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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé je snaha co nejvétsi mnozstvi informaci digitalizovat. Tento trend
je hlavni motivaci pro mou bakalarskou praci. Do kategorie digitalizovanych in-
formaci spadaji naptiklad knihy a zejména tisténé dokumenty. Zdroje informaci
uchovavané na papife jsou nepraktické z diivodu objemnosti, nemoznosti kva-
litniho vyhledavani nebo snadného odkazovani. Tyto dokumenty dnes nejcastéji
digitalizujeme pomoci skenerii nebo fotoaparatii do formy bitmap. Proces digita-
lizace s sebou nese zcela zasadni problémy. Je to naptiklad nemoznost snadného
postprocessingu digitalizovaného textu (formatovani, kopirovani, ...) nebo ne-
umeérné velka prostorova naroc¢nost zdaleka neodpovidajici mnozstvi informaci,
které se doopravdy snazime uchovat. Pfinosy soucasného zptisobu zpracovani
klasickych archivi jsou zejména v zpristupnéni dokumenti prostiednictvim in-
ternetu a jejich snadné zalohovani. Pfirozenym pozadavkem na digitalizovany
archiv je predevsim moznost vyhledavani dat a jejich zpracovani jako textu.
Dalsim pfinosem digitalizovaného archivu v textové formé je fadové zmensSeni
jeho prostorové narocnosti (namisto megabyti dat sta¢i uchovavat kilobyty).
Jako TeSeni zminénych problémt vznikaji systémy pro detekci a rozpoznavani
textu v bitmapach, které prevadéji obrazova data do textové formy.

Vytézovani textu z naskenovanych, ¢i jinak zdigitalizovanych dokumentii pii-
nasi nasledujici problémy:

e odSumeéni a zaostfeni dat,
e vyrovnani nerovnosti v osvétleni plochy dokument,
e zakfiveni fadki nebo jina celkova deformace textu,

e splynuti znakid v disledku rasterizace.



1.1 Specifikace zadani

V této praci popiseme systém pro extrakci a rozpoznavani textu z digitalné po-
fizenych dokumentii psanych strojem. To mohou byt naptiklad fotografie knih
nebo data pofizena ze skeneru. Porizené dokumenty prevadime do textové po-
doby zachovavajici pozice znaki, Citelnost a rozsirujici o moznost vyhledavani.
Pracovat budeme pouze s abecedou obsahujici znaky a-zA-Z0-9, specialni a di-
akritiku (viz pfiloha na CD). Ve vytézovanych dokumentech nepiedpokladame
vyskyt obrazki.



Kapitola 2

Analyza problému

2.1 Zakladni pojmy a terminologie
V celé praci budeme predpokladat, ze vSechny bitmapy maji kladné celoc¢iselné
a konec¢né rozmery.
Definice 1. Pixzelem budeme rozumét usporidanou trojici
P = (pmvpyapsat> € (Z3)2 X [07 1]7

kde ps, Tesp. py, T€SP. psar Znact T-ovou souradnici, resp. y-ovou souradnici, resp.
saturaci pizelu p a [0,1] znaci uzavieny interval.

Saturace pixelu je aritmeticky primeér jeho barevnych RGB komponent, pti-
¢emz pixel p povazujeme za cerny, pokud ps,: = 0 a za bily, je-li psr = 1.

Definice 2. Bitmapa B je matice

0,0 1,0 Bw—1,0
Psat Psat T Psat
0,1 1,1 Byw—1,1
sat Psat e sat
0,Bh—1 1,Bp—1 Buw—1,B),—1
Psat sat " Psat

vvvvv

a p™ je pizel bitmapy B na pozici (i,7), proi € {0,..., By} aj €{0,...,By}.
Saturaci pizelu v bitmapé B na pozici (z,y) budeme znacit Blz,y].

Definice 3. Mnozina Ilg je reprezentujici mnoZinou bitmapy B, jestliZe plati

g ={(z,y,Blz,y]) |z € {0,...,B, —1},y € {0,..., B, — 1}}.



Pro zjednodusSeni terminologie budeme-li v praci hovorit o bitmapé IIz, bu-
deme mit na mysli mnozinu Il reprezentujici bitmapu B. Rekneme-li, ze pro
dvé bitmapy II4 a [Ig plati

[TLa| = [Tz,

budeme tim myslet, ze
A, =By, N Ay = By,.

Definice 4. Méjme bitmapu g a pizel p € llg. Pak budeme psdt
P = HB [ZE, y]:
jestlize
Pz =2 N Py =Y N Psat = B[x,y].
O pizelu p pak Tekneme, Ze leZi na pozici (x,y) v bitmapé Ilp.

Definice 5. Vzddlenost dist (p,w) dvou pizeli p a w v bitmapé budeme brdt jako
jejich euklidovskou vzdalenost v rovine. Tedy

dist (p, w) = /(02 — )2 + (py — w,)2.

Definice 6. Rekneme, Ze Xy, je diskrétni ndhodnd velicina reprezentugict bitmapu
IIg, jestlize

m € lg|Tsat = Psa
Vp € HB: P(XHB = psat) = |{ B||1—[ |t P t}|
B

Definice 7. Ezistuje-li stredni hodnota E Xy, resp. rozptyl var X, resp. n-ty
moment B Xy;  diskrétni nahodné veliciny Xy, reprezentujici bitmapu g, pak
oznacime stredni hodnotu, resp.rozptyl, resp. n-ty moment bitmapy g jako
Ellp = E Xn,, resp. var llp = var Xn,, resp. EIly = E X7 .

Definice 8. Definujme ndsledné na mnozine llg reprezentujici bitmapu B uspo-
radant <:
VP,W € 1_-[B: P S W = Psat S Wsat -
Bude-li dale feceno, Ze pixel p je tmavsi neZ pixel w, budeme tim mit na
mysli, ze p < w.
Definice 9. Méyme mnozinu Ilg reprezentujici bitmapu B. Potom oznacime
zobrazeni tg: g — {0,1} definované predpisem

() 0 kdyz p € llg tvori pozadi bitmapy B,
T =
B 1 kdyz p € llg tvori text v bitmape B,

jako indikdtor textu v bitmapé B.



2.2 Idea reSeni

Hlavnim problémem, pfed ktery jsme postaveni jesté pfed samotnym rozpozna-
vanim pismen, je jejich extrakce z bitmapy. Pokud se jedna o fotografie, je tato
extrakce netrividlni a bude ji proto vénovana velka cast této prace.

Pro tispésné vytézeni dokumentu budeme fesit nasledujici problémy:

e extrakce znaki (problém zejména u fotografii),

— odSuméni
— normalizace osvétleni

— vlastni extrakce
e rozpoznani jednotlivych znaki,
e komporzice znaki do pismen (pfedevSim pismena s diakritikou),

— jak poznat, které znaky jsou diakritickymi znaménky a ke kterym
pismentim patii
— vzhledem k malé velikosti diakritickych znamének po rasterizaci ori-

ginalnich dokumentti s nedostatecné vysokym rozliSenim jsou tyto
extrahované symboly velmi podobné

e rozlozeni do slov a radku.

Pri extrakci znakii popsané v kapitole 3.1 je nutné dokument nejdiive vycistit
pro snadné vyhledani jednotlivych symboli, které pak mizeme dle kapitoly 3.2
rozpoznat. Kompozice znakll popsana v sekci 3.3.1 je nezbytna, jelikoz napii-
klad diakriticka znaménka rozpoznavame jako samostatné znaky, které nejsou
sparované s prislusejicimi pismeny.



Kapitola 3

Metodika reseni

3.1 Extrakce znaku

Cilem této sekce je nalezeni miniméalnich obdélnikovych oblasti obsahujicich jed-
notlivé znaky, které se vyskytuji ve zkoumanych dokumentech.

3.1.1 Extrakce z idealniho dokumentu

Definice 10. Jako idedlni dokument oznacme bitmapu Ilg, praveé kdyz spliuje
nasledugict podminky
{psat’p € HB} g {07 1}
Vp ellp: psat =0 < 15(p) =1
Vp ellg: psa =1 < 15(p) = 0.

Jinymi slovy, idedlnim dokumentem je bitmapa obsahujici pouze cerné a bilé
pixely. Cerné pixely tvofi v bitmapé text a bilé pixely pozadi.

Definice 11. Necht Il je bitmapa. Oblast A C Ilg oznacime jako 4-souvislou,
pravé kdyz pro kazZdé dva pizely pi,p2 € A existuje cesta mezi p1 a py sloZend
pouze z horizontdlnich a vertikdlnich kroki po vnitinich pixelech oblasti /.

Na&s extrakéni algoritmus je navrzeny pro extrakci znakt pravé z idedalnich
dokumentti. Funguje na béazi prochazeni vSech pixelii bitmapy a vraci seznam
pozic a rozméri minimalnich obdélnikt obsahujicich celé jednotlivé znaky. V oka-
mziku, kdy extrakéni algoritmus narazi na ¢erny pixel, spusti se procedura, ktera
nalezne vSechny c¢erné pixely tvorici 4-souvislou plochu a nasledné vrati nejmensi
obdélnik obsahujici pravé nalezenou oblast. Ukazka vystupu je na obrazku 3.1.
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sA3e SA3¢e

) Pivodni dokument b) Segmentovany dokument

Obrazek 3.1: Ukazka prace segmentovaciho algoritmu.

Pokud si dikladné prohlédneme tisténé dokumenty, zjistime, ze urcité dvo-
jice pismen se v nékterych ¢astech mohou (ve smyslu euklidovské vzdalenosti)
velmi pfiblizovat, coz mtze po prevedeni do digitalni podoby zptlisobit spojeni
dvou ¢ vice pismen dohromady (ve smyslu 4-souvislosti), jak je vidét na ob-
razku 3.2. Pokud ke spojeni dojde, nas extrakéni algoritmus takovou dvojici
extrahuje pouze jako jeden znak. Tento jev je pro nas rozpoznavaci algoritmus
nezadouci, protoze rozpoznavaci systém je primarné navrzeny na rozpoznavani
jednotlivych symbold.

Vyftesit problém omezeny pouze na bitmapu obsahujici dva znaky spojené
jednim nebo vice cernymi pixely, je obtizné. Problém proto nebudeme fesit v ex-
trakéni fazi algoritmu, ale pokusime se jej fesit az ve fazi rozpoznavani znaki.

4

Obrazek 3.2: Dvojice "ty”, "vy”, 7kl”.

3.1.2 Extrakce z realného dokumentu

Realné porizené dokumenty nespliuji definici idedlniho dokumentu. Procedura
vyhledavajici pixely, jez nalezeji jednotlivym znaktim, tedy nebude fungovat. Po-
kud bychom predpokladali, ze saturace pixeli reprezentujicich pismena je vzdy
mensi nez saturace pixeld reprezentujicich pozadi, 1ze jednoduse extrakéni algo-
ritmus pro idedlni dokumenty upravit. Mé&me tedy préah n € [0, 1]. Pfedpoklé-
dejme platnost nasledujiciho tvrzeni pro kazdy realny dokument I15:

\V/5€H32TB<(5>:1<:>(55M<7],

11



z n€hoz snadno plyne i komplementarni tvrzeni
Vo € llg: 75(0) = 0 < g0t > 1.

Pak staci algoritmus upravit tak, ze pixely se saturaci mensi nez n by se
rozpoznavaly jako ¢erné a naopak.

Hranic¢ni saturaci 7 bohuzel nemtzeme vzdy ani pevné urcit kvili riznému
osvétleni dokumentii. Saturacni hranice se mize pro rizné dokumenty lisit, jak
vidime na obrazku 3.3(a) a 3.3(b). Muze dojit i ke stavu, kdy v jedné ¢asti
dokumentu bude pismo svétlejsi nez pozadi v jiné ¢asti dokumentu, coz je vidét
na obrazku 3.3(c). Problému se pokusime predejit tim, ze jesté pred vlastni
extrakci znakl se pokusime dokument prevést do podoby splnujici predpoklady
idedlniho dokumentu, coz znamend cerny text na bilém pozadi.

el

(a) Tmavé pozadi (b) Svétly text ) Proménna saturace

Obrazek 3.3: Dokumenty s rtiznou hrani¢ni saturaci pro extrakci znaki.

3.1.3 Determinace Sumu v realnych dokumentech

Jak vidime v nasledujici sekci 3.1.4 o cisticim algoritmu, budeme pro kazdy
realny dokument potiebovat urcit, zda je nebo neni zasumény, a to z divodu
nékterych odlisnosti v pristupu k ¢isténi dokumentu. Tento zavér nelze ucinit na
zakladé odhadu rozptylu Sumu obsazeného v dokumentu, nebot b&zné metody
pro urceni tohoto odhadu diverguji od spravného feseni, pokud se rozptyl Sumu
blizi nule. Jako ptiklad uvedme metodu popsanou v praci [3].

Pro zkoumany dokument predpokladame uniformni rozdéleni aditivniho sumu
nezavislé na obsahu dokumentu.

Definice 12. Entropii H diskrétni ndahodné veliciny X s mozZnymi hodnotami
{1, 22, ..., 2}, pro které plati

P(X =u;) € (0,1], proi € {1,...,n},
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definujeme podle [2] jako
H(X)=-> P(X =u1;)log P(X = ;).
i=1

Entropie ve své podstaté urcuje miru nepiedvidatelnosti hodnoty nahodné
veli¢iny X.

Dusledek 1. Necht X je diskrétni ndhodnd veli¢ina s moznymi hodnotams
{x1,29,...,2,} pro které plati

P(X =u;) € (0,1], proi € {1,...,n}.
Pak plati, Ze H(X) > 0.

Definice 13. Entropii Hy, bitmapy llp nazvéme entropic H diskrétni ndhodné
veliciny X1, reprezentujici bitmapu 1lp.

N4&s algoritmus rozhodujici o tom, zda je dokument zasSumény nebo ne, bude
spocivat v nalezeni nejstabilnéjsi oblasti pevné dané velikosti v dokumentu a na-
sledném rozhodnuti, zda je tato oblast zasumeéna. Stabilitou oblasti dokumentu
zde myslime miru prediktibility saturaci jednotlivych pixeli v ni obsazenych.
To, ze budeme hledat nejstabilnéjsi oblast dokumentu, je prirozeny dusledek
pozadavku nalezeni oblasti neobsahujici zadny text, jelikoz ten ptisobi jako ele-
ment zvysujici entropii celé oblasti. Formalné tedy nejdfive nalezneme souvislou
¢tvercovou oblast A C Il s konstantni velikosti C' takovou, Ze

A € argmin Hq. (3.1)
QCIlg
jQ=C

Prirozenym predpokladem, ktery plati podle disledkd 1 a 2, je to, Ze oblast pi-
xelil, kde kazdy pixel ma stejnou saturaci, bude mit maximéalni moznou stabilitu,
a tudiz minimalni entropii.

Dusledek 2. Necht mnoZina Q reprezentujici bitmapu splriuje podminku
Vp,w € Q: Psat = Wsat- (32)
Potom plati, Ze

Hqo =0.
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Méame-li bitmapu I1g, tak dle disledkt (1) a (2) pfimo dostdvame néasledujici
implikaci:
JA CIg: |A|=CA Yp,w € At psar = Wsat

=
JA Cllp: |A| =C A A € argmin Hg,.
(e

Jinymi slovy, existuje-li v dané bitmapé oblast velikosti C obsahujici vSechny
pixely se stejnou saturaci, tak ji v (3.1) najdeme.
Rozhodnuti o zasumeénosti dokumentu urcime na zakladé rozptylu ndhodné
veli¢iny
Y = XA — E Xj,
kde XA je diskrétni ndhodna veli¢ina reprezentujici bitmapu A C IIg splniujici
podminku (3.1). Jelikoz je rozptyl invariantni k translaci, tak je vidét, Ze ndm

staéi zkoumat
varY =var (Xa — E Xa) = var Xa.

Po nalezeni nejstabilnéjsi oblasti A v bitmapé Ilg tedy ucinime rozhodnuti o za-
suménosti dokumentu na zakladé rozptylu prave oblasti A.

Abychom védéli, viici jakym hodnotdm mame var Xa porovnavat, namode-
lujme nahodnou veli¢inu X pomoci ndhodné veliciny X takové, ze

Xa = X, +Qa,

kde XA, je ndhodna veli¢ina reprezentujici nezasuménou bitmapu A a Qa je
ndhodna veli¢ina reprezentujici Sum v bitmapé A. Vzhledem k vysoké stabilité
oblasti A podle (3.1) odhadneme

var Xa, =0
a dostaneme
var Xa =~ var Qa.

Nyni nam staci pouze zvolit vhodnou hrani¢ni hodnotu aé rozptylu Sumu
@A, pro kterou budeme dokument jesté povazovat za nezasumeény. Jelikoz jsme
nasli odhad

var Xa ~ var Qa,

tak nas algoritmus bude rozhodovat nasledovné:

- jestlize var Xa < 022, pak dokument II neni zasumény,

14



- jestlize var Xa > 022, pak dokument II je zasumény.

Nejlepsi chovani algoritmu bylo experimentalné ovéreno pro hodnotu
04 = 2.5 x 107* a velikost oblasti C' = 30 x 30.

3.1.4 Cistici algoritmus

Nyni pfedstavime algoritmus pro vycisténi redlného dokumentu. Vycisténim zde
myslime pfevod na dokument, ktery se co nejvice svymi vlastnostmi blizi k do-
kumentu idealnimu. Vzhledem k problému s osvétlenim redlnych dokumentt
popsanému u obrazku 3.3(c) nemtizeme pouzit zadny jednoduchy konvoluéni al-
goritmus, ktery by dokument prosel pixel po pixelu a znormalizoval ho. Proto
volime postup, kdy dokument prevedeme do podoby idealniho dokumentu a pro
extrakci symbolil pouzijeme postup popsany v sekci 3.1.1.

Definice 14. Necht Il je bitmapa a

{p € Up|rp(p) = 1}|
1|

je pravdépodobnost, Ze ndhodné zvoleny pixel z bitmapy B bude reprezentovat
text. Pak predikcni bitmapa Iz pro bitmapu Il je urcena ndsledujicimi vlast-
nostmei:

(1) Mgl = g,
(2) {ﬁsat|ﬁ€ HE} g {07 1};
(3) pro ndhOdnép S HB: P(TB(p) =1 ‘ ﬁsat = 1) > DB kde ﬁsat = E[pmpy];

(4) pro néhodné p € Tlg: P(rp(p) = 0| fua = 0) > 1 pp,
kde psat = Blps, pyl-

Definice 15. Definujme mnoZinu 115, resp. I reprezentujici text, resp. pozadi

v bitmapé Ilg jako
g ={plp € I A75(p) = 1},
Iz = {plp € s A7p(p) = 0}.

Nésledujici postup bude spocivat v piipravé predikéni bitmapy IIz, ktera
bude vypovidat, kde miizeme na odpovidajicich pozicich v bitmapé Ilg s vyso-
kou pravdépodobnosti ocekavat text a kde pozadi. S jeji pomoci pak nalezneme
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mnoziny ﬁ; CIl} a ﬁ; C II;. Néasledné tyto dvé mnoziny vyuzijeme pii vlast-
nim ¢isténi naseho dokumentu. To bude probihat na principu odhadu saturace
pixelu na dané pozici, pokud by reprezentoval pozadi, resp. text, na zakladé
mnozin [T} a IT;. Nakonec nasleduje uréeni, kterému odhadu se vice ptiblizuje
skutecna hodnota saturace daného pixelu.

Definice 16. Oznacme bitmapu B, resp. llg, kterd byla Gaussovsky rozmazina
konvolucni matici o velikosti 5 X 5 jako B*, resp. 1I7j.

Poznamka. Pro Gaussovské rozmazani pouZivame normalizovanou konvolucni
matics

1 4 7 4 1
L[ 416 26 16 4
— | 7 26 41 26 7
2131 4 16 26 16 4
1 4 7 4 1

Postup konstrukce predikéni bitmapy je zalozeny na podobné myslence jako
u determinace Sumu v realnych dokumentech. Vypocteme rozptyl Gaussovsky
rozmazané oblasti 25 C Ilg pravé prochazeného pixelu v bitmapé Iz a porov-
name ho s urcitou prahovou hodnotou. Nasledné uré¢ime saturaci odpovidajiciho
pixelu v predikacni bitmapé II5. Oblast pfed urc¢enim jejiho rozptylu Gaussov-
sky rozmazeme z divodu redukce miry ovlivnéni rozptylu Sumem v dané oblasti.
Zminény postup vychazi z prirozené predstavy podobnosti zkoumané oblasti 27
s oblasti tvorenou pixely se saturaci rovnou stfedni hodnoté diskrétni ndhodné
veliciny X« reprezentujici oblast 2. Tuto podobnost budeme urcovat pomoci
euklidovské vzdalenosti vektorti tvorenych saturacemi pixelti obou zminénych
oblasti. Bude-li tato vdalenost rovna 0, budeme oblasti povazovat za stejné.
Oznacime-li danou vzdalenost jako 0(2};), dostavame nasledujici vztah

5(9*3) - Z Z (Q*B[w7y]sat - ]EXQ*)z =

yelQ2}] z€[Q7)]

= /12| E (Xq — EXg)? =
=/ |Q%|Vvar Xox, (3.3)

kde €, resp. Q0 znaci vysku, resp. 8itku oblasti Q}; a [n] zna¢i mnozinu {1,... n}.

~

Jestlize hodnotu 6(€7%;) porovnavame s prahovou hodnotou 6(2%;), pak z rovnosti
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(3.3) plyne, Ze stejného vysledku dosdhneme, kdyz budeme porovnavat rozptyl
var Xqo+ s prahovou hodnotou
()

7*(%) = g

(3.4)
Popsana predstava porovnavani hodnoty §(€2%) s urcitou prahovou hodnotou

S(Q* ) je tedy ekvivalentni porovnavani rozptylu oblasti 5 s vhodné zvolenou
hodnotou 52(Q%) podle (3.4).

Obrazek 3.4: V prvnim fadku vidime oblasti €2} a v druhém, resp. tietim fadku,
oblasti 25 pro 0(22 = 0.03, resp. aé = 0.06, a pomér saturace textu a pozadi 0.6.

Pouzitelnou hodnotu 2(2%) odhadujeme za pomoci metody typu Monte
Carlo. Generujeme desitky tisic oblasti fixni velikosti 11 x 11 pixeli. Zminéna
velikost je pouzita i jako velikost okoli prochazenych pixeld pfi generovani pre-
dikéni bitmapy. Generujeme dva nésledujici typy oblasti:

e oblasti €2, reprezentuji pozadi dokumentu s konstantni saturaci pixeli, do
kterych byl nésledné pfidan Sum s norméalnim rozdélenim A(0, aé),

e oblasti {25 jsou stejné jako predchozi, ale pred zasuménim jsme do nich
pridali tmavsi isecku s ndhodnymi pozicemi koncovych bodii, ktera repre-
zentuje fragment znaku.

Vzorek nagenerovanych dat mtizeme vidét na obrazku 3.4. Takto nasimulované
oblasti vyuzijeme k odhadu prahové hodnoty o2(2%).
Pro oblasti 2; mé&jme diskrétni ndhodné veli¢iny Y{ definované jako

Yg = (Xor — E Xo:)?,

pro i € {1,2}. Nahodné veli¢iny Y. jsme definovali timto zptisobem, protoze nas
zajiméa odhad hodnot rozptylu nahodné veli¢iny Xgq:. Oznacme konstantou k po-
mér saturace pixelt textu a pixelti pozadi v oblasti €2,. Z nagenerovanych oblasti
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k=005

k=025

k=0.6

0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 e

Obrazek 3.5: Graf zobrazuje odhadnuté hodnoty EY{ (Cervené) a EY( (pro
k = 0.05k = 0.25,k = 0.6). Zelené je vyznacen nas odhad prahové hodnoty
a2 (Qp).

jsme spocetli odhady hodnot EY3 a EYg v zavislosti na hodnoté rozptylu O’é
pouzitého $umu a hodnoty k. Tyto odhady jsou zaneseny v grafu 3.5. Sedivé vy-
znacena Cast grafu urcuje oblast s hodnotou rozptylu zaneseného Sumu natolik
vysokou, ze se ji jiz nebudeme zabyvat, protoze ji pro rozpoznavani povazujeme
za prili§ zasuménou. Nas odhad prahové hodnoty %(Q%) je konstantni, jelikoz
nejsme schopni dobie ur¢it hodnotu rozptylu Sumu zaneseného v dokumentu. To
plati predevsim pro hodnoty rozptylu sumu blizZici se nule.

Jelikoz vime, Ze znaky v bitmapé II5 se nachazeji s velkou pravdépodobnosti
v oblastech, v nichz jsou na odpovidajicich pozicich v predikéni bitmapé Il
pixely se saturaci rovnou 0, jsme schopni nalezt mnozinu ﬁ’ C II; pixeli lezicich
na pozadl dokumentu a mnozinu HJr C II} pixelt tvoticich hledané znaky!.
Mnoziny H a H+ nalezneme tak, ze bitmapu Ilg rozdélime do ¢tvercové sité
a pro kazde jejt pole nalezneme jeden pixel z pozadi a pokusime se nalézt pixel
reprezentujici text.

Definice 17. Necht llg je bitmapa, x,y € Z o C € {1,2,... ,min(B,, By)}.

!Nechceme a ani nebudeme hledat maximalni mozné mnoziny II; a HE
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MnoZinou AB(z,y) oznacime mnozinu AB(z,y) C Ilp, pro kterou plati
Af(z,y) ={plp €llp, 2o < po <o+ C A yo < py <yo+C},
kde xo = max(0, min(B, — C, z)) a yo = max(0, min(By, — C,vy)). Ukdzku vidime

na obrdazku 3.6.

(X, Y)

(x+C, y+C)

Obrazek 3.6: Ukdzka mnoziny AZ(z,y).

Ve zbylém textu bude AP znaéit mnozinu AZ(z,y), kde

B
T € {O,CB,ZCB, ce (\‘C—MJ - 1) CB} = Agw,

B
By B
yG{O,CB,2OB,... — | -1 CB}:AG,
Cp h
Cp € {2,...,min(B,, By)} je urdity koeficient déleni bitmapy I1p.

Tyto mnoziny reprezentuji jednotliva pole zminéné ¢tvercové sité v bitmapé Ilg.
Jeji ukazka je na obrazku 3.7.

B B B B
A0,0 A‘I,O A2,0 A3,0

B B B B
Ag 1 AT1|AZ1|A3

Obrazek 3.7: Ukézka mnoZin Aﬁy.

Predpokladame, ze

Ve e AZ VyeAg Fp e Agy: T5(p) = 0.
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To znamena, ze kazdé pole nasi ¢tvercové sité musi obsahovat alespon jeden pi-
xel z pozadi. Tento predpoklad se zda byt prirozeny, ale prinasi jedno omezeni.
Nebudeme moci vytézovat dokumenty Ilg se znaky obsahujicimi ¢tvercové ob-
lasti velikosti C'% sloZené pouze z pixelti, které maji hodnotu indikdtoru textu
rovnu 1. _ _ _
Potom budeme I a [T} konstruovat tak, aby pro Il platilo, Ze
Ve e AL wye AL Jpe A :pelly (3.5)

w’y :
e ﬁ+
a pro mnozinu B

Vo € Angy € Agh:
Fpe Al imp(p)=1) = ApeIlf: pe AE A ms(p) = 1).

To znamena, ze jednotlivé prvky mmnoziny ﬁ;, resp. ﬁg hledame tak, ze
postupné prochazime vsechny mnoziny Ag , @ pro kazdou nalezneme jeden pixel
reprezentujici pozadi (ten jisté existuje podle (3.5)) a v pfipadé existence i pixel
reprezentujici text. B

Hledani prvku v A7, nalezicimu ITj:

(1) Nalezneme pixel p € Af,y, pro ktery plati, Zze ps; = 0. Pokud takovy
pixel neexistuje, tak jsme pro danou oblast 1T} Vhogny pixel nenalezli a
pokracujeme v hledani pixelu z pozadi pro mnozinu II.

(2) Nalezneme pixel p* € A tak, aby platilo

p* € argmin 7,
TeQ

kde Q@ = AZ(p.,p,) a E € {1,...,Cp} je konstanta pro bitmapu Ilp
urcujici velikost okoli, v kterém se méa hledat.

(3) Pixel Blp;,p;] zvolime jako vysledny pixel reprezentujici pozadi v ob-
lasti AZ .

Hledani prvku v A7, nalezicimu IT:

(1) Jestlize jsme v oblasti Aﬁy nenalezli vhodny prvek pro ﬁg, tak prvek

nalezejici mnoziné II; nalezneme analogicky jako v predchozim postupu.

V opacném pripadé nalezneme pixel p € Agy, pro ktery plati, ze pgur = 1.
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(2) Nalezneme pixel p* € A tak, aby platilo

p"E argmax s,
TeQ

kde 2 a E jsou definovany stejné jako pti konstrukei ﬁ; Sekundarnim po-
zadavkem na pixel p* je jeho vzdalenost od pixelu nalezeného pro mnozinu
I}, v oblasti p* € AZ , aby byla maximalni. Tento poZadavek klademe
z dtivodu sniZeni pravdépodobnosti chybného oznaceni pixelu reprezentu-

jiciho text jako pixelu reprezentujiciho pozadi.

(3) Pixel Blp;, p;] zvolime jako vysledny pixel reprezentujici text v dané ob-
lasti.

(a) Piivodn{ dokument (b) Mnozina I (c) Mnozina IT},

Obrazek 3.8: Ukazkovy dokument s nalezenymi mnozinami ﬁ; a ﬁj{;

Ve chvili, kdy zndme mnoziny ﬁ; a ﬁg, ur¢ime podle sekce 3.1.3, zda je
pravé zpracovavany dokument Il zasumény. Pokud ano, nahradime saturace
pixell ptivodni bitmapy Iz saturacemi pixelti Gaussovsky rozmazané bitmapy
IT5. Tedy

g :={p|p €y}

Jestlize bychom toto nahrazeni provedli i pro nezasumény dokument, vedlo by to
k nezddoucimu rozsireni jednotlivych symbolt ve vysledné bitmapé. Nyni mame
vSe potfebné pripraveno a mizeme prejit k vlastnimu cisticimu algoritmu.

Pro kazdy pixel p pravé cisténé bitmapy IIp nalezneme k nému nejblizsi
pixely w!,w? € Il a 6', 6% € II5. To znamen4, ze

wp € argmin dist (p,7) a wp € argmin dist (p, 1),
relly, el \{w'}

91 € argmin dist (p, ) a 02 € argmin dist (p, 7).
mellf mellf\ {61}
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Nyni pro kazdy pixel p € Iz odhadneme hodnoty ©,8 € [0,1]. Hodnota @,
resp. 0 tvoif odhad saturace pixelu p na zakladd hodnot w!,w?, resp. o',6% za
predpokladu, ze 75(p) = 1, resp. 75(p) = 0. Budeme ptredpokladat, ze hodnoty
saturaci textu a pozadi se méni spojité. Hodnotu @, resp. § odhadneme pomoci
véazeného priméru saturaci pixeld w!, w?, resp. 6', 42 zavislého na vzdalenosti od
pixelu p. Tedy

. Wiy dist (p, wh) + w2, dist (p, w?)

sat

5 )
sat = dist (p, w') + dist (p,w?) ’
g y = sat dlSt (pa 51) sat dlSt (p7 62)

dist (p, 01) + dist (p, 62)

Nakonec algoritmus projde bitmapu Il a pro kazdy jeji pixel zjisti zda je svou
saturaci blize odhadu saturace pozadi & nebo saturace textu o a podle toho mu
prifadi novou saturaci a to bud 1 pro pozadi nebo 0 pro text. Vystup algoritmu
vidime na obrazku 3.9.

llo. Hello.

(a) Pavodni dokument (b) Vy¢istény doku-
ment

Obrazek 3.9: Ukazka prace cisticiho algoritmu.

3.2 Rozpoznavani symboli

3.2.1 Zakladni algoritmus

V okamziku, kdy mame extrahované jednotlivé znaky z dokumentu, miizeme se
zacit soustiedit na vlastni rozpoznavani. To bude zalozené na vicevrstvych neu-
ralnich sitich s dopfednym $iFenim [1]. V nasem piipadé pouzivame sité s dvéma
skrytymi vrstvami. Neuralni sit je funkce

f:R™ = R" kde m,n € N,

ktera nam na zékladé vstupniho vektoru velikosti m vyda vysledek o velikosti n.
Jelikoz budeme nasim neuralnim sitim predavat data obsazena v extrahovanych
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znacich, je nutné abychom sjednotili jejich velikosti. Jesté pred vlastnim rozpo-
znavanim extrahované znaky zmensime popfipadé zvétsime na néjakou predem
danou velikost. V nasem pripadé jsme jako postacujici velikost zvolili 15 x 18
pixelt. Vyska je vétsi nez Sifka, nebof vét$ina pismen rozpoznavané abecedy je
vyssi nez Sirsi. PTi pouziti vétsich rozmért jiz nedochazi ke zlepsSeni rozpoznéa-
vani neuralnimi sitémi. Zménu velikosti provadime pomoci algoritmu nejblizsiho
souseda. Tedy pro bitmapu B’ reprezentujici znak se znormalizovanou velikosti
a puvodni bitmapu B s originalnim znakem plati, ze

PaBu PyBn
VpleB/:plsat:B{\‘ B;J7\\yB;l .

Vektorem zkonstruovanym z bitmapy Iz pro neuralni sit budeme rozumét
vektor jehoz slozky jsou tvofeny jednotlivymi hodnotami saturaci pixeld bitmapy
IIp a popripadé dalsimi hodnotami, jak bude popsano nize.

Definice 18. Necht Ilg je bitmapa a f: RPN — R", kde By,n € N. Zavedeme
ndsledugici znaceni:

e By je velikost konstruovaného vektoru z bitmapy B pro neurdlni sit,

e RI;(Ilp) = argmax (f(Ilp));,

1€{1,...,n}
e RV;(Ilp) = max;eq1,..ny (f(IB)):,

kde f(Ilp) znaci hodnotu funkce f ve vektoru velikosti By zkonstruovaném zIlg
pro neurdlni sit reprezentovanou funkci f.

Poznamka. Hodnota RI;(Ilg), resp. RV ¢(Ilp) urcuje index slozky vektoru, resp.
hodnotu slozky s maximalni hodnotou v daném vektoru.

Pouziti mechanismu rozpoznavajiciho jednotlivé znaky praveé na zakladé hod-
not RI¢(Ilp) je nasledujici. Budeme mit jednu neurélni sit a mnozinu X reprezen-
tujici ndmi rozpoznavanou abecedu znakil. Budeme mit extrahovany znak s jiz
znormalizovanou velikosti reprezentovany bitmapou IIz a neuralni sit popsanou
funkeci

f: RMsl _y RIEI,

pficemz hodnota RI;(IIz) bude urcovat index symbolu v abecedé X. Pi testo-
vani tohoto pristupu jsme dosli k zavéru, ze vzhledem k velikosti mnoziny 3,
kterou chceme rozpoznéavat, to je pomérné vysoky narok na jednu neurdlni sit,
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ktera potom nedostatecné kvalitné klasifikuje jednotlivé znaky. Pokud bychom
sit trénovali pouze na jeden font, tak bez vétSich problému zvladne rozpoznévat
celou abecedu. K horsi klasifikaci za¢ne dochézet az ve chvili, kdy jednu sif za-
¢neme trénovat pro vétsi mnozstvi rtuznych fontd. Z toho divodu v sekci 3.2.2
uvadime zptisob, kterym jsme zredukovali negativni vliv mnozstvi trénovanych
fontil na rozpoznavani.

V céasti 3.1.1 jsme zminili problém, ke kterému muize dojit béhem extrakéniho
algoritmu. Extrahujeme oblast, ktera obsahuje vice spojenych znakut. Nejcastéji
se s timto problémem setkdvame, pii spojeni dvou pismen. Ke spojeni vice znak
dochazi vyrazné méné castéji a proto se budeme zaobirat pouze fesenim roz-
poznavani oblasti s maximalné dvéma znaky. Pro lepsi pfedstavu po vycisténi
obrazku 4.2 v ném dochéazi ke spojeni dvou pismen osmkrat a ke spojeni vice
nez dvou pismen ani jednou. V extrahované oblasti IIz se pokusime rozpoznat
dva znaky jestlize

B, > By,

Potom postupné konstruujeme posloupnost dvojic oblasti HiBL, HiBR C I, kde
My, ={plp €l A p, < i},

B =1{rlp€llp A p, >},
proi € {1,..., B,—1}, které reprezentuji vSechna mozna vertikalni déleni oblasti
1. Mizeme je vidét na obrazku 3.10. Ve vSech oblastech Iy a II%; | spustime

') )
Br|-"Br

Obrazek 3.10: Ukazka mnozin HiBL, HiBR.

standardni rozpoznavani jednoho symbolu a nalezneme j takové, Ze
j = argmax (RVf(HfBL) + RVf(HfBR)).
i€{1,...,By—1}
Pokud ‘ '
RV;(Il, ) + RV (Il )) > 2RV (Ilp),
tak pro oblast Il jako vysledek vratime dva znaky urcené v aktualné rozpozna-
vané abecedé indexy RI;(Il3; ) a RI;(Il; ). V opacném piipadé vratime jeden
znak urceny indexem RI;(Ilp).
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3.2.2 Vylepseny rozpoznavaci proces

Nejvyraznéjsi zménou je zvysSeni poctu pouzitych neurdlnich siti a jejich posta-
veni do stromové struktury. To znamené, ze pro bitmapu B méame jednu hlavni
neurélni sif, ktera je funkci f : RIBNl = R” kde n je pocet specializovanych ne-
uralnich siti a ¢islo RI;(IIz) urcuje, kterou specializovanou neuralni sit pouzit.
Po tomto vypoctu extrahovany symbol polozime jako vstup vybrané speciali-
zované neuralni sité, kterd je funkci g : RIBN — Rl jez uré index pismena
v abecedé ¥, nebo f’ : RIBNI — R™ ktera urdi dalsi specializovanou neuralni
sit, kde m € N urcuje pocet specializovanych siti pro danou mnozinu znakf.
Struktura siti je konstruovana tak, aby platilo, Ze pokud mame neuralni sit N

ve tvaru f : RPNl — R™ urcujici specializovanou sit N;, kde i € {0,...,n} pro
znak z mnoziny A C ¥, potom pro mnoziny znakt A; rozpozndvanymi sitémi /V;
plati, ze
n
A=A
k=0

ANA; =0, proi#jaije{0,...,n}.

My jsme zvolili nasledujici strukturu, kde pocatecni rozpoznavana abeceda
je celd ¥ a vypsané mnoziny jsou rozpoznavané specializovanymi sitémi (¢im
nize v hierarchii je mnozina umisténa, tim vice specializovanou neuralni siti je
rozZpoznavana):

e celd rozpoznavana abeceda X
- {'¢,’C, 0,0, ’0°, ’Q’, D, Gy R s e
x {'¢,’C, ’G’ }

x {’0°,°0,°0",’Q’,’'D’ }
* {’*’ n ’7“77/77’V’}
- { v,V ’u’, U, w, Wk X N MY 'm0~ 0 )
- { ’{,7 7},7 ,[77 ,],’ ,(,’ ,)’7 71’7 71,5 ,/” ’\’a ’j7> ,J77 ,l,a ’1’7 T }
TP LTSV T T

VPP

'p, P, 'R, 8,737, e, 406,09, e gl @ )
- {E,F, W, R K L T A Y, Y, Y R, e & # )
—02,07,02,8, 0,8, T8, <, s

*
——
~2

a —~
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Rozdéleni rozpoznavané abecedy do téchto skupin jsme provedli na zékladé sub-
jektivni podobnosti jednotlivych symbold. Lepsich vysledkti by se pravdépo-
dobné dalo dosdhnout s pouzitim klasifikdtoru vektort vstupnich dat neuralnich
siti, ktery by nam vratil pfirozenéjsi rozdéleni nasi abecedy do urcitého poctu
skupin.

Dalsim postupem, ktery vede k lepSimu rozpoznavani je navyseni mnozstvi
informaci pfedavanych neuralnim sitim. K vlastnim saturacim jednotlivych pi-
xeli extrahovanych znakt navic pfidame ¢tyfi vektory. Kazdy tento vektor bude
pritazen jedné hrané obdélniku obsahujiciho extrahovany symbol a bude obsa-
hovat hodnoty, které budou vypovidat o vzdalenosti pixelti s nulovou saturaci od
dané hrany. Tyto vektory budou jinak fec¢eno popisovat zevni tvar extrahovaného
znaku. Ukéazku téchto vzdalenosti vidime na obrazku 3.11. K témto informacim
nakonec jesté pridame normalizované velikosti stran B, a B extrahovaného
symbolu reprezentovaného bitmapou B definované jako

Bw Bh

By——_>v g, Sh
max(By, By)' " max(By, By)

kde B, resp. By, je sitka, resp. vyska bitmapy B. Normalizovana velikost znaku
vypovida o poméru stran, protoze pri prevodu extrahovanych znakt na jednot-
nou velikost se informace o poméru stran ztraci. Divodem pro vypocet dvou
hodnot misto pouhého podilu obou velikosti je, Zze chceme mit hodnoty preda-
vané neurdlnim sitim z intervalu [0, 1].

(a) Vzdalenosti od (b) Vzdalenosti od
levého a pravého horniho a spodniho
okraje okraje

Obrazek 3.11: Vektory reprezentujici vzdalenosti pismena od okraju.
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3.2.3 Neuralni sité a jejich uceni

Pro trénovani neuralnich siti automaticky generujeme mnozstvi jednotlivych
znakll z mnozin rozpoznavanych symbolid. Data generujeme pro vétSinu stan-
dardnich fontt. Navic pro kazdy symbol s danou velikosti generujeme ¢tyf¥i rtizné
verze, které se odvijeji od toho, zda je pismeno tué¢né nebo norméalni a zda je
vyhlazené nebo ne. Kazdy z téchto typi generujeme ve tirech rtznych velikos-
tech. K uceni jednotlivych neuralnich siti pouzivame pro jednoduchost algorit-
mus zpétného Sifeni popsany v [1] i presto, Ze existuji rychlejsi moznosti, které
jsou nad ramec nasi prace, nebot uceni se fesi pouze pii piipravé algoritmu. Udici
algoritmus nema vliv na rychlost samotného rozpoznavani.

3.3 Zpracovani rozpoznanych symboli

Tato prace je zaméfena predevsim na extrakci znakti, a proto jsme implemento-
vali pouze jednoduché a provizorni algorimy zajistujici kompozici znakt a déleni
symboli do radki a slov.

3.3.1 Kompozice symboli

Vsechna pismena s diakritikou a dalsi znaky slozené z vice symbolii nas extrakéni
algoritmus rozpozna jako nékolik nezavislych znakid. Jako vysledek obdrzime
pouze pozice s prifazenymi pravdépodobnymi symboly, které teprve tvori jed-
notliva pismena. Musime tedy seznam vysledki extrakce analyzovat a pospojovat
patfi¢né znaky dohromady. V aplikaci mame definovan seznam trojic znakt, kde
jednotlivé slozky reprezentuji postupné:

e znak nachdazejici se nad vyslednym pismenem (hacek, ¢arka, tecka, apod.),
e znak, ktery mize byt svazan se symbolem z prvni slozky,
e vystupni znak, ktery vznikne sparovanim prvnich dvou slozek této trojice.

Kazdé trojici dale nalezi priznak o tom, v jaké poloze by se vstupni znaky vici
sobé mély nachéazet, aby mohly byt spojeny. Vzhledem k nepftilis vysokému mnoz-
stvi znakl na standardnim listu textu si miizeme dovolit pouzit jednoduchy al-
goritmus se slozitosti O(n?), ktery pro kazdy rozpoznany znak projde vSechny
ostatni znaky a otestuje, zda vyhovuje podminkam popisujicim slozené znaky.
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3.3.2 Déleni vytézenych znakt do radku a slov

Nez muzeme vytézeny text exportovat, musime jednotlivé znaky seskupit do slov
a tadki. Nalezneme skupiny znakt pattici do jednotlivych fadk a do radkt
pridame mezery tak, abychom je rozdélili do slov.

e setiidime znaky podle z-ové souradnice,

e pro kazdy znak z°, ktery jesté nebyl zpracovan:

— zalozime novy fadek w se stejnou pozici jako ma z°

— pro kazdy znak 2!, ktery jesté nebyl zpracovan:

: 0 .,0_ .0 1.1 11 nialrdon il -
* pokud se 11n"cervaly (2, 2y + z;)] a [zy' 2y + 2;] prekrﬁva‘]} aElespon
z 40% a z' je dostatecné blizko konci fadku w, tak 2! pfiddme do
slova w a oznac¢ime ho jako zpracované
— 2% ozna¢ime jako zpracované,
e pro kazdy radek w:

— postupné prochazime znaky obsazené v w a na zakladé vzdalenosti po-
zice aktualniho znaku a konce predchoziho znaku na z-ové ose urc¢ime
pocet mezer, které mezi tyto dva znaky vlozime.

Poznamka. Mdme-li znak z, tak z, znaci y-ovou soutadnici pozice znaku z a
zp znact vysku znaku z.

3.3.3 Korekce vytézeného textu

Pri rozpoznavani jednotlivych znaki ¢asto dochazi k chybam u velmi podobnych
znaki, jako jsou naprtiklad '1’, ’I’, 'I’. Proto vyuzivame tfi typy korekci.

e Analyza velikosti okolnich znakt - mame-li ve slové malé pismeno
z a okolo né€j jsou pismena velka, tak je pravdépodobné, ze z mélo byt
taky velké a zaménime ho za velké pismeno podobné z. Analogicky pro
velké pismeno mezi malymi. Tento postup pochopitelné provadime pouze
u pismen, kde si malé a velké pismeno je podobné.

e Analyza typu okolnich znaku - Podobné postupujeme, kdyz se ¢islo
nachéazi ve slové tvoreném z pismen. Zaménime ho za pismeno podobné
danému c¢islu. To se tyka predevsim cisel 0’ a '1’.
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e Znaky sloZené z jedné cCasti byly rozpoznané jako slozeny znak -
pii kompozici znakid si pamatujeme, které znaky byly zménény a pokud
narazime na znak slozeny z vice casti a zaroven vime, ze tento znak nevznikl
pii kompozici, tak ho zménime na podobny znak slozeny pouze z jedné
¢asti.

Dalsi moznou korekci by mohla byt néjaka slovnikova metoda, ktera by porovna-
vala vytézena slova s existujicim slovnikem a na jeho zakladé provadeéla korekce.
Syntakticka analyza tohoto typu je nad rdmec této prace.
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Kapitola 4
Zaveér

4.1 Dosazené vysledky

V préci jsme predvedli komplexni feSeni problému extrakce a rozpoznavani textu
z digitalnich dokumentti. Systém tspésné implementuje:

Vv

— determinaci Sumu v dokumentech
— Cistici algoritmus

— extrakci symboli
e planujeme vylepseni:

— rozpoznani a kompozice symboli

— umisténi rozpoznanych znakt v dokumentu.
Tyto funkéni ¢asti jsou na sebe navazany a pracuji automaticky bez nutnosti
zasahu uzivatele. Nespornou vyhodou je moznost zpracovani Spatné osvétlenych

a zasuménych dokumentt. Systém jsme otestovali na generovanych datech i na
realnych dokumentech a dosahli jsme uspokojivych vysledki.

4.2 Uspésnost rozpoznavani

V tabulce 4.1 vidime pravdépodobnosti ispésného rozpoznani jednotlivych znaki
v dokumentech 4.1 a 4.2 pro rizné hodnoty rozptylu pfidaného sumu. Pravdeé-
podobnost neni vypocitana na zakladé exportovaného textu, ale jednotlivych
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znakt. Zpracovani rozpoznanych znakt do slov a rfadki jsme v této praci ne-
vénovali takovou pozornost a predvedeny algoritmus je spiSe provizorni. Z toho
divodu algoritmus netestujeme a nemame zadné naroky na jeho vystup.

Tabulka 4.1: Uspé&Snost rozpoznani jednotlivych symbolt

Rozptyl Uspé&snost

sumu | Dokument 4.1 | Dokument 4.2
0.00 92% 93%

0.01 91% 91%

0.02 90% 89%

0.03 90% 88%

0.04 90% 84%

0.05 89% 81%

Obrazek 4.1: Testovany dokument 1.
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nates in the Battle of
jone, in conjunction wi
Phoenix and many
efend Hogwarts from
nd various magical €
rs are killed in the firs
emort resumes his int
rt to save the surviv
self but the battle res
y Hogwarts students.

Obrazek 4.2: Testovany dokument 2.

4.3 Budouci prace

Ve vsech prezentovanych postupech je zajisté prostor ke zlepsSeni. Pti extrakci
znaktt z dokumenti jsme uvedli mnozstvi predpokladi, které by bylo vhodné
zredukovat. Naptiklad bychom se mohli zabyvat vétsi rezistenci vici obsaze-
nému Sumu, nizsimi naroky na nezbytny odstup saturace textu od pozadi nebo
dynamickou volbou pouzitych konstant. Vlastni rozpoznavani budeme schopni
zlepsit prirozenéjsim rozdélenim rozpoznavané abecedy do skupin a predavanim
vétsitho mnozstvi relevantnich informaci vypovidajicich o symbolech neuralnim
sitim. Algoritmy pro rozdéleni vytézenych znakt do slov a fadki, kterymi jsme
se zabyvali pouze okrajové, hodlame v budoucnu rozsitit, jelikoz jsou pro pouzi-
telnost celého systému nezbytné.
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