty daniédy.

gooo

Obrazek 25 -Cty¥i reprezentanti programem vysegmentovanych nul

Dal3i krok gedstavuje vyl meftitelnych velEin - priznaki, které reprezentuji binarni obraz.
Priznaky zapsané do posloupnostiitvizv. @riznakovy vektor. DleZité je vybrat takovou mnoZinu
ptiznaki, které dany objekt co nejlépe popisuji, aliétoon ho odliSuji od ostatnich. Preferuji
se fiznaky odolné &¢i Sumuci ocekdvanym prostorovym transformacim. Vyhodou také@kud

se daji rychle a jednoduse sfiat.

Vybér priznaki

Autor ve své préci [7] zmiuje vice tyf ptiznaki, podle dostupnych vysledlisem se rozhodl pouZzit
tzv. priznaky typu Win, které jsou odolnédr Sumu. Obrazek je postupodshora prochazen oknem

o dané velikosti gidaw zleva doprava a zprava doleva (obrazek 26).

L]

Obrazek 26 - Postup @i ziskavani priznakového vektoru typu Win (tetkované je vyznatena prvni pozice

okna, plnou ¢arou nésledujici pozice okna)

Sousedni pozice okna se z 50% jak v horizontalnéak, ve vertikalnim sgru prekryvaji.
V kazdé pozici okna se sgita pongr nenulovych pixel (tedy pixeti objektu) k ploSe okna.®nych

pozic (a tedy i hodnot vifznakovém vektoru) je celkem:

5 Sitka obrazku vySka obrazku
pocethodn0t=< l— )*( l— )

H_prekryti = Sitka okna V_prekryti x vysSka okna
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H_prekryti znamena horizontalnirgkryti v intervalu(0, 1) aV_pekryti znamena vertikalniipkryti
opét vintervalu(0,1). V. mém konkrétnim fipadt ma obrazek roz#my 40*30 pixei. Okno ma
rozmery 6*6 a pouziva se 50%gkryv pro oba siry. Po dosazeni vychazi 117¥ignaki. Stidave
prochazeni zleva doprava a naopak ma vyznam ptmzani ,spojitosti“ étenych hodnot.

Vlastni rozpoznani pak ide probihat pomoci metriky euklidovské vzdalendsto dva n-
dimenzionalni fiznakové vektoryx = (x4,..,x,) @ ¥y = (y4,..V,) j€ euklidovska vzdéalenost

definovana:

lx —yll = (g = y1)2 + -+ (xn — Yn)?

Na zaklad této metriky je nalezen nejblizsi reprezentgne Y;, pro kterého plati:

llx — ;|| < |lx — y|l pro viechnay € Y

a nezndmy vzor je klasifikovan diddy i.
JelikoZ je odmocnina rostouci funkcepfeme ji z vypotu vynechat, protoze nema vliv

na porovnani dvouifznakovych vektar.

Normalizace

Ve zdrojovém obrazku se nachazéjglice iznych velikosti a nateni, proto musi byt vyget
piiznaki provag&n na tzv. normalizovanych obrazcich. Reémyn kazdého objektu vstupujiciho
do klasifikace jsou upraveny na pozadovanou velikesnasem fipac na velikost 30x40). DalSi
problém pedstavuje rotaceéislic v obrazku. Po Upr&vvelikosti nasleduje Uprava naemi islice
do vzgtimené polohy. Uhel nateni jednotlivychéislic byl zjis&n pomoci knihovny OpenCV.
Ta obsahuje funkci, kterd pro zadany seznani lwygacita nejmensi ohra&ijici obdélnik. O tomto
obdélniku jsou k dispozici i®d, Stka, vySka a Uhel nateni. Po Uprav Uhlu, kterd vychazi
ze zjiseni, zda je vypoitany ohraniujici obdélnik nalezatéi nastojato, nasleduje krok narovnani
¢islice do vzpimeného stavu.

Pokud nebudetislice natéena spravé do vzgimené polohy, nefiteme pi klasifikaci
takovychto objekt ocekavat dobré vysledky. MoZnostieSeni mame v podstatdw. Bud
zdokonalime systém normalizace, ktery bude sgréaté&et i takovéto objekty, nebo s touto chybou
v normalizaci budeme péat a @ rucnim vytv&eni vzoif tuto nepesnost zaneseme i do vizor
jednotlivych tid.

DalSim z#azenym krokem v normalizaci jsou morfologické operaPo segmentaci se totiz
v obrazcich nachézeji diry (pixely pozadi), zulukéje atd., které je pba vyplnit. Tyto vlastnosti
(vyplhovéani dr, vyhlazeni zubatych okrigj sphuje operace binarni uzgeni, a proto byla pouZzita.
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Wyplnéni dér
—_—

Obrazek 27 - Aplikovani binarniho uzaweni ma za nasledek vypléni dér

J Normalizace
—_—

Obrazek 28 - Normalizacetislice jedna (rotace a zétSeni na pozadovany rozrér)

Pravidlo k nejblizSich soused

Pro klasifikaci neznamého vzorw je nutné spditat jeho vzdalenost od vSech reprezeritant
Vv piiznakovém prostoru. Asi nigjsgji se k vyp@tu vzdalenosti uplauje jiz zmirgnd euklidovska
metrika.
Existuji dva tizné postupy, jak klasifikovat vzor x dékteré zc ttid:
1. Najdemek nejblizSich reprezentahnta zjistime, do kterétitly pati. Neznamy vzorx je
klasifikovan do ttidy, ktera je nejvice zastoupena menkejbliZzSimi reprezentanty.
2. Prochazime postuprreprezentanty od nejblizSiho k nejvzd&éimu, dokud jsme nenalezli
poZadovany p&et () reprezentaititz jedné ttidy. Do této itidy poté klasifikujeme i neznamy
VZOr X.
V prvnim gipac€ se niize stat, Ze algoritmus nedokdZze rozhodnout meémdvstejr
zastoupenymirtdami.
Parametrk je nutné volit s ohledem na & reprezentafitv kazdé tidé. Pro druhy postup
klasifikace nesmik presdhnout nejmensi @&t reprezentant v nékteré ze itid. Obvykle volime
hodnotu parametria dosti malou. NejlepSi je hodnotu parameédnolit experimentélé vyzkousSenim

vice hodnot a zvolit tu, ktera dava nejlepsi vykjed

4.3 Extrakce priznaki z obrazu

K nalezeni nejbliz§iho souseda jsem pouiKatik metod, jejich popis se nachazi v této kagitol

Nejprve jsem implementoval template matching vel@mitivné prostym porovnanim vzoru

a neznamého objektu. Vysledky vSak nebyly dobré. (kapitola 5.3). VyzkouSel jsem proto dalSi
zpasob s pouzitim fiznaka typu Win, ktery podaval o hodnlepSi vysledky. V poslednich dvou
metodéach jsem se pokusil vyuZit koster olijekteré maji pedpoklady podavat dobré vysledky.
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Jednoduchy gristup

Klasifikdtor ma na vstupu normalizovany objekt @ndinakreslené reprezentanty pro kazdodut

K porovnani vzoru a neznamého objektu jsem pougtioniu, kdy je nezndmy objekt normalizovan
na velikost vzoru, binarni obrazky vzoru a neznémeébjektu jsou na sebe virtuélpriloZzeny a je
se&ten paet pixel, ve kterych se vzor i neznamy objekt shoduji (@pa obsahuji barvu objektu
nebo oba obsahuji barvu pozadi) &giixeli, ve kterych se neshoduji (tzn. jeden z nich olgsahu
barvu objektu a druhy barvu pozadi). Vzor, ktery sméeznamym objektem néjgi paiet shodnych
pixeli a zarové nejmensi peet neshodnych pix&] je vybran jako nejblizSi danému neznamému
objektu a nezndmy objekt je klasifikovan d@dy, ze které pochézel nejblizsi vzor. Zde byl tedy

parametik zvolen 1.

Priznaky typu Win

Jednoduchy ifistup popsany v kapitole vySe nedavéli® dobré vysledky (viz kapitola 5.3), proto
jsem se rozhodl pouzit odlisnyistup, ktery pouZil autor ve své préaci [7].

Predchozi metoda v podstapouZivala fiznakovy vektor o velikosti dva. Tato hodnota
je ilis mala a je jasné, zeitéi velikost fiznakového vektoru fize podavat lepsi vysledky. Proto
byly vtomto gipac pouzity giznaky typu Win. B klasifikaci je pak pro nezndmy objekt (st&jn
jako pro vSechny reprezentanty vSetid)tsp@itan giznakovy vektor typu Win, je sptena jeho
vzdalenost od vSech vZore vSechifd a nezndmy objekt je klasifikovan didly, ze které pochazel
ptiznakovy vektor vzoru, ktery byl nejm&mzdalen piznakovému vektoru neznamého objektugtOp
jako v pedeslé metadbyla hodnota parametiuzvolena 1.

Druhou odliSnosti oproti prvni metdde rozdleni obrazk na testovaci a trénovaci sadu
(vyraz trénovaci fesré neodpovidéa €elu, jelikoz tato sada neni pouZita k Zadnérgeniftrénovani,
ale jsou zni vytvieny reprezentantifitd). Ztrénovaci sady byly programem vysegmentovany
neznamé objekty, ty byly &a¢ oklasifikovany a zgazeny do fid vzori. Nebylo tedy rang

nakresleno &kolik reprezentarit pro kazdouiidu.

Kostra objekti

Posledni metoda, kterou jsem vyzkousel, si v3irktufaizné tlousky objekii ze stejnértdy, proto
musi existovat vice reprezenta&naby byly pokryty vSechny varianty kazdislice. Nabizi se tedy
moznost nalézt kostru objektu (sarfgjme i reprezentanti jednotlivychiitl museji byt kostrami
skute&nych ¢islic) a klasifikaci provést na porovnani resp.ddiei nejblizSi kostry. Pro nalezeni
kostry objektu jsem pouZil metodu Zhang-Suen, popsav teoretickém rozboru v prvni kapitole.
Nejdalezit&jSi ¢asti této metody je nalezeni nejblizsi kostry. el jsem dvaijstupy.

Prvni gistup p@ita blizkost koster Zisobem, kdy je pro kazdy pixel kostry vzoru neznaméh

objektu nalezen nejblizsi pixel v késtvzoru. Celko¥ je blizkost kostry neznamého objektu a kostry
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vzoru ohodnocena jako suma vSech vzdalenosti peshw§ pixely kostry neznamého objektu.
Vzdalenost dvou pixél jsem spéital jako prosty satet absolutnich hodnot rozdik-ové a y-ové
souradnice. Algoritmus musi pracovatigmbem, kdy pro kazdy pixel neznamého objektu hpexiél
kostry vzoru a ne naopak. Kostry jednotlivych Wzoremaji stejny peet pixeli, takze pokud by
algoritmus pracoval Zsobem, kdy by pro kazdy pixel vzoru hledal nejblipixel v neznamém
objektu, suma vSech takovychto vzdalenosti by mbfitamensi pro kostru vzoru m&ndpovidajici
s mélo pixely, nez pro kostru Iépe odpovidajicé slice pixely. Tuto skuteost potvrdily i testy,
které jsem proved|. Vysledky klasifikace préigad, kdy se pro kazdy pixel kostry vzoru hleda
nejblizsi pixel v nezndmém objektu, byly vyraznypiisobem horSi a celkova klasifikace obriazk
se blizila k 0%. Bohuzel ani ,spravny” gob hledani nejblizSich pixelnepodava #liS dobré
vysledky (viz kapitola 5.3).

Druhy pistup kopiruje metodu viedchozi kapitole (fiznaky typu Win) s tim rozdilem, Ze
piiznaky typu Win jsou piitany z koster objekt
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5  Vysledky

V této kapitole zhodnotim dosazené vysledky segatend vysledky jednotlivych metod klasifikace.
Posledni podkapitola obsahuje celkové vyhodnocesgESaosti rozpoznani koédu z kontrolniho

obrazku.

5.1 Anotovana data

Jako u kazdé prace zabyvajiciie8enim gjakého problému, i zde je eba zhodnotit dosazené
vysledky, gipadré porovnat gkolik pouZitych gistupi. Metoda navrzena v této praci si klade za cil
detekovatislice v kontrolnich obrazcich a jejich klasifikai #id. Ke zhodnoceni navrzené metody
je tedy poteba testovaci sada, ktera bude obsahovat spd@tekované a rozpoznané objekty.

Data resp. kontrolni obrazky pouZzit& pyvoji aplikace byly rozdleny na trénovaci a testovaci
sadu. Z celkovych 300 staZzenych obfagkipadlo 100 na trénovaci sadu a 200 na testovaci. sad
Obrazky v trénovaci i testovaci sdalyly anotovany zfisobem, kdy jsem tmé rozpoznal jednotlivé
gislice na obrazku a zapsal je do souboru se spréiviysledky. Cislice jsou v souboru zapsany
popadac:, jak se nachazeji v obrazcich (jsou tedaseny podle osy x).

JelikoZ segmentace podavala velice dobré vysledkyn& zmisné problémy s odmazavanim
¢islic pri mazani pozadi) nepovazoval jsem za nutné wgtvicanotovanych dat i pro segmentaci, tedy
takovych anotovanych dat, ve kterych by bylo vyam, které pixely pé#t kterému objektu resp.
¢islici. Vytvoreni g€chto dat by bylo velicéasow narané a jelikoZz segmentace podava velice dobré

vysledky, rozhodl jsem se je nevytea

2276 . »2 76

Obrazek 29 - Anotovani dat obrazku pro segmentaci

Obrazek 29 znaztuje mozny pistup, jak anotovat objekty (jejich pixely) v obcézh.
Pro kazdoucislici v obrazku by bylo paeba pixely rdné obarvit jednou barvou. Spolu s vyse
uvedenou anotaci pro klasifikator by pak byly dpsté Gdaje jak ocislicich v obrazku, tak

o0 pixelech, ktery kazd&slici nalezi.
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5.2 Segmentace

Vysledky segmentaiho algoritmu jsou velice dobré. Segmentace &korspaté v 6% Fipadi
(vysledkem segmentace byl jinyd®a éislic, nez se ve skuteosti v obrdzku nachazi). Néchto 6%
se podili krok odstrami pozadi, ktery &¢kdy odmaZzecislici z obrdzku a také kroky vlastni
segmentace, tedy nalezeni jednobarevnych spojipthsti a spojovani jednobarevnych spojitych
objekti do wtSich celk.

Na obrazku 30 jsou zobrazedtyii piiklady obrazk, které byly dobe segmentovany iipsto,
Ze obsahuji dotykajici se nebo vyznamnyriisgbem pekryvajici setislice. Podélo se tedy vytvait

algoritmus, ktery dokdze segmentovat neosamotistiée.

» &
& &

Obrazek 30 - Obrazky dolfe segmentovanychislic

&

H

Na obrazku 31 jsou naopak zobrazetiglice, u kterych dochazi ke Spatné segmentaci.
Ve v8ech pipadech se jedna o &wpropojenécislice rékolika pixely. Jak uZz vime, stimto by
se algoritmus dokézal vypidat.Cislice jsou v3ak tv@ny stejnou barvou a to je ten hlaviiivad,
ktery ve spojeni s tim, Ze 8eslice dotykaji, zpsobi segmentaci na jedsislici. Cislice jsou tedy jiz
propojeny z kroku ,nalezeni jednobarevnych spdjityablasti“. MozZnéieSeni se nabizi snad jen
v pouZiti algoritmu, ktery by djakym zpisobem zjistil, Ze se jedn& o propojeiiglice a pokusil by
se je od sebe odiit. Takovyto algoritmus jsem vSak do prace nezahratak se jeho vyvinuti nabizi

jako mozné roz#éni této prace.
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Obrazek 31 - Obrazky, u kterych segmentace nedopaakpravné

5.3 Klasifikace

Normalizace

V piipad normalizace byl neptSi problém s gkterymi variantaméislice étyti (obrazek 32). Na nize
uvedeném obrazku si theme vSimnout, Ze vzorytyiek, u kterych dochazi ke Spatné detekci
nataieni, maji jednu sposaou viastnost. V levém hornim rohu foastcislice zkoseni, na kterém je
prichycena jedna strana obalujiciho obdélniku, zetkteje poitdna rotaceislice. Jelikoz jsou v3ak
u klasifikatni metody vyuZivajiciipznaka typu Win vzory jednotlivychifd programem automaticky
segmentovany a uloZeny, jsou teda i vzory Spattaieny. Porovnavaji se tedy dva stegpatid
nataiené vzory, takZze nam Spatné rata nevadi.
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znazornény automaticky nalezené boxy, zelahpak boxy, které bychom @ekavali)

44 &

Obrézek 32 - Nalezené ohrarfujici boxy, které neodpovidaji reali€ natoéeni ¢islice éty¥i (¢ervené jsou

Jednoduchy gFistup
U tohoto gistupu jsem vyzkouSel zvySit hodnotu paramétitedy nalézt vice nejblizSich vigr
a z nich vybrat nejvice zastoupenotida. Vysledky vSak byly vyrazn horSi. Zatimco ttda
nejblizsiho vzoru #Sinou odpovidala, na dalSich mistech se twnaly vzory z jinych itid. Toto

chovani je dano velkou rozdilnosti reprezeritgatnotlivych tid. Dobré vysledky bychom st&i

hodnotou parametric mohli dosahnout ip rozpoznavani vytisknutého textu, kde jsou jedwuatl
pismena po segmentaci skoro stejnd a tedy ivzdgednotlivych tidach jsou velice podobné.

V naSem pipact viak existuje velké mnoZstvi velice odliSnych vizogprezentujicich stejnoiidu

(velk& vniEni variabilita), a proto pro&si hodnotu paramettuvychazeji horsi vysledky.

Tabulka 1 - Vysledky rozpoznani jednotlivychéislovek, hodnota parametruk je rovna 1

cislice potet detekei pro jednotlivé&islovky
(Uspésnost
detekce) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0(74%) | 53 | 1 0 1 0 0 9 1 1 5
1 (92%) 0 58 0 0 1 0 4 0 0
2 (69%) 0 12 70 0 1 0 7 2 5
3 (67%) 0 6 9 44 0 1 0 2 2 1
456%) | 0 | 16 1 0 | 39| 0 5 5 1 2
5(63%) | 0 1 0 12 0 | 54| 5 0 4 9
6(70%) | 2 3 0 3 1 4 | 49| o 7 1
7(75%) | 0 | 25 0 0 1 0 1 84| 0 0
8 (79%) 1 5 0 5 0 0 2 50 0
9 (71%) 6 2 0 4 0 3 1 0 5 52
celkem
(71%)
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Pro gehlednost nebyly do tabulky zahrnuty jednotlivé ryzqoro které program gita statistiku
pii Spatné klasifikaci. Podrobné vysledky jsem urhitikapitoly s pilohami A.5. Z &ch se nizeme

dozwdét, Ze ,nejproblémogSim“ vzorem je vzotislice jedna s ndzvespng.

Tabulka 2 - Paty chybnych klasifikaci ¢islovek

dislice paet chybnych klasifikaci

na vzor 4.pngéislice jedna
11x

4 11x

17x

Zkusil jsem tedy tento vzor odstranit a znovu nécbldasifikovat saducislic. Celkova
uspsnost stoupla vSak jen o 1%. Sice uz nebylo tdligpaych klasifikaci na vzot.pnggéislice jedna
z ostatnichifd, UsgsSnost klasifikaceislice jedna vSak kleslariplizné o 20%. BohuZel se jedna
o vzor dolse reprezentujictislici jedna a jeho smazanim dojde ke sniZzeni&mspsti klasifikace
¢islice jedna. Odstr&nim vzoru tedy nedoSlo k vyraznému zlepSeni vysiddiksifikace.

Ukolem uzivatele sluzby chréné CAPTCHA je opsani v3ediislic na obrazku. Rozpoznani
miZeme povazovat za USjmé jen v tom fipack, kdy doSlo k rozpoznani vSecislic na obrazku.

BohuZel i jenom jedna Spatnozpoznandislice vede k neusgphu.

Tabulka 3 - Vysledky rozpoznani celych obrazi (tedy vSechislic v obrazku)

Rozpoznanych obrazk Nerozpoznanych obrazk
20% 80%

| kdyZz z vysledk rozpoznanychislovek bychom na prvni pohledtekavali porkud lepsi
vysledky celkového rozpoznani, projevil se zde ,fakt k GspSnému rozpoznani kédu z obrazku je
potreba rozpoznat viechriyslovky. Takze i kdyZ rozpoznanityii cislovky a patou ne, nebyl kéd
z obrazku spravnrozpoznan.

Vysledku 20% odpovidé i teorie 0 ndhodnych pokugseetavislych jetr. Rozpoznani kazdé
¢islice je nezavisly jev (nefiguruji tu pravidla, Ze nap. ¢islice neopakuji v jednom obrazku atd.)
atedy vyslednou pra¥dodobnost ziskdme prostym vynasobenim pflawdobnosti kazdého
rozpoznani. Rt ¢islic v obrazcich jestyii nebo @t, vysledna pravpodobnost rozpoznani by
se tedy mila pohybovat mezi pra¥godobnosti proityti a pro @t objeki. JelikoZ jsoucislice
na vSech pozicich klasifikovany stejnym algoritmemiizeme tedy spodni mez intervalu vyfiat
podle pravépodobnosti rozpoznani prétgislic:

0,715 = 0,18
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a horni mez jako pra¥godobnost rozpoznani pébyti cislice:
0,71* = 0,25

Vysledna prav&podobnost se nachazi v intervé&ul 8, 0.25).

Priznaky typu Win
Tabulka 4 - Vysledky rozpoznani jednotlivychéislovek z testovaci sady obraak(ptiznaky typu Win)

¢islice potet detekci pro jednotlivééislovky
(UspéSnost
detekee) | O 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 (95%) 68 1 0 1 0 0 1 0 0 0
1 (93%) 0 59 1 0 1 0 0 1 1 0
2(91%) | 0 > | 92 | 2 1 0 0 3 1 0
3(90%) | O 0 2 | 59 | o0 3 0 0 1 0
482%) | 1 2 1 0 | 57 ] o0 0 0 2 7
5 (96%) 1 0 0 0 0 82 1 0 0 1
6 (85%) 2 0 0 0 0 4 ~ 60 0 3 1
7 (85%) 0 13 2 0 1 0 0 95 0 0
8 (96%) 0 0 0 0 0 0 2 61 0
9(89%) | 2 1 2 0 0 1 0 0 2 65
celkem
(90%)

Jak vidime ztabulky vysledkpro jednotlivé ¢islice, vytvaeni reprezentafit z trénovaci
mnoziny a pouziti Pznaki typu Win vyznamnym zjsobem zlepSuji klasifikaci. Celkem bylo
spravr klasifikovano 90%islic.

Analyzou podrobnych vysledkv priiloze A.5 niizeme zjistit, Ze se ve vzorech jednotlivych
¢islic nenachazi vyraZnSpatny vzor, ktery by zhorSoval vysledky klasitikajednotlivych¢islic.
ZlepSeni vysledk bychom tedy mohli dosadhnout spiSe neZ &you vzofi zvolenim takovych

pitiznaka, které by byly zagteny na tvarové vlastnosti objéka dokazaly by jednotliv&ity 1épe

od sebe odilit.

Tabulka 5 - Vysledky rozpoznani celych obrazit (tedy vSechiislic v obrazku)
Rozpoznanych obrazk Nerozpoznanych obrazk

64% 36%
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| vtomto gipact bychom opt z vysledk klasifikace jednotlivychislovek mohli éekavat

lepsi vysledky. | tak je ale 64% spré&wozpoznanych kadz obrazk znané zlepSeni oproti prvni

metod.
Opet vysledek odpovida teoretickyntguipokladm, jelikoZ se nachazi v intervalu pityfi

a pro @t rozpoznanych objekt
Pokud bychom poZadovali nap90% uspsSnost rozpoznani celych obr#ézljednoduchym

vypoctem zjistime, Ze klasifikator by musel pracovatiesposti 98%, a to uZz se nachazime
v kategorii velice pesnych klasifikatar, kde by mozna pomohly neuronovéésikteré obech

v klasifikatorech podavaji velice dobré vysledky.

Kostra objekti

Tabulka 6 - Vysledky rozpoznani jednotlivychéislovek z testovaci sady obraak(kostra objekti)

cislice potet detekei pro jednotlivé&islovky
(Uspésnost
detekce) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0(70%) | 50 | 1 0 0 0 0 2 0 14 Z
1(84%) | 0 | 53 | 6 2 1 0 0 0 1 0
2 (71%) 1 7 72 2 3 0 0 0 12 4
3 (55%) 0 1 3 36 2 2 0 0 21 0
4 (68%) 0 2 2 0 47 1 2 0 13 2
5 (41%) 0 3 0 6 2 35 19 0 18 2
6 (45%) 2 2 0 0 2 0 _38 0 26 0
7@1%) | 5 | 20 | 26 2 4 0 0| 35| 11 8
8(85%) | 1 3 0 0 3 0 2 0| 54| 0
9 (21%) 3 1 1 4 14 0 4 3 27 16
celkem
(56%)

Z hodnot v tabulce si izeme vSimnout, Ze kazdéslice s vyjimkou jedinéhoifpadu wislice
jedna (ugislice osm to naopak santepr¢ ocekavame) byla v&kolika piipadech klasifikovana
nacislici osm. Obrazek 33 nazarwmkazuje, pré k tomuto jevu dochazi. U koster zobrazenyidtic
si mizeme v3imnout, Ze se&tgina jejich pixeh prekryva €i jsou velice blizko) gasti pixeti kostry
¢islice osm. Proto jsou ted§islice z jinych tid klasifikovany na fidu osm. Ke stejnému jevu
samozejmé dochazi i mezi jinymittdami, nap. pri klasifikaci ¢islice sedm, kdy ji klasifikator
ve velkém mnoZstvifippadh zarazuje doitidy jednagi dva a i klasifikaci ¢islice de¥t, kterd je zase

klasifikovana doifidy ¢tyfi.
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Obrézek 33 - Rilozeni koster vSechitid (mimo t¥idu jedna a osm) na kostrwiislice osm (Seda barva)

Rozpoznéni jednotlivycliislic dava horsi vysledky nezquichozi metoda. Tedy ani celkové

rozpoznani vysledknebude lepsi.

Tabulka 7 - Vysledky rozpoznani celych obrazit (tedy vSechislic v obrazku)

Rozpoznanych obrazk

Nerozpoznanych obrazii

12%

88%

Druhy pistup, ktery pouZivaifznaky typu Win, podava o 9% lepSi vysledky.ie$ toto

zlepSeni nejsou vysledky dobré.

Tabulka 8 - Vysledky rozpoznani jednotlivychéislovek z testovaci sady obraak(kostra objekti)

¢islice poet detekci pro jednotlivéislovky
(Uspésnost
detekce) | O 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0(87%) | 62 0 0 0 0 7 2 0 3
1(71%) 0 45 0 7 0 0 1 10 0 0
2(59%) | 0 | 17 | 60 | 8 0 0 2 8 0 6
3(80%) | 3 6 1 | 52| 0 0 0 2 0 1
46G2%) | 0 | 10 0 2 | 36| 0 7 8 1 5
5(57%) | 0 0 12 1 | 49| 18 0 4 1
6 (68%) 6 4 0 1 0 1 48 4 2 4
7 (73%) 0 22 0 6 0 0 0 82 0 1
8 (66%) 6 1 0 4 0 1 4 4 2
9 (36%) 12 7 1 9 1 2 5 5 27
celkem
(65%)

38



Tabulka 9 - Vysledky rozpoznani celych obrazi (tedy vSechéislic v obrazku)

Rozpoznanych obrazk Nerozpoznanych obrazk
16% 84%

Celkové vysledky rozpoznani obrdizjsoL samozejnme stalevelice Spatné a je tedy jasné,
navrzené zissoby hledani nejblizsi kostry nejsotilid dobré a dosazeni lepSich vysleillby bylo
potrebapouzit lepSi metody. Tato oblast se tedy nabiz jelino : moznych roz§eni této prac

Zhodnoceniklasifikator u

V predesSlych kapitolach bylprezentovany vysledky metod zaloZenyeh jednoduchém porovné

pixeld, priznacich typu Win a koster objék

Uspésnost klasifikatort

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

Uspésnost klasifikace [%]

vy

Obrazek 34 - Srovnani vysledk pouzitych klasifikatora

Z grafu na obrazku 3 miaZzeme odé&ist, Ze nejlepSich vysledl dosahuje klasifikatc
pouzivajici vzory zrénovaci sady aifznaky typu Win. Tato metoda dosahuje na vSéidach ges
80% rozpoznani jednotlivyctislic. Na rekolika tfidach se rozpoznani dostava za hranici 90%.
nejhorsi se ukéazalfstup klasifikacevyuZivajici koster objeki. Spatné vysledky bych spi
prisuzoval pouzitym metodé na porovnavani blizkostivou koster objekit Osobr si myslim,
Zespojeni klasifikdtoru pouZzivajicino kostry objekispolu :metodami, kteréjsou vhodné

naporovnavani koster, m&gdpoklady podavevelmi dobré vysledky.
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Celkova uspésnost klasifikace obrazku

70
60
50
40
30
20 -

Uspésnost klasifikace [%]

Primitivni template Pfiznaky typu Win Kostra - nejblizsi pixel Kostra - pfiznaky Win
matching

Obrazek 35 - Srovnani celkovych vysledk klasifikator @. Jedna se o vysledky rozpoznani celych obréik

Jiz z gedchoziho grafu jsme mohli odvodit klasifikatoregl@pSimi vysledky. Graf vySe toto
potvrzuje a klasifikator se vzory vytkenymi z trénovaci sady @&pnaky typu Win podava nejlepsi
vysledky.

5.4  Celkova usp@snost rozpoznani

Spojenim vysledk segmentace a klasifikace dostaneme celkové vyglddk segmentaci dochazi
nékdy k detekci Spatného P objekti. V kapitole 3.3 se zmiji, Ze @i kroku odstragini pozadi
dochazi k odstrami objekfi z obrazku, coz znemozni @&Spé rozpoznani obrazku jiz vtomto

pocateinim kroku.

Celkova uspésnost (segmentace + klasifikace)

60

50

40

Celkova uspésnost [%]

30

20

10 A

Primitivni template Pfiznaky typu Win Kostra - nejblizsi pixel Kostra - pfiznaky Win
matching

Obrazek 36 - Celkové srovnani vysledk rozpoznani. Do vysledk jsou zahrnuty vysledky segmentace
a klasifikace.



Celkova uspsnost je tedy pro nejlepsi metodu 56%. Krok segawenbdstragni pozadi, ktery
bohuZel pimérn¢ v 6% gFipadi odmaze i gjakou ¢islici z obrazku a detekce objéktkterému se
nepovede v obrazku spravrdetekovat objekty, zhorSily celkové vysledky s Hitm nejlepsi
klasifikacni metody o 8%. To se d4 jiz povaZovat za nezaneligazhorSeni. DalSi Gpravy by se tedy
mely tykat jak klasifikatoru, kde prostor ke zlepSeluzajista je (& uz je to vyr jinych priznaka,
které 1épe popisuji objekty, vgbjinych metod pro porovnavantipnakovych vektar nebo spojeni
vice gistupi ke klasifikaci do jednoho klasifikatoru), tak Upoa kroki segmentace (odstrami
pozadi, detekce objeRt kde se na z@étku mohlo zdat, Ze chyba je mald, ale do celkového
rozpoznani se projevila 8%. DalSi kroky segmentaceodavaji velice dobré vysledky, a proto si

myslim, Ze shaha o zlepSeni bylanbyt zacilena do vySe popsany@sti programu.
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6 Zaveér

Tato prace navazuje na semestralni projekt, kte@pracoval teoretické mozZnostifigtupu

k problematice detekce objékt obrazku, experimentoval se &wa metodami, ukézal na jejich
nedostatky a klady a navrhl metodu, ktera kombinol@ gistupy za cilem dosaZeni lepSich
vysledki.

DalSim krokem v rozpoznéni je klasifikace a tedyoirbou klasifikatoru se tato prace zabyva.
Bylo navrZzeno a otestovanoékolik druhi klasifikatofi, z nichz nejlepsi klasifikujecislice
s Us@dnosti 90% a kontrolni kod z obrazku je schopnpoarat v 56%.

Z dosaZzenych vysledkmiZzeme konstatovat, Ze ochrana pouZita na strankgol&sosti
Vodafone je nedostatra. U nejlepSi metody dochazi k rozpoznani vice kezdého druhého
obrazku. Celko¥ vzato je &Zké ftict, kde je hranice, kterou bychom povaZovali zatatg&nou.
| desetiprocentni rozpoznani by potencialnimw&iitcovi mohlo stait, jelikoZ paitace jsou dnes jiz
velice rychlé a pokud by se nepaittarozpoznat gjaky obrazek, std jednoduSe stadhnout obrazek
dalSi atak ptad dokola, nez se obrazek povede rozpoznaétekhe tedy vyvodit zév, Ze Cista
ochrana pomoci rozpoznani kdédu z obrazku je neostaa je pdeba ji kombinovat s dalSimi
metodami, jako je limit stazenych obrézkpod. Toto v3ak cilem prace neni, cilem prace blézat
na slabiny tohoto zfsobu zabezpeni, a to bylo prakticky dokdzano vytemim programu, ktery je
schopen polovinu obraikozpoznat.

Poslednim nemalymifmosem této prace povazuji moje seznameni s kndwv@penCV.
Jedna se o velice kvalitni knihovnu. Podporuje &efkinoZstvi obrazovych forniata obsahuje
spoustu funkci pro zpracovani obrazu. Knihovna pimplementovana velice kval#n coz
se projevuje na rychlosti zpracovani funkci.

Jako moZzné roz&ni jsem jiz zminil Upravu klasifikatoru vyuzivdfio kostry objeki, ktery
podava 3Spatné vysledky, ale ma myslim velky potdndiaké by utit¢ bylo zajimavé vyzkouSet
kombinace #znych klasifikatod. DalSim slabSim mistem je krok v segmentatiikferém dochazi
k odstragni pozadi. B tomto kroku dochazi v 6% k znehodnoceni obrazdsirarni ¢islice spolu
s pozadim). Tento krok by alhd podle mého nézoru zlepSit nebo Wplodstranit, kdy by
se detekovaly objektyifimo ze zdrojového obrazku. Jako posledni vylepSerda v kazdémifpack
navrhnout zobeami rozpoznavée na vice druln kontrolnich obrazk a ne jenom na jednu konkrétni
tiidu spolénosti Vodafone. Je otazkou, zda zohsdnna vice iid obrazk Ize povazovat
za vylepSeni nebo spiSe kompletiégslani, jelikoz by dozajista musela byt upravena detika

aplikace.
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Seznam pouzitych zkratek a symbadi

RGB
HSV
OCR
CAPTCHA
CCD
SMS

Red, Green, Blue

Hue, Saturation, Value

Optical Charakter Recognition

Completely Automated Public Turing testéth Computers and Humans Apart
Charged Coupled Device

Short Message Systems
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A  Prilohy

A.1 Obsah CD

Stromova struktura adragana gilozeném CD je nasledujici:
e adreséobr — obsahuje obrazky s kontrolnim kédem
» adresésrc —zdrojovy kod programu (slozka s projektem z Miofv¥isual C++ 2005)
» adresétest— zde je fipraven spustitelny soubor se vSemiipbhymi adresda soubory
e adresavzory
0 adreséaut —vygenerované vzorgislic pro klasifikator z trénovaci sady
0 adresérucne —rwné nakreslené vzoryislic pro klasifikator
* adreséstahovac
0 souborstahovac.exe- program pro staZzeni obrdizke stranek spoteosti Vodafone
0 adresé vodafone — do tohoto adreg& ukladad program stahovac.exe stahnuté
obrazky
» adresainstal
0 soubordotnetfx.exe— instal&ni balik .NET Framework 2.0
0 souborOpenCV_1.0.exe- instal&ni balik knihovny OpenCV
» soubordp.pdf — tato prace v elektronické podob

e soubormplakat.pdf — vytvareny plakéat reprezentujici tuto praci

A.2 Navod na pouziti aplikace

Spustitelny souboikody.exese vSemi pdebnymi knihovnami a adre$ase vzory se nachazi
v adresé# test Pro vyzkouSeni aplikace tedy &tapustit tento soubor gipluSnymi parametry (viz.
déle).

Aplikace ke své praci piebuje adregavzory se vzory pro klasifikator a v médu rozpoznani
vice obrazk (viz. dale) adreséobr. Program lze spustit Zigazovéhoradku operé&niho systému
Windows (testovano na systému Windows Vista BussiBBl a Windows XP Professional SP2).
Aplikace ke svému chodu gebuje nainstalovany balik .NET Framework Versiod, Xtery jsem
umistil do adreg@ instal. V adres# instal se je& nachazi instatai balik knihovny OpenCV, ale
ten neni pdeba instalovat, jelikoZ vjiz zméném adredd test jsem piloZil vSechny patebné

knihovny.
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Rezimy aplikace
Program Ize pomoci paramitspustit ve dvou reZzimech. Prvni rezim slouzi kpaznani vice
obrazki, kdy jsou také na monitoru zobrazerjistované jednotlivé kroky rozpoznéni. Druhy slouzi
k rozpoznani jediného souboru, kdy je na monitaforazen jen vysledek vysledného rozpoznani.

V piipads prvniho reZzimu je nutné zadat parametiikgzovéhaadku nasledovh

kody.exe —more start stop —k typ_Kklasifikatoru

Vyznam jednotlivych paraméiije uveden v tabulce 10.

Tabulka 10 - Popis parametfi v médu rozpoznani vice obrazi

poradi moZné hodnoty | vyznam parametru
parametru
1 -more Kltové slovo znamenajici aktivovani prvniho modu, tédyse

bude rozpoznéavat vice obraizk

2 1 az 300 Jméno souboru bez koncovky, od kteréimez hromadné
rozpoznavani.
3 1az 300 Jméno souboru bez koncovky, kterym &kohromadné
rozpoznavani.
4 -k Kli¢ové slovo, kteréika, Ze nasleduje volba klasifikatoru
W, P, K W — Klasifikator vyuZivajicitfznaky typu Win a automaticky

vygenerované vzory (adrés&ory/aut)

P — Klasifikator vyuZivajici tzv. primitivni tempfa matching,
pracuje s réné nakreslenymi vzory (adreisazory/rucne)

K — klasifikator vyuzivajici fiznaky typu Win poitané z koster

z r,kné nakreslenych vzér(adres&vzory/rucne)

V tomto rezimu je pro kazdy obrazek zobrazewr&ofik oken s postupem zpracovani. Okna jsou
oc¢islovana, jejich vyznam je uveden dale. i€ghodu na dalSi obrdzek je fmiia stisknout
jakoukoliv klavesu fi aktivnim okreé aplikace s obrdzkem (ne aka giikazovymiadkem). Aplikace
vyuzZiva soubor/obr/spravne.txtve kterém se nachazeji spravné vysledky klasifikaro soubory
1.pngaz300.png Po rozpoznani posledniho obrazku aplikace vypé&standardni vystup statistiku
rozpoznani jednotlivych obrakk jednotlivych &islic a pdet Spatd segmentovanych obrakk
Statistika obsahuje také informace, na ktery vata bislice klasifikovana f Spatné klasifikaci. Lze
tak jednoduSe identifikovat vzor z jinédy, ktery zgisobuje Spatné vysledky.

Priklad spudtni aplikace v médu rozpoznani vice obfazko rozpoznani obra#kl0.pngaz
20.pngze sloZky s nazvewbr, klasifikator bude vyuZivatifznaky typu Win:

kody.exe —more 10 20 -k W
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Popis obsahu zobrazenych oken

1-zdroj — obrazek s kodem, ktery je akté&tpracovavan

2-obr_bezPozadi — z obrazku bylo odstrampozadi

3-obr_median — vysledek aplikace filtru, po kterfsou samostatné objekty sloZeny z jedné
barvy

4-bloby — kazdéa spojité oblast je obarvena jedravwdu

5-obr_median_bloby — &ervenych ramgich se nachézeji objekty, které je nutné dale
zpracovat, v zelenych ragech se nachazeji nalezetislice

6-obr_median_bez_blobu — zobrazeni je&cht objekfi, které je nutno dale zpracovat
segmenténim algoritmem

7-predBestRozdeleni — zobrazeni vSech jednobarevsfiluki pixeli, ze kterych se
algoritmus pokusi detekovaéitslice

8-BestRozdeleni — vysledek detekésslic, pro kazdoudislici byl nalezen ohradujici
rametek

9-rozpoznano — do spodrdasti zdrojového obrazku jsou vepsatislice, které byly

v obrazku rozpoznany

V piipadt druhého reZimu je nutné zadat parametilggzovéhaadku nasledovh

kody.exe cesta_k_souboru —k typ_klasifikatoru

Vyznam jednotlivych paraméitije uveden v tabulce 11.

Tabulka 11 - Popis parametfi v médu rozpoznani jednoho obrazk

poradi moZné hodnoty | vyznam parametru

parametru

1 nag. Cesta k souboru s obrazkem, ktery ma byt rozpozbésta mze
D:\obr.png byt zadana absolutn relativrg.

2 -k Klicové slovo, kteréika, Ze nasleduje volba klasifikatoru

3 W, P, K W — klasifikator vyuzivajiciifznaky typu Win a automaticky

vygenerované vzory (adrés&ory/aut)

P — klasifikator vyuZivajici tzv. primitivni tempg& matching,
pracuje s rén¢ nakreslenymi vzory (adreisézory/rucne)

K — klasifikator vyuZivajici fiznaky typu Win poitané z kostry

Z réné nakreslenych vzdr(adresavzory/rucne)
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Priklad spu&tni aplikace v médu rozpoznani jednoho obtdzkbr/8.png klasifikator bude
vyuzivat fiznaky typu Win:
kody.exe ./obr/8.png -k W

A.3 Statistika rozpoznani

Jak jiz bylo uvedeno, v médu rozpoznani vice ohraaklikace na konci svéhoélu vypiSe

podrobnou statistiku o klasifikaci. Nasleduje uk&ézkypisu statistiky pro klasifikator vyuZzivajici

7

~primitivni* template matching:
Rozpoznano spravne/celkem :36/200---18%
Segmentovano spravne/celkem :173/200
Rozpoznano obrazku (bez spatne segmentovanych): 20%
Statistika jen pro dobre segmentovane obrazky
celkova statistika pro kazdou cislici (spravne/eatk= % OK)
cislice 0: 53/71 - 74% 1:16x(3.png:2x, 4.png:11x, 5.png: 3X)

1: 1x (4.png: 1x, ) 2: 1x (5.png: 1x, )

3: 1x (2.png: 1%, ) 6: 5x (4.png: 5%, )

6: 9x (3.png: 7x, 4.png: 1x, 5.png: 1x) 7:5x (2.png: 1x, 5.png: 2x, 6.png: 2x)

7: 1x ( 6.png: 1x, ) 8: 1x (1.png: 1x, )

8: 1x (1.png: 1x, ) 9: 2x ( 5.png: 2%, )

9: 5x ( 5.png: 5%, ) cislice 5: 54/85 - 63%
cislice 1: 58/63 - 92% 1: 1x (2.png: 1x, )

5:1x (1.png: 1%, ) 3:12x ( 1.png: 9%, 3.png: 3X, )

7: 4x (5.png: 2%, 6.png: 2X, ) 6: 5x ( 3.png: 4%, 5.png: 1x, )
cislice 2: 70/101 - 69% 8: 4x ( 1.png: 4%, )

1:12x ( 3.png: 1x, 4.png: 11x, ) 9: 9x ( 5.png: 9%, )

3:4x (2.png: 1x, 3.png: 1x, 4.png: 2x) cislice 6: 49/70 - 70%

5:1x (2.png: 1%, ) 0: 2x ( 3.png: 2%, )

7:7x (3.png: 1x, 4.png: 1x, 1: 3x (4.png: 3%, )

5.png: 2x, 6.png: 3x) 3:3x (1.png: 1x, 2.png: 2%, )

8: 2x (1.png: 2%, ) 4:1x (1.png: 1x, )

9: 5x ( 5.png: 5%, ) 5:4x ( 1.png: 3x, 2.png: 1x, )
cislice 3: 44/65 - 67% 8: 7x (1.png: 7%, )

1: 6x ( 2.png: 1%, 4.png: 5%, ) 9: 1x ( 5.png: 1x, )

2:9x (4.png: 9%, ) cislice 7: 84/111 - 75%

5:1x (1.png: 1%, ) 1: 25x ( 2.png: 8x, 4.png: 17X, )

7:2x (5.png: 1%, 6.png: 1x, ) 4:1x (4.png: 1x, )

8: 2x (1.png: 2%, ) 6: 1x (4.png: 1x, )

9: 1x ( 3.png: 1%, ) cislice 8: 50/63 - 79%
cislice 4: 39/69 - 56% 0: 1x ( 3.png: 1%, )
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1: 5x (4.png: 5%, ) 1: 2x (2.png: 1x, 4.png: 1x, )

3: 5x (1.png: 4%, 2.png: 1X%, ) 3: 4x ( 1.png: 2x, 2.png: 2X%, )
6: 2x ( 5.png: 2%, ) 5:3x (1.png: 3%, )

cislice 9: 52/73 - 71% 6: 1x (4.png: 1Xx, )
0: 6x ( 1.png: 1x, 3.png: 5%, ) 8: 5x ( 1.png: 2x, 4.png: 3X, )

Uspesnost pro cislice: 553/771 --- (71%)

Ze statistiky nizeme nap vycist, Zegislice sedm byla ddb klasifikovana v 84 ze 111
ptipadi. Déle vidime, Ze nejvice byla Spatklasifikovana n&islici jedna, a to ve 25ifpadech.
Muzeme i identifikovat vzor (pro kazdotidu je jich vice). Je to vzot.png na ktery byladislice
sedm klasifikovana v 17fjpadech. Tento vzor se tedy nachazi nataesiry/rucne/1/4.png

Zobrazend statistika je tedy vybornym pomocnikénvyvijeni aplikace, jelikoZ se pak autor

muZze zandfit ¢ist¢ na Gpravu ,problémovych” vzarve tidach a dosahnout tak lepSich vysiedk

A.4  Pouzité nastroje

Pri testovani a implementaci popsanych metod jserdiptyio nastroje a knihovny:
* Microsoft Visual Studio 2005
* OpenCV [9] — Jedna se o velndostupnou grafickou knihovnuipodns vyvijenou
spolenosti Intel. Knihovna obsahuje mnoho funkci ohtedpracovani obrazu. Podporuje
velké mnoZstvi grafickych formét PouZitim této knihovny jsem se mohl sdedit ¢ist¢ na
praci na logice aplikace a nemusel jsem tréag vylalovanim algoritmi pro zpracovani
obrazu.

Samotna prace je pak naprogramovana v jazyce C.

A.5 Podrobné vypisy programu

V této piloze jsou vloZzeny podrobné vypisy programu protoeené klasifikatory. Ve vSech
piipadech se jednalo o hromadné rozpoznani obrizk.pngaz300.pngze slozky./obr (viz. priloha

A.1). Vypis byl naformatovan do dvou sloup@by nezabiral zbyteé¢ mnoho mista.

Klasifikator vyuZivajici jednoduchého pristupu (tzv. primitivni template matching)

Rozpoznano spravne/celkem :36/200---18%

Segmentovano spravne/celkem :173/200

Rozpoznano obrazku (bez spatne segmentovanych): 20%

Statistika jen pro dobre segmentovane obrazky

celkova statistika pro kazdou cislici (spravne/eatk= % OK)

cislice 0: 53/71 - 74% 1: 1x (4.png: DX,
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3: 1x (2.png: 1%, ) cislice 5: 54/85 - 63%
6: 9x ( 3.png: 7%, 4.png: 1%, 5.png; Ix 1: 1x (2.png: 1x, )
7: 1x ( 6.png: 1X%, ) 3:12x ( 1.png: 9%, 3.png: 3X, )
8: 1x (1.png: 1%, ) 6: 5x ( 3.png: 4%, 5.png: 1x, )
9: 5x ( 5.png: 5%, ) 8: 4x ( 1.png: 4x, )
cislice 1: 58/63 - 92% 9: 9x ( 5.png: 9%, )
5:1x (1.png: 1%, ) cislice 6: 49/70 - 70%
7:4x (5.png: 2%, 6.png: 2X, ) 0: 2x ( 3.png: 2%, )
cislice 2: 70/101 - 69% 1: 3x (4.png: 3%, )
1: 12x ( 3.png: 1x, 4.png: 11X, ) 3:3x (1.png: 1x, 2.png: 2%, )
3:4x (2.png: 1x, 3.png: 1x, 4.png; Jx 4:1x (1.png: 1x, )
5:1x (2.png: 1%, ) 5:4x ( 1.png: 3x, 2.png: 1x%, )
7:7x (3.png: 1x, 4.png: 1%, 5.png; 2x 8: 7x (1.png: 7x%, )
6.png: 3x, ) 9: 1x ( 5.png: 1x, )
8: 2x (1.png: 2%, ) cislice 7: 84/111 - 75%
9: 5x ( 5.png: 5%, ) 1: 25x ( 2.png: 8%, 4.png: 17X, )
cislice 3: 44/65 - 67% 4:1x (4.png: 1x, )
1: 6x ( 2.png: 1x, 4.png: 5%, ) 6: 1x (4.png: 1Xx, )
2:9x (4.png: 9x%, ) cislice 8: 50/63 - 79%
5:1x (1.png: 1%, ) 0: 1x ( 3.png: 1x, )
7:2x (5.png: 1x, 6.png: 1x, ) 1: 5x (4.png: 5%, )
8: 2x (1.png: 2%, ) 3:5x (1.png: 4x, 2.png: 1x, )
9: 1x ( 3.png: 1x, ) 6: 2x ( 5.png: 2X%, )
cislice 4: 39/69 - 56% cislice 9: 52/73 - 71%
1: 16x ( 3.png: 2%, 4.png: 11x, 5.p8x; ) 0: 6x ( 1.png: 1x, 3.png: 5%, )
2: 1x (5.png: 1x, ) 1: 2x (2.png: 1%, 4.png: 1x, )
6: 5x (4.png: 5%, ) 3: 4x ( 1.png: 2x, 2.png: 2X%, )
7:5x (2.png: 1x, 5.png: 2%, 6.png; Jx 5:3x (1.png: 3%, )
8: 1x (1.png: 1x, ) 6: 1x (4.png: 1x, )
9: 2x ( 5.png: 2%, ) 8: 5x (1.png: 2x, 4.png: 3X, )

Uspesnost pro cislice: 553/771 --- (71%)

Klasifikator vyuZivajici p Fiznaky typu Win

Rozpoznano spravne/celkem :112/200---56%

Segmentovano spravne/celkem :173/200

Rozpoznano obrazku (bez spatne segmentovanych): 64%

Statistika jen pro dobre segmentovane obrazky

celkova statistika pro kazdou cislici (spravne/eetk= % OK)

cislice 0: 68/71 - 95% 3: 1x (30.png: 1x, )
1: 1x (42.png: 1x, ) 6: 1x (1.png: 1X%, )



cislice 1: 59/63 - 93%
2: 1x (22.png: 1x, )
4:1x (37.png: 1x, )
7:1x (2.png: 1Xx, )
8: 1x ( 3.png: 1x, )
cislice 2: 92/101 - 91%
1: 2x (16.png: 1x, 42.png: 1x, )
:2x (5.png: 1x, 22.png: 1x, )
:1x (37.png: 1x, )
: 3x (19.png: 1x, 26.png: 1x, 29.phg;

N M oW

8: 1x (29.png: 1X%, )
cislice 3: 59/65 - 90%
2:2x (15.png: 1x, 33.png: 1x, )
5:3x (7.png: 1x, 15.png: 2x, )
8: 1x (29.png: 1X%, )
cislice 4: 57/69 - 82%
0: 1x (39.png: 1x, )
1:2x (7.png: 1%, 42.png: 1%, )
8: 2x (17.png: 1x, 29.png: 1X, )
9: 7x ( 16.png: 1x, 22.png: 2x, 40.pay;
)
cislice 5: 82/85 - 96%
0: 1x (10.png: 1x, )
6: 1x (10.png: 1X, )
Uspesnost pro cislice: 698/771 --- (90%)

9: 1x (16.png: 1X%, )
cislice 6: 60/70 - 85%

0: 2x ( 32.png: 1x, 41.png: 1X, )

5: 4x ( 5.png: 1x, 29.png: 1x, 30.pdg;
31.png: 1x, )

8: 3x (12.png: 1x, 13.png: 1x, 23.phy;

9: 1x ( 5.png: 1x, )
cislice 7: 95/111 - 85%

1: 13x ( 1.png: 1x, 3.png: 1x, 5.png; 1
8.png: 1x, 11.png: 2x,

19.png: 1x, 24.png: 1x, 32.png: 1x, 33.png: 1x,

38.png: 1x, 41.png: 1x, 42

.png: 1x, )
2:2x (31.png: 1x, 37.png: 1x, )
4:1x (9.png: 1x, )

cislice 8: 61/63 - 96%
6: 2x ( 26.png: 2%, )

cislice 9: 65/73 - 89%
0: 2x (10.png: 1x, 22.png: 1X, )
1: 1x (11.png: 1x, )
2:2x (18.png: 1x, 37.png: 1x, )
5:1x ( 8.png: 1x, )
8: 2x (3.png: 1x, 21.png: 1x, )

Klasifikator vyuZivajici koster objekta (nejblizsi pixel)

Rozpoznano spravne/celkem :21/200---10%

Segmentovano spravne/celkem :173/200

Rozpoznano obrazku (bez spatne segmentovanych): 12%

Statistika jen pro dobre segmentovane obrazky

celkova statistika pro kazdou cislici (spravne/eetk= % OK)

cislice 0: 50/71 - 70%
1: 1x (5.png: 1x, )
6: 2x ( 3.png: 2%, )
8: 14x ( 1.png: 13x, 4.png: 1X, )
9: 4x (4.png: 1x, 5.png: 3X%, )
cislice 1: 53/63 - 84%
2: 6x (4.png: 4%, 5.png: 2X, )

3:2x (1.png: 1x, 2.png: 1x, )
4:1x (5.png: 1x, )
8: 1x (2.png: 1x, )
cislice 2: 72/101 - 71%
0: 1x (1.png: 1%, )
1: 7x ( 3.png: 4%, 4.png: 2x, 5.png; Ix
3: 2x (3.png: 2%, )
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4: 3x (1.png: 1x, 3.png: 2%, )
8: 12x (1.png: 11x, 4.png: 1X, )
9: 4x ( 5.png: 4x%, )
cislice 3: 36/65 - 55%
1: 1x (4.png: 1x, )
2:3x (4.png: 3x%, )
4: 2x (3.png: 2x, )
5:2x (2.png: 2%, )
8: 21x ( 1.png: 18x, 4.png: 3X, )
cislice 4: 47/69 - 68%
1: 2x (5.png: 2x, )
2:2x (4.png: 2%, )
5:1x (1.png: 1%, )
6: 2x ( 3.png: 1x, 4.png: 1x, )
8: 13x ( 1.png: 9%, 2.png: 2x, 3.png; 2
9: 2x (5.png: 2%, )
cislice 5: 35/85 - 41%
1: 3x (3.png: 1%, 5.png: 2%, )
3: 6x (1.png: 4%, 3.png: 2%, )
4: 2x (3.png: 1x, 5.png: 1x, )
6: 19x ( 2.png: 3x, 3.png: 6%, 4.png, 3
5.png: 7X, )
8:18x ( 1.png: 18x, )
9: 2x ( 3.png: 1x, 5.png: 1X, )
cislice 6: 38/70 - 54%
0: 2x (3.png: 2%, )
1: 2x (3.png: 1x, 5.png: 1x, )
4: 2x (3.png: 1x, 4.png: 1x, )
Uspesnost pro cislice: 436/771 --- (56%)

8: 26x (1.png: 23x, 2.png: 1x, 4.pBg; )
cislice 7: 35/111 - 31%

0: 5x ( 1.png: 1x, 3.png: 4x, )

1: 20x ( 1.png: 7x, 2.png: 4x, 3.png; 1
4.png: 2x, 5.png: 6x)

2: 26x ( 1.png: 1x, 3.png: 1x, 4.pn§x.l
5.png: 9x)

3:2x (3.png: 2%, )

4: 4x ( 2.png: 1x, 3.png: 3X%, )

8: 11x ( 1.png: 7x, 2.png: 4x, )

[(e]

: 8x (5.png: 8%, )
cislice 8: 54/63 - 85%
0: 1x ( 3.png: 1x, )
1: 3x (3.png: 2%, 5.png: 1x, )
4: 3x (4.png: 2x, 5.png: 1x, )
6: 2x ( 2.png: 1%, 4.png: 1x, )
cislice 9: 16/73 - 21%
0: 3x ( 1.png: 2x, 3.png: 1X%, )
1: 1x (3.png: 1x, )
2:1x (4.png: 1x, )
3:4x (1l.png: 2%, 2.png: 1x, 3.png; Ix
4: 14x ( 1.png: 1x, 2.png: 1x, 3.png; 9
4.png: 3X%, )
6: 4x ( 2.png: 2%, 4.png: 2X, )
7:3x (1.png: 1x, 2.png: 1%, 5.png; Ix
8: 27x ( 1.png: 18x, 2.png: 3x, 3.pdg;
4.png: 5%, )

Klasifikator vyuZivajici koster objekta (p¥iznaky typu Win)

Rozpoznano spravne/celkem :28/200---14%

Segmentovano spravne/celkem :173/200

Rozpoznano obrazku (bez spatne segmentovanych): 16%

Statistika jen pro dobre segmentovane obrazky

celkova statistika pro kazdou cislici (spravne/eatk= % OK)

cislice 0: 62/71 - 87%
1: 2x (2.png: 2x, )
6: 2x ( 3.png: 2%, )
7:2x (3.png: 1%, 6.png: 1x, )

9: 3x ( 3.png: 1x, 5.png: 2%, )
cislice 1: 45/63 - 71%

3: 7x ( 1.png: 1x, 3.png: 6X, )

6: 1x (4.png: 1x, )
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7.

cislice 2:

[

cislice

cislice

cislice

0 O R W © O N WER O NNPRE Oy O N W

10x ( 3.png: 9%, 5.png: 1x, )
60/101 - 59%

:17x (2.png: 1x, 3.png: 11x, 4.pby; )

: 8x (3.png: 8%, )

:2x (4.png: 2x, )

: 8x (3.png: 6%, 5.png: 1x, 6.png; Ix

: 6x (3.png: 2x, 5.png: 4x, )

: 52/65 - 80%

:3x (3.png: 3%, )

: 6x (2.png: 4x, 4.png: 2X, )

:1x (4.png: 1x, )

: 2x (3.png: 1x, 6.png: 1x, )

2 1x (3.png: 1x, )

: 36/69 - 52%

:10x ( 2.png: 6x, 3.png: 3, 4.png; 2

:2x (3.png: 2x, )

:7x (4.png: 7X, )

: 8x (3.png: 8%, )

:1x (1.png: 1x, )

:5x (3.png: 1x, 5.png: 4x, )

: 49/85 - 57%

:12x (3.png: 12x, )

:1x (1l.png: 1x, )

:18x (3.png: 7%, 4.png: 11X, )

:4x (1.png: 4x, )
9:

cislice 6:
0:

1x (3.png: 1x, )
48/70 - 68%
6x ( 3.png: 6x%, )

Uspesnost pro cislice: 503/771 --- (65%)

© 00 N o w

cislice 7:
1:
3:
9:

cislice 8:

: 6x (3.png: 6X, )

2 1x (3.png: 1x, )

:4x (1.png: 1x, 3.png: 3%, )

2 1x (2.png: 1x, )

:4x (4.png: 4x, )

:3x (3.png: 3%, )
9:

cislice 9:
0:

1 7x (2.png: 3%, 3.png: 3x, 4.png; Ix

:1x (5.png: 1x, )

1 9x (3.png: 3%, 5.png: 6%, )

:1x (4.png: 1x, )

:2x (2.png: 2x, )

: 5x (4.png: 5%, )

:4x (3.png: 3%, 6.png: 1x, )

:5x (1.png: 5%, )

~N o 01w Bk

0o N o 0o b~ WN P

:4x (2.png: 4x, )
:1x (3.png: 1x, )
:1x (1.png: 1x, )
:4x (3.png: 3%, 6.png: 1x, )
:2x (1.png: 2x, )
1 4x (3.png: 3%, 5.png: 1x, )

82/111 - 73%

22x ( 2.png: 16x, 3.png: 4%, 4.phg; )

6x ( 3.png: 6x%, )
1x (3.png: 1x, )
42/63 - 66%

2x (3.png: 2%, )
27173 - 36%
12x ( 3.png: 12x, )
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