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Kapitola 1

Uvod

1.1 Rozpoznavanie matematickych vzorcov

Rozpozndvanie matematickijch vzorcov! je proces prekladu obrazkov, ktoré ob-
sahuji matematické vzorce, do editovatelnej podoby. Podobne ako pri klasickom
rozpoznavani textu, rozliSujeme rozpoznavanie rucne pisan¢ho alebo tlaceného
matematického textu.

Rozpozndvanie matematickych vzorcov je mozné rozdelit do dvoch krokov, a to
rozpoznavanie matematickych symbolov a rozpoznévanie struktury. Vhodnym
vyberom techniky rozpoznavania symbolov mozeme vyznamnym sposobom po-
moct k spravnemu rozpozndvaniu struktiry [1].

Samotné rozpoznavanie symbolov je zlozity problém vzhladom k tomu, Ze existuje
velky pocet roznych symbolov, mnoho symbolov sa vyskytuje v roznych typoch
fontov, pripadne velkosti, v rdmci jedného vzorca.

1.2 Stucasny stav

V sticasnosti existuji ndstroje schopné rozpoznavat standardny text bez matemat-
ickych vzorcov s vysokou tspesnostou. Tieto ndstroje nie st schopné rozpoznavat
matematické vzorce. Vynimku tvori len Infty Reader, ktory je vysledkom pro-
jektu Infty v Suzuki Laboratory na Kyushu University v Japonsku, ktory bol
zahajeny v roku 2003. Tento software slizi na rozpoznavanie textu z ¢lankov z
matematickych Zurnalov a jeho tispesnost rozpoznania symbolov je viac ako 99%
[2]. Text je rozpoznavany pouzitim dvoch navzdjom dopliujicich sa néstrojov na
rozpoznavanie symbolov, pricom prvy je zamerany na rozpoznavanie standardné-
ho textu a druhy na rozpozndvanie matematickych symbolov. Stcastou projektu
Infty je aj volne dostupnd databdza symbolov InftyCDB-1 [3]

Klasické OCR programy pracuji so vzorcami ako s obrdzkami, ¢o uzivatelom
komplikuje pracu pri digitalizacii textov, ktoré obsahuji matematické vzorce. V

LOFR - Optical Formula Recognition
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sticasnosti neexistuje ndstroj, ktory by umoziioval rozpozndvat text a zdroven
uzivatelom definované struktiry.

1.3 Ciel

Cielom nasej prdce je implementovat rozsirenie fungujiceho OCR systému o
moznost rozpoznavania matematickych vzorcov a ich prevod do editovatelne;
podoby. Priméarne budd naskenovany text a vzorce prevadzané do TgXovej po-
doby. Vystupni formu bude mozné menit. V préci sa zameriame na obrazky ob-
sahujiice text a matematické vzorce, ktoré budi obsahovat tmavy text na svetlom
pozadi a budii pootocené o maximélne 2°, nakolko bezné pootocenie skenovaného
dokumentu ¢ini v drvivom mnozstve pripadov maximalne 2°. Obrazky mozu ob-
sahovat aj mierny sum. Vopred predpokladdme, Ze vzorce neobsahuji maticové
zépisy. Cielom prace nie je automatické vyhladdvanie vzorcov v texte, polohy
vzorcov musia byt zndme pred spracovanim vstupu.

Vysledkom implementacie bude okrem samotného rozsirenia OCR systému aj sada
aplikécif, ktoré umoznia uzivatelovi do zna¢nej miery upravit proces rozpoznava-
nia vzorcov. Samotné rozpoznavanie bude implementované tak, aby bolo pouzi-
telné aj na iné struktiry ako matematické vzorce.

1.4 Postup prace

V préci sa zameriame na popis samotného rozpoznavania vzorcov. Rozpoznavanie
vzorcov mozeme vykonat v niekolkych za sebou nasledujticich krokoch:

e predspracovanie obrazku do podoby vhodnej na rozpoznavanie textu, ¢o
zahtna konverziu obrazka do odtienov Sedej, odstranenie Sumu a v pripade
potreby zvyraznenie pisma. Faze predspracovania sa venujeme v kapitole 2.

e ziskanie informaécii o polohe a rozmeroch jednoduchych symbolov. Predpok-
ladame, ze jednoduchy symbol sa sklada len z jednej stvislej oblasti tmavych
pixelov. Tejto faze sa venujeme na zaciatku kapitoly 3.

e rozpoznanie jednoduchého symbolu, t.j. priradenie uzivatelom definovaného
kédu danému rozpoznanému symbolu. Tejto casti sa venujeme v kapitole 3

e rozpoznanie zlozenych symbolov a struktiry textu, t.j. vytvorenie stromu,
ktory reprezentuje jeden alebo viac matematickych vzorcov. Tito fazu bliz-
Sie popiSeme v kapitole 4. Okrem iného sa v tejto kapitole venujeme aj
dostupnym znamym implementaciam tohto problému.

e dodatocné spracovanie, t.j. pripadné rozlozenie vzorcov na viac riadkov a
zaclenenie vzorcov do struktury textu. Ttto cast popisujeme na konci kapi-
toly 4.
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V kapitole 5 su uvedené demonstracné priklady, priklady existujtcich problé-
mov a celkové vysledky nasej implementacie.
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Kapitola 2

Predspracovanie obrazku

Dolezitou sticastou rozpoznivania textu a symbolov je faza predspracovania vs-
tupu. V tejto faze dochadza k transformacii vstupného obrazku do podoby vhodnej
na rozpoznavanie. Cely proces predspracovania sa d4 rozdelit na niekolko faz:

e konverzia vstupného obrazku do odtienov sSedej

e histogramovd ekvalizécia - tato faza je volitelnd a zdvisi od charakteru vs-
tupného obrazku

e lokdlne prahovanie [4], sliziace na odstranenie sumu
e dodatocné odstranenie osamotenych pixelov (angl. salt and pepper)

Tieto fazy procesu predspracovania su naimplementované a pouzivané pri rozpoz-
navani textu vo fungujicom OCR systéme [5] a v nasledujiicich podkapitoléch ich
stru¢ne popiSeme.

2.1 Konverzia do odtienov Sedej

Prvu fazu predspracovania obrazku tvori konverzia do odtienov Sedej. V takom
obrazku obsahuju pixely informdciu o intenzite. Tt je mozné spocitat podla vzorca
(2.1).

I=031-R+058-G+0.11-B (2.1)

kde R je velkost cervenej, G velkost zelenej a B velkost modrej zlozky. Obrézky,
ktoré obsahuju tmavé pismo na tmavom podklade alebo svetlé pismo na svetlom
podklade, maju po prevode do odtienov Sedej maly kontrast, ¢o je neziadice pri
odstraniovan{ sumu. Tento nedostatok eliminuje volitelnd druhd fiza predspraco-
vania - histogramova ekvalizacia.
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2.2 Histogramova ekvalizacia

Histogram digitdlneho obrazka v odtieoch Sedej s velkostami intenzit k v rozsahu
[0, L - 1] je diskrétna funkcia h(ry) = ny, kde ry je k-ta hodnota intenzity a ng
je pocet pixelov v obrazku s intenzitou k. Pravdepodobnost vyskytu intenzity
velkosti 75, v obrazku je aproximovang podla

N

— k=0,1,2,..,L—1 2.2
MN ) Y= Y ( )

p(re) =
kde M N je celkovy pocet pixelov v obrazku, ny je pocet pixelov s intenzitou ry, a
L je celkovy pocet hodnot intenzit, ktoré mozu byt nadobudnuté (napriklad 256
pre 8-bitovy obrazok).
Definujme funkciu

k
sk ="T(re) = (L=1) ) pr(ry)
=0
k
L—1
= — ; k=0,1,2,....L—1 2.3
MN j:On] g Ly Ly eeny ( )

Vysledny obrazok teda ziskame transformaciou hodnoty intenzity ry kazdého
pixelu vo vstupnom obrézku podla vzorca (2.3) na hodnotu sj. Transformécia
T(ry) v tejto rovnici sa nazyva histogramovd ekvalizdcia [4]. Transformécia ma
vo veobecnosti tendenciu rozlozit hodnoty histogramu do vicsej skaly hodnot.
Vysledkom je zlepSenie kontrastu potrebné pri d’alsom spracovani obrazku - lo-
kalnom prahovani.

2.3 Lokalne prahovanie

Prahovanie je jednou zo zdkladnych transformaécii intenzit pixelov v obrazku. Jej
cielom je oddelit pozadované objekty v obrazku od pozadia. Zakladnou metédou
je vybrat prah T, ktory vytvori dve skupiny pixelov, v nasom pripade pixely
reprezentujuce symboly v texte a pixely pozadia:

e ak pre pixel na pozicii (x,y) plati, ze f(x,y) < T, bude povazovany za pixel
symbolu, inak

e ak plati, ze f(x,y) > T, bude povazovany za pixel pozadia

kde f(x,y) je pixel (x,y) vo vstupnom obrazku.

Globdlne prahovanie je proces prahovania, pri ktorom je konstanta T apliko-
vana na cely vstupny obrazok. Pri meniacej sa hodnote T sa jedna o variabilné
prahovanie. Ak chceme zdoraznit, Ze ide o variabilné prahovanie, pri ktorom hod-
nota T na lubovolnej pozicii (x,y) v obrdzku zavisi na vlastnostiach okolia (x,y),
hovorime o lokdlnom prahovani. Globéalne prahovanie je mozné pouzit len na
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obrdzkoch v ktorych je zretelné rozloZenie intenzit pixelov objektov a pozadia.
Variabilita vstupov si potom vynucuje pouzitie algoritmu na automatické urcenie
prahu pre konkrétny vstup. Z toho dovodu pouzivame lokalne prahovanie.

Zakladny postup pri lokdlnom prahovani je pouzitie priemeru intenzit m a
smerodatnej odchylky o v okoli S;, bodu (x,y). Bezné formy lokdlnych prahov
maju tvar

Ty = 04y + by, (2.4)

kde a a b st nezadporné konstanty a
Tyy = 04y + bmg (2.5)

kde mg je globalny priemer intenzit pixelov. Vysledny ciernobiely obrazok g
dostaneme nasledovne:

1 ak f(z,y) > Ty, (pixel (x,y) je stcastou pozadia
g(w):{ (2.9) > Ty, (pixel (xy) ) e

0 ak f(z,y) < Tiy

kde f(x,y) je pixel vstupného obrdzka na pozicii (x,y). T4ato rovnost je aplikovand
na kazdy pixel vstupu a na kazdej pozicii (x,y) je vypocitany novy prah s pouzitim
okolitych pixelov S, .

OCR systém pouziva modifikaciu specidlneho pripadu lokalneho prahovania
nazyvaného prahovanie s pohybujicimi sa priemermi [5]. Modifikdcia algoritmu
pouzita v OCR systéme spociva v pocitani priemeru intenzit pixelov v Stvorci
velkosti n x n so stredom v aktudlnom bode. Pri vypocte ukladdme priemery
jednotlivych stipcov takého stvorca tak, ako to popisuje vzorec 2.7. Nech n je
velkost hrany Stvorca, s = |n/2]| anech z_, . .. Zjyes1 OznACUjU priemery stipcov
vysky n so stredom v aktudlne prechadzanom riadku obrazku v k-tom kroku.
Potom celkovy priemer m v kroku k + 1 pocitame ako:

k+s+1

m(k—i—l):% Z 2

i=k—s+1
1
=m(k) + ﬁ(zk—ks—kl — Zk—s)- (2.7)

Pretoze je priemer pocitany pre kazdy pixel v obrazku, vysledny obrazok dosta-
neme pouzitim (2.6) s T, = bmy,, kde b je konstanta a my, je priemer z (2.7) v
bode (x,y) vstupného obrézku [4].

Modifikacia algoritmu pouzitda v OCR systéme spociva v tom, ze pri pocitani
pohybujticeho sa priemeru berieme do tvahy Stvorec velkosti n x n so stredom
v aktudlnom bode. Kladom tejto modifikacie je vacsia korespondencia prahovej
hodnoty Iubovolného bodu s jeho okolim. Algoritmus sa tak vie lepsie vysporiadat
s pritomnym Sumom a tym oddelit pozadie od symbolov[5].
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2.4 QOdstranenie zbytkového sumu

Poslednym, volitelnym krokom predspracovania obrazu je odstrdnenie osamote-
nych ciernych pixelov. Vo vSeobecnosti hovorime o odstranovani tych pixelov,
ktoré su obklopené minimalne K pixelmi s intenzitou roznou od intenzity danych
pixelov (angl. K-fill filter). Dalsfm krokom pri predspracovani obrazu je odstrane-
nie tych pixelov pismen alebo pozadia, ktorych najblizsie okolie obsahuje minimal-
ne K pixelov s rovnakou hodnotou intenzity. Najblizsie okolie obsahuje prave 8
pixelov, plati teda 0 < K < 8. Pri predspracovdvani nem4 zmysel polozit K < 6.
Pri K = 8 su odstranené osamotené pixely a pri K = 7 dosiahneme odstranenie
utvarov skladajuicich sa z dvoch pixelov. Pre K = 6 dojde k odstraneniu ciar
sirokych jeden pixel. Odstranenim tychto elementov sa zbavime oblasti, ktoré by
boli v dalsom kroku chybne oznacené za symbol [5].
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Kapitola 3

Rozpoznavanie symbolov

V tejto kapitole sa budeme venovat hladaniu pozicii a rozmerov symbolov v
obrazku a jeho rozpoznaniu. Nasim cielom je vybrat zo vstupného obrdzku prave
tie oblasti, ktoré reprezentuji vzdy jeden symbol. Rozne zédkladné metdody rieSenia
tohto problému vsak spiﬁajﬁ ciel vidy len do urécitej miery:

e rekurzivne pouzitie profilov horizontédlnej a vertikdlnej projekcie na rozde-
lenie vzorcu na mensie ¢asti obdlznikového tvaru. Tento sposob sa pouziva
priamo pri analyze struktiry metédou zhora nadol, ktora je podrobnejsie
popisand v sekcii 4.1. Nevyhodou tohto sposobu je neschopnost priamo
rozpoznat zloZeny symbol, t.j. symbol skladajici sa z viacerych oddelenych
cast{ (napriklad: i,©,Z, <+, ...) a neschopnost rozdelenia skupiny vnorenych

symbolov (v/n).

e znackovanie stvislych oblasti, pri ktorej st vo vstupnom obrazku vyhladané
stvislé oblasti ¢iernych pixelov. Kazda sivisld oblast je povazovand za jedno-
duchy symbol. Tato metdda tispesne rozpozna skupiny symbolov, ale zlozené
symboly st po jej aplikdcii rozdelené na niekolko jednoduchych symbolov.

V nasej praci pouzivame druhd zmienent metodu. VyrieSenie problému zlozenych
symbolov prenechavame faze rozpoznavania struktiry vzorcov, pricom jednotlivé
jednoduché symboly extrahujeme z obrazka tak, ze v obdlzniku najmensej moznej
velkosti sa nachédza len jednoduchy symbol bez sumu a éasti ostatnych symbolov.
V podkapitole 3.1 popiseme sposob ziskania informdcii o pozicii a velkosti sym-
bolov. V dalsich podkapitoldch detailne popiseme sposob klasifikdcie symbolov,
t.j. priradenia uzivatelom definovaného kédu konkrétnemu jednoduchému sym-
bolu.

3.1 Ziskanie polohy a velkosti jednoduchych sym-
bolov

V tejto faze predpokladdme, Ze obrazok neobsahuje sum, kedZe bol spracovany
postupom popisanym v kapitole 2. Pri kazdom symbole nas zaujima pozicia a
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velkost najmensieho obdlzniku v ktorom sa dany jednoduchy symbol nachadza.
V praci pouzivame algoritmus znackovania oblasti nazyvany Component-Labeling
Algorithm Using Contour Tracing Technique [6] a v nasej praci ho strucéne ro-
zoberieme v sekcii 3.1.1. Tento algoritmus patri medzi jednopriechodové algoritmy;,
to znamend, ze po prvom prejdeni celého obrazka je znamy vysledok. Pracuje
s konturami znackovanych oblasti a patri medzi najrychlejSie zo znackovacich
algoritmov. Pouzitim tohto algoritmu predpokladame, Ze jednotlivé symboly sa
nebudi navzdjom dotykat.

Priklad vysledku oznacovania jednoduchych symbolov je zobrazeny na obrazku

=i [
2H 1

—~\'7 ([1-p))

Obr. 3.1: Priklad oznacenych jednoduchych symbolov vo vzorci

p'(T — p)

3.1.1 Algoritmus oznacovania komponent

V tejto sekcii struéne popiseme algoritmus oznacovania oblasti Component - Labe-
ling Algorithm Using Contour Tracing Technique [6]. Algoritmus prechddza bi-
narny obrazok zhora nadol zlava doprava postupne po riadkoch. Pri priechode
obrdzkom mozeme vykonavat jednu z tychto Styroch operdcii zobrazenych na
obrazku 3.2:

1. ak prvykrat narazime na bod A vonkajsieho okraju, prejdeme pozdii celého
okraju kym nenarazime opit na bod A tak, ako to je zobrazené na obrazku
3.2a. Bod A a vsetky body okraju oznacime stitkom.

2. ak narazime na oznaceny bod vonkajsieho okraju A’, pokracujeme v skeno-
vani v riadku a vSetkym nasledovnym ¢iernym pixelom priradime rovnaky
stitok ako ma A’, vid obrazok 3.2b.

3. ak prvykrat narazime na bod vnutorného okraju B, priradime mu rov-
naky stitok ako maji body vonkajsieho okraju rovnakej oblasti. Potom
prechadzame pozdfi vnutorného okraju a oznacujeme dané body rovnakym
Stitkom ako mé bod B, vid obrazok 3.2c.

4. ak narazime na oznaceny bod vnitorného okraju B’, pokracujeme v sken-
ovani riadku a vSetkym nasledovnym ¢iernym pixelom priradime rovnaky
Stitok ako ma B’, vid obrazok 3.2d.
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Obr. 3.2: Algoritmus oznacovania komponent
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3.2 Techniky klasifikacie symbolu

V tejto casti v struénosti popiseme niektoré sposoby, akymi je mozné klasifikovat
symboly. V pripade matematickych symbolov ide o velky pocet castokrat velmi
podobnych znakov, ktoré musia byt spravne rozpoznané. Techniky, o ktorych je
mozné uvazovat, a ktorych aplikovatelnost na tento problém uZ bola overend v
praxi, si nasledovné:

e klasifikicia pomocou hladania k najblizsich susedov (k-NN), t.j. & symbolov
z trénovacej mnoziny, ktoré maji najpodobnejsie vlastnosti s predlozenym
symbolom. Podla vlastnosti tychto symbolov je nésledne uréens skupina, do
ktorej patri predlozeny symbol.

e Support Vector Machines, ktori popiSeme v nasledujicich castiach

e Weighted Nearest Neighbor [7] - vylepsend verzia standardnej 1-NN. Jed-
notlivym symbolom z trénovacej mnoziny st priradené rozne vahy podla
toho, ako dobre reprezentuji svoju skupinu. Rozne vahy mozu byt priradené
aj extrahovanym vlastnostiam.

e Hidden Markov Models - tato metdda bola tispesne pouzita pri online roz-
poznavani matematickych vzorcov [8]. Ni¢ menej, upraveni metédu je mozné
pouzit aj na offline rozpozndvanie tak, ako je to popisané v [9].

Zmienené met6dy boli otestované na databaze InftyCDB-1 [3]. Najlepsie vysledky
boli dosiahnuté pouzitim SVM a Weighted Nearest Neighbor klasifikatorov. Naj-
horsi vysledok dosiahla poslednd zmienend metdda [1]. Uspeénost7 SVM nas pre-
svedcila o jej pouziti aj v nasej praci. Detaily pouzitia popiseme v nasledujtcich
sekciach.

3.3 Zakladny klasifikator

Prvy popisovany klasifikdtor symbolov je zalozeny na dvojkrokovej stratégii. V
prvom kroku je symbol na zaklade vonkajsich vlastnosti zaradeny do urcitej
kategérie symbolov. V druhom kroku st zo symbolu extrahované d'alsie vlastnosti,
na zaklade ktorych je identifikovany symbol v ramci jednej kategérie. Pred samot-
nou klasifikdciou je nutné predspracovanie symbolu. V nasledujicich sekciach
blizsie popiseme jednotlivé kroky.

3.3.1 Predspracovanie

Pred samotnym extrahovanim akychkolvek vlastnosti symbolu je nutné znormal-
izovat symbol na rozmer 32 x 32 pixelov. Pri normalizdcii pouzivame algoritmus
zalozeny na kubickej konvolicii a zachovdvame pomer stran symbolu. Symbol je
vzdy umiestneny v strede Stvorca.
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3.3.2 Hruba klasifikacia

Hruba klasifikacia je zalozena na extrakcii obvodovych vlastnosti symbolu. Nech
obdl#nik (1e — is) X (je — js) reprezentuje symbol. Klasifikaéné vlastnosti symbolu
definujeme ako

D(icyis, je, js, L, R, T, B) (3.1)

kde L, R, T, B st vonkajsie vlastnosti symbolu extrahované zlava, sprava, zhora
a zdola a reprezentuju pocet bielych pixelov na danej strane Stvorca rozmeru
32 x 32 pixelov, v ktorom sa nachddza normalizovany symbol. L vypoc¢itame nasle-
dovne:

L=3"3"(f(i.4) A flag = 0) (3.2)

1=is j=Js

(3.3)

1 ak sa na pozicii (x,y) nachadza biely pixel
fz,y) = .
0 inak

a flag je pocet zmien bieleho pixelu na cierny. Na zaciatku kazdého riadku je
hodnota flag inicializovand hodnotou 0. Hodnoty R, T', B spocitame obdobne [10].
Na zdklade spocitanych vlastnosti méZeme symboly klasifikovat do niekolkych
tried. Jednotlivé triedy ziskame pomocou zhlukovania. Existuje mnozstvo technik
zhlukovania, v nasej praci pouzivame Kohonenove mapy, pretoze dosahuje lepsie
vysledky ako tradicny algoritmus K-means.

Kohonenova mapa

Samoorganizujuca mapa (skr. SOM) je typ neurénovej siete, ktord je ucend bez
ucitela. Jej cielom je vytvorit typicky dvojdimenziondlnu diskrétnu reprezentdciu
(vo vSeobecnosti nizkej dimenzie) vstupného priestoru trénovacich vzoriek di-
menzie NN, nazyvanu mapa. Samoorganizujice mapy sa liSia od neurénovych
sieti tym, ze pouzivaju funkciu okolia na zachovanie topologickych vlastnosti vs-
tupného priestoru. Navzdjom blizke vzory vo vstupnom priestore by mali byt
blizko seba v mape. SOM je preto uzitoénd pri vizualizacii pohladov nizkej dimen-
zie na vysokodimenzionalne data. Tento model bol prvykrat popisany profesorom
Tuevom Kohonenom. Z jeho mena je odvodeny nazov Kohonenova mapa. Koho-
nenova mapa je zlozena z N vstupnych neurénov a matice vystupnych neurénov.
Vstupna vzorka dfiky N je propagovana kazdému vystupnému neurénu, tak ako
to je zobrazené na obrazku 3.3. Do kazdého vystupného neurénu vstupuji vazené
hrany. Vahy hran su inicializované malymi nahodnymi ¢islami.
Samotny proces ucenia prebicha nasledovne:
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Obr. 3.3: Kohonenova mapa tvorend vstupnou vrstvou velkosti 4 a vystupnou
vrstvou velkosti 3 x 3. Do kazdého vystupného neurénu vstupuji vazené hrany zo
vsetkych vstupnych neurénov.
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Algorithm 1 Proces samoorganizacie mapy

inicializuj vahy pre kazdy vystupny neurén
while zmeny véh si nezanedbatelné do
for all vstupnd vzorka v do
prezentuj sieti v;
najdi vitazny vystupny neurén;
najdi vietky neurény v okolf vitaza;
zmen vahové vektory vsetkych najdenych neurénov;
end for
ak je potrebné, zredukuj velkost okoli vystupnych neurénov;
end while

Vitazny vystupny neurén je neurén s vahovym vektorom, ktory méd najmensiu
Euklidovski vzdialenost od vstupnej vzorky. Okolie neurénu je definované ako
mnozina neurénov nachadzajucich sa do urcitej vzdialenosti od daného neurénu
na mape (nie v priestore vah). Zmena vah je pocitand podla vzorca

W,(t+ 1) = W,(t) + O(v, t)a(t)(D(t) — W,(t)) (3.4)

kde a(t) je monoténne klesajici koeficient ucenia, D(t) je vstupné vzorka. Hod-
nota funkcie okolia O(v,t) zdvisi od vzdialenosti medzi vitaznym neurénom a
neurénom v. V najjednoduchsej podobe mé hodnotu 1 pre vsetky neurény v okoli
vitaza a 0 pre ostatné neurdény [12].

3.3.3 Jemna klasifikacia

Po tom, ako je neznamy symbol zaradeny do jednej triedy symbolov, extrahu-
jeme zo symbolu dalsie vlastnosti (podrobnému popisu ziskania tychto vlastnosti
sa budeme venovat v sekcii 3.3.4). Tieto vlastnosti pomahaji rozliSovat podobné
symboly v ramci jednej triedy. Kazd4 trieda obsahuje niekolko reprezentantov
symbolov, t.j. priemernych vektorov, ktoré si vypocitané z vektorov vsetkych
instancii rovnakych symbolov, ktoré sa dostali pri trénovani do jednej triedy.

Po extrahovani vnutornych vlastnosti pouzijeme klasifikator zalozeny na Fukli-
dovskej vzdialenosti s odchylkou (skr. EDD - Euclidean distance with deviation),
aby sme nasli najblizsieho reprezentanta.

Nech Y = (y1,¥2, - ,yn) je n-dimenziondlny vektor vlastnosti symbolu Y. M =
(my,mg, -+ ,m,) je vektor vlastnosti nejakého reprezentanta v triede. Potom
EDD definujeme ako:

n

i (V) =Y [max(0, |y; — mj| — 0o’ (3.5)

i=1

kde o; je priemerna kvadratickd odchylka i-tej vlastnosti reprezentanta a 6 je
konstanta.
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3.3.4 Extrakcia vnitornych vlastnosti symbolu

Extrakcia vnitornych vlastnosti symbolu prebieha v niekolkych krokoch. Kaz-
dému ciernemu pixelu v [G(4, j)] ., kde M a N st rozmery normalizovaného
symbolu, st priradené styri druhy elementov (vertikélna ¢iara, horizontalna ciara,
¢iara v uhle 45° a ¢iara v uhle 135°) pomocou masiek R' — R*(3.6).

000]Jo10][too0]foo1
11 1/]o10|fo1o0]]o10 (3.6)
000[|010]]|001]]|100

Aplikovanim masiek ziskame 4 roviny vlastnosti [P (4, j)] . v

P®(0,0) P®(0,1) P®(0,N —1)
P®(1,0) P®11) .- P®(1,N 1)
[P(k)(i’j)]MxN - : : - : '
P®(M —1,0) P®(M—-1,1) --- P®OM—-1,N-1)
(3.7)
k=1,2,3,4, kde
1 p®(,5) >3
0 pM(i,j) <3

=N R®(m,n)G'(i+m—1,j+n—1) (3.9)

(3.10)

G{.7) 0<i<MO0O<j<N
G/(Z’j>: (Z7j) ‘ —Z Y —j
0 inak

Kazd4 rovina vlastnosti je d alej rovnomerne rozdelend na M’ x N’ oblast{ rozmerov
uy X vg. Kazdd oblast zasahuje u; pixelmi vertikdlne a v; pixelmi horizontdlne do
susediacich oblasti. Z toho plynie

M/: (M_uo+1)a

Uy — U
Nu:<N_UV+Q. (3.11)
Vo — V1

Komprimované roviny vlasnosti [E(k)(i, j)} ey B =1,2,3,4 ziskame namapo-
vanim kazdej oblasti na bod

ug—1vg—1
E®,5) =Y W®(m,n)P® ((ug — )i +m, (vg —v1)j +n),  (3.12)
m=0 n=0
i=0,1,...,.M -1, j=0,1,...,N —1, (3.13)
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kde [W®)(m, n)}uoxvo je matica vah:

m—u 2 n—"u 2
(m7 n) - 271-0'10'2 I
V2
01 = — Uy,
s
2
09 = ivl (314)
s
m=0,1,...,u0— 1, n=0,1,...,v9 — 1. (3.15)
Vysledny d = 4 x M’ x N’ dimenzionalny vektor vlastnosti X = [z, 22, ..., x4]

dostaneme z hodnot [E(k) (i,j)]M,XN, .k =1,2,3,4 zoradenych v poradi E', E?,
E3, E* [15].

3.3.5 Detaily implementacie

Zo vzorcu (3.11) v sekcii 3.3.3 vidime, ze dlzka vektoru vlastnosti zavisi od volby
hodnot wug, w1, vy a v;. Od diiky vektoru vlastnosti zdvisi schopnost spravnej
klasifikdcie a schopnost generalizdcie klasifikatoru. Taktiez plati, ze ¢im dlhsi je
vektor vlastnosti, tym naroc¢nejsie na cas a priestor bude trénovanie klasifikatora.
Preto je potrebné vybratf dostatoény pocet vlastnosti na spravnu klasifikdciu a
generalizdciu tak, aby proces trénovania nebol velmi ¢asovo a paméitovo narocny.
V nasej préaci implementujeme niekolko sposobov extrakcie vlastnosti symbolu.

Predpokladajme, Ze mame normalizovany symbol s rozmermi 32 x 32 pix-
elov. Tento stvorec rozdelime na 16 dielov rozmeru 8 x 8 pixelov. V nasledujtcich
odstavcoch budeme pracovat len s jednym dielom. Sposob extrakcie vlastnosti z
jedného dielu potom uplatnime na vsetkych dieloch. Vysledny vektor vlastnosti
F' je spojenim vektorov vlastnosti vsetkych dielov.

V préci implementujeme nasledovné sposoby extrakcie vlastnosti dielu:

1. Extrakcia vlastnosti v deviatich bodoch, pri ktorej si nastavené hodnoty
uy = 4,v9 = 4,u; = 2,v; = 2. Vznikne tak deviitf oblast{, ktoré stt namapo-
vané na bod pomocou (3.12). Z toho ziskame devit cervenych bodov zna-
zornenych na obrazku 3.4. Ked'ze kazdy bod je charakterizovany vektorom
dIZky 4, dostavame celkovi dizku vektoru F rovnt 9 x 4 x 16 = 576.

2. Extrakcia vlastnosti v Siestich bodoch, tak ako to je zobrazené na obrazku
3.5. Hodnoty parametrov st ug = 6,v9 = 4,u; = 4,v; = 2. Celkova dlzka
vektoru F' je 384.

3. Extrakcia vlastnosti v piatich bodoch, kde nastavujeme hodnoty uy = 4, vy =
4,u; = 0,v; = 0. Tento sposob extrakcie zahfna polozenie o4 = 09 =
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Obr. 3.4: Extrakcia vlastnosti deviatich bodov. Cervené body su stredmi deviatich

stvorcov velkosti 4 x 4 pixely

4px

8px

6pXx

8px
Obr. 3.5: Extrakcia vlastnosti siestich bodov.
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1/(m/2), aby nebol nulovy menovatel zlomku v (3.14). Pozicie piatich stvor-
covych oblasti si pevne dané tak, ako to je zobrazené na obrazku 3.6.
Vysledny vektor £ mé dlzku 320.

. 4px .
_ : —
|
|
l
|
4px ®------ i *

| | |

| ! |

| | |

! l l

- F------- e | R 8px

| | |

| | |

| | |

| | |

[ | |
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|
|
|
|
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I 8px 1

Obr. 3.6: Extrakcia vlastnosti piatich bodov. Cervené body s stredmi piatich
stvorcov velkosti 4px x 4px

4. Extrakcia vlastnosti v styroch rovnomerne rozdelenych bodoch, zobrazena
na obrazku 3.7. Hodnoty parametrov st ug = 6, vy = 6, u; = 4, v; = 4. Dlzka
vysledného vektoru je 256.

5. Viacnasobna extrakcia vlastnosti v jednom bode. V jednom bode spoc¢itame
vlastnosti podla vzorca (3.12), postupne pre hodnoty parametrov
uy = 8,19 = 8,u; = 0,v; = 0, dalej ug = 6,v9 = 6,u; = 0,v; = 0, ug =
4,v9 = 4,u; = 0,v; = 0 a nakoniec ug = 2,v9 = 2,u; = 0,v; = 0. Podobne
ako pri extrakcii vlastnosti v piatich bodoch, kladieme o, = 09 = 1/(7/2).
Sposob extrakcie je znazorneny na obrazku 3.8

6. Extrakcia vlastnosti kumulovanych v roznych smeroch s cielom zmensit
dizku vysledného vektoru. Tento sposob je zalozeny na vytvoreni vektoru
dIZky 16, v ktorom kazda polozka je sumou vlastnosti niekolkych bodov
spocitanych v jednom smere, tak ako je to zobrazené na obrazku 3.9. Vlast-
nosti bodu s poc¢itané sposobom popisanym pri extrakcii vlastnosti v devi-
atich bodoch. Dizka vysledného vektoru je 256.
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Obr. 3.7: Extrakcia vlastnosti v styroch bodoch.
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8px

Obr. 3.8: Viacnasobna extrakcia vlastnosti v jednom bode. Vlastnosti su pocitané

blasti.

70 zmensujucej sa o
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Obr. 3.9: Extrakcia vlastnosti kumulovanych v roznych smeroch. ¥; az Y3 su
sucty vlastnosti vo vodorovnom smere v ¢ervenych bodoch pretinajuicich prislusné
priamky. Podobne st spo¢itané v ostatnych smeroch aj d'alsie sumy.
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3.4 Rozsireny klasifikator

V tejto sekcii popiseme dalsi klasifikator. Jeho cielom je mat lepSiu tspesnost
rozpoznania symbolu ako je ispesnost prvého popisaného klasifikdtora. V nasej
praci modifikujeme klasifikdtor popisany v [13]. Proces trénovania upraveného
klasifikatora vo vSeobecnosti popisuje algoritmus 2.

Algorithm 2 Proces trénovania upraveného klasifikatora

for all symbol S z trénovacej mnoziny do
klasifikuj neznamy symbol S nejakym klasifikatorom;
ozna¢ symbol R ako vysledok klasifikécie;
if S # R then
zaznamenaj chybu klasifikacie do matice chyb;
end if
end for
vytvor chybové skupiny M z matice chyb;
for all chybova skupina m € M do
spocitaj podporné vektory(Support Vector Machine, vid 3.4.4) pre m;
end for

Popis matice chyb a vytvarania chybovych skupin popiSeme v nasledujtcich
sekciach.

3.4.1 DMatica chyb

Matica chyb sluzi na zaznamenanie chyb, ktoré nastali pri klasifikacii v prvom
kroku hlavnej slucky algoritmu 2. Na pozicii (4, 7) matice sa nachadzaju vsetky
instancie symbolu ¢, ktoré boli klasifikované ako symbol j. Jedna sa teda o stvor-
covii maticu velkosti poctu druhov symbolov trénovacej mnoziny.

3.4.2 Vytvaranie chybovych skupin

Po tom, ako mame vytvorent chybovi maticu, mozeme pre reprezentanta symbolu
S vytvorit jemu prislusiacu chybovii skupinu, t.j. skupinu symbolov, ktoré boli
vysledkom chybnej klasifikdcie symbolu S. Predpokladdame, Ze matica chyb bude
relativne riedka, a preto ju reprezentujeme ako slovnik dvojic

(S, hashovacia mnozina symbolovH ),

kde H obsahuje reprezentantov vysledkov chybnych klasifikacii pri klasifikacii
symbolu S v prvom kroku hlavnej slucky algoritmu 2. Vzhladom k spomenute;
reprezentdcii vyberieme zo slovniku len tie dvojice, pre ktoré plati, ze |H| > 1.
Mnoziny prislichajice vybranym dvojiciam povazujeme za chybové skupiny. V
dalsich castiach textu vsak budeme pracovat s celymi vybranymi dvojicami.
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3.4.3 Klasifikacia symbolu

Klasifikicia symbolu prebieha, vzhladom k struktire klasifikdtoru, v niekolkych
krokoch, ktoré popisuje algoritmus 3

Algorithm 3 Proces klasifikdcie symbolu

Require: neznamy symbol S
klasifikuj nezndmy symbol S prvotnym klasifikatorom;
oznac symbol T ako vysledok klasifikacie;
if 3 dvojica (T, H) vo vybranych dvojiciach z ¢asti 3.4.2 then
V := vysledok klasifikdcie symbolu S pomocou SVM,
ktora prislicha chybovej skupine H;
else
> neexistuje chybovda skupina pre symbol S, t.j. moéZeme pouzit vysledok
prvej klasifikacie
V=T
end ifreturn V

3.4.4 Support Vector Machines

Support Vector Machines (d'alej SVM) je mnozina pribuznych uéciacich metéd s
ucitelom, ktoré sluzia na klasifikdciu vzorov. Standardné SVM dostane na vs-
tupe mnozinu vstupnych dat a pre kazdu polozku vstupu predpoveda, do ktorej z
dvoch moznych tried spada dana polozka. Hovorime teda o bindrnom linearnom
klasifikatore. Linearny klasifikdtor sa vo vieobecnosti snazi oddelit triedy vstupov
dimenzie p pomocou p-1 dimenzionalnej nadroviny.

Trénovaci algoritmus vytvara model, ktory predpoveda, ¢i novy neznamy vstup
spada do jednej alebo do druhej triedy.

Model SVM je reprezentdacia vstupov ako bodov v priestore namapovanych tak,
ze vstupy prislusiace danym triedam st rozdelené najsirSou moznou medzerou.
Nové vstupy st namapované do toho istého priestoru a klasifikované podla toho,
na ktorej strane medzery sa nachddza ich obraz v danom priestore, vid obrazok
3.10. Formalne, SVM vytvara nadrovinu, alebo mnozinu nadrovin vo vysoko alebo
nekonecne dimenzionalnom priestore. Dobr1 separaciu dostaneme pomocou nad-
roviny, ktord ma najvicsiu vzdialenost od najblizsieho obrazu v priestore, lebo vo
vSeobecnosti plati, ze ¢im vacsia je medzera, tym mensia je chyba generalizacie
daného klasifikdtora [14].

Casto sa stdva, ze problém, definovany v priestore konetnej dimenzie, ne-
dokdzeme linedrne separovat vzhladom k pozadovanym triedam. Z dévodu jedno-
duchsej separacie sa preto origindlny priestor kone¢nej dimenzie mapuje do prie-
storu ovela vysSej dimenzie. Nelinedrnou transforméciou vstupného priestoru je
mozné pouzit linedrny klasifikdtor na transformovanom priestore, ¢o v koneé¢nom
dosledku znamend nelinearna separacia v povodnom vstupnom priestore. Detaily
vypoctu nebudeme v tejto praci rozoberat, je mozné ich najst v [14].
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Obr. 3.10: Oddelenie tried v priestore. Na obrazku je vidno, ze priamka H; odd-
eluje dve triedy vstupov, ale velkost medzery je mensia ako v pripade priamky
H,. Priamka Hj neoddeluje triedy.

Obr. 3.11: Nadrovina vytvarajica najvéicsiu medzeru. Vzorky na okraji medzery
sa nazyvaji podporné vektory (angl. support vectors).
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Pouzitie SVM na klasifikaciu do viac ako dvoch tried

SVM je neodmyslitelne bindrny klasifikdtor. Klasifikdcia do viac ako dvoch tried
(angl. multiclassification) je preto vicsinou riesend pomocou dostatocného poctu
binarnych klasifikdtorov. Oznaé¢me C' ako pocet tried. Najcastejsie metddy rieSenia
klasifikdcie do C' tried st nasledovné:

e vytvorenie C' jedna trieda - versus - zbytok klasifikdatorov a vybratie tej
triedy, ktora klasifikuje vzorku s najvic¢sou medzerou. Tato metoda ma
zauzivany nazov one-versus-all klasifikdcia

e vytvorenie mnoziny jedna trieda - versus - jedna trieda klasifikatorov a
To obnésa vytvorenie C'(C' — 1)/2 klasifikatorov. Celkovy cas potrebny na
natrénovanie klasifikdtorov vsak moze byt mensi ako pri prvej spomenutej
metdde, a to vzhladom k tomu, Ze tréningovd mnozina dat pre kazdy klasi-
fikator je mensia.

e pouzitie tzv. strukturdlnej SVM, ktort v tejto praci nebudeme rozoberat.

V nasej préaci pouzivame kniznicu SVM.NET [21], ktora umoziuje klasifikovat
do viac ako dvoch tried a implementuje druhy zmieneny sposob, t.j. jedna trieda
- versus - jedna trieda.

3.4.5 Detaily implementacie

Zékladny, aj rozsireny klasifikator si vytvorené ako samostatné zdsuvné mod-
uly. Rozsireny klasifikitor navyse podporuje nacitanie Iubovolného prvotného
klasifikatoru ako zasuvného modulu, z ¢oho plynie jeho variabilita. Klasifikatory
je mozné vytvarat a trénovat pomocou aplikdcie MathSymbolTrainer, ktord je
sticastou prace. Vzhladom k ¢asovej narocnosti trénovania rozsireného klasifikatoru
je mozné trénovat jednotlivé SVM prisltichajiice chybovym skupindm paralelne v
dévkach zadanej velkosti. Pri tomto sposobe trénovania sa vytvori potrebny pocet
pomocnych stiborov so vstupnymi datami, na ktorych treba SVM natrénovat.
Na trénovanie tychto casti rozsireného klasifikdtora a ndsledne na vytvorenie
vysledného klasifikatora sluzi aplikacia DistributedPartManager, ktorda je rov-
nako sticastou prace. Vytvorenie samostatnej aplikdcie umoziuje trénovanie na
viacerych pocitacoch. Spustenim viacerych instancii aplikacie na jednom pocitaci
docielime vysoki mieru paralelizacie trénovania.
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Kapitola 4

Rozpoznavanie struktiry vzorcov

Posledné faza rozpoznavania vzorcu je samotné rozpoznanie Struktury vzorcu.
V tejto faze predpokladdme, Ze mame k dispozicii informdcie o pozicii a velkosti
jednoduchych symbolov, a tak isto aj informéaciu, o aké symboly sa jedna. V tvode
tejto kapitoly rozoberieme moznosti riesenia a ich vyhody a nevyhody. Nésledne
podrobne rozoberieme vybrant metédu.

4.1 MozZnosti rieSenia
Rozpozndvanie struktiry vzorcov je mozné riesit dvomi zdkladnymi sposobmi:

1. Riesenie metodou zhora nadol. Tento sposob typicky znamend pouzitie pro-
filov projekeiel. Velmi ¢asto je pouZitie projekénych profilov spojené priamo
s rozpoznéavanim znakov, kedy zaroveii zistujeme struktiru vzorca a zéroven
zistujeme polohy symbolov, ktoré mézeme rozpoznat. Tento zakladny sposob
rieSenia vSak nedokéze riesit problém horizontdlne a zaroven vertikdlne ob-
klopenych symbolov. Priklad takého symbolu je pismeno n vo vzorci /n.
Dalsi problém tvoria zlozené symboly ako napriklad =, <,i, 7, .... Takéto
symboly si pri aplikacii projekénych profilov rozdelené na viac casti tak,
ako to je zobrazené na obrazku 4.1. Priklad rozpoznania struktiary pomocou
tejto metddy je znazorneny na obrazku 4.2

2. Riesenie metédou zdola nahor pomocou prepisovania grafu. Prepisovanie
grafu je velmi silné technika, ktord zovseobeciiuje prepisovanie retazca na
model prepisu grafu. Grafy su prepisované pomocou zadefinovanych pravi-
diel prepisu. Tieto pravidla specifikuji, akd cast grafu m4 byt nahradena
novou ¢astou - netermindlom. Pri rozpozndvani vzorcov sa vicsinou pracuje
s pravidlami, ktoré prepisuju ¢ast grafu na jeden novy uzol [16]. Pri pouziti
tejto metédy musia byt symboly vyhladané v obrazku a rozpoznané pred
aplikaciou pravidiel. Oddelenim rozpoznavania symbolov od rozpoznavania
struktary ziskavame moduldrnejsiu struktiru rozpoznéavaca vzorcov, ktord

I'PPC - Projection profile cutting
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Obr. 4.1: Problém zlozenych symbolov pri pouziti profilov projekcie. Na obrazku je
znézornens aplikacia profilov projekcie, ktorej vysledkom je ¢ast vzorca skladajica
sa z dvoch pomléiek. V dalsej faze musia byt takéto casti vzorcu objavené v
celkovej jeho strukture, a nésledne nahradené za symbol =

c 3.

Obr. 4.2: Priklad rozpoznania Struktiry vzorcu pomocou profilov projekcie. Po
rozdeleni obrazka pomocou vertikalnej projekcie si nasledne rozdelené pomocou
horizontalnej projekcie tie casti, ktoré obsahuju viac symbolov.
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implikuje jednoduchsiu interakciu medzi ¢astou rozpoznavajicou symboly a
¢astou rozpoznavajtcou struktiru. To dovoluje jednoduchsi vyvoj sofistiko-
vanych technik na rozpoznanie znakov pomocou informacii o struktire a
kontexte. Z tychto dovodov pouzivame v nasej praci prave tiuto metodu. V
nasledujucich sekcidch sa budeme venovat jej podrobnému popisu, predtym
vsak popiseme iné implementéacie, a to najmé projekty InftyReader a DRAC-
ULAE.

4.1.1 InftyReader

V tejto casti struéne popiseme sposob rozpoznavania matematickych vzorcov im-
plementovaného v projekte InftyReader.

Problém analyzy struktiry je reprezentovany ako problém hladania minimalnej
kostry na vazenom orientovanom grafe. Vrcholy grafu reprezentuju rozpoznané
symboly, pricom graf mdze obsahovat viac vrcholov (kandiddtov na rozpoznané
symboly) pre kazdy znak nachddzajici sa v rozpoznavanom vzorci. Susedné vr-
choly vytvoreného grafu s spojené vazenou hranou s popisom vzajomnej polohy
dvoch vrcholov. Vaha hrany koresponduje s mierou neistoty vyplyvajicej zo spo-
jenia dvoch vrcholov. Na takom grafe je pouZitd modifikdcia hladania minimalnej
kostry, nakolko pre jeden znak sa v kostre musi nachadzat iba jeden kandidét z
danej skupiny, a teda vo vyslednej kostre sa nemozu nachddzat vsetky vrcholy
grafu. Uspeénost’ tejto implementdacie prekracuje 95% [2].

4.1.2 DRACULAE

Dalsou implementaciou, ktord sa odlisuje od beznych implementécii, je Digital
Recognition Application for Computer Understanding of Large Algebraic Fxpres-
sions. Zdkladom je vytvorenie stromu nazyvaného Baseline Structure Tree (dalej
BST), ktory reprezentuje hierarchicku struktiru zakladnych linii vo vzorci. Strom
obsahuje dva druhy vrcholov:

e wrchol reprezentujici symbol, ktory je vrcholom podstromu v BST. Priami
potomkovia takého vrcholu V' st vrcholy reprezentujice oblasti v obrazku,
ktoré obsahujt vnorené zakladné linie vzhladom k symbolu vrcholu V.

e urchol reprezentujici oblast, a to ¢ast obrazka, ktora obsahuje zakladnt liniu,
pripadne spolu s vnorenymi zakladnymi liniami. Tento vrchol si uchovava
aj informéciu o relativnej polohe vzhladom k nadradenému vrcholu, ktory
reprezentuje symbol.

BST je vytvoreny efektivne vyhladanim zékladnej linie, ktord nie je vnorend a
prechodom symbolov zlava doprava, pricom sa berie ohlad na vnorené zdkladné
linie. Takyto pristup je casovo velmi efektivny, kedZe nie je nutné pouzivat back-
tracking, ako je to nutné pri pouziti standardnych technik prepisu grafu [17].
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4.2 Vytvorenie grafu

Velmi délezitym krokom pri rozpozndvani struktiry pomocou prepisovania grafu
je sposob vytvorenia pociatoéného grafu. Ak obsahuje prilis vela hran, tak vysled-
nd zlozitost rozpoznania struktiry moze byt prilis vysoka. Na druhi stranu, prilis
mélo hran v grafe moZze znamenat, Ze dany graf nebude obsahovat dolezité hrany
medzi niektorymi symbolmi. Z takého grafu potom nie je mozné zistit celkovii
struktiru vzorca. V nagej praci hladdme pre kazdy symbol jeho k najblizsich
susedov. Pri vhodnej volbe k tak dosiahneme rozumny kompromis ¢o sa tyka
poctu hran v grafe. Na vyhladanie najblizsich susedov pouzivame 2D stromy,
ktoré blizsie rozpiseme v nasledujicej sekcii.

4.2.1 2D stromy

2D strom je Specialny pripad kD stromu. kD strom je datova Struktura sluziaca
na organizaciu bodov v k-dimenzionalnom priestore. Je to binarny strom, kde
kazdy uzol reprezentuje bod k-dimenzionalneho priestoru. Kazdy vnutorny uzol
vytvara deliacu nadrovinu, ktord rozdeluje priestor na dva podpriestory (v pripade
2D stromu rovinu na 2 polroviny). Body, ktoré sa nachddzaji na Tavej strane
nadroviny, sa nachadzaji v lavom podstrome, body napravo v pravom podstrome.
Kazdy koren podstromu je asociovany s jednou z dimenzii tak, ze nadrovina je
kolma na vektor danej dimenzie. V pripade 2D stromov, ak je s uzlom asociovana
prvéa dimenzia, tak si body v rovine rozdelené do dvoch skupin: skupina s x-ovou
stradnicou mensou ako je x-ova siradnica daného uzlu a skupina s vacsou x-ovou
stradnicou ako je x-ova siradnica daného uzlu.

Vytvorenie 2D stromu

Existuje vela sposobov konstrukcie tohto typu stromu, kedZe existuje vela moz-
nosti, v akom poradi vyberat smer nadroviny v uzloch. Zikladnd metéda spliia
nasledujice podmienky:

1. Pri prechode od korena k listu st uzlom priradené deliace nadroviny podla
striedajucich sa osi.

2. Body su vkladané do stromu vyberom medianu z aktualne vkladanych bodov
zoradenych podla aktudlnej siradnice pouZitej pri vytvoreni deliacej nadro-
viny. To vedie k tvorbe vyvazeného stromu.

Vytvorenie 2D stromu popisuje algoritmus 4.
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Algorithm 4 Vytvorenie2Dstromu

Input: ZoznamBodov body_roviny;
Input: TypOsi aktualna_os;
if body_roviny je préazdny zoznam then return NULL;
else
zorad body_roviny podla aktualnej_osi;
Bod prostrednyBod := median(body_roviny);
Uzol novyUzol;
novyUzol.bod := prostrednyBod;
TypOsi novaOs := VratDalsiuOs(aktualna_os);
novyUzol.lavySyn := Vytvorenie2Dstromu(body z bodov_roviny pred me-
dianom, novaOs);
novyUzol.pravySyn := Vytvorenie2Dstromu(body z bodov_roviny za me-
dianom, novaOs); return novyUzol;

end if

Vyhladanie najblizich susedov v 2D strome

Vyhladanie najblizSieho suseda daného bodu v 2D strome prebieha nasledovnym
sposobom:

Algoritmus za¢ina v koreni stromu a postupuje nim rekurzivne smerom k listu
tak, ako by bol dany bod do stromu vkladany, t.j. zostipi do pravého alebo
lavého podstromu podla toho ¢ je hodnota aktudlnej stradnice zadaného bodu
mensia alebo viicsia ako hodnota aktudlnej siradnice aktudlneho uzlu. Ked dorazi
algoritmus do listu, zapaméta si bod, ktory dany list reprezentuje ako doteraz
najblizsi najdeny bod. Pri vynarani sa z rekurzie su v kazdom uzle vykonané tieto
kroky:

1. Ak je aktudlny uzol blizsie ako doteraz najblizsi najdeny bod, potom sa
stane doteraz najblizsim najdenym bodom.

2. Algoritmus zisti, ¢i sa mozu nachidzat nejaké body, leziace v druhej pol-
rovine, blizsie k zadanému bodu ako aktualne najblizsi najdeny bod. Pred-
pokladame, ze deliace nadroviny su rovnobezné s osami, a tak je tento
krok implementovany ako test, ¢i rozdiel deliacej siradnice uzlu a tej is-
tej stradnice zadaného bodu je mensi ako vzdialenost zadaného bodu od
doteraz najblizsiecho bodu.

e Ak je rozdiel mensi, moézu sa nachadzat v druhej polrovine este blizsie
body, takze algoritmus musi pokracovat priechodom druhého podstro-
mu aktualneho uzlu rovnakym sposobom, ako funguje vyhladavanie.

e Ak rozdiel nie je mensi, algoritmus pokracuje vo vynarani sa z rekurzie.
Tym eliminuje cely nepreskiimany podstrom aktualneho bodu.
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Vyhladavanie je dokoncené, ked algoritmus spracuje koren stromu [18].

V praci pouzivame modifikdciu popisaného algoritmu. Pri vyssie zmienenom
postupe by algoritmus vrétil pre lTubovolny symbol ten isty symbol ako najbliZsie-
ho suseda, pretoze sa dany symbol vo vytvorenom strome vzdy nachddza. Dalej
potrebujeme ndjst k najblizsich susedov bez toho, aby sme zmenili Struktiru
stromu. Oba problémy riesime tak, ze pouzijeme pomocné pole symbolov, ktoré
nemozeme pri hladani najblizsicho suseda pouzit. Pred vyhladanim prvého na-
jblizsicho suseda nejakého symbolu vlozime do tohto pola dany symbol. Tak
vyrieSime prvy problém. Po kazdom vyhladani najblizSieho suseda vlozime do
pola aj najdeny symbol. Tym zabezpec¢ime néjdenie & roznych susedov.

4.3 Definicia pravidiel prepisu

Na to, aby sme mohli postupne vytvarat celkovi struktiru vzorcu, musime mat
zadefinované prepisovacie pravidld. Pravidlo nesie informécie o vztahoch medzi
susediacimi vrcholmi grafu, ktoré musia byt splnené, aby mohlo byt aplikované.
Kazdé pravidlo mé svoj nazov, prioritu a identifikator, ¢i je pravidlo dominantné.
Podobne, kazdy vrchol grafu, ktory reprezentuje jeden rozpoznany jednoduchy
symbol (termindl), je pomenovany identifikdtorom daného symbolu. Vrchol re-
prezentujuci aplikované pravidlo je pomenovany nazvom daného pravidla. Kazdé
pravidlo je reprezentované grafom, kde kazdy vrchol definuje podmienky, ktoré
musia byt splnené nejakym vrcholom v realnom grafe, a kazda hrana definuje pod-
mienky ktoré musia spiﬁat’ vrcholy v realnom grafe spojené hranou. Graf reprezen-
tujuci pravidlo vzdy obsahuje jeden hlavny vrchol, sltziaci ako startovaci vrchol
pri pokuse o naparovanie pravidla na podgraf realneho grafu. V skutoc¢nosti je graf
pravidla orientovany vzhladom k tomu, Ze podmienky definované na hranich su
zavislé od vlastnosti vrcholu z ktorého hrany vychadzaju a od vlastnosti vrcholu
do ktorého hrany vstupuju.

4.3.1 Podmienky pre hrany

Kazda hrana pravidla moze definovat podmienky na vzajomnu relativnu poziciu
dvoch vrcholov, d'alej podmienky na relativnu vzdialenost a rozmery dvoch vr-
cholov. Definujme zdrojovy vrchol ako vrchol z ktorého hrana grafu vychadza a
cielovyj vrchol ako vrchol do ktorého hrana grafu vstupuje. Vrcholy v redlnom grafe
nest informdcie o velkosti symbolu alebo ¢asti vzorcu a jeho pozicii v rovine. Pod
pojmami hornd hrana, spodnd hrana, pravd hrana a lavd hrana myslime hrany
najmensieho obdl#niku v ktorom sa nachddza symbol alebo ¢ast vzorcu.
Podmienky na vzdjomni relativnu poziciu moézu byt nasledovné (podmienky uva-
dzame anglickymi nazvami tak, ako si definované v aplikacii na vytvaranie pra-
vidiel, vid' 4.8):
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Higher - horné hrana cielového vrcholu, nie vsak spodna, je vyssie ako zdro-
jovy vrchol

Lower - spodné hrana cielového vrcholu, nie véak hornd, je nizsie ako zdro-
jovy vrchol

TopLower - hornd hrana cielového vrcholu je nizsie ako hornd hrana zdro-
jového vrcholu

BottomLower - spodnd hrana cielového vrcholu je nizsie ako spodnd hrana
zdrojového vrcholu

Above - spodnd hrana cielového vrcholu je vyssie ako hornd hrana zdrojového
vrcholu

Below - hornd hrana je nizsie ako spodna hrana zdrojového vrcholu

AboveCenter - spodnd hrana cielového vrcholu je vyssie ako horizontélna os
prechadzajica stredom zdrojového vrcholu

BelowCenter - horna hrana je nizsie ako horizontalna os prechadzajica stre-
dom zdrojového vrcholu

Left - prava hrana cielového vrcholu nalavo od lavej hrany zdrojového vr-
cholu.

Right - Tav4 hrana cielového vrcholu je napravo od pravej hrany zdrojového
vrcholu

PartLeft - cielovy vrchol nespiﬁa podmienku Left, ale jeho lava hrana je
nalavo od lavej hrany zdrojového vrcholu

PartRight - cielovy vrchol nespfﬁa podmienku Right, ale jeho prava hrana
je napravo od pravej hrany zdrojového vrcholu

Inside - cielovy vrchol sa nachadza vo vnttri zdrojového vrcholu.

SameOuterNode - zdrojovy aj cielovy vrchol sa nachddzaji vo vnitri toho
istého vrcholu, t.j. existuje vrchol spojeny hranou so zdrojovym aj cielovym
vrcholom taky, Ze zdrojovy aj cielovy vrchol spliuju podmienku Inside
pre dany vrchol. Tdto podmienka je splnend, aj ked oba vrcholy nemajui
ziaden nadradeny vrchol. Pri vytvarani grafu je pri kazdom vrchole zazna-
menany jeho vizualne najmensi nadradeny vrchol spojeny s nim hranou.
Tuito podmienku je mozné pouzit napriklad pri pravidle na matchovanie
bindrneho operatora, kedy sa oba operandy musia nachddzat na logicky rov-
nakej urovni. Priklad: vo vzorci v/a + b+c nedéjde k namatchovaniu pravidla
na symboloch b+ ¢, pretoze nadradenym symbolom symbolu b bude symbol
odmocniny, zatial ¢o symbol ¢ nem4 nadradeny symbol. Naopak, pravidlo
bude aplikované na symboloch a + b.
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Hrana grafu pravidla moze mat definovanych viac podmienok na poziciu, pricom
pri kazdej podmienke je $pecifikované, ¢ musi, alebo nesmie byt splneni.

Dalsie podmienky, ktoré je mozné nastavit pre hranu, st nasledovné:

e VerticalConnectionLengthRatio - pomer vertikalnej vzdialenosti dvoch na-
jblizsich hran vrcholov (hornej,spodnej) a vysky zdrojového vrcholu

e HorizontalConnectionLengthRatio - pomer horizontalnej vzdialenosti dvoch
najblizsich hréan vrcholov (Tavej,pravej) a sirky zdrojového vrcholu

e WidthRatio - pomer sirky zdrojového vrcholu k &irke cielového vrcholu
e HeightRatio - pomer vysky zdrojového vrcholu k vyske cielového vrcholu

o VerticalCenterDiffRatio - pomer vertikdlnej vzdialenosti stredov vrcholov a
vysky zdrojového vrcholu

o VerticalCenterDiff AndWidthRatio - pomer vertikalnej vzdialenosti stredov
vrcholov a sirky zdrojového vrcholu

e HorizontalCenterDiffRatio - pomer horizontélnej vzdialenosti stredov vr-
cholov a sirky zdrojového vrcholu

Pre kazdu z tychto podmienok sa nastavuje rozsah hodnot, ktoré moézu byt na-
dobudnuté a d'alej je mozné nastavit, ¢i sa m4 alebo nemé brat dand podmienka
do uvahy. V pripade, ze sa nemd, nedochadza k pocitaniu hodnot potrebnych na
overenie podmienky.

4.3.2 Podmienky pre vrcholy

Kazdy vrchol v grafe pravidla sSpecifikuje, aké terminaly, alebo neterminaly sa
mozu vyskytovat v redlnom grafe. Ako sme spomenuli, terminély st pomenované
podla identifikdtora symbolu a netermindly podla pravidla, ktoré vytvorilo dany
netermindl. Specifikdcia prebicha pomocou standardnych reguldrnych vyrazov.
Taktiez je moZné nastavit, ¢ méa byt matchovanie reguldrneho vyrazu tspesné
alebo netispesné. Okrem toho je moZné nastavit druhy reguldrny vyraz, ktory
slizi na vyltcenie pripadov, kedy nechceme aplikovat prvy reguldrny vyraz. Pri
zavedeni konvencie, Ze mend pravidiel sa budd zacinat konstantnym retazcom,
napr. Rule, mézeme efektivne pisat reguldrne vyrazy ktoré budi matchovat vetky
termindly, pripadne len neterminaly, a podobne.

4.4 Rozpoznanie Struktury grafu

Predtym, nez popiseme algoritmus rozpoznania Struktiry, definujeme:
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e Dve pravidla su konfliktné, ak prienik vrcholov, na ktoré boli aplikované, je
neprazdny.

e MnoZina konfliktnych pravidiel je definovana induktivne takto:

1. Ak st pravidla p, p’ konfliktné, tak {p, p'} je mnozina konfliktnych pra-
vidiel.

2. Ak K je mnozina konfliktnych pravidiel a p je pravidlo, ktoré je kon-
fliktné s nejakym pravidlom p’ € K | tak potom {p} U K je mnozina
konfliktnych pravidiel.

e Mnozina konfliktnijch pravidiel K C A je maximdlna v A, ak kazdé pravidlo
p € A\K nie je konfliktné so ziadnym pravidlom z mnoziny K.

Algoritmus prechédza postupne vsetky vrcholy grafu a overuje aplikovatelnost
vSetkych pravidiel na kazdom vrchole postupom popisanym v 4.4.2. Pri prechode
si uklad4 informécie o aplikovatelnych pravidlach spolu s podgrafmi, na ktorych
boli aplikované.

Pri prechode vrcholov algoritmus vytvara maximalne mnoziny konfliktnych pra-
vidiel. Vsetky pravidla, ktoré sa nachadzaji v novovzniknutych mnozinach ob-
sahujucich len jedno pravidlo, mozu byt bezpecne aplikované (nie st konfliktné so
ziadnym inym aplikovatelnym pravidlom). Tieto pravidla st priradené do skupiny
bezkonflikinych pravidiel. Ostatné maximalne mnoziny konfliktnych pravidiel su
oznacené ako konflikiné skupiny a pravidla v nich obsiahnuté st zoradené podla
priority zostupne.

Po vytvoreni konfliktnych skupin algoritmus tieto skupiny prechédza, a v pripade,
ze skupina obsahuje dominantné pravidla, ponechd v nej iba dominantné. Ak po
tomto kroku existuje skupina, kde st dominantné pravidla, odstrani z mnoziny
konfliktnych skupin tie, ktoré neobsahujii dominantné pravidla. V d'alej popiso-
vanej faze prepisu tak dojde k aplikovaniu iba dominantnych pravidiel. Dévody
pouzivania dominantnych pravidiel popisujeme v podsekcii 4.4.1.

V dalsej faze sa algoritmus pokusi vyriesit konflikty tak, Ze vyberie vzdy jedno
pravidlo z kazdej konfliktnej skupiny, aplikuje ho na grafe a rekurzivne vykona
cely algoritmus na novom grafe, kym nenajde ziadne pravidlo, ktoré by mohol ap-
likovat. V takom grafe spocita pocet vrcholov. Z n konfliktnych skupin je vybrana
ta n-tica pravidiel, po aplikacii ktorej mé findlny graf (na ktorom sa nedaju apliko-
vat ziadne pravidla) najmensi pocet vrcholov. Vyskuganim vsetkych moznosti tak
dostavame graf najviac kompatibilny so zadanymi pravidlami. Skusanie vSetkych
moznosti je casovo naro¢né, a preto vyuzivame fakt, ze ak aktudlne spocitany graf
mé prave jeden vrchol, mézeme vypocet ukoncit, pretoZe boli na nom aplikované
pravidld s najvyssou prioritou a nie je nutné skusat pravidld s nizSou prioritou.

4.4.1 Dominantné pravidla

Matematické vzorce obsahuji matematické funkcie, ako napriklad sin alebo cos.
Pre kazdu takid funkciu musi byt vytvorené pravidlo prepisu. Ak pri rozpoznavani
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strukttry grafu narazime na moznost aplikdcie takého pravidla, nemusime v jeho
konfliktnej skupine uvazovat o aplikdcii nedominantnych pravidiel, nakolko budi
viest k neziadticemu vysledku. Pri moZnosti aplikdcie dominantnych pravidiel
neaplikujeme nedominantné pravidla, ¢im dojde po koneénom pocte krokov ku
vytvoreniu grafu, na ktorom sa nedaji uplatnit Ziadne dominantné pravidld.
Ten si mozeme v pripade funkcii vo vzorci predstavit ako graf, ktory m4 vr-
choly definujice funkcie (napr. cos) namiesto vrcholov reprezentujicich jednotlivé
znaky(c,0,s). Okrem funkcii mézu byt dominantné pravidla aj tie, ktoré slizia na
zlicenie symbolov zlozenych z viacerych casti, napriklad ¢, >, <, =.

4.4.2 Overenie aplikovatelnosti pravidla

Predpokladajme, ze pravidlo je reprezentované suvislym orientovanym grafom,
ktory obsahuje jeden hlavny vrchol. Potom je tento graf mozné rozdelif na niekolko
vrstiev tak, ako to je zobrazené na obrazku 4.3.

2.

ot

e

Obr. 4.3: Priklad pravidla prepisu. Hlavny vrchol je oznaceny zelenou farbou.
Pravidlo je reprezentované stvislym orientovanym grafom, ktory je mozné rozdelit
na 3 vrstvy. V nultej vrstve sa vzdy nachddza len hlavny vrchol.

Algoritmus 5 popisuje pokus o aplikdciu zadaného pravidla, a v pripade tspe-
chu vracia vsetky podgrafy, ktoré spiﬁajli vsetky podmienky. Algoritmus dostava
na vstupe podgraf, na ktorom bola tspesne aplikovana nultd vrstva pravidla,
t.j. hlavny vrchol. Dalej dostdva na vstupe vrchol z grafu pravidla, ktory je
povazovany za Startovaci vrchol v danej vrstve. Algoritmus pracuje rekurzivne,
kde v kazdom jeho kroku hladd vSetky moznosti naparovania podgrafu redlneho
grafu na aktudlnu vrstvu (match vrstvy) tak, aby boli splnené vsetky podmienky
pravidla pre danu vrstvu. Podgraf je v tomto pripade tvoreny vsetkymi susedmi
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vrcholov naparovanych s vrcholmi pravidla predchadzajicej vrstvy. Pred samotnym
behom algoritmu je otestovand aplikovatelnost hlavného vrcholu grafu pravidla na
aktualne spracovavany vrchol redlneho grafu.

Algorithm 5 NajdiMatche

Input: GraphMatch aktualnyMatch

Input: GraphRule pravidlo

Input: GraphNode aktualnyVrcholRealnehoGrafu
Input: GraphNode aktualnyVrcholPravidla

1:

> pri porovnavni berieme do tvahy pocet vrcholov aj pocet namatchovanych
hran

2: if —aktualnyMatch— == —pravidlo— then return aktualnyMatch
3: end if
4: > susedny vrchol je reprezentovany dvojicou (hrana do vrcholu vedica,

10:
11:
12:
13:
14:

15:
16:
17:

18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:

25:
26:

vrchol)
for all susedny vrchol (E,V) aktualnehoVrcholuRealnehoGrafu do
for all susedny vrchol (F,R) aktualnehoVrcholuPravidla do
if R je aplikovatelné na V a F je aplikovatelnd na E then
pridaj V do skupiny symbolov Mg na ktoré je aplikovatelny R
end if
end for
end for
vytvor matchVrstvy z tych vrcholov V' redlneho grafu, pre ktoré plati
ze [Mg| =1 pre R z mnoziny susednych vrcholov aktualneho VrcholuPravidla
if —aktualnyMatch U matchVrstvy— == —pravidlo— then return aktual-
nyMatch + matchVrstvy
end if
M := dvojice (R,skupiny symbolov Mg obsahujiice viac ako jeden vrchol);
> vygenerujeme vsetky moZnosti, ako moézu byt naparované vrcholy
aktudlnej vrstvy pravidla a vrcholy realneho grafu
vsetkyMatcheVrstvy := VratVsetkyVariacie(aktualnyMatch,matchVrstvy,M);
vysledok := ();
if |vsetkyMatcheVrstvy| > 0 then
for all mv € vsetkyMatcheVrstvy do
for all dvojica (R, Mr) € M do
for all vrchol V' redlneho grafu € My do
vysledok := wvysledok U NajdiMatche(aktualnyMatch U
mv,pravidlo, V,R);
end for
end for
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27: > vyskisame aplikovat match vrstvy, kde pociatoény vrchol bude z
aktualneho matchu vrstvy

28: for all (vrchol V redlneho grafu,vrchol P pravidla) € matchVrstvy do

29: vysledok := wvysledok U NajdiMatche(aktualnyMatch U
mv,pravidlo, V,P);

30: end for

31: end for

32: else

33: > vyskusame aplikovat aktudlny match vrstvy, kde pociatoény vrchol

bude z aktualneho matchu vrstvy
34: for all (vrchol V redlneho grafu,vrchol P pravidla) € matchVrstvy do
35: vysledok  :=  wvysledok U  NajdiMatche(aktualnyMatch U
matchVrstvy,pravidlo, V,P);
36: end for
37: end if

4.4.3 Pravidla obsahujiace cyklus

Pravidld mozu obsahovat cyklus, pripadne viac hrdn moze viest do toho istého
vrcholu. Kvoli tymto pripadom sa pri vytvarani matchu vrstvy kontroluje, ¢i na-
matchované vrcholy redlneho grafu si zhodné s uz namatchovanymi v predcha-
dzajucich krokoch algoritmu, t.j. ¢i namatchovanému vrcholu prislicha taky isty
vrchol pravidla, ako v predchadzajucich krokoch. V pripade cyklov program Rule-
Creator neumoznuje vytvorit priamy cyklus medzi dvomi vrcholmi.

4.5 Textova reprezentacia struktary

Cielom préace nie je len rozpoznat Struktiru vzorcu, ale ju aj vypisat v linedrnej
podobe. K tomuto tcelu slizi vlastnost kazdého definovaného pravidla - textova
reprezentdcia. Hodnota tejto vlastnosti je retazec, ktory moze obsahovat §pecidlne
premenné. Premenné v refazci zaéinaji znakom $. Ndzov premennej urcuje vr-
chol v rdmci daného pravidla, ktorého textova reprezenticia mé nahradit dant
premenntii. Vrchol je uréeny podla jeho mena.

Uvedieme priklad na prevod pravidla do TgXu:

Mame definované pravidlo na zlomky. Pravidlo obsahuje tri vrcholy citatel, zlom-
kova_ciara a menovatel. Textova reprezentdcia pravidla bude vyzerat nasledovne:
nfrac{S$citatel }{$menovatel}. Ak je ¢itatel alebo menovatel reprezentovany jed-
noduchym symbolom, nahradi sa premenna reprezentaciou tohto symbolu. Repre-
zentacie vsetkych jednoduchych symbolov st ulozené v jednom sibore. Ak nejaky
vrchol reprezentuje d'alsie aplikované pravidlo, nahradi sa prislusnd premennd
textovou reprezentaciou daného pravidla. Ak bol nejaky symbol rozpoznany ne-
spravne, nemusi byt vystupny kéd prelozitelny. V tom pripade musi uzivatel
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manuélne upravit chyby vzniknuté nespravnym rozpoznanim.
Pri prevode do textovej reprezentacie v nasej praci pre zjednodusenie neuvazujeme
medzery vo vzorcoch.

4.6 Rozklad matematického textu na riadky

Predpokladajme, Ze v aplikdcii uzivatel oznaéil niekolko riadkov matematického
textu. Aby pri prezerani struktiry rozpoznaného vzorca mal uzivatel vicsi prehlad,
pokisame sa rozdelit tento text na jednotlivé riadky. Faza rozdelovania nasleduje
po faze rozpoznania Struktury vzorcov v oznacenej oblasti. Predpokladame, ze si
pravidla prepisu definované tak, aby nedochadzalo k spiﬁaniu podmienok medzi
vzorcami, ktoré sa nachadzaju v roznych riadkoch. Zaroven vsak predpokladame,
7e podmienky st zadané tak, aby boli splnitené v rdmci jedného vzorcu. Preto
mozeme predpokladat, Ze v jednom vytvaranom riadku sa moze nachddzat jeden
a viac vzorcov, pripadne ich ¢asti. Tento predpoklad znacne ulahcuje fazu rozk-
ladu textu na riadky. Staci néjst vertikalne prekryvajiice sa vzorce alebo ich casti,
a z nich vytvorit riadok matematického textu. Algoritmus funguje nasledovne:

Algorithm 6 RozdelNaRiadky

Input: zoznam segmentov L, kde jeden segment reprezentuje jeden rozpoznany
vzorec
zorad L podla vysky vzorcov zostupne;
zorad L podla pozicie zhora nadol;
pridaj prvy element do vysledného zoznamu segmentov V;
for all segment S zo zoznamu L okrem prvého prvku do
Segment T := posledny element z V;
> SpojSegmenty(X,Y) vid algoritmus 7
Segment U := SpojSegmenty(T,S);
if U j; NULL then
pridaj S na koniec zoznamu V;
end if
end for

Nasledovny algoritmus dostane na vstupe dva segmenty. Ak sa tieto segmenty
vertikalne prekryvaji, znamena to, ze sa nachadzaji v tom istom riadku matemat-
ického textu. Také segmenty potom spoji a vrati NULL. Ak sa vstupné segmenty
nenachadzajui v tom istom riadku, algoritmus vrati druhy zadany segment.
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Algorithm 7 SpojSegmenty

Input: segment X
Input: segment Y
if X a Y sa vertikalne prelinaju then
pridaj elementy segmentu Y k zoznamu elementov segmentu X; return
NULL;
else
return Y;
end if

4.7 Zaclenenie vzorcov do Struktiary dokumentu

Pri rozpoznavani struktiry dokumentu je potrebné pracovat aj s rozpoznanymi
riadkami matematického textu. Podotykame, Ze oblasti textu, kde sa nachadzaju
matematické vzorce, musi uzivatel ruéne oznacit pred rozpozndvanim dokumentu
podla ndvodu popisanom v B.2.1. Kazdy rozpoznany riadok matematického textu
je reprezentovany ako jeden odstavec a pri procese zoradovania odstavcov podla
toho, ako by uzivatel dany text ¢ftal, sa s nimi plnohodnotne pracuje. Algorit-
mus zorad ovania odstavcov predpoklada stipcovfl struktiru textu a je detailne
popisany v [5]. Na obrézku 4.4 je zobrazeny priklad ocislovania odstavcov za
predpokladu, Ze uzivatel pred spracovanim dokumentu prislusne oznaéil vzorce.

[Our aim is to minimize the error function E]

]‘[min E(w), w € R"] 2

where E € C2. The gradient VE(w) can be obtained by means of back-propagation of errors
through the layers. Let the family of gradient training algorithms having the iterative form

4 —* fpdy,  k=0,1,2,... o3)

6 where w® be the current point, dj, be a search direction, and 7; be the steplength. Various
choices of the direction dj, give rise to distinct algorithms. A broad class of methods uses
dy = —VE(w®) as a search direction. The widely used gradient-based training algorithm,
named batch back—propagation (BP), minimizes the error function using the following steepest
descent method with constant, heuristically chosen, learning rate 7:

wk+1

7’wk+1 — Wk — nVE(wk).‘ 8

Obr. 4.4: Zaclenenie vzorcov do $truktiry dokumentu. Na obrazku je vidiet, Ze
odstavce obsahujuce vzorce su spravne ocislované v takom poradi, v akom by ich
uzivatel cital.
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4.8 Detaily implementacie

4.8.1 Manazment pravidiel

Na to, aby sme mohli rozpoznavat struktiru, musime zadefinovat pravidla. Na
to sluzi aplikdcia RuleCreator. Aplikdcia umoziiuje spravovat mnozinu pravidiel,
¢o zahfna priddvanie, odoberanie a tipravu pravidiel. Pravidla je mozné definovat
velmi jednoducho tak, Ze ich uzivatel nakresli na platno. Uzivatel moze vytvarat
nové vrcholy, priddvat a odoberat hrany medzi vrcholmi a definovat vlastnosti vr-
cholov, hran a pravidiel. Podrobny popis funkcionality tejto aplikdcie sa nachadza
v prilozenej uzivatelskej prirucke.

4.8.2 Definované pravidla

V préci definujeme viac ako 35 pravidiel, ktoré sltizia na rozpoznanie nasledovnych
struktar:

e bindrne operatory s operandami

e zlomok

e druhd odmocnina

e k-ta odmocnina

e cast vzorca v okriihlych zatvorkach
e horny index

e dolny index

e unarne minus v okrihlych zatvorkach
e integral

e suma nenachddzajica sa v zlomku
e produkt

e limita

e logaritmus

e sinus

e kosinus

o faktoridl

e symboly zlozené z viacerych casti: <, >, = -+ i

48



4.8.3 Podpora rozpoznavania vzorcov v aplikacii

OCR aplikdcia moze pracovat aj bez podpory rozpoznavania vzorcov vd aka tomu,
7e rozpoznavanie vzorcov je volitelny zdsuvny modul. V pripade existencie vi-
acerych modulov sliziacich na rozpoznévanie vzorcov si moze uzivatel vybrat
jeden z nich a nastavif jeho vlastnosti. Standardne mé vsak k dispozicii len jeden
takyto zasuvny modul, ktorého funkcionalitu popisujeme v praci.
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Kapitola 5

Vysledky a priklady pouzitia

5.1 Uspesnost klasifikdtorov

V tejto casti sa venujeme porovnaniu uspesnosti klasifikatorov s réznymi parame-
trami. Uspeénost7 klasifikatorov vyhodnocujeme na testovacej mnozine dat. Tu
tvori 2862 symbolov vyextrahovanych z dokumentov naskenovanych v rozliseni
300dpi. Pocet symbolov v mnozine zavisi od ich relativneho poctu v skenovanych
dokumentoch. Testovacia mnozina dat tak dobre zachytava frekvenciu vyskytov
roznych druhov symbolov.

V préaci porovnavame tspesnost zakladného klasifikdtoru s roznymi parametrami.
Zaujimaji nds tie parametre, od ktorych najviac zavisi uspesnost zdkladného
klasifikatora. Konkrétne ide o pouziti metodu extrakcie vlastnosti, rozmer vys-
tupnej vrstvy Kohonenovej mapy a pocet epoch pri jej trénovani, kde epocha je
predlozenie véetkych vstupnych dat mape. Okrem iného experimentdlne zistujeme
prinos pouzitia detekcie hran, kde namiesto samotného symbolu pouzivame jeho
obrysy. Na detekciu hrén pouzivame Cannyho detektor hrén [19]. Vsetky instancie
klasifikatora trénujeme na mnozine, ktora obsahuje 273 roznych symbolov spolu v
priblizne 40000 vyskytoch (pocet vyskytov roznych druhov symbolov v databéze
je rovnaky a zadany pocet instancii nemusi byt delitelny po¢tom druhov sym-
bolov, preto uvddzame pribliznt velkost databézy). V nasledujicich tabulkach
je uvedend tuspesnost klasifikdtorov s konkrétnymi parametrami. V tabulke 5.1
uvddzame tspesnost klasifikdtorov, ktoré nepouzivaju detekciu hran symbolov.
Néazvy metod extrakcie koreSponduju s popisanymi metodami v sekeii 3.3.5.

Z tabulky 5.1 je vidiet, Ze schopnost spravneho rozpoznania symbolu a zdroven
schopnost generalizdcie z4visi od vhodného rozmiestnenia bodov extrakcie vlast-
nosti, vid klasifikdtor s extrakciou vlastnosti v jednom bode, ktory dopadol na-
jhorsie. Celkové tispesnost zdkladného klasifikdtora zavisi aj od parametrov Ko-
honenovej mapy. Pri vystupnej vrstve rozmerov 20 x 20 a dvojnédsobnom pocte
epoch sa tspesnost klasifikdtora zvysila v pripade extrakcie vlastnosti v deviatich
bodoch takmer o takmer 3,5%. V pripade Styroch bodov vsak doslo k poklesu
tspesnosti o viac ako 3,5%. Pri velkosti vystupnej vrstvy 22 x 22 dosiahla na-
jvyssiu tspesnost metéda extrakcie vlastnosti v siestich bodoch. T4to metdda ako
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Tabulka 5.1: Porovnanie tspesnosti zdkladného klasifikdtora s roznymi parame-
trami bez detekcie hran

Spoésob extrakcie Pocet Velkost | Pocet Uspesnost
epoch mapy chyb v %
1 bod 1000 18 x 17 1362 52,41%
5 bodov 1000 18 x 17 713 75,09%
9 bodov 1000 18 x 17 636 77,78%
sucty 1000 18 x 17 634 77,85%
6 bodov 1000 18 x 17 615 78,51%
4 body 1000 18 x 17 584 79,59%
4 body 2000 20 x 20 689 75,93%
5 bodov 2000 20 x 20 607 78,79%
6 bodov 2000 20 x 20 553 80,68%
sucty 2000 20 x 20 539 81,17%
9 bodov 2000 20 x 20 538 81,20%
9 bodov 2000 22 x 22 592 79,32%
4 body 2000 22 x 22 560 80,43%
sucty 2000 22 x 22 542 81,06%
6 bodov 2000 22 x 22 509 82,22%

jedind vykazovala s menenymi parametrami coraz lepsie vysledky rozpoznavania.

V praci experimentdlne testujeme tspesnost rozpozndvania zdkladného klasifi-
katora, ktory dostane na vstup obrazok, kde si zobrazené len hrany symbolu,
t.j. prechody medzi oblastami ¢iernych a bielych pixelov. Uspeénost’ testujeme na
klasifikdtoroch s rovnakymi parametrami tak, ako si zobrazené v tabulke 5.1. Z
tabulky 5.2 vidief, Ze zmena vstupu sa pri niektorych klasifikdtoroch prejavila
pozitivne, pri niektorych vsak negativne. Uspeénosti klasifikatorov sa pohybovali
v rovnakych intervaloch, z ¢oho plynie, ze pouzitie detekcie hran je len alter-
nativa k standardnému vstupu, ktora markantne neprispieva k vyssej tispesnosti
klasifikatorov.

Najvyssia tispesnost nami natrénovaného zakladného klasifikitora ¢inf 82, 22%,
¢o sa mozZe vyrazne prejavit na tspesnosti rozpoznania Struktiry vzorcov. Na
to, aby sme zvysili dspesnost rozpozndvania, pouzivame rozsireny klasifikator,
ktorého charakter a spdsob rozpozndvania by to mal zarucit. Casové ndroénost tré-
novania tohoto klasifikatora je velk4, a preto v tabulke 5.3 uvddzame len niekolko
malo hodnot. Stipec Pomocny klasifikdtor obsahuje parametre klasifikatora pouzi-
vaného na vytvorenie chybovych skupin. Ako pomocny klasifikator pouzivame
natrénovany zakladny klasifikator. Ako klasifikdtor chybovych skupin pouzivame
SVM s jednym parametrom - metédou extrakcie vlastnosti. Rozsireny klasifikator
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trénujeme na novej databéaze, ktora obsahuje priblizne 40000 symbolov.

Tabulka 5.2: Porovnanie tspesnosti zdkladného klasifikdtora s roznymi parame-
trami s detekciou hran

Spoésob extrakcie Pocet Velkost | Poéet Uspesnost
epoch mapy chyb v %
5 bodov 1000 18 x 17 957 66,56%
4 body 1000 18 x 17 804 71,91%
sucty 1000 18 x 17 741 74,11%
6 bodov 1000 18 x 17 720 74,84%
9 bodov 1000 18 x 17 522 81,76%
5 bodov 2000 20 x 20 931 67,41%
9 bodov 2000 20 x 20 667 76,69%
sucty 2000 20 x 20 618 78,41%
4 body 2000 20 x 20 529 81,52%
6 bodov 2000 20 x 20 518 81,90%
sucty 2000 22 x 22 546 80,92%
9 bodov 2000 22 x 22 542 81,06%
6 bodov 2000 22 x 22 515 82,01%
4 body 2000 22 x 22 512 82,11%

Tabulka 5.3: Porovnanie tispesnosti rozsireného klasifikdtora s roznymi parame-
trami

Pomocny klasifikator | Metdda Pocet chyb | Uspesnost v %
(pocet epoch, rozmer | extrakcie
vystupnej vrstvy | skupinovy
Kohonenovej mapy, | klasifikator
metoda extrakcie, | SVM
pouzitie detekcie hran

1000, 18 x 17, 9 bodov, nie | 6 bodov 484 83,09%
2000, 22x22, 6 bodov, nie | 9 bodov 456 84,07%
2000, 22 x 22, 4 body, 4no | 6 bodov 433 84.87%
2000, 22x22, 6 bodov, nie | 6 bodov 385 86,55%
1000, 18 x 17, 6 bodov, nie | 9 bodov 274 90,43%
1000, 18 x 17, 9 bodov, nie | 9 bodov 193 93,26%
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5.2 Rozpoznavanie struktiry vzorcov

V tejto sekcii na niekolkych prikladoch ukaZzeme funkénost prepisovacich pravidiel
a z toho plyntci prevod vzorcov do linearnej podoby, konkrétne do TEXu. Pravidla
prepisu mozeme rozdelit do dvoch tried:

e pravidla vytvarajuce zlozené symboly, napriklad pravidlo vytvorenia znaku
= z dvoch casti rozpoznanych ako —, a podobne.

e pravidla vytvarajice samotné casti vzorcov, napr. pravidlo na vytvorenie
zlomku, pravidlo pre binarny operatory,...

Pravidld vytvéarajice zlozené symboly st definované velmi konkrétne, t.j. mnozina
symbolov, ktoré mozu jednotlivé vrcholy grafu pravidla, obsahuje len niekolko
malo prvkov. Druhé trieda pravidiel musi naopak pokryvat celé kategérie sym-
bolov (napr. kategéria Arrow, ktora obsahuje vsetky sipky), pripadne vrcholy
reprezentujuce pravidla.

Pri tvorbe pravidiel vyuzivame reguldrne vyrazy a fakt, ze nazov kazdého sym-
bolu sa sklada z dvoch casti, a to nazvy kategorie a identifikacie symbolu v ramci
kategérie. Dalej vyuzivame zavedend konvenciu pomenovania pravidiel - nazov
kazdého pravidla sa za¢ina na Rule. To umoziiuje vytvarat reguldrne vyrazy typu
"Rule|Arrow, ktoré povolia vyskyt akéhokolvek pravidla alebo akejkolvek sipky.

5.2.1 ﬁspeéné rozpoznanie Struktary

Nasledujice obrazky su prikladmi bezchybného rozpoznania struktiry. Kazdy
symbol v obrazku bol spravne rozpoznany, a podobne aj struktdra vzorcov bola
rozpoznand bez chyb. Na obrazku 5.1 sa nachadza jednoduchy vzorec, ktory pred-
poklada pouzitie pravidla prepisu na zlomok, binarny operdator, zatvorky a na
horny index. Vysledna reprezentacia je nasledovna:

\left (\mathrm{1}+\frac{\mathrm{1}}{n}\right) “{\mathrm{3}n}

Pre kontrolu spravnosti uvadzame aj opéatovne vytvoreny vzorec:
1 3n
n
1 3n

n

Obr. 5.1: Priklad rozpoznania struktiry vzorcu ¢.1

Dalsf priklad na obrézku 5.2 obsahuje sumu, ktory predpokladé pouzitie pra-
vidla prepisu pre sumu. Struktira vzorcu bola rozpoznana nasledovne:
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\sum_{k=\mathrm{0}} " {n}\left (a+tkb\right)q~{k}

Znova vytvoreny vzorec mé nasledujicu podobu:

n

Z (a+ kb) ¢

k=0

n

k
E (a + kb)q
k=0
Obr. 5.2: Priklad rozpoznania struktiry vzorcu ¢.2

Obrazok 5.3 je prikladom rozpoznavania druhych odmocnin. Na rozpoznanie
odmocnin sa pouziva pravidlo, ktoré vyuziva podmienku na polohu cielového vr-
cholu typu Inside. vid sekcia 4.3.1. Vysledkom rozpozndvania vzorcu je nasledujtici
text:

\sqrt{n}-\sqrt{n-\mathrm{1}}

VR —va=1

Obr. 5.3: Priklad rozpoznania struktiry vzorcu ¢.3

Na obréazku 5.4 sa nachadza vzorec s vnorenymi odmocninami. Vo vSeobecnosti
algoritmus hladania spravnej struktiry dokaZe pomocou pravidla prepisu na od-
mocninu rozpoznat lubovolné zanorenie odmocnin. Vysledkom je nasledujtici text:

\sqrt{n~{\mathrm{2}} +\sqrt{n}} -\sqrt{n"{\mathrm{2}} -\sqrt{nl}}

Pre jednoduchsie porovnanie vysledku s povodnym obrazkom uvadzame vygen-

erovany vzorec:
\/n2+vn—1/n?2—+/n

Na obrazku 5.5 uvadzame priklad rozpoznavania zlomkov s komplexnym ¢i-
tatelom a menovatelom. Na rozpoznanie zlomku existuju tri pravidld prepisu,
ktorych aplikacia je zavisld od vizualnej podoby zlomku, konkrétne:

e zlomok, ktorého sirka ¢itatela je priblizne rovnaka ako sfrka zlomkovej éiary
a §irka menovatela je znatelne mensia
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\/n2—{—\/_— n? —\/n

Obr. 5.4: Priklad rozpoznania struktury vzorcu ¢.4

e zlomok, ktorého §irka menovatela je priblizne rovnaka ako §irka zlomkovej
¢iary a Sirka citatela je znatelne mensia

e zlomok, ktorého sirka ¢itatela aj menovatela je priblizne rovnaks ako $irka
zlomkovej ciary

Dovodom pouzivania troch pravidiel je zamedzenie aplikacie pravidla zlomku na
casti citatela, pripadne menovatela. Vystup rozpoznavania vzorca je nasledovny:

\frac{n"{\mathrm{3}}+\mathrm{2}n"{\mathrm{2}}-\mathrm{4}n}
{n"{\mathrm{2}}-\sqrt{n}+\mathrm{1}}

Znova vygenerovany vzorec ma teda nasledujicu podobu zhodujicu sa so vs-
tupom:

n® + 2n? — 4n

n?—n+1

n3 + 2n? — 4n
n? —/n+1

Obr. 5.5: Priklad rozpoznania struktiry vzorcu ¢.5

Dalsie priklady, ktoré uvadzame na obrazku 5.8 a 5.9, zobrazuji rozpoznanie
vzorcov obsahujicich matematické funkcie. Pravidld rozpoznavajice funkcie su
dominatné, a teda si aplikované vzdy ako prvé, ¢o pozitivne ovplyviiuje rychlost
rozpoznavania.

n!

lim
n—oo NN

Obr. 5.6: Priklad rozpoznania struktiry vzorcu ¢.6

Vystupy rozpoznavania su nasledovné:
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2blogb
1 + logb + loglog b

Obr. 5.7: Priklad rozpoznania struktiry vzorcu ¢.7

\frac{\mathrm{2}b\log b}{\mathrm{1}+\log b+\log\log b}

\lim{n\rightarrow\infty\frac{n!}{n"{n}}

Opétovné vygenerovanie vysledkov ma nasledujicu podobu:

2blog b
1+ logb + loglogb

5.2.2 Neuspesné rozpoznanie Struktury

Netispesné rozpoznanie Struktiry vzorcov je sposobené nasledovnymi chybami,
ktoré mozu pri procese rozpoznivania nastat:

e nespravne rozpoznanie symbolu

e aplikacia nevhodného pravidla

e odstranenie symbolu, ktory je povazovany za Sum
e rozpozndvanie Sumu ako symbolu[20].

Vstup na obrdzku 5.8 obsahuje na lavej strane rovnosti znak a s dolnym in-
dexom n + 1. Pri rozpoznavani vSak nedoslo k detegovaniu dolného indexu, a tak
je vysledok nasledovny:

an+\mathrm{1} =\frac{a_{n} +\mathrm{3}}{\mathrm{4}}
Pre porovnanie vstupu a vystupu uvadzame vygenerovany vzorec:

an + 3
4

an+1 =

Obrazok 5.9 je dalsim prikladom netispesného rozpoznania struktiry. V tomto
pripade je chyba spdsobend nesprdavnym rozpoznanim symbolu (symbol 1 bol
rozpoznany ako symbol operdtoru), ¢im doslo k nemoznosti aplikovat pravidlo
na binarny operator. Pravidlo na bindrny operator neumoznuje, aby bol operand
symbol reprezentujuci operator. Vysledok je tak nasledovny:
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anp + 3

An41 = A

Obr. 5.8: Priklad rozpoznania struktiry vzorcu ¢.6

['(a+n—qg—1
I'(n + o

Obr. 5.9: Priklad rozpoznania struktiry vzorcu ¢.8

\frac{\mathrm{\Gamma}\left (\alpha +n-q\right)}
{\mathrm{\Gamma}\left (n+\alpha\right)} -\oplus

Pre porovnanie vstupu a vystupu uvadzame vygenerovany vzorec:

I'(a+n—gq)
['(n+ «)

Vseobecnym problémom pouzivania prepisovacich pravidiel je zlozitd uprava
ich vlastnosti. Pri vacSom pocte pravidiel moze iprava vlastnosti jedného pravidla
viest k tpravam na daldich pravidlach. S kazdou tipravou vlastnosti je spojené
testovanie jej funkénosti ndrocné na cas.

5.2.3 Celkova tispesnost rozpoznavania struktiry vzorcu

V naSej praci testujeme tspesnost rozpoznavania Struktiry vzorcu na mnoZine
obsahujicej 90 vzorcov. Za uspesné rozpoznanie struktiry povazujeme také, pri
ktorom opétovne vygenerovany vzorec je vizualne zhodny so vstupnym vzorcom,
t.j. pozicie a vzdjomné vztahy medzi symbolmi si zhodné, pricom samotné rozpoz-
nané symboly sa nemusia zhodovat so vstupnymi. Aplikdcia niektorych pravi-
diel je vSak podmienend vyskytom konkrétnych rozpoznanych symbolov, ¢o pri
rozpoznavani vzorcov ¢astokrat znamend, Ze symboly musia byt vo velkej miere
rozpoznané spravne.

7, celkového poctu 90 vzorcov doslo k tspesnému rozpoznaniu struktiary v 81
pripadoch, ¢o tvori 90%. Pri zvysnych pripadoch doslo k chybe pri urcovant
horného alebo dolného indexu symbolov.
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5.2.4 Celkova tspesnost prevodu

Celkova tspesnost prevodu zdvisi nielen od kvality predspracovania obrazku, ts-
pesnosti rozpoznavania symbolov, ale z velkej ¢asti aj od mnozstva a kvality
definovanych pravidiel. Pod pojmom kvalita pravidla rozumieme jeho schopnost
aplikdcie na roznych vstupoch. Vzhladom k tomu, Ze nase testovacie data boli
naskenované s rozlisenim 300dpi, doslo pri predspracovani v niektorych pripadoch
ku zliceniu symbolov nachadzajucich sa v tesnej blizkosti. Nespravne rozpoznanie
takého zluceného symbolu sme nepovazovali za chybu. Z celkového poctu 90 vzor-
cov bolo bezchybne rozpoznanych 55 vzorcov, jednu chybu rozpoznania symbolu
obsahovalo 20 vzorcov a dve chyby rozpoznania symbolu obsahovali 4 vzorce.
Zvy$né vzorce obsahovali viac chyb, a to bud chyb rozpoznania symbolu alebo
chyb rozpoznania struktiry. Celkova tspesnost rozpoznavania vzorcov, ktoré ob-
sahuju najviac dve chyby v rozpoznani symbolu, teda dosiahla 87,78%.

5.2.5 Rychlost rozpoznavania

Nevyhodou pouZitia nami implementovaného sposobu zistovania struktiry je jeho
rychlost. Nami pouzitd heuristika, popisand v 4.4, je vo vicsine pripadov apliko-
vand a nemusia byt vyskusané vsetky moznosti prepisu. Pri zloZitejsich vzorcoch
alebo pri obrazkoch, ktoré obsahuju viac riadkov vzorcov, moze rozpoznavanie
strukttry trvat aj niekolko desiatok sektind. V takych pripadoch je vhodné rozdelit
vzorce na viac ¢asti, pripadne riadkov, a riesit ich samostatne. Za cenu rychlosti
rozpoznavania vsak uzivatelovi poskytujeme moznost rozpoznavat vlastné struk-
tury.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom préace bolo rozsirit OCR systém o prevod matematickych vzorcov do edi-
tovatelnej podoby. OCR systém sme rozsirili o moznost oznacenia oblasti matem-
atickych vzorcov uzivatelom. Zamerali sme sa na vzorce, ktoré si samostatne
vyclenené v texte, nakolko takéto vzorce si vicsinou komplexné. Matematické
vzorce nachddzajice sa priamo v texte by mali byt naopak velmi jednoduché a v
malom pocte. Takéto vzorce v texte nepredpokladame , t.j. budu reprezentované
ako Standardny text. Z uvedenych dovodov nepovazujeme ignorovanie takychto
vzorcov za velky nedostatok.

Samotny prevod je mozné rozdelif na dve ¢asti, a to rozpozndvanie symbolov a
rozpoznavanie Struktiry. Nami natrénovany klasifikdtor symbolov mé tspesnost
93,26%. Tento vysledok povazujeme za vynikajuci aj napriek tomu, ze existuji
klasifikdtory s vysSou tspesnostou. Na rozpoznanie struktiry sme pouzili metédu
pouzivajucu pravidla prepisu. Vysledkom nasej préce je mnozina precizne defi-
novanych pravidiel tak, aby spravne rozpoznavali struktiru s ¢o najvacsou pres-
nostou. Nami vytvorend mnozina pravidiel sliZi na rozpoznivanie menej kom-
plexnych vzorcov, avSak pouzita metoda, spolu s vytvorenou sadou aplikacii,
umoziuje uzivatelovi jednoducho priddvat nové pravidld, pomocou ktorych je
mozné rozsirit pokrytie roznych matematickych konstrukeif, pripadne prisposobit
pravidla na aplikdciu na matematickych vzorcoch vopred zndmych typov. Uspeé—
nost rozpoznavania struktiry menej komplexnych vzorcov dosiahla 90%. Celkova
tspesnost rozpoznavania vzorcov, ktoré obsahuji najviac dve chyby v rozpoznani
symbolu, dosiahla 87,78%, ¢o povazujeme za dobry vysledok. Tento ciel prace
preto povazujeme za splneny.

Druhym cielom prace bolo vytvorenie sady aplikécii, ktoré umoznia do velkej
miery upravit proces prevodu. Vysledkom nasej prace je sada Styroch pomocnych
aplikacii, ktoré sluzia na vytvaranie a trénovanie klasifikdtorov, vytvaranie data-
bazy symbolov, na ktorej budu klasifikatory trénované, a na vytvaranie a upravu
pravidiel prepisu. Aplikacie boli navrhnuté tak, aby boli jednoducho a intuitivne
ovladdatelné, a pritom umoznovali komplexné dpravy prevodu. Z tohto dovodu
povazujeme aj druhy ciel za splneny.

Vysledkom nasej prace je program, ktory umoznuje okrem klasického rozpozna-

29



vania textu aj rozpozndvanie vzorcov, s tym, Ze uzivatel ma moznost namiesto
vzorcov rozpoznavat iné, vlastné definované struktiry. Takito schopnost nemaji
ani najlepsie komeréné OCR programy sucasnosti.

V budicej praci by sme cheeli dosiahnut vyssiu dspesnost rozpoznivania sym-
bolov a rozsirit mnozinu pravidiel tak, aby pokryvala ¢o najviac matematickych
konstrukcii. Taktiez by sme chceli implementovat rozpozndvanie matic nachadza-
jucich sa vo vzorcoch. Samotny OCR systém by sme chceli rozsirit o automatické
rozpoznavanie pozicii vzorcov v texte, aby uzivatel nemusel oznacovat oblasti so
vzorcami ruéne. Po dosiahnuti tychto cielov by sme cheeli rozsirit vystup o d’alsie
formaty:.
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Dodatok A

Obsah CD

Prilozené CD obsahuje:

dokumentacia - adresar s vygenerovanou dokumentaciou pomocou programu
Doxygen

klasifikatory - adresar obsahuje stibory s natrénovanymi klasifikatormi
programy - adresar obsahujuci archiv programy.zip s vytvorenymi aplikaciami

symboly - adresar, ktory obsahuje testovaciu mnozinu symbolov a databazu
InftyCDB-1

text prace - tento text vo formate PS, DVI a PDF

videa - adresar s videoukazkami rozpoznavania vzorcov
vzorce - adresar, ktory obsahuje testovaciu mnozinu vzorcov
zdrojove kody - adresar so vSetkymi zdrojovymi kédmi

stubor info.trt - kontakt na autora
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Dodatok B

Uzivatelska prirucka

B.1 Instalacia balicka programov

Instaldcia balicka je velmi jednoduchd. Staci rozbalit archiv s programami na
Tubovolné miesto na disku. Programy vyzaduji Microsoft .NET Framework 4.0.
Ak tento framework nie je nainstalovany, je potrebné ho stiahnut a nainstalovat.
Instalacny stbor je mozné ndjst na strankach spolo¢nosti Microsoft.

Doporucené poziadavky na beh programov su nasledovné:

e procesor: minimalne 2GHz
e RAM: minimalne 2GB
e HDD: minimdlne 2GB volného priestoru

e OS: Windows Vista alebo Windows 7

B.2 Program Optical Character Recognizer

Program Optical Character Recognizer slizi na prevod skenovanych obrazkov s
textom do editovatelnej podoby. Standardne umoznuje ulozif vysledny text do
textového, HTML, alebo TEX stboru. Pri ukladani do textového a TEX stiboru
st ignorované oblasti oznacené ako obrazok. Pri ukladani do textového suboru si
ignorované aj oblasti oznacené ako matematicky text. Program spustime pomocou
siboru OCR.eze, ktory sa nachddza v adresari Optical Character Recognizer. Na
obrazku B.1 je zobrazené hlavné okno siboru s nac¢itanym obrazkom obsahujicim
matematické vzorce. Hlavné okno sa skladd z niekolkych casti. V hornej casti
sa nachadza hlavné menu. Pod hlavnym menu je menu pre konverziu. V lavej
casti okna sa nachadza panel pre pracu s davkou. Stred okna sluzi na zobrazenie
aktudlne vyznaceného obrazka a informacii, ktoré budu z neho pocas konverzie
vyextrahované. V pravej casti sa zobrazuje vysledny text priblizne v takom ro-
zlozeni, v akom sa nachadza v rozpoznavanom obrazku. Podrobné ovladanie tejto
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aplikdcie je popisané v [5]. V tejto prirucke popiSeme len tie ¢asti aplikacie, ktoré
sa tykaju novej funkcionality.

File View Options Help

DOpen image(s) _‘{ Scan image(s) Save document(s) -

B [+~

| m |

m

1 [ . | 3 | 2

Obr. B.1: Hlavné okno programu Optical Character Recognizer

B.2.1 Oznacovanie réznych typov oblasti v dokumente

Upravena OCR aplikdcia umoznuje rozpoznavanie matematickych vzorcov. Tie
vsak musia byt uzivatelom oznacené novym typom oblasti - tzv. matematickou
oblastou. Kazda oblast moze obsahovat jeden alebo viac vzorcov a jeden alebo
viac riadkov textu. Pri ocakdvanom procese spracovania danej oblasti by mal
byt oznaceny text rozdeleny do tolkych riadkov, kolko riadkov matematickych
vzorcov bolo obsiahnutych v oznacenej matematickej oblasti. Po vytvoreni oblasti
kliknutim a fahom mysi je mozné zobrazif kontextové menu vyznacéenej oblasti,
vid obrazok B.2. Oproti kontextovému menu popisanom v B.1, obsahuje toto
menu navyse aj polozku Set as math area. Vybranim tejto polozky bude zmeneny
typ oznacenej oblasti na matematicki oblast.

B.2.2 Nastavenie rozpoznavania matematického textu

Rozpozndvanie matematickych vzorcov je volitelny doplnok aplikdcie OCR. Uzi-
vatel ho nemusi pouzivat, alebo, v pripade viacerych implementécii rozpoznavania
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Fermove
Include
Exclude

Set as image area

Set as math area

Send to front
Push to back

Filter preview

Obr. B.2: Kontextové menu pre vyznacent oblast

matematickych vzorcov, si moze uzivatel vybrat jednu z nich a upravit jej vlast-
nosti. Na spravu tychto doplnkov slizi formuldr na obrazku B.3. Uzivatel zo-
brazi formuldr cez Options — Math formula recognizers. V Tavej casti formuléra
sa nachddza zoznam dostupnych rozpoznavacov matematického textu. Kazdy
rozpoznavac je samostatny plugin, umiestneny v adresari MathRecognizers, ktory
sa nachadza v hlavnom adresari aplikacie. Zoznam obsahuje polozku None. Ozna-
¢enim tejto polozky sa nebudi rozpoznavat matematické oblasti. Pri oznaceni inej
polozky zoznamu sa zobrazia v pravej ¢asti formuldru editovatelné vlastnosti zv-
oleného pluginu. OCR aplikacia poskytuje jeden naimplementovany plugin. Jeho
vlastnosti popiSeme v nasledujicej sekcii.

B.2.3 Predvoleny rozpoznava¢ matematického textu

Predvoleny rozpoznava¢ matematického textu umoznuje upravit nasledovné vlast-
nosti:

e ClassifierName - nazov klasifikdtora, ktory ma byt pouzity pri rozpoznévani
symbolu

e (lassifierDataFile - cesta k natrénovanému klasifikatoru, ktory je ulozeny v
subore s priponou .scd

e GraphRulesFile - cesta k stiboru s pravidlami prepisu grafu. Stbor ma
priponu .grr

e MinimalSymbolHeight - minimdlna vyska symbolu, aby mohol byt symbol
rozpoznavany
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941 | =

Available math formula recognizers |
None 4 Misc

N _ i
ClasstierDataFile E-\school\diplomka\OFR\data\large_extended best =cd [..]
ClagsfierMame Large Bxdtended Suzuld
GraphRulesFile E-\school\diplomka\OFR\data‘rules2 gm

MinimalSymbolHeight 5
MinimalSymbolWidth &
MNeighborhoodSize L

Description:
Math formula recognizer ClassifierDataFle
Senalized classifier file

ok J [ Gon

Obr. B.3: Okno s nastaveniami dostupnych rozpoznavacov matematického textu

e MinimalSymbolWidth - minimalna irka symbolu, aby mohol byt symbol
rozpoznavany. Symboly s rozmerom mensim ako MinimalSymbolHeight X
MinimalSymbol Width px budt ignorované.

e NeighborhoodSize - pocet vyhladdvanych najblizsich susedov kazdého sym-
bolu. Optimélna hodnota je 5, ale pri niektorych grafoch moze byt potrebné
zvysit tito hodnotu na 6, pripadne 7. S vicsim poctom susedov viak rastie
doba spracovania matematickych textov.

B.2.4 Prehliadanie rozpoznanej struktiry vzorcov

Po tom, ako aplikédcia rozpoznala celkovii struktiru dokumentu, moze uzivatel,
okrem Standardnej prace s rozpoznanym textom, prehliadat Struktiru rozpoz-
nanych riadkov matematického textu. Kazdy riadok je vykresleny v lavej casti
aplikacie jednym zelenym obdlznikom. Kliknut{m mysi na tento obdl#nik sa zo-
brazi okno obsahujuce popis struktiry v textovej podobe. Aplikované pravidla
st rozpisané, to znamend, ze uzivatel moze vidiet, ktory vrchol grafu pravidla
odpoveda ktorej ¢asti Struktury. Obsah pravidla je odsadeny tabulatorom.

B.2.5 Ukladanie vysledného dokumentu

Vysledny dokument je mozné ulozit do troch formatov - HTML, TXT a TiX.
Jediny format, ktory podporuje ukladanie matematickych vzorcov je posledny
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zmieneny. V nastaveniach ukladaca do TpXu (Options — Savers) je mozné up-
ravit nasledovné vlastnosti:

e AvailableTeXStrings - cesta k stboru s TEXovymi reprezentaciami sym-
bolov. Forméat stuboru je nasledovny:
kategoria ; cislo kategorie ; hexadecimdlny kod symbolu; ndzov symbolu
textovd reprezentdcia symbolu

e TeXHeaderFile - cesta k siboru, ktorého obsah bude vypisany na zaciatok
vysledného TEXového dokumentu

o TeXFooterFile - cesta k suboru, ktorého obsah bude vypisany na koniec
vysledného TEXového dokumentu

e BeforeFormula - refazec zapisany do stboru pred kazdym rozpoznanym
VZOTcom

e AfterFormula - retazec zapisany do stiboru za kazdym rozpoznanym vzor-
com

B.3 Program MathSymbolTrainer

Program MathSymbolTrainer slizi na vytvaranie a trénovanie a testovanie klasi-
fikatorov symbolov a na vytvaranie trénovacej databazy. Hlavné okno aplikacie,
vid obrazok B.4, sa skladd z troch ¢asti. Na lavej strane sa zobrazuje zoznam sym-
bolov databazy. Pod zoznamom je zobrazeny aktualne oznaceny symbol zoznamu.
Strednd cast slizi na zobrazenie informécii o databdze a na dpravu vlastnosti
novovytvoreného klasifikdtora. V Tavej casti sa nachddza konzola na vypis in-
formacii pri testovani a tlacidla na spustenie trénovania a testovania klasifikatora.

B.3.1 Vytvorenie databazy

Uzivatel moze vytvorit databdzu trénovanych symbolov z databdzy typu Infty-
CDB3. Pomocou Database — New from InftyCDBS database nacita sibor odvo-
deny z databazy InftyCDB3. Format stiboru je nasledovny:

hezadecimdlny koéd symbolu medzera kategoria medzera refazcovd reprezentdcia
znaku medzera vyska znaku medzera sirka znaku medzera bytovy zdpis znaku pos-
tupne po riadkoch,

kde bytovy zapis znamend zapis pixelov (1 ako cierny, 0 ako biely) ako 8 po sebe
nasledujucich bitov. Chybajice bity do nasobku 8 v jednom riadku su reprezen-
tované ako nuly.

V strednej casti hlavného okna sa po nacitani databdzy typu InftyCDB3 zo-
brazia upravitelné vlastnosti vytvaranej databédzy. Uzivatel moze nastavit jej
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OFR Trainer = =2
Classifier  Database  InftyCDB3
Trained symbols: Diataset properties: Console [¥] Show details
_j Numeric zero x| ﬁsc | Symbﬁl recognized .as: F-{elati\redpemmr -
[C] Numeric one [ TrainingSet | (Collection) cong _
Fl Numejc s L4 Training SetSize 40000 'CI'::téng symbal 54922: RelativeOperator
H mz::g;:um;e Symbol recognized as: RelativeOperator
e cong
[ N'-"'"B”_C f'_“e Testing symbol 54930: RelativeOperator
[] Numeric six cong
[] Numeric seven Teoining e Symbaol recognized as: RelativeOperator
] Numeric eight - cong _
[7] Numeric rine Testing symbol 54524 RelativeOperator v
L cong
| Baman®:, RIS Symbol recognized as: RelativeOperator
é Roman B Training properties: notequiv
;! 22:::([:) Extemal Feature ExdractorMan| TianLiliZhangExtemal Extra ~ I::tgi”g symbol 54336 RelativeOperator
| it s
[ Roman E (N IntemalFeature Bxdractor Fe_du_'e_Exlradnrs.TimthZ Sybol recognized ne-Parerthiosis
[] Roman F IntemalFeature Edractoriam TianliliZhanginternal Extrac RightBracket
7] Roman G u IsColumnCircular False — Testing symbol 545921 RelativeCperator
IsRowCircular False ‘ cong ) ) )
| Check al I I cical I LeamingRate 0.2 = f:;ngol recognized as: RelativeCperator
NeighbarHoodFunction Gaussian Testing symbol 54932: RelativeOperator
< OutputLayerHeight 20 cong 2
: Outputayericth 20 =
Previous | Topology Rectangular T | Cumert iteration:
| IrtemdFa_dl.leEnradnr | Test ‘
Extractor of intemal features
Test [ Start training ]

Obr. B.4: Hlavné okno programu Math Symbol Trainer

celkovi velkost, t.j. pocet symbolov, kolko md databdza obsahovat. Uzivatel moze
zvolit, ktoré symboly sa maji v databdze nachadzat, zaskrtnutim prislusnych sym-
bolov v zozname symbolov na lavej strane hlavného okna aplikacie. Tlacidl4 Select
all a Deselect all slizia na zjednodusenie prace pri vyberani symbolov. Po zadani
velkosti databdzy a vybere symbolov je mozné ulozif novii databdzu pomocou
Database — Save.

B.3.2 Vytvorenie databazy typu InftyCDB3 z databazy
typu InftyCDB1
Program MathSymbolTrainer umoznuje vytvaranie databdz typu InftyCDB3 z

databéz typu InftyCDBI1. Databdzy typu InftyCDBI, detailne popisana v [3], sa
skladd z dvoch casti:

e popisnej casti - t1ito cast tvori sibor, ktory obsahuje informécie o polohéch
a druhoch symbolov v obsahovej casti.

e obsahovaj casti - tato cast je tvorend naskenovanymi dokumentami, ktoré
obsahuji matematické symboly.

Zvolenim InftyCDBS3 — Convert from InftyCDB1 sa zobrazi okno na konverziu
databéz, vid obrdzok B.5. Uzivatel inicializuje konvertor zvolenim Converter —
Initialize. Zobrazi sa okno na inicializdciu konvertoru. V fiom uzivatel zada cestu
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k suboru so vSetkymi dostupnymi znakmi, cestu k popisnej casti databazy Infty-
CDB1 a cestu ku korenovému adresaru obsahovej casti databazy InftyCDB1. Po
inicializdcii uzivatel vyberie zo zoznamu symboly, ktoré z ktorych chce vytvorit
databazu InftyCDB3. Pomocou Converter — Save as CDBS3 database spusti pro-
ces konverzie databaz.

CDB1ToCDB3Converter L o0

Converter
Symbols in COBE1 database:

Checkal | | Uncheckal | | Create

Obr. B.5: Okno konvertoru databazy typu InftyCDB1 na typ InftyCDB3

B.3.3 Vytvorenie databazy typu InftyCDB3 z adresarovej
Sstruktury

Aplikacia MathSymbolTrainer umoznuje vytvorenie databazy typu InftyCDB3 z
presne definovanej adresarovej struktiry, ktora obsahuje obrazky s jednotlivymi
symbolmi. Kazdy obrazok obsahujiici symbol mus{ byt ¢iernobiely, formatu BMP
s indexovanymi farbami a formatom dat 1 bit na 1 pixel.

Korenovy adresar struktiry musi obsahovat podadreséare, ktorych ndzvy st hex-
adecimdlne kdédy symbolov. V kazdom takom podadresiri sa musia nachddzat
obrazky obsahujice dany symbol, s formdtom popisanym vyssie.
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Zvolenim InftyCDB3 — Chreate from image directory v aplikacii sa zobrazi for-
muldr na zadanie cesty ku korenovému adresiru struktury, vid obrazok B.6.
Po tom ako uzivatel zada cestu a zvoli Create sa zobrazi formuldr na ulozenie
vytvaranej databdzy. Po zadani mena a cesty sa zacne spracovavat struktiira.

Obr. B.6: Formuldr na vytvorenie databazy typu InftyCDB3 2z adresarovej
struktury

B.3.4 Vytvorenie klasifikatora

Uzivatel zacne proces vytvarania klasifkikdtora zvolenim Classifier — New. Uzi-
vatel nasledne vyberie trénovaciu databdzu. Po nej vyberie dynamicki kniznicu
so zvolenym typom klasifikidtora. Nésledne sa zobrazi okno s vlastnostami klasi-
fikdtora, ktoré mozu byt vopred inicializované. Ktoré vlastnosti musia byt tymto
sposobom inicializované zavisi od typu klasifikatora takto:

e pre klasifikdtor typu TianLilLiZhang, t.j. zdkladného klasifikatora:
1. InternalFeatureExtractorName - meno extraktoru vnutornych vlast-
nosti symbolu.
2. ExternalFeatureExtractorName - meno extraktoru vonkajsich vlast-

nosti symbolu.

Tieto extraktory budd inicializované a ich vlastnosti je mozné nastavit v
hlavnom okne aplikacie.

e pre klasifikdtor typu ExtendedSuzuki, t.j. rozsireného klasifikatora:
1. SymbollnGroupClassifierName - meno klasifikatora sliziaceho na klasi-

fikaciu symbolov v ramci chybovych skupin.

2. SymbolToMatrixClassifierName - meno prvotného klasifikatora sluzia-
ceho na klasifikdciu symbolov a vytvorenie chybovej matice.

3. SymbolToMatrixClassiferDataF'ile - cesta k siboru s ulozenym natré-
novanym prvotnym klasifikatorom.
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Po inicializacii tohto klasifikatora bude v niektorych pripadoch nutné nas-
tavit parametre pomocného klasifikdtora pouzivaného v ramci chybovych
skupin, konkrétne ak ide o klasifikdtor typu MathSymbol. V tom pripade
po zadani mena extraktoru vlastnosti symbolu sa vytvori inStancia extrak-
toru s danym menom. Vlastnosti vytvoreného extraktoru je mozné dalej
upravovat .

e pre klasifikdtor typu MathSymbol (klasifikicia pomocou Support Vector
Machines):

1. FeatureExtractorName - meno extraktoru vlastnosti symbolu

Po inicializacii klasifikdtora moze uzivatel dodatoéne upravit jeho vlastnosti, pri-
padne parametre pouzivanych extraktorov. Dodatocna tprava pred trénovanim
sa tyka tych vlastnosti, ktoré sa nenachadzaji vo vyssie zmienenych zoznamoch.
Po trénovani je zmena akychkolvek vlastnosti neziadica a moze viest k chybe
programu.

B.3.5 prrava vlastnosti klasifikatorov

V tejto casti popiSeme vlastnosti klasifikdtorv, ktoré je mozné upravit po ini-
cializacii a pred zacatim trénovania.

Zakladny klasifikator

e EDDConstant - konstanta pouzivana pri klasifikacii v rdmci jednej skupiny
vybranej pomocou Kohonenovej mapy.

e EpochCount - pocet epoch vykonanych pri u¢eni Kohonenovej mapy

e paremetre extraktoru vnutornych vlastnosti

e parametre extraktoru vonkajsich vlastnosti

e LearningRate - rychlost ucenia sa Kohonenovej mapy

e Topology - topoldgia Kohonenovej mapy - pravouhld alebo Sestuholnikova
e OutputLayerWidth - sirka vystupnej vrstvy Kohonenovej mapy

e OutputLayerHeight - vyska vystupnej vrstvy Kohonenovej mapy

Rozsireny klasifikator

e DestinationDirectory - cielovy adresar kam maji byt vytvorené sibory pre
program DistrubutedPartManager
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e Distribute - indikator pouzitia distribuovaného trénovania. Ak je nastaveny
cielovy adresar a hodnota tohto parametru je true, tak po zacati trénovania
budi vytvorené pomocné stibory do cielového adreséra.

e DistributeTo - priblizny pocet stuborov, ktoré budu vytvorené za tcelom
distribtcie trénovania. Kazdy stibor bude obsahovat priblizne rovnaky pocet
nenatrénovanych klasifikatorov chybovych skupin.

e vlastnosti klasifikatora pouzivaného v ramci chybovych skupin - klasifikatory
chybovych skupin budud klonované a budid mat rovnaké vlastnosti ako up-
ravovany klasifikator

SVM klasifikator typu MathSymbol

e parametre extraktoru vlastnosti

B.3.6 Parametre extraktorov vlastnosti

Niektoré extraktory vlastnosti vyzaduji po svojej inicializacii aj dodatoéné up-
ravenie parametrov extrakcie. V tejto casti popiseme parametre jednotlivych ex-
traktorov.

TianLiLiZhangInternalExtractor

Tento extraktor sluzi na extrakciu vnitornych vlastnosti symbolu a standardne
je pouzivany klasifikdtorom typu TianLiLiZhang (t.j. zékladnym klasifikdtorom,
vid. 3.3). Uzivatel moze nastavit nasledovné parametre:

e ApplyEdgeDetector - indikator pouzitia hran symbolu namiesto samotného
symbolu

e SubblockFeatureType - metdda extrakcie vlastnosti:

— TianLiliZhang - viacnasobnd extrakcia vlastnosti v jednom bode
— TibetanStyle3by3 - extrakcia vlastnosti v deviatich bodoch

— TibetanStyle3by2 - extrakcia vlastnosti v Siestich bodoch

— TibetanStyle2by2 - extrakcia vlastnosti v styroch bodoch

— TibetanStyleb - extrakcia vlastnosti v piatich bodoch

— TibetanStyle3by3summed - alternativna extrakcia vlastnosti v devi-
atich bodoch
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B.3.7 Prehliadanie nacitanej databazy

Uzivatel moze prezerat symboly nachddzajice sa v databdze. Aktudlny symbol
je zobrazeny v Tavom dolnom rohu hlavného okna. Rozne symboly s rovnakym
reprezentantom je mozné prezerat pomocou tlacidiel < a >. Pomocou tlacidiel
Previous a Next moze uzivatel prechddzat zoznam nacitanych reprezentantov.

B.3.8 Trénovanie klasifikatora

Po inicializdcii a dodatocnej tiprave klasifikdtora moze uzivatel tento klasifikator
trénovat. Proces trénovania na zvolenej trénovacej databdze je zahdjeny pomocou
tlacidla Train. Trénovanie je mozné zrusit tym istym tlacidlom.

B.3.9 Testovanie klasifikatora

Po ukonceni procesu trénovania nového klasifikdtora, alebo po nacitani ulozeného
klasifikatora, je mozné zistit jeho dspesnost rozpoznania na nacitanej databdze
symbolov. Vysledna tispesnost sa zobrazuje v konzole. Uzivatel moze vidiet vysled-
ky rozpoznania jednotlivych znakov databazy zaskrtnutim moznosti Show details.

B.4 Program RuleCreator

Program RuleCreator slizi na vytvaranie a upravu pravidiel prepisu grafu, ktoré
sa vyuzivaju pri rozpozndvani struktiry vzorcov. Hlavné okno aplikdcie (vid
obrdzok B.7) je rozdelené do troch casti. V Tavej casti sa zobrazuje zoznam
aktudlnych pravidiel. Strednu cast tvori platno, kde sa zobrazuju a kreslia grafy
pravidiel. V pravej ¢asti sa zobrazuju vlastnosti prvkov grafu pravidla.

B.4.1 Sprava zoznamu pravidiel

Uzivatel moze vytvorit novy zoznam pravidiel pomocou Formula rule creator —
New ruleset. Vybranim Formula rule creator — Load ruleset nacita ulozeny zoz-
nam pravidiel. Na¢itané pravidld sa zobrazia v lavej ¢asti hlavného okna aplikacie.
Upraveny zoznam pravidiel moze uzivatel ulozit do stiboru pomocou Formula rule
creator — Save ruleset.

B.4.2 Vytvorenie a tiprava grafu pravidla

Uzivatel moze vytvorit nové pravidlo pomocou Add rule v hlavnom paneli ap-
likdcie. V strednej ¢asti hlavného okna sa bude nachddzat zatial prazdne plitno.
Uzivatel dof moze kreslif vrcholy grafu pravidla. Kazdy vrchol grafu je obdiznik.
Ten je mozné vytvorit kliknutim a tahom mysi na platne. Prvy vytvoreny vr-
chol ma zelenu farbu a je to hlavny vrchol grafu. Po zakresleni vrcholov grafu
je mozné vytvarat hrany medzi vrcholmi kliknutim na pravé tlacidlo mysi a
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Formula Rule Creator  Rules

=0 Add rule [ Remove rule

Defined nules:

RuleEquals
RuleParertheses

Rule BinanyOp
ijieFrad"wﬁ
Rule Subscript

Rule SuperScript
RuleConcatenate
RuleLessOrEqual
RuleGreaterOrEqual

RuleSart

RuleSum

Properties:

HeightRatio

[» HeightRatic

UzeHeight Ratio
Horizontal CenterDiff Ratio

I+ HonzontalCenterDiff Ratio

UseHorizontalCerterDiff Ratio
HorizontalConnedlionLengthRatio

I+ HorizortalConnection Length Ratio

UseHorzontalConnectionLength Ratio

[0.04633175:0.05670103]
Falze

[0:0.2]
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[0.05590062:0.06832293]
False

Misc

|>  Destination PosttionRules Conditions
Mame NewEdge
VerticalCenterDiff Ratio
UseVericalCenterDiff Ratio False

I+ VerticalCenterDiff Ratio [11.16:13.64]
VerticalConnectionLengthRatio
UseVerticalConnectionLengthRatio False

[+ VerticalConnectionLengthRatio [1.98:2.42]
WidthRatio
UseWidthRatio True

1> VWidthRatio [1:1000]

|

Name

Mame of the edge

Obr. B.7: Hlavné okno programu Rule Creator

tahom od jedného vrcholu k druhému. Kliknutim na vrchol grafu a tahom mysi je
mozné postivat jednotlivé vrcholy po platne. Kazdy obdlznik je mozné zvicsovat a
zmensovat kliknutim na jeho hranu alebo vrchol a tahom mysi. Pravym tlac¢idlom
mysi na nejakom elemente grafu vyvoldme kontextové menu, ktoré umoznuje
zmazat dany element z grafu. Pri zmazani vrcholu budd zmazané aj vsetky hrany
grafu spojené s tymto vrcholom. Pravidlo, vrchol aj hrana majui rozne vlastnosti.
Kliknutim na prislusny element (v pripade pravidla na polozku zoznamu) sa zo-
brazia vlastnosti daného elementu v pravej ¢asti hlavného okna. Pri kazdej vlast-
nosti sa nachadza jej popis a preto nebudeme v tejto prirucke popisovat jednotlivé
vlastnosti.

B.4.3 Odstranenie pravidla

Pravidlo je mozné odstranit zo zoznamu tak, Ze ho ozna¢ime v zozname pravidiel
a klikneme na Remove rule v hlavnom paneli aplikacie.

B.5 Program Distributed Part Manager

Program DistributedPartManager sltizi na trénovanie mensich casti rozsireného
klasifikdtora (ExtendedSuzuki) a na ich zliatie do jedného stiboru dét pre rozsireny
klasifikator (LargeExtendedSuzuki). Uzivatel vyberie jednu alebo viac casti (su-
bory .dfp) pomocou Program — Load part. Nacitané ¢asti sa objavia v zozname
cast{ v hlavnom okne aplikdcie. Uzivatel moze tieto ¢asti sériovo trénovat zv-
olenim Start. Pod zoznamom ¢asti sa po zacati trénovania zobrazuju informécie
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o aktualnom priebehu trénovania v ramci aktualnej casti a informécie o poradi
aktudlnej casti v ramci zoznamu casti. Vysledky trénovania kazdej casti si ulozené
do adresara s aplikaciou. Vysledné sibory maju priponu .dfp.out. Po tom, ako su
natrénované vsetky casti a ulozené v jednom adresari spolu so siborom main-
Part.dfp, ktory bol vytvoreny programom MathSymbolTrainer, je mozné tieto
casti spojit do vysledného stiboru pomocou Advanced — Merge parts. Po zadani
zdrojového adresara dojde k spojeniu jednotlivych ¢asti a vytvoreniu pomocnych
stiborov do adresara GroupClassifiers, v adresari so spustacim sttborom. V pripade
pouzitia spojeného klasifikatora v hlavnej aplikacii, je nutné adresar GroupClas-
sifiers skopirovat do adresdra so spistacim stiiborom hlavného programu.

Program

Loaded parts:

file Partl.dip

fileFPart1.dfp

Femaining: i of part
Start

Obr. B.8: Hlavné okno programu Distributed Part Manager

B.6 Program RecognitionTest

Program RecognitionTest slizi na jednoduché otestovanie tspesnosti zadaného
klasifikatora na zadanej mnozine symbolov. Kazdy symbol mnoziny sa nachddza
v samostatnom subore. Nazvy suborov dodrziavaju konvenciu test_ciselny iden-
tifikator_cely ndzov symbolu. Predpokladame format siboru PNG s ukladanim
informacii o farbe do 24 bitov na pixel.

Program sa sptista s nasledovnymi povinnymi parametrami:

Meno klasifikdtora medzera Subor s uloZenym klasifikdtorom medzera Cesta k
adresaru so symbolmi.

Hlavny adresdr so symbolmi musi obsahovat len stibory so symbolmi, Ziadne iné
stibory sa v adresari nesmi nachddzat. Adresiar moze obsahovat podadresare pre
ktoré platia rovnaké pravidla ako pre hlavny adresar.

76



Dodatok C

Podrobnosti implementacie

Podobne ako OCR systém, vsetky implementované moduly a kniznice st napisané
v jazyku C+# za podpory .NET Framework-u verzie 4.0. Na prelozenie zdrojovych
kédov je potrebny program Microsoft Visual Studio 2010.

C.1 Pouzité kniznice

V préci pouzivame kniznicu SVM.NET [21], napisant v jazyku C#, ktora obsahuje
implementaciu Support Vector Machines.

C.2 Aplikacie

Podpora rozpoznavania matematickych vzorcov zahfna okrem zasahu do OCR
systému aj vytvorenie sady aplikacii, ktoré umoznia trénovat a testovat klasi-
fikdtory symbolov a vytvarat a upravovat pravidla prepisu struktiry. Pre tieto
ucely boli vyvinuté nasledovné aplikacie:

o MathSymbolTrainer - slizi na vytvaranie a trénovanie klasifikatorov a na
vytvaranie databaz symbolov.

o DistributedPartManager - slizi na trénovanie ¢asti ExtendedSuzuki klasi-
fikatora a vytvorenie LargeExtendedSuzuki klasifikdtora z natrénovanych
casti.

e RuleCreator - aplikdcia na vytvaranie a upravu pravidiel prepisu.

e RecognitionTest - pomocnd konzolova aplikdcia, ktord vypisuje tspesnost
zadaného klasifikatora na zadanej mnozine symbolov.

C.3 Reprezentacia dat

V tejto casti popiSeme najdolezitejsie triedy pouzivané pri rozpoznavani symbolov
a Struktiry matematickych vzorcov.
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e Symbollnfo - trieda sliziaca na identifikaciu symbolu

e Symbol - trieda spravujiica symbol ako obrazok. Umoziiuje nacitavat obrazok
so symbolom v roznych formétoch, d'alej umoziuje menit velkost obrazku,
vracat obrazok ako bitmapu.

e Graph - trieda reprezentujica graf. Umoziuje upravovat a prepisovat graf
pomocou pravidiel prepisu.

e GraphRule - trieda odvodena od triedy Graph, ktora reprezentuje pravidlo
prepisu.

e GraphMatch - trieda sliZiaca na zachytenie vztahu medzi vrcholmi pravidla
a vrcholmi grafu vzorcu.

e GraphNodeMatch - trieda zachytdvajica vztah medzi jednym vrcholom
pravidla a jednym vrcholom grafu vzorcu.

e GraphNode - trieda reprezentuje uzol grafu a umoznuje zistit, ¢i je mozné
aplikovat na tomto vrchole dané pravidlo prepisu a ak 4no, tak zistuje vsetky
moznosti prepisu pomocou daného pravidla.

e GraphRuleNode - trieda reprezentujica vrchol grafu, ktory vznikol pravid-
lom prepisu.

C.4 Rozhrania a zasuvné moduly

Vzhladom k pouzitiu systému zasuvnych modulov je nutné definovat potrebné
rozhrania. V&csina modulov implementuje rozhranie [Plugin, ktoré slizi na po-
menovanie a popis modulov. Toto rozhranie je definované nasledovne:

public interface IPlugin
{
string GetName();
string GetDescription();

}

Dalej je nutné definovat rozhranie pre moduly sliziace na extrakciu vlastnosti
obréazku. Rozhranie vyzaduje definiciu velkosti standardného normalizovaného vs-
tupu a definiciu diiky vystupného vektoru vyextrahovanych vlastnosti. Rozhranie
dalej vyzaduje implementdciu extrakciu vlastnosti a implementdciu metéd na
nacitanie a ulozenie extraktoru. Rozhranie je definované nasledovne:

public interface IFeatureExtractor : IPlugin

{
int NormalizedInputWidth { get; set; }

int NormalizedInputHeight { get; set; }

int OutputLength { get; set; }
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double[] ExtractFeatures(ushort[,] imageData, int width, int height);
void LoadExtractor(Stream stream);

void SaveExtractor(Stream fs);

Aby sme docielili maximéalnu variabilitu rozpoznavania, definujeme klasifikator
symbolov ako zasuvny modul. K tomuto zasuvnému modulu sa viaze rozhranie
ISymbolClassifier, ktoré umoziiuje serializovat a deserializovat klasifikator, tréno-
vat klasifikdtor na zadanej tréningovej mnozine, rozpoznavat nezndmy symbol,
pripadne upravit parametre klasifikdtoru vzhladom k zadanej mnozine symbolov.
Rozhranie d'alej umoziuje vytvarat klon daného klasifikdtora a trénovat klasi-
fikdtor tak, aby bolo mozné proces okamzite zrusit. Toto rozhranie je definované
takto:

public interface ISymbolClassifier

{
void Load(string file);
void Load(Stream stream);
void Load(Stream stream, BinaryFormatter bf);
void Save(string file);
void Save(Stream stream);
void Save(Stream stream, BinaryFormatter bf);
void Train(ITrainingSource dataSource);
SymbolInfo Classify(Symbol symbolToClassify);
void Initialize();
ISymbolClassifier Clone();
event IterationChangedEventHandler IterationChangedEvent;

void Cancel();

void AdjustParametersFor (IEnumerable<SymbolInfo> symbols);

Metédy Save a Load rozhrania, ktoré maji dva parametre, slizia na seri-
alizaciu a deserializaciu zo suboru, ktory obsahuje aj iné serializované objekty
pomocou objektu typu BinaryFormatter.

Posledné rozhranie umoznuje vysoku variabilitu na drovni systému OCR. Sys-
tém je mozné dopiﬁat’ o zasuvné moduly sliziace na rozpoznavanie matematic-
kych oblasti. Tieto moduly implementuji nasledovné rozhranie, ktoré umoznuje
nacitat sucasti modulu, inicializovat modul vstupnym ddtami, konkrétne vstup-
nou matematickou oblastou a zoznamom zatial nezndmych symbolov néjdenych v
matematickej oblasti. Rozhranie d’alej poskytuje metédu na rozpoznanie struktury
a symbolov v oblasti a metédu na vratenie vysledku. Metdéda Load sliziaca na
spominané nac¢itavanie sticasti moze byt zavoland viackrat.
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public interface IMathRecognizer : IPlugin

¢ void Load();
void Initialize(ushort[,] image, List<Symbol> symbols);
void Recognize();
FinalMathText GetResult();

}

Podrobnejsi popis vSetkych vyznamnych pouzivanych tried a metoéd je mozné
néjst v CD prilohe v adresari dokumentacia.
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