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1 Bevezetés

1.1 Trasdigitalizalas

A karakterfelismerés egyre nagyobb teret hodit az informatikaban, ezt az a tény is
jelzi, hogy tobb nagy informatikai cég, pl. a Google és a Microsoft is nagymértékben
tamogatja az ezen a teriileten torténd kutatasokat és fejlesztéseket. A képfeldolgozas az
informatika egyik dinamikusan fejlodo teriilete, amely, alkalmazasi lehetoségeit tekintve,
sok egyéb tudomanyteriilet feladatainak megoldasa, illetve megoldasanak segitése

céljabol felhasznalhato.

A kézzel irt szovegek felismerését két f6 csoportba szoktak sorolni: offline és online.
Online irasfelismerés esetén iras kozben azonositjuk a karaktereket, ilyen elven
miikodnek példaul a tablagépek és okos érintéképernyds telefonok. Az offline pedig,
amit én is valasztottam feladatnak, amikor az irast kdvetden, a bedigitalizalt képen
torténik a felismerés. Az offline szovegek digitalizalasanak is tobb alcsoportja van.
llyenek a nyomtatott szovegek és a kézzel irottak. Ez utdbbiakat még tovabb lehet

csoportositani, a nagybetiikkel és a folyoszdveggel irott szovegek felismerése.

Programom az irasfelismerés egy részével foglalkozik: az offline, kézzel, szeparalt
nagybetiikkel irt szavak digitalizalasaval. Ezt az 4gat hasznaljak fel a

formanyomtatvanyok, vagy példaul a levelek cimének a digitalizalasakor.

1.2 A diplomamunka célja

Nagyon sokféle megvalositas latott mar napvilagot. Kiemelve parat: statisztikali,
geometriai megkozelités, neuronhalos, sth. Mégis a leggyakoribb a neuronhaloval torténd
megvalositas. Ennek is megannyi valtozata ismert. International Journal of Computer
Science & Information Technology - ,,Diagonal based feature extraction for handwritten
alphabets Recognation system using neural network” [1] cimi publikaciobol indultam ki,
amely egy algoritmust tar eld, mely neuronhald segitségével tanulja meg a betik
jellegzetességeit, és a betiik képének a feldolgozasara — ami majd a neurdlis halozat

bemeneti adata lesz, - ad egy modszert.



Célom a cikkben szerepld algoritmus segitségével olyan neuronhald létrehozésa,
amely a digitalizalt képen felismerni a kézzel, nagy betiikkkel irt szavakat. Ebbdl
kiindulva, kiilonb6z6 tanul6 algoritmusok, neuronhalok 6sszehasonlitasaval a modszerek

eldnyeit-hatranyait vizsgalom meg.

A diplomamunka kitér az egyes nyelvek szojegyzékének segitségével torténd
szOfelismerésére. A tesztelés soran mar 1étez0 betlifelismer6 szoftverrel hasonlitom 6ssze

az eredményt.

A diplomamunka sordn megvizsgdlom a magyar nyelv ¢kezetes betliinek a

jellegzetességeit s a megoldasommal, a programom fel tudja ismerni az ilyen betiiket is.



2 Irasfelismerés

Ebben a fejezetben bemutatok néhany érdekes, részletes példat az irasfelismerés
bevezetésben emlitett valtozataira. A példak is jol szemléltetik, hogy a teriilet mennyire

széleskori és komplex.

Az irasfelismerést, a szakirodalom OCR betliszoval jeloli, mely az angol Optical
Character Recognition roviditése, de altaldban ma mar csak a nyomtatott szovegek
felismerését értik alatta. A kézzel irt szovegek karakterek felismerését ICR (Intelligent
Character Recognition), mig a szavakét IWR (Intelligent Word Recognition) roviditéssel

hasznaljak.

2.1 Offline felismerés — Irott folyoszovegek felismerése:

Mikor egy egész oldalt, dokumentumot szeretnénk felismertetni, akkor az egyes betiik

felismerésén kiviil sziikséges meghatarozni az egyes sorokat és szavakat is.[2]

1. abra: Szavak megtalalasa egy képen [2]

Ha megvannak a szavak, utdna az egyes betiiket fel kell ismerni, de vannak olyan
megvalositasok, hogy szdotagokat, szorészeket vagy szavakat egyben probal felismerni

egyben az algoritmus.

2.2 Offline felismerés — Nagybetiikkel irt kiilonallé szavak
felismerése:

En ezzel a témakorrel foglalkoztam, és azon beliil is a neuronhalokkal vald

megvalositassal. Szamos egyéb érdekes megvaldsitast ismert, melyekbdl kiemelek parat.

e Fuzios eljarasokkal [3]



e Pocizio-szélesség-impulzus algoritmussal [4]

e Egyenesek és gorbék vizsgalataval torténd algoritmus

A A N I8 =

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Fig. 1. (a)Original image. (b) Noise-reduced image. (c) After image fitting. (d) A 10x10
grid structure. (e) Reconstructed image (f) A pictorial representation of "A’.

2. abra: Fuziés megoldas [3]

APV

N(¥) =50

N=350

Fig. 3. Transformation of image of character into a
curve.

3. abra: Pocizié-szélesség-impulzus algoritmus [4]

A neuronhaldval torténo felismerésnek is tobb valtozata ismert, ahol kiilonbféle
neuralis halozat felépitést alkalmaznak, vagy ezeknek a neurdlis haldézatnak a bemend

paramétereire adnak otletet, hogy hogyan lehet jobb eredményt elérni a felismerés soran.

2.3 Offline felismerés — Nyomtatott szovegek felismerése:

Nyomtatott szovegek felismerése alatt azt értejiik, amikor vagy PDF-bdl vagy egy
irott dokumentumbdl ismeri fel a betiiket. Ez a teriilet talan a legtobbet foglalkoztatott,
mert ezt hasznaljak a legszéleseb korben, példaul a konyvek digitalizalasanal is. Ebben
az esetben konnyebb a szavak felismerése, mert ugyantigy fognak kinézni az egész
dokumentumban az egyes betiik. A nehézséget és komplexitast az adja, hogy fel tudja

ismerni az egyes betlitipusokat, és a kiilonbozé forméazasokat megtartsa, példaul a



bekezdések, behuzasok, vagy a betiik kiilonbozd bedllitdsait, az aldhuzott, dolt vagy

vastagitott irast.

2.4 Online felismerés:

Az online felismerés esetében valds idoben ismerjiik fel a rajzolt betliket és szavakat.
llyenkor segitség az, hogy tudjuk, hogy a felhasznald hogyan irta le az egyes betiiket,
marmint, hogy az egyes vonalak, ivek milyen sorrendben lettek lerajzolva, leirva. Ez a

kiilonboz6 okos telefonok és a tablagépek miatt szintén sokat foglalkoztatott tertilet.

2.5 Iras felismerés egyéb teriiletei:

Az iras felismerésnek vannak olyan teriiletei, amelyek az egyes orszagok jellegzetes
bettiivel foglalkozik, mint példaul a kinai irasjelek. A magyar nyelvben is vannak
specialis karakterek az angolhoz képes, ilyenek az ¢kezetes maganhangzok. A

programom ¢€s a diplomamunka is kitér ennek a megvizsgéalasara.

Ebbe a fejezetbe lehet sorolni azokat is, amikor valamilyen specialis jeleket

tartalmazo felismerést végziink, mint példaul a matematikai képletek felismerése.
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3 Elméleti alapok

3.1 Neuralis halézat épito kovei

A mesterséges neuralis halozatot sokféle teriileten hasznaljak tanulo algoritmusként,
ilyen példaul a karakter, a kép és a jel felismerés, de kiilonbozé adatbanyaszatokhoz is
hasznalhato. A neuralishal6 kifejezést a bioldgiabol vette a szamitdgépes tudomany, mert
sok mindenben hasonlit hozza, tigymint a felépitésében és a miikodésében is. A bioldgia
idegrendszernek masnéven neuralis haldzatnak harom f6 része van, a receptorok, melyek
az ingereket veszik fel, a kozponti idegrendszer mely a neuronok segitségével
szamitasokat végeznek és a hatdsa az ingerekre. A szamitogépes neuralis halézatoknak
meg vannak szintén ezek a részei, melyek a bemeneti, szamitd és a kimeneti részek,

rétegek.
3.1.1 Neuron

Neuronok a szamitasokat végzd alapegységek melyeket Osszekapcsolva halozatta
neuralis haldzatot kapunk. A processzoroktél abban kiilonbozik, hogy mig a

processzorokat programozzak, addig a neuronokat tanitjak.

Bemenet Stlyok Fliggvény Kimenet

4. dbra: Egy neuron felépitése

Az X; (i=1,...,m ) bemenetek sulyozott értékeinek a hatdsa lesz a kimenet, ahol a
sulyok szdma megegyezik a bemend értékek szdmaval: W; € R (i=0,....m ) A W;-tél
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fiigg, hogy egy adott bemenet mennyire jatszik szerepet a kimentbe, ha W;<0 akkor gatlo,

ha W;>0 akkor serkentd sulynak nevezik. A kimenet értékét a bemenet értékeinek a

sulyozasaval kapjuk:

Yy = f(xl,xz, vy Xy We, W, ,Wm)

A legegyszeriibb ilyen fliggvény a linearis:

m
y =) wix)
i=1

Ez teljesen linearis miikodésii és a kimenet barmekkora értéket vehet fel. Ezzel egy
origbn atmend egyenes képét kaphatjuk, ezért eltoljuk az egyes neuronok kiszamolt

értékét egy b torzitasi értékkel:
_\ym
y=2iza(w; *x;) + b
3.1.2 Aktivacids fiiggvény

Ahhoz hogy ne linedris fiiggvény kapjunk, be kell vezetniink valamilyen aktivacios
fliggvényt. Az aktivacios fliggvény mondja meg, hogy a neuron mennyire érvényesiil az

adott bemenetek hatdsara.

X2 @ , 0 |—— Yy

5. abra: Egy neuron felépitése

A kovetkezdképp alakul az egyenlet:
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y =@t i(w; * x;) + b)

Leggyakrabban olyan aktivacios fiiggvényeket hasznalunk, amelyek monoton

novekedok, jobbrol folytonosak, hatarértékiik a -oo-ben 0, a +oo-ben pedig 1.
Pér elterjedtebb aktivacios fliggvény:

o Kiiszob fliggvény

e Szakaszonként linearis fliggvény
e Szigmoid fiiggvény

e Hiperbolikus tangens

e Relu

Kiiszob fiigevény:

_A kiiszob fliggvény 1-et ad a kimeneten, ha a bemenete pozitiv és 0-at kiilonben.

fo={1 330

+1

6. abra: Kiiszob fiiggvény képe

Szakaszonként linearis fiigovény:

A szakaszonként linedris fiiggvény nagyon hasonlit a kiiszob fliggvényre:

1, x>0.5
f(x) =4x+0.5, 0.5>x>-05
0, x < —0.5

13



0.5 | 05

7. abra: Szakaszonként linearis fiiggvény képe

Szigmoid fiiggvény:

Mas néven logisztikus fliggvénynek szoktak nevezni.

1
1+e—X

f(x) =

, melynek a kimenete: [0,1]

_/

8. abra: Szigmoid fiiggvény képe

A programom soran a szigmoid fliggvényt hasznaltam és a tanulds soran sziikségiink

lesz ennek a derivaltjara, ezért itt megjegyzem: %(;)) = f(x)* (1 - f(x))

Hiperbolikus tangens:

Szigmoidhoz hasonld aktivacios fliggvény, melyet jellemzden rejtett rétegekben

alkalmaznak. A bemenetet -1 és +1 k6zé szoritja. [9]

2
f(X) = tanh(x) = m -1

Rel u fiiggvény:

ReLU (rektifikalt linearis egység), a rejtett rétegek kozott talan leggyakrabban
hasznalt aktivacios fliggvény. A negativ bemeneteket nulldra allitja, a pozitivokat

valtozatlanul hagyja. Bar 0-nal nincs derivaltja, de lebegdpontos szamitds esetén rejtett

14



rétegek kozott 0 bemeneti érték nagyon valosziniitlen és a gyakorlatban nem okoz

problémat. Nem szamitésigényes és nem okoz gradiens-elhalast.

f(x) = max(0, x)

3.2 Neuralis halozat felépitése

A neuralis haldzat felépitésén a neuronok rendszerét és dsszecsatlakozasait értjiik. A
neuronokat kiilonb6z6 kapcsolatok, vagyis bioldgiabol vett szoval, szinapszisok kotik
0ssze. A neuronokat rétegekben helyezziik el, az azonos rétegben elhelyezked6 neuronok
vagy a kezdeti értékektdl kapjak a bemenetet, vagy pedig egy korabbi rétegtdl, és a
kimeneteik vagy egy kovetkezd réteg bemenetei, vagy pedig a teljes halézat kimeneti
értékei. Harom réteg tipust kiilonboztetiink meg, bemeneti, rejtett és kimeneti réteget. A

rejtett réteg tobb réteget is tartalmazhat, ezért rejtett rétegekrdl beszéliink.
Két féle csoportba lehet sorolni a neuronhéalokat az 6sszekottetési rendszer alapjan:

e FElore csatolt halozat

e Visszacsatolt halozat

A visszacsatolt réteg annyiban kiilonbozik az elére csatolttol, hogy hurok talalhatod
benne, vagyis egy réteg neuronjanak a bemenete nem csak egy korabbi réteg neuronjanak
a kimenete lehet, hanem ugyanaz a neuron korabbi kimente, vagy masik neuronnal azonos

rétegen beliili kimenet vagy egy késobbi réteg neuronjanak a kimeneti értéke

\\ \
] v

b) |\ (b)
PAX )

Y — \N// i )

\ \ A/ a) .
bemenet / X ) X N X'\ /; : kimenet
x xS O L% Q A "“?O Ty
- \/\

v \A

A (©)

B QY ) / .“.“‘ o
\ ) ) “ \\

bemenetiréteg 1. rejtett réteg 2. rejtett réteg  Kimenetiréteg

9. abra: Visszacsatolt neuralis halézat [5]

15



Bemeneti réteg Rejtett rétegek Kimeneti réteg

10. abra: Elére csatolt neuralis halozat

Az egy rejtett réteggel rendelkezd halokat sekély, €s az egynél tobb rejtett réteggel

rendelkezdket pedig mély neurdlis hdlozatnak nevezik.

Az eldre csatolt és a visszacsatolt neurdlis haldzat esetén a kezdeti sulyok
megallapitdsandl, ha a megoldand6 problémardl van eldzetes ismeretiink, akkor lehet
célzottan beallitani a kezdeti stilyokat, de erre altalaban nincs lehetdség, igy megfeleldbb

a kezdeti stlyok véletlenszerli meghatarozasa.

3.3 Tanulasi folyamat

A neuronhdl6 az emberi agy miikodését szimulalja. A tanuld algoritmus ugyanugy
miikodik, mint az ember esetében. Sok-sok mintakép utan mar fel tudjuk ismerni a

dolgokat, az egyes betiiknek megvannak a jellegzetességei, amik jellemzik.
A tanulasi folyamatokat két féle osztalyba lehet sorolni:
- Feliigyelt, ellendrzott tanulés

- Nem feliigyelt, nemellenérzott tanulas
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A 10 kiilonbség a kettd kozott, hogy mig a feliigyelt tanulas esetén rendelkezésre
allnak be- és kimeneti adatparok és arra torekszik a tanulas soran a neuralis halozat, hogy
min¢l jobban megkdzelitse az elvart kimeneteket, a nem feliigyelt tanitds soran nem
allnak rendelkezésre kimeneti elvart értékek, hanem altalaban a neuralis halozatnak kell
valamilyen osztalyozasi feladatot megoldani, a hasonlosagokat felderiteni. A neuralis
halézatnak kell a nem feliigyelt tanulds esetén megtalalnia az adatok kozotti

kapcsolatokat, 0sszefiiggéseket.

Az eldre csatolt neuralis haldzat a kezdeti értékekre a neuronokban talalhato suly
értékek segitségével kiszamolja a kimenetet. A tanulasi folyamat soran mivel tudjuk az
elvart kimeneti értéket, 6ssze tudjuk hasonlitani a kapott kimenettel €s visszafelé haladva
a neuralis haldzat egyes rétegjein javitjuk a neuronok stly értékeit a hiba csokkenése

érdekében.

3.3.1 Hibafiiggvény

Kiilonféle hibafiiggvények hasznalatosak melyek megmondjak, hogy neuralis
halézaton végigfuttatasakor kapott érték, milyen mértékben tér el az elvart eredménytol.

A legalapvetdbb hibafliggvény, amikor a tényleges kiilonbséget szamoljuk ki:
E(x) = d(x) — f(x), ahol d(x) az elvart érték, és az f(x) a neuronhald kimenete.

A masik legelterjedtebb hibafliggvény a négyzetes hibafliggvény, amit én is

hasznaltam:

ECo) = (d(x) — f(x))?

3.3.2 Visszaterjesztés (Backpropagation)

Mivel tudjuk a hibafiiggvény segitségével, hogy mennyire tértink el az elvart
eredménytdl, ezért kiilonbozd modszerekkel visszafelé haladva a rétegeken, javitani
tudunk a neuronok suly értékein, hogy ha majd még egyszer végig futtatjuk a bemeneti
értékekre a neuronhdlot, akkor a kimeneti értékek kozelitsenek az elvart eredményhez.
Kiilonbo6zd valtozatokat dolgoztak mar ki, hogy a kozelitést gyorsitsak, és hogy a lokalis

minimum helyeken val6 beragadast elkeriiljék.
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Néhanyat kiemelve:

e Konjugalt gradiens modszer
e Momentum modszer
e Felejtd tanulas

e Newton modszer

A konjugalt gradiens mddszer, amikor a gradienst kiszamoljuk, de a 1épés nem a
negativ gradiens iranyaba tOrténik, hanem bizonyos ortogonalizacios eljarassal

meghatarozott, médositott irdnyba.
Momentum médszer

Részletesebben a momentum modszert ismertetném, mert ezt hasznaltam fel a

diplomamunkam soran, melynek a masik neve az altaldnositott delta szabaly.

A momentum modszer olyan heurisztikus eljaras, ahol az egyes lépésekben a
sulymodositas meghatarozasa két részbdl all. El6szor a gradiens modszernek megfelelden
meghatdrozunk egy stlymoddosito értéket, azonban nem ezzel végezziik el a korrekciot,
hanem még figyelembe vessziik az el6z6 modositas hatasat is. A sulymodositas ennek

megfeleléen[6]:
Aw(k +1) = ,u(—V(k)) + pAw(k)

Ahol p az an. momentum egyiitthato, amelynek értéke 0 és 1 kozott kell, hogy legyen
¢és a Vjel a gradiens jelolésére szolgal. Az 0j tag tehetetlenséget visz az eljarasba, hiszen
az adott 1épésben a modositas irdnyaban szerepet kap az el6z6 irany, s igy kozvetve a
régebbi iranyok is. A momentum moddszer formailag megegyezik a konjugalt gradiens
modszerrel, ahol szintén a pillanatnyi gradiens €s az el6z0 irany ereddje iranyaban
torténik az elmozdulds. Azonban mig a konjugalt gradiens modszer olyan szélsdérték-
keresd eljaras, amely kvadratikus hibafeliilet esetén bizonyitottan N 1épésben konvergal
¢és ahol az egyes tagok egyiitthatéi meghatarozhatok, addig a momentum modszer

heurisztikus eljaras, ahol mind p, mind p megvalasztasa tapasztalati uton torténik.[6]

18



3.3.3 Tanulasi tényezo (Learning rate)

A fenti egyenletben a u valtozo a tanulasi tényezd, vagy mas néven tanulasi faktor,
melynek célja, hogy elésegitse a gyorsabb tanulasi folyamatot, ez az érték adja meg, hogy
mennyire gyorsan kozelitsiink a minimum hely fel¢, vagyis milyen mértékben javitsa a
sulyokat a kisebb hibazas érdekében. Ennek az optimalis kivalasztasa nagyon nehéz, mert
ha tal kicsit valasztunk Ki, akkor nagyon lassu lesz a tanulasi folyamat, de ha tl nagy,
akkor pedig tuljavithat, vagyis atugorja a minimum helyet, és ilyenkor el6fordul, hogy a
hiba az nem csokkeni fog, hanem novekedni. Az egyes neuralis haloknal a tanuléasifaktort
tesztelés soran tapasztalt eredmények alapjan allitottam be, mely nagyban fiiggott a
rétegek szamatol és a tanulasa adathalmaztol, vagyis hogy mennyi mintaképre tanitottam

meg.

3.3.4 Minta halmaz végig futtatasa a neuralis hal6zaton

Minta halmazt, vagy mas néven tanitd készletet hasznalunk a tanulashoz, mely sok
bemeneti és elvart eredmény parokbdl all. Ezeknek az egyszeri végig futtatdsat nevezziik
epochnak. Egy példan szemléltetve, ha 100 betii képére tanitjuk meg a neuralis halozatot,
akkor a szaz betiit egyesével végig futtatva, folyamatosan kiszamolja a kimeneti vektor
értekét, majd Osszehasonlitja az elvart eredménnyel, hogy melyik ABC-beli betli az
aktualis tanulando betli, és visszafele haladva a neuronokon javitja a stly értékeket. Azt
nevezziik egy epochnak, amikor mind a 100 bettivel végzett. Ezeket az epochokat addig
ismételjlik, amig el nem érjiik a megallasi feltételt, mely lehet egy hibahatar elérése vagy
bizonyos szamu epoch elérése. Altalaban akkor allunk le a tanitassal, ha a tanité készlet
egymasutani végig futtatasaikor kapott hibaértékek mar nagyon csekély mértékben térnek
el. Az, hogy mennyire kicsi hibaértéket sikeriil elérni, nagyban fiigg a mintahalmaz

szamatol, és attol, hogy az osztalyozand6 halmaz mennyire eltéro.
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4 Tesztelés soran hasznalt algoritmusok

4.1 Neuronhalo felépitése

Eldre csatolt neuronhalot alkalmaztam, melyben 4 réteg van:

e Bemeneti réteg
o Két rejtett réteg

e Kimeneti réteg

A bemeneti réteg annyiban kiilonbozik a tobbitdl, hogy nem tartalmaz szamitasokat,
hanem csak a bemeneti értékeket adja a kovetkez6 rétegnek. A két rejtett réteg 100-100
neuront tartalmaz. A kimeneti réteg pedig 26 neuront tartalmaz, mert az elvart eredmény
az 26 kiilonbozo érték lehet az angol ABC betliibdl.

Bemeneti réteg 1. Rejtett réteg 2. Rejtett réteg Kimeneti réteg

11. abra: Sajat neuralis halézat

20



Sulyértékek:

a; és Xj kozott Wiij talalhato, ahol i=1,2,...,69 és j=1,2,...,100
X és yj ko6zott Wzij talalhat6, ahol i=1,2,...,100 és j=1,2,...,100

Vi és 0 kizott Wy, talalhatd, ahol i=1,2,...,100 és j=1,2,...,100

Mivel az els6 réteg neuronjainak 69 bejovo értéke van, és az elsd rétegben 100 neuron
van, ezért az els6 réteg Osszesen 6.900 suly értéket tartalmaz. A masodik réteg az elsd
réteg kimeneteit kapja meg, ezért ott 100 suly érték lesz egy neuronon beliil, és 100
neuron van ebben a rétegben, azért 10.000 sulyt fog tartalmazni ez a réteg. Az utolsé réteg
a masodik rétegtdl kapja meg a bejovo értékeket, ami 100 stly értéket jelent az egyes
neuronokban. 26 neuront tartalmaz a kimeneti réteg ezért ez 2.600 suly értéket jelent. igy
a rétegekben Osszesen 19.500 suly érték lesz. A tanulds soran ezeket a stly értekek
valtoznak meg, hogy minél jobban az elvart értékhez kozelitsen a neuralis halozat

kimenete az egyes bemeneti értékekre.

Egy 0j neuronhdlonal kezdetben a sulyértékeket -0.5 és 0.5 kozotti véletlenszert
értékekkel toltjiik fel. A neuronhalozat ,,tudasa” a neuronok kozti stlyokban tarolodnak

le. A tanulds nem mas, mint ezeknek a stilyoknak valtoztatasa.

A tanulaskor a mintaképekre tudjuk, hogy milyen kimenet varunk el, ezt veti dssze a
kapott kimenettel, az igy kapott kiilonbség a hiba. Tanulasi folyamat célja ennek a

hibanak a minimalizalasa.
Az eldre csatolt neuronhald paraméterei:

Input: 69

Neuronok az egyes rétegekben: 100, 100, 26
Suly korlat: [-1,1]

Suly inicializalas: [-0.5,0.5] véletlenszeri
Aktivacids fliggvény: szigmoid

Hibafiiggvény: négyzetes
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4.2 Neuronhalo bemeneti értéke

A neuralis halozat bemeneti értékei a tanuld képek az egyes betlikrédl. A tanulaskor és
a felismeréskor is atalakitja a betiiket 90x60 pixeles fekete-fehér képpé. Ebbdl késziti el
a neuronhaldé bemenetét: Felosztja 9x6 részre a betiit, vagyis 54 db 10x10 pixeles

részképiink, cellank lesz, ezen dolgozunk tovabb. [1]

Z1 |Z2 |Z3 |74 |Z5 |Z6
Z7 |Z8 |Z9 |Z10| 211|212
Z13 7214 | Z215| 216 | Z17 | Z18
90 Z19 | 720 | 721 | 722 | 723 | 724
225|726 | Z27 | 728 | 729 | Z30
<:> Z31| 732|733 | Z34 | Z35| Z36
Z37 | Z38 | Z39 | Z40 | 741 | Z42
Z43 | 744 | 745 | 746 | Z47 | Z48
Z49 | Z50 | Z51 | Z52 | Z53 | Z54

60

12. abra: Kép felosztasa cellakra [1]

Az egyes cellakbol kiszamitunk egy értéket, mégpedig ugy, hogy a cella 10x10 es
pixelbdl all, 10 sor és 10 oszlop, most meghuzzuk az atlokat, amibdl 19 lesz, és az atld
mentén az érintett pixel értékeket 0sszeadjuk, mivel binaris képrdl van sz6, ezért 0 és 1-
es szerepel rajta. Az 0sszegzés utan lesz 19 atloértékiink és ezeknek vessziik az atlagat,

igy kapjuk meg a cella értéket.

VSOOI YY vV

o A Al o o] A AT A A] 4] s Az atlékban talalhaté pixelek szamanak atlaga:
| | 6| Al A| 4] o] A 4] 1] s
~1|-0| 6| 0| 1] 6] o] 4] 1| 1| s 0+143+1+2+4+6+2+6+5+5+6+5+3+4+3+0+2+1
| -] 0| 4] o o 4] 2| 1 1] 3 19 -
01| Al Al 6] o 1| 1| 1| o] 4

“y 6 ol 4] o o 1| of 3 3] 3 59

il 0| 1] 4] o of o o 1| 1| e = =31
0| A| 4] o of 1| o o of ef 7 19

Al o o] 1 1] 1| of af e af 1

a o 1| 1| 1| 31| 1| 6l ] Al

13. abra: A Z43 —as cella felosztasa

22



Van most mar 54 cella értékiink, ami 9 sorban és 6 oszlopban helyezkednek el. A
sorokban a cellak értékeinek vessziik az atlagat, amivel lesz 9 0j értékiink, és ugyanezt
megcsinaljuk az oszlopra, ahol 6 értéket fogunk kapni. A 69 hossza input vektorunk
kovetkezOképpen fog kinézni, a cellak sorfolytonos bejarasaval az input vektorunk els6
54 eleme megvan, ehhez jon a 9 soratlag majd a 6 oszlopatlag. Ez az input vektor lesz a
neuronhald bemenete és a kimenete szintén vektor, mégpedig 26 hosszu lebegdpontos
szamsorozat, melynek az értékei 0-t6l 1-ig lehetnek. Kimeneti vektor azt mutatja meg,
hogy a 26 karakteres angol ABC betlii koziil melyik milyen ardnyban valoszinii a

megadott bemenetre.

A tanulas folyaméan mindegyik betlire tobb lehetséges képet kell megadni, hogy minél
jobban megtanulja az adott betii jellegzetességeit. Meg kell adni a bemenetekre az elvart
kimeneti vektort, ami ugyebar a betlit jelképezi, még pedig olyan forman, hogy az dsszes
értéke nulla, kivéve azt a poziciot, ahanyadik az adott betii az angol ABC-ben. Példaul a
"D’ betli kimeneti vektora ugy néz ki, hogy a 4. pozicion 1-es szerepel, és a tobbi helyen

0.

A neuronhaldban tobb réteg van és rétegenként sok sulyérték és ezeket allitgatja a
tanulds soran. A bementi vektorra végigfuttatja a neuronhalot és az igy kapott kimenetet
hasonlitja dssze a megadott elvart kimenettel, ez alapjan visszafelé haladva modositja a

sulyértékeket, hogy egyre jobban kozelitsen a kimenet az elvart kimenethez.

Ha megadunk egy C betiit, akkor az elvart kimenet [0, 0, 1, 0, 0,..., 0] és ezt probalja
min¢l jobban kozeliteni. A tanulds végén az varhatd, hogy ugyanerre a C-betlire a kimenet
hasonld lesz ehhez: [0.004, 0.06, 0.97, 0.12, 0.04,...,0.01] vagyis nagyon hasonlo lesz az

elvart kimenethez.

A neuronhalo egyik fontos jellemzdje a hibdja, ami a bemenetekre kapott neuronhald
kimenetek €s az elvart kimenetek kozti kiilonbségek Osszege. A tanulds soran az egyik

megadhaté megallasi feltétel, hogy ez a hibaérték egy adott értéknél kisebb legyen.

A tanulas folyaman azért van sziikség minden betlibdl tobb képre, mert mindenki
masképp ir egy kicsit, és ha példaul tobb C — betli képére megtanitom, akkor egy ) C —
betli képét nagyobb eséllyel ismeri fel. Felmeriil a kérdés, hogy akkor miért nem tanitjuk

meg tobb szazezer betliformara? Azért mert a bemeneti tanuloképek szamaval egyenes
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aranyban nd a tanulds ideje. A tanulasi folyamat meglehetdsen lassu, de ezt csak egyszer

kell lefuttatni, és az eredmény utana barmennyiszer felhasznalhato.

4.3 Neuronhalo valtozatai

Tesztelése soran, kiprobaltam, hogy milyen eredményt lehet elérni, ha kevesebb vagy
tobb réteggel rendelkezik a neuralis haldzat, ezért az alkalmazasomban lehetdség van

kiilonb6z6 neuronhéldk 1étrehozasara, paraméterezésére.
Ezek a beallitasok a kovetkezok lehetnek:

e Rétegek szama

e Neuronok szama az egyes rétegekben
e Momentumvaltozé értéke

e Tanulasifaktor értéke

e Epoch szam a megallasi feltételhez

e Hibahatar, vagyis hibaérték a megallasi feltételhez

Kiilonb6zd valtozatokat és a beldlik levont kovetkeztetéseket az eredmények

fejezetben fejtem ki részletesebben.

4.4 Kiilonbozo képmodosité algoritmusok a bemeneti érték
eloallitasahoz
A kovetkezd fontosabb képmanipulacids algoritmusokat hasznaltam, hogy a fent
emlitett bemeneti vektorokat eldallitsam az egyes képekbdl:
- Median sziird
- Binaris képpé alakitas
- Objektumok, betiik megkeresése
- Maradék zajok, foltok kisziirése
- Egységes betiivastagsag
- Ures részek levagasa

- Atméretezés
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4.4.1 Median szuro:

Kiilonboz6 zajok eltavolitasara alkalmazzuk, eltiinteti a Kismértéki kiugro értékeket,
amit a képfeldolgozasi szakirodalom so, avagy bors zajnak nevez. A kiillonb6z6 zajsziirék
koziil azért ezt alkalmaztam, mert igy kevésbé mosodnak el az élek, mint az atlagold vagy

a Gauss szur6 esetén. A median szurld neve a matematikai sorozatoknal hasznalt median

szobol ered. A by, by, ..., b2n+1 nagysagrendbe rendezett szdmsorozat medianja

a kozépso eleme, vagyis az nt1, és ezt fogjuk a szlir6nél felhasznalni a kovetkezoképp.

Vessziik az els6 3x3-as négyzetet:

~ 18 22 35

N 90 170 30

\ 0 28 50

14, abra: Median sziirére egy példa

Az eredeti képen az adott 3x3-as celldban a kovetkezd értékek vannak sorban
rendezve: 0,18,22,28,30,35,50,90,170 aminek a medidnja a 30 igy a mddositott képen a
170-es pixel helyén 30-as lesz. Az egyes képpontoknal, amikor atlagolunk, akkor mind a
3 szin értékre, RGB-re meg kell az atlagolast tenni. Es ezt a folyamatot meg kell ismételni
az Osszes 3x3-as négyzettel az eredeti képen, vagyis mindig eggyel eltoljuk, majd ha a
sor végére értiink, akkor ujra kezdjiik egy sorral lejjebb, igy megkapjuk minden egyes
pixelre az j median sziird szerinti képet. A median sz{irénél lehet hasznalni a 3x3-as

keret helyett, példaul 5x5, 7x7-es vagy még nagyobb keretet is (15. abra).
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NN A

(a) (b) (c)

15. abra: Median sziir6k eredménye
(a) Input kép; (b) 3x3-as sziird; (C) 7x7-es sziiré

A programom soran 3x3-as sziir6t hasznaltam, a szempont a sebesség és az eredmény
Osszehasonlitdsa volt. Medidn sz{ird miiveletigénye O(n * m = (2k + 1)? + log(2k +
1)), ahol a 2k+1 a keret nagysaga, vagyis a 3x3-as keret esetén a k=1. Ebbdl adodoan
nagysagrendileg 6-szor lassabb a 7x7-es sziir6 kiszamitasa, mint a 3x3-as szlir6é. Az
eredményt az alabbi képeken lathatjuk szemléletesebben, amikor fekete-fehér képpé

alakitjuk:

(a) (b) (c)

16. abra: Median sziir6k eredménye binaris képpé alakitas utan
(a) Input kép; (b) 3x3-as sziird; (¢) 7x7-es sziiré

Innen j6l latszik, hogy mar a 3x3-as sziird eltiinteti a zajok 90%-t igy ez megfeleldbb

lesz, figyelembe véve, hogy mennyivel lassabb a 7x7-es sziird.
4.4.2 Binaris képpé alakitas:
Ahhoz, hogy el6 tudjuk 4llitani a neuralis halozatnak a bemend értékeit a kép alapjan,

binaris képpé kell alakitanunk. Kiszamoltam a kép egyes képpontjainak az intenzitasat

ami alatt azt értem, hogy a 3 RGB értékét dsszeadtam - mely 0 és 755 kozotti értéket
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vehet fel, mert az egyes RGB értékek 0 és 255 kozti érékek,- majd ezeknek a segitségével
kiszamoltam egy hatdr intenzitas értéket. Ha egy adott képpont ez az érték alatt van, akkor
0 lesz az értéke, vagyis fehér lesz, kiilonben pedig 1 lesz értéke, vagyis fekete. Ezt a hatar
intenzitast ugy allapitottam meg, hogy letaroltam, hogy az egyes intenzitas értékeket
mennyi képpontban talalhatéak meg az egész képen, majd megnéztem, hogy mi az az

intenzitas érték, amely feletti intenzitas értékek lefedik a kép 80%-at.

Egy sotétebb hatterii képre és egy nem feketével irt betli képre lathatd egy-egy példa

az 17.abran.

(a) (b) (c) (d)

17. abra: Binaris képpé alakitas
(a), (c) Input kép; (b), (d) Binaris kép

4.4.3 Objektumok, betiik megkeresése:

Mivel egy kép tobb betiit is tartalmazhat, mint példaul a szavak felismerésénél ezért
sziikségiink van arra, hogy azonositsuk ezeket a képen. Ennek a megvalositasara rekurziv
fliggvényt hasznaltam, a kiinduld kép egy binaris kép, vagyis 0 és 1-eket tartalmaz.
Elindulva a bal-fels6 sarokbol egyest keresiink, ha talalunk ilyet, akkor megnézziik a
szomszédos pixeleket, hogy ott is egyes van-e, mert ha igen, akkor az ugyanannak az
objektumnak a része. Az eljarast addig folytatjuk, amig mar nem lesz szomszédos fekete
képpont, ha mar nem talal szomszédos fekete pixelt, az az jelzi, hogy megtalaltuk az

objektumot, majd tovabb megyiink és megnézziik, hogy a képen talalhato-e masik.
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4.4.4 Maradék zajok, foltok kisziirése:

Miutan megvannak az egyes objektumok, eléfordulhat, hogy a képen bizonyos zajok
maradhattak, vagyis ami nem betiit abrazol, ezeket az objektumokat lehet tordlni. A
hozzatartozoé fekete képpontok szama alapjan vizsgalom meg, hogy mik tartoznak ebbe a

halmazba.

4.45 Egységes betlivastagsag:

Kiilonbozhet az egyes betiik vonalainak a vastagsaga, igy sziikséges egységesiteni.
Ennek eléréséhez sziikséges lehet vastagitast végrehajtani, vagy masnéven bovitést, ami
azt jelenti, hogy addig bovitjiik fekete pixellel az objektumot, amig el nem ériink a kivant
vastagsagig. A kivant vastagsag a fekete pixelek aranyat jelzi az 6sszes pixelhez képest,

ezt az értéket tapasztalati uiton allitottam be..

(a) (b)

18. abra: Betiivastagsag egységesitése
(a) Eredeti kép; (b) Egységesités utani kép

4.4.6 Ures részek levagasa és atméretezés:

Az lres részek levagasa utan at kell méretezniink a képet a kivant 60x90-es méretre,

hogy ki tudjuk szamolni bel6le a neuralis halézat bemeneti értékét a betiihoz:

(a) (b) (c)

19. abra: Ures részek levagasa és atméretezés
(a) Eredeti kép; (b) Ures részek levagasa utani; (c) Atméretezés utani
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4.4.7 AzI beti kiilonleges kezelése

Az 1’ betli képe nagyban kiilonbozik a tobbi betli képétdl, mert ha ,,szabalyosan” van
irva, akkor sokkal vékonyabb, mint a tobbi betli, igy amikor az {ires részek levagéasa utan
atméretezziik a megfeleld méretre, akkor teljesen eltorzult képet kaphatunk. Ennek
orvoslasara, ha az ’1’ betlit befoglal6 téglalap szélessége kisebb, mint a magassagnak a
3/8 —ad része atméretezés elott atalakitjuk a képet, hogy ne torzitsa el az ’i” betiit. A 3/8-

ad értéket tapasztalati Giton allapitottam meg.

(a) (b) ()
20. abra: °I’ betii kiilonleges kezelése

(a) Eredeti kép; (b) Ures részek levagasa és atméretezés utani kép;
(c) Atméretezéskor figyelve, hogy ne torzuljon el a képe
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4.5 A neuralis halozat tanitasahoz hasznalt adatok

A tanitast két féle tanité adathalmazzal végeztem el:
e Sajat magam altal gytjtott képekkel
e Interneten talalt képek gyiijteményével

4.5.1 Sajat magam altal gyljtott betii képekkel:

32 ismer6somtol az angol ABC betiiit (26) kértem, hogy irjanak le mindegyikbdl 5
darabot, mert altalaban ugyanaz a személy sem tudja ugyanugy leirni kétszer a betiiket,
igy bizonyos valtozatokkal bdvitettem a teszthalmazt egy személy esetén is. Ezen feliil

sajat magam is irtam teszt betiiket a tanulashoz.

) D) () : (
5D 6 BHAR
£ i £ e
21. dbra: Egy személytol kért tanité kép az ABC elsé 3 betiijére

Igy 6sszesen az egyes angol ABC betiiib6l tobb mint 150 darabot, vagyis az dsszesitve

4350 betli képét olvastattam be, és tanitottam meg a neuralis halozattal.
4.5.2 Interneten talalt képek gylijteményével

A www.kaggle.com weboldalon, kiilonb6z6 tesztadatok talalhatoak, és innen
kivalasztottam az egyik megfeleld adathalmazt a betiik képeinek a tanulasdhoz [7]. A
CSV Kkiterjesztésti allomany 370.000 betiit tartalmaz, ahol egy sor jeldl egy betiit és a

kovetkezOképp néz ki:

»3,...0,0,0,0,2,15,25,127,228,241,250,214,153,61,6,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,3
4,127,169,183,244,222,146,134,179,246,218,93,0,0,0,0,0,0,...”
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Els6 szam azt mondja meg, hogy az angol ABC betiii koziil melyiknek a képe. A fenti
példaban a 3-as a D betiit jel6li, mert 0t6l indult a szamozas. A tobbi szam, ami 784
darabbdl all, azt mondja meg, hogy a 28x28-as kép egyes pixeljei mennyire sotétek.
370.000 betti képének az adathalmazabol véletlenszertien kivalasztottam koriilbeliil 1.000
darabot minden egyes betithoz az angol ABC-bél A programom képeket ismer fel, ezért
ezeket képpé alakitottam. A szoftver a képeket mind a tanulaskor mind a szavak
felismerésekor binaris képpé alakitja eloszor, ezért a képeket mar gy mentettem le, hogy
fekete fehér kép legyen, aminél azt a dontést hoztam, hogy ha a 40-es értéknél s6tétebb
az adott pixel, akkor azt mar feketének taroltam le, majd 100x100-as méretd, ,,jpg”

fajlformatumban mentem le a képeket.

AAAMAN

22. abra: Par példa a CSV tesztadatbol kinyert képekre

Osszességében 24.000 betii képének a segitségével tanitottam meg a neuralis

halézatot ennek az adathalmaz segitségével.
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5 Egy szo felismerésének menete

Miutan megtanitottam a teszt képek segitségével az angol ABC betiiire a neuralis

haldzatot, lehetdség van letesztelni kiilonboz6 szavak felismertetésével.
A szavak felismerésének négy {6 1épése van:

e Sz0 képének feldarabolédsa betiikre
e A betlikhoz kiszdmolni a neuronhélo bemeneti vektorat
e Az egyes betiik felismerése a neuronhald segitségével

e Szotar hasznalataval megtalalni a legvalosziniibb szot

A sz06 képének a feldarabolasa és a betiik képeibdl a neuronhalé bemeneti vektoranak
a kiszamitasa hasonloképpen torténik, mint a tanuld képek esetén. A neuronhalonak
megadva ezt a 69 hosszu vektort, végig futtatva megkapjuk a 26 hossz eredmény vektort,
ami azt tartalmazza, hogy az egyes angol ABC betiii koziil melyik milyen ardnyban

valdszind.

5.1 Az egyes betiik felismerése

Egy ,,B” betli eredménye a kdvetkezképp néz ki:
[0.000038, 0.562977, 0.000001, ..., 0.056012, ..., 0.084199]
Ami ezt eredményezi szazalékosan nézve:

A: 0%

B: 56.3 %

C:0%

0:56%

Z:8.42 %
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5.2 Szotarak hasznalata

A betiik felismerésekor a neuronhald segitségével megkapjuk minden egyes betlire,
hogy az angol abc betiiire mekkora a valosziniiség. A tovabbiakban mindegyik bet{inél
csak a négy legnagyobb valdszinliségli abc-beli karaktert vessziik figyelembe. Végig
megyiink a szotaron, és csak azokkal a szavakkal foglalkozunk, amelyek hossza
megegyezik a szo betliinek a szamaval. Megszamoljuk, hogy az adott szo és a
felismerendd sz6 hany karakteren azonos, mégpedig tigy, hogy a szonak az elsd karakterét
Osszehasonlitjuk a felismerendd szod elsé betlijének a négy legvaldszinlibb karakterével,
¢s ha valamelyikkel egyezik, akkor azt mondjuk, hogy van egyezés. Tovabb megyiink a
masodik karakterre, és igy végig. Ha van egyezés a sz6 minden karakterén, akkor ezt a
szot belevessziik a lehetséges szavak listajaba. Az algoritmusunk megenged kis hibakat,
olyan értelemben, hogy ha egy sz6 esetén egy karaktert nem sikertiilt jol felismerni, nincs
az els6 négy talalatban, vagyis az egyezés eggyel kisebb, mint a sz6 hossza, akkor az ilyen
szot is belevessziik a lehetséges szavak listajaba, ahol 0%-al keriil be a fel nem ismert
bet. Az 5 betib6l all6é vagy hosszabb szavaknal mar két betli kiilonbséget is
megengediink. Miutan megvan a lehetséges szavak listdja, mar csak minden szora

atlagolni kell az egyes betlik valdsziniiségeit.
A tesztelés soran két féle szotart hasznaltam:
Angol: ~350.000 szo6t tartalmaz
Magyar: ~30.000 szt tartalmaz
Szotarak hasznalatanak szemléltetése egy példan Kkeresztiil:
ABOVE angol szora, ahol mar csak 4 legnagyobb szazaléku betiit tiintetem fel:

A betlire:
G: 1,29%
R: 0,49%
Q: 0,44%
H: 0,04%

Ami azt jelenti, hogy nem sikerllt az A-bet(it rendesen felismerni
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B betiire: V betlire:

B: 56,3% V:99,83%
Z:8,42% T:0,1%
0:5,6% W: 0,08%
G:0,01% S:0,02%
O bettire: E bettire:

0:97,83% E: 99,05%
C:0,42% G:1,5%
T:0,08% S:1,23%
G:0,07% I: 0,04%

Osszefoglalva az egyes betiik képeire a négy legvaldszin(ibb bet:
A: G, R, Q H
B: B, Z0O,G
0: 0,C, T,G
V:V, T,W,S
E:E G, S, |
Megkeresi a lehetséges szavakat, vagyis az 5 betlisbol allo szavakat, ami az angol

szotaram szerint 835-0t talalt:
ABASE, ABATE, ABAVE, ABOVE, ... BOATS, ..., WATTS,...

Miutan megvannak a lehetséges szavak, megnézi, hogy a neuronhalé szerint, milyen
valdszinliséggel ez az adott sz0, vagyis atlagolja az egyes betiik valosziniiségeit. Azoknal

a betliknél, melyeknél a neuronhal6 szerint nem volt benne az els6 négyben, 0%-0t vesz.

A kapott legvaldsziniibb szavak:
ABOVE: (0 +56.3 + 97.83 + 99.83 + 99.05) / 5=70.6 %
ROOVE: 60.56 %
GROVE: 59.6 %

GRAVE: (1.29 + 0 + 0 + 99.83 + 99.05) / 5 = 40.34 %
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Ebbdl a példabal jol latszik a szotar hasznalatanak az eréssége, mert igy, hogy nem
sikeriilt neki az egyik betlt felismerni, mégis megtalélta azt a szot, amit szerettiink volna

felismertetni.

A tobb mint 350 ezer szobol allo angol szotar vizsgalata a szavak hossza alapjan:

Szo6 Talalatok Szo6 Talalatok Sz6 Talalatok
hossza szama a hossza szama a hossza | szamaa
szotarban szotarban szotarban
1 27 10 43964 20 355
2 431 11 36082 21 167
3 2092 12 28009 22 73
4 6758 13 20174 23 30
5 15049 14 13682 24 12
6 28472 15 8589 25 8
7 40091 16 5059
8 49528 17 2905
9 51216 18 1449
60000
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40000
30000
20000
10000 ‘ I
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23. abra: Angol szotarban talalhaté szavak aranya a hosszra nézve
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5.3 Magyar szavak kezelése

A magyar szavak esetében, kis bovitést kellett adni felismerés menetéhez.

A képek elokészitésekor a még bent maradt zajokat, piszkokat eltavolitottuk, azzal a
logikaval, hogy a betiik mérete nagyjabol ugyanolyan nagy, ¢s az ettdl jelentsen kisebb
foltokat kitoroljik, igy az ékezetek is kitorlédnek. A tovabbiakban angol abc-beli
betliként kezeljiik, de eltaroljuk azt, hogy volt-e folotte ¢kezet.

Annak ellendrzésére, hogy a szotarban megtalalhatd-e a képen lathat6 szo, a szotarban
1évd szavakat is az angol ABC betliire alakitjuk az ékezetek elhagyasaval. Amikor azt
szamoljuk, hogy milyen az adott sz6 valdszinlisége, akkor vessziik figyelembe, hogy
¢kezetes volt-e. Ha a szotarban és képen is ékezetes volt a maganhangzo, akkor annak
nagyobb valdszinliséget adunk, koriilbeliil 2%-al lesz nagyobb a valdsziniisége. Ez
elegendd arra, hogy a talélati listan a valdszinliségek szerint rendezve a szavakat, elérébb
szerepeljen az ékezetes sz6. Ennek akkor van jelentdsége, ha olyan szo fordul el6, ami
csak abban kiilonbozik, hogy ¢kezetes, vagy ékezet nélkiili-e az egyik maganhangzo.
Ilyen példaul a ,,LAP” és a ,,LAP” szavunk. Az ékezet formajat nem figyeli, vagyis

ugyanolyan valosziniisége lesz a ,,KOR” és ,,KOR” szavaknak

Példa az ilyen szavakra:

LAP: LAP:
LAP: 99.4% LAP: 99.4%
LAP: 97.4% LAP: 97.4%
LAT: 62.9% LAT: 62.9%
PAP: 59.9% PAP: 59.9%
KOR:
KOR: 99.5
KOR: 97.5
KOR: 97.5

Nem kiilonbozteti meg a kiilonboz6 ékezeteket, ami azt jelenti, hogy a KOR és a

KOR esetén is ugyanazt a szazalékot fogja adni.
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6 Eredmények

6.1 Tesztadatok

A teszteléshez az ismerdsOket megkérve irattam le szavakat, minél valosabb
eredmény elérése érdekében kiilonboztek a teszt adatot és a tanulasi képeket ado

személyek. Harom féle teszt adattal dolgoztam:

e Angol szavak: 25 személyt6l ugyanazt a 20 sz6t leirattatva: 500 sz6
e Egyéb angol szavak — figyelve, hogy minden angol betiit teszteljek: 150 szo

e Magyar ¢kezetes szavak

Angol szavaknal, amikor 25 személyt6l ugyanazt a husz szot irattattam le, a
kovetkezd szavakat haszndltam, figyelve arra, hogy a szavak kiilonb6z6 hosszasagiiak
legyenek:

CAR, BAG, ODD, BLUE, JUMP, FIRE, CAUSE, ABOVE, EAGLE, ROBBER,
MOVIES, ORANGE, WEDDING, VARIOUS, HISTORY, BEAUTIFUL,
VEGETABLES, TELEVISION, PRODUCTIVE, CORRESPONDENCE

A tovébbi angol szavak kivalasztasanal torekedtem arra, hogy minden betiije az angol
ABC-nek szerepeljen megfeleld szamban ahhoz, hogy statisztikai dsszehasonlitasokat

lehessen végezni veliik.

6.2 Osszehasonlitas egy szofelismeré szoftverrel

6.2.1 Google képfelismer6 szoftver

Uténa olvasva par l1étez6 szofelismer6 programoknak, a legjobb eredményt elérd ilyen
ingyenes program a Google Dokumentumok felismerdje. Ehhez a Google Drive-ba le kell
menteni a felolvasni kivant képet, majd Google Dokumentumként valo értelmezésekor,

automatikusan felismeri a képen talalhato irasokat. [8]
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24. abra: Google Dokumentumok miikodése

Sajat neuronhaloval torténd tesztelés soran ezzel a szoftverrel hasonlitottam 6ssze az

eredményeimet.
6.2.2 Osszehasonlitas eredménye

Az els6 Osszehasonlitaskor, 25 teszt személytdl kért, ugyanazzal a husz szoval

hasonlitottam 6ssze az a programom ¢s a Google Dokumentumok eredményeit.

Az alkalmazasom altal hasznalt algoritmust két féle tanuld képek halmazaval
teszteltem le, az egyik a sajat magam altal gylijtott betiik képei segitségével, mely
kortilbeliil 4.300 betiiképet tartalmaz és az interneten taldlt adathalmaz segitségével,

melybdl megkdzelitdleg 25.000 betli képére tanitottam meg a neuralis halozatot. (Lasd:
4.5)
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A tablazatban a szavak ¢€s a betiik hibazési szamat jel6lom. 25x20 szd, vagyis 500 sz6

¢és 3200 beti talalhato a tesztben.

Sajat neuronhalo

Google
Syavak 4.500 betii 25.000 betii Dokurmenturm
tanitasaval tanitasaval
Szo Betu Szo Betii Sz6 Beti

CAR 4 5 14 19 4 4
BAG 5 6 13 15 6 7
OoDD 0 3 4 12 9 13
BLUE 3 12 8 19 4 5
JUMP 3 11 14 35 9 13
FIRE 7 12 11 18 11 12
CAUSE 3 17 5 17 2 2
ABOVE 4 26 12 57 7 10
EAGLE 2 13 6 27 4 4
ROBBER 6 30 11 42 4 11
MOVIES 5 22 11 37 9 21
ORANGE 1 15 7 40 8 10
WEDDING 3 19 6 37 5 11
VARIOUS 1 22 10 51 3 6
HISTORY 0 19 5 40 5 8
BEAUTIFUL 0 26 1 37 5 6
VEGETABLES 0 59 3 55 3 3
TELEVISION 0 32 2 56 10 15
PRODUCTIVE 0 39 3 47 5 16
CORRESPONDENCE |0 40 1 70 6 11
Osszesitve: 47 428 147 731 119 188
Arany az osszesre (%) | 9.4 13.3 29.4 22,8 23.8 5.8
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25. abra: Sajat neuronhalé 6sszehasonlitasa a Google Dokumentumokkal

A tesztelés soran azt tapasztaltam, hogy a Google szoftverje 5,8 %-ot hibazott, mig a
sajat neuralis halozatos megvalositdsom a sajat tanitd képekre 13,3 %-ot vétett el a betiik
felismerésekor. A szavak esetében a Google Dokumentumok 23,8 %-ot, mig a

programom 9,4%-ot hibazott.

Vagyis a Google Dokumentum betii felismerése 2,3-szor jobb volt, mint az enyém,
de a szavak felismerése az algoritmusomnak sikeriilt jobban a szotar segitségével még

pedig 2,5-szor teljesitett jobban.

Szotar hasznalatdnak az er0ssége jol lathato a tablazatbol, mert a 6 vagy annal tobb
betlib6l 4116 szavak esetén alig hibazott a programom. A sz6tar ebben az esetben ugyanazt
a célt akarja elérni, mint az emberi agy, hogy nem csak az egyes betiiket nézi, hanem a
kornyezetét is, vagyis hogy milyen szohoz tartozik. Az emberi agy miikodésére egy példa:
»Mg gy s rtlms szvgt kpnk h nncsnk mgnhngzk”, és itt is igaz az, hogy minél hosszabb a

sz0, annal konnyebben ismerjiik fel az adott szot.
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6.3 Az algoritmus vizsgalata tébb szemszogbol

6.3.1 Teszt személyek vizsgalata

Teszt személyeknek nevezem a tovabbiakban azokat, akik a teszt szavakat irtak.
Mindegyik személyt6l ugyanazt a hiisz szot kértem, hogy irjak le. Az alabbi tablazatban
ateszt személyek szavainak a szama lathat6, amiket a betanitott neuralishalom nem tudott

felismerni:

Személyek | 1 | 2 | 3 | 4 |5 |6 |7 |89 |10]|11]|12]13

Szavak gl 2 | 2 1|1 1]1|3|6|0|alalo?>2

Szemelyek | 14 | 15 | 16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25

Szavak | 4l o o lo|o|l3]lo0ololo|7]2]2

=] =2 =3 mw4 =5 6 =7 m8 w9 m23m]lml2s14

#=13=15=16=17 =18 =19 =» 20 = 21 =22 = 10 = 24 = 25

26. abra: Személyek szerinti hibazasok a szavak felismerésénél

Megvizsgalva az egyes teszt személyek szavai altal elért eredményeket, a tablazatbol
jol latszik, hogy szofelismerd algoritmus hibazasanak a fele 6t személyhez kothetd.
Ennek oka, hogy 6k egy-egy betlit 4tlagtol eltérden irnak. Az atlag ebben az esetben, azok

a személyek, akik a tanulasi folyamathoz adtak az egyes betiiket.
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Ha csak az 6t személyt vizsgaljuk, akiknél a legtobb hibazas volt a felismerés sordn,
naluk 25%-os a rosszul felismert szavakra, mig a tobbit tesz személyre nézve ez

Osszesitve csak 5%-os ez az arany.

Ha azoknak a személyeknek a szavait szeretnénk felismertetni, akik a tanulo betiiket
irtdk, akkor nagyon jo6, vagyis 1% koriili hibazast kapnank, de akkor torzitott
eredményeket kapnank mas szoftverekkel valo dsszehasonlitas soran, ennek elkeriilése
érdekében a felhasznaldkat két csoportba osztottam, akik a tanuldshoz adtak a bettiket, és
akiknek a szavait ismertettem fel. Ehhez az eredményhez kothetd, hogy ezzel a
neuronhalds algoritmussal az egyik legjobb eredményt lehet elérni, ha az azonos
felhasznalok irasat szeretnénk felismertetni, akik a tanulo képeket adtak, és ez a neuralis

halézatoknak egy nagy eldnye, hogy kis eltéréseket jol tanulja meg.

6.3.2 A két féle tanulasi adathalmaz vizsgalata

Nagyban fligg a felismerés sikeressége a tanuléds soran adott képektdl, ami jol latszik
a sajat és az interneten taldlt tanuld betlik képeire megtanitott a neuralis halozat
Osszehasonlitasan. Mig a sajat magam altal gytjtott képekkel 10%-os, addig a letoltott
adathalmaz segitségéve 30%-o0s hibazas volt. Vagyis hidba volt 6tszor annyi tanulo kép,
mégis harmad olyan eredményt tudott elérni. Jobban megvizsgalva ezeket a képet, vannak
félre osztalyozasok benne. Volt példaul olyan, hogy az "N’ betli képei kozott a *Z’ betii
képe szerepelt. Ha félre van osztalyozva egy bemeneti kép, akkor a tanulas soran rosszul
fogja megtanulni a neuralis haldzat az adott osztaly jellegzetességeit, és igy a tesztelés

soran a képek felismerésekor is nagyobb az esély a hibazasra.

6.3.3 Az egyes betiik felismerésének vizsgalata

A teszt szavak egyes betliinek a vizsgalatdhoz azon kiviil, hogy 25 személytol
ugyanazt a husz szét leirattattam, tovabbi szavakat kértem mas személyektdl, mert
némely betli nem volt taldlhatd ebben a hlisz szdban, ilyen példaul a °’K’, °Q’, ’X’, °Z’.
Ezekkel kiegészitett teszt szavak szdma most mar tobb mint 750 és tobb mint hat ezer
betlit tartalmaz. Az alabbi tidbldzatban a betiiket, a hozzdjuk tartozé hibazéasokat
tartalmazza. Feltlintetem, hogy az adott betli mennyiszer szerepel a teszt szavakban és a

hibazasok aranyat is.
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Betii | Hiba | Osszesen | Arany(%) | | Betii | Hiba | Osszesen | Arany(%)
A 17 442 7 N 14 245 10
B 34 327 20 0 32 538 11
C 2 238 2 P 5 141 7
D 18 273 13 Q 7 15 47
E 52 934 11 R 45 464 18
F 6 101 11 S 20 324 12
G 7 230 6 T 7 249 5
H 7 62 18 U 25 344 13

| 7 444 3 \Y 32 268 24
J 2 70 4 W 2 64 5
K 2 21 10 X 7 23 30
L 19 248 14 Y 1 74 2
M 17 97 32 Z 9 40 23

mgmphucmdme -f-g m h -i-j-k m| mm =n

ompEq

r-s-t-u-v-w-x-y

27. abra: Betiik hibazasanak az aranya




A tablazatbol jol latszik, hogy a betiik fele a felelds a hibazasok tobb 80%-ért, vagyis
megvannak, hogy jellegzetesen melyek azok a betlik, amelyeknél nagyobb aranyban
hibazik a program. Ebbdl arra lehet kovetkeztetni, hogy jellegzetes az, hogy melyik
betiiket irjak mashogy az egyes emberek, és melyikek azok, amiket nagyon hasonloan ir

mindenki.

Ezek az informéciok nem 4lltak a rendelkezésemre a tanulasi adatok gytijtése sordn,
vagyis minden embert6l ugyanannyit kértem, hogy irjanak le az egyes betiikbdl. Ennek
az informécidnak a segitségével nagyban lehet javitani az elért eredményen, ha tovabbi

emberektdl csak ezeket a betliket kérném, hogy irjak le.

Azt hogy jobban megértsiik a neuralis halozat tanulasanak az eredményét, jobban meg

kell vizsgalnunk a hib4dzdsokat és nem csak a szdmok alapjan levonni a kdvetkeztetéseket.

6.3.4 A betiik vizsgalata a hibazas szemszogébol

Az egyes betlik felismerésekor vannak jellegzetes hibak, amiket tapasztaltam:

e Két betli hasonlosaga

e Furcsan irt betiik
Két betii hasonlosaga:

Vannak olyan betlik, melyek nagyon hasonlitanak egymashoz, mind a két irdnyban,

ilyenek a kovetkez6 parositasok:

e OésD
e UésV

00D0RD

28. abra: °D’ betiit O’ betiinek ismerte fel
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Q0

29. abra: O’ betiit ’D’ betiinek ismerte fel

VAVAY,

30. abra: >U’ betiit >V’ betiinek ismerte fel

VY

31. abra: ’V’ betiit U’ betiinek ismerte fel

UARIOUS

32. abra: Egy példa, hogy egy embernél mennyire hasonlé lehet az U’ és °V’, egy szon
beliil is : ,,VARIOUS”

Vannak olyan betlik, melyek nagyon hasonlitanak egymashoz, de csak egy iranyban,

ilyenek a kovetkezd parositasok:

e M’ betlit "H’-nak ismerte fel

e L’ betlt *’C’-nek ismerte fel

MMHM

33. abra: >M” betiit "H’ betiinek ismerte fel
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CCCLL

34. abra: L’ betiit °C’ betiinek ismerte fel

Egy-két embernél jelentkeznek jellemz6 esetek, amiket rosszul sikeriilt felismerni, de
azért mert nagyon hasonlit egy masik betiire. Ezek az esetek az adott emberre jellemzoek,

igy tobb szdban is rosszul ismerte fel:

&6

35. abra: ’E’ betiit ’G’ betiinek ismerte fel

3

36. abra: ’O’ betiit ’P’ betiinek ismerte fel

YY

37. abra: >V’ betiit Y’ betiinek ismerte fel

Néhany esetben talaltam olyan félre értelmezéseket, ahol nagyon kicsi az eredeti betii

és a felismert betli kozott a kiilonbség.
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@UPIC

(a) (b) (© (d) (e) ® (2)

38. abra: Hibasan felismert betiik: (a),(b) *O’ 2°Q’; (¢) ’U’ 2°Q’; (d) °'D’ 2°P’; (e)
’F’ e’P’; (f) 7G7 9’C7; (g) 7J7 eﬂs’

UL

(a) (b) (c) (d) (e) ® (2)

39. abra: Hibasan felismert betiik: (a),(b) "M’ 2°N’; (¢)(d) °N’> 2°U’; (e) 'N’ >°W’;
(M.(9) 'R >°C

Furcsan irt beti:

Volt par érdekes betli képe a felismeréskor, amiket megnézve nekiink is el kell

gondolkodni, hogy melyik betli is lehetett, de valdszinilileg azért az emberi agy rajonne.

I Y

40. abra: Hibasan felismert furcsa betiikk

Osszességében elmondhatd, hogy az emberi agy sem tudja megmondani bizonyos
esetekben, hogy ezek milyen betlit akar jelenteni, vagy legaldbbis nehezen, pedig az
emberi agy bonyolultabb kép felismerd, és osztalyozasi ,,algoritmussal” rendelkezik, és a

tanulds sordn az emberi agy tobb millié mintaképre tanulta meg, hogy mit jelent.

Mivel az algoritmus 10x10-es négyzetekre osztja fel a 60x90-es betli képet, vagyis 54
ilyen kis négyzet lesz, és a neuralis halozat az ezekben talalhato értékek alapjan tanulja

meg, hogy milyen betlth6z milyen értékek taldlhatéak a betlikhéz. Ha ez az 54 kép koziil
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két betlh kozott csak 3-4 négyzetben taldlhatd valtozas, akkor nem tudja jol
megkiilonboztetni a két betit, ilyen példaul az U’ és a *V’, ahol irott formaban altalaban

csak alul k6zépen van ,,értékes” informéacio a kettd kozti kiilonbség meghatarozasahoz.

6.3.5 Kiilonbozo neuralis haldézatok 0sszehasonlitasa

A korébbi teszteléseket haromrétegli neurdlis halozattal torténtek, ha a bemeneti
réteget nem szamoljuk bele, mert az a réteg csak a bemeneti vektort tartalmazta. A harom
réteg kozil kettd rejtett €s egy kimeneti réteg volt, €s a rejtett rétegek 100-100 neuront
tartalmaztak. Amikor 4.500 betii képére tanitottam meg a neuronhalét, akkor 13 volt az a
hibahatar, amikor a betliket végig futtatva mar csak a 6. tizedesjegyen volt valtozas. A
25.000 tanit6 halmaz esetén ez a hiba érték 48 volt, amibdl latszik, hogy altalaban minél
nagyobb a tanitand6 minta halmaz, anndl nagyobb lesz a hibahatdr ameddig le tudunk
menni. Ez azért altalaban igaz, mert ha ugyanazt a 4.500 betiit adjuk az tanité halmazhoz
tobbszor, akkor nem fog ndéni a hiba, de nem is fogja jobban megtanulni a betiik
jellegzetességeit, mert ez ilyenkor olyan, mintha tobbszor futtatnank le a 4.500-as
tanitobetiiket. A hiba nagyban fiigg attdl, hogy menyire kiilonbozdek a tanito betiik és az
elvart eredményeik. Ha egy ’Z’ képe kétszer van a tanité halmazban, de mas elvart
értékkel, marmint azt mondjuk, hogy az elvart eredmény az egyik esetben Z’, a masikban
"N’, akkor nem fogja tudni jol meg tanulni, mert nincsenek jol szeparalva az egyes
osztalyok. Mint kordbban emlitettem, ez miatt ,,nehéz” j6l megtanulni az U’ és a *V’
kozti kiilonbséget, mert sok embernél nagyon csekély az eltérés ezeknek a betiiknek az

irasakor.

A tesztelés soran megnéztem, hogy ha a neuralis haldzatnak csak egy rejtett rétege
van, akkor csak 36 volt az a hibahatar, amit el tudtam érni. Ez az miatt van, mert ilyenkor
kevésbé tudja megtanulni a jellegzetességeit a betiiknek. A tanulds informécidja a
neuronok suly értékeiben vannak, és ebben az esetben 100-szor kevesebb neuronunk van,

igy kevesebb lehetdsége van megtanulni a kisebb kiilonbségeket.

Amikor harom rejtett réteggel teszteltem, akkor nagyjabdl ugyanolyan hibahatart
értem el, mint a két rejtett réteggel, pontosan 12.5 volt ez az érték. Hidba volt tobb

réteglink, szazzal tobb neuronunk, nem tudjuk ezt a hiba hatart 1ényegesen tovabb
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csokkenteni erre a tanuld adathalmazra. Elmondhato, hogy 2 rejtett réteggel rendelkezd
neuronhald az optimalis ebben az esetben, mert 1ényegesen nem hozott jobb eredményt a

nagyobb neuronhalo, elleneben a szamitasi idé megnott.

A neuralis hal6zatnak a bemeneti vektora 69 elemt, mely a 60x90-es betli képének a
10x10-es négyzeteibdl kinyert értékeket (54), a sor atlagokat (9) és az oszlopatlagokat (6)
tartalmazza. Az algoritmus nem veszi figyelembe, hogy milyen vonal vastagsagu volt az
adott betli, amit 4t akarunk alakitani a bemeneti értékekre, igy kiilonbozo értékeket vett
fel kiilonb6z6 betli vastagsagok mellett. Az algoritmuson modositottam, hogy a vektor
értékeinek a meghatarozasakor egységes formara hozom azaltal 6ket, hogy figyelembe

veszem, hogy a 60x90-es képen mennyi a fekete képpontok szama:
Uj vektor érték = Eredeti vektorérték/((Fekete képpontok szama/(60*90))*10)

Ekkor az A’ betli és a kétszer olyan vastag "A’ betii esetén is a sor atlag és az
oszlopatlag ugyanazt az értéket fogja felvenni, az egyes 10x10-es négyzetben talalhato
értékek is hasonloak lesznek. A tesztelés soran azt tapasztaltam, hogy nem lett jobb a
tanulasi és felismerési arany. Az oka visszavezethetd arra, hogy a 60x90-es képpé alakitas
elott elvégzek egy egységesitést (Lasd 4.4.5). Ezzel az Gij modszerrel nem lenne sziikséges

egyseégesiteni a képeket kiilonb6zd kép manipulaciés modszerekkel.
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7 Osszegzés

A Kkapott statisztikai adatok alapjan kijelenthetd, hogy tobb mint 90%-osan képes
olyan, a szotarban is megtalalhat6 szavak egyértelmii felismerésére a program, melyekre
teljesiil, hogy a szoban talalhato betiik nem érnek Ossze. Ez az érték novelhetd, ha a
neuronhaldt tovabb tanitjuk tobb mintaképre, figyelembe véve a kapott eredményeket,

hogy melyek azok a betiik, amelyeket nagyobb szazalékban ront el a program.

Google Dokumentum, mint szofelismerd programmal valo 6sszehasonlitdsa soran, a
betlik felismerése 2,3-Szor jobb volt, mint az enyém, de a szavak felismerése az
algoritmusomnak sikeriilt jobban a szétar segitségével még pedig 2,5-szor jobban

teljesitett.

Kiilonbdz6 neuralis halozatokat dsszehasonlitva, jol latszik, hogy meg lehet talalni
azt a hatart, amikor a neurdlis halozat felépitésének a novelése, vagyis a rétegek és a

neuronok szdma, mar nem hoz jobb eredményt.

Ez az algoritmus jol hasznalhato lenne szamfelismerésekkel kiegészitve, a leveleken
talalhato iranyitészam és a hozza tartozo6 telepiilés nevének digitalizalasara. Tudjuk, hogy
melyik irdnyitoszam melyik telepiilésnek felel meg. Ennek segitségével a tévesztési hibat

ki tudjuk kiisz6bolni.

Kis kiegészitésekkel formanyomtatvanyokon szerepld kézzel irt szovegek
felismeréséhez is hasznalhatd lenne. Nagyban megkonnyitené ezeknek a
bedigitalizalasat, mert 90%-at helyesen digitalizalja, igy csak a maradék 10%-ban van

emberi beavatkozasra sziikség.
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8 Felhasznaloi dokumentacio

8.1 Hardver kovetelmények

A program két f6 részbdl all, a neuralis haldzat 1étrehozasa majd tanitasa és a szavak
felismerése. Szavak felismerése nem igényel akkor szamitas igényt, ezért az operacios

rendszer és a futd programok hardverigényén feliil 32MB RAM-ra van sziikség.

A neuralis halozat tanitasa nagy szamitds és memoria igényd, igy minél jobb a

processzor, annal gyorsabb lesz a tanulasi 1épések kiszamitasa.
A tesztelés a kovetkezo feltételek mellett tortént:
Processzor: Intel(R) Core(TM) 15-4300M CPU 2.60 GHz
Memoria: 12,0 GB RAM

Operacios rendszer: Windows7

8.2 A program részei:

Handwriting recognition mappa tartalma:

Handwriting recognition.exe — A futtatand6 allomany

AForge.Neuro.dll — Neuronhalohoz sziikséges segéd allomany

Aforge.dll — Neuronhalohoz sziikséges segéd allomany

dictionary mappa ¢€s tartalma — Az alapértelmezett szotarakat tartalmazza
networkWeight mappa és tartalma — Az alapértelmezett neuronhal6t tartalmazza

wordRecognitionHelp.chm — Sugo fajl

images mappa — Tanulashoz és a teszteléshez hasznalt képeket tartalmazza
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8.3 Telepités

El6szor a Handwriting recognation mappat a teljes tartalmaval egyiitt at kell
masolni a sajat meghajtéra. A program az atmasolt Handwriting recognation
mappaban levé Handwritten recognition.exe fajlt elinditva kdzvetleniil futtathato,

telepitést nem igényel.

8.4 A program hasznalata

8.4.1 Szoéfelismerés felulet

8.4.1.1 Leiras

A program f6 funkcidja a mar bedigitalizalt, szkennelt vagy fényképezett képnek a

felismerése, €s a taldlatok megjelenitése.

El6szor a fajlrendszerbdl fel kell tolteni a képet. Ennek két modja van, attél fiiggden,
hogy milyen képet szeretnénk megnyitni. Ha egy elére kivagott, és csak magat a szot
tartalmazd képet szeretnénk feltdlteni, akkor vagy az Egy szo képének a beolvasasa
gombra kattintva, vagy a meniirendszerben a megfeleld pontot kivalasztva tudjuk
megtenni, ami utan egybdl elkezdi felismerni a szot. A masik lehetdség, amikor egy
nagyobb képnek csak egy részletét szeretnénk felismertetni. Ekkor a Kép megnyitdsa
gombra kattintva, vagy a meniirendszerben a megfeleld pont kivalasztdsa utan a felnyild
ablakban lehetdségiink van a kép egy részletét kivagni, ahonnan visszatérve a program
felismeri az adott képrészleten talalhato szot. A feltdltendd fajlok mindkét esetben az

altalanosabb képformatumok lehetnek: BMP, PNG, JPG és JPEG.

Felismeréskor a program, kiilonb6z6 szamitasok utan, megmutatja a kiilonvalasztott
karaktereket, és ezeknek az abc-beli betii talalati valosziniiségeit. A szotar segitségével

megjeleniti a legesélyesebb szavakat, és hogy ezek milyen valdsziniiségiiek.
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ol Szavak digitalizalasa

Fajl  Tanulé algoritmus  Szétér  Sigé

Kézzel, nagy betiikkel irt szavak digitalizalasa

Bet taldlatok: 5zd taldlatok szotar
segitségével:

Akép megryidsa utén lehetdség vagy Akép megnytasa uténa automaticusan
eay 526 képrészetének a kivigasaa megprébaia felismemi az adstt szt

Kép meanyitzsa

[ Eqy 526 képének a beolvasssa

v:001% hump : 70

g:001% qump - 70%

3. betd
m:99.99%
b:0.02%
a:001%
h:0.01%

41. abra: Fo felilet

8.4.1.2 Meniik

Fajl menii:

Kép megnyitasa:

Megnyithatunk egy képet, amibdl aztan kivaghatjuk a szamunkra

szlikséges, vizsgalando szot.

Szot tartalmazo kép gyors megnyitasa:

Megnyithatunk egy képet, amin csak az adott sz6 szerepel, és ezutidn

egybdl elkezdi felismerni. (Lasd: 9. oldal)
A program bezérasa.
Tanulo algoritmus menii:

Uj neuronhalo 1étrehozasa:

A megnyilé feliileten létrehozhatunk egy 0j neuronhalét, vagy egy
meglévot modosithatunk. (Lasd: 10. oldal)

Eqy neuronhalé megnyvitasa:
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Be lehet tolteni egy mar létrehozott neuronhélot, hogy ennek segitségével

probalja a betiiket felismerni.

Alapértelmezett neuronhald betoltése:

Az alapértelmezett neuronhalot tudjuk betdlteni. Erre akkor van

lehetdségiink, ha elétte bedllitottunk egy masik neuronhalot.
Szotar menii:

Magyar:

Ez az egyik alapértelmezett szotar. Ezt kivalasztva egy 30 ezer szavas

szotar segitségével ismeri fel a szavakat.

Angol:

Ez a masik alapértelmezett szotar. Ezt kivalasztva kozel 300 ezer szavas
szotar segitségével ismeri fel a szavakat. Mivel bovebb ez a szotar, a

beolvasésa is annal tobb iddt vesz igénybe, eltarthat par masodpercig.

SajatszOtar megnyitasa:

Lehetéségiink van egy sajat szotart kivalasztani (Lasd: 13. oldal), ha
esetleg mas nyelveken akarjuk a szavakat felismerni, vagy netan egy
nagyobb szokincsii szotaron. Arra figyelni kell, hogy csak az angol ABC

26 karakterét tudja felismerni.
S1ugo menii:
Tartalom:
Elinditja a sugot. (Lasd: 14. oldal)
Névjegy:

A program névjegye.
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8.4.1.3 Gyorsbillentyiik

Billentyli kombinécio Funkcioja
Ctrl+l Kép megnyitasa
Ctrl+W Szot tartalmazo kép gyors megnyitasa
Ctrl+L Uj neuronhalé létrehozéasa
Ctrl+N Egy neuronhal6 megnyitasa
Ctrl+H Magyar szotar betoltése
Ctrl+A Angol szotar betoltése
Ctrl+D Sajatszotar megnyitasa
F1 Stgbd megnyitasa
Ctrl+Q Kilépés

8.4.2 Képkivagas feliilet

Ebben az ablakban jelenik meg a kép, ha feltdltiink egy olyan képet, melynek egy
részletét szeretnénk Kivagni. Lehetéségiink van nagyitani, kicsinyiteni az adott képet a +
és — gombokkal. Ha sziikséges, akkor elfordithatjuk. Az egérrel egy téglalapot kijel6lve,
majd a LEVAG gombra kattintva az adott kijelolt részt levagja és megjeleniti azt. Ha ezt
megismételjiik, akkor az eredmény képen az aktualis kivagast latjuk, de lehet6ségiink van
egy masik képet is megnyitni, ha mégsem ezzel szeretnénk dolgozni. Ha a RENDBEN,
VISSZA gombra kattintunk, akkor visszatériink a f6 ablakra, ahol egybdl elkezdddik a
kivagott képrészlet felismerése. Ezzel ellentétben a MEGSE, VISSZA gombra Kattintva a

kivalasztott képet elvetjiik, és visszatériink a F6 ablakra.
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ail Kép kivigds - — - (=1 E

Lehetsége van a képen kijeloini egy képrészletet és azt kivagni

A foqmt oblaa | Egy mési kép megnytisa l Sigd
Forgat baka | )

RENDBEN. VISSZA

DARNA ——
D ARNN 5 4% Mo

42. abra: Képkivagas feliilet

8.4.3 Tanulo algoritmus feliilet

8.4.3.1 Leiras

A szavak felismerése ugy torténik, hogy a mar eldre létrehozott neuronhdlo az egyes
bementekre megmondja, hogy az adott betli képe mely abc-beli karakterekre hasonlit a
legjobban, amely utan a szotar segitségével kivalasztja a betiikb6l alkotott legvaldszintibb
szot. A neuronhal6 hasonloképpen miikddik, mint az emberi agy. Ha példaul egy olyan
embernek, aki soha életében nem latott mobiltelefont megmutatnank néhanyat, akkor
megtanulna a jellegzetességeit. Igy ha ezutan egy mas szinii és méretii telefont mutatnank
neki, akkor nagy valoszinliséggel felismerné. A neuronhald létrehozédsa végiil is egy
tanulasi folyamat. Megadunk az abc betiiithez mintaképeket, lehetéleg minden betith6z
tobbféle irasmod szerinti képet, és igymond megtanulja, hogy az egyes betiiknek mik a
jellegzetességei. A tanulas utan lekérdezhetjiik t6le, hogy egy szamara ismeretlen kép

melyik betiire hasonlit a legjobban.

Ezen a feliileten van lehetdség sajat neuronhalot 1étrehozni. Ehhez nem kell mast
tenni, mint felt6lteni minta betliket €s a neuronhalo beallitasait elvégezni, majd elinditani
a tanulasi folyamatot. A szo6felismerd feliileten ezt a Iétrehozott neuronhaldt betodltve, mar
ezzel fogja a szavakat felismerni. Ez azért lehet hasznos, mert ha csak egy ember szavait
akarjuk felismertetni, ekkor, ha az 6 beti koziil toltiink fel minta képeket, akkor nagyobb
valoszintiséggel, pontosabban fogja felismerni a szavait. A szofelismerés feliileten a

Tanulé algoritmus menii Uj neuronhdlé létrehozdsa meniipontjara Kattintva juthatunk
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erre a feliiletre, ahol lehet6ségiink nyilik boviteni, javitani a felismerd algoritmust, avagy

egy teljesen ujat 1étrehozni.

o
Uj neuronhalé létrehozasa betik tanulasaval
Neuronhalé beallitasai: Betilk képeinek a betditése: Betiik képeinek a megjelenitése:

Betdk széma etk tadese
Newwornids sikganak betoties

50 et et s

Newwarinil syansk sinerises

s
= Tet be o
Eord v bl = Egy et gros
v e
Leasming ot ds momertum bedl biss Képek betatine ds mertise egyed test fomstumban =
‘207300 ket dedekdoan
Wipak batikise
L megeiniss nekud

T Amar irehozoit reuronidé siysinsk a andamizisa
Kipok martdse: c E c C E

43, abra: Tanulo algoritmus feliilet

8.4.3.2 Betiik kezelése

A betli képének a betdltésére hasonlo lehetdségiink van, mint a sz6 betdltésére, egy
nagyobb kép részletét kivagva toltjiik be a betli képét, ilyen esetben meg kell adnunk a

megfeleld karaktert is (Egy betii beolvasdsa és Betii mentése).

Lehetdség van egyéb modokon is betdlteni a képeket, hogy megkonnyitse a
felhasznalok munkajat . Gyorsbetoltéskor a betdltendd allomany nevének elsé karaktere
lesz a tanulandd kép abc—beli karaktere. Gyorsbetoltéskor lehetéség van olyan kép
betoltésére is, amelyiken tobb, azonos karakterii betli van. Ilyen esetben egyszerre tobb

fajlt is kilehet jelolni és betolteni a képeket.

A betiik mentése gombra kattintva a megnyitott, beolvasott betiiket elmenthetjiik a
program altal gyorsabban kezelhetd szoveges formatumban, igy a késébbiekben gyorsabb
lesz a betoltése, vagyis adodik egy harmadik lehetdség is betli betoltésre: az, hogy mar

elmentett betit, betliket nyissunk meg.

Az utdbbi két betoltési lehetdségkor, van ra opciod, hogy anélkiil toltsiik be a képeket,
hogy megjelenitenénk Oket a feliileten. Ez az miatt valt sziikségessé, mert tobb ezer kép

esetén nagymértékben nd a beolvasasi 1do.
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A Dbetiik torlése gombra kattintva kitorolhetjilk a mar betoltott betliket, avagy az

Utolso betii torlése gombra kattintva a legutolso feltoltott betiit torolhetjiik.

Betlik képeinek a betdltése: Betlik képeinek a megjelenitése:

Betik széma: |  Betiktsiése |

39 | Utokssbetiitrigse |
A betilk betltdiek.

Akép megnyitdsa utan lehetdség van egy részletének a
kivigdsara, &s a megfeleld tanulandé karakter béllitdsdra

Egy betd beolvasdsa |

Karakter:

Betii mentése |

Tobb betl képének a beolvasdsa, a tanulandd karakter

Egy bet(i gyors
beolvasasa
megjelen ités nélkdl

Egy betl gyors
beolvasasa

Képek betdltése és mentése egyedi text formatumban a
gyorsabb kezelés érdekében

Képek betdliése

‘ fepdtabaaleas megieinités nélkdl

| Képek mentése |

™\ T O
A Y DOCQO»
PP DMOA
DO —DLOS

e
s

44, abra: Tanul¢ algoritmus feliilet — Képek betoltése

8.4.3.3 Neuronhalé paraméterezése

. A tanulas folyamén a program lépésrdl 1épésre javitja a neuronhdlot, igy egyre
jobban megtanulja az abc kézzel irott betiiit. A javulast ugy éri el, hogy, mivel a tanulas
folyaman a neuronhélé tudja, hogy az egyes bemenetekre milyen kimenetet kellene, hogy
kapjon, - ezt adtuk meg a betiik feltoltésével, - ezért megnézi, hogy a neuronhal6 az egyes
betiikre milyen kimenetet ad, ezt dsszeveti az elvart kimenettel, és a kiilonbség lesz a
neuronhdld hibdja. Ezt a hibat szeretnénk minimalizalni, igy a neuronhdlé a kimenet
figgvényében modositja a belsd értekeit. Ez lesz egy tanulési 1épés. Egy tanulési 1épés
szamitas igénye egyenes aranyban né a tesztadatok szamaval, igy a tanulas is annal
lassabb lesz, minél tobb betlit tanitunk meg neki, de igy jobb értéket kapunk majd a betiik
felismerésekor. A tanulds folyamédn a neuronhalé hib4ja egyre kisebb lesz.

A neuronhal¢ tanitasa elott beallithato, hogy milyen hiba, vagy tanulési 1épésszam elérése
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esetén alljon le az algoritmus. Lehetdség van beallitani, hogy milyen 1épés id6kdzonként
legyen az ablakban az aktualis hiba €s a 1épésszam frissitve, és hogy milyen siirlin legyen

automatikusan mentve.

Ez a tanulési folyamat elég sok iddt vehet igénybe, de szerencsére ezt csak egyszer
kell elvégezni, mert ha elkésziil a neuronhalo, akkor a késdbbiekben a felismerés
folyaman hasznalhatjuk. Beallitott automatikus mentésre azért lehet sziikség, hogy ha
netan egy aramkimaradas, vagy egyéb kiils6 ok miatt bezarodik a program, akkor a tobb

oras folyamatot ne kelljen el6lrél kezdeni. Ez egy biztonsagi funkcid.
Leallasi paraméterek:

Eqy adott hibakiiszob elérése:

Az az érték, ami ala, ha csokken a neuronhald hibgja, akkor ledll a tanulési
folyamat. Ennek nullanal nagyobb értéknek kell lennie. Ez azt jelenti, hogy a

mintaképekre ekkora lesz a hibazasi valdsziniiség.
Alapértelmezett érték: 0,001

Lépésszam elérése:

A tanulasi folyamat egy 1épés sorozat. Lépésrdl 1épésre javul neuronhald, és ennek

megadhatunk egy korlatot.
Alapértelmezett érték: 10.000
Megjelenési és mentési paraméterek:

Jelentések kozti 1€pésszam:

Ennyi 1épés utan mindig jelez a feliileten, hogy éppen mennyi a neuronhald hibaja.
Alapértelmezett értek: 100

Automatikus mentések kozti 1épésszam:

Ennyi lépés utdn mindig elmenti az adott neuronhalét a program melletti
Neuralnetwork mappaba. Erre azért lehet sziikség, mert a tanulasi folyamat

hosszu. Minél tobb minta betlire tanitjuk meg, annal lassabbak lesznek a 1épések.

59



Alapértelmezett érték: 1000

A ledllasi feltételek koziil barmelyik teljesiil, akkor abbahagyja a tanuléast. Az ajanlott
beallitasokat alapértelmezetten betolti, igy akik nem is ismeri a neuronhalok belsé vilagat,
azok is tudjak a programot hasznalni. Ezeket az alapbeallitasokat késébb is vissza lehet

allitani.

A betiik feltoltése és a beallitasok elvégzése utan, a Tanulds gombra kattintva elindul
a tanul6 algoritmus. A gyorsasaga attol fligg, hogy milyen sok betiit toltottiink fel a
tanulashoz. A beallitott megallasi feltételek elérésekor kiirja, hogy milyen hiba aranyt ért
el. A megallasi feltételek elérése utan leall a tanulds. Lehet6ségiink van mas
paramétereket bedllitva tovabb tanitani, ha nem vagyunk elégedettek az eredménnyel. A
tanulés elején érdemes kisebb 1épésszamokat bedllitani a paramétereknél, mert ha végez,
akkor is folytathatjuk a tanulast. Akkor mar nagyjabol tudjuk, hogy egy 1épés mennyi

ideig tart, igy szamunkra kedvezdébb 1épésszdmokat adhatunk meg paraméterként.

Ha a neuronhalot el szeretnénk menteni, hogy a késébbiekben is hasznalhassuk,
megtehetjik a Neuronhdlo sulyainak elmentése gombra kattintva. A Neuronhdlo
sulyainak betdltése gombra Kattintva egy elmentett neuronhalét tudunk betdlteni, és azt

utana moédositani.

Lehetdség van egy 1) neuronhaldt létrehozni kiillonbozd szamu réteggel, és meglehet
adni, hogy az egyes rétegek mennyi neuront tartalmazzanak. Tovabba a Tanulasi faktort
(Learning rate-et) és Mumentum valtozot is be lehet allitani a feliileten, melyek azért
feleldsek, hogy milyen gyors legyen a tanulas. A tanulds alatt is van lehetdségiink ennek
a két paraméternek a beallitdsara, még pedig a Learning rate és momentum bedllitisa
gomb segitségével. A Neuronok tartoméanyanak a beéllitdsanal két féle opcio koziil lehet
valasztani, vagy ,,[-0.5,0.5]” vagy ,,[-1,1]”. A suly értékeket lehet menet kozben is

randomizélni anélkiil, hogy megint 1étre kellene hozni a neuralis halot.

Ha bezarjuk a feliiletet, akkor a még el nem mentett neuronhdl6 és képek elvesznek,

¢és visszatériink a Fo oldalra.
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Neuronhald beallitasai:

Egy uj neuronhald letrehozasa:

| Neuronhalé silyainak betdliése

Rétegek szdma: a -

| Neuronhald silyainak elmentése

Neuronok széma a rétegeken

‘ Reéteg 1: 100 Reteg 3: 100

Tanulast indit
‘ Retea 2: 100 Réteg 4: |26

Az utolsd rétegen 26 neuronnak: kell lennie

Leaming Rate: 0.1

Momentum: 09
Meuronhald tanuld paramétersinek a . .
beallitasai a tanulds inditdsa elott: shhEEEwe (O D0 @ 1
Hiba elérési céla : 0.001 ‘ Egy tij neuron halé létrehozésa ‘

Lépés szam : 10000

Lépés sz3m a jelentések

kedzdtt : 100 ‘

Leaming rate s momentum bedllitisa ‘

Lépés szam az automatikus 1000
mentések kozott :

Alapételmezett visszadl itdsa ‘ A mar létrehozott neuronhald sdlyainak a randomizalasa

45, abra: Tanulé algoritmus feliilet — Neuronhalé felparaméterezése

8.4.4 Fjjlformatumok

8.4.4.1 Képek
* JPEG; *.JPG;*.BMP;*.PNG - Altalanos képformatumok

Neuronhald 1étrehozasanal a betiik feltoltésekor és felismerés feliileten a

szavak feltoltésekor kell hasznalni

8.4.4.2 Szétar
* XLS - Microsoft Excel f3jl

A szavak felismerésekor, csak az adott szotarban talalhatd szavak koziil

keresi a legvalosziniibbet.

A szotar az adott nyelvben lehetséges szavakat tarolja az elsd oszlopban,
de lehetnek tobb lapon is az Excel fajlon beliil. Hozzaadhato tetszdleges olyan
nyelvnek a szotarja, amely az angol abc betiiit hasznalja fel. A program fel lett

készitve a magyar ékezetes betlikre is, igy azok is hasznalhatoak.
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Beépitett szotarak:

= Angol: ~350.000 sz6t tartalmaz
»= Magyar: ~30.000 sz6t tartalmaz

8.4.4.3 Neuronhalo
* NNW - (NeuronNetworkWeights)

Sajat  fajlformatum a neuronhdld stlyainak az  eltaroldsara.
Specialis elrendezésii szoveges fajl, ezért kiils0 moddositasa elronthatja a

neuronhalét.
8.4.4.4 Képmatrixok
* LTF (LeTterFile)

Betli képeinek az eltdrolasara, a gyorsabb beolvasds érdekében.
A beolvasott betiik képei helyett a képek szamunkra érdekes részeit taroljuk
csak el. Ha mar beolvastuk a Tanulo algoritmus feliileten a betliket, akkor
lehetdség van ezeket egy specidlis elrendezésli szoveges fajlba elmenteni. A

késébbiekben ennek a beolvasasa mar nagyon gyorsan torténik.

8.45 Slgd

Az egyes feliileteken a sugd gombra illetve mentipontra kattintva az adott feliilethez

tartozo segitség jelenik meg. Lehet6ség van keresni egy kulcsszora.

|2 Szavak digitalasa : | S
] " cijg

Elrejtés Vissza  Myomtatds Bedllitdsok

Tartalom | Targymutaté | Keresés, Képkivégés ablak

F6 ablak - Széfelismerés

Fajiformatumok Ebben az ablakban jelenik meg a kép, ha feltoltink egy olyan képet | melynek egy
részletét szeretnénk kivdgni.

Lehetdségiink van nagyitani, kicsinyiteni az adott képet a +/- gombokkal majd az =
egérrel egy négyzetet kijelohve a ,, LEVAG " gombra kattintva az adott kijelolt részt
levdgja és megjeleniti azt.

Persze ha ezt meg ismételjuk akkor az eredmény képen az aktudlis kivagast latjuk, de
lehetdségiink van egy masik képet is megnyitni. ha mégsem ezzel szeretnénk dolgozni.

Haa, RENDBEN, VISSZA" gombra kattintunk akkor visszatérink a fo al’ola]mi_
ahol egybdl elkezdddik a kivagott rész felismerése. ezzel ellentétben a ,, MEGSE,
VISSZA" gombra kattintva a fo ablakra visszaterve, a kivalasziott kepet elvetjitk. i

46. abra: Sugo feliilete
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9 Fejlesztoi dokumentacio

A Microsoft altal készitett, .NET keretrendszerben Framework 3.5 -0s

szoftverfejleszt6i platformon késziilt a program, C# programnyelven.

9.1 Osztalydiagram

MainForm

* 2 LearningForm

1 1
1 1
RecognationControl
: T Y

1 ()1 ImageForm
{ 1
1
- Letter
DefaultContorl 1 iy I
o e ()

LearningControl

[N B

o1
J ;

NeuralNetwork
LearningAlgorithm

47. abra: Osztaly diagram
9.2 Algoritmusok

9.2.1 Képek eldfeldolgozasa:

Lasd: ImageEditor osztaly fiiggvényei,68. oldal

e Tul nagy felbontasu képeket tomoriti

Ha a feltoltott kép egy adott felbontasnal nagyobb egy adott méretnél,

akkor kisebbe tomoriti a gyorsabb feldolgozas érdekében.
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Median szir6

Kiilonb6z6 zajok eltavolitasara alkalmazzuk. A kiilonb6z6 zajsziirok

koziil azért ezt alkalmaztuk, mert igy nem mosodnak el az élek.

Bindris kép készitése

A gyorsabb feldolgozas érdekében nem magaval a képpel szamolunk
a késobbiekben, hanem a pixeleibdl eldallitott kétdimenzios tombbel. A
betlikhoz tartozd pixelek helyén egyesek allnak, a hattér pixeleinek a
helyén pedig nulldk.

Kicsinyités. nagyitds (zoom)

Képek beolvasasakor lehetdség van nagyitani, vagy kicsinyiteni a

képet.

Forgatas

Képek beolvasasakor lehetéség van elforgatni 90 fokkal valamilyen

iranyba a képet.

Objektumok bévitése

A betlit egybefiiggd objektumként ismeri fel, de eléfordul, hogy ugy
irjuk a betlit, hogy nem Osszefliggd, pl.: a *T’ betll vizszintes teteje és a
fliggbleges szara nem ér 0ssze. Ekkor alkalmazzuk ezt, hogy bdvitsiik az
objektumokat. Ezt ugy lehet elképzelni, mintha a betlik vonalait

megvastagitanank. Bovitések utan mar lehet, hogy 6sszefliggévé valik.

Szegmentalas, a betik megtalalasa és szeparalasa

Rekurziv fliggvény segitségével dsszefliggo fekete pixeleket keresiink,

ezek az Gsszefiiggd tertliletek a betiik.
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9.3 Fontosabb fiiggvények, adatszerkezetek, megvalositasok

Szalkezelés:
A MainFormban ¢€s a LearningFormban jelenik meg

Azokon a helyeken, ahol hosszabb ideig kell varakozni az eredményre, szalkezeléssel

oldottam meg, hogy ne tiinjon gy, mintha lefagyott volna a program.

Ilyen volt a szofelismerés, ami par masodperct6l egészen egy percig is eltarthat a kép
nagysagatol fliggden. A masik eset a tanulas folyamata, ez mar Iényegesen hosszabb, akar
orakig is tarto folyamat, és szalkezelés nélkiil nem lehetne eldonteni a folyamatrol, hogy

szamol a hattérben vagy pedig lefagyott.

Sziikség van a kiilon futd szalon a futds kozbeni informacio atadasara a felhasznalo
felé. A felismeréskor a valtoztatott képek megjelennek. A tanulasi folyamatnal az éppen

aktudlis hibaaranyt irja a beallitott jelentések kozti 1épésszamonként.

Ha egy masik szalbol szeretnél elérni egy Ul vezérldt, akkor az adott vezérldnek az

Invoke() metddusat kell meghivni.

Sziikséges lehet ledllitani egy folyamatot, ez leginkébb a tanulaskor fordulhat eld,
mert az tart hosszabb ideig. Lehet, hogy meggondoljuk magunkat €s mégsem szeretnénk

megvarni a tanulds végét, igy erre ott lehetdség van.
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9.4 Osztalyok leirasa

9.4.1 MainForm

Feladata:

A felhaszndl6 altal a szofelismerd feliileten kivaltott események kezelése.

Figgvénvyek és feladataik:

private void showResult()

Ez a fliggvény felelds a betii és szo
taldlatok megjelenitéséért

private void showlmages(List<Bitmap> letters)

Paramétertil kapott képeket jeleniti
meg a feliileten egy panelon

private void startRecognition(Bitmap image)

A paraméteriil kapott képre
elinditja egy kiilon szalon a
felismerd algoritmust.

private void recognition()

Ez a fiiggvény van kiilon széalon
inditva, ez felelds a felismerd
algoritmus miikodéséért.

private void showAlert()

Hibaiizenetek megjelenitése

private void newNNToolStripMenultem_Click
( object sender, EventArgs e)

LearningForm, neuronhald
1étrehoz6 vagy modosito feliilet
megnyitasa.

private void | Egy neuronhal6t lehet betdlteni
NNOpenToolStripMenultem_Click fajlrendszerbdl.
(object sender, EventArgs e)

private void | Alapértelmezett neuronhald
baseNNLoadToolStripMenultem_Click betdltése.

(object sender, EventArgs e)

private void
EnglishLoadToolStripMenultem_Click

(object sender, EventArgs e)

Angol szotar betoltése.

private void
HungaryLoadToolStripMenultem_Click
(object sender, EventArgs e)

Magyar szotar betdltése.

private void
dictionaryOpenToolStripMenultem_Click
(object sender, EventArgs e)

F4jlrendszerbdl beallithato egy
szotar Excel fajlja.

private void
wordIimageOpenlmageButton_Click

(object sender, EventArgs €)

Egyetlen a szo6t tartalmazd kép
feltoltése. Ezutan elindul a
felismerd algoritmus

private void openlmageButton_Click
(object sender, EventArgs €)

Egy kép feltoltése utan a megnyilod
ImageForm-on, a kép atalakito
feliileten lehetéség van egy
megfeleld képrész kivagasara,
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miutan visszatérve elkezd6dik a
sz0 felismerése.

private void reset() A hiba ¢és informacio kiirasok
elrejtése; az eredmények torlése
a feliiletrol

9.4.2 ImageForm

Feladata:

A felhaszndlo szdmara biztositani, hogy egy képrol egy részletét kivaghassa. Ez a

képkivagas feliilet osztalya.

Fiigevénvyek és feladataik:

private void Egérrel valo kijelolés kezelése
openPictureBox_MouseDown,
openPictureBox_MouseMove,
openPictureBox_MouseUp
(object sender, EventArgs e)
private void A kép nagyitasa és kicsinyitése
largerButton_Click,
smallerButton_Click
(object sender, EventArgs e)
private void refreshimage()
private void A kép forgatéasa jobbra és balra
rotateLeftButton_Click,
rotateRightButton_Click
(object sender, EventArgs e)

private void cutlmageButton_Click A kép egy részének a levagasa
(object sender, EventArgs e)

private void openButton_Click Egy 1j képfajl megnyitasa

(object sender, EventArgs e)

private void helpButton_Click Stgd megjelenitése

(object sender, EventArgs e)

private void returnButton_Click Kilépés és a kivagott kép hasznalata
(object sender, EventArgs €)

private void cancelButton_Click Kilépés és a kép elvetése

(object sender, EventArgs €)
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9.4.3 ImageEditor

Feladata:

Kiilonb6z6 képmanipulacids eljarasok gylijteménye.

Fuggvények és feladataik:

public Bitmap MedianFilter
(Bitmap Image, int Size)

Atlagolé sziird a zajok eltavolitasara

public Bitmap expansion
(Bitmap Image, int size)

Az objektumok bdvitése, vastagitasa
képen

public int[,] expansion
(int[,] Image, int size)

Az objektumok bdvitése, vastagitisa egy
bindris matrixon

public int[,] bitArrayFromlmage
(Bitmap picture)

Bit matrix készitése egy képbdl

public Bitmap resizelmage
(Bitmap imgToResize, Size size)

Kép atméretezése egy bizonyos méretre

public Bitmap ImageFromBitarray
(int[,] imgMtx)

Fekete-fehér kép készitése egy matrixbol

public Bitmap compress
(Bitmap modImage,int height)

Kép kicsinyitése egy adott magassagra

public Bitmap cutWhite
(Bitmap modIimage)

Alulrdl, feliilrdl és oldalakrol levagja a
fehér részeket a képen

public int[,] cutWhite
(int[,] tempMtx)

Alulrol, feliilrdl és oldalakrol levagja a
fehér részeket a binaris matrixon

public Bitmap rotation(Bitmap bmp, int
degree)

K¢ép forgatasa jobbra és balra

public int[,] biggerMatrix(int[,] inputMtx,
int size)

Matrix bdévitése mind a négy oldalrol egy
bizonyos értékkel

public int[,] biggerMatrixForl(int[,]
inputMtx)

Matrix bovitése az ’1’ betli miatt, a
torzitas elkeriilése érdekében

public int[,] setCommonSize(int[,]
inputMtx,int min, int max)

Egységesiti a betliket a fekete pixelek
aranyanak a segitségével

private float pixelRate(int[,] inputMtx)

Vissza adja a fekete pixelek ardnyat a
képen

9.4.4 LearningForm

Feladata:

A felhasznald szamara biztositani Gj neuronhalé 1étrehozasat, modositasat és a hozza

tartozo6 képek feltdltését. Ez a tanulo feliilet osztalya.
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Fligevények és feladataik:

private void openLetterButton_Click
(object sender, EventArgs e)

Kép megnyitasa egy betl feltoltésére

private void
multiOpenlmageButton_Click
(object sender, EventArgs e)

Csak a betliket tartalmazo képek
betdltése, a fajlnak az elsd karaktere
a tanuland6 abc-beli betli

private void openLettersNoLoadlmg
Button_Click (object sender, EventArgs e)

Csak a betiiket tartalmazod képek
betoltése megjelenités nélkiil

private void openLettersButton_Click
(object sender, EventArgs e)

Betiik gyors beolvasasa egy korabbi
mentésbol

private void saveLettersButton_Click
(object sender, EventArgs e)

Betlik képeinek a mentése szoveges
formatumban késobbi felhasznélas
miatt

private void deleteLettersButton_Click
(object sender, EventArgs e)

Kitorli a mar beolvasott betiket és
képeiket

private void deleteLastLetterButton_Click
(object sender, EventArgs e)

Az utoljara beolvasott bettit torli

private void showLetters()

A mar beolvasott betiik képeinek a
megjelenitése

private void showErrorNetwork(string
error)

A neuronhal6hoz tartozo hibak kiirasa

private void showErrorLetter(string error)

Betiik feltoltésével kapcsolatos hibak
kiirasa

private void showlInfoNetwork(string info)

A neuronhdldhoz tartozo informaéacid
kiirasa

private void showlInfoL etter(string info)

Betiik feltoltésevel kapcsolatos
informaciok kiirasa

private void defaultButton_Click
(object sender, EventArgs e)

Az alapértelmezett neuronhald
sulyainak a betoltése

private void networkLoadButton_Click
(object sender, EventArgs e)

Egy neuronhal6 sulyainak a betdltése

private void networkSaveButton_Click
(object sender, EventArgs e)

A neuronhél¢ stlyainak az elmentése

private void neuronStartButton_Click
(object sender, EventArgs e)

A tanulési folyamat elinditasa egy 1j
szalon. A tanulasi folyamat
megallitasa.

private void startLearningThread()

A tanulasi folyamat elinditasa egy
kiilon szalon

public void processReport(double error)

Tanulas kozben az aktualis 1épésszam
¢s hiba kiirdsa

public void processEnd(double error)

Jelzés a tanulasi folyamat sikeres
befejezésérol a felhasznalo felé

private void randNeuronWeightButton
Click (object sender, EventArgs e)

Neuronhal6 neuronjainak a sulyértékeit
random értékekkel tolti fel

private void setLearningrateAnd
MomentumButton_Click
(object sender, EventArgs €)

Neuronhalo két paraméterét bedllitja:
Learning rate és momentum
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9.4.5 LearningControl : DefaultControl

Feladata:

Kapcsolatot teremt a LearningForm ¢és a

LearningAlgorithm kozott. Elvégzi a képek

feldolgozasat, a betiik mentését és a neuronhalé modositasat.

double[][] input;

Betukbol készitett neuronhald bemenet

double[][] output;

Betiikhoz tartozo neuronhald kimenet

double goal,; Megallasi hiba arany
int report; Jelentések kozti [épésszam
int save; Mentések kozti 1épésszam

List<Letter> letterList;

Betiiket tartalmazo lista

Figgvények és feladataik:

public void loadNeuralNetwork
(string filePath)

Neuronhal6 betoltése egy fajlbol

public void saveNeuralNetrwork
(string filePath)

Neuronhalé mentése egy fajlba

public void addLetterFromFiles
(string[] fileNames)

Tobb kép fajl beolvasasa ¢és betiik
menteése

public void addLetter
(Image img,string inputCharacter)

Egy betli mentése a paraméteriil kapott
képpel és karakterével.

public void loadLetters(string filePath)

Betiik gyors betoltése szoveges 4j1bol

public void saveL etters(string filePath)

Betiik elmentése szoveges fajlba

public List<Bitmap> getlmages()

A mar feltoltott betiik képeinek a
lekérdezése

public void deletel etters()

Betiik torlése

public void deletelLastL etter()

Az utoljara feltoltott betl torlése

private int getOutputindex(string
fileName)

A fajlnévbol meghatarozza a betl
tanulando karakterét (a fajlnév elsd

betiije).
public double learning() Tanulasi folyamat elinditasa
public void init Tanulasi folyamat elinditasa el6tti

(double goal,int report,int save)

paraméter beallitdsok

protected List<Letter>  getAndSave
LettersFromlmages(int[,]  binlmage,
bool learning)

Beolvassa a betliket egy képekrol

private void search(int i, int j, int number)

Megkeresi az obejektumokat a képrol

protected double[] getInput(int[,]
letterMtx)

Elkésziti a neurdlis halézat bemeneti
vektorat egy kép matrixabol
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9.4.6 LearningAlgorithm

Feladata:

AForge.Neuro.dll segitségével folépiti a

neuronhalot, és a visszacsatolasos tanulasi

folyamatot elinditja. Lekérdezhetd egy inputra a neuronhald kimenete.

private ActivationNetwork network;

Neuronhalo

private BackPropagationLearning teacher;

Tanul6 algoritmus

const int Layerl = 100;
const int Layer2 = 100;
const int Layer3 = 26;

A rétegekben talalhaté neuronok szama

const double defaultMomentum = 0.9;

Momentum allando

const double defaultLearningRate = 0.1;

Tanuldsi sebesség allando

int stepCount;

Lépés szam

int saveNN;

Mentések kozti szam

Fuggvények és feladataik:

public LearningAlgorithm(int
input_count)

Konstruktorban definialjuk a tanulasi
algoritmust. A neuronok suly értékeit
véletlenszeril értékekkel feltoltjiik

public void newLearningAlgorithm
(int[] layers, double learningRate, double
momentum, bool randomWeight)

Létrehoz egy 10 neuralis halozatot a
megadott paraméterekkel

public void updateLearningAlgorithm
(double learningRate, double momentum)

Bedllitja a neuronhaléhoz a learning
rate-et ¢s a momentum-ot

public void randWeight(bool weight)

Random értékekkel allitja be
neuronhal6 sulyainak az értékeit

a

private double RandomNumber()

double random szamgenerator

public void save(string filePath)

Neuronhal6 sulyainak mentése szoveges
fajlba

public void load(string filePath)

A neuronhald sulyainak a betoltése
szoveges f4jlbol

public double learn(double[][] x,double[][]
y, double goal, int epoch)

A tanulasi folyamat elinditasa

public double[] computeLetter(double[]
inp)

Egy bemenetre kiszamitja a neuronhald
kimenetét
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9.4.7 RecognitionControl : DefaultControl

Feladata:

A sz6 felismeréshez sziikséges fliggvények biztositasa.

SortedList<double, string> wordsHlit;

Végso talalat a szavakra

List<Letter> word Betiik listaja

List<DataSet> datalL ist A szotar hasznalatadhoz

double[] maxHit; Lépések  legnagyobb  valdsziniiségi
taldlatai

SortedList<double, string>[] wordsHits;

Lépések talalatai a szavakra

List<Letter>[] words;

Lépéseknél felismert betiik

Flggvények és feladataik:

public Bitmap
image)

initRecognition(Bitmap

A felismeréshez

elokésziileteket elvégzi

sziikséges

public bool recognition()

A szofelismerd eljaras vaza, mely tobb
1épésben dolgozik, és akkor tér vissza
igazzal, ha mar végzett, kiilonben
hamissal

public List<Bitmap> getLetters()

Az aktualis szohoz tartozd betiik képei
listajanak a visszaadasa

private double getMaxHit(Bitmap bmp)

Kiszamitja a lehetséges szavakra a
valoszinliségeiket ¢és visszaadja a

leghagyobbat

public void recognition()

Kiszamitja a neuronhalo segitségével az
egyes betiilk képeire az abc-beli
karakter valosziniiségét

private void searchWord()

Kiszamitja a lehetséges szavakra a
valosziniiségeiket

private List<string>
getWordsFromDictionary()

Megkeresi a szotar(  Excel fajl)
segitségével a lehetséges szavakat

private char getEnglishMatch(char c)

Magyar ékezetes karaktereknek megadja
az angol €kezetmentes megfeleldit.

public char[][] getCharHitOrder()

A képen talalhato betiik mindegyikére
visszaadja a 4 legvalosziniibbet

public double[][] gethitsPercentage()

A képen taldlhat6 betlik mindegyikére
visszaadja a 4 legvalosziniibbnek a
valoszinliségi értekét

public SortedList<double, string>
getWords()

Megadja a legvaloszinlibb szavakat a
valoszinliségeikkel egyiitt.

public void loadNeuralNetwork(string Egy neuronhdld  betdltése, vagy
fileName) alapértelmezett, vagy egy kiilsé
fajlbol
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public void setDictionary( int dictionary)

Az alapértelmezett szotar beallitasa

public void setDictionary(string
dictionaryFile)

A szotar beallitasa egy kiilsé f4j1bol

private void loadDictionary()

A szotar beolvasasa egy kiilsé szoveges
fajlbol

9.4.8 DefaultControl

Feladata:

RecognitionContorl és a LearningControlban is sziikséges fliggvények, valtozok

implementalasa.

protected ImageEditor imgEditor;

Szerkesztd osztaly

protected const string abc
= "abcdefghijklmnopqgrstuvwxyz";

Az angol abc betliinek az elmentése

protected const int width = 60; Algoritmusban szerepld betiik
magassaga

protected const int height = 90; Algoritmusban szerepld betiik
sz¢lessége

=" /networkWeight/default.nnw";

protected const string defaultNNWeights

Az alapértelmezett neuronhal6 helye

protected Bitmap inputlmage;

Input kép eltarolisara

protected int[,] binlnputimage;

Az input képbdl készitett matrix

eltarolasara.

Flggvények és feladataik:

protected List<Letter>
getAndSavel etters
(int[,] binlmage)

Egy sz6 képének a bindris matrixabol
megkeresi a betiiket és eltarolja.

private void search(int i, int j, int number)

Rekurziv fliggvény, mely a képen
Osszefliggd objektumokat keres.

private Size getLetterSizeAvarage
(List<Letter> letters)

Megadja, hogy mennyi betiik atlag
mérete, szélessége és magassaga.

protected double[] getInput(int[,]
letterMtx)

Egy beti matrixdbol elkésziti a
neuronhald bemenetét.
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9.4.9 Letter

Feladata:

Betiikhoz tartozo informaciok elmentése

const string abc =
"abcdefghijklmnopgrstuvwxyz"

Az angol abc betiiinek az elmentése

bool accent

Az, hogy ¢kezetes-e

Rectangle rectangle

Az eredeti képen talalhat6 helye

int[,] matrix

A kép matrixa

int outputind

Tanuladskor a hozzatartozd karakter
sorszama az abc stringben

double[] result

A neuronhalé output vektorja erre a
képre

char[] hits

A 4 legvalosziniibb abc-beli karakter
erre a betlire

double[] hitPercentage

A 4 legvaloszin(ibb abc-beli karakter
valdsziniiségei erre a betiire

Fuggvények és feladataik:

public void calculateMaxs()

Kiszamitja a neuronhalo  kimeneti
vektorjabol a 4 legvaldsziniibbet
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9.5 AForge.Net keretrendszer

AForge.NET egy nyilt forraskodi C# keretrendszer fejlesztoknek és kutatoknak.

Szamitogépes Latas és Mesterséges Intelligencia teriiletivel foglalkozik: képfeldolgozas,

neuralis halozatok, genetikus algoritmusok, fuzzy logika, gépi tanulas, robotika, stb. [10]

A kovetkezd internetes oldalrol letdlthetd: http://www.aforgenet.com/framework/

A program az AForge.NET keretrendszer segitségével késziti el a neuronhal6t és

tanulasi folyamat is ennek segitségével torténik, az AForge.Neuro.dll konyvtar

figgvényeit hasznalja. Emiatt van sziikség az AForge.Neuro.dll ¢és Aforge.dll

allomanyokra a Handwriting recognition mappaban.

BackPropagationLearning teacher

A tanul¢ algoritmus

ActivationNetwork network

Maga a neuronhal¢ felépitése

network.LayersJi]

Neuronhdlo i. rétege

network.Layers[i].Neurons[j]

Neuronhalé i. rétegének j.

neuronja

network.Layers[i].Neurons[j].Weights[k]

Neuronhalo 1. rétegének j.

neuronjanak k. sulyértéke

Figgvénvyek és feladatai:

public double[] Compute(doublel]
inp)

Kiszamitja az input vektor kimenetét

public double RunEpoch

Egy tanulasi 1épés a neuronhalon. Két

(double[][] x, double[][] y) paramétere van, a neuronhald inputja és

az erre elvart kimeneti vektorok.
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9.6 Tesztelés

Fekete doboz tesztelés tesztesetei:

o A sz0 és betli feltoltésnél a képek tesztelése:
o Hibas fajlformatum megadésa
o Sotét képek
o Nagyon viladgos képek
o Nagy felbontasu képek
o Sz6 feltoltésekor nagyon sok betlit tartalmazo kép
o Neuronhal6 paraméterei: (nullandl nagyobb szdmokat vér)
o Szamtol kiilonbozd karakter megadasa
o Negativ szam megadasa
o 0 megadasa
o Hianyos paraméter megadésa
o Lépés szamoknal csak egész szamot lehet megadni, tort szam megadasa
o Betli képének a feltoltésekor, amikor a hozza tartoz6 betiit meg kell adni:
o Ures mezd
o [a-z] —t6l kiilonb6z6 karakter
o Tobb karakter
o Betli képének a gyorsbetdltésekor, amikor a kép nevének elsd karaktere lesz a
tanulando betii:
o [a-z] —t6l kiilonb6z6 karakter
o Neuronhald betoltésekor kiilsdleg modositott neuronhaldé f4jl megadédsa a
szo6felismerd és a tanulo feliileten:
o Ures f4jl
o Hianyos fajl
o F4jlban talalhato értékek atirasa
o A betli elmentett képeinek a betoltésekor kiilséleg modositott f4j1 megadasa a
tanulo feliileten.
o Ures fajl
o hianyos f3jl
o Fajlban talalhato értékek atirasa

o Szbtar
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o Ures szotar megadasa
o Nagy szotar megadasa

o Hianyzo alapértelmezett neuronhal6 és szotar fajlok

Tesztesetek:

e Mind a szd, mind a bett feltoltésekor nagy felbontast képek hasznalata.

e Beti feltoltésekor a karakter megadéasanal hibas karakter megadésa.

e Neuronhal6 paramétereinél hibas paraméterek megadasa.

e Neuronhdlo betoltésekor kiilsdleg modositott neuronhald fajl megadasa a
szofelismer0 és a tanulo feliileten.

e A betiik elmentett képeinek a betdltésekor kiilsdleg mddositott fajl megadasa a

tanulo feliileten.

Sebesség teszt:

A neuronhdl6 tanitdsdnak az ideje attdl fiigg, hogy mennyi képet toltiink fel a
tanulashoz. Jobb tanulasi eredményt érhetiink el, ha egy abc-beli betih6z tobb hozza

tartozo képet toltiink fel.

Tanulési 1d6 tesztelésekor azt néztem, hogy X abécényi képre, vagyis ha minden
betlth6z X db hozzatartozo képet t6ltok fel, akkor 100 1épést mennyi masodperc alatt ér

el.

o 1 abécényi betiire (26 input): 4 mp

o 2 abécényi betiire (52 input): 7 mp

o 3 abécényi betiire (78 input): 10 mp

o 4 abécényi betiire (104 input): 12 mp
o 5 abécényi betiire (130 input): 15 mp
o 10 abécényi betiire (260 input): 29 mp
o 20 abécényi betiire (520 input): 64 mp

Az eredményekbdl jol latszik, hogy a tanulasi folyamat nagyon iddigényes folyamat.
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Eredmények alapjan elmondhatd, hogy az input szdmaval egyenes ardnyban nd a
tanuls ideje. Altalaban tobb tizezer 1épés is sziikséges lehet, hogy a neuronhalé hibajat

megfelelden kicsire csokkentsiik.
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9.7 Tovabbfejlesztési lehetoségek

Eredményeim alapjan a kovetkezd tovabb fejlesztési lehetdségeket latom a

rendszerben.

Ha specialisan magyar nyelvre szeretnénk hasznalni, akkor egy bévebb szotar lehet,
hogy pontosabb eredményt tudna adni, hogyha pedig mas nyelvekre is szeretnénk
hasznalni, akkor a felismerendé karaktereket az angol abc betliirdl kilehetne bdviteni,
sajat szimbolumokat lehetne felvinni, mint példaul kiilonb6zé nyelvek karaktereit,

szdmokat, matematikai és nyelvtani jeleket.

Egy neuronhalotol fiiggetlen fejlesztési lehetdség lenne egyszerre tobb szavas, egész
oldalas szdvegek digitalizalasa. Az 0sszeért betiiket kiilonbozo vagasi algoritmusokkal

sz¢t lehetne vagni, igy haszndlhatobba téve a programot.

Egy nagy tovabb fejlesztés lenne a folydszoveggel irott szavak digitalizalasa, mert
még kevésbé érvényesiilnek az irds szabalyossdgai, még jobban eldjonnek az egyes
emberek sajatos irasformaja. A masik nehézség, hogy a betiik a szavakban nincsenek

szeparalva, és nehéz meghatarozni az egyes betliket.

9.8 Verziojegyzék
A kovetkezd iteracios 1épéseken keresztiil érte el a program a jelenlegi formajat.
1, Képekhez tartoz6 atalakito fiiggvények megirasa
2, Neuronhal6 felépitése és a képekbdl neuronhalé bemenet elkészitése
3, Betuik felismerése neuronhaloval
4, Szotar alkalmazasa
5, Ekezetek kezelése
6, Neuralis halozat paraméterezhetdsége

6, Feliiletek felhasznalobaratta tétele, sugd készitése
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