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Abstrakt

Cielom tejto bakalarskej prace bolo vytvorenie programu, schopného extrahovat text z obra-
zovych dat vo formate JPEG a nasledne v tomto texte vyhladat zadant frazu. Taktiez bolo
nutné zoznamit sa so zakladnymy technikami pouzivaymi v tychto systémoch. V tivode prace je
predstavend struc¢nd histéria tychto systémov, ako aj sticasny vyskum. V dalsich kapitolach sa
venuje roznym metdédam, ktoré s pouzivané v tychto systémoch. Tieto kapitoly st rozdelené
podla jednotlivych faz systému a zoradené su v poradi v akom sa vykonavaji. V zdvere je pred-
stavena vlastnd implementacia. V tejto Casti su blizsie vysvetlené postupy, ktoré boli v praci
pouzité. Zaver prace je venovany zhrnutiu dosiahnutych vysledkov. Vysledkom tejto prace je
systém pre vyhladavanie ffaz v obrazovy datach formatu JPEG implementovany v jazyku Java.

K tomuto systému bola vytvorena aj programétorskd dokumentacia a uzivatelska prirucka.

KTlacové slova: OCR, Java, JPEG, Pocitacové videnie, Rozpozndvanie textu, Segmentacia,

Momentovy popis

Abstract

The aim of the bachelor thesis was to create the software able to extract text from visual data
in JPEG form and afterwards seek out the assigned phrase. Alongside, it was also necessary
to undrestand the basic techniques used in common softwares. In the opening part of the
thesis is introduced the brief history of these kind of softwares as well as current development.
Next chapters are focused on different metodies used in common softwares. These chapters are
divided according to particular phrases of system and lined up in execution orders. In the end
of the thesis is introduced the own inplementation. There are also in detail explained the used
methodies and summary of achieved results. The result of the thesis is the software for searching
the phrases in JPEG form implemented in JAVA. For this software was also created a program

documantation and user manual.

Key Words: OCR, Java, JPEG, Computer vision, Text recognition, Segmentation, Moments
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Zoznam pouzitych skratiek a symbolv

DoG
IWR
LoG
OCR

min

Difference of Gaussians
Intelligent Word Recogniton
Laplacian of Gaussian
Optical Character Recogniton
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1 Uvod

Svoju bakalarsku pracu som zameral na vyhladavanie textu v obrazovych datach. Tato proble-
matika spada do oblasti Pocitacového videnia, ktoré sa zaobera simulaciou schopnosti Tudského
oka.

Pocitacové videnie sa dnes uplatnuje v mnohych oblastiach, na rézne tcely ako rozpoznavanie
smerovacieho ¢isla na postach, rozpoznavanie poznavacich znaciek ¢i rozpoznévanie tvare.

Vdaka vyvoju vykonnejsieho a cenovo dostupnejsiecho hardwaru sa pocitacové videnie uplat-
nuje v ¢oraz vicsej miere. To bol jeden z d6vodov preco som si vybral prave tuto oblast, nakolko
povazujem problematiku rozpoznavania objektov za zaujimavi a ¢oraz viac pouzivani v réznych

oblastiach.

Cielom tejto prace bolo vytvorenie programu schopného vyhladat frazu v netextovom siibore
formatu JPEG. Systémy zaoberajice sa rozpozndavanim textu oznacujeme ako OCR systémy.
Tento systém mal byt implementovany v jazyku Java a mal vyzadovat, ¢o najmensiu interkaciu

s uzivatelom.

V tvodnej casti sa Citatel obozndami s histériou a stic¢asnym vyskumom v oblasti OCR sys-
témov. Nasledne st predstavené pouzivané metody OCR.

Zvysok teoretickej casti tejto prace je venovany opisu metdd vyuzivanych v tychto systémoch.
Tieto metody st zoradené v poradi v akom sa pouzivaji v samotnom systéme.

V kapitole 4 st predstavené metddy predspracovania obrazu. Tieto metédy slizia na odstra-
nenie Sumu a prevod farebného obrazu na Sedoténovy.

V nasledujucej kapitole st opisané zakladné segmentacné metddy a dve zakladné morfologické
operacie - Dilatacia a Erézia.

Kapitola 6 je venovana priznakom, pomocou ktorych sa klasifikuje obraz. Citatel sa v nej
oboznami so zakladnymi priznakmi ako aj s priznakmi zalozenymi na momentoch.

Samotnej klasifikdci je venovana kapitola 7. V nej si uvedené kratke popisy jednotlivych
klasifika¢nych metdéd, ktoré sa v OCR systémoch pouzivaju.

Zaver prace je venovany vlastnej implementaci systému v jayku Java. V tejto casti je citatel
obozndmeny s postupom riesenia a s vysledkami, ktoré systém dosiahol. Taktiez st zobrazené

vystupy jednotlivych faz.
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2 Histéria a sticasny stav OCR

V roku 1929 Gustav Tauschek podal patent na prvy pristroj vyuzivajuci OCR. Tento pristroj
fungoval na prekryvani sa sablény a obrazu. V pripade prekrytia ozndmil fotosnimac¢ zhodu. Od
roku 1950 sa vyvoj tychto systémov urychlil a v roku 1954 vznikol OCR systém od Readers

Digest, ktory spracovaval vytlacené finanéné spravy.

Medzi rokmi 1960-1965 vznikla dalSia generacia systémov. Jednalo sa o velmi jednoduché
spracovanie znakov. Pre tieto Uicely vznikli Specidlne znakové sady. Taktiez sa zacali objavovat
systémy, ktoré boli schopné rozoznat viacero fontov. OCR systémy tejto generacie boli zalozené

na porovnavani obrazu znaku s obrazom uloZzenym v kniznici znakov.

V roku 1965 predstavila spolo¢nost IBM novy OCR systém s ndzvom IBM 1287. Tento sys-
tém dokdazal rozpoznavat bezné texty a taktiez ruc¢ne pisane ¢islice. V rovnakom roku spolo¢nost
Toshiba predstavila prvy automaticky stroj na triedenie posty. Tento stroj sluzil na triedenie
posty podla smerovacych ¢isel. O rok neskédr vysli standardizované fonty OCR-A a OCR-B ur-
¢ené pre Ameriku respektive Eurépu. Tieto znaky boli oproti ich predchodcovi z prvej generacie

prirodzenejsie a preto aj lahsie ¢itatelné pre ¢loveka.

V 70. rokoch 20. storocia vznikli systémy, ktoré boli schopné rozpoznat dokumenty s niz-
sou kvalitou a mali taktiez vyssiu tispesnost v samotnom rozpoznavani znakov. Vyvoj hardwaru
v tomto obdobi viedol k znizovaniu ceny a zvyseniu vykonu tychto systémov. Prave vdaka nizsej

cene sa stali OCR systémy dostupnejsie a zacali sa vyuzivat v zdravotnictve, na postach atd.
Vdaka nizsim cendm sa OCR systémy dostavaji na osobné pocitace a mobily.

Stcasny vyvoj systémov je orientovany najmé na rukou pisané texty a systémy pre rozpoz-
névanie nelatinskych znakov ako je indické pismo [1] alebo dokonca rekonstrukcia poskodenych
thaiskych znakov [2]. Taktiez bol predstaveny systém na rozpoznévanie brailovho pisma [3]
Dnesné systémy vyuzivaju pokrocilé techniky ako genetické algoritmy a neurénové siete. Vyvoj
rychlejsich a efektivnejsich metdd spolu s narastajicim hardwarovym vykonom zariadeni viedol
k rozsireniu na osobné pocitace ale dokonca aj na mobilné platformy. V roku 2016 bola predsta-

vend aplikécie pre Android zariadenia, ktora prekladala odfoteny text [4].
Niektoré systémy st schopné okrem rozpoznania znaku urcit aj jeho vlastnosti, oznacuju

sa IWR. St schopné rozpoznat slovo ako celok, pripadne frazu a v pripade detekcie chybnych

znakov vykonat korekciu.
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3 Metédy OCR

3.1 Template matching algorithm

Tato metdda je zaloZzend na porovnévani vstupného obrazu so Sablénami, ktoré ma systém
ulozené v databaze. Vyberd sa cast obrazu v ktorej sa predpoklada vyskyt znaku a tato cast
je porovnavand so Sablénami v kniznici programu. Za rozpoznany znak sa povazuje ten, ktory
mal najvyssiu, pripadne dostatoé¢nii podobnost so sabléonou. To zaroven vyzaduje aby bol font
vstupnych a vystupnych dat identicky, pripadne velmi podobny, aby bolo mozné dosiahnut
dostatoéni zhodu znakov. Dal$im problémom tejto metédy je nutnost presnej horizontalnej
orientacie pisma. To vsak pri foteni fotoaparatom, ru¢ne pisanych textoch pripadne nepresnom

ulozeni dokumentu pri skenovani vedie k netispesnému rozpoznavaniu znakov.

3.2 Extrakcia vlastnosti obrazu

Tato metdda pozostava z dvoch krokov :

1. Samotna extrakcia — V tomto kroku zistujeme pritomnost ¢iar a kriviek, ich pretnutia,

orientaciu, umiestnenie a iné.

2. Rozpoznavanie pismen — Podla ziskanych vlastnosti z extrakcie urcujeme o aky znak

sa jedna.

Tato metdda na rozdiel od predchadzajicej nie je zavisla na orientacii znakov.

3.3 Pomocou neurdnovych sieti

Tato metdda je v dnesnych systémoch najpouzivanejsia najmé vdaka velkej flexibilite a efekti-
vite. Tieto systémy si pomocou uc¢iaceho algoritmu trénuju rozpoznavanie na tréningovej mno-

zine. Je v8ak potrebné vytvorit neurénovi siet a potrebné learning sety.

3.4 Pomocou Fuzzy logiky

Fuzzy logika je zalozend na Fuzzy mnozinadch. Rozdiel medzi Fuzzy mnozinou a normélnou
mnozinou je ten, ze kym prvok x bud patri alebo neprati do mnoziny X, tak mdze prvok z
patrif pripadne nepatrit do Fuzzy mnoziny len ¢iastocne. To ako velmi dany prvok patri do
Fuzzy mnoziny urcuje funkcia prislusnosti, ktora tomuto prvku priradi hodnotu z intervalu
(0,1). Podla [5] je mozné pouzivat tito logiku aj v OCR systémoch napriklad pri identifikdcii

znakov.
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4 Predspracovanie obrazu

Predspracovanie obrazu je velmi dolezita faza, ktorej cielom je previest obraz do takej podoby,
ktoréd je vhodnd pre dalSie rozpoznavanie textu. Tento proces zahfna rézne operécie s obrazom,
ako napriklad prevod farebného obrazu na Sedoténovy, pripadne aplikdciu réznych filtrov za

ucelom upravy obrazu pre nasledovni segmentaciu.

4.1 Prevod na Sedoténovy obraz

Pri prevode na sedoténovy obraz sa ziskavaji pre kazdy pixel hodnoty jeho RGB zloziek, ktoré
st nahradené hodnotou I. Vyslednd farba ma teda hodnoty R=G=B=I. Podla [6] je mozné z
hladiska vnimania obrazu ¢lovekom pouzit vzorec|[I} avsak z hladiska dalsieho spracovania obrazu

je vhodnejsie pouzit vzorec [2] nakolko mozeme pracovat iba s jednou dominantnou zlozkou.

I =0.299R + 0.587G + 0.144B (1)

I =0.33R+0.33G + 0.3B (2)

4.2 Histogram

Histogram predstavuje pocetnost jednotlivych trovni jasu. Graficky je znazorneny tak, Ze osa
y predstavuje hodnoty turovne jasu (pri Sedoténovom obraze nadobiida hodnoty 0-255 ) a osa
x predstavuje pocet pixelov s danou turovnou jasu. Histogram je mozné vytvorif aj pre farebné
obrazy, kde kazda zlozka ma vlastny histogram. Informaécie ziskané z histogramu mézeme vyuzi-
vat pri prahovani alebo vylepseniach vzhladu. Mézeme pomocou neho urcit podexponovanost
pripadne preexponovanost. Priklady histogramov je mozné vidiet na obrizku

Casto sa mozeme stretniit s histogramom v ktorom je vyjadrend pravdepodobnost vyskytu
jednotlivych trovni jasu. Takyto histogram nazyvame normalizovany a jednotlivé hodnoty prav-

depodobnosti vyskytu danej irovne jasu P (x;) ziskame pomocou vzorca

n; .
P(zi):i,zeo,l,z...,L—l (3)

kde n; je pocet pixelov s intenzitou 7 a n je pocet vsetkych pixelov.
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a) Histogram preexponovaného ob- b) Idedlny histogram. (c) Histogram podexponovaného
razku obréazku.

Obr. 1: Priklady histogramov

4.2.1 Histogramova ekvalizacia

V pripade nevhodne exponovaného obrizka je vhodné histogram ,vyrovnat“. To mézeme do-
siahnut histogramovou ekvalizaciou. Na obrazku [2] m6zeme vidiet obrazok a jeho histogram

pred a po histogramovej ekvalizacii.
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Obr. 2: Histogramova ekvalizacia.

o

50 100 150 200 250 300 350

Pri tejto metdde sa snazime vyrovnat pocetnost vyskytu jednotlivych trovni jasu. K ekvali-

zacif je nutné definovat kumulativnu distribuéni funkciu dant vzorcom [4]

c(i) =) P () (4)

kde i je uroven intenzity jasu a P (j) je pravdepodobnost vyskytu pixelu s droviiou jasu j.
Touto metédou je mozné zlepsit kontrast obrazku avsak nie vzdy je vhodné jej pozitie nakolko

moze zvyraznit pixely pozadia ¢o vedie k problémom pri segmentacii.
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4.3 Filtracie obrazu zahrnujice okolie

Tieto filtracie zahrnuju okolie spracovavanych bodov v obraze a teda vyslednd hodnota sku-
maného pixelu zévisy na hodnote pixelov jeho okolia. Aplikdciou filtrov sa snaZime odstranit
neziaduce efekty ktoré vznikaji pri snimani obrazu — Sum. Existuju rézne druhy sumov a preto

je potrebné zvolit spravnu metdédu na ich odstranenie.

4.3.1 Konvolucia

S tymto pojmom sa pri spracovani obrazu stretneme pomerne ¢asto. Konvolicia vyuziva masku,
ktord obsahuje ¢iselné hodnoty. Thito masku moéZzeme oznacit ako konvoluéné jadro (kernel).
Tato maska sa pohybuje po obraze a pre kazdy pixel ktory je nou prekryty sa vykona sucin

s hodnotou v maske. Vysledny stcet sa vlozi do nového obriazku na poziciu x.

165 1W

165 255 255|255 2

55
165|255 2552

Obr. 3: Princip 2D diskrétnej konvolicie

Diskrétnu konvoliciu obrazu f a konvolu¢ného jadra h moézeme definovat vzorcom [5] :

k k

(fh)(z,y) =Y fo—zy—y)*h(xy) (5)

i=—kj=—
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4.3.2 Vyhladzovanie

Vyhladzovanie odstranuje sum pomocou odstranovania ostrych hran aplikdciou matice koefi-
cientov (konvolu¢ného jadra) na obraz. Existuju viaceré metédy vyhladzovania. Medzi zakladné

podla [6] patria :

Spriemerovanie hodnota pixelu je uréend priemernou hodnotou okolitych pixelov. Tato me-
téda potlaca skvrny sumu, ktoré si mensie ako velkost skiimaného okolia. Z tohto dévodu
by malo byt skiimané okolie mensie ako velkost najmensieho vyznamného detailu aby ne-
dochadzalo k jeho chybnej zamene za Sum. Nevyhodou tejto metddy je rozmazavanie hran.

Konvoluéna maska pre okolie 1 pixelu vyzera nasledovne :

— = =

_ = =

= =
O =

Gaussové vyhladzovanie hodnota pixelu je urcena konvoliciou s maskou, kde koeficienty
blizsie k stredu masky maji vyssiu hodnotu a odpovedaji hodnotam na gaussovej krivke.
Dvojrozmerné Gaussové rozdelenie, kde strednd hodnota ma hodnotu 0 je dané vztahom
§

1 _z2+y2

Gl =7

kde o2 je rozptyl ktory urcuje strmost Gaussovejfunkcie [7].

Medianova filtracia Jedna sa o nelinedrny filter ktorého princip spociva vo vybere medianu
hodnét pod maskou. V $pecifickych pripadoch (Sum typu korenie a sol) vykazuje velmi

dobré vysledky.
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5 Segmentacia obrazu

Pomocou segmentacie obrazu oddelujeme popredie od pozadia obrazu éim extrahujeme pre nas
dolezité objekty. Tato cast patri medzi najzlozitejsie tlohy systému nakolko nespriavne rozdele-
nie objektov vedie k strate informacii a naslednému chybnému rozpoznavaniu. Pri segmentacii

hladdme podobnosti, homogénne oblasti, nespojitosti pripadne vyuzivame hybridné metody.

5.1 Prahovanie

Prahovanie slizi na vyclenenie pixelov s informacénou hodnotou (pixely objektu) od ostatnych
(pozadie) za zékladne uréitej hodnoty — préhu 7. Vysledkom je ¢iernobiely (hodnoty 0 alebo
255) pripadne bindrny (hodnoty 0 alebo 1) obraz. Jedna sa o pomerne spolahlivi a jednoduchu
metédu avSak vychddza z predpokladu, ze hladané oblasti maji rovnaki alebo podobni troven

jasu. Matematicky mozeme prahovanie zapisat ako [7]

5.1.1 Automatické najdenie prahu

Dalsfm problémom prahovania je uréenie samotného prahu. Kedze v tejto praci chcem minima-
lizovat potrebny zasah uzivatela je nutné pouzit jednu z metéd automatického najdenia prahu.
Najjednoduchsou z nich je metéda percentualneho prahovania. Tato metdda vychadza z pred-
pokladu, ze pozname akd velkd oblast mé objekt na obraze zaberat a upravime prah na takt
hodnotu aby sa tento pocet zhodoval s po¢tom pixelov objektu po prahovani. Kedze vsak ne-
dokazeme ttto velkost uréit je tato metéda pre tito pracu nepouzitelnd. Dalsou moznostou je
vyuzitie histogramu obrazu. V pripade bimodalneho histogramu nidjdeme dve lokdlne maxima

a teda prahom by bolo minimum medzi nimi. Bimodélny histogram je na obrazku

& Elack «—1—» YWhite
é Feak
= Pealk
(]
=
)
=

o

Graw Ievel

Obr. 4: Bimodalny histogram

Problém nastane v pripade ze sa v histograme nachddza viacero maxim a nie vzdy vieme
urcit ich vyznam. Pri tom nadm méze pomoct nami zvolend vzdialenost d . Za vyznamné lokalne

maximé potom povazujeme iba tie, ktoré si od seba vzdialené minimélne d jasovych drovni.
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5.1.2 Otshuova metdéda

Tato metdda je jednou z najpouzivanejsich metéd automatického uréenia prahu. Principom je
rozdelenie pixelov do dvoch tried a minimalizacia ich spolo¢ného rozptylu. Hodnotou prahu T

dosiahneme maximalizaciou vyrazu [§]:

op (T) = ny (T) no (T) [ (T) — 10 (T)] (8)
T—1
ny (T) = Z p (i) 9)
N
no (T) = )  p(i) (10)
=T
= ip(i) .
Eip(d)
110 (T) = 2 (@) (12)

Kde ag (T') je vzajomny rozptyl oboch skupin bodov, T' je aktudlne skiimana hodnota prahu
a [0, N"1] je rozsah drovni jasu. p(i) je pocet pixelov s danou intenzitou. n;, predstavuje pocet
pixelov pozadia, n, pocet pixelov objektu. up a p, predstavuji priemer pixelov pozadia a objektu.
Tento postup moézeme pomocou znalosti histogramu zjednodusit a urychlit a to tak, ze bu-

deme presivat pixely z jednej skupiny do druhe;j.

5.1.3 Lokalne prahovanie

V pripade, Ze je obridzok nerovnomerne osvetleny alebo ma v réznych castiach rézne hodnoty
jasu je vhodnejsie urcovat prah podla okolia pixelu. V tomto pripade sa teda urci velkost masky,
ktora urci velkost skiimaného okolia. Prah nésledne urc¢ime na zaklade informacii z tohto okolia.
Pre porovnanie lokdlneho a globalneho prahovania poslizi obrazok 5, kde mézeme vidiet chybné

vyhodnotenie pri globdlnom prahovani (obrézok [pjb) a vysledok lokdlneho prahovania ( obrazok

c).

5.2 Detekcia hran

Pri detekcii hran hladame miesta v obraze, kde sa vyznamne meni hodnota jasu. Tieto zmeny
mozeme detegovat pomocou prvej derivacie, druhej derivacie, pripadne detekciou zmeny zna-
mienka derivacie. Pri detekcii hran je nutné detegovat body hrany a nasledne hranu samotni,

¢im ziskame pozadovand mapu hran.
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Obr. 5: Porovnanie lokalneho a globalneho prahovania

5.2.1 Hrana

Za hranu povazujeme miesto v obraze v ktorom dochidza k vyraznej zmene hodnoty jasu.
Na obrazku [6] mézeme vidiet typické profily v okoli hranovych bodov. Prvé tri zlava predstavuji

idedlne profily, avsak redlne sa stretneme so zasumenou hranou.

skokova stfechova linie

zasumeéna
hrana

X x X x

Obr. 6: Typické jasové profily v okoli hranovych bodov

V pripade, zZe je hrana zasumend je velmi tazké rozhodnut, ktord zo zmien trovne jasu mé
byt povazovana za hranu. Z tohto doévodu je vhodné aplikovaf na obrazok filter na odstranenie
sumu.

5.2.2 Detekcia hran pomocou prvej derivacie

Vysledkom prvej derivacie obrazu v smeroch x a y je gradient. V mieste, kde sa nachddza hrana

dochddza k najvicsej zmene intenzity. V homogénnej oblasti je prva derivacia rovna nule [7].
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5.2.2.1 Gradient Gradient je definovany ako vektor funkcie dvoch premennych f(z,y). Vy-
pocitame ho pomocou vzorca Velkost gradientu ziskame po dosaden{ do vzorca [I4] a smer

po dosadeni do vzorca

G of
Vf= l""’] =2 (13)
Gy a%
0 0
mag (Vf) = w/G%%—Gg:qutai—i—a‘; (14)
® (z,y) = arctan % (15)

xT

Gradient je kolmy na hranu a preto sa da pouzit ako informéacia pri hladani hran. Odhad
derivéacii G, a G, v diskrétnom obraze je mozné urcit rozdielom dvoch susednych hodnét. V [7]

je uvedend symetrickd varianta dand vzorcom [I6] pre G a vzorcom [17] pre G,

Gm ~ (:E+1’y) _f(:l:_ Ly) (16)
Gy%f(xvyil)ff(xvyil) (17)

Existuje niekolko operatorov (konvolu¢nych jadier) pre hladanie hran zalozenych na principe

gradientu. Napriklad :

e Prewittovej operator

-1 0 1 -1 -1 -1

e Sobelov operator

-1 0 1 -1 -2 -1
-2 0 2 0 0 O
-1 0 1 1 2 1

Po konvolicii obrazu s tymito operatormi ziskame hladant zlozku gradientu. Ak chceme

pocitat smerové derivacie vSetkych 6smych smerov je mozné masky rotovat po 45°.

5.2.3 Detekcia hran pomocou druhej derivacie

Druhé derivécia predstavuje rychlost zmeny hodnét jasu — zmenu zmeny. Tuto metédu pouzi-

vame v pripade, Ze nepotrebujeme informacie o velkosti alebo smere hrany ale vystac¢ime si s in-
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formaciou o tom kde sa hrana nachadza. Na obrazku[7|moézeme vidiet, Ze v mieste maxima prvej

derivacie prechadza druha derivacia nulou.

F':x) F‘(x) F -(x)

-
I

Obr. 7: Priebeh obrazovej funkcie

Pri hladani hran musime teda vypocitat druhi deriviciu a nasledne urcit miesta prechodu

nulou. V diskrétnom obraze je mozné druht derivdciu vypoéitat pomocou vzorca [18] a [19] [7]

(‘921 X — X
o 9r2 3(952’3/) ~[f(x+1y)+(x—1y)] —2f (v,y) (18)
0% f (x —2f(z
fi aipjy) ~[f(zy+1)+ (zy—1)]—2f(z,y) (19)

5.2.3.1 Laplaceov operator Laplaceov operator patri medzi operdtory pocitajice druhu
derivaciu. Vyznacuje sa tym, zZe sucet vSetkych jeho prvok je rovny nule a kladie déraz na stredové
body. Tento operator je vSak citlivy na Sum, neurcuje smer hrany a moéze spdsobif ndjdenie

dvojitych hran. Priklad Laplaceovho operatora :

-1 -1 -1
-1 4 -1
-1 -1 -1

5.2.3.2 Laplacian of Gaussian (LoG) Pomocou konvolicie obrazu a Gaussovho filtra je
mozné docielit rozmazanie obrazu a tym by sa znizila odozva Sumu na konvoliciu s Laplaceovym
operatorom. Tento vysledok je mozné docielit jednou operaciou (nemusime teda najskor aplikovat
Gaussov filter a nasledne Laplaceov operator). Druha derivacia Gaussovho filtra je dané vzorcom
Velkou vyhodou LoG operatora je moznost volby velkosti jadra. Jadro by malo byt tak velké
ako detaily, ktoré chceme filtrom zachytit, avsak s velkostou jadra rastie aj casova naroc¢nost

konvoltcie.
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5.2.3.3 Difference of Gaussian (DoG) Pri tomto postupe sa obraz rozmaze dvakrat
Gaussovym filtrom. Raz s vac¢sim o a raz s mensim. Tieto dva obrazy od seba nasledne od-

¢itame. Vysledny obraz je teda dany vzorcom

DoG = Gal — GUQ, kdeoi < o9 (21)
Podla préace Marra a Hildertha [8] dosiahneme aproximéciu LoG pri pomere g—f =1.6

5.2.3.4 Najdenie prechodu nulou Ako bolo spominané v kapitole o detekcii hran pomo-
cou druhej derivacie je nutné najst miesta kde druhé derivacia prechadza nulou. Takto vytvorime
hladanti mapu hrén. Jedna z moznosti je prejdenie obrazu bod po bode a vsetky pixely kde druha
derivacia dosahuje hodnotu oznacit za pixely hrany. Tento postup vSak nie je vhodny, pretoze
nulovi hodnotu druhej derivacie majui aj pixely v homogénnych oblastiach . S dalsim problémom
sa mozeme stretnit ak druha derivacia prechadza nulou prave medzi dvoma pixelmi. Tieto pixely
nemaju sice nulovii hodnotu druhej derivicie, napriek tomu sd pixelmi hrany. Tento problém

mozeme odstranif pouzitim masky 2x2, ktort pouzijeme na vyhladanie bodov, v ktorych doslo

F

Za stred masky urc¢ime prvok a. Ak sa liSi jeho znamienko od iného prvku v maske je tento

k zmene znamienka.

bod oznaceny za hranovy.

5.2.4 Cannyho detektor hran

Na zaciatku 80. rokov J. F. Canny stanovil nasledujice vlastnosti idedlneho hranového detek-

tora :

e Minimalna chyba detekcie hran — vsetky dolezité hrany musia byt detegované a nesmie

byt detegovand ziadna falo$na hrana.

e Spravna lokalizacia — vzdialenost medzi skutoc¢nou a detegovanou hranou musi byt ¢o
najmensia.

e Iba jedna odozva — kazda hrana musi byt detegovand ibaraz.

Tento detektor je mdzeme zaradif medzi metdédy vyuzivajice prva derivaciu, pretoze pre
detekciu hran je nutné poznat smer a velkost gradientu.
Na obraz sa najskor aplikuje filtet pre potlacenie Sumu, vypocita sa velkost a smer gradientu

a vykond sa Nonmazima suppression.
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5.2.4.1 Nonmaxima suppression V predchadzajtcej ¢asti sa nachddza pouzitie tejto me-
tody. Jedna sa o poloprahovaciu metédu, ktord je zalozena na predpoklade, ze hrana dava naj-
vacsiu odozvu v mieste kde sa skutoéne nachadza. Pre kazdy bod obrazu vyberie susedné body
v smere gradientu a porovné ich hodnoty. Ak je hodnota daného bodu mensia ako hodnota Iubo-
volného suseda priradi sa mu hodnota 0. Tymto postupom sa snazime splnit podmienku spravnej
lokalizacie hrany idedlneho detektora. Velkou nevyhodou je, ze v mieste kde sa stretavajua tri

hrany doéjde k ich rozpojeniu, pretoze jedna hrana je vzdy vacsia ako druha.

5.3 Dilatacia
Dilatacia je morfologicka operacia, ktora slizi na zaplnenie malych otvorov v objekte, ¢im ich

prepaja a zvacsuje

5.4 FEroézia

Je to opak Dilatacie. Erézia zjednodusuje struktiru objektov, ¢im ich rozklad4 na jednoduchsie

casti. Taktiez odstranuje neziadice prepojenia a malé izolované objekty. Porovnanie erézie a

dilatacie moZzeme vidiet na obrazku Bl

Movrphology

(a) Origindlny obrizok.

(b) Vysledok po erézi

Morphology

(c) Vysledok po dilataci.

Obr. 8: Vysledok erézie a dilatacie
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6 Extrakcia priznakov

Ulohou tejto ¢asti systému je ziskanie charakteristickych priznakov objektu, pomocou ktorych
bude mébct klasifikdtor urc¢it, o aky znak sa jedna. Na priznaky st kladené rozne poziadavky.
Medzi zékladné podla [6] patria :

e Invariantnost na zmene jasu, kontrastu a zmene mierky.
e Spolahlivost — rovnaky objekt musi vykazovat podobné hodnoty priznakov.
e Diskriminabilita — r6zne objekty musia vykazovat rozne hodnoty priznakov.

o Efektivita vypoctu

Hlavnym problémom pri popise objektu je vyber vhodnych priznakov.

6.1 Vektor priznakov

Jednd sa o vektor, ktory obsahuje ¢iselné hodnoty alebo symboly zvolenej abecedy, ktoré repre-
zentuju jednotlivé priznaky. Vseobecne moze tento vektor obsahovat velké mnozstvo odlisnych
priznakov bez ohladu na ich diskriminabilitu [6]. Vzhladom na fakt, ze jedna zo zdkladnych po-
ziadaviek na priznaky je prave diskriminabilita je nutné vykonat redukciu dimenzie priznakového

priestoru. Na to slizia dva zakladné pristupy :

o Extrakcia priznakov — transformacia pévodného priznakového vektoru na vektor s niz-

$im poctom ¢lenov, pricom nové priznaky maji odlisny vyznam od pévodnych [6].

e Selekcia priznakov — vyber takej podmnoziny priznakov z pévodného vektora prizna-
kov, ktord vykazuje najvyssiu diskriminabilitu. Vybranym priznakom zostava ich vyznam,

ale strica sa informdcia o objekte vplyvom nevyuzitych priznakov [6].
6.2 Delenie priznakov
Priznaky je mozné rozdelit podla mnohych hladisk. Medzi zékladné tri podla [6] patria :
e Podla domény popisovanej oblasti

— Fotometrické — odrazaju optické vlastnosti objektu

— Radiometrické — odrazaju geometrické vlastnosti objektu ako velkost, dizka a po-
dobne.

e Podla oblasti vypoctu

— ZalozZené na regionoch — nutna znalost hodndt pixelov objektu.
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— ZaloZené na hraniciach — nutnd znalost hranice objektu
e Podla oblasti popisu

— Globdlne priznaky obrazu — tieto priznaky su ziskavané pomocou integralnych trans-

formécii (Foruierova transformacia, Diskrétna transformécia)

— Globdlne priznaky objektu — s priradené celému objektu. Jednd sa o jednoduché
priznaky ako napriklad velkost. Problémom je nutnd precizna segmentacia a vysokd

citlivost na aditivny Sum.

— Lokdlne priznaky objektu - priznak je ziskany len z urcitej Casti lokalnej oblasti ob-
jektu. Nie je nutna predchadzajtca segmentacia nakolko sa vyuzivaju vyznacné body

objektu ako rohy, priamost, zakrivenost a podobne.

6.2.1 Radiometrické priznaky zaloZzené na regiénoch

Tieto priznaky popisuji metrické vlastnosti objektu, ktoré ziskame z plosného rozlozenia objek-

tov. Medzi zdkladné podla [6] patria :

Velkost Jedné sa o jeden z najjednoduchsich priznakov, ktory vyjadruje pocet pixelov daného
objektu.

Obvod Je urceny poctom hrani¢nych pixelov daného objektu. Je mozné ho vyjadrit pomocou
4-kolia pripadne 8—okolia. Pri 8—okoli by sme nemali zabudniif na normalizacny koeficient

V2. Tento priznak je zavisly na rozliSen.

Nekompaktnost Tento priznak vyjadruje mieru podobnosti s kruhom. Cim niZsia je jeho hod-

nota, tym vyssia je jeho kompaktnost a teda podoba s kruhom. Tidto hodnotu ziskame

Obvod?
Velkost *

pomocou vzorca

Konvexnost Priznak udavajici podobnost objektu ku svojej konvexnej schranke. Nadobuda

hodnoty z intervalu (0, 1).

Hlavna a vedlajSia osa Hlavna a vedlajsia osa odpoved4d dizke hlavnej respektive vedlajsej

osy v pixeloch.

Vystrednost Vystrednost je uréend pomerom dizok najdlhsej tetivy a najdlhsej k nej kolmej
tetivy [9].

Podlhovatost Tento priznak je uréeny pomerom stran obdiznika s minimalnym obsahom, opi-
saného objektu. Postupnym otd¢anim objektu hladdme opisany obdiznik s minimdlnym

obsahom.
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Pravouhlost Pravouhlost je uréend pomerom velkosti a plochy opisaného obdlznika. Rovnako
ako pri podlhovatosti rotujeme objektom v snahe najst minimalnu plochu opisaného ob-
diznika.

Eulerovo ¢islo Tento priznak je urceny rozdielom poctu suvislych casti objektu a poctu dier.

Tento priznak je typologicky invariantny.

Vektor tvaru Ide o vektor pozostavajici z dizok lucov, ktoré si vyslané vietkymi smermi
z taziska objektu k hranici objektu. Tento priznak je invariantny voci rotécii. Ak sa vsak
hodnoty normované najdlhsim li¢om na hodnotu 1 stane sa invariantnym aj k zmene

mierky.

6.2.2 Radiometrické priznaky zalozené na hraniciach

Rovnako ako predchidzajtce priznaky aj tieto popisuji metrické vlastnosti objektov, avsak
tentokrat je nutné znalost hranice objektu. Tieto hranice mézu byt uréené zoznamom pixelov

alebo pomocou geometricky entit. Medzi zakladné priznaky patri Freemanov refazovy kéd.

6.2.2.1 Freemanov retazovy kéd Tento kéd popisuje hranice objektov pomocou postup-
nosti ¢isel kde kazda ¢islica vyjadruje smer. Tato postupnost moéze byt ur¢end pomocou 4-okolia
pripadne 8—okolia. Pri klasifikacii porovnavame retazovy kod objektu s retazovym kdédom vzoru.
Probém vsak nastéava pri volbe pociatoéného bodu preto by mal byt tento bod vzdy rovnaky.
Freemanov kéd pri opise obrazku [9] by bol nasledovny :
2222224666666666666434367777

6

M

2

Obr. 9: Freemanov refazovy koéd
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6.2.3 Momentovy popis

Geometrické momenty vychadzaju z tvaru objektu a jasovych hodndt jeho pixelov. Vseobecny
moment radu p + ¢ stanovime pomocou vzorca [22] Vsetky rovnice v tejto Casti st upravené
pre diskrétne obrazy a prevzaté z [6] s vynimkou vzorca kde sa pravdepodobne jedné o chybu

a preto je tdto rovnica prevzand z [9].

Mpg = D@’y (z,y) (22)
Y X

kde x, y prestavuju stradnice pixelov obrazu.

Tieto momenty ale nie si invariantné voci zmene velkosti, natoc¢eniu ani posunutiu. Aby sme
ziskali invariantnost voéi posunu pouzijeme centralizovany geometricky moment definovany v [23]
kde z; a y; predstavuju siradnice faziska. Tieto siradnice je mozné vypocitat pomocou momen-

tou prvého a nultého radu.

ppg = D> (2 —x)" (y — ye)? s (2,9) (23)
Y X

wy = 140 (24)
moo
my

yp=— (25)
moo

Nasledne pomocou normovaného centralneho momentu ziskame invariantnost voc¢i zmene

mierky. Tento moment je dany vztahom [26]

Upq = Fee (26)

ptq+2

(t00) 2

Tieto momenty st pouzivané pri kompozicii zlozitejsich struktir — momentovych invariantov.

Najstarsie a najzndmejsie st Huove momentové invarianty [6].
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®1 = p2o + o2

¢z = (120 — po)” + 4pi3,

¢3 = (3o — 3p12)° + (321 — pos)’

b4 = (p3o + pa2)” + (21 + pos)’

¢5 = (30 — 3p12) (p30 + H12) [(M3o + p12)? = 3 (u21 + ,u03)2} +
+ (Bp21 — po3) (21 + pos3) [3 (3o + p2)? — (21 + ,uoz)ﬂ

o6 = (120 — 1102) {(Mso + p12)? — (p21 + ,U03)2] +
+4py (g0 + pa2) (p21 + po3)

¢7 = (321 — po3) (30 + p12) [(M3o + p12)? — 3 (21 + Mos)ﬂ =

— (p30 — 3p12) (po21 + 103) [3 (1130 + p112)? — (p21 + ,uoa)ﬂ
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7 Klasifikacia znakov

Klasifikacia je proces pri ktorom sa snazime zaradit segmentované objekty do tried. Nerozpoz-
navame vsak objekty ale ich obrazy. Ak su tieto obrazy charakterizované vektorom hovorime
o priznakovom rozpoznavani. Pri tomto type rozpoznavania tvori mnozina vsetkych obrazov n-
rozmerny obrazovy priestor. Ak st mnoziny tychto obrazov separabilné je klasifikidcia pomerne

jednoduchd avsak tato vlastnost vic¢sinou splnend nie je.

7.1 Metdéda najdenia zhody

Velmi jednoducha a stard metdda klasifikacie. Kazdy vzor je reprezentovany bindrnou Sablé-
nou, ktord je porovnavand so segmentovanym objektom pricom sa uklada droven ich zhody.
Toto porovnévanie je vsak velmi pomalé nakolko je nutné porovnaft objekt s kazdym vzorom
pixel po pixely. Pre urychlenie tohto procesu mézeme rozdelit Sablény na podsablény. Ak sa nez-
hoduje jedna podsSabléna ostatné sa uz neporovnéavaji. DalSou nevyhodou je nizka flexibilita ak

obraz nezodpoveda vzoru.

7.2 Metbdéda najblizsieho suseda

Pre kazdt triedu je dand mnozina vzorovych obrazov. Vektor priznakov tychto obrazov reprezen-
tujeme v n—rozmernom priestore do ktorého umiestnime vektor priznakov neznameho objektu.
Pri klasifikacii hladdme hladame najblizsieho respektive najpodobnejsieho suseda. Modifikaciou
tejto metddy je metdda k—najblizsich susedov, kedy hladdme k najblizsich susedov. Ako triedu ne-
zndmeho objektu zvolime t1, ktord ma vicésinu z tychto obrazov. Problémom méze byt samotné

volba k.

7.3 Adaboost

Adaboost je uciaci sa algoritmus, ktory sa snazi dosiahnut lepsie vysledky klasifikdcie kombi-
naciou viacerych jednoduchych klasifikatorov. Najskor najdeme najlepsi klasifikator. Nasledne
zvysime vahu zle klasifikovanych merani a ndjdeme klasifikator ktory najlepsie kalsifikuje chybné

merania. Takto pokracujeme az pokym neziskame klasifikator s pozadovanou chybou.
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8 Implementacia programu

Cielom tejto prace bolo vytvorenie programu, ktory vyhladava frazy v obrazovy déatach typu
JPEG. Program obsahuje dve zakladne funkcionality a to :

e Vyhladdvanie fraz

e Naucenie fontu.

Cely postup programu pri rozpoznavani fréz je zobrazeny na obraku

Nacitanie obrazu _| Prevod na Sedotdnowy
- obraz
L
- . Rozmazanie ohrazu
Adaptivne prahovanie [ filtrom

Rozmazanie obrazu - o
medianowam fikrom v Dilatacia
3
Extrakcia komponent |« Erdzia
h 4
Extrakcia priznakov » Klasifikdcia
L
Whladanie fraze

Obr. 10: Graf behu programu
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8.1 Vyhladavanie fraz
8.1.1 Nacitanie obrazu a prevod na Sedoténovy obraz

Prvym krokom je samozrejme nacitanie JPEG obraz. Tento obraz je uchovany v objekte triedy
Picture. Pri vytvarani objektu tejto triedy sa obraz prevedie na Sedoténovy pomocou vzroca 2]
a ulozi sa vo forme dvojrozmerného pola. Z triedy Configuration, ktora slizi ako konfiguracna
trieda, je vybrand najvécsia maska a jej hodnota sa pouzije ako dvojnasobok velkosti okraja.
Je to z toho dévodu aby sme pri kazdom algoritme, ktory pracuje s obrazom nemuseli riesit
problematiku okrajov. Tato trieda taktiez uchovava komponenty, ktoré boli v tomto obraze

detegované. Komponenta predstavuje jeden znak detegovany v obraze.

8.1.2 Rozmazanie filtrom

V dalsom kroku je na obraz aplikovany filter. Filtraciu poskytuje trieda Filter. Predvoleny
je Gaussov filter avSak uzivatel ma moznost vybrat si medzi priemerovacim, medidnovym a
Gaussovym. Taktiez je mozné tieto filtre nastavit a teda urcit velkost masky. Samozrejme s na-
rastajucou velkostou masky rastie aj ¢asova naroc¢nost. Vysledok po aplikaci Gaussovho filtra s

maskou 20 pixelov a sigmou 1.8 mézeme vidiet na obrézku [I1c

(a) Origindlny obrazok. (b) Obrézok po nahrati (c) Obrazok po aplikici Gaus-
sovho filtra

Obr. 11: Porovnanie originalneho, Sedoténového a rozmazaného obrazu

8.1.3 Adaptivne prahovanie

Po filtraci aplikujem segmentacnt metédu. Segmentacné metédy poskytuje trieda Segmenta-
tion. Tato metdda poskytuje vSetky segmentacné metédy spominané v kapitole|pl V tejto praci
bolo zvolené adaptivne prahovanie, ktoré bolo opisané v kapitole Pomocou Otsuho metédy
opisanej v ¢asti [5.1.2] po¢itame hodnotu prahu pre dany pixel z jeho okolia urceného velkostou
masky. Problémom moze byt volba masky, kde velkd maska dosahuje zlé vysledky pri malom
(s malym poctom pixelov) pisme. Naopak pri velkom pisme je vhodnejsie nakolko, nevznikaji
v strede pisma biele miesta. Tieto miesta spdsobuji nespravnu klasifikaciu nakolko vysledky
po er6zi su rozdielne. Tento rozdiel je mozné vidiet na obrazku Aj v tomo pripade ma uzi-
vatel moznost nastavenia velkosti masky. V pripade, ze zvoli velkost masky 0, je vypocitany iba

jeden prah pre cely obraz. Na obrazku [L3]| mozete vidiet vysledky pre rézne masky.
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(a) Velkost masky prahu = 25 (b) Velkost masky prahu = 100

Obr. 12: Vysledky erdzie
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(a) Velkost masky = 50 (b) Velkost masky = 100

Obr. 13: Porovnanie vysledkov prahovanie pre rézne masky

8.1.4 Rozmazanie medianovym filtrom

Tento krok bol zvoleny, kvoli potlaceniu malych zhlukov bodov. Na obrazku mozete vidief
viledok pred a po medidnovej filtracii. Cim viésia je velkost masky tohoto filtra tym vicsie
zhluky dokaze potlacif. Problémom je, ze tato filtracia moéze viest k rozpajaniu pripadne spajaniu

znakov a teda nespravnej tvorbe komponent a ich néslednej chybnej klasifikacii.
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(a) Pred medidnovou filtraciou (b) Po medidnovej filtracii s maskou 5x5

Obr. 14: Porovnanie vysledkov pred a po medianovej filtracii
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8.1.5 Dilatacia a Erézia

Pomocou dilaticie je mozné spojit rozpojené pismend, ktoré vznikli pri medidnovej filtracii.
Avsak pri vacsych dilataénéh maskach dochadza k nechcenému spajaniu komponent.
Naslednou eréziou zredukujeme hribku pisma na jeden pixel. Erézia bola pridand z toho
dovodu, ze vdaka nej sme shopny rozpoznat aj tuc¢né pismo pomocou jednoduchého nakolko
po aplikacii erodzie je vysledok pre vektor vzdialenosti velmi podobny.
Pre tato pracu bol zvoleny Zhang-Suenov algoritmus.

Definujme najskor okolie skimaného bodu X ako

QT
& =< o=
O Qw

dalej definujme
e Z(X) ako pocet zmien farby pixelu v poradi A->B->C->D->E->F->G->H->A.
e P(X) ako pocet susednych pixelov objektu.

Nésledne algoritmus prejde vsetky pixely obrazu v dvoch krokoch. Ak v prvom kroku niektory

z pixelov spnuje nasledujiice podmienky je oznaceny ako adept na zmazanie.
1. Pixel je pixelom objektu.
2. 2< P(X) <6.
3. Z(X)=1.
4. Aspon jeden z pixelov A, C alebo FE je pixel pozadia.
5. Aspon jeden z pixelov C, E alebo G je pixel pozadia.

V druhom krouku sa znova prechddzaju vsetky pixely obrazu a testuji sa na nasledujice

podmienky :
1. Pixel je pixelom objektu.
2. 2< P(X) <6.
3. Z(X)=1.
4. Aspon jeden z pixelov A, C alebo G je pixel pozadia.

5. Aspon jeden z pixelov A, E alebo G je pixel pozadia.
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Ak st vSetky splnené je pixel oznaceny za adepta na zmazanie. Po vykonani sa z obrazu
odstrania adepti na zmazanie. Algoritmus skon¢i ak v ani prvom ani druhom kroku nie je ziaden
pixel oznacCeny ako adept na zmazanie.

Obe tieto metédy poskytuje trieda MorphologicalOperation. Vysledky po dilataci s vel-

kostou masky 5 a erézi je mozné vidiet na obrazku

(a) Dilatacia s maskou 5 (b) Erézia

Obr. 15: Vysledok dilatécie a erdzie.

8.1.6 Extrakcia komponent a priznakov

Ako uz bolo spomenuté trieda Picture si udrziava zoznam svojich komponent. Tie st extraho-
vané algoritmom farbenia oblasti, ktory poskytuje trieda ComponentExtractor.
Tento algoritmus prebieha v dvoch krokoch. V prvom sa kazdy pixel objektu testuje na na-

sledujice podmienky :
e Ak sa v okoli nenachdadza oznaceny pixelm oznaci sa skimany pixel novou znackou
e Ak sa v okoli nachadza préave jeden oznaceny pixel, oznac¢i sa skimany pixel jeho znackou
e Ak sa v okoli nachddza viac ako jeden oznaceny pixel, vytvori sa zaznam o ekvivalencii.

V tomto algoritme predstavuje zdznam ekvivalencii informéaciu o rodi¢ovi. Kazdy novy box
je svojim rodi¢om. V pripade, ze je nutné nastavit ekvivalenciu dvoch boxov, porovnaju sa ich
rodic¢ia. Boxu s va¢sim rodicom je nastaveny mensi rodic.

V druhom kroku sa kazdy pixel nastavi na hodnotu svojho rodica a pomocou stiradnic pixelov
sa vypocitaju zaciatocné suradnice komponenty, jej vyska a sirka. Pri prevode objektov typu Box
na objekty typu Component st odstranené tie komponenty, ktoré nemaji minimalnu velkost,
pripadne presahuji maximalnu velkost. Tieto velkosti moze opét nastavit uzivatel v nastaveniach
systému.

Po vytvoreni komponent st pre ne vypocitané priznaky. Tento vypocet je realizovany pomo-
cou triedy Extractor. Momentélne st dostupné Huové momenty a vektor vzdialenosti. Tieto
priznaky boli zvolené pre ich invariantnost, avsak neskér sa u Huovych momentoch ukazala

slabd invariantnost voci zmene mierky. Z tohto dévodu bola klasifikacia na ich zdklade vypnuta.
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Uzivatel si vSak tieto priznaky méze povolit v nastaveniach systému. Dalsie dostupné priznaky

su vektory vzdialenosti.

8.1.7 Klasifikacia a vyhladanie fraz

Vdaka ziskanym extraktorom moézeme pristupit ku klasifikdcii. Systém ma k dispozici kNN
klasifikator poskytovany triedou Classifier.

Po klasifikaci na zaklade uzivatelom zvolenych deskriptorov a hodn6t zndmych znakov je kom-
ponentam priradena hodnota. Zoznam a hodnoty znamych znakov respektive fontov sa nachadza
v zlozke Fonts v adresary s aplikaciou.

Tieto fonty a ich hodnoty su reprezentované pomocou xml stiborov. Po klasifikaci st kom-
ponenty zoradené do riadkov a slov. Toto zoradovanie sa vykonava na zaklade stradnic zaciatku
komponenty a teda ma problémy s vyraznejsie pootocenym textom, avSak pri odfotenych doku-
mentoch sa nepredpoklada vyraznejsie potocenie pripadne orientacia na sirku.

Po ziskani textu a naslednom zoradeni sa pomocou Regexu vyhladava ffaza. Regex je nasta-
veny tak aby ignorolval lubovolny pocet medzier pripadne odriadkovanie.

Nakoniec systém zobrazi iba tie obrazy, ktoré obsahuji hladanu frazu.

8.2 Naucdenie fontu

Ucenie fontu prebieha za asistencie uzivatela. Ten najskor predlozi zlozku v ktorej sa nachddza
obraz s fontom vo formate JPEG. Nasledne systém vykond primitivnu binarizdaciu s hodnotou
prahu 127. Nasleduje erézia a extrakcia komponent, ktoré boli popisané v predchadzajicej casti.
Nasledne su pre kaza komponentu vypocitané vsetky zname deskriptory.

V pripade Ze je detegovanych 62 komponent pokisi sa systém priradit hodnoty sam.

Uzivatel moze po extrakci prechadzat medzi jednotlivymi komponentmai a priradzovat im
hodnotu ako je vidiet na obrézku [16] V pripade, Ze bola extrahovand komponenta, ktord neob-
sahuje pozadovany znak, moze uzivatel tiito komponentu preskocit, pripadne nevyplnif hodnotu
komponenty a pri ukladani fontu bude vynechan4.

Po ulozeni volby je font ulozeny do zlozky Fonts v adresary s aplikaciou pod nazvom JPEG

obrazu s fontom.

Hodnota : c Priradit Preskocit

Spat Dalej
Ukoncit Ulozit

Obr. 16: Priklad priradenia hodnoty komponente.

37



9 Vysledky

Systém bol testovany na testovacej mnozine 100 obrazkov.

Ako prva bola testovana segmentacia obrazu. Obrazy boli rozdelené na vhodné a nevhodné
pre dalsie spracovanie. Za nevhodny obraz bol povazovany ten, ktory obsahoval vi¢sie mnozstvo
rozpojenych znakov, vic¢ssie mnozstvo spojenych znakov alebo obsahoval nevhodny znak.

Pri testovani sa meral ¢as segmentdcie a ulozenia obrazu. Vysledky testu st uvedené v tabulke
Sipec prirastok predstavuje pocet nevhodnych obrazov, ktoré v predchadzajicom teste neboli
oznacené ako nevhodné.

Pri tomto testovani sa pouzili tri konfiguracie systému. Tieto konfiguracie st uvedené v ta-
bulke 21

Tabulka 1: Vysledky testov.

Test | Cas na obrazok [min] | Pocet nevhodnych obrazkov | Prirastok
1 0.642 61 -
2 0.568 43 +6
3 2.75 11 +1

Tabulka 2: Konfiguricia testov segmentacie.

Test | Velkost medidnovej masky | Velkost segmentacnej masky | Velkost dilata¢nej masky
1 10 25 5
2 0 25 0
3 0 100 0

7 vysledkov je jasné, aky vyrazny vplyv ma velkost segmentacnej masky na ¢asovii naro¢nost
segmentacie ako aj na samotny vysledok segmentécie.

Rozdiely medzi prvym a druhym testom s sposobené dilataciou a velkostou medidnvej
filtracie. Tieto parametre ovplyviiovali vysledky najmé pri mensom texte, kde jednotlivé znaky
boli pomerné blizko seba.

Dalsf test bol zamerany na samotné rozpoznavanie. Do systému boli vlozené fonty priamo
z obrézkov. Pri teste na prvom obraze sa ukazala iba 50% tuspesnost klasifikdcie.

Pri blizSom preskiimani za zistila nizka diskriminabilita priznakov. Systém mal problém s roz-
poznédvanim pismen I J L, O D 0 a E P B. Taktiez sa ukazalo, ze sytém klasifikuje aj ndhodné
zhluky pixelov, ktoré neboli odstranené filtraciou. Posledny menovany problém je mozné odstra-
nit zmenou nastavenia systému, avsak sa tym porusi jedna z poziadavok na systém, a to ¢o naj-

nizsia interakcia s uzivatelom.
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10 Zaver

Cielom tejto prace bolo vytvorenie systému schopného vyhladavat frazy v netextovych subo-
roch formatu JPEG. Dalsimi poziadavkami bola implementacia tohoto systému v jazyku Java,
a Co najnizsia pozadovand interakcia od uzivatela.

Cely systém je rozdeleny na samostatné moduly, kde kazdy modul predstavuje jednotlivi
cast systému. Pouzitie tychto modulov je predstavené v casti venovanej implementaci systému.

V tvodnej ¢asti systému sa prevadza farebny obraz na sedoténovy. Nasledne sa vykona filtra-
cia pre odstranenie Sumu. Uzivatel ma moznost upravit jednotlivé parametre filtracie ako aj zvolit
filter, ktory ma byt pouzity. Po filtrici sa obraz pomocou adaptivneho prahovania prevedie na
binarny. Aj v tomto pripade mé uzivatel moznost zvolif velkost okolia, podla ktorého sa vypocita
prah. Préh je vypocitany pomocou Otshuho metédy. Nasledna medidnova filtracia ma za tlohu
odstranit zhluky pixelov, ktoré vznikli vplivom Sumu. Aj v tomto pripade ma uzivatel moznost
zmenit velkost masky, pripadne tito moznost vypnut, nakolko v niekorych pripadoch moéze této
fitracia sposobit rozpojenie alebo zliatie komponent. Na segmentovany obraz st aplikované mor-
fologické operacie a to dilatacia a erdzia. Volba velkosti dilata¢nej masky, pripadne jej vypnutie
je mozné z nastaveni systému. Dalsou fizou je exktrakcia komponent pomocou farbenia oblasti.
Pre kazdu komponentu je vypocitany vektor priznakov. Ako priznaky boli zvolené Huove mo-
menty. Pri neskorsom testovani vsak vykazovali nizku invariantnost vo¢i zmene mierky a preto
bol do systému pridany vektor priznakov.

Tento vektor sa vsak ukdazal ako méalo diskriminabilny, ¢o spésobovalo chybnt detekciu sku-
pin pismen. Néasledkom tohoto problému systém nebol schopny korektne klasifikovat text, ¢o
sposobilo nizku uspesnost systému pri vyhladavani fraz.

Aj v tomto pripade ma uzivatel moznost volby priznakov, podla ktorych sa vykona naslednéd
klasifikacia. Ako klasifikator bol zvoleny kNN klasifikator.

Systém by mohol byt rozsireny o algoritmus rozpdjania spojenych znakov ¢o by zvysilo uspes-
nost segmentacie. Pripadne rozsirenie skiimania rozlozenia dokumentu by odstranilo problémy
pri rotaci textu.

V budfticej praci by som sa rdd venoval prave odstraneniu spominanych problémov a rozsi-
reniu o spominané funkcie ako aj rozsireniu pouzitelnosti systému pre extrakciu textu z videa.

Pre systém bola vypracovana uzivatelskd prirucka a programatorska dokumentacia, ktoré su

stucastou prilohy.
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Zoznam priloh
Prilohy k tejto praci si ulozené na prilozenom CD. Jedna sa o :

1. Zdrojové koédy systému
2. Uzivatelska prirucka pre systém

3. Programdatorska prirucka pre systém.
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