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Abstrakt

Prace se vénuje problematice rozpoznavani textu v obraze na mobilni platformé iOS. Ob-
sahuje principy a metody detekce textu, ziskdvani pfiznaku a klasifikace. Popisuje navrh a
implementaci jednoduché aplikace pro rozpoznavani informaci o umisténi nabytku ve skladu
obchodniho domu IKEA.

Abstract

This thesis is dedicated to text recognition in image on iOS mobile platform. It describes
principles and methods for text location, feature extraction and classification. Portion of this
work is devoted to design and implementation of simple application. With this application
is possible to recognize information about location of furniture in IKEA’s storeroom.
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Kapitola 1
Uvod

/////

z nejviditelnéjsich prikladi technologického pokroku jsou mobilni telefony. Tyto zazraky
moderni doby nam ukazuji, jak rychle se posouvaji hranice nasich moznosti. Na pocatku
jejich existence byly pomérné velké, tézké a zvladaly telefonni hovor a nékteré modely
i textové zpravy. Proti tomu dnes tzv. chytré telefony umoznuji telefonovat, psat, fotit,
natacet videa, pripojit se k internetu, navigovat nas za pomoci GPS, prohlizet multimedidlni
soubory a v podstaté témér vse, co dokaze moderni pocitac. D4 se Tici, ze tato zaFizeni jsou
dnes uz vice pocitaci nez telefony.

Ve své praci, ktera se zabyva realizaci OCR systému na mobilni platformé iOS, chci
téchto vlastnosti chytrych telefont vyuzit. OCR, tedy Optical Character Recognition, je
realizace prevodu digitalné pofizenych zaznamid obsahujicich text do takové podoby, kdy
s nim muzeme jako se skuteénym textem pracovat (upravovat, mazat, dopisovat). Jisté
neni tézké si predstavit, jak siroké mtize mit OCR vyuziti. I v dobé€, kdy jsou témér vsechny
zadznamy v elektronické podobé bezpecné ulozeny a zalohovany, stale jesté existuji rozsahlé
archivy obsahujici dilezitd data v textové podobé. Vlastni pfepis takového rozsahu by
znamenal nemalé pozadavky na lidské zdroje, a tedy velkou Casovou i finanéni investici.
Prepis samoziejmé miizeme nahradit prostym naskenovanim, pak ale ztracime moznost
s udaji pohodlnéji pracovat. V této situaci je vyhodné pouzit OCR systém. V soucasnosti,
prestoze vyvojari udélali mnoho pokrokt v oblasti pocitacového vidéni, umélé inteligence
a rozpoznavani, stéle i komeréni OCR feSeni nedosahuji 100 % tspésnosti.

Mnou realizovany OCR systém je o poznani jednodussi nez komeréni, protoze si klade za
cil predevsim zjistit, zda soucasné moznosti mobilnich telefonti iPhone, viibec umozni chod
OCR aplikace, a ziskani vysledkti v redlném case. Pro potfeby mé bakalarské prace tedy
omezim vstupni data pouze na obraz ziskany kamerou mobilniho telefonu a rozpoznavané
znaky na cisla.

Obecné je mozné model OCR rozdélit na nékolik podsystém, jak je vidét na obrazku
1.1, které dohromady realizuji cely proces rozpoznani znakt od jeho poc¢atku az po konecny
vystup. Jednotlivé kapitoly této prace pak reflektuji tyto podsystémy. Jako prvni je vstup,
at uz se jedna o dokument, fotografii obsahujici text nebo napriklad o video s titulky. Tento
vstup, je-li to potieba, je pfeveden do digitalni podoby. Protoze tato zafizeni nejsou bez-
chybné, vnaseji do ziskaného obrazu Sumy, deformuji perspektivu nebo jinak znehodnocuji
data. Zptisobiim potlaceni téchto vad se vénuje kapitola 2. Dale je potfeba v dokumentu
nalézt oblast naseho zdjmu, af uz se jedna o veskery obsazeny text nebo jen o jeho ¢st.
S nalezenim textu je tzce spojeno jeho ziskani. Obéma témto problematikdm se vénuje
kapitola 3 nazvand Analyza a segmentace obrazu. Po segmentaci by mély byt k dispozici



jednotlivé radky, slova a znaky.

Dale zbyva je rozeznat a spravné interpretovat. Nicméné stejné jako se clovek udi cist,
psat a pocitat, tak i pocita¢ se rozeznavat znaky musi nejprve naucit. Tomuto tématu
se vénuje kapitola 4 klasifikace. V kapitole 5 je pak popsan vlastni navrh, implementace
a testovani vyvijené aplikace.

Dokument / fotografie
obsahujici text

Digitalizace

DigitaIni obraz

PFedzpracovani
Analyza a segmentace

Binarni obraz

Extrakce pfiznakd

( Vektor pFiznakd

Klasifikace

Rozpoznany text
(pismena, &isla, znaky)

Obrézek 1.1: Jednotlivé kroky OCR systému [10]



Kapitola 2

Predzpracovani obrazu

Obraz ziskany fotoapariatem mobilniho telefonu neni dokonalym zachycenim realného svéta.
Kazdé takové zaiizeni vnasi do obrazu Sumy, chyby a zkresleni. Ukolem metod pro zpraco-
vani obrazu je tyto zkresleni potlacit a dale uzptisobit obraz pro dalsi operace, které je nad
nim potfeba provést.

2.1 Prahovani obrazu

U velkého mnozstvi aplikaci vychazejicich z pocitacového vidéni je zapotrebi omezit infor-
mace, které jsou obsazeny v obraze, jen do dvou jednoduse navzajem odliSitelnych skupin.

Prahovani neni tedy ni¢im jinym nez transformaci vstupniho obrazu do jeho binarni
podoby na vystupu. Vystupni obraz byva nejcastéji reprezentovan cernou a bilou barvou.
Nasledujici dvé vybrané metody prahovani slouzily jako zéklad pro dalsi, které z nich vy-
chéazeji.

2.1.1 Globalni metoda prahovani

D4 se oznacit jako intuitivni metoda. Jejim zdkladem je urceni si prfedem pevného prahu,
a pak uz dochézi k porovnavani hodnoty jednotlivych pixeltt obrazu. Pokud je hodnota
pixelu vétsi nez hodnota prahu, je zafazen do prvni skupiny, pokud je mensi, je zarazen do
druhé [14].

Tato metoda ma jednu velkou nevyhodu a tou je nutnost znat dopfedu hodnotu prahu.
Co prinasi pevna hodnota prahu je vidét na obrazku 2.1. Vstupem je obraz v odstinech
Sedi, ktery byl vyfotografovan se zvysenym mnozZstvim Sumu a jasu. Z duvodu presvétleni
v lokalni oblasti obrazu doslo na nékterych mistech k jasové nerovnovéze a to zptisobilo,
ze u metody globalniho prahovani doslo ke ztraté informaci a disledkem toho ke ztraté
informaci ve vystupnim obraze. U systému jako je OCR mé takova ztrata naprosto fatalni
dopad na naslednou schopnost rozpoznani znakii.

Jednou z moznosti jak témto ztratam predejit, je ménit hodnotu prahu podle hodnot
ziskanych z histogramu obrazu. Podobné vylepSeni v sobé zahrnuji metody, které z tohoto
modelu vychazeji.



Obrazek 2.1: Globalni metoda prahovani

2.1.2 Adaptivni metoda prahovani

Adaptivni metoda je ptrikladem pokrocilejsiho pristupu k volbé prahové hodnoty. Jak bylo
dfive naznaceno, stiny, Sumy, lokalni presvétleni mohou vést k tomu, Ze jedna prahova
hodnota neni vhodné pro cely obraz.

U adaptivni metody se setkdvame s pfistupem dynamické zmény prahové hodnoty pro
jednotlivé pixely na zakladé vlastnosti daného pixelu nebo vlastnosti jeho blizkého okoli.
Nejcastéji se spocita primér z hodnot okolnich pixeld a ten se pouzije jako jeho prahova
hodnota. Timto pfistupem se do prahové hodnoty déa zaclenit i intenzita osvétleni.

Vysledek takového pristupu mtizeme vidét na obrazku 2.2. Dalsi metody prahovani pod-
statné vychazeji z myslenky adaptivni metody a rozsifuji ji. Hlavni myslenkou vSak nadéale
zustava ziskat bindrni obraz s co nejvétsi mirou informace neboli bez ztrat zptisobenych
nizkou kvalitou vstupniho obrazu.

Ropmrereih w gming, (Ve v, b g
maro ve thiods -

Samoobsluiny lim "3
3.73 B8

Obrézek 2.2: Adaptivni metoda prahovéni

2.2 Vy¢disténi obrazu

P7i mnoha operacich nad vstupnim obrazem je do néj, jako nechtény sekundarni produkt,
zaneseno jisté mnozstvi sumu. Cisténim se snazime tohoto sumu zbavit a potlacit tak jeho



nepiijemny dopad na dalsi tpravy.

Metody eroze a dilatace jsou jedny z nejzakladnéjsich metod pouzivanych v pocitacovém
vidéni a néasledujici text strucéné priblizuje, jakym zptusobem funguji a kdy je vhodné je
pouzit.

2.2.1 Dilatace

Operace dilatace je jednou ze zakladnich v binarni morfologii. Neformalné feceno, dilatace
zvétsuje objekty. Pouziva se pro odstranéni jednopixelovych chyb v obraze.

Vstupni obraz je binarni. Nad timto obrazem provedeme operaci dilatace s urcitym
strukturalnim elementem. Tim je nejcastéji morfologicky kiiZ reprezentovany matici o roz-
meéru 3 x 3 obrazovych bodi, ktery zptisobi zaplnéni jedno-pixelovych dér a rozsireni objektt
o jednu vrstvu. Na obrazku 2.3 je tento postup demonstrovan.

Obrazek 2.3: Operace dilatace obrazu [3]

2.2.2 Eroze

Operace eroze neni inverzni operaci k dilataci, jak by se mohlo z nazvu zdat. Jeji aplikaci
se objekt zmensi o jednu vrstvu a dojde k odstranéni jedno-pixelovych car.

Stejné jako u dilatace je vstupem binarni obraz a tvar strukturdlniho elementu nam
urcuje vysledny tvar. Velmi zajimavou aplikaci operace eroze je moznost ziskat obrysy
objektu. Tento jev je znazornén na obrazku 2.4. Vhodné zvolend kfizova struktura objekt
zmens$i o jednu vrstvu na tkor okoli, pak rozdilem ptvodniho obrazu a obrazu erodovaného
ziskdme obrysy objektu.

N 24

Cannyho hranovy detektor 2.4.1.



2.3 Vyhlazeni obrazu

Vyhlazeni potlacuje skokové zmény v obraze, ¢imz vyhlazuje hrany a snizuje rozdily jasu.
Spole¢nou myslenkou pro vsechny druhy vyhlazovani obrazu je urcit novou hodnotu jasu
z omezeného lokélniho okoli obklopujicitho dany bod.

Tato operace najde uplatnéni tam, kde potfebujeme potlacit Sum, zjemnit obraz, ale
stejné tak na mistech, kde mtizeme predpokladat, ze jsou pritomny objekty, které byly
béhem uprav obrazu poskozeny jako vedlejsi produkt nasich vlastnich operaci nad vstupnim
obrazem.

Nasledujici t¥i metody demonstruji mozné pfistupy k problematice vyhlazovani obrazu.

2.3.1 Prumérovani

Zakladni metoda vyhlazovani na zakladé konvoluce obrazu s maskou. Pokud je jas v bodé
(1,7) dén linedrni kombinaci jasi v okoli O(velikosti M x N') vstupniho obrazu g s vAhovymi
koeficienty h plati vztah

i+M/2  j+N/2

fGg) = S S h(m—in—j)g(m,n) (2.1)

m=i—M/2 n=j—N/2

Vysledny jas bodu zésadné ovliviiuje velikost a obsah masky jak mizeme vidét tady:

111
Pro h = % 1 1 1 | dostaneme aritmeticky primeér okoli 3 x 3.
111
1 11
Pro h = % 1 2 1 | zvySime vahu stredu.
111
Jednou z moznych obmén priimeérovani je urceni maximéalniho rozsahu zmén. Takovou tpra-
vou docilime omezeni zmén jasu proti ptivodnimu obrazku [9].

2.3.2 Median

Median je ¢islo, které se v poli hodnot usporadanych podle velikosti nachazi uprostied pole.
Pokud je pocet prvkil sudy, zvoli se jako medidn priameér z dvou prvki nejblize stiedu.

Metoda vyhlazeni zalozena na vlastnostech medianu tolik nerozmazava hrany, na dru-
hou stranu ale poskozuje tenké ¢ary a ofezava ostré rohy. Byva vyuzivana pro odstranéni
uzce specifikovaného druhu Sumu, ¢ernych a bilych pixelt v obraze. Tato jeho vlastnost je
demonstrovana na obrazku 2.5.

2.3.3 Filtr s Gaussovym rozloZenim

Metoda pro odstranéni Sumu konvoluci s maskou danou jednozna¢né Gaussovou funkci. Pro
2D obraz je Gaussova funkce [9]:

e 20° (2.2)



Kde (z,y) jsou soufadnice obrazu a o je smérodatnd odchylka, kterd udava velikost
okoli na kterém filtr pracuje.

Filtr s Gaussovym rozlozenim se pouziva pro odstranéni Sumu s norméalnim rozlozenim.
Jedna se o jednu z nejrozsitenéjsich metod implementovanou v mnoha grafickych aplikacich.

Original Prumer 3x3 Gauss 3x3, sigma=07 Median 3x3

Obrazek 2.5: Porovnani metod vyhlazeni (primeérovani, Gaussuv filtr, median) [11]

2.4 Detekce hran

vvvvvv

jiné. Jednim z téchto prvkt jsou hrany, které prokazatelné nesou vétsi miru informace nez
jina mista. Pomoci rozpoznani hran mizeme urcit, kde se v obraze objekty nachazeji, jaky
maji tvar, kde zacinaji a konc¢i a diky tomu je mtzeme sledovat, pocitat, odstranit aj.

Hrana je v obraze reprezentovana jako oblast, kde se skokové méni hodnota jasu. Tato
oblast m4 specifickou §iiku a troveni zmény intenzity. Cim je $iika uzsi a zména jasu vétsi,
tim je hrana ostiejsi.

Na metody rozpoznévani hran klademe nékolik zakladnich pozadavkt jako pfesnost, jed-
noznacnost a nizkou chybovost. Dodrzenim téchto kritérii se vyhneme nechténému zdvojeni
hran, nepfesnému urceni polohy a pfedevsim detekci oblasti, které viibec hranami nejsou.

2.4.1 Cannyho hranovy detektor

Jedna z nejpouzivanéjsich metod detekce hran [4]. Za zdkladni metodu se d4 oznacit detekce
za pomoci konvoluce specidlniho operatoru s obrazem. Casto pouzivanymi operatory jsou
Sobeliiv, Robinsoniiv, Robertsiv a Prewittové.

Cannyho hranovy detektor byl navrzen tak, aby spliioval t¥i hlavni pozadavky:

Minimdlni chybovost: Detekovany jsou vSechny hrany a pouze hrany, nikoliv mista, ktera
hranami nejsou.

Presna lokalizace: Poloha nalezené hrany musi presné odpovidat skute¢né hrané ve vstup-
nim obraze.

Jednoznacnost: Rozpoznani hrany tak, aby nedochéazelo ke zdvojeni.

10



Pro splnéni téchto podminek v sobé zahrnuje néasledujici ¢tyri zakladni kroky:

1. Odstranéni sumu za pouziti filtru s Gaussovym rozlozenim.
2. Urceni gradientu Sobelovym operatorem.

3. Ztenceni hran (Ztencovéani oblasti na kiivky o $ifce pravé jednoho obrazového bodu
tak, aby vysledny tvar co nejlépe vystihoval tvar pivodni.).

4. Prahovani s hysterezi.

Algoritmus tedy nejprve odstrani Sum, pak urci gradient za pomoci konvoluce s maskou
Sobelova operatoru, ktery je méné citlivy na Sum. Velikost masky je jednou z moZnosti
jak ovlivnit vyslednou detekci. Ztencovani je provadéno hledanim lokalnich maxim prvnich
derivaci tak, aby bylo zajisténo nalezeni jen skute¢nych hran v mistech nejvétsiho gradientu.
Prahovéani s hysterezi slouzi k rozliSeni vyznamnych hran. Jsou pouzity dva prahy a ty urcuji,
co je povazovano za hranu a co ne. Pokud je gradient vyssi nez druhy prah, je povazovan za
hranu, pokud je vétsi nez prvni prah a soucasné mensi nez druhy, je povazovan za hranu,
pokud se v jeho okoli nachazi bod, ktery byl hranou uznan. Pokud je gradient nizsi nez
prvni prah, je zahozen. Vysledek algoritmu Cannyho hranového detektoru mizeme vidét
na obrazku 2.6. Obrazek oznaceny (a) je orginalni pfedloha, na obréazcich oznacenych (b)
a (c) je vidét jaky vliv ma zména hodnoty prahii na nalezeni hran.

Carrier & Carrier = 7:01 PM Carrier = 7:01 PM

e pr—
£ More More

Low ____/21 4
. 229

o P e—cy

Obrazek 2.6: Ukazka pouziti Cannyho hranového detektoru z knihovny OpenCV
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Kapitola 3

Analyza a segmentace obrazu

Cilem analyzy obrazu je rozclenit jeho obsah, ktery koresponduje s predméty, oblastmi
z redlného svéta tak, aby ziistaly jen ty, obsahujici pro nas vyznamné informace. Spojenim
této analyzy s néaslednou segmentaci ziskdme na sobé nezévislé objekty, které pouzijeme
jako vstup pro metody rozpoznavani a klasifikace OCR.

Analyza je zaloZena na vlastnostech vstupniho obrazu a nasich znalostech jeho obsahu.
Vyuzivame znalosti barev, velikosti objektt, tvart, polohy, poméru velikosti jednoho zna-
mého objektu vici druhému aj.

3.1 Detekce barev

Lidské oko vnima jisté vlastnosti materialt jako barvu. Presnéji svétlo dopadajici na povrch
libovolného objektu je vlastnostmi povrchu ovlivnéno a po odrazu nese informaci o objektu,
kterou nase oko zpracuje a posle do mozku, ktery ji interpretuje jako barvu.

Pro rizné Gcely se postupem c¢asu vyvinuly rozlicné druhy metod, kterymi reprezentu-
jeme barvy. Témto reprezentacim fikdme barevné modely. Nejrozsirenéjsim modelem v ob-
lasti pocitac¢ovych technologii je RGB. Tento model je zalozen na aditivnim skladani barev
a je reprezentovan tiemi zakladnimi barvami. Cervenou, zelenou a modrou. Kombinaci
téchto tii barev dostateéné obsahneme rozsah barev, které je nase oko schopno vnimat.

Pro 0éel rozpoznani urcité specifické barvy, by tento model dostateé¢né vyhovoval, pokud
vSak chceme rozeznavat nejen barvu, ale i vSechny jeji odstiny, sytost a jas, je vhodné&jsi
zvolit jeden z modeltt HSL (hue, saturation, lightness), HSV (hue, saturation, value) nebo
HST (hue, saturation, intensity). Dva pfiklady barevnych modelii mizeme vidét na obrazku
3.1

Napriklad HSL, uzivatelsky orientovany model, dovoluje pracovat s barvou pomoci tfech
kanala:

e Sytost (saturation)
e Barevny tén (hue)
e Jas (lightness)

Potom mutizeme zvolit jen rozsah barevného ténu a tim uréime barvu. Jednou z oblasti,
kde je tento barevny model vyuzivan, je problematika detekce obliceje. Kazdy c¢loveék ma
rozdilnou barvu ktzZe, pfitom se vSak da pro urcitou skupinu specifikovat rozsah barev,
ktery vSechny jednice ve skupiné zahrnuje [15], [18].
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RGB

Blue = (0,0.1) Cyan=(0.L.1)
Magenta = (1.0.1) 7T White = (1,1,1)
,« Green=1(0.1,0)
Black = (0,0.0) s
Red=(1,0.0) Yellow = (1,1,0)

Obrazek 3.1: HSI a RGB model [17]

3.2 Detekce kontur v obraze

Pomoci nalezeni kontur v obraze miizeme rozeznavat objekty, které obsahuje. Kontura
v oblasti pocitacového vidéni je obrys hlavnich linii pfedmétu v obraze, ktery nadm dava
predstavu o tom, jaky ma objekt tvar. V pripadé, Ze oCekavame predem znamy objekt,
ziskdme také informaci o tom, zda je natoceny, ¢asteéné deformovany aj.

Detekce kontur je nepostradatelnd pro segmentaci obrazu. Predevsim v pripadech, kdy
tace kontur jedinym reSenim.

Nejveétsi prekdzkou v procesu nalezeni kontur je nizké rozliSitelnost toho co je skuteéné
hlavni linii objektu a co muZe byt napriklad jen zastinéni jinym objektem, kdy vznikne
prechod vyssiho kontrastu. Kazda z metod detekce kontur se snazi tyto piipady spravné
rozlisit a predejit chybam.

3.2.1 Aktivni kontury

Zakladni myslenkou modelu aktivnich kontur je vyvijejici se kivka omezené hranici vstup-
niho obrazu, jejimz tikolem je odhalit objekty v obraze [5].

V angli¢tin€ se u pojmu aktivnich kontur casto setkdme jesté s jinym nazvem a to snake
a ty jsou reprezentovany kiivkou sklddajici se z kontrolnich bodu. Zmeény tvaru kfivky
abstraktné pfipominaji vlniciho se hada.

Na pocatku je kfivka inicializovana kolem objektu a postupné se deformuje, dokud se
nepfimkne k hrandm objektu. Deformaci zpusobuje vliv vnéjsich, vnitinich a obrazovych
energil. Vnitini energie roste s velikosti hada a jeho zakfivenim. Prudké zakfiveni zvysuje
vnitini energii. Vnéjsi sily ovliviiuje umisténi kiivky. Obrazové sily kontroluji tvarovani
smérem k hranam, vnitini hladkost pribéhu. Vysledna pozice kontury je lokdlnim minimem
sou¢tu energii kontury. K fizeni vyse popsanych energii mtize byt vyuzito vice postupt.
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Metoda je demonstrovana na obrazku 3.2.

Qw

323

o‘

P
w
¥

e
Lo

n

Obrazek 3.2: Model aktivni kontury [5]

3.3 Segmentace znaki

Oddéleni sekvence za sebou nasledujicich znakt (pismen, éislic, obecnych tvari) je nedilnou
soucasti OCR systémil. Je to posledni krok pfed ziskdvanim priznakd a naslednou klasi-
fikaci. Existuje celd fada pfistupt k této problematice. Jednim z intuitivnich je pouziti
horizontalniho promitnuti. Pii prochézeni vzniklé struktury pak hleddme lokalni minima
a povazujeme je za hranici (mezeru) mezi znaky. Tento pfistup je vSak nepouzitelny u textu
s mensimi mezerami mezi znaky (kerning). Kerning je dnes béznou soucasti fonti, kdy kazda
dvojice znaki ma definovanu hodnotu kerningu tak, aby opticky ptisobila shodné s ostat-
nimi mezerami, jak je vidét na obrazku 3.3. U téchto druhti textu mtze dojit k lokalnimu
spojeni po sobé jdoucich znak.

Tento problém miizeme v nékterych pripadech vytesit prostou Gpravou vstupniho ob-
razu pomoci morfologickych operaci jako ztencovani nebo primo operaci otevieni, kterd je
slozenim eroze nasledované dilataci. Morfologické otevieni od sebe oddéluje objekty spojené
jen tenkou ¢arou a zaroven odstranuje Sum. Podobné jako u eroze a dilatace mé na vysledek
vliv velikost a tvar strukturdlniho elementu [3].

Pokud se ale nékteré znaky plné prekryvaji, mluvime o zdporném kerningu, muze dojit
k rozdéleni znakt na vice ¢asti a naslednému chybnému rozliseni. Jednim z algoritmii, ktery
tento problém fesi je connected component labeling [13] [6]. Vysledkem aplikace tohoto
algoritmu je rozcélenéni znaki v obraze do tiid. Kazda tfida obsahuje oblasti, které jsou
vzajemné propojeny.

Dvouprichodovy connected component labeling algoritmus pracuje ve tfech ruznych
fazich [17].
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Priklad Font prikladu
(Nahodna SLOVA)

MNihodna (JCLOC), 7 Edwardian Script ITC
Nahodnd SLOVA Birch Std

Ndhodnd SLOVA Lucida Calligraphy

Obrazek 3.3: Ukazka prekryvajicich se znakt (zaporny kerning) a lisicich se velikosti mezer
mezi znaky

Skenovact fdze: Obraz je prochazen pro pfifazeni prozatimnich trid pixelim objektu a je
zaznamenana informace ekvivalence mezi prozatimnimi t¥idami.

Analyticka faze: Tato faze analyzuje informace ekvivalence pro urceni konec¢né t¥idy.
Oznacovact faze: Tteti faze uréi konecné tiidy pixelim jednotlivych objektd pomoci dru-

hého prichodu obrazem.

V zavislosti na struktufe dat pouzivané pro zastupovani ekvivalence informaci, mizeme
fazi analyzy zaclenit do skenovaci faze nebo oznacovaci faze. Na obrazku 3.4 vidime zjed-
noduseny model fazi algoritmu.

Obréazek 3.4: Vstupni bindrni obraz (vlevo), obraz s barevné rozliSenymi t¥idami (uprostied)
a vystupni obraz obsahujici dva nezéavislé regiony dat patticich do dvou t¥id (vpravo) [10]
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Kapitola 4

Klasifikace

Klasifikace je poslednim nutnym krokem pro funkci OCR systému a to krokem nejpodstat-
néjsim. Tady dochazi k urceni znaku a to pfifazenim ho k jedné z predem znadmgych tiid.
Podle prislusnosti k dané t¥idé, pak ziskavame dalsi informace o znaku.

Znak pred klasifikaci nese pouze informaci, Ze se jednd o libovolny znak z dané abecedy.
Predpokladame-li, Ze abeceda v sobé obsahuje vSechny druhy pismen s i bez diakritiky a ¢isla
plus nékteré specialni znaky, neni tato informace prili§ urcujici. Po zjisténi prislusnosti
k t¥idé, uz ale vime, Ze se napriklad jedna o ¢islo a ne pismeno a je to nula.

Pro klasifikaci se v oblasti pocitacové grafiky pouziva algoritmus zvany klasifikator.
Spravna volba klasifikatoru je dtlezitou ¢asti navrhu, obecné zaloZenou na zkusenostech
a pokusech. Vstupem velké skupiny klasifikdtora je priznakovy vektor, ktery v sobé nese
informace (pfiznaky) dulezité ke klasifikaci. Pravé i na jejich vlastnostech muzeme vybrat
spravny klasifikator.

Jakmile mame zvolen klasifikator, pfejdeme k procesu uceni nad predem zvolenymi tré-
novacimi daty. Tato data by méla pojmout co mozna nejobsahlejsi skalu piikladt, které
bude pozdéji v redlném nasazeni klasifikovat. Po natrénovani klasifikatoru dochazi k otes-
tovani jeho schopnosti na jiné mnoziné, tentokrat testovacich dat. Tento test urci, jestli bylo
uceni uspésné. Mohlo by se zdat, ze ¢im je trénovaci sada obsahlejsi, tim musi byt pozdéjsi
nost generalizace predem nevidénych dat. Tato vlastnost mu umoznuje klasifikovat i data,
které v trénovaci mnoziné nebyla zastoupena, a tim se stat obecnéjsim. Pokud tedy natré-
nujeme klasifikator na prilis obsahlé trénovaci sadé se specifickymi vlastnostmi, mtze dojit
k pretrénovani a klasifikator bude schopen jen klasifikace na tzké skupiné trénovacich dat.

Jak tedy bylo uvedeno vyse, pred pouzitim klasifikdtoru v praxi je tfeba jej otestovat na
testovacich datech. Neni neobvyklé, Ze je proces uceni provadén opakované a ménén pocet
trénovacich dat, charakter ptiznakt aj.

4.1 Priznaky
Priznaky nam popisuji objekty ziskané pfi segmentaci. Problematika priznakti spoc¢iva v na-
lezeni takovych informaci, které nejlépe dany objekt popisuji. Pfitom jsou na priznaky

kladeny tyto pozadavky:

e Invariantnost na zménu méfitka, jasu, kontrastu, rotaci a pod.

e Spolehlivost na podobné hodnoty ziskané z dvou objektt téz tridy.
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e Diskriminabilita, tedy rtzné hodnoty priznaku pro rtzné objekty.

e Efektivita vypoctu, protoze dokonaly priznak ziskany hodiny trvajicim vypoctem je
nam k nicemu.

e Casova invariance pfi zpracovani dynamickych obrazii.

Zvolené priznaky mohou mit napiiklad charakter radiometricky (tvar, velikost, ob-
vod, ... ) nebo fotometricky (lokalni jasové irovné objektu, histogram, ... ). Vybér pfiznakt
je pro spravnou klasifikaci stejné dulezity, jako vybér vhodného klasifikatoru [1],[2].

4.2 K-nejblizsich sousedu

K-—nejblizsich sousedi je jednim z nejjednoduseji implementovatelnych klasifikacnich algo-
ritmfi, které se pouzivaji. Cim je metoda zndma je ale piedevsim to, Ze u ni nedochazi
k procesu uceni. Pouze jsou pro jeji funkci z trénovaci sady vybrani reprezentanti, ktefi ji
nejlépe charakterizuji. Tyto reprezentanty si pak metoda pamatuje a na zakladé porovnani
vzdalenosti vzori od jednotlivych reprezentant® klasifikator uréi do jaké tiidy patii.

Reprezentanttt mtze byt i vice a jejich pocet a vybér ma vliv na miru aspésnosti klasi-
fikace. P1i klasifikaci algoritmus K—nejblizsich sousedi hleda k reprezentanti ze vSech t¥id,
které jsou nejbliZe vzoru. Z k nalezenych reprezentantii se spocita do jaké tfidy pripada nej-
vice nalezenych reprezentantii a tato tfida je vzoru pfifazena. Pro k = 1 je vzoru pfifazena
trida, do které pripada nejblizsi nalezeny reprezentant.

Pro zjisténi vzdalenosti je nejcastéji volena Fuklidovskd nebo Hammingova metrika.
Pravé vybér a pocet reprezentantii spolec¢né se zvolenou metrikou a konstantou k£ maji vliv
na rychlost a tspésnost klasifikace.

Tato metoda byva také pouzivana pro srovnéni s ostatnimi metodami klasifikace [1],[2].
Ukéazku pouziti klasifikatoru K-nejblizsich sousedil muZzeme vidét na obrazku 4.1.

Obrézek 4.1: Pouziti klasifikatoru K-nejblizsich sousedt na dvou tf¥idach pro k = 15 [7]
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4.3 Naivni bayesovsky klasifikator

Klasifikator vychazejici z Bayesovy véty o podminénych pravdépodobnostech. Zakladni Ba-
yestv vztah pro vypocet podminéné pravdépodobnosti zni:

likelihood x prior probability

posterior probability = :
evidenc

Matematicky zapis by byl:

P(E|H)P(H)

P(H|E) = —=5

(4.1)
Tento vztah ika, ze plati predpoklad H, pokud pozorujeme stav (udalost) E

Apriorni pravdépodobnost hypotézy P(H) odpovida znalostem o zastoupeni jednotli-
vych t¥id bez ohledu na dalsi nformace. Podminéna (aposteriorni) pravdépodobnost P(H |E)
vyjadfuje zménu pravdépodobnosti hypotézy, pokud vime Ze nastal stav E. P(FE) vyjadfuje
pravdépodobnost udélosti E.

Protoze nés zajimé pouze nejvyssi pravdépodobnost (MAP, mazimum aposteriory) pro
stav E a soucasné nas nezajima konkrétni hodnota, mtizeme vzorec upravit:

Hypotéza H, prot=1,...,T

Hypap = Hj, prévé kdyz P(E|H;)P(H;) = maz,(P(E|H,)P(H,)) (4.2)

Dalsim predpokladem je, ze vSechny stavy jsou nezavislé. Pravé diky tomu ziskal své
pojmenovani naivni (v anglické literatute také idiotics). Tento pfedpoklad ndm umiziiuje
pocitat aposteriorni pravdépodobnost pro stavy E; az E}, jako:

K
P(H|Ey,...,Ex) = P(EIP(H)EK) x [ P(ElH) (4.3)
P

P1i klasifikaci pak hledame hypotézu s nejvétsi aposteriorni pravdépodobnosti H s 4p:

K K
Hyrap = Hj pravé kdyz P(H;) x [ [ P(Ex|H;) = maz(P(Hy) x [[ P(EelHy)  (4.4)
k=1 k=1

Tato statistickd klasifikacni metoda se ¢asto pouzivé, a i presto, Zze predpoklad neza-
vislosti nebyva u skuteénych dat prili§ casty, dosahuje dobrych vysledki. Tuto skuteénost
literatura vysvétluje tim, Ze hledame jen nejvétsi hodnotu a pro klasifikaci pouzivame vice
atributtl, nez je tfeba. Pracujeme tedy s velkym informaénim piebytkem [1],[2].

4.4 Rozhodovaci stromy

Klasifikator reprezentujici znalosti ve formé rozhodovaciho stromu. Diky této struktute je
jeho prohledavani a tedy celé klasifikace velmi rychla.
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Principem je prichod stromem od kofene k uzlim a v kazdém uzlu se algoritmus roz-
hodne, kam bude déle pokracovat podle hodnoty atributu. Jakmile se pfi rozhodovani
dostaneme do listu stromu, je proces skoncen a jako vysledek je prevzata hodnota z listu
stromu (vysledna tiida).

Samotna klasifikace je tedy intuitivni proces. To, ¢im se u klasifikdtoru rozhodovacich
stromu predevsim zabyvame, je proces uceni. Ten je zaloZen na metodé rozdél a panuj.
Mnozina trénovacich dat je opakované rozdélovana na mensi podmnoziny vytvarejici uzly
stromu tak, aby v nich pfevladala jedna t¥ida. Na zacatku tedy mame vSechny data pohro-
madé a na konci listy tvofené vzdy jednou ttidou.

Algoritmus reprezentujici tento postup se nazyva down induction of decision trees (TDIDT).

Algoritmus 4.4.1 algoritmus TDIDT:

1. zwvol jeden atribut jako koten dilciho stromu,

2. rozdel data v tomto uzlu na podmnoziny podle hodnot zvoleného atributu a prideél uzel
pro kaZdou podmnoZinu,

3. existuje-li uzel, pro ktery nepatii vSechna data do stejné tridy, pro tento uzel opakuj
postup od bodu 1, jinak skonci.

Jednd se o zékladni algoritmus, ktery byva casto v realnych implementacich upravovan.
Kli¢ovym prvkem algoritmu je otazka, jak spravné vybrat atribut pro vétveni stromu. Cilem
je nalézt takovy atribut, ktery od sebe odlisi priklady rtznych t¥id. Pro tuto volbu se vyuziva
informace o entropii, informac¢nim zisku a dalsich znalosti z teorie informace.

Protoze se u TDIDT casto setkdvame s vytvorenim prilis koSatého stromu, preuc¢enim
a naslednymi problémy pti klasifikaci, zavadime pojem profezavani stromu. Tento algorit-
mus vhodné redukuje Gplny strom a snazi se dosdhnout co nejlepsiho poméru tspésnosti
klasifikace k velikosti stromu.

Rozhodovaci stromy byvaji vyuzivany u tloh reprezentovanych hodnotami atributii, pii
zatizeni dat Sumem nebo kdyz data neobsahuji vSechny hodnoty [1],[2].

4.5 Boosting

Jedna z nejmladsich metod zalezend na kombinaci vice slabsich klasifika¢nich modeli do
jednoho. Tato metoda vznikla jako odpovéd na otazku, ktery z klasifikatort je nejlepsi. Pii
klasifikaci pak vsechny modely vazené hlasuji o jakou tridu se jedna.

Pri procesu uceni se postupné vytvareji modely s rostouci vahou hlasu. Kazdy novy mo-
del je ovlivnén modely pfedchazejicimi a zaméfuje se na priklady, které se zatim nepodatilo
spravné klasifikovat. Na zacatku maji vSechny priklady stejnou hlasovaci vahu. Na zakladé
vysledki klasifikace se vahy méni. Uspésné klasifikovanym se védha snizi, netispésnym zvysi.
Tento postup umoznuje od sebe odlisit slozité a méné slozité priklady.

Nejznaméjsim prikladem boostovacich metod je algoritmus AdaBoost. Tento klasifikator
umoznuje fesit pouze dvouttidni problémy a predpoklddé pouziti stejného algoritmu u vSech
modelu.
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Algoritmus 4.5.1 algoritmus AdaBoost:
UGENI
1. prirad stejnou vdhu vsem trénovacim prikladim,
2. pro kaZdou iteraci (vytvareny model)

(a) vytvor model

(b) spocitej chybu Err na vaZenych datech

(c) pokud Err =0 nebo Err > 0,5 skonci

(d) pro kazdy priklad pokud klasifikace je spravné, potom vdha w = wlfg;r

(e) normalizuj vahy prikladu (soucet novych vah stejny jako soucet puvodnich)

KLASIFIKACE JEDNOHO PRIKLADU

1. pritad vahy 0 vSem tridam

o Vv P v Ty v . v ._ Err
2. pro kazdy model pritad tridé urcené modelem vdhu w := w — log =5 —

vy

3. wvydej tridu s nejuysst vahou

U boostovacich metod se nabizi otazka, kterému modelu vice vérit. Vazené hlasovani
predpoklada, ze vSechny klasifikatory davaji stejné vysledky, ale je tomu skuteéné tak? Pro-
toze pokud neni, hlasovanim $patnych modelti muzeme ziskat horsi vysledek nez pouzitim
jednoho pramérného. Otazkou spolehlivosti jednotlivych modelt se zabyva metoda stacking

[11,02]-

4.6 Neuronové sité

Neuronové sité jsou jednim z hojné pouzivanych klasifikatorit v modernim pocitacovém
vidéni a nejen tam. Vznikly inspiraci funkce lidského mozku, ktery je tvoren vice jak de-
seti miliardami neuronti. Neuron se stal pozdéji zakladnim kamenem pro matematické mo-
dely neuronovych siti. ZjednoduSeny model biologického neuronu je na obrazku 4.2. Tady
muzeme vidét, ze se sklada z téla (soma), ze kterého vybihaji vybézky (dendrity) a jeden
delsi vycénélek azon. Axon je ukonéen jednim az nékolika termindly (synapse), které slouzi
jako spojeni na dalsi neurony. Pres tato spojeni se §ifi vzruchy, které aktivuji dalsi neurony.
Tuto schopnost synapsi $irit vzruchy nazyvame ezxcitaci a opacné schopnost tlumit vzruchy
inhibici.

Matematicky model neuronu piimo vychazi z biologického. Jednim z téchto modeli je
i Adeline, Widrowtv adaptivni linedrni neuron. Pfedstavit si jej miZzeme jako black box,
jehoz vstupem jsou numerické hodnoty x1,...,x, a vystupem je ¢islo 0 nebo 1. Uvnitf
Adeline je pak systém vah wq,...,w,, kterymi jsou vstupni hodnoty nasobeny. Nad nové
ziskanymi hodnotami je proveden vazeny soucet a nové ziskand suma je porovnéna s vahou
wp. Pokud je suma veétsi nez wy, je vystup roven 1 a pokud je mensi nez wy, je roven 0.

Modelti je velké mnozstvi a mohou nabyvat obecné libovolnych hodnot z daného inter-
valu. Téchto hodnot byva dosazeno prenosovymi funkcemi jako:
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syhaptic —
terminals

dendrites

Obrazek 4.2: Zjednoduseny model biologického neuronu [12]

sigmoidéni funkce f(SUM) = vystup pak nabyva hodnot z intervalu [0, 1]

1
14+e=SUM?
nebo

hyperbolicky tangens f(SUM) = tgh(SUM), pak ziskdme hodnoty z intervalu [—1, 1].

Poté co byl popsan model jednoho neuronu byl jen pomyslny krok ke spojeni vice neu-
ront do neuronové sité. Prvni siti byl Roseblattiv Perceptron, ktery byl navrzen jako model
zrakové soustavy. Je ironii, Ze tento krok kupredu byl diky opravnéné namitce M. Minskeho
a S. Paperta, ze Perceptron si neni schopen poradit s tak jednoduchou funkci jako je XOR,
zarovenn duvodem stagnace vyvoje neuronovych siti az do poloviny 80. let, kdy se poda-
tilo dokazat, ze libovolnou spojitou funkci lze s libovolnou pfesnosti aproximovat pomoci
tiivrtsvé sité, kterd je tvorena m neurony na vstupu, 2n + 1 neurony ve druhé tzv. skryté
vrstvé a m neurony ve vystupni vrstveé.

Soucasnou asi nejpouzivanéjsi topologii neuronové sité je vicevrstvd sit (multi-layer
perceptron) 4.3, v niz kazdy neuron dané vrstvy je napojen na vSechny neurony vrstvy
nasledujici. Klasicky se s touto topologii setkdme v podobé sité s jednou skrytou vrstvou
vychéazejici z jednoduchého perceptronu, kdy prejima schopnost aproximovat libovolnou
spojitou funkci.

Pro natrénovani této sité se pouziva algoritmus zpétné propagace (zpétné sifeni chyby,
error backpropagation). Cilem algoritmu je zménou hodnot jednotlivych vah dosdhnout
stavu, kdy je sif schopna klasifikovat vstupni data s co nejmensi chybou. Toho se snazi
dosahnout opakovanym prepocitavanim chyby definované jako druha mocnina rozdilu mezi
skutecnym a ocekdvanym vystupem sité. Nazev zpéind propagace je odvozen od sméru
postupu algoritmu, protoze nejprve je vypocitana chyba na vystupu, a to pak umozni
spocitat chybu na skryté vrstvé nasledovanou zménou jednotlivych vah u neuronii. Konec
algoritmu je dén jednou z ukoncovacich udalosti jako ustéleni chybové funkce (v minimu),
dosazeni urcitého poctu iteraci nebo pokles chybové funkce pod urcitou hranici.
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vrstva vystupd (tfidy) )

vrstva vstupl

Obrazek 4.3: Topologie vice vrstvého perceptronu [7]

Jak je z algoritmu patrné, neuronové sit béhem uéeni provadi mnozstvi iteraci a to miize
byt pfi velkém mnozstvi trénovacich dat ¢asové narocné.

Neuronova sit méa tedy v zdsadé dvé ¢innosti. Prvni je uceni, kdy se na zakladé trénovaci
sady naudi klasifikovat dany problém a druhou je vykonavani této naucené schopnosti, kdy
je pamét této sité reprezentovana vahami, které byly béhem udeni nastaveny na uréité
hodnoty. Takto naucdend sit m& pak schopnost rozpoznavat jak trénovaci data, tak i data
realnd, diky vlastnosti generalizace [1],[2].

4.7 SVM

SVM (Support Vector Machine) je v oblasti poéitac¢ového vidéni mladou metodou klasi-
fikace. Zatim co neuronové sité hledaji takové nastaveni vah, aby se co nejvice priblizily
optimalnimu feseni klasifikace, SVM se snazi feSeni explicitné vypocitat. Tato metoda prisla
s myslenkou nesnazit se nalézt optimalni feseni ve slozité tloze, kdy neni mozné nalézt li-
nearni separator, ale transformovat vstupni atributy tak, aby bylo mozné fesit problém
v linearni rovine.

Timto pristupem se sice zvétsuje dimenze vstupi, ale ziskdvame mnohem jednodussi
ulohu na feseni. Kdyz tedy ziskdme transformované vstupy, hleddme v dané dimenzi roz-
délujici nadrovinu, kterd ma nejvétsi odstup (mazimal margin hyperplane) od trénovacich
dat 4.4.

Diky matematickjm vypocttim, na kterych je SVM zalozena, miizeme brat v potaz
jen ty data, kterd jsou nejblize hledané hranici. Podle téchto podpirnych vektora (support
vectors) dostala metoda své jméno [1],[2].

Priklad transformace vstupnich dat mtZzeme vidét na obrazku 4.5.
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suport vectors

suport vectors

Obrazek 4.4: Maxim margin hyperplane[7]

Z2

X2

Obrazek 4.5: Transformace do vicerozmérného prostoru a nalezeni oddélovaci hranice [7]
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Kapitola 5

Navrh a implementace

Jednou z c¢asti této bakalaiské prace je i vytvoreni jednoduchého OCR systému pro plat-
formu mobilniho opera¢niho systému iOS od firmy Apple. Tento systém si klade za cil
rozpoznavani identifikacniho kédu samoobsluzného skladu v prodejnach nabytku IKEA.

K implementaci aplikace jsou pouzity programovaci jazyky C++ a Objective-C 2.0
a knihovna pro zpracovani obrazu OpenC'V. Politika firmy Apple implicitné neumoziuje
vyvoj software pro jejich vyrobky na jinych platforméach nez jsou jejich vlastni. Proto je
nutné mit potfebné hardwarové vybaveni. Pfedevsim pocitac¢ s opera¢nim systémem OS X,
na ktery je pak mozné si zdarma stahnout vyvojové prostiedi XCode.

5.1 Navrh

Jednou z ¢asti spravné tvorby programu je navrh samotné této procedury. Pravé uréenim
jak postupovat, aby nakonec hotovy program jako celek spravné pracoval, se bude zabyvat
tato ¢ast bakalarské prace.

5.1.1 Parametry mobilniho telefonu

Pfi navrhu aplikace pro mobilni zafizeni je nutné pocitat s jistymi hardwarovymi omezenimi.
Jako vychozi zarizeni byl stanoven model iPhone 3G s nasledujicimi dilezitymi parametry

pro vyvoj:
Procesor 412 MHz
Pamét 128 MB
Disk 8 GB (flash)
Kamera | 2.0 megapixel
oS iOS v 4.0.1

Tabulka 5.1: Tabulka dilezitych parametrt pro iPhone 3G

5.1.2 Zpresnéni pozadavkt na aplikaci

Pro spravny postup implementace bylo dulezité zpiesnit pozadavky na vyslednou aplikaci,
jakoz i upfesnit co je ocekdvanym vstupem aplikace a jaké ma vlastnosti dilezité pro jed-
notlivé kroky OCR systému.
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IKEA Stitek

XXX XXX XX Kamera
\:I \:I ‘::> - ziskadni vstupniho obrazu

vstup barevny obrazek (Ullmage *img)

Predzpracovani
- potladeni Sumu a zkresleni

barevny obrézek (cv::Mat matrix) @

Analyza a segmentace

- nalezeni vyznamnych obejktl
- vyélenéni objektl z abrazu

skupina bindrnich obrézk (std::vector<cv::Mat>)@

Extrakce priznakd
- vytvoFeni vektoru pfiznakd

matice vektor’ pHiznakd (cv::Mat data) @

Klasifikace
- uréeni pislusnosti znaku do tfidy i i
:> Vizualizace dat
- zabrazeni ziskanych informaci
editovatelnd reprezentace znaku (int, char, ...) na displeji mobilniho telefonu

vystup

Obrazek 5.1: Schéma postupu vyvoje

Jako vstup je tedy ocekavan snimek IKEA stitku, ktery se nachéazi u vybranych kust
nabytku v obchodnim domé IKEA, a ktery urcuje jeho lokaci v samoobsluzném skladu.
Tento stitek ma nasledujici, pro aplikaci dtlezité, parametry:

e Tvar stitku je obdélnik o vzdy stejném poméru velikosti stran.

e Barva stitku je odstinem cCervené.

Jednotlivé prvky na Stitku (napisy, ¢isla, obdélnikova pole) maji éernou barvu.

e Pocet rozeznavanych ¢islic je vzdy osm.

Cislice jsou umistény v obdélnikovém poli o vzdy stejném poméru stran.

Jako vystup aplikace se pak ocekava osmice ¢isel v editovatelném tvaru, pfiCemz na
displeji mobilniho telefonu by uzivatel mél vidét jak snimek ze kterého byla data ziskana,
tak i osm obrazk, z nichz kazdy obsahuje jedno ¢islo. Dale by mél mit moznost zadat nazev
nabytku a pocet kusti, které si bude chtit ze skladu vyzvednut. Po stisku odpovidajiciho
tlacitka se ziskané informace ulozi do seznamu, ktery si mize uzivatel kdykoliv zobrazit.

5.1.3 Nastroje pro implementaci

P1i navrhu bylo déale dtlezité zamyslet se nad jednotlivymi néastroji, které budou pti imple-
mentaci pouzity a zjistit, zda s sebou nepfinasi pfipadné komplikace. Jazykem implicitné
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pouzivanym k vyvoji na platformé iOS je Objective-C. Pro tento jazyk je vyvoj pfimo
prizptisoben a proto neni pravdépodobné, Ze by s sebou pfinasel jakékoliv problémy. Tento
jazyk nanestésti neni podporovan knihovnou OpenCV, ktera je stézejnim prvkem celé apli-
kace. Knihovna v pouzité verzi 2.3.2 vsak obsahuje plnou podporu pro jazyk C++, se kterym
jde bez vétsich obtizi na platformé ¢0OS také pracovat a kombinovat jej s Objective—C. Da-
I$im problémem je to, ze OpenC'V neni oficidlné platformou i0S podporovana, a je proto
nutné ji zkompilovat. Pokud nechceme knihovnu samostatné kompilovat, lze vyuzit nék-
teré z predem zkompilovanych predpripravenych verzi, které se daji dohledat na internetu.
Pak s knihovnou pracujeme jako s frameworkem, dodateéna konfigurace (kromé importu
u t¥id, kde ji chceme pouzit) neni nutnd, pouze prostym pietazenim piiddme OpenCV mezi
ostatni frameworky. Poslednim vyznamnym problémem spojenym s knihovnou OpenCV je
jejl vlastni spoluprace s podporovanym formatem obrazku ziskaného kamerou telefonu UlII-
mage. Pro prevod z tohoto formatu do cv::Mat podporovaného OpenCYV je potieba vlastni
kéd.

5.1.4 Graficky navrh

Pro lepsi predstavu a utfidéni vSech potfebnych aspektt dalSich krokt nutnych k vyvoji
aplikace byl za pomoci softwaru Balsamiq Mockups vytvoren navrh uzivatelského rozhrani
pro mobilni telefon iPhone. Na obrazku 5.2 (uprostied) je vidét hlavni pohled aplikace,
ktery obsahuje zakladni ovladaci prvky. Ikona fotoaparatu slouzi k prepnuti na pohled
starajici se o ziskani snimku IKEA stitku (vlevo). Tlacitko List pfepne pohled na tabulku
obsahujici informace pro lokalizaci jednotlivych kust nabytku ve skladu obchodniho domu
IKEA (vpravo). Tla¢itko Add pfida nazev, mnozstvi a rozpoznany kéd do tabulky.

ol ABC3G  10:27 PM Wil ABC3G  10:42PM

Obrézky rozpoznanych &islic
12567890:

Name: |Nézev

Quantity: -' 90982098:
. 85468886:

Irformadni 27684342:
text pro
snaz3i EN
arientaci. ™

3 A

n [
Retake [’] List Add ==
[

Obrazek 5.2: Graficky navrh uzivatelského rozhrani

Zakladni model chovani ocekavany od uzivatele v sobé zahrnuje ¢tyfi jednoduché kroky:

1. Uzivatel se nachéazi v hlavnim pohledu aplikace. Klikne na ikonu fotoapardtu, ktera
prepne obrazovku na pohled umoznujici ziskat snimek IKEA $titku.
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2. Uzivatel stiskne tlacitko Use, ¢imz da signal, ze snimek obsahuje stitek a zapocne
proces vedouci k nalezeni a ziskani kédu ze Stitku. Soucasné je presunut zpét na
hlavni pohled a vidi nalezena ¢isla ziskana pri segmentaci a kéd ziskany klasifikaci.

3. Uzivatel doplni pole ndzev a mnozZstvi nasledované stiskem tlacitka Add, které prida
udaje do seznamu.

4. Stisk tlac¢itka List prepne pohled na tabulku obsahujici vSechny informace obsazené
Vv seznamu.

Tento model v sobé zahrnuje jen zdkladni chovani predpokladajici pozitivni nalezeni
informaci ze snimku. V pfipadé, Ze dojde k nestandardni situaci, je uzivatel informovan
prostiednictvim informacniho textu, ktery nabidne dalsi postup a feSeni situace.

5.1.5 Postup vyvoje

Dalsi fazi navrhu je schéma postupu vyvoje, které lze vidét na obrazku 5.1. Toto schéma
primo vychézi z obecného diagramu OCR systému, ktery je ilustrovan v itvodu dokumentu.
Nova verze je prizptisobena specifickym pozadavkim mobilniho telefonu. V dalsi ¢asti im-
plementace jsou blize popsény jednotlivé kroky vyvoje.

5.1.6 Priprava testu

Posledni fazi navrhu je pfiprava ocekavanych testt jak jednotlivych c¢asti OCR systému,
tak konecné tspésnosti klasifikace. V Casti testovani nize by se tak mélo objevit testovani:

e Rychlost aplikace (segmentace objektu, klasifikace dat).

e Uspésnost (nalezeni dat k segmentaci, klasifikace dat).

V této ¢asti jsou blize popsany jednotlivé trénovaci a testovaci sady.

5.2 Implementace

Prvnim krokem nutnym pro veskerou praci aplikace je ziskani snimku pro dalsi zpracovani.
Velkou vyhodou platformy iOS je jeji API rozhrani, které usnadnuje manipulaci s kamerou
telefonu. Veskerou praci programatora je tedy pouze nastudovat a pouzit t¥idu Ullmage-
PickerController. Jakmile je ziskdn vhodny snimek, ulozi se do proménné lastFrame, ktera
slouzi jako predloha originalniho obrazku pro ostatni tt¥idy.

5.2.1 Predzpracovani, analyza a segmentace

O veskeré operace nutné pro predzpracovani, analyzu a segmentaci dat ze snimku se stara
tt¥ida Preprocessing.

Pristup, ktery jsem si zvolil, je pfedpokladat v kazdém ziskaném obraze urcité mnozstvi
Ssumu. Tento pristup neni bezchybny, protoze se muze stat, ze do velmi kvalitniho snimku
sam vnese mensi mnozstvi Sumu, ale tento zapor prevysuje pfinos v podobé zlepseni kvality
stfednich a nekvalitnich snimkt, kterych je obecné vice.

V prvnim kroku zpracovéani se snazim nalézt stitek za pomoci vhodné zvoleného rozsahu
barev. Vyuzivam pfi tom specifické barvy $titku IKEA. Pro zlepseni sily rozeznani pfevadim
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docasné implicitni BGR reprezentaci barev do HSV reprezentace. Vystupem této operace
je binarni obraz obsahujici pouze ty data, ktera se nachézeji v uréeném rozsahu.

Dale provadim nalezeni hran. Ptvodné jsem pouzival Cannyho hranovy detektor, ale
pozdéji jsem jej nahradil pfistupem s odectenim erodovaného obrazu od ptivodniho, jak
bylo popséno v 2.2.2.

Jakmile jsou ziskdny hrany, pokracuji nalezenim kontur. K tomu vyuzivam metodu
findContours z knihovny OpenCV, kterd umoztiuje urcit hierarchii, ve které jsou rozeznané
kontury vraceny. Pouzita stromova struktura dovoluje zjistit, zda ta ktera kontura mé svého
predka, nésledovnika, pfipadné i kolik jich maé.

V dalsim kroku metodou minAreaRect z knihovny OpenCV, kterd nalezne nejmensi
mozny pravouhly ¢tyfiahelnik (libovolné natoéeny) kolem zadaného objektu, obalim vhodné
zvolené kontury. Za vhodné zvolenou konturu v tomto pripadé povazuji takovou, kterd neméa
zddného predka a soucasné mé nejméné jednoho nésledovnika, tento popis totiz sedi na
okrajovou linii kolem $titku. V idedlnim pfipadé by byla nalezena jen jedna takova kontura,
ale musime pocitat s moznosti Sumu, ktery by mohl byt interpretovan jako jina kontura se
stejnymi parametry. Informace z téchto ¢tyrihelniki umozni zjistit velikost, pomér stran
a thel natoceni nalezenych objekt. Tyto hodnoty pouzivam jako ukazatele, zda se skute¢né
jednd o stitek. Pokud ano, tak thel natoceni ¢tyftuhelniku pouziji k opravé natoceni.

Pokud jde vSe spravné (na snimku je skuteény IKEA Stitek a podafilo se jej rozeznat),
mam v této ¢asti implementace spravné natoceny snimek a vim, Ze obsahuje Stitek s infor-
macemi potfebnymi pro klasifikaci.

Dalsi postup kopiruje pfedchozi kroky az po obaleni ¢tyfthelniky. Toto obaleni se
sice provede, ale ¢tyftuhelniky jiz nejsou natocitelné (metoda boundingRect z knihovny
OpenCV). Z informaci z hierarchie kontur a vlastnosti ¢tyfthelnikt se snazim ziskat obdél-
nik obsahujici ¢isla udavajici polohu hledaného objektu ve skladu a ¢tyithelnik kopirujici
obvod stitku. Na obrazku 5.3 miizeme vidét ilustraci obaleni stitku ¢tyithelniky. Pokud je
nalezen obdélnik s ¢isly, pokracuje algoritmus dale k segmentaci ¢isel, pokud se ale nepo-
darilo tento obdélnik nalézt, vystfihne ze snimku pouze ¢ast s nalezenym Stitkem a pokusi
se o opétovné nalezeni obdélniku s ¢isly pozdéji, po aplikovani operaci jako eroze a dilatace
za ucelem odstranéni pravdépodobného sumu.

minAreaRect()

Obrazek 5.3: Ilustrace obaleni vyznamnych kontur Stitku étyruhelniky a oprava natoceni
na zakladé jejich vlastnosti

Tento postup sice zvysuje naro¢nost na hardware a prodluzuje dobu nalezeni, ale zvysuje
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pravdépodobnost nalezeni ¢isel ke klasifikaci.

Pokud se podarilo nalézt obdélnik s ¢isly, prechédzime k segmentaci znakt. Pivodné
jsem postupoval vytvorenim horizontalniho a vertikalniho promitnuti a za rozdélujici tseky
znak jsem povazoval lokdlni minima. Tento postup se vsak ukézal jako neefektivni a to hned
ze dvou davodi. Prvnim byla nizka kvalita vstupniho obrazu, kdy dochézelo ke spojovani
znakid a naslednému Spatnému oznaceni dvou pfipadné i vice znakd jako jeden. Druhym
problémem bylo horizontalni promitnuti znaku nula, ktery pri snizené kvalité vstupniho
obrazu vytvoril uprostfed promitnuté oblasti takové minimum, které bylo povazovano za
mezeru. Proto jsem segmentaci doplnil o vypliiovani uzavienych oblasti a kontrolu vysky
a §itky znaku. Tento postup je symbolicky demonstrovan na obrazku 5.4.

Kazdy takto ziskany znak je pak vystfihnut a normalizovan na velikost 20 x 20 px. Takto
musi byt ziskano osm znakt, které jsou predany ve formatu vektoru obsahujiciho jednotlivé
matice dal ke zpracovani.

obdelnik obsahuijici ¢isla

701.030.85

vyplnéni uzavienych oblasti

701.038.85

horizontalni promitnuti

MANALN LS

vertikaIni promitnuti

701.030.85

Obrazek 5.4: Segmentace znaki

5.2.2 Extrakce priznaku a klasifikace

Na zdkladé informaci z knihy [2], kterd uvadi klasifikdtor na principu neuronovych siti
multi-layer perceptron z knihovny OpenCV jako vhodny pro rozpoznavani znakt, jsem se
rozhodl jej vyuzit.

Jako pfiznak jednoho znaku je pouzit vektor o rozméru 400, ktery je reprezentovan jako
jednokanalova matice, kdy kazdy radek reprezentuje jeden priznakovy vektor. Piiznakovy
vektor je pak ziskan jako posloupnost po sobé jdoucich obrazovych bodt z jednoho znaku
(20 x 20 px). Kazda z 400 proménnych nabyvd hodnoty bud 1 nebo 0, podle hodnoty
pixelu v binarnim obrazku. Tento pristup jsem zvolil na zakladé prace Tobyho Breckona
z Cranfieldské univerzity [3].

Vsechny metody pouzité pfi ziskdvani priznakt a klasifikaci jsou implementovany ve
t¥idé MachineLearning. Pro natrénovani klasifikdtoru jsou pouzita realna data, tedy foto-
grafie $titki z obchodu IKEA, pofizené kamerou iPhoneu. Z téchto fotografii jsem ziskal
200 vzorku pro natrénovani klasifikatoru.
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Pro urychleni prace s trénovacimi a testovacimi daty jsem implementoval né€kolik metod
specidlné k tomuto ucelu. Metoda getFeaturesVectorFromMat... ziska priznakovy vektor
z obrazku, metoda writeDataTocsuName. .. ulozi tento vektor do CSV souboru a metoda
readDataFromcsvName. .. je pak dokéze rychle nacist. Tato technika je vhodna predevsim
pri opakovaném testovani uspésnosti klasifikace, protoze odstranuje nutnost zpracovavani
obrazkl az po fazi ziskavani priznaka.

Po nauceni klasifikdtoru bylo jeho nastaveni uloZzeno do XML souboru, ktery je nacten
a pouzivan pri klasifikaci na realnych datech.

5.2.3 Vizualizace dat

Uzivatelské rozhrani je realizovano prostfednictvim nastroji prostiedi XCode. Thned po
zpracovani snimku se zobrazi osm obrazk obsahujicich znaky ke klasifikaci. Vizualni vzhled
lze vidét na obrazku 5.5. Posloupnost jednotlivych pohledt simuluje prichod aplikaci.

Carrier =

70103085

Name:

Carrier =

Name:

Quantity:

Quantity:

Code: Code: 70103085

You can start
by touch the
button with
image of
camera

You can start
by touch the
button with
image of
camera

I \.“ List Add >>

Carrier 5 2:07 AM

7 0 ] 0 3 O 8 5 70103085: stul - q. 2

89076543: skrin - g. 1

© 70103085: stul - q. 2
& 89076543: skrin - q. 1
Name: st

89657823: zidle - q. 4 © 89657823: zidle - q. 4

Quantity: 2

Code: 70103085
You can start

by touch the
button with
image of

camera

N i
Il \.\‘ List Add >>

A V€ V

Obrazek 5.5: Vizualni vzhled aplikace
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5.3 Testovani aplikace

Testovani implementované aplikace probihalo v nékolika fazich. V prvni fadé byla testovana
rychlost aplikace na mobilnim telefonu, poté Gspésnost rozeznani znakt v obraze a nakonec
uspésnost klasifikace znakd.

5.3.1 Rychlost aplikace

Pokud jde o rychlost, s jakou je schopna aplikace rozeznat Stitek a vyseparovat z néj oblast
potiebnych dat, dostava se v primeéru na 13, 56 s. Tato hodnota neni nijak vysoka, ale uz se
neda mluvit o real-time aplikaci. Samoziejmé je nutné vzit v ivahu, ze model iPhone 3G,
na kterém byla aplikace testovana, je jiz zastaraly. Jeho procesor o frekvenci 412 MHz, ve
srovnani napiiklad s modelem iPhone /S osazenym dvou-jadrovym procesorem Apple A5
o frekvenci 800MHz, je pomaly. Tabulka 5.2 obsahuje vybrané vysledky testovani rychlosti
mobilniho telefonu iPhone v modelech 3G, 3GS, 4 a 4S. Testovani bylo provedeno aplikaci
Geekbench 2 uzivateli z celého svéta, ktefi odeslali své vysledky na webové stranky aplikace
pro srovnani.

4S8
3G | 3GS 4 single-core scalar \ multi-core scalar
Img. Compress [Mpix/sec] 1.07 | 2.22 | 2.71 3.22 6.40
Img. Decompress [Mpix/sec] | 1.66 | 3.63 | 4.90 5.35 10.5
Sharpen Img. [Kpix/sec] 766 | 908 | 1210 1350 2680
Blur Img. [Kpix/sec] 357 | 459 | 572 532 1060
Read Sequential [MB/sec] 130 | 297 | 316 319 -
Write Sequential [MB /sec] 144 | 535 | 737 806 -

Tabulka 5.2: Tabulka vysledkd testovani programem Geekbench 2

Naproti tomu klasifikace je proces nesmirné rychly. TFvrstva neuronova sit typu multi-
layer perceptron je schopna klasifikovat vSechna data ziskana ze Stitku v rozmezi 400 az
800 ms.

5.3.2 Rozeznani znaku

Uspésnost rozeznani znakti (osmi ¢islic) na $titku je shrnuta v tabulce 5.3 nize. Aby bylo
mozné si udélat predstavu o vyznamu dat, je nutné si predstavit trénovaci a testovaci sady,
na kterych bylo testovani provedeno. Tyto testovaci vzorky byly postupné pfevedeny do
podoby CSV souborii, které obsahuji na kazdém fadku vektorovy piiznak a jako posledni
znak t¥idu, do které vektor patfi.

Sada A: Tato sada se sklddala ze snimkt focenych z rtiznych vzdalenosti, s proménlivym
natoCenim a na mnoha barvach a druzich pozadi. Jedné se, co do rozeznani, o nej-

vvvvvv

v trénovaci sadé a z ¢asti (216 znakl) pouzita v primérni testovaci sadé. Zadny z 416
vzorkl neni kopii jiného.

Sada B: Tato sada je tvorena snimky Stitkd focenych ze vzdalenosti ne vétsi nez 15 cm,
s natocenim do 5 stupiii a s jednoduchym, vétsinou jednobarevnym, pozadim.
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Sada C: Tuto sadu tvoii snimky focené ze vzdalenosti od 20 do 30 cm, jinak se jedna
o stejné vzorky jako u sady B.

Sada D: Sada D je tvofena snimky se Stitky natocenymi doleva o tthel v rozmezi 5 az 30
stupni, jsou foceny ze vzdalenosti 10 az 15 cm. Opét se jedné o stejné vzorky jako
usad B a C.

Sada E: Sada E je tvofena snimky se stitky natocenymi doprava o tthel v rozmezi 5 az 30
stupni, jsou foceny ze vzdalenosti 10 az 15 cm. Opét se jedné o stejné vzorky jako

usad B, C a D.
Sada Mnozstvi vzorktu | Rozeznanych | Nerozeznanych ‘ Uspésnost ‘
Sada A 65 52 13 80,00 %
Sada B 99 57 2 96,61 %
Sada C 59 49 10 83,05 %
Sada D 59 52 7 88,14 %
Sada E 59 54 5 91,53 %

Tabulka 5.3: Tabulka rozezani znakt z testovacich sad

5.3.3 Klasifikace znaku

Uspésnost klasifikace znakii byla testovana na sadéach ziskanjch béhem faze rozeznani znakii
doplnénych o znaky tzv. falesné nerozeznané, kdy bylo plné rozeznano osm znakt a jeden
navic jako oddélujici tecka mezi ¢islicemi, ktera byla manualné odstranéna. Ze sady A bylo
odebréno 200 vzorku, od kazdé tiidy (0 az 9) pro trénovaci sadu. Jak je vidét z tabulky
5.4, neuronové sit dosahuje vybornych vysledkti na testovacich datech ze skupiny focené
z blizka (v takové vzdélenosti od objektivu, aby byl Stitek na displeji vidét cely a sou-
¢asné se blizil okrajum displeje - sada B), ale rovnéz ze skupin focenych z blizka a k tomu
s ruznym natocenim (sady C a D). U fotek focenych ve vzdéalenosti vyssi (sada C) dochézi
k mensimu poklesu schopnosti spravné klasifikovat, coz je pravdépodobné zpusobeno horsi
kvalitou vstupnich dat (snimki). Zde se opét projevuji nevyhody zastaralého modelu 3G,
ktery oproti novéjsim neni vybaven tak kvalitni kamerou a predevsim funkei automatického
zaostTeni.

Klasifikovano
Sada | Mnozstvi vzorku Korektné Chybné
A 219 218 (99,543%) | 1 (0,457%)
B 464 462 (99,569%) | 2 (0,431%)
C 344 340 (98,837%) | 4 (1,163%)
D 424 422 (99,528%) | 2 (0,472%)
E 431 431 (100%) 0 (0,000%)

Tabulka 5.4: Tabulka tspésnosti klasifikace z testovacich sad

32



V dalsi tabulce 5.5 je vidét rozlozeni falesné pozitivni klasifikace u jednotlivych tfid
vSech testovacich sad. Z tabulky miizeme vidét, Zze chyby se vyraznéji neopakuji a i celkova
uspésnost klasifikace je vysoka.

Sada
T¥ida A B C D E
0 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0(0%) |0 (0%)
= 1 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) |0 (0%)
5 2 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0(0%) |0 (0%)
T 3 1(0,457%) | 0 (0%) 0 (0%) 1 (0,236%) | 0 (0%)
g 4 0 (0%) 0 (0%) 1(0,291%) 0 (0%) 0 (0%)
0 5 0 (0%) 0 (0%) 1(0,291%) | 1 (0,236%) | 0 (0%)
ga’; 6 0(0%) |1(0,216%) | 0 (0%) 0 (0%) | 0 (0%)
E 7 0 (0%) 1(0,216%) | 0 (0%) 0(0%) |0 (0%)
8 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) | 0 (0%)
9 0 (0%) 0(0%) |2(0,581%) | 0(0%) |0 (0%)

Tabulka 5.5: Tabulka falesné pozitivni klasifikace u jednotlivych tfid danych sad
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Kapitola 6
Zaver

V ramci této prace byly popsany metody pro detekci a rozpoznani znakd v obraze a dis-
kutovana jejich pouzitelnost na mobilni platformé iOS. Déle byl implementovan jednodu-
chy OCR systém, jehoz tcelem je rozpoznani identifika¢niho kédu samoobsluzného skladu
v prodejnach nabytku IKEA.

Béhem préace jsem prostudoval metody pro zpracovani obrazu, segmentaci objektt z ob-
razu, metody klasifikace a naucil jsem se pracovat v prostiedi XCode na vyvoj aplikaci pro
mobilni platformu iOS.

Za pomoci ziskanych znalosti jsem vybral vhodné metody pro kazdou ¢ast vyvoje mnou
implementované aplikace a tim se mi podarilo dosahnout dobré tspésnosti segmentace a kla-
sifikace OCR systému.

Pfi programovéani jsem vyuzival predevsim jiz implementovana feseni z knihovny OpenCV
(multi-layer perceptron, neuronova sit), ale naproti tomu segmentaci znaku fesi mij vlastni
algoritmus popsany v kapitole 5.2.1.

Vysledky testovani aplikace potvrdily predpoklddané problémy majici vliv na tspésnost
jak segmentace, tak pozdéjsi klasifikace dat. Je to predevsim snizend kvalita vstupniho
obrazu.

Jako mozné rozsifeni aplikace, by mohlo byt zavedeni paralelni lokace IKEA stitku
v obraze jinym zpusobem nez na zakladé rozsahu barev, ktery se naptiklad pfi vyfoceni
snimku na pozadi podobné barvy nemusi podafit rozeznat. S touto zménou vsak vyvstava
problém zvyseni vypocetniho naroku na mobilni zafizeni a s tim spojené prodlouzeni doby
segmentace.

Mnou implementovany jednoduchy OCR systém se komerénim OCR systémtim nevy-
rovné pfedevsim v rozsahu rozeznévanych znaki, nicméné pozadavky této bakalaiské prace,
a tedy i ucel pro ktery byl vytvoren, splnuje.
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Priloha A

Obsah CD

Disk prilozeny k této praci obsahuje tyto polozky:

e OCR _for_iOS/ — Tato slozka obsahuje zdrojové kédy a soubory potfebné pro pieklad
a spusténi aplikace.

e doc/ — Slozka obsahuje dokumentaci ve formatu PDF.

e sady_img/ — Slozka obsahujici obrazky pouzité na vytvoteni trénovaci sady a testo-
vacich sad.

e sady_csv/ — Slozka obsahujici CSV soubory pouzité pfi trénovani a testovani klasi-
fikatoru.

e poster/ — Tato slozka obsahuje plakéit prezentujici tuto préci.
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Priloha B

Plakat

Aplikace pro rozpoznavani infor-
maci o umisténi nabytku ve skladu
obchodniho domu IKEA na mobil-
nim telefonu iPhone.

Kamerou mobilniho telefonu iPhone je

‘mace nutné k nalezeni lokace daného kusu
nabytku ve skladu obchodniho domu IKEA.

R Obrizek je ve formétu Ullmage a musi byt
preveden do formtu cv:Mat knihovny
OpenCV pro dalsf operace.

Dalsim krokem je prevod z BGR do HSV
barevného modelu a oddélent Stitku od
pozadi na zakladé jeho barvy. Poté jsou

8850 nalezeny hrany stitku odegtenim visledku

(O operace eroze od pivodni matice a
1 nisledné jsou nalezeny kontury.

W V hierarchii kontur je nalezen okraj Stitku a

8 obalen pravoihlym  yfihelnikem, u
Kterého e urcen thel natogen. Diky tomu je
opravena piipadnd chyba natoteni operacf

afinni rotace.

0.9 "2 A
N /,
) %1/
S & e

Na jiZ sprévné natoteném
Stitku je obdobnym postu-
pem nalezen obdelnik obsa-
hujfcf osmici &isel (na obréz-
ku dole oznateny Zlutymi
Sipkami).

701.030.85

U nalezeného obdelnfku je provedena
segmentace, kterd je demonstrovina na
obrézku vpravo. Nejprve jsou vyplnény
uzavfené oblasti a na takto upraveném
obrazu je provedeno horizontdln a ver-
tikdlni promftnuti. Takto jsou od sebe
oddéleny jednotlivé znaky.

Poslednim krokem je Klasifikace za pomoci
MLP neuronové sité implementované v
knihovné OpenCV. Po tomto kroku jsou
&sla, kterd byla ziskéna z obrézku, v piné
editovatelném tvaru.

Lukas Hakulin

VEDOUCI:
Ing. Michael Angelov BRNO 2012
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