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Postup:

1. Pripomerite si strukturu chemickych vzorct [6]. Zvolte vhodné typy dokumentu s aplikaénim potencialem, ve kterych
se uvazované matematické a chemické vzorce hojné vyskytuji (napf.: automatické doplinéni/kontrola vysledku v pfikladech).
2. Implementujte modul pro automatické generovani velké mnoziny trénovacich dat.

3. Vyuzijte systém YOLO [3] pro detekci vzorcu. Pro rozpoznavani jednotlivych znakud vyuZijte dostupné OCR enginy (napf.
[4]) nebo opét YOLO.
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napft. [5]) a implementujte parser vzorca.
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6. Implementaci doplrite struénou uzivatelskou a programatorskou dokumentaci.
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Abstrakt

Ve své bakalarské praci se budu zaby-
vat problematikou rozpoznévani jedno-
duchych matematickych a chemickych
rovnic ve strukturovanych dokumen-
tech. K detekci rovnic vyuziji systém
pro detekci objekti YOLO vytréno-
vany na automaticky vygenerovanych
trénovacich datech. K rozpozndvani
jednotlivych znakt pouziji OCR engine
Tesseract. Pro popis struktury vzorcu
navrhnu automat a implementuji parser.
Nakonec implementuji mobilni aplikaci
pro rozpoznévani rovnic v Androidu a
otestuji ji.

Kli€¢ova slova: rozpoznavani, YOLO,
Tesseract, chemickd rovnice, matema-
tickd rovnice, chemicky vzorec

/ Abstract

Vi

In my bachelor’s thesis I will address
the problem of recognizing mathemati-
cal and chemical equations in structured
documents. For the detection of the
equations in a scene I use the famous
object detection system YOLO. I train
my custom model on automatically
generated data. For the recognition
of individual characters I will use the
OCR engine Tesseract. 1 propose a
finite automaton for the description
of equations. Lastly I am going to
implement and test an Android mobile
application capable of detecting and
recognizing simple equations.

Keywords: recognition, YOLO,
Tesseract, chemical equation, mathe-
matical equation, chemiacl formula
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Kapitola 1
Uvod

Lokalizace a rozpoznavani textu na obrizku je jeden z nejrozsifenéjsich otevienych
problémti v oblasti pocitacového vidéni. Obzvlast dilezitym se tento problém stal s
rozmachem mobilnich zafizeni s kvalitnimi kamerami. Dobrym ptikladem existujiciho
reseni je napriklad mobilni aplikace Microsoft Translator umoznujici detekci, rozpoznani
a preklad textu v obrazku ve vice nez 60 jazycich, nebo (placené) Cloud Vision API od
Google ¢i cela fada komerénich produktt spole¢nosti Abbyy.
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Obrazek 1.1. Ukazka trial verze Cloud Vision API. I s nekvalitnim obrazkem generuje
velmi dobré vysledky.

Problém rozpoznavani textu ve scéné lze rozlozit na dva podproblémy, a to lokalizace
textu a rozpoznavani slov. Cilem lokalizace textu je detekovani textu v obrazku a jeho
ohraniceni obdélnikovym rameckem. Po tspésné lokalizaci textu je tfeba text rozpo-
znat, obvykle pomoci néjakého optického rozpozndvace znaku (OCR, optical character
recognition). Modernéjsi, efektivnéjsi, ale slozitéjsi je end-to-end piistup k problému,
tedy soubézna detekce a rozpoznani textu v jednom frameworku. Prikladem tohoto
pristupu je Deep TextSpotter [1] nebo systém navrzeny C. Leem a S. Osinderem [2].

K problému rozpoznavani chemickych a matematickych rovnic na obrazku lze pristu-
povat podobné jako k rozpoznavani obecného textu. Nejprve tedy lokalizovat chemickou
rovnici na obrazku (a ,ignorovat® ostatni text) a nasledné rozpoznat danou rovnici po-
moci OCR enginu a syntakticky analyzovat jeji strukturu.



Nékteré existujici systémy pro rozpoznavani matematickych a chemickych rovnic jsou
Infty Reader|[3] nebo MyScript'. Zajimava je ddle soutéZ v rozpoznavani ruéné psanych
matematickych vyrazu ICFHR 2016 CROHME [4]. Uvedené existujici systémy byly na-
vrzeny pro rozpoznavani rovnic a vzorci se slozitou rekurzivni strukturou. Obvykle tyto
systémy pouzivaji pro popis struktury vzorcu dvourozmérné varianty bezkontextovych
gramatik [5]. Oproti tomu se ma prace zabyva rovnicemi s témér linedrni strukturou,
pro jejichz rozpoznani lze uplatnit specidlni postupy. Namisto 2D gramatik postacuje
rozsiteni klasickych konecnych automati.

B 1.1 Navrhiesenia cil projektu

Pro zjednoduseni problému se zaméfim pouze na rozpoznavani tisténych chemickych a
matematickych rovnic. K detekci rovnic pouziji systém na detekci objekt YOLO, tré-
novany k tomuto ucelu. Detekéni modul poté propojim s OCR enginem Tesseract 3.05.
Na zakladé znalosti automatu pfijimajicitho rovnice sestrojim syntakticky analyzator,
ktery redukuje chybné rozpoznani znakt. Nakonec provedu validaci chemické rovnice a
pripadné jeji vycisleni.

Matematické rovnice, kterymi se budu zabyvat, jsou rovnice se dvéma operandy a
operatorem, tedy jednoduché rovnice na scitdni, od¢itani, nasobeni a déleni zhruba
odpovidajici trovni 2. t¥idy ZS. Z chemickych rovnic to budou ty s téméf linedrni
strukturou, tedy rovnice s nékolika slouceninami na levé a pravé strané. Nebudu se
zabyvat strukturnimi vzorci z organické chemie ani oxida¢nimi ¢isly v reakci.

Cilem projektu je vytvoreni kompaktni, uzivatelsky privétivé aplikace na Android,
kterd bude schopna v redlném case (nebo alespon co nejrychleji) detekovat rovnice
na obrazu z kamery zarizeni. Nasledné aplikace pomoci OCR a analyzitoru rozpozna
jednotlivé komponenty rovnice. V pripadé chemické rovnice vypise nazvy sloucenin a
pokusi se rovnici vyéislit (pokud jesté neni vycislend). V pripadé matematické rovnice
vypise vysledek.

Takovouto aplikaci by bylo mozné vyuzit naptiklad na automatizovanou kontrolu
testli. V upravené podobé by také mohla slouzit jako pomocnik ke studiu chemie. Kromé
vypisu nazvl sloucenin by také mohla zobrazovat informace o chemickych vlastnostech
jednotlivych komponent a celé reakce. Tyto a dalsi data by aplikace mohla cerpat
naptiklad ze serveru PubChem, ktery pro tento ticel disponuje programovym API.

14-1= | 14-1=13]

_ 1 3. Priklad 1: Dopliite koeficienty do schematu chemické reakce:
18-5= | 18 -5=13 CaS04+C — CaO+S0;+CO;
12+4= 12+4=16  Ppfiklad 1: Dopliite koeficienty do schematu chemické reakce:
16 + 4 = 16+4=20 2CaS0O4+ C —2Ca0+580,+ CO,

calcium sulfate  carbon quicklime sulfur dioxide carbon dioxide

Obrazek 1.2. Ilustrace fungovani zamyslené aplikace. Matematické rovnice vyresi, chemické
vycisli a vypiSe trividlni nazvy sloucenin.

! https://www.myscript.com/
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Kapitola 2
YOLO

YOLO [6] je zkratka pro You Only Look Once (sta¢i se podivat jednou), kterd velmi
dobre vystihuje, v ¢em se YOLO lis{ od vétsiny ostatnich systémt pro detekci objekti.
ruzné oblasti raznych velikosti v daném obrazku. Dany obrazek se tedy zpracovava
vicekrat za sebou. Oproti tomu YOLO vyhodnocuje obrazek pouze jednou v piimo-
¢arém procesu zacinajicim pixely obrazku a koncicim tensorem zachycujicim oblasti a
tTidy detekovanych objektti. Diky tomu je cely proces velice rychly, umoznuje dokonce
zpracovani obrazu z kamery v redlném case.

Systém YOLO je konvoluéni neuronova sit. Pivodné byl implementovan ve fra-
meworku jednoho svych tvirci (Joseph Redmon) Darknet. Implementovan muze byt
samoziejmé i v jinych frameworcich (Tensorflow, Theano). Pro YOLO v mobilni aplikaci
je nejvhodnéjsi Tensorflow Lite podporujici Android Neural Network API.

Momentalné je nejnovéjsi verze YOLOvV3. Princip systému zlistava stale stejny, ob-
razky jsou vyhodnocovany pouze jednou. Zatimco YOLOvV2 prineslo zlepseni jak v rych-
losti, tak i v presnosti, YOLOv3 zavedenim tiiirovnové detekce cely proces malinko
zpomaluje, zdsadné vsak zlepsuje rozpoznavani drobnych objektu.

B 2.1 FungovaniyoLo

Architektura pivodniho YOLOv1 systému byla inspirovana GoogLeNet modelem [7]
pro klasifikaci obrazka. Ukolem konvoluénich vrstev sité je prevést vstupni obrézek
na S x S miizku. Spadéa-li stted objektu k detekovani do nékteré z bunék miizky,
je ukolem této bunky objekt detekovat. Kazda bunka predvida urcity pocet ramecki
a confidence score (presvédceni systému), ze dany rdmecek obsahuje objekt a ze jej
ramecek ohranicuje presné. Neobsahuje-li ramecek zadny objekt, mélo by byt toto ¢islo
idedlné nula. Kromé confidence score sestava kazdé predikce ramecku z dalsich 4 c¢isel:
(x, y) souradnice prostiedku ramecku (tedy odhad prostfedku detekovaného objektu) a
sitka a vyska relativni k velikosti obrazku. Vystupem procesu je tedy S x .S x (Bx5+C)
tensor, kde S x S je zminovand velikost mrizky, B je pocet ramecki, které kazda burka
miizky predikuje. B je ndsobeno 5-ti, jelikoz se kazda predikce (rdmecku) skladd z 5-ti
uadaju.

Kazda bunka ma tedy na starosti predikovat pravdépodobnosti, ze objekt, jehoz
stred lezi v této bunce, je dané tridy. I kdyz nelezi stfed zadného objektu v dané bunce,
predikce musi stejné existovat, ale jejich confidence scores by mély byt co nejnizsi. Burika
také zajistuje samotnou klasifikaci objektu. Tato klasifikace (jak lze vyéist z rozméru
tensoru) je u YOLOvVI shodnd pro vsechny rdamecky predpovidané danou bunkou.
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Obrazek 2.1. [6] Architektura pivodniho YOLO. Vstupni vrstva s rozliSenim 448 x 448 a
vystupni tensor 7 x 7 x 30 odpovidajici S = 7,B = 2,C' = 20 — urceny pro Pascal VOC
dataset s 20-ti tridami objekt.

YOLOvV2 [8] je pfimym nastupcem YOLO, ktery jak v rychlosti, tak v pfesnosti pre-
konéva puvodni systém. Ackoliv princip fungovani zistdava stejny, prindsi novy systém
mnoho vylepSeni. Za zminku ur¢ité stoji tzv.batch normalization [9] (zpusob normali-
zace predstaveny v roce 2015 vylepsujici vykonnost a stabilitu) a anchor bozes. Zatimco
v YOLOV1 je klasifikace objektu urcena burnkou mrizky a kazda predikce dané bunky
klasifikaci sdili, v dalsich verzich je jiz idaj soucasti predikce ramecki.

Anchor boxy jsou predem definované velikosti rdmecki. Jsou stejné pro kazdou bunku
mrizky a jejich pocet musi byt shodny s B, poc¢tem ramecki, které bunka predikuje.
Po jejich zavedeni jiz bunka nepredpovida ramecky primo, misto toho predikuje off-
sety vzhledem k jednotlivym anchor boxim. To umoznuje zvyseni poctu predikei pro
kazdou buntku bez zvyseni vypocetni ndrocnosti. S vhodnou volbou box budou navic
predikované offsety malé a trénovani modelu efektivnéjsi.

Posledni verze, YOLOv3 [10], pfindsi opét mnoho mensich zmén. Oproti YOLOv2 je
sit hlubsi (53 konvolu¢nich vrstev oproti 19) a tedy pomalejsi a presnéjsi. Nejvétsi no-
vinkou je, ze YOLOv3 predpovida ramecky na 3 riznych tirovnich s riaznym rozliSenim
mriizky. Diky tomu se velmi zlepsila detekce malych objektti, za kterou je zodpovédna
mrizka s nejvyssim rozlisenim.

YOLOVS3 je pravdépodobné posledni inkarnaci tohoto systému. Hlavni autor, Joseph
Redmon, nese s velikou nelibosti fakt, Ze jim predstavené technologie nasli uziti pre-
devsim ve velkych spole¢nostech jako jsou Facebook a Google. Zaroven varuje pred
moznym vojenskym a hlavné monitorovacim vyuzitim téchto technologii, jako vidime
naptiklad v Ciné [11].

B 2.2 instalace YOLO

Jak jsem jiz uvadél, YOLO muze byt implementovano v riznych frameworcich pro
strojové uceni. Nejjednodussi je zacit s puvodni implementaci v Darknetu. Na strankach
tviirce! jsou k dispozici vechny potiebné soubory a balicky i s ndvodem. Pro operaé¢ni
systém Windows doporucuji upravenou verzi Darknetu?.

! https://pjreddie.com
2 https://github.com/AlexeyAB
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Vétsina frameworkh umoznuje zrychleni vypoc¢td pouzitim GPU. Darknet a Ten-
sorflow vyuzivaji k tomuto tcelu architekturu CUDA (Compute Unified Device Ar-
chitecture). Pouziti je omezeno na grafické procesory spolecnosti NVIDIA, kterd tech-
nologii vyvinula. Pirehled podporovanych grafickych procesorti lze nalézt na strankach
vyrobee!. Samotné podporované GPU vSak nestaéi, je potfeba mit nainstalovany CUDA
Toolkit. Jeho instalace je pomérné komplikovana. Predevsim na nékterych distribucich
Linuxu, které maji ¢asto problémy s grafickymi drivery, je instalace témér nemozna.
Déle je vhodné nainstalovat SDK cuDNN (NVIDIA CUDA Deep Neural Network lib-
rary) pro dalsi zrychleni.

V zavislosti na poétu CUDA jader a paméti GPU lze dosdhnout az nékolika set
nasobného zrychleni. Mozné je dokonce i zapojeni vice GPU. Vyuziti CPU verze fra-
meworku na trénovani modelu (ale i pro samotnou predikci) je krajné nevyhodné. I s
nejlepsimi dnesnimi grafickymi kartami mize zabrat trénovani modelu nékolik dni. S
CPU by se pak doba trénovani mohla pohybovat v fddu let.

Je vhodné dodat, Ze grafické karty urcené pro koncovou béznou spotfebu neni radno
pouzivat na delsi trénovani.

! https://developer.nvidia.com/cuda-gpus
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Kapitola 3
Tvorba trénovaciho datasetu

Pro trénovani, testovani a predevsim porovnavani vykona riznych modelt existuje néko-
lik vefejné dostupnych dataset. Obsahuji desitky az stovky tisic anotovanych (pozice,
velikost rdmecku a t¥ida objektu) obrazku s nékolika tfidami béznych objektu, jako je
napriklad automobil, kniha, ¢lovék nebo pes. Pravdépodobné nejznaméjsi takové data-
sety jsou Pascal VOC (k roku 2012 mél 20 t¥id objektt)! a COCO (vice nez 200000
oznackovanych obrazki, 80 t¥id objektt)?2.

Pokud vim, tak bohuzel neexistuje trénovaci dataset s chemickymi rovnicemi. Vyfotit
nékolik tisic rovnic a manualné je anotovat je ¢asové nesmirné narocné. Je tedy potieba
si vygenerovat synteticky dataset.

Pro tvorbu trénovaciho datasetu neexistuji zadné konkrétni postupy. Casto je nutné
postupovat metodou pokus-omyl. Nedetekuje-li napriklad model objekty pod urcitym
dhlem, je vhodné do trénovaciho datasetu pridat vice vzorkt, kde je objekt zachycen
pod timto thlem a model opét trénovat. Jedna se ¢asto spiSe o uméni nez védu.

Na zacatek je dobré si uvédomit, jaké asi obrazky bude model dostévat jako vstup. V
nasem pripadé se bude jednat o obrazky tisténych strukturovanych dokumentt s che-
mickymi rovnicemi. Tyto dokumenty budou ¢asto obsahovat kromé chemickych rovnic
i doprovodny text a budou moci byt zachyceny pod rtznymi thly (ne extrémnimi) a
riaznym osvétlenim. Déle je treba pocitat s riznymi fonty, pozadimi, velikosti pisma
atd.

I 3.1 Implementace generatoru datasetu

Tvorbu datasetu implementuji v Pythonu. Pomoci jednoduchého skriptu vytvorim sou-
borovou databéazi béznych chemickych sloucenin [12] v TinyDB. Pomoci téchto dat je
jiz snadné tvorit chemické rovnice, sta¢i ndhodné zvolit nékolik sloucenin na levou a
pravou stranu rovnice. Reakce sice z chemického hlediska nedavaji smysl, ale to v této
fazi viibec nevadi. Generator matematickych rovnic s 4 operatory + - X + je zcela
trivialni.

Pro generovani ndhodného textu vyuziji knihovnu Lorem. Zapis textu do obrazki
umoznuje knihovna PIL (Python Image Library, diive Pillow). Vypliovy text a che-
mické rovnice pak zvolenym fontem vkresluji do obrazki. Pro zlepseni detekce je vhodné
do datasetu pridavat negativni vzorky, tedy obrazky bez vyskytu rovnic pouze s textem
nebo jen s pozadim.

Pro pozadi vzorkil vyuzivim Describable Textures Dataset®, kolekci nékolika tisicti
texturovych obrazki. Rotaci obrazku a prepocet souradnic rémeckud rovnic znac¢né zjed-
nodusuje znama knihovna pro manipulaci s obrazem, OpenCV.

Reélné vyfocené obrazky byvaji zatizeny Sumem, jsou rozmazané a sSpatné osvét-
lené. V posledni fadé tedy na vygenerované vzorky uplatnim post-processing, ktery by

! http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VaC/
2 http://cocodataset.org
3 https://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/data/dtd/
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meél zatim bezchybné obrazky vice priblizit realnym. Za timto tcelem vyuziji knihovnu
imgaug", kterd poskytuje celou fadu uziteénych ndstroji k augmentaci obrazki.
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Obrazek 3.1. Ukéazky vygenerovanych vzorki

K tizeni generatoru potfebuji mnoho globalnich proménnych jako napiiklad maxi-
malni thel rotace, maximéalni velikost pisma, pravdépodobnost vyskytu rovnice, prav-
dépodobnost vyskytu stinu atd. Pro prehlednost jsem tyto proménné vyextrahoval do
konfigura¢niho souboru. Pomoci ného lze ménit vysledny dataset bez zdsahu do kédu.

; AUGMENTER params
max_angle =4

max_perspective = 0.005
max_noise = 0.05
max_value = 50
blur_prob = 0.35
shadow_prob = 0.25
max_shadows =3

Tabulka 3.1. Ukazka nékolika parametri konfigura¢niho souboru

! https://github.com/aleju/imgaug
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Kontextl, ve kterém se chemické rovnice mohou objevovat, je neomezené mmnoho.
At jiz pfimo ,in line“ v textu, v tabulce, v bodech, s rtiznou barvou pozadi a pisma
atd. Vytvorit dataset obsahujici rovnice ve vsech moznych kontextech je samoziejmé
nemozné. Neni to nastésti ani potieba, staci zachytit ty nejbéznéjsi a s trochou stésti
pak YOLO rozpozné rovnice i ve vice exotickych kontextech. A kdyz ne, je tfeba dany
kontext zachytit v trénovacim datasetu. Tvorba vhodného datasetu je tedy iterativni
proces. Ve fazi testovani je potreba identifikovat kontexty, ve kterych detekce rovnic
selhava. Tyto kontexty lze zachytit v trénovacim datasetu a nové trénovany model by
s detekci jiz nemél mit problém.



Kapitola 4
Trénovani modelu ve frameworku Darknet

V této kapitole se pokusim poskytnut navod a shrnout zkusSenosti ziskané pri trénovani
sité. Popisu problémy, se kterymi jsem se béhem trénovani setkal a zpusoby, kterymi
jsem je Tesil.

Samotny dataset obrazkt k trénovani nestaci. Model potrebuje zpétnou vazbu, tedy
informaci o souradnicich, velikosti a tridé objektu, ktery chceme detekovat. Ve fra-
meworku Darknet se tyto data k danému obrazku poskytnou jednoduse ve formeé texto-
vého souboru (.txt) ve stejné slozce a se stejnym nézvem, jako mé obrazek. Pro kazdy
objekt na obrazku obsahuje textovy soubor novy tfaddek s ¢éislem t¥idy objektu, jeho
souradnicemi a rozmeéry:

<tfida> <x-stfed> <y-stfed> <Sitka> <vyska>

Soutadnice a rozméry jsou relativni, poéitaji se vzhledem k vysce (resp. Sifce) obrazku,
jsou to tedy ¢isla mezi 0 a 1. Nazvy t¥id jsou v Darknetu definovany zvlast v souboru
s piiponou .names. Cislo tiidy tedy udévé fadek s ndzvem dané t¥idy ve zminéném
souboru.

Spravné anotovat vSechny obrazky dle uvedeného predpisu je obtizné a zdlouhavé. Pri
automatickém generovani obrazku je tedy rozumné zaroven rovnou generovat soubor
s prislusnou anotaci. Pokud obrazky nejsou generované, lze k anotaci vyuzit nastroj
Yolo-mark! umoziujici grafickou anotaci pfimo v obrazku.

I 4.1 Konfigurace modelu

Model YOLO v Darknetu sestdva ze 2 souborti, a to ze souboru s vihami v jednot-
licyh vrstvach modelu (.weights) a ze souboru s konfiguraci modelu (.cfg). Konfiguracni
soubor definuje rozméry vstupni vrstvy (a tim i vystupni S x S mfizku), pocet a typy
(napf.: convolutional, maxpool, upsample) jednotlivych skrytych vrstev a jejich akti-
vacnich funkci. Déale definuje pocet tiid, které chceme detekovat a u YOLOvV2 a v3 i
anchor boxy, které chceme k detekci vyuzit.

Soubor udava i dilezité parametry pro trénovani modelu. Jednim z nich je parametr
batch, davka. Trénovani modelu totiz neprobiha po jednotlivych vzorcich (v tomto pri-
padé obréazcich) nybrz po davkach. Casto je totiz neefektivni aktualizovat vnitini pa-
rametry modelu (vahy) po kazdém zpracovaném obrazku a je vyhodnéjsi toto provadét
po davkach. Pti volbé velikosti davky je potieba zvazit dostupnou pamét (RAM) GPU.
Neni dobré zvolit co nejvétsi velikost davky, na kterou pamét GPU vystaci. Jednotlivé
davky se totiz mohou v pamétové narocnosti vyrazné lisit a miize se stat, ze se v nékolika
sté iteraci prekroc¢i limit, pamét se nepodaii alokovat a trénovani selze na chybé. Takto
1ze prijit o nékolik hodin pokroku. Tomu lze predejit bud snizenim velikosti davky, nebo
zvysenim velikosti parametru subdivision, ktery urcuje, do kolika subdivizi bude davka
rozdélena. GPU pak zpracovava tyto subdivize.

! https://github.com/AlexeyAB/Yolo_mark
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V kontextu neuronovych siti je pojem davky casto nespravné zaménovan s pojmem
epochy. Zatimco davka definuje pocet zpracovanych vzorki, nez budou aktualizovany
vnitini parametry modelu, epocha udavia pocet kompletnich prichodi datasetem.
Mame-li tedy naptiklad dataset 1000 vzorku a velikost davky 100, pak po 3. epose bylo
zpracovano 30 davek.

Darknet primo s epochou jako parametrem nepracuje. Misto toho nabizi parametr
max batches urcujici, po kolika davkach mé trénovani skoncit.

Dalsim dilezitym parametrem je learning rate, tempo uceni, udavajici, jak moc se
maji ménit vahy v modelu vzhledem k vypocétenému gradientu po zpracovani davky.

nova_vaha = stavajici_vaha — learning_rate X gradient

Jednd se v podstaté o délku kroku gradientni metody. Je-li learning rate moc maly,
konvergence miize byt pomald a trénovani miize trvat velmi dlouho a naopak, je-li
learning rate moc velky, nemusime se vubec dockat fungujictho modelu.

Big learning rate Small learning rate

Obrazek 4.1. [13] Vizualizace dulezitosti délky kroku pfi hleddni optima. Vpravo prilis
velka délka, vlevo mala.
S parametrem learning rate tzce souvisi parametry steps a scales. Steps udava pocty
dévek, po kterych se méa learning rate aktualizovat a scales definuje, jak se méa learning
rate po téchto davkach zménit. Pro

steps = 100, 500
scales = 10, .1

se po zpracovani 100 dévek learning rate zvysi desetkrat a po dalsich 500 déavkach se
learning rate dostane zpét na puvodni hodnotu.

Volba optimalni learning rate je véda sama o sobé. Vychozi hodnoty parametru lear-
ning rate, steps a scales jsou zvoleny tak, aby byly pouzitelné ve vétsiné pripada. Pri
trénovani vlastniho modelu jsem tedy vyuzival pfevazné tyto vychozi hodnoty.

Za zminku déle stoji parametry angle a random. Angle definuje maximalni thel,
o ktery mohou byt jednotlivé obrazky otoceny. Vychozi hodnota je 0. Random muze
nabyvat pouze hodnot 0 a 1. Pokud je random 1, pii trénovani se vzdy po nékolika
davkach zméni rozliseni obrazkia. Jelikoz vsak mtj model pracuje pouze s obrazky s
danym rozlisenim (mobilni aplikace poskytuje modelu obrazky ke zpracovani vzdy ve
stejném rozliseni) a rotaci obrdzku fesim piimo pfi tvorbé datasetu, tyto parametry
nevyuzivam.
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Vychozi soubory pro trénovani yolo.weights a yolo.cfg jsou dostupné na strankéach
autoral. Pro mobilni vyuziti je vhodnéjsi odlehéens verze yolov2-tiny, ze které jsem pti
implementaci aplikace vychazel.

B 4.2 zahsjenitrénovani

Pro shrnuti: v tuto chvili médm nainstalovany framework Darkent (idedlné GPU verzi),
vytvoreny a spravné anotovany dataset, stazeny predtrénovany soubor yolo.weights a
spravny konfigurac¢ni soubor, predevsim se spravnym poctem t¥id, které chci deteko-
vat. M1j trénovaci dataset tvori 10000 obrazki s nékolika desitkami tisic chemickych
a matematickych rovnic. Dale potfebuji vyse zminovany soubor .names s nazvy tiid.
Také potiebuji soubor train.txrt obsahujici relativni umisténi (vzhledem ke spustitelnému
Darknetu) obrazku datasetu na disku, kazdy na samostatném radku. Pocet radka to-
hoto souboru by se tedy mél shodovat s poc¢tem obrizkt v datasetu a jednotlivé radky
by méli vypadat takto:

relative/path/datasetimg0001.png
V neposledni fadé potrebuji soubor .data, jehoz obsah mutze vypadat takto:

classes = 20

train = data/train.txt
names data/model .names
backup = backup/

Classes odpovidd poctu t¥id (stejny jako v konfiguraénim souboru modelu). Train a
names udava opét relativni lokaci danych soubort a backup definuje umisténi slozky, do
které chci ukladat mezivysledky v podobé souborii .weights. Standardné se mezivysledky
ukladaji po 100 davkach.

Nyni by jiz mélo byt vSe pripraveno. Trénovani je mozné zahajit prikazem
./darkent detector train data/model.data yolo.cfg yolo.weights

Model.data je soubor zminovany vyse, jmenovat se samoziejmé miize rtizné. Na sys-
témech s Windows vypadd piikaz stejné, pouze je potfeba misto ./darknet uvést dark-
net.exe. Chceme-li pokracovat v preruseném trénovani, staci vzit posledni ulozeny .wei-
ghts soubor z backup slozky a nahradit jim vychozi .weights soubor. Po dspésném
nacteni modelu by se mélo zobrazit (v zavislosti na modelu) néco takového:

Obrazek 4.2. Priklad spravného nacteni modelu. Jedna se o model yolov2-tiny s 16 vrst-
vami bez vstupni. Rozliseni prvni konvoluéni vrstvy se shoduje s nastavenym rozlisenim.

! https://pjreddie.com/darknet/yolo/
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Nejcastéjsi chybou, ktera se v této fazi objevuje je:

CUDA Er

CUDA Error: out of memor

Jedna se o zminovany problém s nedostatkem paméti GPU na zpracovani pridélenych
subdivizi. Idealni feSeni je zvyseni parametru subdivisions o faktor 2. Alternativné lze
snizit velikost davky.

B 4.3 Kdy ukonéit trénovani

Po zpracovani kazdé davky se zobrazi informativni vypis o pokroku.

Obrazek 4.3. Vypis po zpracovani 3703. davky.

V prikladu z obrazku pracuji s parametry batch=64 a subdivisions=8. Jak je vidét,
davka byla opravdu rozdélena na 64 <+ 8 = 8 blok1, kazdy sestavajici z 8-mi obrazki,
které byly zpracovany samostatné. Vysledky zpracovani téchto subdivizi 1ze vidét na
radcich zacinajici slovem Region.

Co ale tento vypis znamena?

I0U neboli Intersection over Union udava, jak nazev napovidé, podil pruniku dvou
oblasti ku jejich sjednoceni. Jedna se o oblast predikovanou modelem a oblast definova-
nou anotaci v datasetu. Region Avg IOU je tedy priimérné IOU v dané subdivizi. Cim
vyssi je hodnota IOU, tim presnéji detekuje model umisténi objektu v obrazku.

Presnym vypoctem Class, Obj a No Obj si nejsem zcela jisty. Nicméné Class urcuje
presnost klasifikace objektii a Obj prumérny confidence score spravné detekovanych ob-
jekta v subdivizy. Tyto parametry by mély mit idedlné co nejvyssi hodnotu, maximélné
pak hodnotu 1. Naopak No Obj urcuje prumérny confidence score nespravnych detekci
(protoze, jak je vysvétleno v sekci fungovani YOLO, kazdéd bunka musi povinné predi-
kovat urc¢ity pocet ramecku, i kdyz zadny objekt v dané burice nelezi) a jeho hodnota
by méla byt co nejnizsi.

B 4.3.1 Ztratova funkce

Nejpodstatnéjsimi informacemi je urcité loss a avg loss zobrazené v daném poradi ihned
na prvni radku, po ¢islu davky. Zatimco IOU, Class, Obj, No Obj hodnoti presnost
detekce vzdy jen z urcitého ihlu pohledu, tak ztratova funkce (loss function) zohlednuje
vsechny tyto pohledy a spojuje je do jedné slozitéjsi, ale elegantni funkce.

S2 B
Lossyolo = )\coord Z Z 1;‘7;‘)] [($z - -fz)z + (yi - gi)Q]

i=0 j=0
S? B ' N
Feora 3 S 15— /i50)? + (Vi — [ l)?

i=0 j=0
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4.3 Kdy ukoncit trénovani
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S a B (stejné jako v sekci Fungovani YOLO) urcuji po fadé velikost hrany mrizky a
pocet predikei jedné buiiky. Lambdy jsou pouze koeficienty urcujici vahu jednotlivych
¢asti funkce a I?b] nabyva hodnoty 1, kdyZ objekt spad4 do buiky j a 1;’;’] nabyva
hodnoty 1, kdyz ramecek j uréeny butikou ¢ je ,zodpovédny“ za danou predikci.

Prvni dva radky ztratové funkce zohlednuji presnost ramecku ohranicujici detekovany
objekt (rozdil mezi predikovanymi souradnicemi, predikovanymi rozméry a souradni-

cemi, rozméry urcenymi v anotaci trénovacich dat), treti radek zohlednuje confidence
score a posledni fadek klasifikaci objektu.

Ztratova funkce neslouzi pouze k hodnoceni presnosti detekce. Pokud na trénovani

modelu budeme pohlizet jako na optimalizac¢ni problém, je tcelovou funkci, kterou se
snazime béhem trénovani minimalizovat.

Pti zahajeni trénovani je hodnota loss vysokd, v fadu nékolika stovek. V pribéhu
trénovani by se méla postupné snizovat. Neni potfeba se désit, zvysi-li se hodnota

vzhledem k predchozi davce. Nemélo by se tak ale dit dlouhodobé hodnoté avg loss,
kterd se pocita jako prumeér loss nékolika poslednich davek.

current avg loss = 0.1264 iteration = 5999
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Obrazek 4.4. Graf zachycujici klesajici tendenci loss v pribéhu trénovani vlastniho modelu
Zde maz batches = 6000
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S trénovanim by se mélo skoncit, kdyz se avg loss po mnoha iteracich dale nesnizuje,
automaticky skon¢i po dosazeni maz batches definovaného v konfiguraci modelu. Mini-
malni hodnota avg loss se v zavislosti na modelu a slozitosti datasetu mtize pohybovat
od 0.01 az po nékolik jednotek. Idealni je dale mit mensi testovaci dataset, ktery neni
shodny s trénovacim a na kterém lze vysledny model otestovat.

Castym problém spojenym s delsim trénovanim je tzv. overfitting [14]. Mize se totiz
stat, ze ackoliv hodnota avg loss nadale klesa, nové vzniklé modely maji na testovacim
datasetu horsi vysledky nez modely vzniklé o nékolik set iteraci diive s vysSsim awvg
loss. Novy model je totiz prilis prizptsoben trénovacimu datasetu a zacind ztracet na
obecnosti.

€

A
A

>

Obrazek 4.5. Znizornéni fenoménu overfitting. Modra kiivka znazornuje pokracujici pokles

loss na trénovacim datasetu. Cervend kiivka reprezentuje loss na testovacim datasetu. Lze

vidét, ze ackoliv se model na trénovacim datasetu nadale ,zlepsuje“, je vhodné trénink
ukongit jiz dffve, u minima testovaciho datasetu.!

Po ukonceni tréninku tedy doporucuji otestovat nékolik poslednich ulozenych modeli
(napriklad 10 modelu z poslednich 1000 iteraci) a pouzit ten nejoptimélnéjsi.

I 4.4 Tipy na zlepsSeni detekce

Nejcastéjsi pricinou problému pri detekci byva spatné zkonstruovany trénovaci data-
set. Je velmi dilezité, aby opravdu kazdy objekt, ktery chceme detekovat, byl spravné
anotovan. Je-li v obrazku viditelnd pouze ¢ast objektu je na zvazeni, zda tento vzorek
z datasetu vyloucit nebo anotovat viditelnou ¢ast, rozhodné vsak neni vhodné jej v
datasetu nechat bez anotace.

Velmi dilezité jsou negativni vzorky. Chci-li napiiklad vycvic¢it model na detekci
pejskt, budu mit v datasetu vedle obrazku pejsku i obrazky lisek, kocicek a dalsich
Ctyrnohych pejskim podobnych zvirat. Chci totiz model naucit, ze ackoliv je liska dost
podobné pejskovi, pejsek to neni.

L Obrézek prevzat z https://en.wikipedia.org/wiki/Overfitting
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situaci, ve kterych se objekt muze vyskytovat. Muj dataset pejskt by mél obsahovat
obrazky ritznych druha pst focenych pod riznym osvétlenim, pod riznymi thly a z
rizné vzdalenosti. Zjistim-li pak pri testovani, ze model nedokaze rozpoznat psa zezadu,
miuj trénovaci dataset pravdépodobné neobsahuje dostatek takovychto vzorkda.

Vv,

P1i problémech s presnosti detekce ¢i nefunkéni detekce drobnéjsich objekta je vhod-
nym krokem zvyseni rozliSeni vstupni vrstvy modelu. Vysku a sitku rozliSeni je vzdy
potfeba ménit o celociselny nasobek 32, jelikoz rozliSeni vystupni S x S mrizky je po-
¢itdno ze vstupniho rozliseni podélenim 32. Vstupni rozliSeni 416 x 416 mohu zvysit na
512 x 512 (vystupni miizka pak bude 16 x 16), nikoliv v8ak na 520 x 520. Se zvySenim
rozliseni se samoziejmé zvysuje i vypocetni narocnost. V mobilni aplikaci, kde jsou
zdroje omezené, zvySovani rozliSeni nepripada v tvahu.

Dalsi zvyseni presnosti detekce lze zajistit prepocitanim anchor boxu algoritmem k-
means [15] z datasetu. Velikosti rdmecku definované anotaci datasetu mizeme pomoci
tohoto algoritmu seskupovat do shlukt (s YOLOv2 do 5-ti a s YOLOv3 do 9-ti). Tézisté
téchto shlukt se pak stanou vyslednymi anchor bozy.

Prepocet anchor boxi je vhodny zejména, kdyz objekty k detekci maji neobvykly tvar
(jako napfiklad chemické a matematické rovnice, které byvaji v obrazcich horizontélné
protdhlé), nebo pfi zméné vstupniho rozliSeni modelu, na ktery se anchor bozxy vazou.
Nastésti neni potieba algoritmus k-means zvlast programovat. Jeho vypocet je totiz
primo implementovany v Darknetu. Lze jej pustit prikazem

./darknet calc_anchors data/model.data -num_of_clusters 5 -width 416 -height 416

Num of clusters je pocet shluki a samoziejmé vysledny pocet anchor boxu. Navic
se musi shodovat s po¢tem ramecku, které kazda bunka predpovida. Width a height je
vstupni rozliseni modelu a model.data je stejny soubor jako pfi trénovani. Vypoctené
rozméry se vypisi primo v terminalu a zaroven ulozi do souboru. Staci je pak zkopirovat
do konfigura¢niho souboru modelu. PTi zpracovani vystupniho tensoru po detekci se
ovSem musi pocitat s novymi hodnotami.
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Kapitola 5
Tesseract

Tesseract je open-source OCR engine distribuovany pod Apache licenci. Pivodné byl
vyvijen spolecnosti Hewlett Packard jako proprietdarni software. V roce 2005, po nékolika
letech stagnace, byl vypustén do svéta jako open-source. Od roku 2006 do dnesniho dne
sponzoruje jeho vyvoj spoleénost Google [16]. Tesseract je dle mého nézoru jednim z
nejlepsich zdarma dostupnych enginti. Lze jej vyuzivat piimo, jako program v CLI,
nebo nepiimo skrze jednoduché API. Ostatni bezplatné enginy jsou c¢asto piimo na
Tesseractu zalozeny (FreeOCR, WeOCR, OCRFeeder) a jsou v podstaté jen grafickym
uzivatelskym rozhranim neposkytujici zddnou novou funkcionalitu, nebo jsou omezeny
pouze na jednu platformu. Pro mé nejvétsi vyhodou je pak existence tess-two', vyvojové
vétve Tesseractu pro android. Jedinym mné zndmym konkurentem tesseractu (obzvlast
na poli mobilnich zafizeni) je ML Kit OCR, ktery je vyvijen Googlem. Pfi srovnavacich
testech [17] sice ML Kit OCR mirné porazi Tesseract 3.05, avSak na rozdil od Tesseractu
jej nelze jednoduse vytrénovat pro vlastni (klidné smysleny) jazyk, ¢ehoZ u rozpoznavani
rovnic vyuziji.

Ke dnesnimu dni je nejnoveéjsi verze Tesseract 4.0.0 vydana v #ijnu 2018. Tato verze
jiz pracuje s tzv. Long short-term memory, specidlni architekturou neuronové sité. Bo-
huzel tess-two podporuje zatim pouze verzi 3.05. K tceliim této prace by ale méla byt
dostacujici.

I 5.1 Tesseract API

Pro lepsi pochopeni fungovani tesseractu se pokusim kratce popsat zakladni funkce jeho
API. Na konrétni platformé ani programovacim jazyku moc nezalezi, zdklad je vsude
stejny a odliSnosti jsou vesmés jen formélni. Priklady budu uvaddét na tess-two pro
android.

Po vytvoreni instance TessBaseApi (tfida v balicku Tesseractu poskytujici pohodlny
pristup k metoddm) je potfeba engine inicializovat, tedy nastavit jazyk.

tessBaseApi.init (DATAPATH, "lang");

K nastaveni jazyku musime mit k dispozici soubor obsahujici model daného jazyka:
lang.traineddata. Na oficidlni strance enginu? je k dispozici vétSina béznych jazykii,
véetné Cestiny. Neni ale problém si Tesseract vytrénovat pro vlastni jazyk (alespon do
verze 3.05, ve verzi 4.0.0 je jiz trénovani slozitéjsi). DATAPATH je pouze Fetézec definujici
cestu ke slozce obsahujici potfebné data.

Nyni je mozné nastavit metodu segmentace stranky. Segmentace urcuje, jaky typ
vstupu Tesseract oCekava: zda celou stranku textu, nebo homogenni blok textu, samo-
statny radek, pouze slovo atd. Vhodna volba by méla zvysit pfesnost rozpoznavani. Dle
dokumentace existuje 13 metod segmentace. Nastavit ji lze jednoduse piikazem

! https://github.com/rmtheis/tess-two
2 https://github.com/tesseract-ocr/tessdata
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tessBaseAPI.setPageSegMode (TessBaseAPI.PageSegMode .PSM_SINGLE_LINE) ;

Jedinym argumentem je typ segmentace. Zde se jedna konkrétné o radkovou segmentaci.
Ta se hodi pravé pro chemické rovnice, které jsou vzdy zachycené na jediném radku.
Vychozi nastaveni enginu je segmentace podle stranky.

Rozpoznéavani lze dale zlepsit definici povolenych nebo zakazanych znaki. Naptiklad
anglicky jazykovy model obsahuje kromé latinskych znaka i nékteré znaky specidlni.
Pokud vime, Ze se v rozpoznavaném textu nékteré tyto znaky nemohou vyskytovat, je
mozné je zakazat.

tessBaseAPI.setVariable("tessedit_char_blacklist", "&@");

Tento prikaz blokuje detekci znakt & a @. Pokud by naptiklad engine v obrazku za-
ménoval 'a’ s ’Q’ (muze se stat kvili Sumu), rozpoznavani s takto definovanymi nepo-
volenymi znaky by jiz bylo spravné.

Samotny obrézek, na kterém chceme provadét rozpoznavani, se vklada prikazem

tessBaseAPI.setImage (image) ;

Konkrétné v androidu a Java musi byt obrazek instanci tiidy Bitmap.

Je-li v obrazku vice oblasti, které chceme rozpoznavat separatné, neni potreba je vy-
fezavat a zadavat zvlast. Efektivnéjsi je zadat obrazek pouze jednou a poté jen definovat
tyto (obdélnikové) oblasti.

tessBaseAPI.setRectangle(x, y, width, height);
Konecné vysledny rozpoznany text dostaneme z enginu prikazem
String result = tessBaseAPI.getUTF8Text() ;

Text ale nemusi byt rozpoznan spravné. Pro skoro kazdy znak detekovany znak na-
vrhuje Tesseract nékolik moznych rozpoznani s riznou pravdépodobnosti (confidence
score jako u YOLO). getUTF8Text () vraci tu celkové nejpravdépodobnéjsi variantu.
Pri tom je zohlednén slovnik, pokud je tedy néjaky k dispozici. Iterator moznosti roz-
poznani pro cely text lze z Tesseractu extrahovat. Z iteratoru pak lze, napiiklad ve
while cyklu, ziskat moznosti pro jednotlivé znaky jako seznam paru znak - confidence.

ResultIterator ri = tessBaseAPI.getResultIterator();
do {
List<Pair<String, Double>> characterChoices =
ri.getChoicesAndConfidence(level);
} while (ri.next(level));

Parametr level urcuje troven, na které iterator pracuje. Teoreticky je mozné iterovat
pres celd slova nebo véty. V androidu mi ovsem spravné fungovala pouze iterace pres
jednotlivé znaky. Iterdtor vyuziji pri parsovani chemickych rovnic, kdy jsem pri znalosti
automatu, ktery rovnici prijima, schopen eliminovat mnoho chybnych rozpoznani.

I 5.2 Trénovani enginu pro rozpoznani rovnic

Proces trénovani Tesseractu je detailné popsan na jeho GitHub repositafil. Cilem je
vytvofeni souboru language.trainedata, jenz slouzi jako jakysi model pro rozpozna-
vani znakt. Manualni trénovani je pomérné slozity a zdlouhavy proces. Pokusim se ho
v nékolika vétach shrnout.

! https://github.com/tesseract-ocr/tesseract/wiki/Training-Tesseract-3.03%E2%80%933.05
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Nejprve musime vytvorit vzorovy text obsahujici vsechny znaky (idedlné alespon 5
krat), které chceme detekovat. Musime se rozhodnout, jaké fonty pii trénovani pou-
zijeme. Ze vzorového textu pak vygenerujeme obrazky s danym fontem a soubory s
anotacemi (podobné jako v YOLO, co znak, to anotace). S obrazky a anotacemi miu-
zeme spustit trénink, opét pro kazdy font zvlast. Nakonec vysledky pro jednotlivé fonty
seshlukujeme do prototypt. Déle potiebujeme soubory s daty o znacich, které deteku-
jeme a o fontech, na kterych bylo trénovani provadéno. Pokud chceme, miiZzeme navic
vytvorit nékolik typt slovnikt pro dany jazyk, naptiklad slovnik nejfrekventovanéjsich
slov.

Nastésti si lze praci zna¢né usnadnit. Existuje totiz nastroj jTessBoxEditor®, ktery
velkou ¢ast procesu automatizuje. Trénovani pro rozpoznavani chemickych rovnic jsem
provadél pravé v ném.

Nékterym c¢astem procesu se ale ani s timto nastrojem nelze vyhnout. Vzorovy text,
na kterém bude provadéno trénovani, je stale potieba vytvorit. Dle popisu tréninku v
repositafi je pro vzorovy text lepsi, kdyz znaky, které chceme detekovat, uvadime or-
ganicky, v kontextu, jakém se budou realné vyskytovat. Misto seskupeni vsech znak,
Cisel, indext1 a Sipky jsem tedy vytvoril jednoduchy skript v Pythonu, ktery do souboru
zapisoval celé chemické a matematické rovnice a ktery pokryl celou mnozina znakt, kte-
rou potrebuji rozpoznavat. Navic kazdy znak musel byt uveden alespon 5 krat. Nékteré
znaky latinské abecedy vibec nemusely byt v textu obsazeny, jelikoz se nevyskytuji ve
znacce zadného prvku. Po vybéru fontu se automaticky vygeneruji obrazek s anotaci a
ulozi se do zvolené slozky. Tesseract 3.05 1ze vytrénovat na maximalné 64 fontech. Jejich
spravny vybér je dilezity, pro chemické rovnice jsem se snazil volit fonty, ve kterych se
nejcastéji tisknou ucéebnice.

Po vygenerovani dostatecného mnozstvi trénovacich dat staci v aplikaci nastavit
slozku, ve které jsou data, tedy anotované obrazky s textem, ulozeny a lze zahajit tré-
novani. Neni potieba vytvaret soubory obsahujici informace o rozpoznavanych znacich
a trénovacich fontech jako pfi manualnim trénovani.

jTessBoxEditor neusnadnuje vytvareni slovnika. Pro rozpoznavani chemickych rovnic
jsem se rozhodl zadny slovnik nepouzit. Bylo by sice mozné vytvorit slovnik nejcastéjsich
sloucenin (napriklad podle [12]), ty se vSak stejné vétsinou v rovnicich vyskytuji s
Ciselnym prefixem. Navic budu existenci slouc¢enin ovérovat pri parsovani rovnice.

[£] [TessBoxEditor - chem.timesnewroman.exp0.tit - O X
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Obrazek 5.1. Vygenerovany anotovany obrazek pro font Times New Roman zobrazeny v
aplikaci jTessBoxEditor

! http://vietocr.sourceforge.net/training.html
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I 5.3 Tipy na zlepSeni rozpoznavani

Ackoliv Tesseract pred samotnym rozpoznavanim obrazky predbéiné zpracovava (pre-
processuje), casto to ke kvalitni detekci nestac¢i. Dobry navod pro zkvalitnéni detekce
je k dispozici pfimo na repozitadfi Tesseractu'. V této sekci shrnu zakladni poznatky.

Ze vseho nejdiive by se mélo zajistit, aby vstupni obrazek mél alespon 300 dpi (dots
per inch, pocet pixeli na palec). S prilis malymi obrézky sice engine rozpoznéani stéle
provede, ale na problém nés upozorni varovanim. Zajisténi vhodné velikosti je tedy
prvnim krokem ke kvalitnéjsimu rozpoznavani.

Rozpoznani muze déle velmi negativné ovlivnit rotace textu na vstupnim obréazku.
Rotace do 3 az 4 stupnu by detekci nijak zasadné ovlivnit neméla, ale s extrémnimi
uhly engine nemusi fungovat vibec. Problém muzeme vyfesit vypoctem thlu (pomoci
OpenCV), o ktery je obrazek zkoseny a naslednou rotaci obrazku o dany thel [18].

Binarizace je prevedeni obrazku pouze na 2 barvy, ¢ernou a bilou. Tesseract interné
vyuziva tzv. Otsuovu binarizacni metodu. Ta ovSsem nemusi byt vhodna pro obrazky,
ve kterych je pozadi rizné tmavé. V takovych pripadech neuskodi vlastni binarizace.
Konkrétné pro pripady s nerovnomérnym pozadim se hodi Gaussovskd binarizace im-
plementovana v OpenCV.

Binarizace ¢asto nestadi k odstranéni sumu z obrdzku. Sum samoziejmé také ne-
gativné ovliviiuje rozpoznavani, je tedy dobré jej néjakym zpusobem, napriklad opét
pomoci OpenCV, odstranit.

V neposledni fadé je dobré obrazek s textem osekat o zbytecné ¢asti. Naptiklad pri
skenovani dokumentu se do vysledného obrazku casto dostanou ¢erné pruhy na mistech,
kde papir presné do skeneru nezapadl. Podobné pruhy vznikaji z pozadi pti binarizaci.
Tyto tmavé pruhy maji také neblahy vliv na vyslednou kvalitu rozpoznavani, engine v
nich ¢asto vidi domnélé znaky.

‘ 4.1.1. Klasifikace chemickych reakei

podle vngjsich T 4.1.1. Klasifikace chemickych reakci

odle vnéjSich zmén
ce skladné neboli syntézy vedou ke vzniku sloZi- P

a) Reak “ednodusgich. Napfiklad: .
tgjéich molekul z molekul jedno L a) Reakce skladné neboli syntézy vedou ke vzniku slogi-
2H,+0, — 2Hy t&jSich molekul z molekul jednodussich. Napfiklad:
Zn+S — ZnS . 2H2+ 02 e 2H20

b) Pri rozkladnych reakeich dochdzi ke §tépent slozitéjsich

latek na latky jednodussi. Napftiklad:
CcaCo; — CaO+ CO,

Zn+S — ZnS

b) PFi rozkladnych reakcich dochdzi ke $tépeni sloZitéjsich
NHCr01 = Cry03 + Ny + 4520 latek na latky jednodussi. Napfiklad:

( nebo-li vytésitovaci reakee jsou reakee, pfi CaCO; — CaO+CO,
ni 5

i 0 a jinym
gchiej kupina atomu nahrazen
kterych je jeden atom nebps X .
at:'{\en{] nibo jinou skupinou- Napiiklad: N0 > Coos oy 44180

Zn+CuSOs — ZnS0, + Cu

¢) Substitué

¢) Substituéni nebo-li vytéshovaci reakce jsou reakce, pfi
Mg + HySOs = MgS0s + He kterych je jeden atom nebo skupina atomi nahrazena jinym
atomem nebo jinou skupinou. Naptiklad:

Zn+ CuSO; — ZnSO4+ Cu

Mg + H;S0; — MgSOs+Ha

Obrazek5.2. Obrazek pred a po predbézném zpracovani. Pavodni obrazek byl binarizovan,
ofiznut a nakonec ,napiimen® (deskewing).

! https://github.com/tesseract-ocr/tesseract/wiki/ImproveQuality
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Kapitola 6
Syntakticka analyza chemické rovnice

V této kapitole se budu zabyvat tvorbou syntaktického analyzatoru, zejména pak teo-
retickym zékladem, ktery je k jeho spravné implementaci potfebny. Resit budu pouze
problematiku parsovani chemickych rovnic. Jelikoz je struktura matematickych rov-
nic (na trovni 2. tifdy ZS) mnohem jednodussi nez téch chemickych, nebudu se jimi
zabyvat. Vse potfebné je mozné si odvodit.

Parser bude rozpoznavat pouze spravnou strukturu chemické rovnice, nikoliv zda je
pocet a druh chemickych prvka stejny na levé i pravé strané.

I 6.1 Automat prijimajici chemické rovnice

Zmalost automatu prijimajictho chemické rovnice a gramatiky generujici jazyk je pro
spravné sestrojeni parseru klicové. Mtze se sice povést jej sestrojit i bez znalosti auto-

vvvvvv

ke sestrojeni automatu svadi tento problém prirozené.

Bl 6.1.1 Vstupnisymboly

Pred navrhem automatu je dobré si ujasnit mnozinu vstupnich symboli, abecedu.

V pripadé automatu prijimajicim chemické rovnice 1ze nékteré skupiny symbolid po-
vazovat za zcela ekvivalentni. Tteba veskeré prvky lze z hlediska automatu povazovat
za ekvivalentni symboly. Automat totiz bude slouzit pouze jako syntakticky analyzator,
sémantikou (,,smysluplnosti“, zda jsou na levé strané stejné prvky jako na pravé a slou-
Ceniny davaji smysl) se zabyvat nebude. Z hlediska syntaxe jsou tedy vSechny prvky
ekvivalentni, stejné jako vSechny dolni indexy a vSechna prefixova ¢isla. Pokud bychom
se zabyvali gramatikou, prefixy, indexy a prvky by odpovidaly nékterym netermindlim,
zatimco konkrétni znaky by byly termindly a existovala by pravidla, kterd zminéné ne-
terminaly prepisuji na odpovidajici termindly. Vzhledem k implementaci analyzatoru
pomoci stavového automatu mi ovSsem prijde nazornéjsi zabyvat se pouze automatem.

Napiiklad 2(NH4)2CryO7, dichroman amonny, by ze syntaktického hlediska stacilo
reprezentovat jako Prefix(Prvek Prvekindes)indez Prvekinges Prvekinge.. Na konkrétnich
prvcich a ¢islech nezalezi.

Bohuzel situace neni tak jednoducha. Vétsina znacek prvkh se skladd ze 2 pismen.
Tesseract navic rozpoznava text po znacich, ne po prvcich. Je tedy potieba vymyslet
zpusob, jak reprezentovat prvky po jednotlivych znacich, ale zaroven u toho nebyt moc
konkrétni (nemit kazdy rozpoznatelny znak za vstupni symbol), aby abeceda nebyla
zbytecné obsahld a automat zbytecné slozity.

Misto jediného hromadného symbolu ,,Prvek“ zavedu symboly 3. Prvni je velké pis-
meno, které je samo o sobé prvkem (napiiklad H, C, I, ...). Druhé je velké pismeno,
které samo o sobé prvkem neni (naptiklad A, L, M, ...). Tfeti je malé pismeno, které
spolu s predchozim preétenym pismenem tvori prvek. Tento posledni hromadny symbol
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je zvlastni v tom, ze kvuli zavislosti na predchozim znaku nelze zapsat jako mnozinu
elementarnich symboll. Stejné malé pismeno do néj totiz jednou patrit mize a podruhé
nemusi. Dale k nému pro jednoduchost budu pristupovat stejné, jako ke zbytku sym-
bolt. V implementaci automatu stac¢i po pre¢teni malého pismena zkontrolovat, zda s
predchozim symbolem tvori prvek.

Vstupni symboly, se kterymi budu nadéle pracovat jsou pro shrnuti:

Velké pismeno, které je samo o sobé prvkem (UE, Uppercase Element)
Velké pismeno, které samotné prvkem neni (UN, Uppercase Not element)
Malé pismeno, které s pfedchozim znakem tvofi prvek (L, Lowercase)
Cislo (N, Number)

Ciselny dolni index (I)

Elementarni symboly +, (, ) a Sipka

B 6.1.2 Navrh automatu

Pro lepsi znazornéni rozdélim automat na vnéjsi a vnorenou vnitini ¢ast. Vnéjsi bude
zpracovavat celou chemickou rovnici. Ke zpracovani jednotlivych molekul bude vyuzivat
vnofreny vnitin{ automat.

+ o+

‘@L Compound - Compound

N

Obrazek 6.1. Vnéjsi automat vyuzivajici vnitini ke zpracovani jednotlivych sloucenin

7 obrazku je zirejmé rozdéleni na levou a pravou c¢ast rovnice. Na kazdé strané musi
byt alespon jedna sloucenina. Z koncovych stavii vnoreného automatu se po prec¢teni
symbolu + dostavame do vstupniho stavu vnofeného automatu. Po precteni symbolu
— se z koncového stavu levého vnoreného automatu dostaneme do pocatecéniho stavu
vnoreného automatu na pravé strané rovnice. Nakonec, nachazi-li se automat v kon-
covém stavu vnofeného automatu na pravé strané rovnice a zaroven neexistuje dalsi
symbol k precteni, pak se podarilo tispésné prijmout rovnici.

Vnoreny automat je trosicku slozitéjsi, provadi vétsinu prace.

Obrazek 6.2. Vnitini automat prijimajici slouc¢eninu
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Stav NUM reprezentuje Ciselny prefix slouceniny. Ten mize byt pouze na zacatku a
muze mit libovolny pocet cifer.

Ve stavu EL se automat nachézi, jen pokud doposud prectend sloucenina konéi na
validni, existujici prvek. To je bud po precteni znaku, ktery je sim o sobé prvkem,
nebo po precteni malého pismene, které spolu s predchozim znakem tvori prvek. EL
je spolu s IDX koncovym stavem, validni sloucenina totiz muze koncit na prvek nebo
index (nebo zavorku, ale o tom pozdéji). V IDX je smycka, jelikoZ index muze byt také
nékolika ciferny.

Nakonec stav NEL znadi situaci, kdy posledni prijaty symbol je velké pismeno, které
neni prvkem. Aby ¢teni neskoncilo, dalsi znak musi byt malé pismeno, které s predcho-
zim pismenem vytvori znak prvku.

Mozna jste si vSimli, Ze automat neprijima v zadném stavu zavorky. V implementaci
samoziejmé se zavorkami pocitam, do grafu jsem je ale pro prehlednost nekreslil. Po
precteni zavorky bychom se totiz dostali do paralelniho automatu, ktery je témér shodny
se zobrazenym. Chyb{ mu akorat stav NUM, protoze pokud vim, tak po zavorce nemuze
nasledovat c¢islo. Ekvivalenty jeho koncovych stavli by nebyly koncové, vedli by z nich
ale hrany oznacené ’)’ do stavu EL. Do tohoto paralelniho zdvorkového automatu by
vedly hrany oznacené ’(’ ze stavu S, NUM, EL a IDX.

I 6.2 Implementace syntaktického analyzatoru

Se znalosti automatu prijimajicim jazyk by jiz mélo byt jednodussi implementovat par-
ser. Situaci ale komplikuje prace s Resultlteratorem vracenym tesseractem. V poradi na
kazdé pismeno rozpoznaného slova mame nékolik moznosti znakt. Z nich potfebujeme,
pokud mozno efektivné, vybrat kombinaci znaki, které automat prijme jako rovnici.

Jako prvni mé napadl upraveny bruteforce algoritmus. Oproti béznému bruteforce
bych nemusel vytvorit kombinaci, a pak zkouset, zda-li funguje. Uz v pribéhu vytvareni
kombinace by automat kontroloval, zda dosud prectené znaky dévaji smysl. Naptiklad
pokud by bylo vychozi rozpoznani molekuly vody '"H20’, parser by ihned po precteni
znaku ’2’ rozpoznal, Ze se nékde vyskytla chyba, jelikoz po znaku "H’ se nemuze objevit
¢islo psané velkym pismenem. Dalsi mozny znak na druhé pozici by byl 5 a parsovani
by po docteni skoncilo tspésné.

Popisovany analyzator jsem implementoval. Fungoval pomérné dobre, mél ale jeden
mensi nedostatek. Vracel vzdy jen prvni nalezenou kombinaci znaki, které automat
prijal. Ta ale nemusi byt nejlepsi, nemusi mit v souc¢tu nejvyssi confidence score (ktery
tesseract ke kazdému moznému znaku udava). Navic tesseract si vétSinou plete znaky,
které si jsou podobné a které bychom mohli chybné rozpoznat i my, lidé. Nejcastéji
zameénuje velkd cisla za indexy, velké a malé ’O’, '0’; velké '’ a malé ’I’ atd. Nebylo
by tedy od véci vybrat nékolik nejlepsich (s nejvy$sim confidence score) syntakticky
validnich kombinaci a zkusit je porovnat proti néjaké databazi nejfrekventovanéjsich
sloucenin, napriklad [12]. Pokud by se nékterd kombinace shodovala se slou¢eninou z
databaze, s velikou pravdépodobnosti by se jednalo o tu spravnou.

Algoritmus, kterym ziskdm ohodnocené syntakticky spravné moznosti je docela jed-
noduchy. Jedna se v podstaté jen o prochizeni stromu, kde diky automatu mitizu odse-
kéavat neperspektivni vétve. Hledam validni cesty od korene do listu a zaroven pocitam
jejich confidence score.

Vse se nejlépe predvadi na prikladu. Necht tedy z Resultlteratoru obdrzime moznosti
pro pozice znaki ve slové reprezentované nasledujici tabulkou.
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6.3 Vycisleni rovnice

Qo

Radky tabulky jsou sefazené podle confidence score. Piikazem getUTF8Text ()
bychom z API tesseractu obdrzeli fetézec 'caOQj3’, jelikoz jeho skére je v souctu
nejvyssi. Ten je ze syntaktického hlediska Spatny hned kvali prvniho znaku, nebot
prvini znak ¢teny automatem nemuze byt velké pismeno. Hledana latka je CaCOsg,
uhli¢itan draselny. Podivejme se, jak by vypadal strom, ktery by algoritmus prochéazel.

Vidime, zZe bychom velkou ¢ast vrcholt vibec nemuseli navstivit. Moznych cest, tedy
syntakticky spravnych fetézctt méme hned 3, a to CaOO3, CaCO3 a CaCos. Nejvyssi
skore mé prvni uvedeny. Presnou shodu v databazi nalezneme ale pouze ke druhému
fetézci a tudiz jej budeme pokladat za ten spravny.

B 6.2.1 Nedostatky analyzitoru

Bohuzel ani s popsanym algoritmem nelze vsechny latky poznat spravné. Pokud tesse-
ract viibec nenavrhne spravny znak na danou pozici, nemame Sanci slouc¢eninu najit.
Databéze podle [12] navic neobsahuje veskeré mozné slouceniny, pouze asi 1800 nejcas-
téjsich. Nicméné pri testovani s chemickymi ucebnicemi byly vSechny zkousené latky v
databazi obsazeny. Pokud by vSak latka v databazi opravdu nebyla, vypisu syntakticky
spravny retézec s nejvyssim skoére.

Dalsi problém je, kdyz tesseract jeden znak rozpozna jako znaky 2. To se stava
napiiklad u pismene 'O’, které je obcas rozpoznano jako ’()’, 2 zavorky. Tento ojedinély
pripad by slo jednoduse Fesit podminkou v implementaci, ale obecné feseni by bylo dost
slozité. Nastésti se skutecny znak ve vétsiné pripadi mezi moznostmi objevi.

I 6.3 Vycislenirovnice

Cilem vycisleni rovnice je najit nejmensi celociselné koeficienty takové, ze pocet prvka
na levé strané je stejny jako pocet prvkia na pravé strané.
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Méjme !
aCu+bHNO3 — cCu(NO3)2 + dNO + eH0

Priklad 1ze zapsat jako soustavu matematickych rovnic:

Cu la+0b—1c— 0d = Oe
H Oa + 1b — 0c — 0d = —2e.
N O0a + 1b—2c— 1d = 0Oe
0] O0a+3b—6¢c—1d = —1e

Zapiseme koeficienty soustavy do matice:

10 -1 0 0
01 0 0 -2
A=(w)=|y 1 5 1 o

03 -6 -1 -1

Matice je typu (m,n), kde m je pocet prvku, které se v chemické rovnici vyskytuji a n
je pocet slozek rovnice. a; ; odpovidd poc¢tu prvki ¢, ktery obsahuje j-t4 slozka rovnice.
Takovou matici je po spravném parsovani rovnice sestrojit.

Matici nyni prevedeme do redukovaného schodovitého tvaru Gauss-Jordanovou eli-
minac¢ni metodou. To Ize velmi jednoduse provést na papiru. V implementaci za timto
téelem vyuzivam algebraickou knihovnu pro manipulaci matic ejmi?.

S OO
S O = O
o~ O O
—_ o O O
N[00 ND |

7 této matice lze vyextrahovat reseni, staci zvolit posledni koeficient e tak, abychom
se zbavili zlomki. Zde e = 4. Vy¢islend rovnice je

3Cu +8HNO3 — 3Cu(NO3)s + 2NO + 4H,0

B 6.3.1 Nedostatky navrZzené metody

Popsana metoda nedokaze vycislit rovnice, které maji vice feSeni (zavislé na vice nez
jednom parametru, pocet neznamych je alespon o 2 vyssi nez pocet rovnic). To je po-
mérné podstatna skupina chemickych rovnic. Metoda navrzena Lawrence R. Thornem
[20], zalozend na hledani nulového prostoru matice, je schopna Fesit i tyto problémové
7S se rovnice s vice feSenimi neobjevuji. Vystacim si tedy s popsanym zptsobem vycis-
lovani.

! P#iklad z ucebnice chemie [19]
2 Efficient Java Matrix Library, https://ejml.org/
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Kapitola 7
Navrh mobilni aplikace

Aplikaci budu implementovat v Androidu. Pred implementaci je vzdy dobré si ujasnit
graficky vzhled aplikace a potfebné komponenty. Zaroven zde popisu vSechny pripady
uziti aplikace s veskerymi interakcemi, které budou v aplikaci implementovany. Kapitola
tedy muze slouzit i jako uzivatelsky manudl.

Aplikace bude sestavat ze 2 aktivit. Aktivita je v prostfedi Androidu zékladnim sta-
vebnim kamenem aplikace, v podstaté ekvivalent okna na pocitaci.

| save ina burelem MnQO,) D&

2KCIOs — 2KCIE 0

na KCI1O ormalnich pc jte, kolik grami KCIO; je za normélr
' kysliku vu 50 dm’ Kysliku.

yrabi piimou syntézou vodiku s ¢ dik se vyrdbi primou syntézou vodiku s chl
psan VNniICl e ]Mlp.\flni‘l rovnici:

H ST 05 me],

e, ko 1\ vodiku je potieba na pfipravu 10 e. kolik m’ vodiku je potieba na pripravu 10

ku KOH by! za normilnich podminek zavad ku KOH byl za normédlnich podmine!( zavadd
ici reeakci popisuje ndsledujici rovnice ici reeakci popisuje ndsledujici rovnice:

IKOH + HCl — KCl+H0]

ami hydroxidu draselného obsahoval roztok,

@& PhotoMania

2KCIOs

CAPTURE nazev

H.

CameraActivity DetectorActivity

Obrazek 7.1. Schematicky névrh obrazovek vytvoreny v Mockplus !

Prvni aktivita bude zobrazovat zivy zdznam z kamery. V co nejkratsich casovych
intervalech, které zafizeni umozni, bude obraz snimany v daném momentu predédvan

L Prototypovaci nastroj. https://www.mockplus.com/
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jako vstup do sité YOLO. Zpracované vysledky budou zobrazeny jako ramecky ohrani-
Cujici rovnice. V zavislosti na vykonu zarizeni je nutné pocitat s prodlevou zobrazovani
ramecki.

Kdyz je uzivatel spokojeny s rozpoznanim rovnice, stiskne tlac¢itko CAPTURE. Pted
otevienim druhé aktivity probéhne syntaktickd analyza a pripadné vycisleni deteko-
vanych rovnic (a vyFeSeni rovnic matematickych). Pozadi nové oteviené aktivity bude
tvorit obrazek snimany kamerou ve chvili stisku tlacitka.

I zde budou rovnice ohrani¢eny ramecky, které ale bude mozné v pripadé potieby
upravit. YOLO totiz ne vzdy zcela presné urci okraje rovnic. V takovém pripadé je
vhodné umoznit uzivateli manudlni vybér. Rohy rameck bude tedy mozné libovolné
posouvat. Pri zcela zcestné detekci rovnice bude mozné ramecek tlacitkem - odstranit.
Naopak, nepodari-li se rovnici viibec detekovat, je mozné tlacitkem + ramecek pridat a
chybéjici rovnici manuélné ohranicit.

7 v 7

Analyzované rovnice se zobrazi tabulkach v dolni ¢asti aktivity. Tabulky chemickych
rovnic budou mit 2 fadky. Pro kazdou slozku rovnice se v dolnim radku zobrazi jeji
znaceni (s koeficientem vy¢isleni) a v hornim faddku trividlni nazev slozky, pokud néjaky
existuje a je dohledatelny v souborové databdzi [12]. Tabulky budou barevné indikovat
spravnost rovnice. Zelena tabulka bude znacit spravné vycislenou rovnici a c¢ervena
pripady, kdy se prvky na levé strané neshoduji s prvky na pravé nebo kdyz se rovnici
nepodari spravné syntakticky analyzovat.

Pokud slozky rovnice nebudou spravné rozpoznéany, uzivatel bude moct celou rovnici
upravit. Do edita¢niho médu rovnice se bude mozné dostat dvojitym dotekem radku s
rovnici, kterou je potfeba upravit. Jelikoz je na zakladni klavesnici Androidu obtizné
psat dolni indexy, bude stacit psat bézna cisla, z kontextu bude zirejmé, kdy se jedna
o indexy. Na misto Sipky pak bude mozné psat rovnitko. Po tipravé rovnice lze opustit
edita¢ni méd kliknutim na obrazek.

Nakonec tlac¢itko SAVE slouzi k ulozeni obrazku spolu s anotaci ve formatu priji-
manym frameworkem Darknet. Pomoci aplikace bude tedy mozné jednoduse vytvaret
ruc¢né anotovany testovaci dataset slozeny z redlnych obrazku rovnic.
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Kapitola 8
Implementace mobilni aplikace

V tuto chvili mame vytrénovany fungujici model YOLO, implementovany syntakticky
analyzator s OCR a pomérné jasnou predstavu o designu a piipadech uziti aplikace. Ne-
zbyva nez se pustit do prace, propojit existujici komponenty a naprogramovat fungujici
aplikaci.

V této kapitole struéné popisu architekturu aplikace, hlavni komponenty a komu-
nikaci mezi nimi. Déle se budu vénovat nékterym problémim, na které jsem béhem
implementace narazil, konkrétné konverzi sité do frameworku TFLite, zpracovani vy-
stupu YOLO a nakonec upravé detekovanych ramecku.

I 8.1 Architektura

Detailni struktura projektu je popsana v priloze B. PTi implementaci nékterych c¢asti
aplikace jsem vychazel z dema TFLite. Tyto ¢asti jsou v priloze oznaceny.

Béhem implementace jsem se snazil dodrzovat oddéleni doménové a prezentacni
vrstvy. Prezentaci a fizeni toku udalosti maji na starosti samotné Aktivity: Camera-
Activity a DetectorActivity viz 7.1. Prvni aktivita konzumuje sluzby objektu Classifier,
ve kterém je implementovana detekce pomoci YOLO. Druhé aktivita vyuziva k optické
rekognici a analyze objekt OCRAnalyzer.

Doménova vrstva se skladd mimo jiné z t¥idy Recognition reprezentujici rozpoznany
objekt a tridy Equation reprezentujici rozpoznanou a analyzovanou matematickou nebo
chemickou rovnici.

vvvvvv

nikaci mezi nimi nejlépe zachycuje nasledujici sekvenc¢ni diagram

% CameraActivity Classifier DetectorActivity OCRAnalyzer
I

User I I : :
M OPEN APP | I | |
Recognize camera image _ | : :
| |
Recognitions | |
"""""""" | |
| |
I | | |
< Display recognitions i | |
| | |
| | |
| | | |
CAPTURE [ I - | |
»D I Recognitions | |
L L |
| |
| Adjust recognitions |
I | |
: : Analyze recognitions !
| |
: : Equations |
: Display equations : oo T
n ] I |
| | |
1 | T |
L] | | | |

Po otevieni aplikace se ihned spousti CameraActivity. Ta periodicky, v nejkratsich
intervalech, které zafizeni umoznuje, posila aktudlni snimek kamery do Classifier. V ob-
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jektu Classifier probiha normalizace vstupniho obrazku, samotna detekce a zpracovani
vystupu sité podle 8.3. Zpracovany vystup se pak zobrazi v okné CameraActivity uzi-
vateli. Po stisknuti tlac¢itka CAPTURE se aktualni detekce preposlou do nové oteviené
DetectorActivity. Zde probéhne tprava rameckt detekci podle 8.4. Nasledné jsou jiz
upravené detekce zpracovany objektem OCRAnalyzer. Jak nazev napovida, je zde de-
tekce nejprve rozpoznana Tesseractem a nasledné parsovana. Vysledky jsou vraceny jiz
v podobé matematickych ¢i chemickych rovnic, které jsou v DetectorActivity uzivateli
zobrazeny.

I 8.2 Konverze sité do TensorFlow Lite

Prvni zavaznou problematikou je spousténi YOLO modelu ve frameworku Darknet na
Androidu. Darknet je psany v jazycich C a CUDA. S akceleraci pres GPU tedy na mo-
bilech pocitat nemtzeme. Mobilni ¢ipy navic byvaji architektury ARM s redukovanou
instrukéni sadou a nékteré komplexni operace z instrukéni sady x86 musi byt emulo-
vany, coz miize framework dale zpomalovat. V mobilni implementaci Darknetu!, kterou
jsem zkousel, trvala detekce nékolik minut. Takova prodleva je v navrzené aplikaci ne-
myslitelna.

Reseni nabizi framework TFLite, verze Tensorflow uréend pro mobilni vyuziti. Je ale
potfeba model uréeny pro Darknet prevést na model pro TFLite. Do TFLite lze navic
modely konvertovat pouze z klasického Tensorflow.

Nastésti lze konverzi modelu z Darknetu do Tensorflow provést jednoduse, pomoci
programu darkflow. Stac¢i do slozky s darkflow prekopirovat soubory model.cfg a mo-
del.weights a pak prikazem

python flow --model model.cfg --load model.weights --savepb

vytvorit soubor model.pb reprezentujici sit v Tensorflow.
K vytvoreni modelu v TFLite je potreba mit nainstalovany Tensorflow. Soucasti
balicku je i program tflite_convert. Prikaz

tflite_convert --graph_def_file=model.pb --output_file=model.tflite
—-input_format=TENSORFLOW_GRAPHDEF --output_format=TFLITE
-—input_arrays=input --input_shapes=1,416,416,3 --output_arrays=output

vytvori kyzeny model.tflite.

B 8.3 zpracovanivystupu YOLO

Aplikace periodicky posild obraz (jako Bitmapu) snimany kamerou k detekci. Pokud
Classifier neni zaneprazdnén, snimek pfijme. Bitmapa musi byt pred detekci upravena
na float pole. Tfi barevné slozky kazdého pixelu musi byt oddéleny a normalizovany.
Toto zpracovani bitmapy je shodné pro Tensorflow i Darknet, lze tedy opét vychazet z
dema. Komplikace prichazeji az pfi zpracovani vystupu.

Zatimco Darknet vystup modelu jiz zpracoval do smysluplné podoby: vyextrahoval
z vystupniho tensoru souradnice detekei, odstranil duplikaty, v TFLite dostaneme jako
vystup syrovy tensor, ktery si musime sami upravit. Nastésti podle 2.1 presné vime,
jaké ma vystupni pole format. Konkrétné v mém pripadé je vstupni rozliseni modelu
416 x 416 a velikost vystupni miizky tedy bude 13 x 13. Jelikoz pracuji s YOLOvV2,

! https://github.com/xvolica/DarkNet-for-Android
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kazda bunka mrizky predikuje 5 ramecki. Kazda predikce rdmecku se skladéd ze 7-mi
udaji: prvni 2 udavaji souradnice, dalsi 2 offsety vaci anchor boxum, 5. udava confidence
score a zbylé 2 odpovidaji tfidam, které rozlisuji - chemické a matematické rovnice (u
pavodniho YOLO by se tfidy predikovaly pouze jednou pro kazdou burku, u vyssich
verzi se predikuji pro kazdy rdamecek zvlast). Udaj s vyssi hodnotou odpovida rozpo-
znané tridé. Kazdy predikovany ramecek se vaze na jeden z anchor boxi definovanych v
konfigura¢nim souboru sité. Proto se musi pocet rameckua predikovanych jednou bunkou
shodovat s poc¢tem anchor boxii.

Dohromady tedy z jediného obrazku dostanu 13 x 13 x 5 = 845 predikci. Vétsina z
nich bude mit velmi nizké confidence score. Musim nadefinovat hranici (naptiklad 0.25
jako vychozi hranice u Darkentu), pod kterou budu detekce opomijet. V tvahu budu
brat pouze ramecky s dostatecné vysokym skére.

Dalsim problémem jsou mnohondsobné detekce jediného objektu. Ackoliv by objekt
mél detekovat pouze bunka, do kterého jeho stfed spada, v praxi se tak nedéje. Stej-
nému objektu mohou predikovat ramecky vice bunék, navic jedina burika mutze dany
objekt rozpoznat vicekrat (jelikoz kazdd burka predikuje 5 rameckt). V Darknetu je
tento problém Fesen zpusobem nazyvanym non-mazimum supression. Spoc¢iva v tom,
ze prochazime jednotlivé predikce serazené podle confidence score. Predikci budeme po-
vazovat za platnou, pokud jeji JoU nepfesahuje limit 0,5 s zddnou jiz platnou existujici
predikci. Takto budou vicendsobné detekce tispésné odstranény.

I 8.4 Uprava predikovanych rameckd

Predikované rdmecky sice bez problému oznaci rovnici v obrazku, maji vsak mnohdy
problém s piesnym ohrani¢enim. Casto je ramecek o nékolik pixelit mensi, nez by mél
byt a kvili tomu je chybné prectena nékterd sloucenina rovnice.

K TTTasaasaOy. LAY A

reeakcx popisuje nds]edupc:l rovnice:

%;neﬁme-q

1 hydroxidu draselného obsahoval rozt
an 5 moly chlorovodiku?

i FeSO; . TH,0 vznikne rozpustenim .
(Napiste rovmc1 reakce )

Obrazek 8.1. Obrézek zachycujici popsanou situaci. Posledni znak rovnice nespada cely do
ramecku a Tesseract by nemél Sanci jej rozpoznat.

V takovéto situaci je mozné podle 7.1 upravit manudlné ramecek. Bylo by ale lepsi
minimalizovat potfebné zasahy uzivatele. S pomoci OpenCV a binarizace lze ramecky

29



8. Implementace mobilni aplikace

presné prizpusobit rovnicim. Hrany rdmecku totiz v mistech, kde zasahuji do rovnice,
po binarizaci obsahuji ¢erné pixely. Staci tedy danou hranu, levou, pravou, horni nebo
dolni, posunout tak, aby neobsahovala zadné cerné pixely. Tim se cely ramecek zvétsi
a bude ohranicovat celou rovnici. Podobné 1ze ramecky i zmensovat, jsou-li zbytecné
veliké.

Tento pristup bohuzel nefunguje ve vSech piipadech. Kdyz neni rovnice v obrazku
dostatecné oddélena od zbytku textu, pristup muze selhat. Pak uz opravdu nezbyva nic
jiného, nez nechat uzivatele ramecek manudlné upravit.

Reakce neutralizatni, prt e

sadami. Produktem reakce je
Napriklad: i

NaOT] ™

Reakce sraZeci, pii kterffc‘h-"'e
‘ozpustnd sloutenina, Kierd s

Obrazek 8.2. Uprava ramecku v praxi. Cerné ramecky jsou vychozi predikce, ¢ervené jsou
upravené a ohranicuji rovnice presné.

I 8.5 Nasazeni aplikace na cilové zarizeni

Aplikace je dostupné pouze jako debug build, neni a nejspis ani nebude ,releasnuta‘.
Nejjednodussi zpusob instalace aplikace na cilové zarizeni je primo prostiednictvim
Android Studia.

Jelikoz vyuzivaim fadu funkcionalit Javy 8, je potfebné mit na cilovém zarizeni no-
véjsi verzi Androidu. Pro préaci s kamerou vyuzivam starsi Camera API, protoze moje
testovaci zarizeni jiné API nepodporuje. Bohuzel si nejsem jisty zpétnou kompatibilitou
na novéjsich zarizeni.

Aby se uzivatelské rozhrani zobrazilo spravné, je potfebné mit display s rozliSenim
1080 x 1920. Déle je potreba do projektu pridat modul s OpenCV pro Android. Nakonec
je nutné prekopirovat soubor s jazykovym modelem Tesseractu (traineddata) do tlozisté
zalizeni, do slozky nazvané tessdata v korenovém adresari.

P1i implementaci aplikace jsem se kompatibilitou napii¢ zatfizenimi ptilis nezabyval.
Aplikaci jsem testoval pouze na svém telefonu, jiné jsem k dispozici nemél. Teoreticky,
pokud jsou vyse zminované podminky splnény (spravné rozliSeni, starsi Camera API,
priddn modul s OpenCV a soubor s jazykovym modelem), nemél by byt problém pro-
gram rozchodit i na jiném mobilu. Nemohu to ovsem zarucit.
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Kapitola 9
Testovani aplikace

Cilem testovani softwaru je reportovani chyb a posuzovani kvality produktu. J4 se v této
kapitole budu zabyvat predevsim druhym zminénym cilem. Budu se snazit objektivné
ohodnotit kvalitu a efektivitu rozpoznavani rovnic.

Testovat aplikaci jako celek je obtizné. I s dobre vymyslenymi testovacimi scénari
by 8lo pomérné tézko zjistit, kde se vyskytuje problém - zda v detekci rovnice, v OCR
enginu nebo analyzatoru. Proto nebudu testovat aplikaci jako celek, ale budu testovat
jejl 2 nejpodstatnéjsi moduly: modul s neuronovou siti pro detekci rovnice a modul s
OCR a analyzatorem pro parsovani rovnice.

I 9.1 Testovacidata

Pro testovani aplikace je nevhodné vyuzit obrazky generované podle 3.1. Lepsi by byly
redlné fotografie rovnic. K foceni mohu vyzit aplikaci. Podle 7.1 jsem implementoval
funkei, kterd umoznuje praveé analyzovany snimek i s (diky posuvnym rdmeckiam upravi-
telnou) anotaci ulozit. Takto jsem vytvoril testovaci mnozinu 156 spravné anotovanych
fotek s rovnicemi. Na fotkach je zachyceno 267 chemickych a 26 matematickych rovnic.
Jako hlavni zdroje k foceni jsem vyuzil sérii ucebnic [19] a [21], rovnice Wikipedie a
nékolik obrazkt vyhledanych na internetu. Chemickych rovnic je imyslné vice, protoze
jsou naroc¢néjsi na rozpoznani a analyzu.

liak vznika reakci amonnych soli se

ymi hydroxidy, napt. plisobenim
xidu sodného na chlorid amonny:

4C1 + NaOH > NH; + NaCl + H,0

Obrazek 9.1. Priklady z testovaciho datasetu.

31



9. Testovani aplikace

Kromé anotace je potfeba prepsat rovnici na obrazku do textové podoby. Testovani
s vétsim datasetem fotek by mél lepsi vypovidajici hodnotu, bohuzel je ale jeho tvorba
titérna a Casoveé velmi naroc¢né prace.

Kompletni obrazky budou slouzit jako vstup pro neuronovou sif. Pro modul s OCR
a analyzatorem pak poslouzi podle anotace vyfiznuté obrazky (jako na obrazku 9.2)

B 9.2 TestovaniyoLo

Nejprve otestuji vytrénovany model piimo ve frameworku Darknet na PC. Vysledky
porovnam s testy provedenymi na zarizeni. Vysledné predikce se sice nebudou lisit,
bude mé vsak zajimat rozdil v rychlosti detekce. Nakonec otestuji detekci se zapojenim
upravy predikovanych rdmeckta podle 8.4.

Jako hlavni méritko kvality detekce pouziji poCty true positive, false positive a false
negative detekei a IToU, prinik oblasti detekce a anotace ku jejich sjednoceni.
Vysledky z testu spusténém ve frameworku Darknet zachycuje tabulka:

| & | TP | FP | FN | primérné IoU
YOLOvV2 Darknet | 5980 ms | 283 | 54 | 10 | 61,19%

Zpracovani jednoho obrazku trva pramérné necelych 40 ms. To je umoznéno zrych-
lenim pomoci GPU (GeForce GTX 1070 Ti). Nepodafilo se detekovat 10 rovnic z 293,
coz neni Spatné. Pocet FP je pomérné vysoky, asi 16% vSech detekei. Podivejme se na
nékteré z nich.

Rl LR 5 T 18 G
a tabulkdch

matheq il
\ 0.=93,6° 10-4

\

Vidime, ze FP detekce jsou tiseky textu obsahujici znaky typické pro rovnice: za-
vorky, ¢isla, rovnitka a celé chemické znacky. To je pravdépodobné divod, proc jsou
detekovany.

Zpus
zjist

Dalsi test implementuji jako instrumented unit test. Bézi tedy primo na cilovém
zalizeni za vyuziti jeho zdroji. Mohu tedy porovnat délku trvani detekce na zarizeni
proti vysledkiim na PC.

celkem | prumer
cas | 91888 ms | 589 ms

Detekce na mobilnim zafizeni trvd mnohonasobné déle. Navic pti pfimém pouzivani
aplikace pozoruji jesté delsi detekce: pohybuji se mezi 600 a 700 ms. To je dle mého
nazoru zpusobeno zaneprazdnénym UI threadem, které je pti testech volné. TFLite
totiz vyuziva dostupna vlakna.

Vysledek se pri srovnani s trvanim detekce na PC nezdd prilis dobry. Nicméné ve
srovnani s mobilni implementaci Darkentu (8.2) se stéle jednd o uspéch. Je také potieba
si uvédomit, ze mobil Xiaomi Redmi 5 Plus, na kterém testy provadim, patii spise do

vvvvvv
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Bohuzel se mi nepodarilo automatizovat testy pro detekci se zapojenim tpravy pre-
dikovanych rameckt. Vykreslil jsem tedy do obrazkt detekované ramecky a ramecky
po upravé ruznou barvou. Vizudlné jsem pak obrazky kontroloval. Ani v jednom pii-
padé nebyl upraveny ramecek horsi nez ramecek vychozi a v mnoha piipadech (jako v
obrazku 8.2) byla detekované rovnice diky tpravé dokonale ohranicena.

B 9.3 Testovani OCR analyzatoru

Jak mérit kvalitu OCR analyzatoru? Mohu se napriklad podivat na pocet spravné roz-
poznanych rovnic ze vSech. Tento pristup je velmi ptisny, staci jediny Spatné rozpoznany
znak a celd rovnice bude povazovana za chybnou.

Dalsi mozny pristup je misto spravné rozpoznanych rovnic pocitat spravné rozpo-
znané slouceniny rovnice. Kdyby v celé rovnici se 4-mi slozkami byl jediny chybné roz-
poznany znak v jediné slouceniné, rovnice by byla povazovana stile ze % za Spravnou.
Testy by byly shovivavéjsi.

Jesté dalsi pristup je brat rovnice jako retézce znaku a pocitat jejich rozdilnost. Tedy
kolik znakt by bylo potfeba zménit, pridat nebo odebrat, aby se enginem a analyzato-
rem rozpoznany retézec shodoval s opravdovou rovnici. To je Levenstejnova vzddlenost
téchto Tetézci.

Kazdy z téchto pristupt méa své vyhody. Bez celé spravné rozpoznané rovnice nemu-
zeme vycislovat. Nicméné je prece jenom rozdil, jestli je v rovnici jedna jedina chyba
nebo jsou vsechny jeji znaky Spatné rozpoznané. V tomhle pohledu maji lepsi vypovida-
jici hodnotu pocty spravné rozpoznanych sloucenin a Levenstejnova vzddlenost. Proto
zkusim pouzit vSechny 3 popsané metody.

Stejné jako v 9.3 implementuji instrumented unit test. Délku rozpoznani a analyzy
zachycuje tabulka.

| celkem | pramer
das | 18333ms | 68 ms

Celkové rozpoznani jedné rovnice, tedy pruchod Tesseractem a néasledna analyza,
trva v priméru 68 milisekund. Oproti samotné detekci je tento ¢as zanedbatelny, neni
potreba analyzator dale zefektiviovat.

Vysledky testu jsou znazornény v tabulkach:

spravneé celkem
rozpoznané rovnice 204 267
rozpoznané slouceniny 883 979
vzdalenost fetézcl 182

Vidime, ze asi 75% chemickych rovnic je celkové spravné rozpoznanych. Celkovy
pocet chybné rozpoznanych sloucCenin je asi o polovinu vyssi nez pocet chybné rozpo-
znanych rovnic. To znamena, Ze v chybnych rovnicich byl problém c¢asto pouze s jedinou
slouceninou. 90% sloucenin je rozpoznano spravné.

Soucet Levenstejnovijch vzddlenosti rozpoznanych fetézcti a téch spravnych je 182.
To znamend, ze v 96 chybné rozpoznanych slouceninach by bylo potfeba zménit, pri-
dat nebo odebrat 182 znakt. Vypadd to, ze chybné rozpoznané znaky maji tendenci
se seskupovat. To dava z hlediska implementace analyzatoru smysl: po sSpatné precte-
ném znaku bude automat v jiném stavu nez by mél byt, coz zvysuje pravdépodobnost
Spatného rozpoznani dalsitho znaku.
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Mezi obrazky, na kterych se rovnice nepodarilo spravné rozpoznat, vidim jisté po-
dobnosti. Vétsina z nich je bud znacné rozmazanych, nebo je néktera jejich cast vyrazné
tmavsi nez zbytek obrazku. Dalsi pricinou chyb jsou pripady, kdy Tesseract jediny znak
rozpoznd jako znaky 2 (zminovano v 6.2.1). S tim si analyzator bohuzel poradit nedo-
kaze.

FeS + 2HCl — FeCl, + Hi2S

2NH; + 3F, — ocHE

Obrazek 9.2. Ukazky obrazka s chybné rozpoznanymi rovnicemi. V prvnim pripadé je
problém s rozmazanou posledni slouc¢eninou. V druhém pripadé je chyba zptisobend vyrazné
tmavsim pravym okrajem obréazku.

Zajimavé je srovnani vysledku, kdyz nepouzijeme analyzator. Tedy kdyz za vyslednou
detekovanou rovnici budeme povazovat vychozi rozpoznani Tesseractu.

| Spravne | celkem
rozpoznané rovnice 56 267
rozpoznané slouceniny 412 979
vzdalenost Tetézcu 993

Vidime, zZe analyzator velmi vyrazné zlepsuje rozpoznani. Tesseract sim o sobé by
témér polovinu sloucenin rozpoznal chybné. Se zapojenim analyzatoru je to méné nez
10%. V takovych ptipadech bohuzel nezbyva nic jiného, nez ze uzivatel rozpoznéni
manualné upravi.

Podivejme se jesté na matematické rovnice:

| spravneé | celkem
rozpoznané rovnice 26 26
rozpoznané operandy 52 52

VsSechny matematické rovnice byly rozpoznany spravné. To neni prekvapivé - struk-
tura matematickych rovnic je mnohem jednodussi nez téch chemickych a mnozina moz-
nych znakd je mensi, prostor pro chybovani je tedy také mensi.

I 9.4 Limity aplikace

Aplikace je omezena na mnozstvi rovnic, které dokaze detekovat v jednom obrazku. V
pracovnim listu, kde je ve sloupci 15 matematickych rovnic, se aplikaci dari detekovat
pouze mensi ¢ast z nich. To je dané malym vstupnim rozlisenim sité. Uvédomme si, Ze
YOLO miizka v aplikaci ma velikost 13 x 13. S 15-ti zarovnanymi rovnicemi na zvlast
radcich by tedy nékteré bunky miizky mély byt zodpovédné za detekci vice objekt. To
bohuzel od mensiho yolov2-tiny vyZadovat nemfizeme. Reseni by bylo vyuzit mohutnéjsi
sif s vysSsim vstupnim rozliSenim. To by ale zpracovani jediného obrazku trvalo nékolik
vterin. Podle mého nazoru je zde tedy rozumné obétovat presnost za rychlost a pouzivat
mensi sit, se kterou je detekce rychlejsi.
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Kapitola 1 O
Zaveér

M4 prace je rozdélena na teoretickou a praktickou ¢ast. V teoretické ¢asti jsem se snazil
predstavit zaklady fungovani YOLO a popsat proces trénovani vlastniho modelu. Déle
jsem se zabyval API Tesseractu a procesem vytvareni vlastniho jazykového modelu.
Navrhl jsem metodu pro parsovani rovnic zaloZzenou na kone¢nych automatech, ktera
upravuje vystup Tesseractu. Nakonec jsem vypracoval navrh mobilni aplikace a popsal
pripady uziti.

Hlavnimi vystupy praktické ¢asti prace jsou konfigurovatelny program pro generovani
trénovaciho datasetu v Pythonu a mobilni aplikace pro rozpoznavani rovnic v Androidu.
Implementovand mobilni aplikace by mohla nalézt praktické vyuziti pii vyuce chemie.
Je mozné ji pouzit pro dohledani trividlnich nazva slozek rovnice, kontrolu validity
rovnice a jeji vycisleni. Aplikace lze dale vyuzit pro ¢asteéné automatizovanou kontrolu
jednoduchych matematickych rovnic.

Za hlavni pfinos prace pokladam to, Ze se podarilo demonstrovat, ze model trénovany
Cisté na generovanych syntetickych datech dokaze tispésné detekovat matematické a che-
mické rovnice v redlnych datech. Dalsim tspéchem je, Ze navrzena metoda pro parsovani
rovnic vyrazné zlepSuje presnost rozpoznavani oproti vychozimu vystupu Tesseractu.

Naopak za nejvétsi problém povazuji ¢asté nepresné ohranic¢eni rovnice. Ramecky se
sice snazim upravovat podle 8.4, ale v nékterych pripadech ani to nestaci a je potieba
rovnice manudalné ohranicit.

I 10.1 Navrhy na mozna rozsireni a vylepseni

Praci by bylo mozné rozsirit o detekci a rozpoznavani ruéné psanych znakt vedle tisté-
nych. Problematické by ale bylo vytvareni trénovaciho datasetu. Bylo by potieba néja-
kym zptisobem implementovat generovani rovnic, které by byly velmi podobné redlnym
ru¢né psanym rovnicim.

Zpracovani obrazku pomoci YOLOv2 trva na mobilnim zafizeni i pres pouziti fra-
meworku TFLite pomérné dlouho. Detekci by bylo mozné zrychlit napiiklad kvantizaci
sité [22]. Dalsi mozna cesta je zapojeni Android Neural Network APIL.

Generator trénovaciho datasetu je mozné déle rozsitovat, aby syntetickd data byla
jesté riznorodéjsi a vytrénovany model lepsi. Mohli bychom naptiklad rovnice zachy-
covat v tabulkéch nebo jako polozky seznamu. Problému s false positive detekcemi (viz
9.3) bychom se mohli zbavit priddnim ¢isel, zavorek a fetézcu podobnych slou¢enindm
do ndhodného textu v obréazcich.

Dalsi vylepseni, které se nabizi, je pouziti nové verze Tesseractu 4.0. Bohuzel v dobé
zahdjeni implementace aplikace jesté nebyla dostupné tato verze pro Android.
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Piiloha A
Obsah prilozeného DVD

m Projekt v Android Studiu ve slozce ChemEq

m Generator syntetickych obrazkl s rovnicemi ve slozce gen

+ generateDataset.py Generovani trénovaciho datasetu
« dataset.ini Konfigura¢ni soubor fidici generovani datasetu

- fonts.py Filtrace systémovych fonti, které obsahuji potebni znaky pro zachyceni
chemickych a matematickych rovnic — dolni indexy, Sipku, matematické operatory

» drawBBoxes.py Skript pro vkreslovani rameckt do obrazku podle anotace
* backgrounds. py a backgrounds .pck Soubory slouzici k vytvareni pozadi obrazkt
« chem_db. json a chem_db.py Soubory ke generovani rovnic s existujicimi slouceni-
nami
m Ukéazky synteticky generovanych trénovaci dat ve sloZce traindata
m Ukdzky testovacich obrazku pro YOLO a Tesseract ve slozce testdata

m yolov2_darknet.cfg a yolov2_darknet.weights Model pro detekci rovnic v Dark-
netu

m yolov2_tf.pb Model pro detekci rovnic v Tensorflow
m yolov2_tflite.tflite Model pro detekci rovnic v Tensorflow Lite

m chem.traineddata Jazykovy model Tesseractu
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Piiloha B

Struktura Android projektu

Zde je zachycena struktura zdrojového kbédu v bali¢cich a kratky popis funkénosti jed-
notlivych t¥id. Tridy, p¥i jejichZ tvorbé jsem vychézel z demo aplikace TFLite' jsou
oznaceny (d). Jednd se prevazné o tridy zpracovavajici obraz z kamery a vkreslujici

detekce do zivého zaznamu.

m CameraActivity (d)
m DetectorActivity
m Bali¢ek model

* Recognition

» Compound

* Equation

* EqListItem

» EqAdapter

* AdjustableRect
m Balicek service

» Classifier (d)
* YOLOClassifierImpl
* OCRAnalyzer
* ChemBase
e ObjectTracker (d)
e MultiboxTracker (d)
m Balicek view
e AutofitTV (d)
+ CameraFragment (d)
* OverlayView(d)
* RectDrawView
m Balicek util
» BorderedText (d)
* BoundingBox
» ImageUtils (d)
e ThreadUtils (d)
* Logger

* PassImage

Aktivita oteviend po spusténi aplikace. Zobrazuje detekce.
Aktivita oteviend po stisknuti tlac¢itka CAPTURE.

Trida pro zachyceni detekci.

Trida reprezentujici slouc¢eninu v chemické rovnici.

Trida rerezentujici matematickou nebo chemickou rovnici.
Polozka v seznamu rovnic v DetectorActivity.

Adaptér pro spravné zobrazeni rovnice.

Uzivatelem upravitelny rdmecek v DetectorActivity.

Interface pro detekci objekt.

Implementace YOLO detektoru.
Rozpoznani Tesseractem a nasledna analyza.
Databéaze sloucenin a dohledani triv. nazvu.
Monitoring detekovaného objektu.

Monitoring detekovanych objektli v CameraActivity.

TextureView pro zachyceni obrazu z kamery.
Implementace vykreslovani obrazu z kamery.
Debug overlay v CameraActivity.

Overlay pro vykreslovani AdjustableRect.

Vypis textu k detekcim.

Pomocna tiida pti zpracovani vystupu YOLO.
Zpracovani a transformace obrazu z kamery.
Zjednoduseni prace s vldkny.

Zapis logu.

Predavani obrazu mezi aktivitami.

! https://github . com/tensorflow/examples/tree/master /lite/examples/object_detection/
android/app/src/main/java/org/tensorflow/lite/examples/detection

40


https://github.com/tensorflow/examples/tree/master/lite/examples/object_detection/android/app/src/main/java/org/tensorflow/lite/examples/detection
https://github.com/tensorflow/examples/tree/master/lite/examples/object_detection/android/app/src/main/java/org/tensorflow/lite/examples/detection

	TITUL
	Zadani
	Podekovani/Prohlaseni
	Abstrakt/Abstract
	Obsah
	Uvod
	Navrh reseni a cil projektu

	YOLO
	Fungovani YOLO immediate write 16{l.91 OPmac WARNING: duplicated label [architektura], ignored.}ignorespaces 
	Instalace YOLO

	Tvorba trenovaciho datasetu
	Implementace generatoru datasetu

	Trenovani modelu ve frameworku Darknet
	Konfigurace modelu
	Zahajeni trenovani
	Kdy ukoncit trenovani
	Ztratova funkce

	Tipy na zlepseni detekce

	Tesseract
	Tesseract API
	Trenovani enginu pro rozpoznani rovnic
	Tipy na zlepseni rozpoznavani

	Syntakticka analyza chemicke rovnice
	Automat prijimajici chemicke rovnice
	Vstupni symboly
	Navrh automatu

	Implementace syntaktickeho analyzatoru
	Nedostatky analyzatoru

	Vycisleni rovnice
	Nedostatky navrzene metody


	Navrh mobilni aplikace
	Implementace mobilni aplikace
	Architektura
	Konverze site do TensorFlow Lite
	Zpracovani vystupu YOLO
	Uprava predikovanych ramecku
	Nasazeni aplikace na cilove zarizeni

	Testovani aplikace
	Testovaci data
	Testovani YOLO
	Testovani OCR analyzatoru
	Limity aplikace

	Zaver
	Navrhy na mozna rozsireni a vylepseni

	Literatura
	Obsah prilozeneho DVD
	Struktura Android projektu

