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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou zpracovani obrazu, detekce a rozpoznavani objekt v obraze a
OCR (Optical Character Recognition). Popisuje navrh a implementaci aplikace pro rozpoznani stavu
hry Scrabble vyuzivajici n€které algoritmy z této oblasti. Je zde popsana detekce hraci desky a
jednotlivych pismen v obraze. Dale klasifikace detekovanych pismen a tvorba slov. Vysledna
aplikace vyuzivad knihovny OpenCV pro zpracovani obrazu a LIBSVM pro klasifikaci pismen.
Aplikace byla testovana na vlastni sadé fotografii.

Abstract

This thesis deals with the image processing, object detection and recognition and OCR (Optical
Character Recognition). It describes the design and implementation of an application for Scrabble
game state recognition using some algorithms in this area. It describes the detection of the game
board in the image and the letters on it, classification of detected letters and word formation. The final
application uses the OpenCV library for image processing and the LIBSVM library for letter
classification. The application was tested on a custom set of photos.
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1 Uvod

V dne$ni dob¢ zazivame rychly rozvoj technologii, hlavné¢ pocitacd. S tim souvisi rozvoj
pocitatového vidéni a zpracovani obrazu. S pocitacovym vidénim se setkavame ve vSech oblastech
kazdodenniho Zivota. At uz je to pii l€karskych vySetfenich, v modernich automobilech, kamerovém
zabezpeceni riznych objektt, ale také v riiznych aplikacich, naptiklad pro mobilni zafizeni.

Cilem této prace je prostudovat metody pouzivané v pocitacové grafice pro zpracovani obrazu
a detekci objektd. Dale metody pro rozpoznavani a klasifikaci jednotlivych znakii abecedy. Z téchto
metod jsou poté vybrany ty, které jsou potfebné pii navrhu a realizaci aplikace pro rozpoznani stavu
hry Scrabble. Tato aplikace ma za ukol nalézt na vstupu, coz je fotografie hraci desky, vSechna
zahrana slova.

Pro realizaci zminéné aplikace je tfeba uvédomit si jednotlivé kroky, které nas dovedou k cili.
Na fotografii je vétSinou né&jaké pozadi, které nas nezajima a naopak by nas rusilo v dalSich krocich.
Proto si popiseme, jak detekovat samotnou hraci desku. Dale potiebujeme ziskat jednotlivé ctverecky
S pismeny. PopiSeme si, jakym zptsobem detekovat a prochazet vSechny ctverecky na hraci plose a
jak rozhodnout, zda ¢tvereCek obsahuje pismeno, ¢i nikoliv. Nalezena pismena musime klasifikovat,
tj. rozpoznat o jaké pismeno se jedna. K tomu poslouzi klasifika¢ni metoda Support Vector Machines.

V kapitole 2 si popiseme hru Scrabble, abychom védéli, jak vypada hraci deska a jednotliva
pismena a také, jakym zplsobem jsou tvofena slova, abychom je pak mohli detekovat.

V kapitole 3 budou popsany pouzité metody pro zpracovani obrazu, detekci objektd a
rozpoznani a klasifikaci jednotlivych znaki abecedy.

Kapitola 4 pojednava o samotné aplikaci. Nejprve si popiseme navrh aplikace, tj. jakym
zpusobem pouzijeme popsané metody, abychom se dopracovali k cili. Dale v této kapitole bude
popsana implementace vysledné aplikace. PopiSeme si pouzité knihovny (OpenCV a LIBSVM) a
implementaci nékterych metod.

Testovani vysledné aplikace je uvedeno v kapitole 5. Zde budou vyhodnoceny vysledky
v aplikaci a na jeji kritické ¢asti.

V Zavéru bude uvedeno shrnuti dosazenych vysledkt a otazka budouci prace.



2 Hra Scrabble

Hru hraji dva az ctyfi hraci na ¢tvercové hraci desce, obsahujici 15x15 polic¢ek, kazdé pro jedno
pismeno. Hra obsahuje 100 pismen, znichz hraci skladaji slova. Kazdé pismeno mé bodové
ohodnoceni. Ve hie jsou 2 Zolici, za které neni Zadny bod. Bodové ohodnoceni je od 1 bodu do 10
bodu a je zaloZeno na frekvenci vyskytu pismen v daném jazyce.

2.1 Pravidla

Pred zacatkem hry se hraci dohodnou na slovniku, ktery se bude pouzivat. Jsou povolena vSechna
slova, ktera jsou soucasti dan¢ho jazyka (slova pfevzata, zastarala, hovorova, slangova,...). Vyjimku
tvofi nazvy, zkratky, predpony a piipony stojici osamocené a slova vyzadujici pomlc¢ku nebo
apostrof,

Postup hry je nasledovny:

1. Prvni hra¢ vytvofi slovo ze dvou nebo vice svych pismen a umisti jej na hraci desku tak, aby
jedno z téchto pismen bylo umisténo na prostfednim ¢tverecku hraci plochy. Neni povoleno
umist'ovat slova po diagonale.

2. Po umisténi slova je spocitano bodové ohodnoceni tohoto slova a hrac¢ si vytahne tolik
novych pismen, kolik jich pravé zahral (musi jich mit pied sebou sedm).

3. Hra pokracuje po sméru hodinovych rucicek. Druhy hra¢ a poté i kazdy dalsi ptida jedno
nebo vice pismen k pismentm jiz umisténym na hraci desce tak, aby vytvoril alespon jedno
nové slovo. Vsechna nova pismena musi byt umisténa v jednom tadku nebo sloupci hraci
desky. Takto umisténa pismena musi tvofit slova se vSemi pismeny na hraci desce, kterych se
dotykaji (jako v kfizovce). Hra¢ dostava body za vSechna slova, ktera takto vytvotil nebo
upravil.

4. Nova slova mohou byt vytvotena:

e Pfidanim jednoho nebo vice pismen k pismentim jizZ umisténym na hraci desce.

¢ Umisténim slova v pravém uhlu ke slovu, které je na hraci desce. V novém slové
musi byt pouzito jedno z pismen, které je jiz umisténo na hraci plose.

e Umisténim cel¢ho slova paralelné ke slovu jiz umisténému na hraci ploSe tak, ze
dotykajici se pismena musi rovnéz tvotit slova.

5. Zadné pismeno nesmi byt piesunuto nebo nahrazeno poté, co bylo zahrano a ohodnoceno.

6. Zolici: Ve hie jsou dva Zolici (bily étveretek), kteii mohou byt zahrani misto jakéhokoliv
pismene. V ptipadé umisténi Zolika musi hra¢ urcit, které pismeno zastupuje. Toto pismeno
bude zastupovat az do konce hry.

7. Hra¢ mize vyuzit své kolo k vyméné vSech, nebo jen n¢kterych svych pismen. Pismena, ktera
chce vymeénit, polozi bokem a vytahne si odpovidajici poc¢et novych pismen. OdloZena
pismena vrati do pytliku. Tim jeho kolo kon¢i.

8. Kterykoliv hra¢ muze vyzvat k ovéfeni spravnosti pravé zahraného slova (i slov). V tom
ptipadé je slovo/a zkontrolovano podle piedem dohodnutého slovniku. Pokud se vSechna
noveé vytvofena slova ve slovniku nachdzi, hra¢, ktery vyzyval, ztraci své dalsi kolo.
V opaéném piipadé hra¢, ktery byl na fadé€, si vezme zpét pravé umisténa pismena a hraje
dalsi hrac.



9. Hra kondi, kdyz byla vytazena vSechna pismena (pytlik je prazdny) a néktery z hract umistil
své posledni pismeno, nebo jiZ neni mozné nic umistit.

Obrazek 2.1: Ukazka hry Scrabble.



3 Pouzité metody pro zpracovani
obrazu a klasifikaci

Tato kapitola se podrobnéji zabyva metodami, které byly pouzity ve vysledné aplikaci. Je zde
popsano predzpracovani obrazu, které je dilezité pro jeho dalsi digitalni zpracovani. Dale jak nalézt
objekty pomoci detekce hran a jak mezi nimi rozpoznat ty, které nas zajimaji.

Také si popiseme klasifikaéni metody uzité pro OCR (Optical Character Recognition), tj.
rozpoznani jednotlivych znak.

3.1  Prevod z barevného prostoru

Kazdy pixel barevného obrazu je reprezentovan tfemi hodnotami, jednou pro kazdou barevnou
slozku. Kazda slozka nabyva hodnoty v rozmezi 0-255, coz nam dava 24 bitd na jeden pixel. To je
zbytecné mnoho dat. Jelikoz vétSinou nepotiebujeme pracovat s barvami, mizeme data zredukovat,
aniz bychom pfisli o podstatnou informaci. To nam usnadni a hlavné urychli praci s obrazem.

3.1.1 Grayscale

Tato funkce prevadi barevny obraz na obraz ve stupnich $edi. Seda barva vznikne, kdyZ viechny tii
barevné slozky pixelu (R, G, B) maji stejnou intenzitu [1]. Diky tomu, dojde ke zjednoduseni obrazu,
jelikoz kazdy pixel je reprezentovan pouze jednou hodnotou intenzity, namisto tfi hodnot pro barevny
obraz.

Existuje vice rovnic pro pfevod barevného obrazu do stupnu $edi, vyznamné jsou tyto [2][3]:
Grey = 0.299R + 0.587G + 0.114B (D)
Grey = 0.2126R + 0.7152G + 0.0722B )

Grey je vysledna intenzita pixelu a R, G, B jsou intenzity jednotlivych barevnych slozek pixelu
Vv plivodnim obrazu.

Lidské oko je rtizné citlivé na barevné slozky. Nejcitlivejsi je na zelenou slozku a nejméné
citlivé na slozku modrou. Z tohoto diivodu je dobré pouzit rovnici (2), jelikoz dava nejvétsi vahu
zelené slozce.

3.2 Detekce hran

Pii zpracovani obrazu nas zajimaji objekty, které jsou v ném zobrazeny. Detekce objekti v obraze
spociva ve zvyraznéni jejich hran.

Hranové detektory hledaji zmény intenzity v obraze. Hrany jsou pixely, v jejichz okoli dochézi
K prudké zméné intenzity [4].



3.2.1 Cannyho hranovy detektor

Cannyho hranovy detektor byl navrzen J. F. Cannym roku 1986. Jeho cilem bylo navrhnout optimalni
algoritmus, jehoz optimalnost vychazi z téchto tii kritérii [4][5]:

e Dobra detekce. Musi byt detekovany vSechny hrany a nesmi byt detekovana mista, ktera
hranami nejsou.

e Dobra lokalizace. Body detekované hrany musi byt co nejblize stiedu skutecné hrany.

e Pouze jedna odezva na jednu hranu. Kazda hrana musi byt detekovana pouze jednou.

Algoritmus pracuje v nékolika krocich [1]. Nejprve je obraz vyhlazen pomoci Gaussovy konvoluce.
Poté je na vyhlazeny obraz aplikovan jednoduchy operator (napf. Sobel operator) pro zakladni
nalezeni hran.

Dale dochazi ke ztenCeni hran, tj. odstranéni bodu, které nejsou maximem (non-maximal
suppression). V tomto kroku prochazime osmi-okoli daného hranového pixelu a odstrafiujeme pixely
s nizkou intenzitou. Tim zajistime, Ze hrana bude detekovana v misté nejvyraznéjsi zmeny intenzity.

Poté nasleduje proces prahovani, ktery je fizen dvéma prahy T1 a T2 (T1 > T2). Zacina na
pixelu s intenzitou vyssi nez T1 a pokracuje v obou smérech od pixelu, dokud intenzita neklesne pod
T2. Toto pomaha zachovat celistvost nevyraznych hran.

i |
|
|

Obrazek 3.1: Vlevo ptivodni obrazek, vpravo obrazek
po aplikaci Cannyho hranového detektoru.

3.3 Segmentace

Segmentace slouzi k rozd€leni obrazu na ¢asti, které maji souvislost s objekty nebo oblastmi realného
svéta zachycenymi v obraze [4].

3.3.1 Thresholding

Thresholding (prahovani) je funkce délici obraz na objekty a pozadi, jelikoZ tyto prvky maji rozdilnou
intenzitu.


http://cs.wikipedia.org/w/index.php?title=Nonmaximum_suppression&action=edit&redlink=1
http://cs.wikipedia.org/w/index.php?title=Nonmaximum_suppression&action=edit&redlink=1

Prahovani je transformace vstupniho obrazu f na vystupni binarni obraz g nasledovné [4]:

g j)=1prof(i,j) =T,

=0prof(i,j)<T, )

kde T je prah, g(i,j) = 1 pro objekty a g(i,j) = 0 pro pozadi.

Préh je zvolen na zdkladé histogramu. Tam, kde lze jednoznaéné oddélit objekty od pozadi je
zvolen globalni prah (na zadkladé celého obrazu). V opacném piipad€ je obraz rozdélen na ¢ésti a
v kazdé ¢asti je zvolen lokalni prah. To je nazyvano adaptivni prahovani.
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Obrazek 3.2: Ukazka histogramu.
Pfevzato z: http://www.dandiggins.co.uk/arlib-3.html.

3.3.2 Houghova transformace

Cilem Houghovy transformace je nalézt instance objektd urcité tfidy tvard. Princip Houghovy
transformace je popsan v [4][6].

Metoda pracuje na zakladé hlasovani, které se provadi v prostoru parametrti. Kandidati objektd
jsou vybrani jako lokalni maxima v tzv. akumulatoru, ktery je zkonstruovan pii vypo¢tu Houghovy
transformace.

Zakladni Houghova transformace byla urCena k identifikaci pfimek, pozdéji byla rozsifena
k identifikaci tvard, které lze analyticky popsat. Témito tvary jsou nejcastéji kruznice, elipsy a
¢tverce. Nas bude zajimat zptsob identifikace piimek.

Ptimku Ize vyjadrit parametrickou rovnici:

y=mx+b (4)
Upravou této rovnice ziskdme rovnici piimky v m, b parametrickém prostoru:
b=—-xm+y 5)

Hlavnim omezenim této rovnice je, ze parametry m, b jsou neohranic¢eny. Pokud bodem prochazi
pfimka ve vertikdlnim sméru, tak se oba parametry blizi nekonecnu. ResSenim je pouZzit jinou rovnici
ptimky:

p=xxcosf@+y=*sinf (6)

Zde je ptimka definovana pozici k pocatku soufadnic.



Pii vypoétu je zkonstruovana imaginarni piimka spojujici pocatek soutadnic s nejbliz§im
bodem na zkoumané pfimce. Koeficient p je vzdalenost zkoumané piimky od pocatku soufadnic a 6
je uhel mezi imaginarni ptimkou a x-0vou 0SOU.

Algoritmus 1 Houghova transformace

for each edge point
for (8 = Omin; 8 < Omax; 0+= A9)
p =x*cosO +y * sinf
Accumulator[p][0] + +
end for
end for

Obrazek 3.3: 0 a p parametry piimky.
Pievzato z: [6]

Kazdym bodem mulize prochazet nekonecné mnoho riznych ptimek, znichz kazdda ma
rozdilnou dvojici parametri p, 8. VSechny tyto pfimky tvoii jednu kiivku v p, 8 parametrickém
prostoru. Poté, co jsou vSechny body prevedeny do p, 8 parametrického prostoru, je nutné najit hlavni
praseciky ptedstavujici pfimky. Tyto priseciky jsou lokalni maxima v jiz zminéném akumulatoru.

Input Image Rendering of Transform Results

Distance from Centre

Angle
Obrazek 3.4: Ukazka akumulatoru pro dvé piimky.
Prevzato z: http://en.wikipedia.org/wiki/Hough_transform



3.4  Matematicka morfologie

Matematicka morfologie zahrnuje Sirokou skalu operatorti pro zpracovani obrazu. Tyto operatory jsou
pouzity pro analyzu binarnich obrazii, detekci hran, odstranéni Sumu, segmentaci, ...

Vstupem vsSech téchto operatorti je binarni obraz a strukturni element. Tyto dva prvky jsou
zkombinovany na zakladé¢ nastaveného operatoru (sjednoceni, prinik, doplnék,...). Strukturni
element se sklada ze vzoru, specifikovaného jako soufadnice urcitého poctu bodil vztazené k pocatku,
coz je u strukturnich elementt prostiedni bod.

Pti aplikaci operatoru se postupné prochdzi pixely obrazu, stied strukturniho elementu je
zarovnavan s témito pixely a nasledné jsou porovnavany body strukturniho elementu s odpovidajicimi
pixely v obraze. Vysledek tohoto porovnani zalezi na daném operatoru [1].

_ mEEEw

B B

Rgsas

Obrazek 3.5: Ptiklady strukturnich elementt.

3.4.1 Dilatace

Dilatace pracuje na zakladé vektorového souctu, kdy binarni obraz kombinuje s preddefinovanym
strukturnim elementem. SlouZzi ke zvyraznéni objektt, k zaplnéni malych dér a uzkych zaliva [4].

Obrazek 3.6: Vlevo originalni obrazek, vpravo obrazek po aplikaci dilatace.
Pievzato z: http://www.inf.ufsc.br/~visao/khoros/html-dip/c9/s4/front-page.html

3.4.2 Eroze

Eroze je dualni operaci k dilataci, nejedna se vSak o inverzni operace. Eroze pracuje s vektorovym
rozdilem. Slouzi ke zjednoduseni struktury objektu, n¢které jeho Casti s malou Sitkou zmizi. Muze
dojit k rozd¢leni objektu na nékolik jednodussich.

Diky erozi lze ziskat obrys objektu. Dosdhneme toho odectenim erodovaného obrazku od
originalniho [4].



Obrazek 3.7: Vlevo originalni obrazek, vpravo obrazek po aplikaci eroze.
Prevzato z: http://www.inf.ufsc.br/~visao/khoros/html-dip/c9/s4/front-page.html

3.5 Gaussovo rozmazani

Pfi popisu bylo vychazeno z [4].
Jedna se o rozmazani obrazu pomoci Gaussovy funkce. PouZiva se k odstranéni Sumu a redukci
detaild.

Rovnice Gaussovy funkce ve 2-D:

1 x2+4y?
e 20?2

Cey) = 2102 ()

kde x je vzdalenost od poéatku na x-ové ose, y je vzdalenost od po¢atku na y-ové ose a o je
standardni odchylka Gaussovy distribuce.

Vysledkem rovnice jsou hodnoty, které jsou pouzity ke zkonstruovani konvolu¢ni matice, ktera
je aplikovana na originalni obrazek. Hodnota kazdého pixelu je spocitana jako vahovy prumér hodnot
pixelt z jeho okoli. Originalni hodnota pixelu ziskava nejvyssi vahu a sousednim pixeltim se vdha
snizuje se vzrastajici vzdalenosti od originalniho pixelu. To pomaha zachovat hranice objektt.

3.6 Klasifikace

Klasifikace slouzi k ptifazeni objektt ke tfidam, které je reprezentuji. V nasem ptipadé budou témito
objekty znaky abecedy. Na zaklad¢ klasifikace bude kazdy z téchto znaki pfifazen k jedné z predem
znamého poctu tiid. Tim zjistime, o jaké pismeno se jedna. Dale budou stru¢né popsany dva druhy
klasifikatori.

3.6.1 Neuronové sité

Problematika neuronovych siti je popsana v [7].
Neuronové sité jsou slozeny z elementarnich prvki (neurontt). Tyto sit¢ maji tzv. ucici schopnost, kdy
na jednom konci sit¢ vkladame piiklady a na druhém feSeni a tato sit’ je schopna znalosti vstfebat.
Pokud siti zadame priklad, ktery nebyl v mnoziné ucicich ptikladii, neuronova sit’ je pfesto Casto
schopna vygenerovat spravnou odpovéd’, coz nazyvame generalizaci.

Kazdy neuron ma urlity pocCet vstupti a generuje jeden vystup. Pokud soucet vstupt
vynasobenych vahami ptesahne urcitou mez (prah), neuron vrati na vystupu hodnotu 1. V opacném
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piipadé vrati 0. Pokud vstupem neuronu budou soutfadnice bodu ve dvourozmérném prostoru, je tento
neuron schopen od sebe oddé€lit dvé mnoziny bodl pfimkou (samoziejmé, jen pokud je to mozné).
Neurony se déli na diskrétni a spojité.

Wn
Xn -~

Obrazek 3.8: Ukazka neuronu.
Pievzato z: http://www.ibm.com/developerworks/library/l-neural/

Z neuronu lze tvofit vrstevnaté sit€, kdy vSechny neurony zjedné vrstvy jsou spojeny jen
S neurony vyss$i vrstvy. Takto lze klasifikovat priniky libovolného poctu riznych polorovin.

Ucici schopnost sité vychazi z konceptu backpropagation, neboli algoritmu zpétného Sifeni.
V ptipadé jednoho neuronu se tento neuron na zacatku nachéazi ve stavu, kdy mé néjak nastavené
véahy. Na vstup dostane uéici vzor a na vystup odpovéd’. Ukolem uéici faze je minimalizovat chybu
pro vSechny ucici vzory zménou nastaveni svych vah. U vrstevnaté sité algoritmus aplikujeme
nejprve na vystupni neurony a chybu pienasime do nizsich vrstev az ke vstupnim neurontim.

3.6.2  Support Vector Machines

Pfi popisu bylo vychazeno z [8].

Support Vector Machine (SVM) je druh klasifikitoru zalozeny na vektorovém prostoru, jehoz
hlavnim cilem je najit oddé€lujici hranici mezi dvéma tfidami, kterd je maximalné vzdalena od vSech
trénovacich datovych bodu. Vzdalenost od hranice k nejbliz§imu datovému bodu se nazyva okraj
klasifikatoru. Tyto nejblizsi body se nazyvaji podptirné vektory, neboli support vectors (Obrazek 3.9).
Metoda hleda hranici S maximalnim okrajem, jelikoz body lezici blizko hranice vedou k velmi
nepfesnému rozhodovani.

Odd¢lujici hranice je definovana parametrem b a normalovym vektorem v_v), ktery je na ni
kolmy (téz vahovy vektor). Klasifika¢ni funkce vypada nasledovné:

f (;) = sign (17/ Tx + b) (8)
kde x je bod z trénovaci sady.

5
Definujeme si funk¢ni hranici bodu x; a fekneme, ze tato hranice musi byt alespon 1:

yi(WTx +b) 2 1 )
Vzdalenost kazdého bodu od hranice je:

Vi (VT/T;l-+b)
|—>

w

(10)

Ti:
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Poté hranice p je vyjadiena vztahem:

2
g (11)

Jelikoz hleddme maximdlni hranici, musime tento vztah maximalizovat, coz je to stejné, jako
minimalizovat vztah:

(12)

Diky tomu dostaneme standardni formulaci SVM jako minimaliza¢niho problému, kdy hledame wa
b takové, zZe:
e Vztah (12) je minimalizovan

e apro vSechny datové body {(;l, yi)} plati vztah (9).

Podrobnéjsi popis SVM lze nalézt v [4][8].

Maximum Support vectors
margin
decision

hyperplane ~a

~_ Marginis
maximized

Obrazek 3.9: Hranice a podpiirné vektory.
Pievzato z: [8]
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4 Aplikace rozpoznani stavu hry

4.1 Cile a pozadavky

Cilem prace bylo vytvofit jiz zminénou aplikaci pro rozpoznani stavu hry Scrabble. Aplikace musi
pracovat v realném case.

Dulezitym prvkem aplikace je detekce a klasifikace pismen, ktera je zaroven i prvkem
kritickym. Ani komeréni feSeni nenabizi stoprocentni tispésnost a proto ji nelze o¢ekavat od vysledné
aplikace. Proto zde bude dulezita snaha o co nejlepsi uspésnost pii detekci a Klasifikaci pismen.

4.1.1  Vstupni data

Vstupnimi daty je fotografie hraci desky. Hraci deska by na fotografii méla pievladat (pozadi by
nemélo byt dominantni). Dnesni chytré mobilni telefony maji vétSinou kvalitni fotoaparaty s velkym
rozliSenim, proto budeme piedpokladat, ze na vstupu bude dostate¢né kvalitni snimek, jehoz kvalitu
nebude tfeba nijak dale upravovat. Hraci deska by méla byt vyfocena pokud mozno kolmo
k fotoaparatu s tim, Ze aplikace by si méla poradit s mirnym zkreslenim (rybi oko, vyfoceno z thlu),
jaké ukazuje Obrazek 4.1.

Obrazek 4.1: Zkreslena hraci deska.

4.2  Navrh aplikace

Aplikaci mizeme rozdélit do nekolika krokt, které si dale popiseme:
e Pfedzpracovani obrazu
o Detekce matice s pismeny

e Klasifikace pismen a tvorba slov
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4.2.1  Predzpracovani obrazu

Vstupni obraz je tieba pripravit tak, aby v ném bylo mozné nalézt hraci desku. Musime si uvédomit
prvni krok, ktery je potfeba udé€lat. Hraci deska na vstupnim obraze asi nikdy nebude ptesné¢
zarovnana, to znamend, ze muze byt riizné natoCenda. Teoreticky by se dalo pracovat i s nato¢enou
hraci deskou, ovSem to by byla zbyte¢na komplikace, obzvlast kdyz feSeni tohoto problému neni
nijak slozité.

Nejprve je potieba nalézt hrany. K tomu je pouzit Cannyho hranovy detektor. Ten pracuje
s obrazem ve stupnich Sedi, proto musime vstupni obraz pievést pomoci funkce grayscale. Dale
pomoci Houghovy transformace nalezneme nejvyznamnéjsi smér, podle né¢hoz obrazek natocime.
Diky tomu se nam bude lépe detekovat samotna hraci deska. Pouzitd Houghova transformace bude
popsana dale.

4.2.2  Detekce matice s pismeny

Dalsim krokem, ktery je potieba udélat pred detekci samotnych pismen, je detekce matice s pismeny,
tj. plochy na hraci desce, kam hra¢i umist'uji sva pismena.

Vychézime z toho, Ze mame zarovnany obrazek. Nyni potfebujeme vyfiznout samotnou hraci
desku. K tomu nam poslouzi Houghova transformace, kdy najdeme nejvyznamnéjsi sméry, diky nimz
detekujeme rohy hraci desky a tu pak vyfizneme (podrobnéji popsano dale).

Dale potiebujeme z hraci desky ziskat matici s pismeny. To provedeme stejné jako detekci celé
hraci desky s tim rozdilem, ze zde nads bude zajimat, zda je matice na obrazku celd a neni n¢jak
ofiznuta. Tato kontrola spo¢iva v tom, ze budeme pocitat jednotlivé cary mezi ¢tverecky. Houghova
transformace ovSem nemusela detekovat veskeré ¢ary (Obrazek 4.2), proto bude potieba chybéjici
¢ary doplnit. To provedeme tak, ze zjistime nejcastéjsi vzdalenost mezi Carami, které mame
detekovany. Poté prochazime jednotlivé Cary, které jsou od sebe ve vzdalenosti, kterou jsme zjistili
jako nejcasté€jsi (s uritym rozmezim) a tam kde ¢ara chybi, ji doplnime. Nasledné spocitdme vsechny
tyto Cary, a jelikoZ mame matici 15x15 étvereck, tak ¢ar musi byt 16x16. Neni-li tomu tak,
prohlasime vstup za neplatny. V opacném piipad€ matici vyfizneme.

Matice je vétSinou néjak deformovand, coz je dano deformaci vstupniho obrazu, proto
provedeme interpolaci do ¢tverce.
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Obrazek 4.2: Ukazka chybgjicich ¢ar po Houghové transformaci.

4.2.3 Klasifikace pismen a tvorba slov

V piedchozim kroku jsme ziskaly matici s pismeny. Nyni musime jednotlivd pismena nalézt a
klasifikovat.

Matici mame interpolovanou do Ctverce. Vime, ze je na ni 15x15 policek. Z toho plyne, ze
rozméry matice muzeme podélit 15, z ¢ehoz ziskdme rozmery jednoho ¢tverecku (matici si musime
zvetsit ¢i zmensit tak, aby nam vysla cela ¢isla). Nyni miZzeme pohodIné prochazet matici s krokem
rovnajicim se rozméru jednoho ¢tverecku a postupné tyto ¢tverecky vyfezavat a dale s nimi pracovat.

U kazdého ctverecku je tfeba rozhodnout, zda obsahuje pismeno, ¢i nikoliv. Budeme zjistovat
primérnou intenzitu ¢tvereckld, a pokud jeji hodnota presahne uréitou mez, prohlasime dany
CtvereCek za Ctverecek s pismenem. Takovyto Ctverecek je tfeba pred samotnou klasifikaci upravit
(bude popsano dale).

Nakonec potiebujeme pismeno klasifikovat, tj. zjistit o jaké pismeno se jedna. K tomu
pouzijeme knihovnu LIBSVM (popsano dale). Jednotlivd pismena budeme uklddat do matice, ze
které ke konci ziskame jednotliva slova (kazdé slovo ma 2 a vice znak).
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Vstupni cbraz Stupne sedi

Canny edge detector

Hough transform
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Hough transform
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Ctwereéek bez
pismene
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Mala primérna intenzita
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polidek Prichod maticl (znama velikost Stvereckl)

-

.I'H'l. Dostatedna promérma intenzita

Ctveredek s
pISmEnem

Jsou dalsi Ctverecky
Floodfill, Gaussian blur

Upravens
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pismenc
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UlcEit na patfiéné misto

Matice pismen . Malezena slowva
Sestavit slova

Obrazek 4.3: Stavovy diagram aplikace.

4.3  Implementace

Tato Cast se soustfedi na vlastni implementaci vysledného programu. Vychazi z rozdé€leni pouzitého
u navrhu aplikace. V kazdé ¢asti je popsana realizace stézejnich bodu.

Aplikace je implementovana pouze na PC. Implementace na mobilni telefony je otazkou
budouci prace. Program je napsan v jazyce C++ za pouziti knihoven OpenCV a LIBSVM.

OpenCV je volné dostupna knihovna pro digitalni zpracovani obrazu. Obsahuje vice nez 2500
algoritmil zahrnujicich pocitacové vidéni a strojové uceni. Tato knihovna umoziiuje naptiklad detekci
a rozpozndvani tvafi, identifikaci objektt, sledovani pohybujicich se objektd na videu atd. Ma

rozhrani pro jazyky C++, C, Python a Java a bézi na operacnich systémech Windows, Linux, Android
a Mac OS [9].
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LIBSVM je knihovna pro Kklasifikaci na zakladé podpurnych vektord, distribu¢niho odhadu
(one-class SVM) a podporuje multi-tiidni klasifikaci. Poskytuje jednoduché rozhrani pro pouziti
Vv uzivatelskych programech. Knihovna zahrnuje rizné formulace SVM, multi-tfidni klasifikaci, cross
validaci pro vytvoteni modelu, odhad pravdépodobnosti atd. Obsahuje rozhrani pro jazyky C++, Java,
Python, Matlab, Perl, Ruby a mnoho dal$ich [10].

4.3.1 Houghova transformace

Rozhodl jsem se pro vlastni implementaci Houghovy transformace. Tato transformace je stézejni Casti
programu a proto pro me bylo dilezité pfesn¢ znat jeji chovani a vystupy.

Bézna Houghova transformace hleda v obraze segmenty ¢ar. Chceme-li z téchto segmentt
ziskat pfimky, musime vzit pozici pfimky v p, 6 parametrickém prostoru (zajima nas hodnota p a 6)
a vypocitat kudy pfimka prochazi. Toto by se dalo eliminovat pouzitim m, ¢ parametrického prostoru,
z kterého by bylo mozné ziskat ptimo obecnou rovnici pfimky. Jak jsme si ale fekli dfive, toto feseni
selhava na vertikalnich ptimkach, kdy se oba parametry blizi nekone¢nu. Proto je nutné pouzit p, 6
parametricky prostor. Vypocet piimek ztohoto prostoru se mi zdal zbyte¢né slozity a chtél jsem
piimky ziskavat snaze. K ¢emu vlastng potiebujeme piimky? Pfi hledani hraci desky, ¢i matice
s pismeny musime najit rohy dané oblasti. Tyto rohy jsou reprezentovany priseCiky piimek
prochazejicich sousednimi hranicemi oblasti. Proto nam nestaci pouhé segmenty téchto hranic, jelikoz
ty se veétSinou neprotnou.

Pro usnadnéni hledani pfimek jsem si vytvofil strukturu Hough, ktera reprezentuje jeden prvek
V p, 8 parametrickém prostoru. Mimo pocet bodt prochazejicich danym segmentem do této struktury
ukladam i soutadnice jeho krajnich bodi. Tyto body nam urcuji ptimky, jejichz praseciky miizeme
snadno vypocitat (bude popsano dale).

Pfi vypoctu Houghovy transformace musime urcit dva parametry: rhoMax, coz je maximalni
vzdalenost ptimky od pocatku a rozmezi 6 udavajici pocet ptimek, které danym bodem prochazi
(kazdda vjednom uhlu zrozmezi 6). Tyto parametry také urCuji rozméry akumulatoru
reprezentovan¢ho matici struktur Hough.

Jako pocatek jsem oznadil stfed obrazku. Z toho plyne, ze rhoMax ma hodnotu poloviny délky
uhlopticky, coz lze vypocitat pomoci Pythagorovy véty. Bézné se uziva rozmezi 6 velikosti 180°, zde
je zvoleno rozmezi 6 0°-360°, tudiz budeme prokladat pfimky danym bodem ve vSech smérech, coz
nam usnadni detekci hraci desky a matice s pismeny (sekce 4.3.3).

Samotny vypocet vychazi z Algoritmus 1. Ve zminéném algoritmu je pocitano s poc¢atkem
vV rohu obrazku. My potiebujeme tento pocatek posunout doprostied, coz je zajisténo nasledujicim
vypoctem:

rho = (int) ((x — Wi(zith) * cos(theta)) + <(y - heiéght) * sin(theta)) (13)

Dale uz jen zkontrolujeme, zda vypocitané rho spada do vymezeného intervalu (0,rhoMax) a
ulozime potiebné hodnoty do akumulatoru.

4.3.2 Predzpracovani obrazu

Predzpracovani obrazu spociva v nalezeni hran a zarovnani.
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Pievod do stupii $edi je implementovan za pomoci rovnice (2), ktera piepo¢ita hodnotu kazdého
pixelu. Pro nalezeni hran je pouzita funkce z knihovny OpenCV cvCanny, ktera pracuje se dvéma
prahy. Tyto prahy byly zvoleny na zaklad¢ testovani a jejich hodnota je 150 a 200.

Po nalezeni hran potfebujeme obrazek zarovnat. K tomu je pouzita Houghova transformace. Po
aplikaci této transformace je nutné najit smér, podle kterého bude obrazek zarovnan. K tomu slouzi
dvé funkce findMax a findDirection. Prvni jmenovand nalezne maximalni hodnotu
v akumulatoru v zadaném intervalu thlu 8. Vezmeme-li v uvahu, Ze hraci deska ma zhruba tvar
¢tverce, mizeme interval 6 uzity pii Houghové transformaci (0°,360°) rozdélit na Ctyfi stejné
intervaly, pficemz v kazdém z nich bude jeden roh hraci desky. Poté nam staci hledat maximalni
hodnotu akumulatoru pouze v jednom ztéchto intervali. Zvolen byl interval (0°,90°). V tomto
intervalu nalezneme maximalni hodnotu. Tato hodnota nam udava nejvyznamngjsi caru, ktera ovSem
nemusi mit s na$i hraci deskou nic spole¢ného (chybné detekce, pozadi,...). My potfebujeme najit
nejcastéj$i smer. Vezmeme polovinu nalezené maximalni hodnoty, ¢imz se zbavime méné
vyznamnych ¢ar. Funkce findDirection hledd nejvyznamnéjsi smér na zdkladé poctu Car
vV daném thlu. Pro kazdy uhel spocita pocet Car a vrati ten thel, pro né€jz byl tento pocet nejveétsi. Tim
ziskame smér, podle kterého zarovname obrazek. O zarovnani se stard funkce z knihovny OpenCV
warpAffine.

4.3.3  Detekce matice s pismeny

Pro detekci hraci desky a poté i matice s pismeny je potieba si uvédomit, co jsme ziskaly zvolenou
Houghovou transformaci.

(0°,90°) (90°,180°) (180°,270°) (270°,360°)

Obrazek 4.4: Detekce ¢ar Houghovou transformaci v jednotlivych intervalech.

Obrazek 4.4 ukazuje, jaké Cary jsou detekovany v jednotlivych intervalech, s tim, ze veskeré
cary jsou detekovany od kraje obrazku po stfed obrazku. Jelikoz interval 8 ma velikost 360°, jsou
intervaly rozdéleny po 90° stupnich.

Po zarovnani obrazu jsou jednotlivé hrany hraci desky téméi vodorovné s odpovidajicimi
hranami obrazku. Z toho plyne, Ze v kazdém z té€chto Ctyt intervald najdeme jednu hranu hraci desky.
Budeme hledat nejvyznamnéjsi smér v kazdém intervalu tak, jak bylo popsano v ptfedchozi sekci.
Jelikoz potiebujeme pouze okraje hraci desky, postupujeme od kraje obrazku k jeho stiedu a hledame
prvni vyznamnou ¢aru v daném sméru. Takto ziskame Ctyti ¢ary znacici okraje hraci desky.

Pro vyfiznuti hraci desky potfebujeme znat soufadnice jejich rohl. Jak bylo feceno, do
akumulatoru mimo jiné ukladame i soufadnice krajnich bodl nalezenych segmentt car. Diky t€émto
dvéma bodim mizeme snadno vypocitat rovnici piimky, kterda danym segmentem prochazi. Mame

body A[x1,y1] a B[x2,¥2]:
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1. Vypocitame soufadnice normalového vektoru pomoci nasledujicich dvou rovnic.

Ny =Y2— M (14)
Ny, = X1 — Xy
2. Tyto soutradnice dosadime do obecné rovnice piimky:
ax+by+c=0 (15)
za parametry a, b:
mx+n,y+c=0 (16)

3. Dosadime soufadnice jednoho z bodi a vypocitame parametr c.

Nyni vypocitame priseCik dvou ptimek prochazejicich dvéma sousednimi hranicemi oblasti,
kterou potiebujeme detekovat. Z vySe uvedeného postupu jsme ziskaly parametry ¢ obou piimek,
takze cely problém muizeme zapsat jako soustavu dvou rovnic:

a1 x+by+cg; =0 (17)
ax+by,y+c, =0

kde aq, by, a, a b, jsou soufadnice normalovych vektori p¥imek. ReSenim této soustavy rovnic
ziskame souradnice priseciku.

Nakonec potfebujeme najit samotnou matici s pismeny. Postup je stejny jako u detekce hraci
desky. Zde ovSem potiebujeme otestovat, zda se v obradzku nachazi cela matice s pismeny (neni nijak
ofiznutd). K tomu slouzi funkce editAccumulator a findPlayArea.

Prvni jmenovand je pouze pomocnad funkce, kterd upravi Vv akumuldtoru hodnotu vsech
vyznamnych car, které nds v tomto kroku budou zajimat, na konstantu. To proto, abychom v dal$im
kroku mohli pohodIné prochazet jednotlivé ¢ary a nemuseli testovat, zda je dana ¢ara vyznamna, Ci
nikoliv.

Hlavni funkci v tomto kroku je funkce findPlayArea. Tato funkce prochazi vSechny &ary
vzdy ve dvou rovnob&Znych smérech (snadnému prochazeni ¢ar pomohla funkce
editAccumulator). Pii prichodu testuje vzdalenost sousednich ¢ar. VSechny tyto vzdalenosti
jsou ukladany do pole struktur Dist spolu s poftem jejich vyskytu (tolerance vzdalenosti je +- 1). Ze
ziskanych vzdalenosti je zvolena ta nejcasté;si.

Nyni prichdzi na fadu detekce celistvosti hraci desky. Nejprve prochazime obraz od kraje do
stitedu s krokem rovnajicim se nejcast&jsi vzdalenosti a znac¢ime jednotlivé cary. Diky tomu doplnime
chybéjici ¢ary, které nebyly detekovany Houghovou transformaci (Obrazek 4.2). Poté prochazime
obraz od stfedu ke kraji a pocitame oznacené Cary. V kazdém sméru by jich mélo byt osm. Neni-li
tomu tak, je obraz prohlasen za neplatny vstup. V opa¢ném piipad€ posledni (osmd) ¢ara znaci okraj
oblasti. Poté vypocitime pruseéiky okraju a oblast vyfizneme. Ziskanou oblast interpolujeme do
¢tverce pomoci funkce cviarpPerspective.

4.3.4 Klasifikace pismen a tvorba slov
V tomto stddiu mame matici S pismeny. Vime, ze je na ni 15x15 Ctvereckd, ¢ehoz vyuZzijeme pro

jejich detekci. Zménime velikost obrazu na 600x600 pixelt. Diky tomu pak jednotlivé ¢tverecky
budou mit velikost 40x40 pixeld. Obraz prochazime skrokem 40 pixeld v obou smérech a
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vyfezavame jednotlivé ¢tverecky. U kazdého ¢tvereCku musime rozhodnout, zda je v ném pismeno.
Toho dosdhneme pouhou kontrolou pramérné intenzity.

— —— — ]

Obrazek 4.5: Detekce pismene uvnitt ¢tverecku.

Nemiizeme ovsem kontrolovat primérmou intenzitu celého ctverecku jelikoz zde mohou byt
okraje, které povedou K falesné detekci (Obrazek 4.5). Proto je potieba Ctveredek trochu ofiznout.
Zvolena byla oblast o rozmérech 16x16 pixeld uvnitf ¢tverecku. Je vypocitana prumérna intenzita této
oblasti, a pokud jeji hodnota ptesahuje hodnotu 30, ve étverecku se vyskytuje pismeno. Tato hodnota
byla zvolena na zaklad¢ testovani, kdy davala nejlepsi vysledky.

Jak je vidét (viz Obrazek 4.5), tak ve étverecku je kromé pismene a okraji také index udavajici
pocet boda. Pro klasifikaci ovS§em potfebujeme samotné pismeno. Pouzijeme dilataci a erozi (3.4.1,
3.4.2), diky ¢emuz bude pismeno vice spojité. Pomoci funkce floodFill nalezneme nejvétsi
spojity segment pixeld v ofiznutém ctverecku (opét by mohlo dojit k detekci okrajti). Tento segment
znaci naSe pismeno. Pismeno piipravené ke klasifikaci ukazuje Obrazek 4.6.

Obrazek 4.6: Piiprava pismene ke klasifikaci. Vlevo Ctverecek s pismenem,
vpravo odstranény rusivé ¢asti.

Pro klasifikaci pismen byla zvolena knihovna LIBSVM. Nejprve bylo potieba natrénovat
klasifika¢ni model.

K tomuto ti¢elu byl poskytnut interni dataset panem Lukasem Polokem'. Jedna se o sadu 240
obrazku ke kazdému z 26i pismen abecedy (anglicka abeceda). Tyto obrazky maji velikost 32x32
pixeli. Ukazka pro pismeno A je na Obrazek 4.7. Nejprve bylo nutné kazdy obrazek pievést na
ptiznakovy vektor (feature vector) a tyto vektory spojit do jednoho souboru, ktery slouzi jako
trénovaci sada. Priznakovy vektor je vektor struktur reprezentujicich jednotlivé pixely obrazu.
Struktura ma tvar a: b, kde a je &islo pixelu a b je hodnota intenzity daného pixelu. Tuto hodnotu je
potieba pievést do intervalu (0, 1), coz provedeme pouhym podélenim intenzity pixelu hodnotou 255.

AAAAAAA

Obrazek 4.7: Ukazka datasetu pro pismeno A.

Mame-li trénovaci sadu, miizeme zacit s trénovanim klasifikaéniho modelu. Byl zvolen jeden
linearni multiklasifikator (C-SVC). Trénovani probihd pomoci skriptu grid.py, ktery je umistén
v knihovné LIBSVM. Tento skript pracuje na principu grid search, kdy je vytvofena miizka vSech

! Ing. Luka Polok, Ustav pocitatové grafiky a multimédii (UPGM), FIT VUT, ipolok@fit.vutbr.cz
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kombinaci parametrii (nds zajima pouze parametr C), zZ nichz skript postupné vybira jednotlivé
kombinace parametri a vola utilitu svm-train (opét pfimo v knihovné LIBSVM) s témito
parametry. Béhem tohoto procesu probiha cross validace.

Cross validace, jak je popsano v [11], se pouziva pii hledani parametri modelu takovych, aby
klasifikator mohl co nejptesnéji piedpoveédét neznama data.

Zakladem je rozdé€leni souboru dat na dvé ¢asti, z nichZ jedna je povazovana za neznamou
(valida¢ni) a druhd za trénovaci. Presnost piedpoveédi ziskana z validacniho souboru dat udava
schopnost klasifikovat novy neznamy soubor dat.

U v-fold cross validace je datova sada rozdélena na v stejné velkych podmnozin. Postupné je
kazdda podmnozina (valida¢ni sada) testovana klasifikdtorem natrénovanym na ostatnich
podmnozinach (trénovaci sada). Poté dochazi k promichani dat a novému rozdé¢leni do podmnozin.
Piesnost (accuracy) je pak procentni vyjadieni mnozstvi spravné klasifikovanych dat.

Na zakladé nejlepsi pfesnosti je vybran odpovidajici parametr C. S timto parametrem je
spusténa utilita svm—-train na celém datasetu, diky cemuz ziskame finalni klasifika¢ni model.

V programu je model nacten pomoci funkce svm load model. Dale je vytvofen piiznakovy
vektor naSeho detekovaného pismene a je zavoldna funkce svm predict, kterd vraci label tfidy
klasifikovaného pismene (v tomto piipadé je to poradové ¢islo pismene v abecedé, ¢islovano od 0).

Toto ¢islo si uloZzime do matice o velikosti 15x15 na misto, které odpovida mistu pismene na
hraci desce. Nakonec tuto matici prochdzime nejprve po fadcich, poté po sloupcich a hledame
jednotliva slova. Vystup je proveden na prikazovy fadek z dtvodu chybégjiciho grafického
uzivatelského rozhrani (Obrazek 4.8).
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Obrazek 4.8: Ukazka vstupu s odpovidajicim vystupem
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3) Testovani a vyhodnoceni

V této kapitole bude popsano testovani vysledné aplikace. PopiSeme si vysledky a uspésnost

vvvvvv

5.1 Testovaci sada

Byla nafocena fada obrazkt hraci desky, na kterych byla aplikace testovana. Byly zvoleny jak idealni
obrazky (tj. kolmo k hraci desce, bez deformace), tak i obrazky, které¢ mély aplikaci vice otestovat
(vyfoceno z ahlu, ofiznuta hraci deska,...). Pfiklad vstupu ukazuje Obrazek 5.1.

Obrazek 5.1: Ptiklady vstupnich obrazki. Vlevo ideéalni vstup, vpravo nevhodny vstup.

Dale byly zvoleny obrazky s riznym poctem pismen, od prazdné desky az po umisténi vSech
pismen. VSechny tyto obrazky byly vkladany na vstup aplikace a byly vyhodnoceny vysledky.

5.2  Vysledky

U obrazki, které byly vyfoceny z tihlu nebo na kterych byla hraci deska ofiznuta, bohuzel doslo
K chybné detekci hraci desky a poté, pfi hledani matice s pismeny, byly obrazky prohlaSeny za
neplatny vstup. Nebyl prostor toto vyfesit a tak se dale budeme zabyvat pouze idealnimi vstupy.

Jak bylo fe€eno, ideélni vstup je takovy, kdy je hraci deska téméf kolmo k fotoaparatu. Nevadi
ani mirné natoCeni hraci desky. V takovych ptipadech doslo vzdy ke klasifikaci pismen.

Dulezitymi prvky aplikace vhodnymi k testovani jsou spravnost detekce pismene
Vv jednotlivych ¢tvereceich a spravnost klasifikace pismen.

5.2.1 Detekce pismen

Podivame-li se na hraci desku, vidime, Ze se zde nachazeji rizna bonusova pole, ve kterych je napsan
néjaky text. Pred detekci pismen mame obraz upraveny, Viz Obrazek 5.2. Nahoie jsou oznaéeny
¢tverecky, ve kterych bylo chybné detekovano pismeno (schvalné je zvolen extrémni piipad, bézné
k tolika chybnym detekcim nedochazi).

Tésné pred klasifikaci probiha dalsi kontrola. V této fazi jiz mame nalezen ve Ctverecku
nejvetsi spojity segment bilych pixeld, ktery by mél reprezentovat pismeno. Nyni, na zdklad¢ rozmért
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segmentu, je vétsina ¢tvereckn prohlasena za chybné detekované a klasifikace u nich neprobiha. Tyto
¢tverecky jsou zobrazeny Cervené, viz Obrazek 5.2 dole.

Uspésnost odhaleni chybné detekce zobrazuje Tabulka 1. BohuZel ke stoprocentnimu odhaleni
chybn¢ detekovanych pismen dojde jen vyjimecné.

Obrazek 5.2: Chybna detekce pismen.
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Uspé&nost odhaleni chybné detekce pismen
Obrazek Pocet chybné Poéet odhalenych | Uspénost v %
detekovanych chybnych detekci
pismen

1 2 0 0
2 4 4 100
3 3 2 67
4 28 25 89
5 37 26 70
6 38 31 82
7 30 18 60
8 26 18 69
9 35 20 57
10 40 23 83
11 8 8 100
12 5 3 60
13 2 1 50
14 1 0 0
15 26 19 73
16 26 20 77
17 27 13 48
18 31 16 52
19 39 28 72
20 31 17 55

Primérna ispé$nost 63

Tabulka 1: Uspé&snost odhaleni chybné detekce pismen.

Pokud je pocet chybné detekovanych pismen maly, dochazi k extrémnim hodnotam tspésnosti
(0%, 100%). K tomu dochazi na, béznou hrou zaplnénych, deskach, kdy vétsina bonusovych poli je
obsazena néjakym pismenem.

5.2.2 Klasifikace pismen

Nyni se podivejme na uspésnost klasifikace pismen. Jak bylo feceno, nelze ocekavat, ze tato

uspésnost bude u vSech pismen stoprocentni. Graf 1 zobrazuje procentni uspésnost klasifikace

u jednotlivych pismen. Klasifika¢ni model byl trénovan na pismena anglické abecedy, proto nebylo

mozné klasifikovat pismena s interpunkci. Pismena Q a W v grafu nemaji zddnou hodnotu, jelikoz se

v Ceské verzi hry nevyskytuji (pro me jedind dostupna verze).
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Uspésnost klasifikace pismen
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Graf 1: Uspésnost klasifikace pismen v %. Pismena Q a W v &eské verzi hry nejsou.

Z grafu vyplyva, Ze klasifikace u vétSiny pismen dosahuje stoprocentni uspé$nosti. U dvojic
pismen, ktera jsou si hodné podobna, jako jsou X a K, G a C, M a N, dochazi ¢asto k zaméné.

Jelikoz data byla testovana ruéné, nebylo mozné otestovat stovky az tisice vzorkd pro kazdé
pismeno, proto byla vétSina pismen testovana na 50i vzorcich. U pismen, kterych je ve hie malo byl
pocet vzorkl jesté mensi.

5.2.3 Skladani slov

Skladani slov probiha pii prichodu matici s oklasifikovanymi pismeny. Slova jsou zna¢né ovlivnéna
uspésnosti detekce a klasifikace jednotlivych pismen. Obrazek 4.8 zobrazuje idealni vystup, kdy
jednotliva pismena jsou spravné oklasifikovana a slova nejsou ovlivnéna chybné detekovanymi
pismeny. Z toho plyne, Ze na vystupu jsou vypsana presné ta slova, ktera jsou na vstupni hraci desce.

Ovsem jak bylo feceno, uspésnost odhaleni chybné detekce pismen neni stoprocentni a poté
vSechna chybné detekovana pismena jsou oklasifikovana. To vede k situaci, kdy je na vystupu vic
pismen, nez je na vstupni hraci desce a tato pismena jsou zapojena do tvorby slov, a proto vétSina
slov neodpovida tém na vstupu (viz Obrazek 5.3).
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Obrazek 5.3: Ukazka slov ovlivnénych chybnou detekci.
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6 Z.aver

V ramci této prace byly nastudovany metody pro zpracovani obrazu, detekci a rozpoznani objektl
v obraze. Dale byly nastudovany metody pro OCR (Optical Character Recognition), které se bézné
Vv bakalafském studiu podrobné nevyucuji.

Byla navrzena aplikace vyuZzivajici nékteré z nastudovanych funkci. Tyto funkce jsou popsany
na zaCatku préce. Dale byla nafocena vlastni sada fotografii, uzita pfi implementaci a testovani
aplikace.

Implementace byla optimalizovana na tuto sadu fotografii, pficemz byly nastaveny nékteré
parametry tak, aby byly vysledky co nejlepsi. Ukézalo se, ze nékteré vstupy nebyly vhodné€ zvoleny, a
proto byla pro dalsi pouziti vybrana sada pouze idealnich vstupt (Obrazek 5.1 vlevo). Pro tuto sadu
aplikace funguje bez problému. Bohuzel aplikace je natolik slozita, ze nebylo v mych silach ji
zvladnout celou v daném casovém intervalu. Proto bylo upusténo od kontroly jednotlivych slov podle
slovniku a bodového vyhodnoceni.

Testovani aplikace spocivalo ve vyhodnoceni uspésnosti detekce a klasifikace pismen.
Z testovani vyplynulo, ze kritickou casti aplikace je faleSna detekce pismen a nedostatec¢na uspésnost
jejiho odhaleni. Naopak u klasifikace byla dosazena vysokd uspéSnost, u vétSiny pismen az
stoprocentni. Tabulka 1 zobrazuje tspésnost odhaleni chybné detekce pismen, Graf 1 zobrazuje
uspésnost klasifikace jednotlivych pismen.

Pokracovanim prace by mohlo byt doladéni stdvajicich chyb, pfedevsim u detekce pismen a
jejich upravy pred klasifikaci. Poté naimplementovat kontrolu slov podle slovniku a bodové
vyhodnoceni slov.

Kontrola podle slovniku miize byt provedena online, kdy budeme posilat dotazy na existenci
jednotlivych slov a kontrolovat odpovédi. Offline kontrola by spocivala v pridani slovniku pfimo do
aplikace.

U bodového ohodnoceni slov staci v aplikaci vytvorit databazi pismen s jejich bodovym
ohodnoceni a se€ist body jednotlivych pismen ve slové.

Pro vyuziti aplikace se nabizi mobilni telefony, kdy uzivatel pomoci fotoaparatu na tomto
zafizeni vyfoti hraci desku a na displeji uvidi vyhodnoceni. Pro implementaci na mobilni telefony
bude nutné vytvotit grafické uzivatelské rozhrani.
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Priloha 1. DVD

PtiloZzené DVD obsahuje:

dataset\
doc\

fotky\
libsvm-3.16\
models\
Scrabble\
src\

zprava\
manual.pdf
plakat.pdf

Dataset pro trénovani klasifikatoru, zminény v sekci 4.3.4.
Dokumentace vygenerovana nastrojem Doxygen.

Testovaci sada fotografii hraci desky.

Knihovna LIBSVM.

Natrénovany klasifikacni model.

Projekt ptimo spustitelny v Microsoft Visual Studiu.
Samostatné zdrojové kody aplikace.

Text této zpravy ve formatu pdf a docx.

Uzivatelsky manual popisujici postup pii spousténi aplikace.

Plakat prezentujici tuto praci.
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