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Abstrakt

Tato prace seznamuje ¢tenafe s kmeno-
vou aplikaci, kterd je primarné urcena pro
osoby se zrakovym postizenim. Déle navr-
huje a implementuje novou funkci zrych-
leného volani za pomoci rué¢né psanych
znakl, jez je specidlné navrzena pro pou-
ziti v mobilnim telefonu s kmenovou apli-
kaci. Resi vhodné metody rozpoznavani
a navrhuje vhodnou variantu, jez je na-
sledné implementovana do Android apli-
kace. V této praci jsou predstaveny i nové
origindlni sady dat, jez jsou pouzity k
rozpoznavani znakli a byly porizeny za
spolupréce s dobrovolniky z vice nez 10
evropskych zemi. V zavéru je predstaveno
testovani této aplikace na cilovych uzivate-
lich a taktéz diskuze nad vysledky tohoto
testu.
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Abstract

This work familiarises a reader with the
root application primarily used for visu-
ally impaired users. It proposes and im-
plements a new function of quick-dial with
the use of hand-written characters which
is specially designed for mobile phone us-
age with the root application mentioned
above. It researches suitable methods of
recognition and presents the appropriate
approach which is further implemented
in the Android application. Moreover,
this paper presents new data sets which
are used for the character recognition and
were gathered with the help of interna-
tional volunteers from more than ten Eu-
ropean countries Lastly, the user testing
results are presented together with a dis-
cussion of their conclusions.

Keywords:
handwriting

characters recognition,

Title translation: Development of a
Recognizer for Isolated Hand-Drawn
Characters for the Purpose of a
Quick-Dial Function in a Phone for the
Visually Impaired
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Kapitola 1
Uvod

. 1.1 Motivace

Mobilni telefony se za poslednich nékolik let staly nedilnou soucésti nasich
Zivotu. Zatimco na prelomu 20. a 21. stoleti si lidé zac¢inali porizovat své
prvni tlac¢itkové mobilni telefony, dnes zazivame presun k chytrym dotykovym
"smartphonim', které nabizi, mimo moznost volani a posilani SMS zprav,
sirokou skalu dalsich funkci. Navzdory tomu, Ze pro vétsinu lidi je ovlddani
téchto dotykovych mobili velmi snadné a intuitivni, tak existuji také pocetné
skupiny, pro které miize byt komplikované si z takového telefonu pouze zavolat,
natoz pak pouzivat ostatni funkce. Prikladem jedné z téchto skupin jsou osoby
se zrakovym postizenim. V soucasné dobé dle Svétové zdravotnické organizace
mizeme na svété nalézt az 253 miliona zrakové postizenych osob [I] a pravé
mobilni telefon ma diky své kompaktnosti a vSestrannosti potencial stat se
vybornym pomocnikem nejenom pii telefonovani, ale také pri jinych kazdoden-
nich ¢innostech. Této piflezitosti vyuzili na Fakulté elektrotechnické CVUT
na katedfe pocitacii, kde byl Petrem Svobodnikem navrhnut launcher'| pro
systém Android, ktery mé za kol co nejvice usnadnit pouzivani dotykového
telefonu pravé zrakové postizenym lidem. V této chvili mé kmenové aplikace
jiz mnoho specialnich funkci, jako je napriklad ¢tecka knih, rozpoznavani ba-
rev ¢i rozpoznavani bankovek. Tématem této bakalarské prace bude rozsiteni
tohoto systému o dalsi zajimavou funkci a to o funkei rychlého volani pomoci
rucné psaného znaku.[2]

B 12 ci

Hlavnim cilem této prace je vytvoreni funkéniho rozpoznavace cislic, ktery
bude nasledné implementovan v mobilni aplikaci. Aplikace je urcend predevsim
pro specialni mobilni telefon s kmenovou aplikaci a méa za kol zajistit
funkci zrychlené volani, kterda by usnadnila lidem se zrakovym postizenim
uskutecnit telefonni hovor az 10 oblibenym kontaktim. Problém bude fesen
ve Ctyfech krocich. Béhem prvniho kroku bude implementovan jednoduchy
program pro systém Android, ktery nasledné umozni sbér dat nezbytnych

Laplikace, kterd upravuje vzhled a funkce systému



1. Uvod

pro zhotoveni a testovani funkéniho klasifikdtoru. Tyto data je nezbytné
posbirat za tcasti dostatecného mnozstvi dobrovolniki z rozlisnych socialnich,
vékovych, ale i narodnich skupin. Druhy krok bude zaméren na implementaci
vhodného a funkéniho rozpoznavace cislic. Béhem jeho vytvareni budou
V predposlednim kroku bude zhotovena funkéni aplikace pro mobilni telefon,
ve které bude zahrnut patfiény rozpoznavac. A béhem zavérecného kroku
bude vytvorena aplikace otestovana na cilové skupiné nevidomych osob. Toto
testovani je velmi dulezitym krokem, jelikoz jen pfi ném je mozné zjistit, zdali
je tato aplikace pro osoby nevidomé ¢i jinak zrakové indisponované vyhovujici
a je-li tedy mozné ji bez problému vyuzivat.



Kapitola 2

Mobilni telefony pro osoby se zrakovym
postizenim

B2 Osoby se zrakovym postizenim

Lidské oko je zrakovym organem a zrak je jednim z péti zakladnich smyslt
¢lovéka, ktery zdravé osobé umoziuje vanimat az 80% vSech informaci, jez
prijima z okolniho svéta. Oko je sloZeno z nékolika ¢asti a v pripadé, ze se v
kterékoliv z téchto ¢asti nachézi vada ¢i zde dojde k poskozeni, tak dochdazi
k vadam zraku. Vady zraku jsou v dnesni dobé bézné a dioptrické bryle
potrebuje velka ¢ast dospélé populace. Pouze v pripadé, ze je pro clovéka jiz
nedostacujici korigovat zrakovou vadu dioptrickymi brylemi a tato vada ma
dopad na ¢innosti v bézném zivoté, rikame, ze méa osoba zrakové postizeni.
Osoby se zrakovym postizenim je mozné rozradit do nékolika skupin, pricemz
Svétova zdravotnickd organizace (WHO) pouziva nasledujici fazeni:

® Slaba nebo zadna slabozrakost
® Stredni slabozrakost

B Silna slabozrakost

® Tézce slaby zrak

® Praktickd nevidomost

# Uplnd nevidomost

[3, par.54] Toto Tazeni je pouze jednim z mnoha moznych. U rozli¢nych
organizaci a skupin se muzeme setkat s riznymi klasifikacemi zrakového
postizeni.

B 2.2 Mobilni telefony pro nevidomé

B 2.2.1 iPhone

Prestoze mobilni telefon iPhone neni primarné urcen pro osoby se zrakovym
postizenim, tak disponuje nékolika funkcemi, které umoznuji témto lidem jeho

3



2. Mobilni telefony pro osoby se zrakovym postizenim

pouziti. Mezi tyto funkce patii VoiceOver ¢i lupa. VoiceOver je na gestech
zalozena funkce Cteni displeje, ktera je kompatibilni také se vsemi aplikaci
pro iPhone. Déle lze vyuzit virtualniho asistenta Siri, jez umozni uzivateli
ovladat jeho telefon pomoci hlasu. Mimo to je mozné iPhone sparovat pres
Bluetooth s obnovitelnou Brailovou kldvesnici. [4]

B 2.2.2 Dotykové telefony se systémem Android

Taktéz mobilni telefony s Androidem disponuji funkcemi, jez usnadnuji pouziti
telefonu nevidomym lidem. TalkBack je funkce, jez stejné jako VoiceOver
seznamuje uzivatele s obrazovkou pomoci hlasového vystupu. Funkce lupa
je dostupnd pouze na nékterych verzich systému Android. Také je mozné
pomoci zmén v nastaveni upravit displej tak, aby byl 1épe ¢itelny. [5]

B 2.2.3 Telefony s velkymi tlagitky

Tyto telefony byvaji zpravidla uréeny pro seniory a disponuji Casto pouze
zékladnimi funkcemi jako volani ¢i posilani textovych zprav. Diky jejich jed-
noduchému designu a velkym tlac¢itkiim, jsou taktéz vhodnou alternativou pro
osoby se zrakovym postizenim. Tyto zafizeni lze najit v nabidce nejriznéjsich
vyrobcu mobilnich telefont, napriklad Aligator, Alcatel ¢i Doro.

B 23 Kmenova aplikace

Kmenova aplikace byla predstavena jiz v roce 2014. Tato aplikace je typu
launcher a diive byla dostupna ke stazeni pro vsechny telefony se systémem
Android. Pozdéji v8ak byla integrovana do samotného mobilniho telefonu
urceného pro zrakové postizené osoby. Telefon je vybaven prednim i zadnim
fotoaparatem, nabizi moznost pripojit se k bezdratovym sitim, obsahuje sloty
pro 2 SIM karty a disponuje senzory jako jsou naptiklad akcelerometr, senzor
pribliZeni ¢i senzor svétla.[2]

B 2.3.1 Ovladani

Jednoduchost kmenové aplikace je zalozena predevsim na tom, Ze je mozné
vse ovladat za pomoci ¢tyr nasledujicich gest:

1. Kratky dotek jednim prstem, ktery slouzi k prochazeni menu.

2. Dlouhy dotek jednim prstem slouzi k vybrani aktualni polozky, prijeti
hovoru, potvrzeni dialogu nebo otazky a vypnuti budiku.

3. Kratky dotek dvéma prsty muze zprostiedkovat precteni nebo zopakovani
aktualni polozky, precteni napsaného textu, precteni jména kontaktu
nebo ¢isla pti prichozim hovoru, start nebo pauzu u MP3 prehravace,
radia nebo u ¢tecky knih



2.3. Kmenova aplikace

4. Dlouhy dotek dvéma prsty je urcen ke kroku zpét o jednu troven, k zaveé-
Seni prichoziho hovoru, k opusténi probihajici ¢innosti nebo k odpovédi
na dialog ¢i otazku.

Diky tomuto ovladéani je velice snadné a rychlé se s telefonem naucit pracovat.
2l

B 2.3.2 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani kmenové aplikace je tvoreno pouze ¢ernymi obrazovkami
s velkymi bilymi népisy. Je tomu tak pravé proto, aby bylo pro osoby, které
maji sice zrakové postizeni, ale nejsou uplné nevidomi, snadné se orientovat a
aby byly z obrazovky eliminovany rusivé elementy. Presto je graficky vystup
na displeji pro orientaci az druhotny. Hlavnim prostredkem, ktery umoznuje
praci s telefonem, jsou zvukové komentare, které seznamuji uzivatele s textem
na obrazovce, ¢i s tim na ¢em se zrovna nachazi vas prst. Hlasovy vystup
doplnuji vibrace, které umoznuji pfisun informaci skrz hmat.[2]

L' | ABC2 | DEF3
GHI4

Obrazek 2.1: Ukazka uzivatelského rozhrani

B 2.3.3 Menu a funkce

Vsechny funkce kmenové aplikace jsou usporadany v hierarchickém menu,
které umoznuje jednoduchou orientaci.



2. Mobilni telefony pro osoby se zrakovym postizenim

Vytocit Cislo
Vytocit kontakt

Historie volani

Napsat SMS kontaktu
Napsat SMS ¢islu
Napsat SMS vice piijemcim
Konverzace
Seznam kontaktd
g gPFidat novy kontakt

Importovat kontakty
Zalohovat kontakty

Nastroje Budik
) tasovaé
Email Kalendar
L Poznamky
Média Nahravani zvuku
Knihy Kalkulacka

Dalsi
. Pocasi
C p“ kaC Android aplikace Internetovy prohlizec
o Facebook
Vizudlni pomucky, \*Messenger

Hlavni menu

2 4t Indikator barev
Ovladani Lupa
Zvuk Lokalizator
VURY Rozpoznavani textu

Tagovani objektu

Informace
o0 stavu

Prihlaseni do Google Gctu
Formatovat SD kartu
Update softwaru

Cas a datum

Vypnout telefon

UZivatelsky manual
Nastaveni telefonu

Ovladani telefonu

Oblibené
kontakty

Funkce
Interaktivni tutorial
Technické specifikace

meskane

udalosti

Obrazek 2.2: Grafické zndzornéni hierarchie menu

Kmenova aplikace kromé volani a psani SMS zprav nabizi dalsi tradi¢ni
funkce jako budik, kalendar ¢i poznamky. Mimo to nalezneme v telefonu i
mnohem pokrocilejsi funkce zamérené presné na potfeby nevidomych. Smart-
phone uzivateli nabizi ¢tecku knih, indikator barev, rozpoznani bankovek, ale
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2.4. Funkce zrychleného volani

také lze vyuzit bézné Android aplikace s funkci TalkBack, jako jsou napriklad
Facebook, WhatsApp ¢i internetovy prohlizec.[2]

B 2.4 Funkce zrychleného volani

Funkce zrychleného volani je dnes k dispozici ve vét§iné mobilnich telefonti.
Zrychlené volani mizeme najit na rtznych telefonech v rozlicnych variantach.
Na klasickych tlacitkovych je mozno zrychlené volat pomoci dlouhého stisku
urcitého tlacitka na klavesnici. V dnesnich modernich dotykovych telefonech
muzeme zrychleného volani vyuzivat taktéz ve formé dlouhého stisku cislice
na digitalni kladvesnici nebo lze oblibené kontakty rovnou ukladat na plochu
telefonu. Existuji i telefony, které maji specidlni SOS tlacitko, jez se zpravidla
nachazi na zadni strané telefonu, které po zmacknuti okamzité zavold prira-
zenému kontaktu ¢i na zadané pohotovostni ¢islo. Prestoze je to také forma
zrychleného volani, je uréena predevsim pro nouzové situace.






Kapitola 3

Uvod do rozpoznavani znaki

Rozpoznavani znakt je problém, pii kterém pocita¢ automaticky identifikuje
vlozeny znak, a ktery lze TesSit nékolika zplisoby. Vstupem je naskenovany
dokument, obrazek ¢i data ze zafizeni jako jsou mobilni telefon nebo tablet.
Méme-li prichystdn vstup, nic ndm nebrani pristoupit k rozpoznavani. V
zévislosti na typu vstupnich dat lze rozpoznévani délit do dvou zdkladnich
skupin a to na off-line a on-line. [6]

B 3.1 Offline rozpoznavani

Off-line rozpoznavani je charakteristické tim, ze vstupni data jsou zpravidla
ziskdna skenovanim dokumentt ¢i porizenim obrazku z fyzickych predloh z
realného svéta. Do klasifikdtoru jsou tedy nasledné vzdy vkladana data ve
formé pixela.

OFFLINE
!
Ziskani obrazku
!

Preprocesing obrazku
'

Segmentace
!

Preprocesing segmenti
a filtrace

!
Ziskani priznaku
¥
Klasifikace a rozpoznavani

1
Nasledné zpracovani

Obrazek 3.1: Obecny off-line rozpoznavaci systém



3. Uvod do rozpoznavani znakii

Off-line rozpoznavani je mozno rozdélit do nasledujicich kroki:

1. Ziskani obrazku

Béhem off-line rozpoznavani je objekt obvykle zachycen opticky bud
skenerem ¢i jinym digitdlnim zafizenim, ktery na vystupu poskytne
obrazek. Kvalita ziskanych dat tak velmi zdlezi na vhodném osvétleni,
povrchu materidld a kvalité skenovaciho zarizeni. PTi zaznamenavani
textu z fyzickych predloh jsou zpravidla spoleéné s textem zaznamenany
také Sum, necistoty a dalsi rusivé elementy.

2. Predbézné zpracovani (Preprocessing)

Preprocessing je velmi dilezitym, jelikoz ptripravuje naskenovany vstup
pro dalsi zpracovani. Béhem predzpracovani mtize dochézet napriklad k
odstranéni sumu, binarizaci, detekci obryst a dalsim tpravam.

3. Segmentace

Béhem segmentace dochazi k rozdéleni obrazku na mensi sekce, ve kterych
se nachazi elementarni prvky. Naptiklad pfi rozpoznavani textu dochazi
k segmentaci na slova ¢i na jednotlivd pismena. V pripadé, ze jsou
rozpoznavany pouze jednotlivé izolované znaky, neni vétsinou potieba k
tomuto kroku pristupovat.

4. Extrakce priznakt

7 jednotlivych znaku, které byly ziskany pri segmentaci, jsou extrahovany
priznaky.

5. Klasifikace a rozpoznani

V této fazi nastava klasifikace a rozpoznani jednotlivych znakt, k ¢emuz
jsou zpravidla zapotiebi trénovaci data. Tento krok miize byt implemen-
tovan pomoci mnoha metod.

6. Nasledné zpracovani (Postprocessing)

Po té co jsou jednotlivé znaky ¢i jiné fragmenty klasifikovany, museji byt
opét zpatky seskupeny tak, aby Sly spravné po sobé.

Off-line rozpoznavani je dnes napiiklad vyuzivano pri ¢teni dokumentu,
tridéni posty, zpracovani ruc¢né psanych spisi, ale i pfi mnoha dalsSich ¢innos-
tech. [0, p.77] Uvedeny postup rozpoznavani je pouze obecny a muze byt pro
ruzné potreby ménén.

B 32 Oniline rozpoznavani

Na rozdil od off-line rozpoznavani jsou vstupni data pro online rozpoznédvaci
systém reprezentovana jako funkce casu a poradi taht pera ¢i prstu na
digitdlnim povrchu ¢i displeji.

Uspésnost rozpoznavani je zpravidla u online rozpoznavan{ vyssi.[7] Pred
samotnym rozpoznavanim jsou ziskand data vétsinou predbézné zpracovana
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1.

3.2. On-line rozpoznavani

ONLINE
!

Ziskani dat
'

Segmentace
a cursive preprocesing

!
Mormalizace
a preprocesing

!

Extrakce priznaku
Y

Klasifikace

Obrazek 3.2: Obecny on-line rozpoznavaci systém

Ziskani dat

Data pro on-line rozpoznavani jsou zachycovana pri prejizdéni po digital-
nim povrchu, béhem ¢ehoz lze zaznamenavat nejenom souradnice, ale
také silu dotyku, ¢as nebo pohybovou akci.

Segmentace a cursive preprocessing

Samotné znaky ¢i jiné ¢asti lze od sebe oddélit naptiklad pomoci jednot-
livych tahu ¢i v zavislosti na ¢ase zapisu. Pomoci ’cursive preprocessing’
jsou extrahovana jednotliva slova ¢i pismena z textu, coz pii klasifikaci
rukopisu znamena, ze hledd optimalni hrany pro rozdéleni.

Normalizace a preprocessing

Preprocessing u on-line rozpoznavani je mozno rozdélit na

® Redukce informaci - jelikoz pocita¢ prijima data v urcité vzorko-
vaci frekvenci, je potfeba z téchto dat vybrat pouze dilezitd a
odstranovat duplicitni body

#8 Eliminace nedokonalosti - jedné se napriklad o vyhlazeni nedoko-
nalosti vzniklych tfesem ruky ¢i nedokonalosti hardwaru, redukei
falesnych bodu (wild point reduction), které se objevuji predevsim
kvili nedokonalosti hardwaru ¢i o odstranéni hakia (Hook removal),
jez casto vznikaji pti dotknuti a zvednuti pera z displeje

® Normalizace - je pouzivana k normalizaci naklonu, velikosti slov,
znaki ¢i komponent a korekei posunuti dolni linie (baseline drift
corection) [§]

Po tomto kroku jiz lze vyuzit klasifika¢ni metody "Template matching’

11



3. Uvod do rozpoznavani znakii

4. Extrakce priznaku

7 pripravenych dat lze extrahovat nejriznéjsi priznaky. Oproti off-line
rozpoznavani lze vyuzit priznakia jako jsou napriklad rychlost psani ¢i
pocet tah.

5. Klasifikace

Tento krok probiha stejné jako u off-line rozpoznavani.

B 3.2.1 CellWriter

Zajimavym prikladem on-line rozpoznavaciho systému muze byt napiiklad
open source progam CellWriter, jez slouzi k rozpoznavani jednotlivych znaki.
Tento program musi kazdy uzivatel pred trénovat vlastnimi testovacimi vzorky.
Na ziskané vzorky se aplikuje vyhlazovaci algoritmu, ktery odstrani nedo-
konalosti. Béhem preprocessingu jsou vykonany tukony jako diskvalifikace
trénovacich vzorkl s pravdépodobné Spatnym vysledkem pti primarnim roz-
poznavani, optimalni maping tahti mezi trénovacim a testovacim znakem ¢i
penalizace trénovacich vzorka s vyraznymi rozdily oproti vstupu. Pro vypocet
vzdalenosti mezi vzorky se uziva ¢tvercové Eukleidovské vzdalenosti(squared
Euclidean distance). [9]

12



Kapitola 4

Klasifikace

Klasifikace je problémem, jez lze rozradit do dvou samostatnych skupin:

® Binarni klasifikace

P1i tomto typu klasifikace, dochazi k zarazovani objektu do jedné ze
dvou moznych trid. Piikladem metod, které byvaji pouzity pii bindrni
klasifikaci jsou rozhodovaci stromy, Bayesovské sité, neuronové sité a
dalsi.

Multiclass klasifikace

Béhem ’multiclass’ klasifikace je pocet trid, do kterych muze byt prvek
zalazen, tTi a vice. Pro tuto klasifikaci jsou pouzivany napriklad naive

Bayes, k-NN, neuronové sité, rozhodovaci stromy a mnohé dalsi metody.
/cite25

B 21 P¥iznak

Mluvime-li o priznaku v souvislosti se strojovym ucenim a rozpoznavanim
vzoru, pak se jedna o méfitelnou ¢i pozorovatelnou vlastnost objektu, ktery
chceme pouzit pii klasifikaci. Cim vice pifznaki objekt popisuje, tim detail-
néjsi bude jeho popis a je vétsi sance, ze bude spravné klasifikovan. Soubor

priznaki jednoho objektu pak tvori priznakovy vektor.[?]cite:1)
Existuje nékolik typu pfiznaki:[4]

® a) Kategorické

Prikladem kategorickych priznakt muzou byt krevni skupiny. Mezi né-

kterymi priznaky této skupiny nelze pocitat vzdalenost.

® b) Binarni

Binarni priznak je takovy, ktery mutze nabyvat pouze jednu ze dvou moz-
nych variant. Napriklad tyto pfiznaky mohou vyjadiovat, zda zkoumany

objekt ma ¢i neméa urcitou vlastnost.

® ¢) Ordinaln{

Tyto priznaky maji svou posloupnost. Prikladem je vék. Umoznuji mérit

vzdélenost mezi objekty.

13



4. Klasifikace

® d) Celociselné
Priznak je vyjadren celociselnou hodnotou.
B ¢) Redlné

Ptiznak je vyjadren pomoci redlného ¢isla.

B a2 Techniky rozpoznavani

Pro rozpoznavani ruéné psanych izolovanych znakt mtzeme najit v literature
mnohé techniky. Patii mezi né napriklad

® Templete matching (tato metoda nepracuje s priznakovymi vektory)
® Rozhodovaci stromy, rozhodovaci seznamy

® Statistické klasifikatory (Bayesuv klasifikdtor, skryty Markoviv mo-
del(HMM) a dalsi),

® Neuronové sité a deep learning

(0]

Béhem procesu rozpoznavani hraji velmi vyznamnou roli ve vysledném
vykonu preprocessing, spravny vybér priznaki a postprocesing. [10]

vwvs

B 4.2.1 Algoritmus k-nejblizsich sousedii

Algoritmus k-nejblizsich sousedu (k-NN ¢i k-nearest neighbors) je jednou z
moznych metod uzivanych pro klasifikaci. Mezi algoritmy strojového uceni
patti k tém nejjednodussim. P1i klasifikaci objektu pomoci algoritmu k-NN je
v prostoru vyhledano pravé k nejblizsich sousedi, pricemz objekt je prirazen
do ttidy, kterd je mezi k sousedy zastoupena nejvice krat.

vy *? s °
1 nejbl d
nejblizsi souse @ Trida A 5 nejblizsSich sousedu
O Tfida B
@} (©) ® @) @} °
O O//’—\\\
(OO SO @
© © e © © O/Vzdélen;s/. ‘\. @)
o o Xx © o 'o @,
\Q L . \\ O /’.
\ /
© o . .7
@) @)
* klasifikovan jako O ¥ klasifikovan jako @

Obrazek 4.1: Obrazek znazornujici princip algoritmu k-NN
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4.3. Redukce dimenzi u ptiznakovych vektori

Pri klasifikaci pomoci k-NN lze vyuzit nejriznéjsich metrik pro vypocet
vzdélenosti mezi objekty. Prikladem miize byt

® Euklidovska metrika,

—yi)? (4.1)

, kde d je vzdalenost dvou stejné velkych vektoru & a ¥ o délce n.

® Manhattanska metrika
n
AT 9) =Y | yi— i | (4.2)
i=1

, kde d je vzdalenost dvou stejné velkych vektoru & a ¢ o délce n.

® Hammingova metrika, kterd udava, v kolika pozicich se dva stejné dlouhé
fetézce lisi a pfi uziti s bindrnimi fetézci pro ni plati stejny matematicky
vztah jako pro metriku Manhattanskou,

® Minkovského metrika,

n

d(@,5) = 7| D (lzi—yi )™ (4.3)

i=1
, kde d je vzdélenost dvou stejné velkych vektoriu & a 4 o délce n a m>1.

V pripadé, ze se m limitné blizi oo, jedna se jiz o metriku Cebysevovu.

® Spearmanova a dalsi.[11]

B 4.3 Redukce dimenzi u priznakovych vektorti

Redukce dimenzi je mapovani dat do nizsich dimenzi tak, aby nedulezité
informace mohly byt odstranény a ztstali pouze ty nejvyznamnéjsi. Redukei
dimenzi u ptiznakovych vektort je mozné provést dvéma zpusoby:

B8 Selekce priznakt vybirda podmnozinu dulezitych priznakt z originalni
sady.

8 Extrakce priznaku transformuje data z vysoko dimenzionalniho pro-
storu do prostoru o méné dimenzich. Patii zde naptiklad PCA, LDA a

dalsi.[12]
B 4.3.1 Analyza hlavnich komponent (PCA)

PCA nebo-li analyza hlavnich komponent je jednou z nejpopularnéjsich
technik pro redukci dimenzi. Pro realizaci je nutné sestrojit z originalniho
datasetu vyznacny vektor a kovariancéni matici a nasledné z ni vypocist vlastni
vektory, které jsou pak sefazeny sestupné podle hodnot vlastnich ¢isel. Vlastni
vektory s nejvétsimi vlastnimi ¢isly nesou nejvice informaci. [13] [14]
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4. Klasifikace

B 4.3.2 Linearni diskrimina&ni analyza (LDA)

Pocita linearni transformaci, kterd maximalizuje Euklidovskou vzdalenost
mezi prostfedky jednotlivych tiid zatimco minimalizuje variance uvniti tiidy.

[14, p.12]
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Kapitola 5

Navrh reseni

Jelikoz v navrhovaném systému jsou vstupni data ve formé vektora a byla
zaznamendana na displeji mobilniho telefonu, jedna se on-line rozpoznévani.
Tato data zaznamendavaji obrysy jednotlivych ¢isel. Pri vytvareni navrhu
feseni byly zvazovany ruzné metody a postupy. Podobny problém byl jiz fesen
napiiklad v aplikaci CellWriter[13], ktera avsak vyzaduje pred-trénovani od
uzivatele nebo také v projektu D.A.C, ktery se zaméruje na rozpoznavani ¢islic
a uziva k tomu metodu neuronovych siti[15], kterd muze pii rozpoznavani
znaku dosahovat vynikajicich vysledku. [16]

Pro vytvoreni naseho rozpoznavace byl vSak vybran algoritmus k-NN, ktery
byl zvolen diky své jednoduchosti a presto pomérné dobré tspésnosti. Navrh
postupu pro ziskani priznakového vektoru je uveden ve vyvojovém diagramu
Béhem néavrhu bylo také zvazovano pouziti Freemanova Chain kédu jako
priznaku, avsak nakonec nebylo pristoupeno k jeho pouziti.

17



5. Navrh reseni

Ax coordinates, y
/ coordinates, motion action

/

|

Preprocesing,
rasterization

.

Binary mask

.

Gaussian blur

.

Blured mask

'

A

PCA, 45

Gradient, x axis Gradient, y axis

Number of moves

Number of holes

A

Concatenating
matrices

Concatenating
matrices

!

PCA, 95

)

LDA, 10

Feature vector

Obrazek 5.1: Navrh postupu pro ziskani priznakového vektoru

B 51 Preprocessing

Abychom ze ziskanych dat mohli dostat jednotlivé priznaky, je nutné aby

tyto data prosla preprocessingem.

I 5.1.1 Normalizace a binarizace

Jelikoz je kazdy znak na vstupu jiné velikosti, je zapottebi jej preskalovat na

vy

fixni rozméry: vyska = 48 a sitka = 27. Tyto rozméry byly urceny experi-
mentilné béhem implementace. Vstupni znaky jsou ve vektorové formé a pro
ziskani vybranych priznaka je nutné prevedeni na bindrni masku. Tohoto lze

18




5.1. Preprocessing

docilit pouzitim Bresenhamova algoritmu, ktery zajisti vykresleni linii mezi
dvéma body na bitmapu.

B 5.1.2 Gaussovo rozmazani(Gaussian Blurr)

Jelikoz sitka linie znaku je pouze jeden pixel, je vhodné ziskanou binarni masku
rozmazat, aby pravdépodobnost, ze se dva znaky prekryji, byla vyssi. Na
bindrni masku je aplikovino Gaussovo rozmazani se smérodatnou odchylkou
0,7, ktera byla urcena experimentalné.

B 5.1.3 Gradient

7 rozmazané masky lze nasledné néasledné ziskat obrazové gradienty vici ose
X aoseY.

Obrazek 5.2: Ukézka gradientu na ¢islici 0 podle osy X a osy Y

B 5.1.4 Kontury objektu

Rozmazand maska je pouzita k nalezeni kontur objektu. Tyto kontury mtizeme
vyuzit k uréeni poctu dér ve znaku, pricemz plati

pocet dér ve znaku = pocet kontur — 1

. Rozmazand maska je pouzita, jelikoz v piipadé kdy ¢islo zlistane nepatrné
oteviené, tak se rozmazdnim uzavte. Tento piiklad 1ze vidét na obrézku [5.3.
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5. Navrh reseni

0 100 200 300 400 500

Obrazek 5.3: Preprocessing znaku 0

B 5.2 Vybér priznaki

Vybrani spravnych piiznaka je klicové pro vytvoreni dobre fungujiciho klasifi-
katoru. Pro nas klasifikator byly vybrany nasledujici priznaky:
B Pocet taht

Tento priznak je ziskan z originalnich dat.
® Pocet dér ve znaku
® Gradienty podle osy x a y

® Pixely rozmazané masky

B 53 Redukce priznaku

Jelikoz dimenze ptiznakh ziskanych z rozmazané masky a z masek gradientt
jsou ve velkych dimenzich, je nutné tyto priznaky zredukovat. V tomto
pripadé je pro redukci téchto dat zvolena analyza hlavnich komponent. Tato
metoda zde bude pouzita dvakrat, jednou na rozmazanou masku a podruhé
na gradienty. PCA je zde pouzito dvakrat, jelikoz priznaky z téchto dvou
skupin nejsou stejného charakteru a musely by byt prenasobeny konstantou.
Dimenze, na kterou budou priznaky redukovany, byla uréena experimentalné.
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5.3. Redukce pfiznakii

I.‘j - = j - .
)
|

Obrazek 5.4: Ukéazka 20 hlavnich komponent ziskanych pomoci PCA z bindrnich
masek trénovacich znaku

vvvvv

je z téchto priznaku vytvoren novy priznakovy vektor, do kterého jsou jesté
pridany ptiznaky pocet dér a pocet tahi. Jelikoz je dimenze tohoto vektoru
stale velmi vysoka, aplikujeme na néj linedrni diskrimina¢ni analyzu. Pomoci
LDA je pocet dimenzi zredukovano na deset a v této podobé je jiz priznakovy
vektor vlozen do klasifikatoru.
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5. Navrh reseni

Uspofadani v prostoru dle 3 nejvyznamnéjsich pfiznaku

0.5 - o 0
2 1

o 3

.5 o4
o5

-1 o8
o7

1.5 o 8
9

Obrazek 5.5: Usporadéni trénovacich dat v prostoru dle 3 nejvyznamnéjsich
dimenzi po pouziti LDA (ve skute¢nosti jsou data v 10 dimenzovém prostoru)

B 54 Rozpoznani

Po ziskani priznakového vektoru, je mozné pristoupit k rozpoznani znaku.
Do zvolené metody k-NN jsou vkladany vzdy priznakové vektory trénovacich
dat a priznakovy vektor testovaného znaku. Pro vypocet vzdalenosti mezi
jednotlivymi priznakovymi vektory je nejvhodnéjsi uzit Eukleidovské metriky.
Experimentalné bylo urceno k = 5.

B 55 Moznost odmitnuti

Pri implementaci klasifikatoru je velmi dilezité zahrnout taktéz moznost
odmitnuti nebo-li takzvanou reject option. Jelikoz vstup zadava uzivatel,
tak mize dochéazet k chybam. Vzhledem k povaze aplikace, ve které bude
rozpoznavac pouzit, je velmi nezaddouci, aby dochazelo k zarazeni do nespravné
ttidy. Pro uzivatele by takovéto zarazeni znamenalo zna¢nou neprijemnost,
coz by vedlo k nespokojenosti s aplikaci.

Pro vytvoreni reject option lze vyuzit 3 nasledujici podminky:

1. Znak ma méné nez 5 tahu

2. Nejblizsi soused se nachazi maximéalné ve vzdalenosti d
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5.5. Moznost odmitnuti

3. Mezi 'k’ nejblizsimi sousedy jsou maximalné 2 rtizné klasifika¢ni skupiny.

Vsechny tyto podminky museji byt testovanym znakem splnény, jinak bude
odmitnut. Prvni podminka byla urcena za predpokladu, ze pro napsani
jakékoliv ¢islice ¢i velkého pismena se neuziva vice nez 4 taht. Pro pouziti
druhé podminky musi byt vykonédno experimentalni méreni, pii kterém bude
vybrana nejvhodnéjsi vzdalenost tak, aby byl dosazen co nejlepsi pomér hodnot
precize a senzitivity. Treti podminka zohlednuje situaci, kdy se klasifikovany
znak vyskytne na pomezi vice tfid a je tedy vhodnéjsi tento znak odmitnout
nez nespravné klasifikovat.
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Kapitola 0

Implementace

V této kapitole budou postupné popséany implementace tii aplikaci, které byly
vytvoreny v pribéhu vyvoje rozpoznavace ¢islic. Prvni z nich je implemento-
vana v Android Studiu a slouzi ke sbéru dat, druhd je vytvorena v Matlabu a
predstavuje klasifikator spolecné s vyhodnocenim jeho tispésnosti a posledni
aplikaci je samotny rozpoznavac znaka pro Android zarizeni. Vsechny tyto
aplikace 1ze nalézt na pfilozeném CD. Seznam obsahu CD je uvedeno v piiloze
Dl

B 6.1 Pousité nastroje

Béhem implementace byly pouzity nasledujici nastroje:

s MATLAB 2017b

MATLARB je software, ktery poskytuje vhodné prostiedi pro védeckotech-
nické vypocty, vizualizaci ¢i vytvareni algoritmt a skriptli, pocitacovou
simulaci i vytvareni aplikaci s uzivatelskym rozhranim.

® Statistical Pattern Recognition Toolbox

Statistical Pattern Recognition Toolbox je sbirka metod pro statistické
rozpoznavani znaktt v Matlabu. Tento toolbox byl vyvinut na elektro-
technické fakults CVUT. [I7]

® Android Studio 2.3

Android Studio je oficialni vyvojové prostredi pro vytvareni aplikaci, jez
jsou urdeny k pouziti na zafizenich s opera¢nim systémem Android.

8 OpenCV 3.4.1 OpenCV je open source knihovna, kterd obsahuje vice
nez 2500 optimalizovanych klasickych i nejmodernéjsich algoritmt pro
pocitacové vidéni a strojové uceni. OpenCV je mozné vyuzivat z prostredi
jazyka C, C++, Java, Python ¢i Matlab.[I0] Tato knihovna byla zvolena,
jelikoz prace s maticemi z OpenCV je velmi podobné jako v Matlabu,
coz umoznuje jednodussi presun kédu do Android studia.
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6. Implementace

B 6.2 Aplikace pro sbér dat

Jesté pred samotnou implementaci rozpoznavace znaku je velmi dulezité mit
nachystana data. Pro sbér dat byla nejprve vytvorena jednoducha aplikace v
Android Studiu, kterd zajistuje ukladani pravé napsaného znaku do textového
souboru.

SAVE CLEAR

Obrazek 6.1: Aplikace pro sbér dat

Aplikace je sloZena pouze ze ¢étyt komponent a to ze spinneru, dvou tlacitek
a Draw view. Selekci polozky ze spinneru dobrovolnik vybere jaky znak bude
zapisovat. Vybrany znak nésledné napise na displej do draw view.

Pri prejizdéni prstu po displeji jsou do ArrayListu zaznamendvany sou-
fadnice a akce(dotknuti se displeje, pohyb po displeji nebo zvednuti prstu z
displeje), zaroven je na displej vykreslena trajektorie ruéné zapsaného znaku.
Po nakresleni znaku, je mozné ho pomoci tlaéitka 'SAVE’ ulozit nebo v
pripadé, Ze byl znak napsan chybné, je mozné ho smazat tlacitkem '"CLEAR’.
Aby mohly byt znaky znovu nacteny a dale zpracovany, je dulezité zvolit
vhodny zpisob zapisu. Pro kazdou tfidu charakteri je pripraven jeden textovy
soubor. Pomoci tiidy FileWriter je kazdy jednotlivy znak do souboru zapsan
jako posloupnost soutadnic a akci, kdy kazda dvojice souradnic s akci jsou
zapsany na samostatny radek. Po zapsani vSech soutradnic a akci jednoho
vzorku je priddn Tadek se 'zavindcem’ (@), ktery oddéluje od sebe v souboru
jednotlivé znaky.
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6.2. Aplikace pro sbér dat

Pro sbér dat bylo osloveno 30 dobrovolniktt z 12 zemi svéta, prehled
zastoupeni jednotlivych nérodnosti je zaznamenano v tabulce [6.1.

Zemé Pocet dobrovolniku

Ceské republika

co

Italie

Madarsko

Némecko

Polsko

Rakousko

Rumunsko

Recko

Slovensko

Spanélsko

Svycarsko

=== o == NN N = oo

USA

L
e}

celkem: ‘

Tabulka 6.1: Prehled zastoupeni narodnosti mezi dobrovolniky

Pocet vzorku pro kazdé ¢islo neni stejny, jelikoz bylo dobrovolniky casto
vlozeno jiné mnozstvi vzorka nez bylo pozadovano, a také protoze nékteré

znaky byly necitelné ¢i s chybou a musely byt smazany.

Znak Pocet vzorku v trénovaci sadé | Pocet vzorka v testovaci sadé
0 284 100
1 253 100
2 273 99
3 293 100
4 297 100
5 298 100
6 280 100
7 301 100
8 263 100
9 276 100
Chybny znak 0 107

Tabulka 6.2: Pocet vzorku v datové sadé

Ziskané vzorky byly rozrazeny do jednotlivych slozek, kdy ve slozce 0
miuizeme naleznout vSechna testovaci data porizena za pomoci 11 dobrovolnikta
a ve slozkach 1-19, data trénovaci, kdy autorem vzorku je pro kazdou slozku

vzdy jina osoba.

Jelikoz pii funkci zrychleného volani zadava vstupni znak uzivatel, diky
¢emuz dochazi k chybdm, je dilezité, aby byl klasifikdtor schopen detekovat,
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6. Implementace

zda byl zaddn symbol, jez patii do jedné z klasifika¢nich ttid, ¢i byl znak na
vstupu chybny. Pro otestovani této vlastnosti klasifikatoru, bylo potfeba shro-
mazdit také vzorky s chybnymi znaky, které nepatti do zadné z klasifika¢nich
trid a budou pridany k testovaci sadé dat.

18 IT

Obrazek 6.2: Priklady testovacich znaki, které nepatii do zadné tridy.

B 6.3 Realizace rozpoznavace v Matlabu

Pro realizaci rozpoznavace bylo zvoleno prostiedi MATLAB, jelikoz je vhodné
pro vypocty s maticemi, vizualizaci dat a také jelikoz skriptovaci prostredi
vytvari prostor pro rychlé a snadné testovani algoritmi. Vytvorend aplikace
1ze spustit skriptem ’start.m’. Prvnim krokem pri implementaci rozpoznavace
bylo nacteni ziskanych dat z textovych soubori. Nacteni zajistuje vytvorend
funkce ’loadData(path)’, kterd nacité jednotlivé hodnoty ze souboru do matic.
Po té co jsou data pripravena v maticich, je pro jejich dalsi zpracovani pouzita
funkce 'raster(data, height, width)’, kterd vraci pocet tahti a bindrni masku,
jez vytvori z nactenych dat za pomoci Bresenhamova algoritmu, o zadané
vysce a Sifce(sitka i vyska znaku je preskdlovana na rozméry bitmapy).

Nasledné je implementovan Bresenhamuv algoritmus, ktery umoznuje pre-
vod znaku z vektorové formy na bindrni masku. Tato binarni maska je nasledné
pouzitim funkce ’imgaussfilt(M, o)’ kde je smérodatna odchylka o = 0,7 a M
je binarni maska, rozmazana. Pro zredukovani dimenzi priznakovych vektoru
byly pouzity funkce PCA a LDA z knihovny STPRtool. Z této knihovny byla
pouzita také funkce k-NN. V Matlabu byly také implementovany vypocty pro
ovéreni funk¢énosti a uspésnosti klasifikatoru.

| X Prototyp rozpoznavaci aplikace

Poté, co byl vytvoren a otestovan rozpoznavac¢ v Matlabu, je potfeba integrovat
stejny rozpoznava¢ do mobilni aplikace. Jelikoz kmenova aplikace funguje
na operac¢nim systému Android, bylo nejvhodnéjsi uskutec¢nit implementaci
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6.4. Prototyp rozpoznavaci aplikace

rozpoznavaci aplikace pomoci vyvojového prostiedi Android Studio. Pro
usnadnéni priace s maticemi a pro algoritmus k-NN je pouzita knihovna
OpenCV.

Aplikace se sklada pouze z jednoho view, na které se zaznamenava ruéné
psany znak. Po té co je znak zapsan, je zavoldna metoda classify(data),
ttidy Classifier, kterd zaznamenana data zpracovana stejnym zptisobem jako
rozpoznavac¢ v Matlabu, pricemz jsou extrahovany priznakové vektory. Pro re-
dukci dimenzi priznakovych vektor je zapotrebi nahrat do aplikace modelové
matice pro PCA a LDA, které byly jiz vytvoreny v Matlabu. Tyto matice
jsou ulozeny ve forméatu bin, aby jejich velikost byla co mozna nejmensi a
nahraji se ze soubort do paméti aplikace vzdy po jejim spusténi. Mimo to
je také potfeba nahrat trénovaci sady dat v jiz zredukované formé a ty jsou
pouzity s algoritmem k-NN. Vysledek klasifikace je prehran pomoci hlasového
komentafe a také zobrazen na displeji.
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Kapitola 7

Vyhodnoceni klasifikatoru

B 7.0.1 Testovani uspésnosti

Po vytvoreni klasifikatoru je nutné si ovérit také jeho funkénost a tspésnost
klasifikace. Klasifikator je testovan na testovaci sadé u které jsou tidy jed-
notlivych prikladd zndmé. Mnozina tiid je C' =0,1,2,3,4,5,6,7,8,9, x, kde
X reprezentuje moznost odmitnuti.

Ze ziskanych dat byla v poméru 1:3 oddélena data testovaci od dat tré-
novacich. Data byla rozdélena tak, aby vzorky znakt v sadé testovaci byly
ziskany od jinych osob nez znaky v datech trénovacich.

Kazdy znak z testovaci sady je klasifikovan klasifikatorem a vystup klasifi-
katoru je porovnan se zndmou anotaci. Na zakladé toho mtizeme vyhodnotit
nésledujici vykonnostni metriky klasifikatoru:

1. Procentudlni Gspésnost klasifikace
2. Matice zdmén(Confusion matrix)
3. TP, FP, TN, FN vzhledem k reject option

4. ROC ktivka

B 7.0.2 Procentualni tspésnost klasifikace

Procentudlni tspésnost klasifikace je dana vztahem

pocet spravné klasifikovanych znaku

Uspésnost = -100 = 96, 6%

pocet vSech klasifikovanych znaku

Tato tspésnost je ziskana z vysledku klasifikdtoru bez pouziti reject option.
Tento zpiisob urceni tspésnosti je velmi jednoduchy a samotny je nedostacujici.

B 7.0.3 Matice zamén (Confusion matrix)
Matice zamén znazornuje klasifikaci jednotlivych dat ze vsech klasifika¢nich
tiid. Radky predstavuji jednotlivé skupiny testovacich vzorka a sloupce jejich

prifazeni do trid.
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7. Vlyhodnocen( klasifikatoru

-0 1121314156789 ]x
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Tabulka 7.1: Matice zdmén

V tabulce[7.1] jez zndzornuje matici zamén lze najit vysledky pro klasifikiator
s reject option [5.5]

B 7.04 TP, TN, FP, FN

Chceme-li detailnéjsi analyzu klasifikatoru, je pouhy vypocet procentudlni
presnosti jiz nedostacujici a je zapotiebi zavést dalsi metriky, které upresni
uspésnost klasifikatoru. V prediktivni analyze je mozné se setkat se specidlnim
typem matice zadmeén, kterd ma dva radky a dva sloupce. Uvazujme, ze je
klasifikace bindrni, a tedy kazdy objekt muze byt zafazen do t¥idy pozitivni(P)
nebo negativni(N). V nasem pripadé, je znak pozitivni tehdy, kdyz patii do
tridy 0-9 a negativni jsou znaky tridy X’ Po té, co jsou testovaci znaky
ohodnoceny klasifikdtorem, mohou byt priklady z testovaci sady rozrazeny
do jedné ze ¢tyr skupin.

Skutecna trida

pozitivni negativni
S
= € Fale$né pozitivni )
O ‘é False positive
§ o FP
O 't |Skutelné negativni| FaleSne negativni
E ® True negative False negative
9] [}
o < TN FN »
~

Obrazek 7.1: Tabulka zdmén

® TP Zde patti znaky ze tiid 0-9, které byly zatrazeny klasifikatorem do
tridy, ke které patii.
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7. Vlyhodnoceni klasifikatoru

TP | FP
904 | 27
TN | FN
97 | 78

Tabulka 7.2: Hodnoty pro TP, TN, FP a FN pri pouziti naseho klasifikdtoru

8 TN Zde patri znaky ze tridy 'X’, jez byly klasifikovany jako *X’.

® FP Do této skupiny patii vSechny znaky, které byly klasifikitorem
zatazeny do jedné z pozitivnich tiid, ale doopravdy do této tiidy nepatfi.

® FN V této skupiné jsou testovaci priklady za skupin 0-9, které byly
ohodnoceny jako negativni, ale ve skutecnosti jsou pozitivni.

Diky témto hodnotam, 1ze dopocitat dalsi statistické hodnoty. V tabulce
7.3 jsou uvedeny vzorce pro vypocet a vysledky pro nas klasifikator.

Sensitivita = sensitivity (recall, true positive rate) T PIET N 0,9206

Specificita = specificity (true negative rate) % 0,7823

Precize = precision (positive predictive value) TPT+7PFP 0,9710

Mira falesné pozitivnich = false positive rate (fall-out) FPZ% 0,2177
Presnost = accuracy ‘ TP +££i£% TN ‘ 0,9051 ‘

Tabulka 7.3: Tabulka méfeni vykonnosti klasifikdtoru

B 7.0.5 ROC kfivka

ROC ktivka je nastrojem, ktery slouzi k hodnoceni a optimalizaci binarniho
klasifikatoru. Tato kfivka znézornuje vztah mezi 'True positive rate’ (mira
skute¢né pozitivnich) a 'False positive rate’ (mira falesné negativnich).

Jednim z parametrt, ktery rozhoduje o tom, jaky znak bude odmitnut a
tim padem zarazen mezi 'negativni’, je vzdalenost prvniho nejblizsiho souseda.
Tato vzdélenost tedy bude délicim bodem 6. Pri zménach jeho hodnoty, se
méni také hodnoty specificity a senzitivity, diky ¢emuz pro kazdé 6 € R
dostaneme pravé jeden bod na kiivce ROC. [14] ROC kiivka prochazi vzdy
od pocéteéniho bodu [0,0] do bodu [1,1] a je neklesajici. Uvazovali bychom
ndhodny klasifikator, tak by jeho ROC kfivka méla podobu diagonily, oproti
tomu pokud by byl klasifikator idedlni a zaradil by vsechny objekty spravneé,
ROC kfivka by vedla z bodu [0,0] vzhturu do [0,1] a nasledné do koncového
bodu [1,1] a obsah pod ni by byl roven jedné. Lze tedy fici, ze ¢im vice se
obsah ROC kiivky blizi jedné, tim je klasifikdtor spolehlivéjsi. [I§]
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7. Vyhodnoceni klasifikatoru

ROC krivka (obsah plochy pod krivkou 0.943) -
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Obrazek 7.2: ROC kiivka

7 této ktivky lze tedy vycist, ze klasifikator je kvalitni. S pomoci ROC ktivky
byla taktéz stanovena vzdélenost d pro 2. podminku moznosti odmitnuti
atod=0,6T7.
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Kapitola 8

Uzivatelské testovani

Po vytvoreni mobilni aplikace prichazi na radu uzivatelské testovani, které
je zasadni Casti pti vyvoji jakékoliv aplikace. Pravé pri testovani na cilové
skupiné je mozno nejen odhalit nedostatky ¢i dalsi problémy, ale taktéz dostat
velmi dulezitou zpétnou vazbu, ktera je klicovd pro dokonceni a doladéni
aplikace.

Prubéh testovani je rozdélen do ti{ elementarnich ¢asti:

1. Dotaznik pred testovanim
2. Testovaci ukoly
3. Dotaznik po testovani

Diky spolupréci se Sjednocenou organizaci nevidomych a slabozrakych Ceské
republiky (SONS) bylo mozné se setkat se skupinou zrakové postizenych
dobrovolniki, kteri nasledné prosli testovanim. Dalsi ¢ast dobrovolniki, kteri
se taktéz podileli na testovani, byly jiz osoby bez zrakového postizeni z riznych
socialnich skupin.

B 8.1 Dotaznik pred testovanim

1. Jaky je Va3 vok?

= a. 0-20
| b. 20-40
= c. 40-60

| d. 60 a vice
2. Jaké je Vase pohlavi?

B a. muz

® b. Zena
3. Vidél jste nékdy béhem svého zivota?

B a. ano
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8. Uzivatelské testovani

B b. ne
4. Specifikujte prosim Vas stav zraku.

B a. zdravy zrak bez optické korekce

B b. zdravy zrak s optickou korekci

B c. stfedné slaby zrak

® d. tézce slaby zrak — nemohu ¢ist ani s optickou korekci

® e. praktickd nevidomost - jsem schopen vnimat pouze svétlo

® f. 4plna nevidomost
5. Jaky typ mobilniho telefonu pouzivate?

B a. tlacitkovy
® b. dotykovy
B c. jiny
® d. mobilni telefon nepouzivam
6. Znate mobilni specidlni mobilni telefon pro nevidomé s kmenovou apli-
kaci?
B a. ano, ale nikdy jsem s nim nepracoval

B b. ano, pracoval jsem s nim, ale nezaujal mé nebo neni urcen pro
mé

® c. ano a pouzivam ho

® d. ne, nikdy jsem o ném neslysel
7. Znéate funkci zrychleného volani?

B a. ano

® b. ne
8. Miyslite, ze byste tuto sluzbu na svém telefonu vyuzival?
B a. ano

B b. ne

® c. nevim/mozna
9. Kolika kontaktim volate castéji nez 3x tydné?

®al

® b. 1-2

®mc 35

®m d. 6-10

B c. vice nez 10
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8.2. Scénar testovani

10. Pro kolik kontaktt byste vyuzival funkci zrychleného volani?

® a0
®b1-2
®c 35
®d 6-10
me 11-15

f. vice nez 15

. 8.2 Scénar testovani

Po vyplnéni dotazniku bude dobrovolnik sezndmen se specialnim telefonem s
kmenovou aplikaci a bude mu vysvétlen princip funkce zrychleného volani.
Poté bude mit za kol splnit nasledujici tkol.

1. Utastnik testovani je vyzvan k psani &slic 0 — 9 na displej mobilniho
telefonu, pricemz kazdou ¢islici zapisuje pravé pétkrat. Beéhem tohoto
testu je zaznamenavana uspésnost rozpoznani jednotlivych ¢islic.

2. Dobrovolnik zapise 5 krat znak, ktery nepatii do zadné z moznych tiid.

B 8.3 Dotaznik po testovani

1. Libi se Vam funkce zrychleného volani?

® a. libi
® b. libi, ale dala by se jesté vylepsit

® c. nelibi
2. Pamatoval byste si pod kterymi ¢isly mate ulozené jednotlivé kontakty?

B a. ano

B b. ne
3. Myslite si, ze byste tuto funkci na svém telefonu vyuzival?

® a. ano
® b. jen v pripadé vyssi Gspésnosti rozpoznanych c¢isel

B c. ne

4. V ptipadé, ze byste chtél tuto funkci vyuzivat, stacilo by Vam 10 dostup-
nych znakia?

B a. ano

® b. ne

37



8. Uzivatelské testovani

5. Je pro Vas pohodInéjsi a rychlejsi uskute¢nit hovor normalné ¢i pomoci
ruc¢né napsaného znaku?

® a. normalné

B b. pomoci rucné psaného znaku

6. Mate néjaké dalsi naméty ¢&i pripominky, které by mohly ptispét k zlepSeni
této funkce?

B 8.4 Vysledky testovani

Testovani se zicastnilo 10 osob, z ¢ehoz tii zeny a dva muzi byli nevidomi ¢i
tézce slabozraci a zbyli ¢tyfi muzi a jedna Zena byli bez jakéhokoliv zrakového
postizeni.

Vsem tucastniktim se napad uziti rozpoznavace pro funkci zrychleného volani
velmi libil a vSechny osoby se zrakovym postizenim by tuto funkci vyuzivalo,
jelikoz by jim umoznila pohodlnéjsi a rychlejsi volani. Jeden dobrovolnik
uvedl, ze by tuto funkci vyuzil v situacich, kdy neni pripojen k internetu a
nemd prilezitost ovladat svij telefon hlasem ¢i v pripadé, ze je v okoli velky
hluk a Spatné slysi hlasové komentare. VSechny osoby také uvedly, ze by jim
stacilo pro zrychlené voldni maximalné 10 kontakti.

Ze zrakové postizenych osob byl jeden muz nevidomy jiz od narozeni a pravé
tento muz mél zprvu problémy se zapisovanim ¢islic, jelikoz tyto znaky nikdy
nevidél ani nepouzival, avSsak po nazorné "ukazce'jak se pisi, byl schopen
uspésné nékteré z nich zapsat a také uvedl, ze by nemél problém se je naucit.
7 tohoto poznatku lze usuzovat, ze pro osoby, které jsou nevidomé jiz od
narozeni, by mohl byt problém tuto funkci pouzivat.

Jednotlivé odpovédi na otazky jsou v priloze Bl

-0 172131456789 ]|X
0j46}0|0}1]0,0|2|0]0]O0]|1
110|412 |1]0,0]0]0|0]O0
211,048,010 |0]O0[00]O0
3121011431001 0]0]2]1
4101070 10|50]0|0]0]0}0]|O0
5/010,0]0]0 44|31 ]1]1}]0
6/1]01]0]0|01|4,0]0]01]0
71110210} 0]0]01|4701]0/|0
810701 1]0]010]1 0147|110
911172 ,0}3]0,0]00]1]40]3
X/1|3}1]16]2|0]1]0|0]35

Tabulka 8.1: Matice zdmén
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8.4. Vysledky testovani

TP | FP

459 | 51

TN | FN
35 )

Tabulka 8.2: Hodnoty TP, TN, FP a FN dosazené béhem testovani

V tabulce [8.4] jsou vypocteny hodnoty pro dalsi ukazatele jez hodnoti
vysledky testu.

Recall 0,989

Specificity 0,625
Precision 0,9
False positive rate | 0,59

| Accuracy  ]0,8981 |

Déle byla vypocitana Gspésnost rozpoznani (bez méreni moznosti odmitnuti)
pro jednotlivé osoby.

Dobrovolnici 1 213 4 5 6 7 8 9 10
Uspéénost 078111109 |0,76 | 0,94 |1]0,84 0,921 0,9

Tabulka 8.3: Uspésnost rozpoznani znaki pro jednotlivé tcastniky testovani
7 téchto vysledku je patrné, ze osoby nevidomé mély nejhorsi vysledky,

zatimco tézce slabozraci méli lepsi vysledky nez vétsina dobrovolnikt bez
zrakového postizeni.
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Kapitola 9

Rozsireni o pismena velké abecedy

Chceme-li aby klasifikator rozpoznaval také velka pismena, neni potieba ménit
vyse popsany postup rozpoznavani.

Pro pridani znaku do aplikace, je pouze potfeba nahrat tyto znaky ve
vytvorené aplikaci v MATLABU a vygenerovat nové priznakové soubory s
vektory a modely pro PCA i LDA, které by byly nasledné vlozeny misto
stavajicich modelt do odpovidajici slozky rozpoznéavaci aplikace. Je zfejmé,
ze s kazdym pridanym znakem bude tspésnost klasifikatoru klesat. Jelikoz pri
testovani vSechny osoby uvedly, Ze je pro né moznosti ulozit si az 10 kontaktt
pro tuto funkci dostacujici, nebylo pristoupeno k pridani dalSich znaki do
aplikace. Jelikoz pro nevidomé osoby je psani béznych ¢isel a pismen obcas
problematické, lze predpokladat, ze by dochazelo k castym zaménam mezi
podobnymi znaky.
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Kapitola 10
Zaveér

Cilem této prace bylo vytvorit rozpoznavac¢ znakil, jez bude vyuzivan v
aplikaci pro zrychlené volani, kterd bude urcéend pro osoby se zrakovym
postizenim. Béhem procesu vytvareni této aplikace byly implementovany
dalsi dvé pomocné aplikace, z ¢ehoz jedna byla pro sbér trénovacich dat,
jez jsou nezbytné pro rozpoznavani, a druha byla vytvorena v Matlabu
kvuli moznosti vizualizace dat a prace s maticemi. Pri implementaci byla
pro Kklasifikaci pouzita metoda k-NN, kterd ma i pres svou jednoduchost
uspokojivé vysledky.

Po zhotoveni byla mobilni aplikace testovana a vSechny osoby z cilové
skupiny ji oznacili za uzitecnou, pricemz by ji sami radi pouzivali. Velka
pismena jiz nebyla pridana do trénovaci sady dat, jelikoz nebylo dostatek
dobrovolnikt, kteri by byli ochotni poskytnout takové mnozstvi znaku, aby
mohly byt pouzity pro trénovani a testovani klasifikdtoru, a proto nejsou
zahrnuty v aplikaci. Avsak vsichni respondenti uvedli, Zze 10 znakt pro funkci
zrychleného volani je vice nez dostacujici a pii tomto poc¢tu by neméli problém
se zapamatovanim si, které znaky jsou prirazeny jakému kontaktu.

B 10.1 Budouci prace

Prestoze Gspésnost rozpoznavace je prijatelnd, daly by se podniknout dalsi
kroky k jeho zdokonaleni. Pro lepsi vysledky by bylo vhodné pridat nové
priznaky do priznakového vektoru a rozsirit trénovaci sady dat. Také moznost,
ktera by uzivateli umoznila pridat do datovych sad své vlastni vzorky, by
navysila uspésnost a mohla by umoznit, aby i lidé s velmi charakteristickym
rukopisem mohli pouzivat tuto aplikaci. V pripadé, ze by bylo potieba rozsirit
datovou sadu o nové vzorky, bylo by vhodné do aplikace pro sbér dat pridat
pocitadlo, které by pomohlo k presnéjsimu zadavani znaki. Také by mohla byt
pridana funkce, ktera by vytvorila zvlastni slozku pro vzorky kazdé jednotlivé
osoby, coz by prispélo k zprehlednéni dat a s daty by se dalo nasledné 1épe
nakladat.

Béhem uzivatelského testovani aplikace byly navrzeny dalsi zajimavé poten-
cidlni zpisoby vyuziti tohoto rozpoznavace. Dotazovani by tento rozpoznavac
radi pouzivali také pro zrychleny prechod mezi polozkami v menu specidlniho
mobilniho telefonu s kmenovym systémem nebo namisto Ciselné kldvesnice v
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10. Zavér

ptipadé volani s hlasovym automatem, ktery po volajicim vyzaduje vkladani
¢isel.
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P¥iloha A

Pouzita cizi slova a zkratky

confusion matrix matice zdmén

launcher aplikace, kterd upravuje vzhled a funkce systému
LDA Linear Discriminant Analysis

naive Bayes naivni Bayesovsky klasifikator

OpenCV Open Source Computer Vision Library

PCA Principal Component Analysis

postprocessing nasledné zpracovani dat

preprocessing predbézné zpracovani dat

reject option moznost odmitnuti

45



46



Ptiloha B
Vysledky testovani

B B.1 Dotaznik pred testovanim

val funkci zrychleného volani?

- 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Vék 63 54 38 48 53 23 28 24 27 23
Pohlavi muz | zena | zZena | Zena | muZ | muz | muz | muz | muz | zena
Vidél jste nékdy béhem svého | a a a a b a a a a a
zivota?

Specifikujte prosim VAas stav f e e f f a a a a a
zraku.

Jaky typ mobilniho telefonu | b b b b b b b b b b
pouzivate?

Znate mobilni specidlni mo-| ¢ a b ¢ b d d d b a
bilni telefon pro nevidomé s

kmenovou aplikaci?

Znate funkci zrychleného vo-| b a a b a b a a a a
1ani?

Myslite, ze byste tuto sluzbu ¢ a a a a c a a b b
na svém telefonu vyuzival?

Kolika kontaktiim volate ¢as-| ¢ d ¢ ¢ ¢ b e e a b
téji nez 3x tydné?

Pro kolik kontakta byste vyuzi- | ¢ c c d ¢ b d c a a

Tabulka B.1: Odpovédi testovanych dobrovolniki na dotaznik pred testovanim.

B B2 Testovani uspésnosti rozpoznavace

Tabulka rozpoznanych ¢isel béhem testovani. Kazdy sloupec tvori vysledky
jednoho dobrovolnika, ktery zapisoval ¢isla 0-9 pravé 5 krat a ¢isla v bunkach
tedy vyjadruji vysledek klasifikdtoru.
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B. Vysledky testovani

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

x0000 | 00000 | 00000 | 00000 | 60000 | 00000 | 00000 | 36000 | OO000 | OOOOO

11111 | 11111 | 11111 | 11111 | 11111 | 11111 | 11111 | 41111 | 11111 | 13123

22222 | 22222 | 22222 | 22222 | 20242 | 22222 | 22222 | 22222 | 22222 | 22222

33303 | 33333 | 33333 | 33333 | 39033 | 33393 | 33333 | 33433 | 33x32 | 33333

44444 | 44444 | 44444 | 44444 | 44444 | 44444 | 44444 | 44444 | 44444 | 44444

75555 | 55555 | 55595 | 55555 | 56665 | 55355 | 53555 | 55555 | 55555 | 55958

66666 | 66666 | 66666 | 66666 | 66666 | 66626 | 66666 | 66666 | 66606 | 66666

STTTT | T | 7T | V30TT | 10T | VYT | TevTe | VUevT | v | it

88888 | 38888 | 83888 | 88838 | 88388 | B838Y | 88838 | 28988 | 68888 | 83888

09xx9 | 99999 | 99999 | 9999x | 99411 | 49999 | 99999 | 98994 | 99999 | 99999

SHEN=1NoJIEN | Ko R | RN LI N I BT Nl I

H3xxx | xx4xb | xxxTx | 1x2xx | xxdxx | xdxxx- | xxxdx | xdxxx | xx41x | x01xx

Tabulka B.2: Prehled rozpoznanych znakt

B B.3 Dotaznik po testovani

- 112|13|4]5|6
Libi se Vam funkce zrychleného volani? alalalalala

N |
co
Nej

10

on
on
on
o

Zapamatoval byste si ke kterému kontaktu | a |a|a|a|a|a|a|b|a]| a
maéate ulozeny jaky kontakt?

Myslite si, ze byste tuto funkci na svém |a |a|a|a|a|c|la|b|c]| ¢
telefonu vyuzival?

Je pro Vas pohodInéjsi a rychlejsi uskutec- | a |a |a |a|a|a|a|a|a]| -
nit hovor normélné ¢i pomoci ru¢né napsa-
ného znaku?
Je pro Vas pohodlnéjsi a rychlejsi uskute¢- | b | b | b|b|b|la|b|b|a]| a
nit hovor normélné ¢i pomoci ru¢né napsa-
ného znaku?

Mate néjaké dalsi naméty ¢i pripominky, | - | - | - | - | - | - |- ]-1]-] -
které by mohly prispét k zlepseni této
funkce?

Tabulka B.3: Tabulka s odpovédmi na dotaznik po testovani
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P¥iloha C

Graficka ukazka sady znaki

V této casti jsou graficky znazornény znaky 0-9, jez se nachazi v datové sadé,
ktera je pouzita pro rozpoznavani.
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C. Graficka ukazka sady znakii

Obrazek C.1: Ukazka znakt ze sady
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Ptiloha D
Obsah prilozeného CD

BPuhliarikovaeva.pdf Tento text

sberdat Slozka s Android aplikaci pro sbér dat véetné zdrojovych kédu

matlab Slozka s implementovanym rozpoznavacem v Matlabu (spousti se skriptem Star

matlab/testd Slozka ve které se nachazeji slozky se soubory, v nichz jsou zaznamenany
testovaci (slozka 0) a trénovaci data (slozka 1-19)

gestures Slozka s projektem jez implementuje rozpoznavac jako mobilni aplikaci
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