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Abstrakt

Technoldgia, ktord sa zaobera strojovym rozpoznavanim znakov, sa nazyva OCR. Této
technolégia mé vo svete pomerne vel'ké vyuZzitie, no napriek existencii viacerych metdd rie-
Siacich dany problém, ani jedna z nich nie je dostato¢ne univerzdlna. Existuje vyskum, na
ktorom sa podiel’ali P. Frey a D. Slate [FS91], ktor{ sa snazili vyuzit’ klasifikatorsky systém
na strojové rozpoznavanie znakov. Podstatou tohoto systému bolo vyjadrovanie tzv. features
jednotlivych pismen pomocou vyuZitia roznych funkcii. Tymto sposobom vyjadrili kazdé
pismenko ako vektor Cisiel a ndsledne ich pouzili v strojovom uceni. V nasej praci sme sa
rozhodli na tento vyskum nadviazat’ a zistit’, ¢i nedokdZeme modifikdciami jednotlivych po-
stupov zvySit' droven rozpozndvania pismen. Zamerali sme sa hlavne na zaznamenavanie
viac vlastnosti pismen pomocou vicSieho mnoZstva parametrizovanych funkcii a obrazko-
vych moduldcii. Ako vzorku pismen sme si pripravili rozsiahle mnoZstvo znakov v r6znych
fontoch, ktoré sme I'ubovolne zmodifikovali. Hlavnym ciel’om préce je zistit’, Ci je takyto

pristup vhodny, vSeobecne pouZitel'ny a vedie k uspokojivym vysledkom.

Kracové slova: OCR, rozpozndvanie pismena, strojové ucenie, klasifikatory



Abstract

The technology, which studies letter recognition using machine, is called OCR. This tech-
nology is spread all over the world and is used quite often. In spite of existing many methods
which try to solve this problem, none of them is usefull enough in general cases. There is a
research formed by P. Frey and D. Slate [FS91], who tried to create a classifier system used
for machine learning in order to recognize letters. The main substance of this research was to
express features of each letter using different functions. This way they were able to formu-
late each letter into a vector containing numbers, which led to use those vectors in a machine
learning process. In our thesis, we decided to examine this research and try to determine,
whether it is possible to increase the quality of letter recognition by modificating individual
processes. Our focus was to detect many features of letters using parametric functions and
image modulations. As a sample, we used many different fonts to generate a big amount of
letters, which were randomly modified. The main aim of this research is to find out, whether

this approach is accurate, widely usable and leads us to satisfying results.

Keywords: OCR, letter recognition, machine learning, classifiers
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Uvod

Technoldgia, ktora sa zaoberd rozpoznavanim znakov v texte, je zndma ako OCR (Optical
character recognition). Ide o tzv. konverziu naskenovaného textu do digitalizovanej podoby.
Metdd, akymi sa tieto konverzie vykondvaju, je viacej, medzi najzndmejSie a najviac pouZi-
vané patria Matrix matching (maticovd zhoda) a Feature extraction (zhoda na vlastnostiach)
[MSYO92]. Zatial' Co v prvej metdde sa znaky porovndvaju "prikladanim"pismen z databazy
na testovaci znak a pismeno jemu najviac podobné je vysledok, druhd metéda vyuZziva poci-
tanie tzv. features (vlastnosti) pismen a na zdklade nich porovndva vzorky. Z popisu tychto
metdd sa da spozorovat’, Ze Feature extraction je univerzélnejSia, kedZe rovnaké pismend v
roznych fontoch maju aj r6zny tvar, no aj napriek tomu je vicSina ich features rovnaka (napr.

krivky, symetria a pod.).

Hlavnou témou tejto prace je nadviazat’ na pracu P. Frey a D. Slate [FS91], ktord vyuzi-
vala tzv. Holland-style adaptivne klasifikatory na zatried’ovanie pismien podl’a ich roznych
features. VyuZzivali sa pri tom rozmanité funkcie, priCom kazda vyjadrovala urciti feature
pismena. Podstatou tejto prace je vytvorit klasifikdtorsky systém fungujici na podobnom
principe, a na nom skumat’ a analyzovat’ vlastnosti jednotlivych funkcii a zdroven ich aj
porovnat’ s tymi, ktoré boli pouzité v praci [FS91]. Nasim ciel'om je taktiez zistit’, ¢i kva-
lita rozpozndvania pismen zavisi od poctu skimanych features jednotlivych pismen (teda od
poctu funkcif), od mechanizmu strojového ucenia alebo aj od vel’kej rozmanitosti vzoriek,

ktoré si vytvorime a pouZijeme, €i uZ na testovanie alebo strojové ucenie.

V prvej Casti tejto prace popiSem vyskum [FS91], na ktorom P. Frey a D. Slate pracovali.
Zhrniem ideu pouZzivania adaptivnych klasifikatorov a rozne formy strojového ucenia kde
sa dané klasifikdtory pouzivali. Druha kapitola uZ bude venovand ndSmu vyskumu, v kto-
rom sa budem zaoberat’ tvorbou modifikovanych pismen, implementiciou systému funkcii
a klasifikatorov a taktiez popiSem techniky, ktoré sme pouZivali na efektivne spracovanie
vel'’kého mnoZstva udajov databazach. Nasledne sa budem venovat’ aj strojovému uceniu a
poslednd kapitola bude venovana Statistikdm, kde popiSem ich tvorbu a typy a zhrniem vy-
sledky testovani a analyz. DoleZitou stcast’ou vyskumu je porovnavanie features pouzitych

v praci [FS91] s features, ktoré sme implementovali my. Za programovaci jazyk, v ktorom



ZOZNAM TABULIEK 2

sme sa rozhodli dany vyskum realizovat’, sme si zvolili Python [Fou], vyuZivajic najmé jeho

kniznicu Numpy [Num].



Kapitola 1
Holland-Style adaptivne Klasifikatory

V prvej kapitole by som sa chcel venovat’ ¢lanku Letter Recognition Using Holland-Style
Adaptive Classifiers [FS91] popisujici vyskum ohl’adom rozpoznavania znakov metodou
klasifikovania, na ktory sme v tejto praci nadviazali a je pre nds smerodajny. Tento vyskum,

na ktorom pracovali P. Frey a D. Slate, pozostaval z nasledujucich Casti:

1.1 Priprava znakov a funkcii

Na to, aby sa vyskum mohol realizovat’, museli sa najprv pripravit’ potrebné atribity v

podobe testovacich sad znakov a funkcii popisujtce ich rozne features.

1.1.1 Znaky

Ako testovacia a uciaca vzorka bola zvolena sada 20 000 jedine¢nych znakov, ktoré boli
zoskupené do 26 skupin (pre kazdé pismenko jedna skupina). Tieto pismena boli vyberané z
20 roznych fontov a ndsledne mierne skreslované, aby sada neobsahovala Ziadne dva rovnaké

znaky. VSetky pismena boli vygenerované ¢iernou farbou na bielom pozadi.

1.1.2 Funkcie

Utelom funkcii bolo vyjadrit' nejakid jednu konkrétnu feature pismenka pomocou vek-
tora Cisiel - atributov. Jednotlivé atribity sa pocitali na zdklade pixelov nasnimaného znaku
(¢i je pixel biely alebo Cierny). Konkrétnym vlastnostiam sa budem venovat’ neskor pri ich

porovnavani s naSimi funkciami.
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1.2 Uciaca faza

Po implementovani funkcii sa kazdé jedno pismenko preiterovalo a vznikol tak vektor

Cisiel vyjadrujuci vlastnosti daného pismenka. Nasledne sa vybralo 16000 pismien (uz v

podobe vektorov), ktoré sluzili ako uciaca sada a teda boli pouZzité v uiacej faze. ZvySnych

4 000 vektorov bolo pouzitych ako testovacia sada.

Uciaca faza prebiehala nasledovne:

1.

2.

Porovnanie aktudlneho vektora z testovacej sady s kazdym vektorom z uciacej sady.

Vyber takej mnoziny klasifikdtorov M, ktoré sa najviac podobaji danému testova-

ciemu vektoru v zdvislosti od pouzitého kédovania atributov.

. Pre vSetky klasifikatory z M vypocitat’ na zdklade roznych technik silu (d€innost’), ako

vel'mi sa testovaciemu vektoru podobaju a na zdklade nej priradit’ danému vektoru

klasifikdtor s najvysSou ponukou.

P

. Na zéklade techniky pouZitej pri vypocitani ucinnosti nasleduje modifikovanie jednot-

livych klasifikatorov, napr. ich vyradenie alebo modifikovanie niektorych atribitov

. Tento proces sa opakuje pre vSetky vzorky z testovacej sady.

Atribity sa vo vektoroch pismien v klasifikdtoroch kédovali nasledovnymi tromi spo-

sobmi:

e Bindrne kédovanie - kazdy atribit je zapisany ako 4-bitové bindrne ¢islo, porovnavanie

klasifikatorov je uspesné vtedy, ked’ sa atributy na vsetkych pozicidch rovnaji

e Grayovo kédovanie - podobné, ako bindrne, no porovnavanie ndm zarucuje zhodu aj

na vektoroch, ktoré sa liSia iba v jednom atribite

e Celo-Ciselné kddovanie - atributy sd preskdlované na celé ¢isla od O do 15, porovna-

vanie klasifikdtorov sa tu rozdel’'uje eSte na d’alSie tri podpripady.

1.3 Generovanie novych pravidiel

Definicia 1 Strojové ucenie je disciplina umelej inteligencie smerujica k technologickému

rozvoju napodobiujici 'udské myslenie. Strojové ucenie dovol'uje pocitacom spracovavat

nové stavy pomocou analyz, seba-trénovania, pozorovania a skusenosti [Rou].
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V opisovanom vyskume boli pouzité 3 rozne techniky generovania novych pravidiel za-
loZenych na baze strojového ucenia, ktoré sa pouzivali v uciacej faze. Ich podstatou bolo
oslabovat’ alebo zosiltiovat’ jednotlivé klasifikatory, popripade ich uplne vyradit’ a nahradit’
inymi. Sila daného klasifikatora sa hodnotila podl'a 2 technik, najprv vSak strune popiSem
algoritmy na generovanie pravidiel. VSetky z vel'kej Casti vyuZivali ndhodnost’ a tzv. divoké

karty, ktoré sliZia ako ndhrada za I'ubovolnd hodnotu atribiitu.

1.3.1 Techniky generovania
Nahodné generovanie

Kazdému klasifikatoru bola priradend divokd karta alebo sa ndhodnym atribitom v jed-
notlivych klasifikdtoroch priradili ndhodné hodnoty. Ked’ takto upravené pravidlo nespiiialo
preddefinované levely (porovndvala sa sila jednotlivych klasifikatorov vypocitand v zavis-
losti od pouZitej techniky), bolo okamzite vyradené a nahradené novo vytvorenym pravid-
lom.

Hybridna procedira

Klasifikatori sa upravili tak ako v predos$lej metdde, ked’ vSak nesplnili definované kritérid,

ndhodne sa vyvolala jedna z 3 rdznych metdd vytvorenia nového pravidla.

Vzorovo-zaloZené generovanie

Tato metdda vytvérala pri kaZzdej nespravnej identifikécii klasifikatora 2 nové pravidla, a
to tak, ze s pravdepodobnost’ou 50% bola kazdému atribitu povodného pravidla priradena

divoka karta.

1.3.2 Techniky prerozdel ovania sil
Winner-take-all

Vyslednd silu si pripiSe len pravidlo, ktoré bolo najispesnejsie.

Reward-sharing

Vysledna sila sa prerozdeli medzi viacero klasifikatorov.
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1.3.3 Techniky hodnotenia Kklasifikatorov
priamo-umerne Kk sile

Vysledna sila klasifikdtora sa pocita len na zdklade jeho tc¢innosti.

priamo-umerne K sicinu sila - presnost’

Pri tomto vypocte sa berie do tivahy aj presnost’, t.j. pocet divokych kariet medzi atribitmi

klasifikéatora.

1.4 Vysledky

Frey a Slate na zdklade mnohych Statistik a pozorovani dosiahli rozne vysledky. Najlepsi
vysledok spravne rozpoznanych pismen, aky sa im podarilo dosiahnut’, bolo 82,7%. Tento

vysledok vznikol kombindciou nasledovnych proceduir.

Z troch rdoznych koédovani atribitov v klasifikdtoroch bolo najviac prosperujuce celo-
Ciselné s uspeSnost’ ou priblizne 80%, zatial’ ¢o zvySné dve kddovania dosahovali tispeSnost’
priblizne 60%. Takisto dokdzali, Ze najispeSnejSou metédou pri generovani novych pravi-
diel je Vzorovo-zalozené generovanie. Tato procedira dokdzala v rozumnom Case vygene-
rovat’ efektivnejsie klasifikdtory, ako Hybridna alebo Nahodnad metéda. Co sa tyka techniky
prerozdel’ ovania sil jednotlivym klasifikatorom, jednoznacne lepSou proceddrou je Reward-

sharing.

V tomto vyskume sa P. Frey a D. Slate zameriavali na rozpozndvanie pismen vyuZivanim
roznych variant strojového ucenia a pouzitim klasifikatorov na kategorizovanie jednotlivych
pripadov. Ich vysledky sice nie st nedspes$né, ale ako sami uviedli, existuje eSte mnoho inych

pristupov, ktoré sa daju skimat’ a mdzu byt’ prosperujtce.

1.5 Technicka sprava

Existuje vyskum [Fog92], na ktorom pracoval Terence C. Fogarty, ktory tieZ nadvézuje na
pracu [FS91], vyuZivajic rovnaki sadu znakov a rovnaké funkcie na meranie features. Na to,
aby dosiahol lepSie vysledky, sa rozhodol zamenit” komplikované strojové ucenie vyuZiva-
juce Holland-style adaptivne klasifikatori za jednoduchsi algoritmus klasifikovania, nazvany

First Nearest Neighbor (Prvy najblizsi sused). Tento algoritmus spociva vo vypocitani Euk-

lidovskej vzdialenosti testovacieho znaku s kazdym klasifikdtorom z uciacej sady. Vysledné
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pismeno urcuje klasifikator, s ktorym ma najmensiu vzdialenost’ (CiZe je jeho najbliZsi su-
sed).

PodT’a Statistik [Fog92] sa pomocou tejto metddy dosahovala az 95,4% presnost’, €o je v

porovnani s vysledkami [FS91], ktoré dosahovali maximaélne 82,7% pomerne vel'ky rozdiel.

.....

rova zlozitost’.



Kapitola 2
Modifikacia vyskumu

V tejto kapitole budem popisovat’ vyskum, ktorym sa v tejto praci zaoberame. VyuZivame
klasifikatory fungujice na podobnom principe, ako vo vyskume [FS91] popisanom v predos-
lej kapitole. NaSou snahou bolo ndjst’ také modifikacie jednotlivych procedir vykondvanych
pocas vyskumu, s ktorymi by sme dosiahli lepSie vysledky a tym padom zvysili kvalitu roz-
poznévania pismen. Oblasti, o ktorych si myslime, Ze do zna¢nej miery ovplyviuju kvalitu

rozpozndvania a je vhodné ich kompletne modifikovat’, si:

¢ hlbSia modifikacia znakovej sady

.....

e pouzitie jednoduchsej formy strojového ucenia

2.1 Znaky

Nasa sada pismen je vyskladand zo 160 fontov, pricom z kazdého fontu vyberame a modi-
fikujeme 26 pismen abecedy. Cislam a diakritike sa v naSom vyskume nevenujeme. Vietky
pismena su povodne vygenerované bielou farbou na Cierny podklad. ESte predtym, ako sme

si z tychto pismen vygenerovali klasifikatori, museli sme ich modifikovat’.

2.1.1 Cierno-bielo-sivé pismena

Vo vyskume Frey-a a Slate-a sa znaky do uCiacej aj testovacej sady vyrabali a modifikovali
tak, aby ich jednotlivé pixely boli bud’ iba Cierne alebo biele. Myslime si, Ze takyto pristup

nieje vhodny, a je lepSie ponechat’, resp. vyrobit’ na pismene aj r6zne odtiene sivej farby.
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2.1.2 Distractions

Na kazdé pismeno v uciacej sade sme aplikovali tzv. distractions. Su to funkcie, ktorych
ucelom je mierne zmodifikovat’ jednotlivé pismend. Dévodom nebolo len zabezpecit’, aby
Ziadne dve pismend neboli totozné alebo vel'mi sa na seba podobajice. Chceli sme hlavne
zabezpeCit', aby aj kamerou nasnimané pismend, na ktorych budeme nas vyskum testovat’, sa
aj pri nepresnom zachyteni podobali na nasu znakovud sadu. Modifikacie, ktoré sme pouzili,
su:

e blur - rozmazanie pismena

e rand_add - preskalovanie pixelov v pismene podl’a Gaussovej krivky

e deform_metric - ndhodné natiahnutie/skratenie niekol'’kych Casti pismena.

Vsetky tieto modifikdcie vyuZivali generator pre ndhodné hodnoty, ¢o ndm zarucuje unikatne
pismend v celej sade. Na obrdzku 2.1 si moZete pozriet’ ticinnost’ modifikovania Sachovnice

pomocou funkcie deform_metric pre parametre rastiice od O po 9.

Obr. 2.1: Modifiké4cia Sachovnice pomocou deform_metric pre rdzne parametre

Distractions ndm taktieZ zarucili, Ze pismend nebudu len Ciernej a bielej farby, ale vyskytne
sa tam aj mnoho odtieniov sivej farby. Obrdzok 2.2 zobrazuje 10 ndhodne vybratych pisme-
niek pred a po zmodifikovani pomocou vSetkych 3 distractions v poradi deform_metric, blur,
rand_add.

XXAAEECCZZ2RRNNRRCCOQ

Obr. 2.2: Modifikicia pismen pomocou distractions

2.2 Funkcie

Dal3ou, a hlavnou sekciou, ktori sme oproti vyskumu Frey-a a Slate-a zmenili, sd funkcie.
V ich vyskume bolo na vyjadrenie roznych features pouzitych 16 funkcii. V naSom vyskume
sme chceeli zistit’, ¢i by zvySenie poctu funkcii prinieslo odliSné vysledky a ak 4no, snaZzit’ sa

ndjst’ taki podmnoZzinu funkcii, ktoré ndm dédvaji najlepsi prinos.
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2.2.1 Systém funkcii

Na to, aby sme vygenerovali vel'’ké mnoZstvo funkcii, kaZzda reprezentujica inu vlastnost’,
vytvorili sme si nasledovny systém:
Na celé vstupné pismeno postupne aplikujeme nasledovné 3 modulécie, ktorych vyuzitie

vysvetlim pri popise funkcii:
e identita - moduldcia vrati identitu obrazka
e diff(axis = X) - moduldcia vrati upravené pismeno tak, Ze sa odcitaji hodnoty 2 pixe-
lov, ktoré su pri sebe horizontalne
e diff(axis = Y) - moduldcia vréti upravené pismeno tak, Ze sa odCitajd hodnoty 2 pixe-

lov, ktoré su pri sebe vertikdlne

Nésledne kazdy z tychto modulacnych obrazkov iterujeme a pocitame jednotlivé Features,
pricom kazda je charakterizovand kombindciou 7 parametrov mod, powy, kx, phx, powy, ky,

phy. Kazdi Feature teda vieme popisat’ vzt ahom:

Z Z mod(obr)[i,]] 'fpowX Jx.phx (i)'fpowx,ky,th ()]

1)
2. 2, mod(obr)[i,j] >
]

Feature =

pricom ¢isla i, j vyjadrujd aktudlnu poziciu v danom obrdzku (pismene). Funkcia f je

definovana nasledovne:

fpower,k,phase(i) = Pover. COS(k w1+ phase)

Power, k, phase sd parametre, i je poloha aktudlneho pixela v danom pismene (i nadobtida
hodnoty z intervalu (—0.5,0.5) a vystihuje relativnu poziciu aktudlneho bodu k celkove;j
vyske alebo Sirke pismena). Parametre power a k si z mnoziny {0, 1, 2}, phase nadobuda 4
rovnomerne vybrané hodnoty z intervalu (0,7). Vysledky kazdej iterdcie sa postupne pripi-

sujui do vektora daného pismenka, ¢im ho klasifikujeme.

Prave vd’aka takymto hodnotdm parametrov sme schopni vypocitat’ okrem iného aj fe-
atures pouzité vo vyskume, na ktory sme nadviazali, a zarovenn ndm tento systém funkcii

poskytuje aj mnoho d’alSich informécii o pismene.

V tejto faze uz vieme zistit’, Ze pocet vygenerovanych funkcii bude 3888, Cize kazdé jedno
pismeno vieme popisat’ vektorom dizky 3888 obsahujtici &isla reprezentujice jednotlivé fe-
atures. Takto popisané pismend sme si uloZili do hlavnej databézy, vd’aka ktorej sme neskor

mohli realizovat’ strojové ucenie a hl’adat’ tie najprinosnejsie funkcie.
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2.2.2 Vlastnosti pismen vyjadrené funkciami

Nésledne pomocou roznych hodndt parametrov pre funkciu a modulédciu vieme popisat

vSetkych 16 features pouzitych v [FS91]:
1. urcenie horizontalneho ohranicenia pismenka

e v praci [FS91] sa vychadzalo z predpokladu, Ze vstupné pismend neboli orezané
na najmensie mozné ohranienie. V naSom vyskume sme si pismend uZ pri vy-

tvarani orezdvali, takzZe tato feature pre nés nie je potrebna.
2. urCenie vertikdlneho ohranicenia pismenka
e plati to, ¢o aj v predoSlom bode, pismend sme mali orezané uz pri ich generovani.
3. urCenie Sirky znaku

e Sirka znaku je vel'mi obmedzujica vlastnost’ a poskytuje ndm informéciu len
o malej mnozine pismen, preto si myslime, Ze tito vlastnost’ nie je vhodnd na

meranie.
4. urcenie vysky znaku

e 0 vyske znaku plati to isté, Co o Sirke, preto si myslime, Ze meranie tejto feature

nam nespokytne adekvatnu informéciu.
5. pocet Ciernych pixelov, ktoré tvoria dany znak

e aj o tato vlastnost’ je prili§ obmedzujica, nakol’ko si myslime, Ze pri rovnakych
pismendéch roznej vel’kosti ndm tdto vlastnost’ klasifikovanie pravdepodobne viac
pokazi, ako by mala pomdct’. Preto sme tuto vlastnost’ nezaradili ako potrebni

pre nas vyskum.

6. priemerna horizontdlna pozicia ¢iernych pixelov relativne k stredu (napr. pismeno L

ma hodnotu tohto atributu zdpornu)

Modulacia = Identita

power k phase
X 1 0 0
Y _ 0 0

Tabul’ka 2.1: Feature nr. 1
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7. priemernd vertikdlna pozicia Ciernych pixelov relativne k stredu

Modulacia = Identita

power k phase

X _ 0 0
Y 1 0 0

Tabul’ka 2.2: Feature nr. 2

12

8. pomocou predoslého ohodnotenia vyjadrit’ priemernd pocetnost’ Ciernych pixelov po

uhloprieckach (napr. I ma hodnotu tohto atribitu mensiu, ako Y)

Modulacia = Identita

power k phase

X 1 0 0
Y 1 0 0

Tabul’ka 2.3: Feature nr. 3

9. ohodnotenie, ako vel'mi je znak roztiahnuty v horizontdlnom smere (napr. pismeno M

.....

10. ohodnotenie, ako vel'mi je znak roztiahnuty vo vertikdlnom smere

Modulacia = Identita

power k phase

X 2 1 0
Y

Tabul’ka 2.4: Feature nr. 4

Modulacia = Identita

power k phase

X
Y 2 1 0

Tabul'ka 2.5: Feature nr. 5
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11. koreldcia medzi horizontdlnou odchylkou a vertikdlnou poziciou pixelov

Modulacia = Identita

power k phase
X 2 1
Y 1 1

Tabul’ka 2.6: Feature nr. 6

12. korelacia medzi vertikdlnou odchylkou a horizontalnou poziciou pixelov

Modulacia = Identita

power k phase
X 1 1
Y 2 1

Tabul’ka 2.7: Feature nr. 7

13. priemerny pocet okrajov - biely pixel vedl’a Cierneho, pri iterovani pismenom zI'ava

.....

e v nasledujucich funkcidch uz nepouzivame identitu ako moduldciu obréazka, ale
diff(axis), nakol'’ko tdto moduldcia ndam poskytuje prehl'ad o jednotlivych hra-

nach pismeniek.

Modulacia = diff(axis = Y)
power k phase
X 2 1

Y

Tabul'ka 2.8: Feature nr. 8

14. sucet vertikdlnych okrajov nameranych v predoslom bode

Modulacia = diff(axis = Y)
power k phase
X 1 1

Y

Tabul’ka 2.9: Feature nr. 9
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15. priemerny pocet okrajov - biely pixel vedl'a Cierneho, pri iterovani pismenom zdola

nahor (napr. K ma4 tento atribut vacsi ako I)

Modulacia = diff(axis = X)
power k phase

X - _ _

Y 2 1 _

Tabul’ka 2.10: Feature nr. 10

16. sucet horizontdlnych okrajov nameranych v predoSlom bode

Modulacia = diff(axis = X)

power k phase

X - _ _
Y 1 1

Tabul’ka 2.11: Feature nr. 11

2.3 Skalovanie features

Skalovanim features sme nazvali proces, vd aka ktorému vieme vietky features zapisovat’
do databazy v jednotnej efektivnej mierke. Tento postup bol zvoleny kvoli efektivnosti a

miernej optimalizdcii databézy, v ktorej mame vSetky klasifikdtory uloZené.

Jednotlivé features st vypocitané a zobrazované ako reélne ¢isla, zaznamendvané s pres-
nost’ou aj viac ako 107, a to prindsa so sebou aj urcité nevyhody, akymi si napr. pamit ové
naroCnost’ (redlne ¢isla zaberaju v pamiti pocitaca viac priestoru), narocnejSie vypocty s de-
satinnymi Cast’ami, alebo nerovnomerné rozloZenie. TotiZ I'ahko mo6Ze nastat’ situécia, Ze
nejaké konkrétne features nadobudaju vo vsetkych klasifikdtoroch iba hodnoty v malom in-
tervale, zatial’ ¢o iné m6Zu byt mnohondsobne vicsie, pripadne jednotlivé intervaly nemusia

byt rovnomerne zastipené, a tym pAdom mame na dané features pomerne chaoticky pohl’ad.

Na to, aby sme zabranili takému nerovnomernému rozloZeniu si budeme jednotlivé fea-
tures uz zdroven pocCas generovania Skdlovat’ do podoby celych Cisiel. Ako findlny interval
sme si zvolili (0,255). Algoritmus je skonStruovany tak, Ze na zdklade 512 vzoriek pismen
si vypocita vel'kost’ preskdlovania pre kazdu feature osobitne, ¢im sa dosiahne, Ze jednot-
livé atribuity, ktoré st vo vSetkych klasifikdtoroch na rovnakych pozicidch, budd na danom

intervale rovnomerne rozloZzené.
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2.4 Uciaca faza

Momentédlne uz mame pripravené vSetky atributy potrebné na strojové ucenie a vytvaranie
databdz: vygenerované znaky, ktoré sme zmodifikovali pomocou distractions, systém fun-
kcii, vd’aka ktorym vieme jednotlivé pismend vyjadrit’ ako vektor Cisel a vhodny algoritmus

na Skdlovanie jednotlivych features, vd’aka ¢omu ich vieme efektivne ukladat’ do databaz.

2.4.1 Priprava databazy

Nasa findlna databaza, od ktorej sa neskor bude odvijat’ strojové ucenie ma nasledujice
parametre: obsahuje zoznam 3888 funkcii, zoznam vel kosti preSkadlovania pre kazdu feature
a 4000 klasifikatorov (kazdy obsahujici 3888 features) vyjadrujicich 26 pismen abecedy.
Nasim cielom je ndjst’ a vyradit' také funkcie, ktoré nam poskytujui slabi informdciu o
pismene a nésledne vytvorit' databazu uZ len so zvySnymi "prospeSnymi"funkciami a no-
vovypocitanymi klasifikdtormi. Pocet, na ktory sme sa snaZili funkcie zredukovat’ bol po

viacerych pokusoch a testovani stanoveny na 1024.

Nase strojové ucenie v porovnani s pristupom pouzitym v [FS91] funguje na jednoduch-
Som principe. Zatial' ¢o P. Frey a D. Slate vyuZivali mnoho technik a algoritmov na genero-
vanie novych klasifikdtorov, upravu jednotlivych atribttov, pripadne rozoberanie viacerych
podproblémov, my sme si vystacili s niekol’kymi algoritmami, ktoré sa zameriavali na ohod-

nocovanie tspesnosti jednotlivych klasifikatorov a hl’adanie najprinosnej$ich funkcii.

2.4.2 Strojové ucenie

Ako testovacie vzorky sme si zvolili sadu 256 znakov, ktoré sme porovnavali s klasifika-
tormi ulozenymi v databéaze. Z kazdej vzorky z testovacej sady sme po vypocitani features
hl’adali v databéze také klasifikatori, ktoré sa na dany vektor najviac podobali. VyuZivali sme
pri tom algoritmus na vypocet Euklidovskej vzdialenosti. Podobny algoritmus bol pouZity aj
v spominanej Technickej sprave [Fog92]. KedZe jednotlivé klasifikatory v databize charak-
terizuju pismend, po kazdom porovnani sme danému pismenu zvysili jeho tzv. usefullness v
zavislosti od toho, ako vel'mi sa na testovaci vektor podobal. Usefullness v naSom pripade

reprezentuje uzitoCnost’ daného klasifikdtora.

Po preiterovani vSetkymi klasifikdtormi v databédze pre danu testovaciu vzorku sme spome-
dzi 26 pismen abecedy vybrali to, ktoré malo najvicsiu usefullness. Popritom sme si kazdou
iterdciou pamdtali aj tispeSnost’ jednotlivych funkcii. Ta sme si vyjadrovali ako rozdiel kon-

krétneho vypocitaného atributu testovacieho pismena s tym atribtitom klasifikatora z nase;j
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databézy, s ktorym sme dané pismeno prave porovndvali. Vd'aka tomu sme boli schopni vy-
jadrit’ dspeSnost’ kazdej funkcie, na zdklade ktorej uz vieme vytriedit’ najprinosnejSich 1024
features. Vysledkom a Statistikdm jednotlivych funkcii sa bliZzSie budem venovat’ v d’alSej

kapitole.



Kapitola 3
Statistiky a vysledky

Téato kapitola je venovand vysledkom a Statistikdm nasho vyskumu a zdroven aj ukdZzem,
ako udspeSné a prinosné boli jednotlivé features skiimané v [FS91], ktoré sme pouzili aj v

nasej praci.

3.1 Priprava

Pocas uciacej fazy sa ndm podarilo vytvorit’ viacero databdz, nakol'’ko sme sa snazili hl'a-
dat’ najvhodnejSiu kombindciu parametrov pre distractions tak, aby pismend neboli az prilis
zmodifikované, pripadne sme mierne upravovali algoritmy pouZzité v uCiacej faze. VicSinou
sa nam podarilo jednotlivé procediry upravovat’ tak, Ze nAm novovytvorend databaza produ-

kovala lepSie vysledky, ako t4 predosl4.

Nasa findlna databdza pozostdva zo 4000 klasifikdtorov a z 1024 najprinosnejSich funkcii
na vypocet roznych features, vd’aka ktorym sme v pri testovacej faze dosiahli dspeSnost’
priblizne 84%. Nas vSak zaujima, ktoré parametre (alebo aj skupiny parametrov) pouZzité
vo funkcidch su tie prinosné. Na to, aby sme to zistili, sme vyuZili vic¢Sinu databaz, ktoré
sme pocas uciacej fazy vytvorili. Sice ich celkové dspesnosti boli o Cosi mensie, ako v nase;j
findlnej databdze, ale aj v nich sa vedeli prejavit’ rozdiely medzi jednotlivymi funkciami a to

nam poskytovalo adekvatnu informéciu o jednotlivych parametroch.

Na to, aby sme boli schopni vyrdbat’ takéto Statistiky, upravili sme si algoritmy v uciacej
faze tak, aby ndm na zaver ucenia vytvorili zoznam pouZitych funkcii s jednotlivymi para-
metrami a ich dspesnost’ami do osobitného siboru, ktory uz vieme spracovavat rdéznymi
spOsobmi. Na meranie uspeSnosti jednotlivych parametrov sme si zvolili dva druhy Statistik,
nazvané Priemerové a Exponencidlne. Obidva typy maji svoje vyhody aj nevyhody, pricom

oba typy su navrhnuté takym spdsobom, Ze vieme zmerat’ UspeSnosti jedného parametra

17
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alebo aj 'ubovolnej kombindcie zloZenych z 2 a viac parametrov.

3.1.1 Priemerova Statistika

V tomto type Statistiky sa zameriavam na priemernd UspeSnost’ parametrov. Vyhodou je,
Ze vysledky ndm poskytni vSeobecnu predstavu o danej skupine skiimanych parametrov. Ak
je nejakd kombindcia parametrov podpriemernd, mame istotu, Ze tito skupina ma pomerne
maly prinos oproti tym nadpriemernym. Nevyhodou je, Ze tento typ Statistik trochu utlaca pa-
rametre, ktoré su pre nds prinosné ale zaroven sa vyskytuji aj v podpriemerne ohodnotenych
funkciach (To, Ze sa objavujui aj v podpriemere ndm v porovnani s tym, Ze dand kombinécia

je aj vel'mi Uspesnd, neprekdza, lebo takéto skupiny parametrov povazujeme za prinosné).

3.1.2 Exponencialna Statistika

Exponencidlna Statistika ndm nevyhodu popisand v Priemerovej celkom dobre riesi. Je
totiZzto navrhnutd tak, aby skupiny parametrov, ktoré su uspeSné a prinosné, zvyraznila pod-
statne viac, ako tie, ktoré ndm pontikaju menSiu ti¢innost’. Inak povedané, ak mame skupiny
parametrov, ktoré si prinosné, ale zjavuji sa aj v tych mélo u¢innych funkcidch, Statistika
tejto skupiny bude pomerne vel'mi vysokd. Respektivne, bude dosahovat’ lepsie vysledky,
ako skupina parametrov, ktora sa vyskytuje len v priemernych funkciach (da sa vidiet’, ze v
Priemerove;j Statistike by sa tieto 2 skupiny parametrov ich d¢innost’ou vel’'mi podobali). V

tomto type Statistiky vyuZivame vlastnosti exponencidlnej funkcie.

3.2 Vysledky a Statistiky vyskumu

V tejto sekcii ukdZem a popiSem vysledky, ktoré sme spracovali pocas uciacej fazy. Tud sme
vykondvali na 4 roznych databdzach, ktoré pri strojovom uceni dosahovali r6znu GspeSnost’.
Vysledky Statistik sa v§ak od seba 1iSili len minimdlne, ¢o sme v podstate aj predpokladali.
Tabul'ky 3.1 a 3.2 zobrazuju Statistiky len pre jednu konkrétnu databdzu, aby Citatel’ dostal
pribliznu predstavu o uspesSnostiach a prinose jednotlivych parametrov. My sme presktimali
Statistiky vSetkych 4 databaz pre rdzne skupiny parametrov, vypocitané pomocou Prieme-
rovej a Exponencidlnej Statistiky, priCom tieto vysledky zhrniem v nasledujicich sekciach.
Vysledky pre obidva typy Statistik su preSkalované na interval (0,1), pricom plati, Ze ¢im je
ohodnotenie vicSie, tym prinosnejsia je funkcia s danou kombinéciou parametrov. Pripome-

niem, Ze dané parametre sme pouZivali vo funkcii
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fPower,k,phase(i) = 1Pover. COS(k el Phase)

pri iterovani pismena vo vodorovnom aj horizontdlnom smere, i € (-0.5,0.5)

3.2.1 Statistika merani s jednym parametrom

Pre kazdu zo 4 databdz, na ktorych sme skiimali Statistiky uc¢innosti parametrov meranych
samostatne, ndm vySli podobné ohodnotenia pre Priemerovy aj Exponencidlny typ. Tabul'ka
3.1 ndm zobrazuje Statistiku len z jednej databazy. Z vysledkov oboch typov Statistik sme
zistili, Ze medzi naSe naprinosnejSie funkcie patria tie, ktorych parametre powerX alebo po-
werY majui hodnotu 2. Zaujimavé je, Ze tieto isté parametre s hodnotami O dosahujd vel'mi

podpriemerné tspesnosti v porovnani s ostatnymi.

Typ Statistiky = Priemerova Typ Statistiky = Exponenciélna
Uspesnost’ | Kombindcie parametrov Uspesnost’ | Kombindcie parametrov
1.0000000 powerY =2 1.0000000 powerX = 2
0.8834833 powerX =2 0.8899565 powerY =2
0.8084604 powerX = 1 0.7366202 powerX = 1
0.6937272 powerY =1 0.7103466 kY =0
0.6861963 kY =0 0.6459274 powerY = 1
0.6753768 kX =0 0.6349762 kX =2
0.6396732 phaseX = 1.5707 0.6319760 phaseY = 1.5707
0.6174937 phaseX = 2.3561 0.6279037 phaseX = 2.3561
0.6119659 phaseY = 1.5707 0.5964675 phaseY = 0.7853
0.5879039 phaseX = 0.7853 0.5926944 kX=0
0.5764816 phaseY = 0.7853 0.5809444 phaseX = 0.7853
0.5597495 kY =2 0.5752722 phaseX = 1.5707
0.5486986 phaseY = 2.3561 0.5697388 phaseY =0
0.5277702 kX =2 0.5313732 phaseX =0
0.5211568 phaseY =0 0.5239079 kY =2
0.4905802 kX =1 0.5173112 phaseY = 2.3561
0.4477814 kY =1 0.5089496 kX =1
0.4132321 phaseX =0 0.5023657 kY =1
0.0017834 powerX =0 0.2007363 powerY =0
0.0000000 powerY =0 0.0000000 powerX =0

Tabul’ka 3.1: Statistiky - kombindcia s jednym parametrom
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Co sa este tyka parametrov powerX a powerY s hodnotou 1, Priemerové a hlavne Expo-
nencidlne Statistiky na vSetkych skiimanych databdzach nam ako vysledok poskytli ich po-
merne vysoku ucinnost’ (vid’ aj v tabul'ke 3.1). Parametre phaseX a phaseY su pre vsetky
ich rd6zne hodnoty zastancami priemernej tspeSnosti. V praxi ma tento parameter vyznam v
miernom "vychyleni pixelov", ¢o sa v podstate javi ako parameter, ktory pri vypocte vel'ké

zmeny robit’ nebude.

Vysledky, ktoré sme vycitali ohl’adom parametrov kY a kX st nasledovné: Mozno nie v
tomto konkrétnom priklade, ako je tabul’ka 3.1, ale podl’a Statistik ostatnych databaz sa aj
tieto parametre s hodnotou 0 radia do kategérie prospesnych, nakol'’ko vSeobecne dosahuju
pomerne vysoké hodnotenie, hlavne pre Exponencidlny typ Statistiky. ZvyS$né hodnoty pre
tieto parametre sa javia ako mierne podpriemerné, no napriek tomu sa o dost’ lepSie uchytili

v Statistikach pri kombindacii s dvomi parametrami.

3.2.2 Statistika merani s dvomi parametrami

Pri tychto Statistikdch sme sa snazili ndjst’ tie najprinosnejSie kombinécie dvoch paramet-
rov. Opat’, tabul’ka 3.2 reprezentuje len jednu Statistiku, my sme ich preskumali viacej a na

zédklade nich odvodim nasledovné vysledky.

Medzi najprinosnejSie parametre opét’ patria powerX a powerY s hodnotou 2. Tieto pa-
rametre st pomerne dost’ silné, nakol'’ko kazdd kombindcia jedného z nich a I'ubovolného
iného parametra s akoukol’ vek hodnotou patri medzi najviac ohodnotenud. Pri hlbSom pre-
skimani vSetkych Statistik sme spozorovali, Ze powerX a powerY s hodnotami 1 su tiez
pomerne Uspesné, v Exponencidlnych typoch Statistik sa kombindcie s nimi vyskytuji vic-
Sinou nad celkovym priemerom. Podobnymi vlastnost’ami vieme popisat’ aj parametre kX a
kY s hodnotami 0.

Tabul'ka 3.2 spolu s d’al$imi vysledkami ndm len potvrdzuju, Ze parametre phaseX a pha-
seY ndm pre akékol' vek hodnoty s 'ubovol'nou kombindciou inych parametrov poskytuju
iba priemernu dspes$nost’ (v Exponencidlnom type st dokonca menej tispesné, ako v Prieme-
rovom). Na konci rebricka tspeSnosti sa aj nad’alej drzia powerX a powerY s hodnotami O
s akymikol’vek kombindciami. Ostatné parametre su v Statistikdch uspeSnosti prerozdelené

pomerne narovnako.
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Typ Statistiky = Priemerova
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UspeSnost’

Kombindicie parametrov

Typ Statistiky = Exponencidlna

1.0000000
0.9642740
0.9260993
0.9256448
0.9030201
0.9018355
0.8201060
0.8175208
0.8159406
0.8145322
0.8092776
0.8045453
0.7960456
0.7843309
0.7805610
0.7743953
0.7684927
0.7606093
0.7556481
0.7555131
0.7441159
0.7439196
0.7417632
0.7415380
0.7303883
0.7247650
0.7241943
0.7221697

0.2496944
0.2483893
0.2438435
0.2357978
0.2352495
0.2273752
0.2148902
0.2069014
0.1961257
0.1830633
0.1588906
0.1217127
0.0042694
0.0000000

powerY =2, kY =0

powerX = 2, powerY =2
powerX =2, kX =1

powerX = 1, kX =2

powerY = 2, phaseY =0
powerX = 1, powerY =2
powerY = 2, phaseY = 0.7853
phaseX = 1.5707, powerY = 2
phaseX = 2.3561, powerY =2
powerY =2, kX =0

powerX = 2, phaseX = 2.3561
powerX = 2, phaseX = 1.5707
powerX =2,kY =0

powerY =2, kX =2

powerX = 1,kX =0

powerX = 2, powerY = 1
phaseX = (0.7853, powerY = 2
powerX = 1, powerY =1
powerX = 2, phaseY = 0.7853
powerX = 1, phaseX = 0.7853
powerX = 1, kY =0

phaseX = 1.5707 kX = 1
powerY =2, kX =1

powerY = 1, kY =2

powerY = 2, phaseY = 2.3561
powerX = 1, phaseY = 1.5707
powerX = 2, phaseY = 1.5707
powerY = 1, phaseY = 1.5707

powerY = 0, phaseY = (0.7853
powerX = 0, phaseX = 0.7853
powerY = 0, phaseY = 2.3561
powerY =0,kY =2

powerY =0, kX =2

powerY = 0, phaseY =0
powerY =0, kX =1

powerX =0, kY =1

phaseX =0,kX =1

phaseX = 0, powerY =0
powerX = 0, phaseX =0
powerY =0, kY =1

powerX =0, kX =2

powerX = 0, powerY =0

Uspesnost’

Kombinécie parametrov

1.0000000
0.9198445
0.9196445
0.8845946
0.8645635
0.8409519
0.8247408
0.8059717
0.8045931
0.8044698
0.7902558
0.7895261
0.7802767
0.7559006
0.7551294
0.7464800
0.7335674
0.7236128
0.7186395
0.7166766
0.7108358
0.7016591
0.6992780
0.6976014
0.6941802
0.6921887
0.6799250
0.6719689

0.1619969
0.1567299
0.1508249
0.1492961
0.1469316
0.1298371
0.1245591
0.1175755
0.1137368
0.1111894
0.1058684
0.1043080
0.0283322
0.0000000

powerX = 2, powerY =2
powerX =2, kX =1

powerY =2,kY =0

powerX = 1, kX =2

powerX =2,kY =0

powerX = 2, phaseX = (0.7853
powerX = 2, powerY =1
powerX = 2, phaseY = 1.5707
powerX = 1, powerY =2
powerY = 2, phaseY =0
powerX = 2, phaseX = 2.3561
phaseX =0, kX =2

powerX = 2, phaseY = 0.7853
powerY = 2, phaseY = (.7853
powerX = 2, phaseX = 1.5707
powerY =2, kX =2

powerX = 2, phaseY =0
powerY = 2, phaseX = 2.3561
powerX = 2, phaseY = 2.3561
powerX =2,kY =1

phaseX = 1.5707 kX =1
powerX = 1,kY =0

powerY =2, kX =0

powerX =2,kY =2

phaseX = 1.5707, powerY = 2
powerX =2, kX =2

phaseX = 0.7853, powerY =2
powerX = 1, phaseX = 2.3561

powerX = 0, powerY = 1
powerX = 0, phaseY =0
powerX = 0,kY =2

powerX = 0, phaseY = 1.5707
powerX = 0, phaseY = 0.7853
powerX = 0, phaseX = 2.3561
powerX = 0, phaseY = 2.3561
powerX = 0, phaseX =0
phaseX =0,kX =1

powerX =0,kX =1

powerX = 0, phaseX = 0.7853
powerX = 0,kY =1

powerX =0, kX =2

powerX = 0, powerY =0

Tabul’ka 3.2: Statistiky - kombindcia s dvomi parametrami
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3.3 Porovnanie vysledkov s vyskumom [FS91]

Popri Statistikdch hl’adajicich najprinosnejSie a najispesnejSie parametre pre nase fun-
kcie, zaujimali sme sa aj o features, ktoré pouzivali Frey, Slate v ich vyskume. Kedze vieme,
s akymi parametrami dané features vyjadrit’, pouzili sme nas program na vypocet Priemerne;]
a Exponencidlnej Statistiky. Nasim ciel’ om bolo stanovit’ poradie features pouZitych vo vy-

.....

ktoré boli pouzité v naSom vyskume a tym vyjadrit’ ich absolitnu dspesnost’.

Statistiky v tabul’kdch 3.3, 3.4 a 3.5 zobrazuju vysledky len jednej databdzy, aby Citatel
dostal v§eobecnu predstavu o uspesSnostiach jednotlivych features. Vysledky, ktoré popiSeme
sme pozorovali na 4 databdzach. Napriek tomu, Ze sme v kazdej pouzivali inak zmodifiko-
vané znaky, Statistiky o dspesnostiach jednotlivych features sa rapidne nemenili a udrZiavali

si podobné hodnoty, ako su zobrazované v tabul’kéch.

3.3.1 Relativna tspesnost’ features v [FS91]

Tabul'ky 3.3 a 3.4 ndm zobrazujd uspesSnosti jednotlivych features pouzitych v [FS91].
V tychto Statistikach sme sa snazili vyjadrit’ ich relativnu uspesnost’, t.j. ur€it’, ako vel'mi
sa od seba dané features liSia. Statistiky ndm jednoznaéne preukézali, Ze najiispesnejsie boli
features vyuZzivajuce moduléciu diff(axis=X), ktord ndm na jednotlivych pismenkéch zvyraz-
fuje ich zvislé hrany. Moduldcia diff(axis=Y) aZ tak tspes$nd nebola. Feature, o ktorej sme
si nemysleli, Ze bude patrit’ medzi najslabsie, Co sa tyka tspeSnosti, je s identifikdtorom 9,
ktora vyjadruje ohodnotenie, ako vel'mi je znak roztiahnuty v horizontadlnom smere. O tejto

vlastnosti si totiZ myslime, Ze ndm poskytuje pomerne silnt informéciu o tvare pismena.

Z celkového rozloZenia uspesnosti jednotlivych features sa da hlavne v Exponencidlnom
type Statistik vidiet’, Ze prvé dve najispesnejSie features (16 - sticet horizontadlnych okrajov
a 15 - priemerny pocet okrajov, pri iterovani pismenom zdola nahor) maju zna¢nu silu v po-
rovnani s ostatnymi, ktoré dosahuju v priemere maximélne tretinu ich uspeSnosti. Potvrdzuju

to aj vysledky Statistik robené na ostatnych databazach.

Vo feature s identifikdtorom 9 sa vyuZzivaji parametre powerX s hodnotou 2 a kX s hodno-
tou 1. Kombindcia tychto dvoch parametrov bola v celkovej Statistike pomerne vel’'mi silng,
z ¢oho vyplyva, Ze modulécia identita sa javi byt ten slaby ¢ldnok, ktory ndm trochu degra-
duje dspesnosti. Jednotlivym moduldcidm sa eSte v naSom vyskume budem venovat’ trochu

podrobne;jsie.



KAPITOLA 3. STATISTIKY A VYSLEDKY 23

Typ Statistiky = Priemerova

Feature nr. | Uspesnost’ Kombinécie parametrov
16 1.0000000 mod = diff, axis = X, powerY = 1, kY =1
15 0.9724016 mod = diff, axis = X, powerY =2,kY =1
13 0.7217900 mod = diff, axis = Y, powerX = 2, kX =1
11 0.6005207 mod = ident, powerX = 2, kX = 1, powerY = 1, kY =1
6 0.4411295 | mod = ident, powerX = 1, kX = 0, phaseX = 0, kY = 0, phaseY =0
10 0.4157125 mod = ident, powerY = 2, kY =1, phaseY =0
8 0.4071106 mod = ident, powerX = 1, kX =1, powerY = 1, kY =1
14 0.3377779 mod = diff, axis = Y, powerX = 1, kX =1
7 0.2441167 | mod = ident, powerY = 1, kY =0, phaseY = 0, kX = 0, phaseX = 0
12 0.2016985 mod = ident, powerX = 1, kX =1, powerY =2,kY =1
9 0.0000000 mod = ident, powerX = 2, kX = 1, phaseX =0
Tabul'ka 3.3: Priemerova Statistika - features pouZzité v [FS91]
Typ Statistiky = Exponencidlna
Feature nr. | Uspesnost’ Kombindcie parametrov
16 1.0000000 mod = diff, axis = X, powerY =1, kY =1
15 0.9656130 mod = diff, axis = X, powerY =2,kY =1
13 0.4961636 mod = diff, axis = Y, powerX =2, kX =1
0.2917358 | mod = ident, powerX = 1, kX = 0, phaseX = 0, kY = 0, phaseY =0
0.2520411 | mod = ident, powerY = 1, kY =0, phaseY = 0, kX = 0, phaseX = 0
11 0.2443894 mod = ident, powerX =2, kX =1, powerY = 1, kY =1
10 0.2089067 mod = ident, powerY = 2, kY = 1, phaseY =0
8 0.1880863 mod = ident, powerX = 1, kX =1, powerY = 1, kY =1
14 0.1757814 mod = diff, axis = Y, powerX = 1, kX =1
12 0.0453082 mod = ident, powerX = 1, kX =1, powerY =2,kY =1
9 0.0000000 mod = ident, powerX = 2, kX = 1, phaseX =0

Tabul’ka 3.4: Exponencidlna Statistika - features pouZzité v [FS91]
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3.3.2 Absolitna aspesnost’ features v [FS91]

Tabul'ka 3.5 nam zobrazuje jednu zo 4 Statistik, na ktorych sme skimali absolutne uspes-
nosti jednotlivych features pouZzitych v praci [FS91]. Porovnavali sme ich so vSetkymi fea-

tures pouzitych v naSom vyskume.

Typ Statistiky = Priemerova Typ Statistiky = Exponencidlna

Feature nr. Uspesnost’ Feature nr. Uspesnost’
16 0.8219207 16 0.6880289
15 0.8081631 15 0.6858214
11 0.6951432 6 0.3919627
10 0.6297079 10 0.3787913
6 0.6162618 11 0.3749093
13 0.5287018 7 0.3473986
8 0.5160866 13 0.2973269
12 0.5029242 8 0.2610946
7 0.4818208 12 0.1840842
14 0.2976022 14 0.1144202
9 0.2581065 9 0.0652537

Tabul'ka 3.5: Statistiky - absoltitna tspesnost’ features pouZitych v [FS91]

Vysledky minulej Statistiky ndm uZ napovedali priblizné poradie jednotlivych features.
Tieto tabul' ky ndm poskytli informadcie, Ze features, ktoré pouzivali P. Frey a D. Slate, spojite
pokryvaju celd skélu dspesSnosti v porovnani s naSimi features, z coho sa d4 predpokladat’,
Ze ich P. Frey a D. Slate vyberali ndhodnou vol'bou, resp. sa im uspeSne podarilo ndjst’
vSeobecné vlastnosti pismen. Features s najvic¢Sim prinosom su opét’ s identifikatormi 15 a
16.

V tychto tabul’kédch uz je vidiet pomerne vel'’ky rozdiel medzi jednotlivymi hodnotami v
Priemerovom a Exponencidlnom type Statistiky. Je to spdsobené tym, Ze sada, z ktorej sme
tieto features selektovali obsahuje obrovské mnoZstvo funkcii zoradenych od najprinosnej-
Sich po najmenej prinosné, a teda aZ tu sa mohol naplno prejavit’ skutony rozdiel medzi

jednotlivymi vysledkami v merani dspesSnosti pri oboch typoch Statistik.
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3.4 Statistiky modulacii

V doterajSich Statistikdch sme sa podrobne nevenovali dspesnostiam jednotlivych modu-
lacii. Na zédklade predoslych vysledkov sa zdd, Ze modulicia diff(axis=X) bude tou najpri-

nosnejSou. Tabul'ka 3.6 ndm zndzornuje uspeSnosti danych modulécii.

Typ Statistiky = Priemerova Typ Statistiky = Exponencidlna
Uspesnost’ Typ modulicie Uspesnost’ Typ modulécie
1.0000000 | mod = diff, axis = X 1.0000000 | mod = diff, axis = X
0.3933304 | mod = diff, axis =Y 0.2611019 | mod = diff, axis =Y
0.0000000 mod = ident 0.0000000 mod = ident

Tabul’ka 3.6: Statistiky - modulacie

Na zdklade vSetkych vysledkov, ktoré ndm Statistiky vygenerovali je zjavné, Ze modula-
cia diff(axis=X) je mnohondsobne uc¢innejsia, ako identita alebo diff(axis=Y). Tato modula-
cia sposobuje, Ze cez dané pismenko iterujeme horizontdlne a vyjadrujeme rozdiel kazdych

dvoch susednych pixelov, ¢iZe v podstate vyznacujeme zvislé hrany pismena.

3.5 Najviac a najmenej prinosné features

Tabul'ka 3.7 nam zobrazuje Cast’ vysledkov, ktoré sme dostali po usporiadani vSetkych
pouzitych features podl'a ich prinosu (dspesSnosti). Zo vSetkych 4 Statistik, ktoré sme pre-
skimali sa dajud vyvodit’ nasledujiice zavery: NajuspesSnejSie skoncili features s modulaciou
diff(axis=X), powerX=2, powerY=2 a powerY=1. Najmenej uspesné features boli tvorené
prevazne moduldciou identita. Parametre powerX a powerY s hodnotami O sa ukdzali ako
najmenej prinosné pri akejkol’ vek kombin4cii s inymi parametrami. Ostatné parametre, ako
st phaseX, phaseY, kX, kY sa pre vSetky ich hodnoty vyskytuji vo funkcidch rovnomerne

po celej Skéle uspesnosti.
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Najviac a najmenej prinosné features
Feature nr. | Moduldcia | powerX | kX | phaseX | powerY | kY | phaseY
1 diff(axis = X) 2 2 0 2 1 | 0.7853
2 diff(axis = X) 1 2 0 1 2 | 0.7853
3 diff(axis = X) 2 1 | 2.3561 2 1 | 0.7853
4 diff(axis = X) 2 2 0 2 2 | 2.3561
5 diff(axis = X) 2 1 | 1.5707 2 1 | 0.7853
6 diff(axis = X) 2 1 | 2.3561 2 1 | 1.5707
7 diff(axis = X) 2 1 | 2.3561 1 0 0
8 diff(axis = X) 2 1 | 2.3561 1 0 | 0.7853
9 diff(axis = X) 2 1 | 2.3561 1 0 | 1.5707
10 diff(axis = X) 2 1 | 2.3561 1 0 | 2.3561
11 diff(axis = X) 2 2 0 1 2 | 2.3561
12 diff(axis = X) 1 1 | 2.3561 1 2 | 0.7853
13 diff(axis = X) 2 1 | 2.3561 0 1 | 1.5707
14 diff(axis = X) 1 2 | 0.7853 1 2 | 0.7853
15 diff(axis = X) 2 1 | 2.3561 1 2 | 2.3561
16 diff(axis = X) 2 1 | 2.3561 2 2 | 1.5707
17 diff(axis = X) 2 1 | 2.3561 1 2 | 1.5707
18 diff(axis = X) 2 1 | 2.3561 2 1 0
19 diff(axis = X) 2 2 | 0.7853 1 1 | 1.5707
20 diff(axis = X) 2 1 | 2.3561 2 1 | 2.3561
3875 diff(axis = Y) 0 2 0 0 2 | 1.5707
3876 diff(axis = Y) 0 2 | 0.7853 1 1 0
3877 diff(axis = Y) 1 1 0 0 2 0
3878 diff(axis = Y) 0 2 0 2 2 | 1.5707
3879 identita 0 2 | 0.7853 0 2 | 0.7853
3880 diff(axis = Y) 0 2 0 1 1 0
3881 identita 0 2 | 0.7853 0 2 0
3882 diff(axis = Y) 0 2 0 1 0 | 2.3561
3883 diff(axis = Y) 0 2 0 1 0 0
3884 diff(axis = Y) 0 2 0 1 0 | 0.7853
3885 diff(axis = Y) 0 2 0 1 0 | 1.5707
3886 diff(axis = Y) 0 2 0 0 1 | 0.7853
3887 diff(axis = Y) 0 2 0 0 1 | 1.5707
3888 identita 0 2 0 0 2 0

Tabul'ka 3.7: Najviac a najmenej prinosné features
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3.6 Sumarizacia vyskumu

Vo vieobecnosti, z celkového hodnotenia vysledkov Statistik sa da povedat’, Ze parametre,
ktoré boli pre vSetky features najpodstatnejsie, si powerX, powerY a modulécia. V zavislosti
od hodnot tychto parametrov sa v prevaznej Casti ur€ovalo, ¢i bude dana feature viac alebo
menej prinosnd. Zaujimavym zistenim vSak bolo, Ze aj goniometria, ktord sme v naSich
funkcidch implementovali, sa zachovala celkom doleZito a hrala v tispeSnostiach jednotlivych
features pomerne doleziti dlohu. Domnievame sa, zZe ak by aj vo vyskume [FS91] P. Frey
a D. Slate implementovali goniometrické funkcie vo vi¢Som pocte, dosiahli by eSte lepSie

vysledky.

Co sa tyka dspe$nosti pri rozpoznavani pismen v testovacej faze, dosahovali sme rozne
vysledky, nakol'’ko sme si vyprodukovali pocetné mnozstvo roznych databdz, na ktorych
sme testovacie sady skusali. NajlepSie sa ndm podarilo dosiahnut’ dspesnost” 84,2%, Co si
myslime, Ze je vel'mi dobry vysledok. Sme si vedomy faktu, Ze v naSej praci sa vyskytuju
aj pripady, ktoré by sa dali rieSit moZno lepSie, takze je vysoko pravdepodobné, Ze naSe

vysledky sa daju vylepsit’ eSte viac, a to hlbsSim skimanim, analyzovanim a testovanim.



Zaver

V naSej prici sme skimali jednu z mnohych technik strojového rozpoznavania pismen.
Nadviazali sme na pracu P. Frey a D. Slate [FS91], ktori sa tento problém snazili rieSit
pouzivanim klasifikatorského systému podloZenym na baze roznych technik strojového uce-
nia. Zatial' ¢o sa snaZili ndjst’ tu najvhodnejSiu kombindciu pouZzitych metdd pri strojovom
uceni, podarilo sa im dosiahnut’ dspeSnost’ rozpoznavania priblizne 82%. V naSom vyskume
sme chceli zistit’, ¢i kompletnd modifik4cia niektorych podstatnych procedir dokaze zvysit
kvalitu rozpoznévania. Oblasti, o ktorych sme si mysleli, Ze st vhodni kandidati na hlbsie

upravy, boli znakova sada, pocCet meranych features a strojové ucenie.

V naSej préci sme si znakovu sadu zloZenu z roznych fontov upravili tromi deformacnymi
funkciami. Dévodom bolo zaistit’ jedinecnost’ kazdého pismena v sade a vSeobecnost’ pri
pouZzivani v praxi. Podstatne sme zmenili aj pocet features, vd’aka ktorym vieme ¢iselne vy-
jadrit’ vlastnosti jednotlivych pismen. T4to zmena nam poskytla pozitivne vysledky, nakol’ko
sme si ndsledne mohli strojovo vybrat’ tie funkcie, ktoré su pre nds najprinosnejSie, a tym
zvySit kvalitu rozpozndvania. Strojové ucenie, ktoré sme praktizovali v naSom vyskume,

sme oproti [FS91] zjednodusili a jednotlivé podpripady sme nerozvetvovali.

Na zdklade dvoch typov Statistik sme boli schopni zistit'" dspesSnosti vSetkych features
pouzitych vo vyskume. Tieto Statistiky sme vyuZili aj pri ohodnocovani features pouzitych
v praci Frey-Slate. Vysledky ndm poskytli potrebné informécie na to, aby sme zistili, Ze
ich features spojite pokryvaju celd Skalu dspeSnosti v porovnani s naSimi features. Vd’aka
Statistikdm sme boli schopni vyselektovat’ a popisat’ tie kombinécie parametrov pouzitych

vo funkciich, ktoré su pre nds najprinosnejsie.

Touto pracou sme sa snazili nadviazanim na vyskum [FS91] zlepsit' kvalitu rozpozné-
vania pismen, ¢o sa ndm aj mierne podarilo. Sme si vedomy toho, Ze existuje eSte mnoho
inych pristupov, ktoré sa tito problematiku snaZzia riesit’, a pravdepodobne aj poskytujui lep-

Sie uspesnosti. Dokdzali sme vSak, Ze metdda, ktord sme skimali, sa d4 r6znymi modifika-
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ciami upravovat’ tak, aby ndm poskytovala Coraz kvalitnejSie vysledky. V naSej praci sme
pocas skimania postrehli mnoho poloziek, ktorych implementéiciou alebo zmenou by sme
moZzno dospeli k eSte priaznivejSim vysledkom, avSak tieto kategoérie neboli predmetom sku-

mania.
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