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ANOTACE

Hlavnim cilem této diplomové prace bylo vytvofit program pro rozeznani textu
z fotografii. Dale pak podrobné se seznamit se zakladnimi technikami zpracovani
obrazu, jasovymi a geometrickymi transformacemi, hlavné¢ pak s metodami, které jsou
pouzivané pro rozpoznavani textu. Na uvod byly popsany zakladni principy jasovych a
geometrickych transformaci. Poté byly pfedstaveny jednotlivé metody pro rozeznani textu.
Vice jsem se vénoval metodé Template Matching, ktera je pouzita vV hlavnim programu.
V nasledujicich kapitolach byly popsany oteviené knihovny pro praci s obrazem. V praktické
¢asti byly vytvofeny tfi programy. Prvni pro pouhé rozeznéni fadkti a znaki v programovacim
jazyku C. Druhy, ktery byl vystavén na zakladech prvniho programu, jiz v jazyce C++. Tento
program uz byl o néco sofistikovangj$i. Mimo pocitani fadki a znaki, je schopen korigovat
natoCeni pofizovaného obrazu, najit a zobrazit kontury a konec¢né rozpoznat text a vystup
ulozit do souboru. Oba programy vyuzivali knihovny OpenCV. Poslednim programem byla

jednoducha aplikace, ktera predstavovala moderni knihovnu Tesseract.
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ABSTRACT

The main objective if this diploma thesis was to create a program for recognizing text from
pictures. Then, to become familiar with the basic techniques of image processing, luminance
and geometric transformations, especially with methods that are used for text recognition. At
the introduction were described basic principles of luminance and geometric transformations.
Then were presented various methods for text recognition. | was more focused on Template
Matching method, which is used in the program. The following chapters describe open
libraries for image recognition. In the practical part were created three programs. First one, for
mere recognition lines and characters in programming language C. The second, which was
built on the foundations of first program, already in C++ language. This program has been a
bit sophisticated. Except counting of lines and characters, is able to correct rotation of the
acquired image, find and display contours and finally recognize text and this output save to
file. Both programs used the OpenCV library. The last program was a simply application
which represent a modern library Tesseract.
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Uvod
Svou diplomovou praci jsem zaméfil na rozpoznani textu z fotografii. Tato problematika

spada pod oblast pocitacového vidéni, které se zabyva zpracovavanim informaci ze

zachyceného obrazu.

Pocitacové vidéni se dnes uplatiuje stale vice ve vSech oblastech praktického Zivota.
At uz se jedna o rozpoznadvani obliceji nebo registracnich znacek z primyslovych kamer,

fizeni autonomnich systému €i pfi interakci pocitace s clovekem.

Oblast pocitacového vidéni je na vzestupu také diky snadno pfistupnym kamerovym
systémim a programovacich pomicek. Mezi tyto pomucky patii napt. knihovna OpenCV,

knihovna, ktera se svymi funkcemi zaméfuje na real-time zpracovani obrazu.

Tato diplomova prace ma za kol seznamit ¢tenafe s problematikou rozpoznavani a
identifikaci textu nasnimaného fotoaparatem, jednodussimi i pokroc¢ilymi technikami detekce

jednotlivych znakt a jejich rozpoznani.

Hlavnim cilem této prace je vytvofit program, Kktery rozezna text z nasnimaného
obrazu a vyexportuje ho do souboru textového editoru Latex. Poté program pouzit na vybrané

obrazy a zhodnotit jeho u¢innost vzhledem k vlastnostem jednotlivych obrazi.



1. Cil prace

V teoretické Casti se zabyvam zakladnimi pojmy v oblasti rozpoznavani textu, pocitacového
vidéni a predzpracovani obrazu. Pozornost jsem vénoval metoddm pro jasovou a
geometrickou transformaci. Hlavnim bodem teoretické ¢asti vSak bylo vysvétleni algoritmi
pro detekci a rozpoznani textu a algoritml pouzitych pii vytvéareni vystupniho programu.
V posledni ¢asti teoretického tseku se méa prace zamétuje na oblast optického rozpoznavani

znaku a vysvétluje zakladni vlastnosti knihovny OpenCV a Tesseract.

Praktickou ¢ast tvoti vytvoreni prvniho programu pro nacitani obrazku a vypis poctu
fadkd a pismen. DalSim programem je jiz plnohodnotny program, ktery je schopen nacitany
obraz upravit a rozeznat text. Také jsou v této Casti vysvétleny pouZité postupy a metody
jednotlivych programi. Tyto programy jsou tvofeny pomoci knihoven OpenCV. Poslednim

programem je jednoducha aplikace, ktera predstavuje schopnosti nastroje Tesseract.



2. Teoreticka ¢ast

2.1. Snimani a ziskani digitalniho obrazu

Prvni operaci v fetézci upravy a zpracovani obrazu je jeho nasnimani. Obecné se da fici, ze
¢im lepsi je kvalita prvotniho snimku, tim mens$i upravy nasledné musime provadét a vse se
poté zjednodusuje. Pokud se svétlo generované zdrojem odrazi od n¢jakého predmétu, vznika
obrazovy vjem. Toto odrazené svétlo se da zachytit pomoci senzoru jako matice Cisel. Kazdé
Cislo pak vyjadiuje jeden pixel. Na obrazovy vjem poté pohlizime jako na 2D funkci f(X,y),
kde funkéni hodnota funkce f odpovida jasu obrazu v daném misté a X, y jsou prostorové
soufadnice. Funkci f(x,y), lze tedy definovat pomoci dvou samostatnych funkci, a to —
reflektance r(x,y) a iluminace i(x,y). Reflektance odpovida odrazivost objektu a nabyva
hodnot 0 az 1, kde minimalni krajni hodnota odpovida Gplné absorpci svétla a maximalni

hodnota je tplny odraz.

Abychom mohli obraz dale zpracovavat, musime jej pievést do digitalni podoby. To
zajistime pomoci vzorkovani a kvantovani. Po téchto operacich je obraz sestaven z kone¢ného
poctu obrazovych elementii — pixelt (z angl. picture element = obrazovy prvek). Vysledny
obraz je tedy utvofen z operace kvantovani, ktera prifadi jednotlivym pixelim hodnotu jasu a

Z operace vzorkovani, kterd obraz rozd¢€li na konecny pocet pixelt.

Obraz mizeme reprezentovat jako matici ¢isel. Pro f(X,y) tato matice obsahuje
M tadkt a N sloupct. Elementarnim prvkem v této matici je pixel. U digitalizace je zapotiebi

volit prostorové rozliSeni i jasové. Kazdy pixel nese jasovou informaci obrazu. Svétla mista

vvvvv
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2.2. Predzpracovani obrazu

U fotoaparatii a kamer se mohou objevovat vady, které je nutné odstranit pfed samotnym

zpracovanim obrazku.

Jednou z takovych vad je tzv. ,,soudkovitost® pii pouziti Sirokouhlych objektivii, kde se objevi
vada pfi pfenosu pfimek. U nekterych specidlnich objektivi je ale tato vada vytvaiena

zamérné, jelikoz tim vzniké zajimavé prostorové zkresleni.

Také se miize objevovat jev zvany ,,vinétace”. Ten je zpusoben tim, ze ¢ocka tlumi
vice paprsky, které sviraji velky thel s optickou osou, nez ty, které podél této osy smétuji do
objektivu. Timto jevem jsou postizeny jen krajni oblasti, tedy se jim nebudu ve své praci

zabyvat. VétSina novéjsich fotoaparath je vybavena automatickou korekei této vady.

Dal$im nezadoucim jevem u obrazku je Sum. Ten byva zpiisoben nejcastéji

necistotami na ¢occe nebo elektrickym Sumem vznikajicim pfimo v kamefte.

Cilem ptedzpracovani je tedy odstranit rizné druhy zkresleni, potla¢it Sum ¢i zvyraznit

nebo zmirnit jisté rysy obrazu [1].

2.2.1. Bodové jasové transformace

Jasové transformace se daji rozdélit do dvou ¢asti, dle toho zda ovliviiuyji jediny obrazovy bod

nebo pro vSechny body obrazu:

e Jasové korekce

e Transformace jasové stupnice
2.2.1.1. Jasové korekce

Pro jasovou upravu konkrétniho pixelu vystupniho obrazu se pouZzije tento pixel vstupniho

obrazu [1].

11



Nejcasteji se tyto korekce pouzivaji k odstranéni systematickych chyb, jako jsou napf.

nerovnomerné osvétleni, jina citlivost digitaliza¢niho a snimaciho zafizeni, vadné pixely.

Takovéto multiplikativni chyby e(x,y) odstranime, pokud nad kazdym bodem obrazu

provedeme operaci:

f(x,y)=e(x,¥).9(xy) . 1)

Uréeni degradacni funkce e(X,y) je jednoduché, staci jen pofidit obraz o znamém prib&hu

jasové funkce g(X,Y) pfi stalych snimacich podminkach (nejlépe obraz o konstantnim jasu).

Dalsi moznosti je, ze pofidime obraz s objektem 1, poté obraz se zakrytym objektivem |, a

obraz za stejnych svételnych podminek bez objektu I, (pro korekci nelinearity snimace). Pak

dostaneme vztah:
* (X, y)=1,(X,y)

e (6 y) =1, (%), )

l.(x,y)=M

kde M je konstantou, kterou ménime kontrast vysledného obrazu [1].

2.2.1.2. Transformace jasové stupnice

Bez ohledu na pozici je urcitd hodnota jasu ve vstupnim obrazu transformovéana na jinou

hodnotu. Transformace T vychozi stupnice p na novou stupnici q je dana vztahem:
q=T(p)

Hodnoty transformacni funkce byvaji ulozeny v jednorozmérném poli a mapovani je

provedeno s pomoci vyhledavaci tabulky (look-up table) [1].

Zakladnimi typy jasovych transformaci jsou napi.: a) negativ, b) po Castech linearni pribéh,

¢) prahovani.
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Obrazek 1: Zakladni typy jasovych transformaci

Jasové transformace jsou dtlezité z hlediska upravy obrazu, pro které zajistuji lepsi
zvyraznéni pozadované informace a usnadiuji pozd¢jsi zpracovani. Naptiklad po Castech
linearni jasovéa transformace realizuje zvySeni kontrastu a prahovani dovoluje nastavit rizné
urovné Sedi vystupniho obrazu a tim ovlivnit jeho kontrast. Dal$i hojné pouzivanou
transformaci je logaritmicka transformace, ktera se pouziva u zobrazovacich zatfizeni, jako

jsou monitory atd. [1].
2.2.1.3. Prahovani

Prahovani (z angl. thresholding) [1] je zakladni metoda segmentace obrazu. Tato metoda se
zaklada na hodnoceni jasu kazdého pixelu. U prahovani se nastavi ur¢itd hodnota prahu
V histogramu a poté¢ vSechny hodnoty mensi nez tento préh patii k pozadi a hodnoty vétsi
k popiedi. Jinak feCeno pixely patiici k pozadi jsou vynulovany a pixelim z popfedi je
pfifazena jednicka. Timto vznikne bindrni obrazek. Obecné se d4 prahovani rozdélit do dvou

skupin:

e globalni prahovani

e adaptivni prahovani
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Pii pouziti globalniho prahovani je prahovaci hodnota pouzita pro cely obrazek,

zatimco U adaptivniho prahovani je hodnota prahu zjisténa ze zvoleného okoli pixelu.

2.2.1.4. Filtrace obrazu

Jak jiz bylo feceno, ve fazi ptedzpracovani obrazu je nutné odstranit Sum. K této operaci se

pouzivaji filtry, které je mozné rozdélit do dvou zakladnich kategorii:

e linearni

e nelinearni

Lineérni filtry jsou takové filtry, kdy intenzita upravovaného bodu je ddna vdhovym
prumérem okolnich pixeld (které jsou dény filtrani maskou). Linearni filtry typu dolni
propust (v analogii s filtraci ve frekvenéni oblasti) odstranuji v obraze vysoké frekvence, ¢imz
potlacuji Sum, ale zaroven s tim také detaily. Tyto filtry se Casto pouzivaji k odstranéni
zrnitosti. U téchto filtrh je typické, ze souet vahovych koeficientli v matici je roven 1.
Linearni filtry typu horni propust, oproti pfedchazejicim filtrim, odstrafuji nizké frekvence
Z obrazu, tedy zvyraziuji Sum, ale 1 detaily. Jsou tedy vhodné jen pro n€které¢ druhy aplikaci.

Soucet vahovych koeficientll v matici u téchto filtrii je roven 0.

Nelinearni filtry nepocitaji hodnotu intenzity z okolnich pixeld, ale pouze vybiraji
nejlepSi hodnotu z okoli a tu pak dosazuji do upravovaného bodu. Do téchto metod patii

metoda rotujici masky (obr. 2) ¢i filtrace s medianem [2].

Vo 1 o o 0 Vo
= p— : -t = - ELEEEE EE P B EE e SRR P L

L
—
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
] 1 ] I N ]
T - : e - STTTTTTTTRTTIr T
1 1 1 1 1 1 1 1 1 ] 1 1
—+=-F- - —+ = -—-- —+=—-F- = -—+——F-
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
T : b e - Tt - T
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Bl el e e S R EE R EE TETEE T —+—-F- -- -—+——F- -
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
STTTTTTTTrCTTr ST T T - STTTETTITrOTOr
1 2 7 8

Obrazek 2: Metoda rotujici masky[2]
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2.2.2. Geometrické transformace

Tyto transformace popisuji transformaci nosi¢e obrazové funkce f(X,y), tedy souradnic pii

zvétseni, rotaci nebo jinych operacich.

Geometrické transformace se pouzivaji nejcastéji v pocitacové grafice, kde se pracuje
s objekty ve vektorovém tvaru. Také se zde vyuzivaji k odstranéni zkresleni vzniklé pii

pofizeni obrazu.

:{ﬁ“-\-rlll- |._r A
‘—'.—"J'-. _I" T
T
1\:-_L"."'“--IL-_..'I_ .Ifll

i [/

Obrazek 3: Geometricka transformace[2]

Funkci geometrické transformace je funkce T, ktera zobrazi pivodni obrazovy bod (X, y)do

nového bodu x',y'. Je definovana vztahy:

X =T,(xy).Y=T,(x,y) - (3)

Tyto vztahy se daji urcit ze znalosti pivodniho i transformovaného obrazu nebo mohou byt

znamy piedem, jako je tomu napf. v pfipad¢ rotace €1 zvétSeni.

Pokud chceme urcit soufadnice bodu, ktery je v obraze po geometrické transformaci,

musime pouzit vztah:

m-r m-r

areryk,y’=z by X" y" (4)

m
X'=>

r=0 k=0 r=0 k=
zde transformac¢ni vztah soufadnic aproximujeme polynomem m-tého stupné. Metodou
nejmensich ¢tvercl dokazeme urcit koeficienty transformace a,,, b, . Kdyz se geometricka
transformace v zavislosti na pozici v obraze pfili§ neméni, sta¢i pouzit v rovnici polynomy

nizkého stupné napt. m = 2 nebo m = 3 [2].
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2.3. OCR

Neboli optické rozpoznavani znakll (z angl. Optical character recognition) je systém pro
pievod tisténého nebo psaného textu do takové formy, kterd je zpracovatelna na PC ¢i jinych
zafizenich. Tyto programy vykazuji rizné stupné uspé$nosti rozpoznani textu v zdvislosti na
kvalité origindlu ¢i nasnimaného obrazku. Témer vzdy je tfeba provést korekturu pro rizné
typy fontu, jelikoZ OCR program neni schopen rozeznat kazdy font spravné. Text pak prevadi

automaticky nebo si vytvofi vlastni ,,uCebni* program a znaky se sim nauci.

ey e

pak na komercni scéné€ jsou programy dosti vyspélé a umoznuji i vysoky stupen formatovani

textu [3].
2.3.1. Zakladni OCR metody

V této €asti jsou nastinény nékteré zakladni metody pro rozpoznavéani znaki v textu. Tyto

metody vétSinou pracuji na porovnavani vstupnich dat s daty ulozenymi v databazi.
2.3.1.1. Template matching algorithm

Neboli algoritmus odpovidajicich Sablon. Tento algoritmus pouzivd vytvofenou databézi
Sablon. V této databazi by méla byt Sablona pro jakykoliv vstup. Pro rozeznéni je Sablona
vstupu porovnana se vSemi $ablonami v databazi, pticemz se vyhodnocuje shoda ¢i nejvetsi

podobnost Sablon.

Pokud je I(x,y)je vstupni znak a T, (X,y)je Sablona n, poté funkce s(I,T,) vrati

hodnotu, ktera fika, jak dobte odpovidéa Sablona z databaze n vstupnimu charakteru.

Rozeznavani znakt je tedy docileno zjiSténim ktera Sablona T, ma nejlepsi hodnotu
funkce s(I,T,). Tato metoda je uspésné pouzitelna pouze pokud Sablony vstupl a databaze

maji stejny nebo podobny font. Také se tato metoda d4a pouzit pouze na bindrni nebo

Sedotoénové znaky. Pro tyto znaky je nejcastéji pouzivana metoda normalizovand kiizova
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korelace (Normalized Cross Correlation — NCC), jelikoz je odolna proti zménam v jasu a

kontrastu mezi vstupnim znakem a uloZenou Sablonou [4].

2.3.1.2. Template matching v OpenCV

K porovnavani Sablon v OpenCV slouzi funkce matchTemplate, ktera nabizi i vybér mezi

riznymi metodami srovnavani $ablon. V uvedenych vzorcich je I piivodni obraz, T sablona, R

je vysledek porovnavani a x’,y’ je pozice v $ablong¢.

SQDIFF:

SQDIFF NORMED:

CCORR:

CCORR NORMED:

CCOEF:

R(X, Y) =D (T, y)—1(x+X,y+Yy")?

X,y

DT y) =1 (x+x,y+Y))*

R(x,y) = =

\/ZT(xz Y2 2N (x+ Xy +y)
R(x,Y) = 2T (X, y) - 1(x+ Xy +Y)

ZU(XS y)-1(x+ X,y +Y)
R(X,y) = —==

\/ZT(x: Y)2 S (x4 X,y +Y')?
X',y Xy’

R(X,Y) = Z(T ‘XY 1V (x+X,y+Y7)
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CCOEF NORMED:

(T0¢,Y) 1 (x+ X,y + ) (10)

R(X,y): ! ! n 2 ’ ’ n2
\/ZT (YN DU (x+x,y+Y)
XLy’ Xy’

Po skonceni porovnavani jsou nejlepsi vysledky nalezeny jako globalni minima, tj. oblasti
S nejmensi intenzitou jsou ty oblasti, které maji nevyssi shodu (metody CV_TM_SQDIFF a
CV_TM_SQDIFF_NORMED). U ostatnich metod (CV_TM_CCORR, CV_TM_CCORR_

NORMED, CV_TM_CCOEFF a CV_TM_CCOEFF_NORMED) je to naopak. Oblasti, které

maji nejvyssi intenzitu, jsou oblasti s nejvyssi shodou [6].
2.3.1.3. CC, NCC a FastNCC algoritmus

V praktické ¢&asti je u vytvofeného programu pouzit NCC algoritmus ve funkci

matchTemplate z knihovny OpenCV. Je tedy potieba popsat ho podrobnéji.

Korelace mezi dvéma signdly je standardni pfistup k funkci detekce, stejné tak jako je
komponentem dalSich sofistikovanych technik. Normalizovana kiizova korelace je narozdil
od béZzné korelace zaméfena na prostorovou oblast. Pro vyssi rychlost vypoctu shodnych

oblasti byly vyvinuty dalsi algoritmy (napt. FastNCC) [12].
K¥izova korelace

Uziti CC pro pouZiti u srovnavani Sablon je zaloZena na meéfeni vzdalenosti pomoci

Euklidovské vzdalenosti.

d?re(u,v) =D [F (% y)-t(x—u,y-v)I° (11)

kde f je obrazek a suma prochazi ptes pozice bodu v obrazku (X,y). V zavorce je pak funkce
t Sablona a u,Vv je pozice v sablong¢.
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dZee(uv) =D [F2(%y) - 2f (X, Y)t(X—u,y—Vv) +t>(x—u,y —=V)] - (12)

Pojem th (X—u,y—V) je konstantni. Pokud je pojem Z f2(x,y) piiblizné konstantni, poté
X,y X,y

zbyvajici pojem kiizové korelace, ktery je pro méteni podobnosti mezi obrazkem a funkci.

c(u,v) =" f(x, t(x—u,y-v) (13)

Euklidovska vzdalenost

Euklidovska vzdalenost Dg je zndma z elementarni geometrie. Pokud mame dva body se

soufadnicemi (X;,X,),(Y;,Y,), pak:

De ((Xp XZ)l(yl’ yz)) = \/(Xl - y1)2 + (Xz - yz)2 . (14)

Normalizovana k¥iZova korelace
U kiizové korelace je nekolik nevyhod jejiho pouziti pro porovnavani Sablon:

e Velikost c(u,Vv) zalezi a velikosti funkce

e Je neinvariantni ke zménam (napt. zménam svételnych podminek)

Korelacni koeficient pfekonava tyto problémy, tim ze normalizuje obraz a funkce vektorti na

délku jednotky, ¢imZ ziska kosinu podobny korela¢ni koeficient.

SIF(xy) -, ltx—u,y—v)—t]

): Xy _ _ ) (15)
QI (y) = 1,12 Tt -u,y-v) -]}

y(u,v
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kde t je stiedni hodnota funkce a ?u,v je v oblasti pod funkei [12].

Rychla kiiZova Kkorelace
Pokud vezmeme  ¢Citatel (z rovnice 15) a  predpokladejme, Ze mame

obrazy f'(x,y)=f(x,y)—f,, a t'(x,y)=t(x,y)—t Vvkterych jiz byly stiedni hodnoty

odstranény:
y (uv)=> ' (x, yt'(x—uy-v) . (16)
X,y

Pro vyhledavaci okno velikosti M ?a funkci velikosti N? vyzaduje piiblizng N*(M — N +1)°

nasobeni a s¢itani.

Rovnice je konvoluci obrazu s obracenou funkei t'(—x,—y) se da vypocitat pomoci vzorce:

FYF(f)F-t)} - (17)
kde F je Furierova transformace. Komplexné¢ sdruzena funkce dosahne obraceni

funkce prostiednictvim vlastnosti Furierovy transformace Ff - (—x) = F - (@) [15].

2.3.1.4. Region-Based Invariants

Systém momentl zaloZeny na hrani¢nich invariantach, jako je Furierovo popisovani, zkouma
jen informace o kontufe — nemohou zachytit vnitini obsah obrazu. Pro systém momentl
zalozenych na regionalnich invariantdch, jsou vSechny pixely obrazu zohlednény pro
reprezentaci obrazu. Jelikoz tyto invarianty nemaji informace jen o ohranicenych pixelech,

mohou tak zaznamenat vice informaci obrazu.

Metody zalozené na momentech jsou nejbéznéji pouzivanou formou region-based
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invariant. Hu jako prvni pfedstavil set moment-based invariant zaloZzenych na nelinedrni

kombinaci pravidelnych momenti. Metody Hu maji dobré vlastnosti vtom, ze jsou

invariantni pii zménach obrazu, rotaci a zméné metitka. Vypocet vysSich momenti, je ale

velmi naro¢ny. Zrekonstruovat obraz z momentu je také velmi narocné [13].

Hu’s Seven Moments Invariants

Jsou zalozené na normalizovanych centralnich momentech. Sedm momentt je definovano

nize:

P =110+ 1oy

by = (1120 +1102)” + 4701,

By = (1730 +3111)” + (31751 + 103)°
by = (30 +712)° + (151 + 1103)°

b5 = (M50 +31715) (750 + 11,)[(773 + 7712)2 —3(17,, + 7703)2] + (317,51 + os) + (17,1 +7743)
[(Br75 + 7712)2 — (175, + 7703)2]

Be = (1720 + 102) (7730 + 7712)2 — (17, + 7703)2] + 417, (1730 + 71712) (7721 + Tg3)

B7 = (317,51 +1703) (130 + 170:)[(7750 + 7712)2 —3(17,, + 7703)2] + (37,1 + 1730) (721 + 793)
(3775, + 7712)2 — (175, + 7703)2]

Bohuzel tyto momenty nejsou invariantni ke zménam jasu [13].

2.4. Algoritmus pro detekci dominantnich bodi

(18)

(19)

(20)

(21)

(22)

(23)

(24)

Informace o kiivce, ktera je sledovana, je soustfedéna na extrémy bodd zakiiveni, detekce je

dilezitou soucasti metod pro zjistovani kontur tvart obraz. Tyto body jsou nazyvany

tzv. dominantni body. V realné Euklidovské roving, je zakiiveni definovano jako rychlost
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zmény mezi tangentou thlu a délkou oblouku.

do
k=9 25
3 (25)

Uzavienou digitalni kiivku 1ze popsat sledem bodt n celociselnych soufadnic:
C={p =(x;,y)i=1..n}, (26)

kde p, +1 je sousedni k p; (modulo n). B, je linedrni bod, je bodem zlomu a je kandidatem

na dominantni bod[14].

2.4.1. Teh-Chin algoritmus

Tento algoritmus pouziva pomér vzdalenosti d, mezi P, a P_,,P,, (oznacené jakol, ) ke

zjisténi regionu podporované oblasti kandidatnich bodu:
li
e =~ (27)

Pro odhad délky podporované oblasti, proces zaéne s k =1, k se poté zvySuje o jedna dokud
neni splnéna jedna z nasledujicich podminek, poté k urcuje délku podporované oblasti v bodé

=]

Lol 2l
2. r,>r,,prod, >0

r, <r.,prod, <0

Tento pomér muize byt povazovan jako ekvivalent méftitka pro zakiiveni. Po vypocitani

podporovaného regionu pro kazdy bod P, je urCeno vyznamné méfitko |S(P,)| Poté se

potla¢i nemaximalni hodnoty |S (P )| .
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Teh-Chin algoritmus neni odolny vuci Sumovym konturam, jelikoz lokalni maxima zakfiveni

mohou byt zptisobeny variaci Sumu na kiivce [14].

2.5. OpenCV

OpenCV (z angl. Open Source Computer Vision) je oteviena knihovna pro praci s obrazem.
Je zamé&fena na praci s obrazem v realném case. K uspéSnému pouzivani téchto knihoven je
nutné znat vyznam jednotlivych ptikazl a jejich syntaxi. Tyto informace se nalézaji v Cetné
dokumentaci, knihach a ¢lancich. Tato dokumentace je velice rozsahla a neni téméf mozné se
vSechny ptikazy naudit. Proto je lepSim pfistupem ten, pii kterém vime, jaké operace si
pfejeme S obrazem (videem) udélat a jaky by mél byt vystup. Samoziejmé tento piistup
vyzaduje znalosti o praci s obrazem. Podle téchto narokl pak staci si v dokumentaci najit

i potiebnou funkci.

Ve starSich verzich knihoven (napf. OpenCV 2.0) bylo pouzito pouze syntaxi
programovaciho jazyka C, kde se pracovalo se strukturami iplimage (Intel Image Processing
Library). V novéjsich verzich je od tohoto upusténo a pouziva se programovaci jazyk C++, ve
kterém se pouzivaji struktury typu Mat. Hlavnim rozdilem mezi ipllmage a Mat, je v tom, ze
pfi pouziti Mat nemusime ruc¢né¢ alokovat a dealokovat pamét, Mat to déla za nas

automaticky. Samoziejmeé je mozné konvertovat iplImage do Mat.

K pouzivani knihoven OpenCV je nutné zavést je do programovaciho prostiedi. Tato

procedura je popsana v ¢etnych navodech na internetu [6].

Knihovna OpenCV se dnes nejcastéji v praxi pouziva napft. k rozpoznavani obliceju ¢i
registracnich znacek automobilti (dals§i pouziti na obr. 5). Diky OpenCV je na vzestupu oblast
pocitacového vidéni, kde tato knihovna umoznuje snadny pfistup ke vSem potiebnym
nastrojim. Nyni mé knihovna jiz pies 2500 algoritmii a 500 funkci. Podporuje rozhrani bézici
na platformach Windows, Linux, Android a Mac. Vyuzivat se d4 v programovacim prostiedi

C++, C, Python... [6] Piehled zakladnich funkci knihovny OpenCV je na obr. 4.
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General Image Processing Functions |

Geometric
" | descriptors

Camera
calibration,
Stereo, 3D

Utlhtles and
‘| Data Structures

Machine
Learning:
«Detection,

* Recognition

Obriazek 4: OpenCV|[6]

2.6. Tesseract

Tesseract je nejspisSe jeden z nejvice piesnych volné dostupnych OCR nastroju. Je tfeba si fici,
Ze tento nastroj neni cely program. V kombinaci s obrazovou knihovnou pro processing,
Leptonica, umoznuje ¢teni mnoha formati obrazu, fonti a jejich naslednych prevod do textu.
Umi ptevadét vice nez do Sedesati jazykt (vCetné CeStiny). Dnes je sponzorovan firmou
Google a jejich aplikace jsou Vv trojici nejlepsich OCR programi od roku 1995. Podobné jako
knihovny OpenCV podporuje platformy Linux, Windows, Mac OSX, Android [9].

2.6.1. Postup pri rozeznavani textu

1) Uvodni linky (Outlines) jsou analyzovany a uloZeny.

2) Linky jsou shromazdéné dohromady jako bloby.

3) Bloby jsou organizovany do linek textu.

4) Linky textu jsou rozdéleny na slova.

5) Pii prvnim ¢asti prub&éhu programu se proces pokusi rozeznat kazdé slovo.

6) Slova, ktera maji uspokojujici kvalitu, pfejdou do adaptivni tréninkové casti.
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7) Vystupy, které vznikly z adaptivniho tréninku, pfechazi do druhé ¢asti programu. Ten
se pokusi rozeznat slova, jenz nebyli rozeznané béhem prvniho prabéhu.

8) Zde jsou vyfeSeny neostré mezery a pridavaji se kapitalky.

9) Vystup.

2.6.2. Algoritmy nastroje Tesseract

T~

Vstupni obraz: \

Sedotonovy nebo

harevny Adaptivni prahovani
Bindrni obraz
Hledani textovych e Analyza spojenych
' binek a slov komponenti
| Fozezndvani slov, N Rozerndvani slov,
'__ *  prvni pnibéh ' druhy pribéh

Wystup

Obriazek 5: postup nastroje Tesseract
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2.6.2.1. Hledani radkua a slov

Algoritmus pro vyhledavani tadkl je uzpisoben tak, ze pokud mame pootoceny obraz,
algoritmus naléza fadky v origindlni pootocené formé a timto nedochazi ke ztraté kvality.

Hlavni ¢asti procesu je ,,blob filtering™ a sestavovani fadek [9].

2.6.2.2. Vhodnost zakladnich ¢ar

Pokud uz jsou jednou nalezeny tadky. Usazuji se zékladni ¢ary. Zakladni Cary jsou usazeny

S vEtsi presnosti pomoci rozdé€leni blobtl.

Valume 69. puges 872=879.

Obrazek 6: Priklad usazené zak¥ivené zakladni ¢ary[9]

Tento obrazek je ukazkou fadky textu spolu s usazenymi zakladnimi ¢arami a s urcujicimi

Carami sklonu.
2.6.2.3. Detekce pevné roztece pismen a jeho rozdéleni

Tesseract testuje radky textu pro zjisténi pevnych tsekd. Pokud najde tsek, kterym je slovo,

rozdéli slovo v jednotlivé znaky. Tyto znaky maji také fixni roztec.

rozde

Obrazek 7: Text s pevnou délkou roztece
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2.6.2.4. Hledani proporcionalnich slov

DalSim krokem je hledani takovych znakt, kterd nemaji pevnou rozte¢ a neni u nich mozné
rozdélit je pomoci horizontalni ¢ary. Pokud méame ptekryvajici se znaky, Tesseract toto fesi
tak, Ze zméfi mezery mezi zdkladnimi ¢arami a ¢arami sklonu jednotlivych znakl. Mista,
ktera jsou blizko prahu, jsou v této fazi rozmazany a hlavni rozhodnuti v rozpoznani je

vykonén az po rozeznani slov [9].
2.6.2.5. Rozeznani slov

Casti rozpoznavaciho procesu pro kazdy nastroj pro rozeznavani znak je jak by slova méli
byt rozdeleny na znaky. Prvnim procesem je klasifikace fadku, ktery byl rozeznan béhem

urcovani radka.
2.6.2.6. Rozdéleni spojenych znaku

Pokud vysledek z rozpoznaného slova je neuspokojujici, tedy misto jednotlivych znaki je
n¢kolik spojenych. Tesseract se pokusi zlepSit vysledek rozd€lenim blobl s nejhorsi
klasifikaci znaki. Pomoci konkavnich vrcholt polygonalni aproximace jsou nalezeny
kandidatni rozd€lujici body. Pokud maji znaky spojené tseky, je mozné, ze bude potieba az

Sest part rozdélujicich bodu.

3%

Obrazek 8: Spojené znaky s kandidatnimi body[9]

Tento obrazek ukazuje kandidatni body pomoci Sipek a rozdé€lujici linku v Casti, kde se styka

LI a,,m[9].
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2.6.2.7. Spojovani rozbitych znaki

Pokud jsou vycerpany potencialni rozdélujici znaky a slovo neni stale kvalitni, je pfedano do
associatoru. Associator vykona hledani v segmentacnim grafu moznych kombinaci
maximalné¢ rozd€lenych blobti v kandidatnich znacich. Toto déla bez stavéni aktualniho
segmententa¢niho grafu, ale misto toho si vytvofi hash tabulku vidénych stavii. Vyhledavani
pokracuje vybiranim novych kandidatnich stavi z prioritni fronty. Vyhodnocuje je pomoci

klasifikaci neklasifikovanych kombinaci fragmentt.

Tento pfistup, ale nemusi plné¢ efektivni, v nejhorsim ptipadé mize minout dulezité
rozdélena mista. Vyhodou tohoto pfistupu je, Ze zjednodusi datové struktury, které mohou byt

potieba k vytvoreni celého segmentacniho grafu [9].

JHEIRS

Obrazek 9: Lehce rozpoznatelny text[9]

2.6.2.8. Staticka klasifikace znaku

Klasifika¢ni proces ma dvé €asti. V prvnim kroku rozdélovac tfid vytvoii seznam tiid znakd,
které by mohli odpovidat neznamym. Kazdy prvek naéte z nahrubo kvantizované vyhledavaci
tabulky bit - vektor tfid, které by se mohli shodovat. Tento bit - vektor je pficten ke kazdé
tiidé. Trida s nejvysSim pocétem se stane seznamem pro dalsi krok. Kazdy prvek vyhleda
bitovy vektor z prototypl pfidélené tiidy, ktera by mohla odpovidat a jsou vypocitany
podobnosti. Kazdy prototyp znaku tfidy je reprezentovan expresi - logickym souctem, ktery
se nazyva konfigurace. Vypocetni proces ukldda podobnosti kazdého prvku a prototypu.
Nejlepsi kombinace odstupu, ktera je vypoctena z prototypu a souctové funkce, je oznacena

jako nejlepsi konfigurace tiidy [9].
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2.6.2.9. Trénovani dat

Vzhledem k tomu, ze klasifikator schopen jednoduse rozeznat poskozené znaky, klasifikator
nemusi mit trénovani poskozenych znakii. Klasifikdtor ma trénovani na pouhych dvacet

vzorku, devadesati ¢tyfech znakt, osmi fontd jednotné velikosti, ale ma ¢tyii atributy (normal,

bold, italic, bold italic) [9].
2.6.2.10. Analyza jazyka

Tesseract obsahuje relativné malo jazykové analyzy. Kdykoliv modul na rozpoznavani slov
obsahuje novy segment, modul analyzy jazyka vybere nejlepsi mozny fetézec slov v kazdé

jedné z nésledujicich kategorii :

e Nejcastéji frekventované slovo.

e Nejcastéjsi slovo ze slovniku

e Nejcastéjsi numerické slovo

e Nejcastéjsi slovo s velkymi pismeny
e Nejcastéjsi slovo s malymi pismeny

e Slovo s nejlepsim vysledkem klasifikace
2.6.2.11. Adaptivni klasifikator

Vzhledem k tomu, ze staticky klasifikator je dobry k zobeciiovani jakéhokoliv typu fontu,
jeho schopnost rozliSovat mezi jinymi znaky nebo znaky a ,,neznaky“ je slaba. Adaptivni
klasifikator je vice citlivy na font a je trénovan pomoci vystupu ze statického klasifikatoru. Je

pouzivan pro ziskani vétsi schopnosti rozliSovat v dokumentech, kde je omezeny pocet fonti.

Jedinym podstatnym rozdilem mezi statickym a adaptivnim klasifikovanim, mimo

trénovani znak, je adaptivni klasifikator pouziva izotropickou normalizaci zakladni ¢ary [9].
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3. Prakticka cCast

4. Program 1

Prvni program pouziva k ptedzpracovani obrazu funkce z knihovny OpenCV. Pocitani fadkt
a pismen je zde vytvoieno pomoci jednoduchého poéitani nenulovych pixeld. Tento postup je

zvolen jen pro ukdzku zékladniho pocitani pixeld a jejich nasledovné pouziti.

Vstupni obraz

Predzpracovani »  Segmentace fadkd

Vytvofeni

histograma fadkn Segmentace pismen

.

Vytvofeni Vestup
histogramt znakn

Obrazek 10: Postup p¥i tvoieni programu 1
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4.1. Pfedzpracovani obrazu

V sekci pfedzpracovani obrazu jsou pouzity takové funkce, které maji za ukol upravit
originalni obraz na vystupni upraveny. Vystupni obraz by pak mél byt pouzitelny pro dalsi

ukony.
V prvnim kroku jsem u obrazku zménil velikost na 1024x768 pixelt. Divodem byla
standardizace pro dalsi pouziti. Dale jsem obrazek konvertoval na Sedoténovy.

4.1.1. Vyhlazeni Sumu

Pro vyhlazeni Sumu jsem pouzil filtr s maskou 3x3 pixelt, jelikoz ma dobry pomér vyhlazeni
Sumu a rozostieni obrazku. Obraz pted pouzitim filtru a po jeho pouziti a prevodu na

Sedotoénovy jsou na obr. 11.

Obrazek 11: Porovnani obrazkii bez vyhlazeni a s vyhlazenim
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4.2. Prahovani

Vystupem prahovani by mél byt bindrni obraz, kde je jasné¢ oddélené popiedi od pozadi.
Testovany byly jak globalni, tak i adaptivni metody. Na konci testli jsem zvolil adaptivni
prahovani s velikosti testovaného okoli 5x5 pixeli, jelikoz oproti globalnim metodam dobie
reagovalo na zménu podminek pifi pofizovani snimku (jas, barevnost svétla, blesk
fotoaparatu). Srovnani vystupt jso obr. 12.
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Obrazek 12: Porovnani globalniho a adaptivniho prahovani
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4.3. Segmentovani radki

Ukolem této &asti je nalézt a spoditat fadky v textu. Zakladnim krokem bylo spoéitat pocet
c¢ernych bodi v obrazku. Toho jsem docilil tak, ze jsem pouzil funkci, kterd pocitd sumu
pixelt v fadcich. Tedy pokud mame napf. Vv fadku 5 Cernych bodi a 2 bilé body, hodnota
tohoto fadku je 5*0+2*255=510. Tyto hodnoty jsem vynesl do grafu. Poté jsem nastavil
pevnou hodnotu prahu, ktery v daném misté vertikaln€ prochéazel grafem a odecital hodnotu
jednotlivych pixelii. Pokud narazil na hodnotu 0 (Cerny pixel) vykreslil horizontalni ¢aru do
vystupniho obrazku. Déle jsem to samé s drobnou upravou udélal ve vystupnim obrazku a
jednoduse tak odecetl pocet fadkl. Problémem tohoto postupu bylo, ze pokud pocet cernych
bodu v histogramu ptekro¢il danou mez, ale nejednalo se o fadek (indexy, ¢arky, spodni ¢asti
pismen atd.) vykreslila se horizontalni ¢ara i zde a vysledek byl zkreslen. Z tohoto divodu
jsem pouzil funkci eroze [7], ktera mi jednotlivé fadky ,slila® v celek a vSe jiz fungovalo

spravné. Vysledek i s histogramem je na obr. 13.

———sesses———— Poz)stalému zistala jen jedna ponaika, ale nic nenamftal,
=il protoz¢ 0 tom

———eess—— P prvnim sutelnim prosiovu s¢ FinIK presunul do 42
:——ﬁm
— sl Vypadala ta U
s Hinlk oviem odhad], 2e tentokrét to tak snadné nedude.
~Tzﬂe neviedni Jak naze mladého M, Kery
——see Y rcvyr¥e! il v Kidu. Pofdd se dival na hodinky a pokiep
—=small] st7idavE pravou i levou

Obrazek 13: Segmentace radki

4.4. Segmentovani znaku

Segmentovani znakli probihalo obdobné, jako tomu bylo u tadkl, jen s nékolikerymi

upravami. Nejdiive jsem musel odstranit ono sliti ¢asti textl, jelikoz by to mélo za nésledek
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velkou chybovost u pozdéjsiho ur€ovani znakti. Tedy u vystupniho obrazku pouzil pouze
adaptivni prahovani bez eroze. Déle jsem zjistoval velikost fadku, a to pouze tim Ze jsem
kontroloval ¢erné a bilé body ve vystupnim obrazku. Pomoci této velikosti jsem vytvofil
tzv. ,oblast zdjmu“ (z angl. Region of Interest) pro kazdy tadek a v kazdém tadku opét
proved] vy¢itani histogramu a z ngj celkovy pocet znaki. Pocty znaktl v kazdém tadku se
nakonec seétou a zobrazi ve vystupni konzoli. Vysegmentované fadky i s jejich histogramy

jsou na obr. 14-22.
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Obrazek 14: Segment 1
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Obrazek 15: Segment 2
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Obrazek 19: Segment 6
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Obrazek 20: Segment 7
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Obrazek 21: Segment 8
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Obrazek 22: Segment 9

Pii urovani fadki a znaki je realizovano ,,hrubou silou. K rozpoznavani textti neni vhodny,

a proto jsem vytvofil druhy program, ktery problém fesi 1épe.
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5. Program 2

podobné jako u prvniho programu, ale dalsi funkce jsou jiz slozitéjsi. K rozeznavani
jednotlivych pismen slouzi funkce pro zjisténi kontur v obraze. U kazdého pismene je tedy
zjisténa kontura a ta je nasledné (nepovinng) oramovana. Tento program je navic obohacen o
funkci, ktera koriguje nato¢eni obrazu. Po téchto tGpravach je ptipojena funkce K rozeznani

jednotlivych znakd pomoci porovnavani sablon a zapsani vystupu do souboru.

Vstupni obraz
\\\
£
. L Korekce natofeni

Pfedzpracovani obrasm

Segmentace fadkai » Nalezeni kontur

t_,.,--'"
Aproximace kontur | Vvkresleni kontur
(nepovinné)

Sefazeni kontur a
vylouceni stejnych
kontur

_| Porovnavani kontur
| s databdz Sablon

Yystup zapsan
do _Tex souboru

Obrazek 23: Postup pii tvofeni programu 2
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V tomto programu se vstupni obraz nacita jeho jménem z konzole. K ptedzpracovani
jsem pouzil podobné funkce jako v ptedchozim ptipadé. Dale bylo nutné korigovat natoceni
obrazu. Toho jsem docilil tak, Ze jsem naSel ohranicujici box obrazu a jeho vrcholy, a poté

obraz boxu korigoval pooto¢enim boxu dle jeho stfedu.

Problémem u této korekce bylo spravné korigovani, jelikoz pokud bylo zkoseni
u obrazu pod uhlem mensim jak -45°, tak Ghel referenéniho obdélniku ma vysku vétsi nez
sitku. Pokud je tedy takovyto vystupni tihel, pro spravné vyhodnoceni sta¢i po vSech upravach

prohodit vySku za $itku.

5.1. Vstupni obraz 1

Obrazek 24: Vstupni obraz 1

Déle jsem pouzil pro vyhleddvani kontur funkci findContours se zjiStovanim jen
vné&jsich extrémi kontur spolu s algoritmem Teh-Chin (kap. 2.4.1). Poté jsem pouzil funkci
approxPolyDP, ktera ptiblizi kiivku k jiné kiivce s méné vrcholy, takze vzdalenost mezi nimi
je mensi nebo stejna dle dané presnosti. Po tomto kroku se kontury vykreslily a okolo kazdé

kontury se vykreslil obdélnik. Dalsi vstupni obrazy jsou uvedeny nize (obr. 26, 28, 30).
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5.2. Vstupni obraz 2

Obrizek 26: Vstupni obraz 2
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" Kontury

First Visit

Frog Legs.
Locida.
Doving Flutterc
Ap_Xrst_2
Doubt

1 don't Believe

Indoor-cocooning

Jaze. Baqti

Obrazek 27: : Vystup obrazu 2 s vyzna¢enymi konturami
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5.3. Vstupni obraz 3

Obrazek 28: Vstupni obraz 3

5 Kontury

=

t ImageReader is a software and

\ution printed
accessible who are visually
impaired including Mmagazines

i‘-'.""f !'r ?"r.,"’ 1 2 alalaa '1.:l ".'.

printed tem unden the included

snap a picture few seconds

Obriazek 29: Vystup obrazu 3 s vyznacenymi konturami
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5.4. Vstupni obraz 4

4481 Quebec Lane Brighton, Ml 48116

utoledoprssa@gmail.com

4481 Quebec Lane Brighton, Ml 48116
(810)
kryan@rockets.utoledo.edu

kryan2013@gmail.com
utoledoprssa@gmail.com

Obrazek 31: Vystup obrazu 4 s vyzna¢enymi konturami
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V dalsim kroku jsem sefadil a vytfidil jednotlivé kontury pomoci piikazl sort a erase.
Po vSech upravach je kone¢né pouzito metody matchTemplate (kap. 2.3.1.2), ktera srovnava
nalezené kontury a Sablony jednotlivych pismen. Jednotlivym konturam je pfitazen vlastni

Rol. Pismeno s nejlepsim vysledekem shody je pak zapsano do vystupniho .Tex souboru.

Metoda srovnavani se stava méné spolehlivou pfii klesajici kvalité obrazu. Nevyhodou
je, ze pro kazdy obraz a font je nutno vytvorit samostatnou knihovnu Sablon. Déle je nutné u
kazdého obrazu zadat vlastni prahovaci uroven. Jak predzpracovani, tak pevnou hodnotu
podle které se sleduje vysledek porovnavani. Vyhodou naopak je, ze tato metoda je
invariantni vi¢i zménam jasu potfizovaného obrazu. DalSi moznou metodou pro rozpoznavani
textu je urcovani momenti pomoci Hu metody. Tato metoda je naro¢né€jsi na vypocet, ale ma
mnoho dobrych vlastnosti (kap. 2.3.1.4). Nevyhodou je pak to, ze vysledek snizuji jasové

podminky pfi potizovani obrazu.

Jak je z vystupnich obrazu vidét, i pies dobré rozeznani znaku jsou stale slita spojeni jako
,Vy“ nebo ,ky“. Pokud snizime hodnotu adaptivniho prahovani, spojeni se prerusi, ale
dochazi krozpadu nékterych pismen. Je tedy nutné volit takovou hodnotu, ktera je
kompromisem mezi témito vlastnosmi. Taktéz je patrno, ze pokud musime korigovat vysoké
natoeni obrazu, obraz poté ztraci kvalitu. Proto moderni knihovny Tesseract pfi

rozpoznavani textu natoceni nekoriguji.
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6. Program 3

Tento program piedvadi zavedeni knihoven Tesseract do aplikace a jejich vysokou u¢innost
na vétsSinu obrazii. Pro zavedeni sta¢i pouze uvést cestu ke knihovndm, pfidat funkce
jednotlivych tlacitek a boxl. VSechny funkce od piedzpracovani az po trénovani (kap. 2.6)
jsou jiz obsazené V knihovnach. Knihovny K programu jsou anglické, proto je mozné

rozpoznavat jen text bez diakritiky. Tento program také umoznuje zapis textu do souboru.

oS Tesseract OCR EI@

Soubar

Ctevfit soubaor *
Wyistit obrazoviu
UloZit text

Konec

Rozpoznary test

Pirvodni obraz

Obrazek 32: Hlavni okno aplikace
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Soubar  CAUsers\Honza\Documents®\Visual Studio 2010%Projects\Main“Main“Obrazky'1 jpg

Otevrit soubor patches are nucleated by random fluctuations acting on an
excitable system; this hypothesis forms the motivation for
the study presented here. As we show below. a spatially-
extended system can still be excitable and excursions
around an excited state can lead to the formation of

i
&
:

Rozpoznany text

Pirvodni obraz

Obrazek 33: Aplikace s rozeznanym textem
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7. Zhodnoceni vysledku

7.1. Testované obrazky — program 1

V této Casti jsem testoval n¢kolik vybranych obrazli riznych velikosti a kvalit (obr. 35 — 39).

Obriazek 34: Testovany obraz ¢. 1

OpenCV was designed for computational efficiency and with a strong focus on real-
time applications. OpenCV is written in optimized C and can take advantage of mul-
ticore processors. If you desire further automatic optimization on Intel architectures
[Intel], you can buy Intel’s Integrated Performance Primitives (IPP) libraries [IPP], which
consist of low-level optimized routines in many different algorithmic areas. OpenCV
automatically uses the appropriate IPP library at runtime if that library is installed.

One of OpenCV’s goals is to provide a simple-to-use computer vision infrastructure
that helps people build fairly sophisticated vision applications quickly. The OpenCV
library contains over 500 functions that span many areas in vision, including factory
product inspection, medical imaging, security, user interface, camera calibration, stereo
vision, and robotics. Because computer vision and machine learning often go hand-in-
hand, OpenCV also contains a full, general-purpose Machine Learning Library (MLL).
This sublibrary is focused on statistical pattern recognition and clustering. The MLL is
highly useful for the vision tasks that are at the core of OpenCV’s mission, but it is gen-
eral enough to be used for any machine learning problem.

Obrazek 35: Testovany obraz &. 2
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Obriazek 36: Testovany obraz ¢. 3

The new edition contains four parts. Part 1 summarizes the basics required for
understanding image processing. Thus there is no longer a marthemarical appen-
dix as in the previous ediions. Part 2 on image acquisition and preprocessing
has been exiended by a detailed discussion of image formaton. Motion analysis
has been integrated into Part 3 as one componem of feature exiraction. Object
detection, object form analysis, and object classificarion are put together in Part
4 on image analysis.

Obriazek 37: Testovany obraz ¢. 4

14 Linearni rovnice o jedné neznamé

) Priklad 7
Cerpadlo dodava do cisterny naftu az do jejiho uplného naplnéni.
Funkce

m:y=05x+1,x ¢ (0; 10)

vyjadfuje zavislost poctu y hektolitrii nafty v cisterné na poétu x
minut. Cas pfitom poéitame od okamziku, kdy ¢erpadlo zacalo
pracovat.

Sestrojime graf funkce m. Dosadime-li do vyrazu 0,5x+ 1 za x
napf. 0, dostaneme y= 1, dosadime-li za x &islo 10, je prislus$nd
funkéni hodnota m(10) = 6. Grafem funkce m je vsecka, jejiz krajni
body jsou A [0; 1] a B [10; 6] (viz obr. 1.12).

Budeme fesit tento tkol:
Za kolik minut od pocatku plnéni bude v cisterné 2,25 hl nafty,
resp. 5 hl nafty?

18

Obrazek 38: Testovany obraz ¢. 5
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7.2. Pocet Fradku

Tabulka 1: Uspé&snost po&tu rozpoznanych Fadki

Cislo testovaného Rozpoznany pocet ,
Pocet radkt Uspésnost [%]
obrazku radkh
1. 9 9 100
2. 15 15 100
3. 10 9 92,3
4. 7 7 100
5. 16 11 68,75

Uspésnost rozpoznani fadkt zavisela na kvalité potizeného snimku. Také velikost fadki hrala

roli. Pokud byla mezera mezi fadky velice mala, pak se z histogramu odecitaly S$patné

hodnoty.
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7.3. Pocet znaku

Tabulka 2: Uspésnost po&tu rozpoznanych znaki

Cislo testovaného Pocet rozpoznanych ,
Pocet znakl Uspésnost [%]
obrazku znaki
1. 370 349 94,32
2. 1249 1225 98,07
3. 481 432 89,81
4. 491 443 90,22
5. 516 404 78,29

Zde bylo na zavadu pfi prekryvani pismen. Tedy kombinace pismen typu ,,Vy* nebo , Ty
apod., tyto znaky pak vytvaieli jeden slity znak.
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7.4. Testované obrazky — program 2
Testované obrazy programu dva jsou uvedeny vySe (obr. 25, 27, 29 31).

7.5. Poéet radku

Tabulka 3: Uspésnost poétu rozpoznanych Fadki

Cislo testovaného Rozpoznany pocet ,
Pocet fadku Uspésnost [%]
obrazku radkh
1 6 6 100
2 13 11 84,61
3 5 5 100
4 5 4 80

7.6. Pocet znaku

Tabulka 4: UspéSnost poétu rozpoznanych znaki

Cislo testovaného Pocet rozpoznanych ,
Pocet znaki Uspésnost [%0]
obrazku znakl
1. 251 250 98,59
2. 111 136 -
3. 246 266 -
4. 116 114 98,27
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Z tabulky je patrné, ze v nekterych obrazcich bylo nalezeno vice (¢i méné€) znakl, nez
doopravdy obsahovaly. To je zptsobeno tim, Zze néktera pismena se pii Gpravé slila i

rozpadla. Tento problém se také promitl do uspé$nosti rozpoznavani textu.
7.7. Rozpoznany text

7.7.1. Vstupni obraz 1

Puvodni text

patches are nucleated by random fluctuations acting on an excitable system; this hypothesis
forms the motivation for the study presented here. As we show below. a spatially-extended
system can still be excitable and excursions around an excited state can lead to the formation
of

Rozpoznany text

patches e nucleated by nom uctuations actin on an bihhexcitae system tis ypothesis orms the
motivation or the study presented here As we show beiow a spatiaiiytsceani exended sytem ca
stil be excitbie and excursions adroun an excited state can iead to the oratlon of

7.7.2. Vstupni obraz 2

Puvodni text

First Visit Frog Legs Lucida Console Doving Fluttercotes Ap_xrst_2 Doubt | don't Believe
Bitfunk Indoor-cocooning 8+t Jaze Baqti
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Rozpoznany text

Firt vsst Fgro Legs Lucda cobole Deovng Flutteorcotes Ap_xrs_2 Doubt | Beileve Deont
Biltfunk Indoor coceoconng 8+t Jaze Baqt

7.7.3. Vstupni obraz 3

Puvodni text

ZoomText ImageReader is a software and camera solution that makes printed text accessible
to people who are visualy impaired, including books, magazines business documents and
more. Put the printed item under the included document camera, snap a picture, and a few
seconds

Rozpoznany text
PoomZext Image Reader is a software and camera soilutilon that makes prnted tet accessilbie
to peoie wo ae vsuailipy ilmpailred ilnciludilng books magazilnes bhusilness documents and

more Put tbhe prilnted iltem under the ilncilude document camera snap a pilcture and a few
seconds

7.7.4. Vstupni obraz 4

Puvodni text

4481 Quebec Lane Brighton, MI 48116 (810) 923-6395 kryan@rockets.utoledo.edu

kryan2013@gmail.com utoledoprssa@gmail.com

Rozpoznany text

481 Quebec Lane rightoOn M1 48116 (810) 923 6395 an@rckets utledo0 edu 2@an03 gmail
coOm utOled pssa @oOgmail coOm

U tohoto obrazu ud¢lal chybu i program s knihovnami Tesseract.
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7.8. Uspéch rozpoznani textu

Tabulka 5: Uspésnost rozpoznaného textu

Cislo testovaného

Pocet znaku

Pocet Gspésné

Uspésnost [%]

obrazku rozpoznanych znakl
1. 251 222 88,44
2. 111 96 86,48
3. 231 209 90,47
4. 116 102 87,93

Z rozpoznaného textu je patrné, ze nejéastéjsi chybou bylo sliti kontur, $patné srovnani kontur

¢i $patné rozeznani kontury a jejich zdvojeni. Pavodni text ,,i* rozeznan jako ,,il*.
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8. Zavér

Cilem této diplomové prace bylo se seznamit se zdkladnimi pojmy v oblasti pocitatového
vidéni. Technikami pro rozpoznani text a nejcastéji pouzivanymi knihovnami pro praci
s obrazem. Vytvorit program odecitajici pocet fadki a znakti. Hlavnim ukolem vsak bylo
vytvofit program pro rozeznavani textu S vybranou rozeznavaci metodou a porovnat uspesnost

rozpoznavani u testovanych obrazii s riznymi vlastnostmi.

V programu jedna jsem pouzil fadu transformaci pro Gpravu vstupniho (originalniho)
obrazu. Zakladni Gpravou bylo zbaveni se nadbyte¢nych informaci v obraze, ¢ehoz jsem
docilil tak, ze jsem obraz ptevedl na Sedoténovy. Pouzitim adaptivniho prahovani, s velikosti
testovaného okoli 5x5 pixeld, jsem dale pievedl obraz do binarni podoby. Také bylo nutné
odstranit Sum Vv obraze. Ten jsem odstranil pouzitim filtrovanim s maskou o velikosti 3x3

pixelt, kterda ma dobry pomér odstranéni Sumu a rozostieni obrazku.

Problematiku rozpoznavani fadkt a znak jsem feSil pomoci odecitani bilych a
¢ernych bodi z obrazkl a vynaseni jejich vysledné sumy do histogramu. Z histogramu jsem
nasledné vycital pocty radki a to tak, ze jsem jednotlivé fadky rozpoznaval pomoci mezer
mezi nimi. Tyto fadky jsem dale vysegmentoval a podobné jako v pfedchozim piipadé vycital
poCty rozpoznanych znakl. Spoctené fadky a pocty rozpoznanych znakli se zobrazuji
v konzoli. Tento program vyuzival star§i variantu knihovny OpenCV a operoval se

strukturami iplimage.

Program jsem testoval na péti obrazcich ruznych velikosti a kvalit. Odecitani fadka
bylo kromé¢ dvou piipadii spravné. U urovani znakil se spravnost pohybovala mezi 78 aZ 98
procenty. Chyby u urcovani znakii byly zplsobené hlavné tim, Ze se znaky piekryvaly

(kombinace pismen ,,Vy* nebo ,,Ty").

Program dva k pfedzpracovani obrazu pouziva podobné funkce jako u programu
jedna, ale pracuje jiz se strukturami Mat. Velkym problémem prvniho programu byla
neschopnost rozeznat znaky z natoéeného obrazu. Toto je u tohoto programu vyfeSeno

pomoci algoritmu, ktery najde vrcholy bounding boxu fadku a spravné ho usadi. Po této
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upravé nasledovala funkce, ktera nachazi kontury v obraze. Dale jsem pouzil funkci pro
aproximaci kontur s mensimi nebo stejnymi vrcholy, dle nastavené hodnoty. Pro spravné
porovnavani kontur je nutné, aby kontury byly spravné sefazeny a jednozna¢n¢ ur¢eny. Toho
jsem docilil funkei pro setfidéni kontur a pfikazem pro jejich vymazani. K rozeznani textu je
pouzita metoda pro srovnavani kontur a Sablon pismen. Pro kazdou konturu jsem urcil vlastni
Rol, ktery se porovnaval s Sablonou. Vystupem z porovnavaci funkce byla maximalni
hodnota shody. Pomoci této hodnoty se pak ke znakum pfifazovala jednotliva pismena. Kazdé

pismeno je pak ulozeno do vystupniho souboru.

Tento program byl testovan na ctvefici obrazli. Odecitani fadkti se pohybovalo
vrozmezi od 80 procenty do 100 procenty. Piesnost rozpoznavani znaka je lepSi nez
u prvniho programu, jak je patrné z poctu rozeznanych znakt, kde jsou hodnoty pies 98
procent. Bohuzel rozeznavani jednotlivych znakl je znaéné ovlivnéno rozpadem c¢i slévanim
jednotlivych kontur. Tento problém jsem u rozpoznavani textu vyfteSil potladenim oblasti
kontur, které byly mensi neZ stanoveny prah. Usp&snost rozpoznani textu je celkem vysoka,
pohybuje se mezi 86 procenty a 90 procenty. Tato statistika byla ovlivnéna slévanim textu a

zdvojeni podobnych kontur.

Nevyhodou metody pro srovnavani Sablon je nutnost pro kazdy obraz a font vytvofit
samostatnou knihovnu Sablon. Vyhodou je, jak je patrno z testovanych obrazi, Ze tato metoda

je invariantni ke zménam jasu.

V diplomové praci jsem vytvofil tfi programy, které pracuji s knihovnami pro
zpracovani obrazu. Vystupem prvniho bylo pocet rozpoznanych fadkd a znak. Ve druhém
programu byl pfidan algoritmus pro korekci natofeni obrazu, nalezeni kontur a rozpoznani
textu. Vystupem poté byl pocet rozpoznanych fadkl, znakd a rozpoznany text uloZeny
v souboru. Poslednim programem byla jednoducha aplikace pro nazornou ukazku moderniho

OCR nastroje Tesseract.
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10. Seznam zkratek

Cv Computer Vision
CC Cross Correlation
CCOEF Correlation Coeficinet

CCOEF NORMED Normalized Correlation Coeficient

CCORR Cross Correlation

CCORR NORMED Normalized Cross Correlation

FastCC Fast Cross Correlation
iplimage Intel Image Processing Library
NCC Normalized Cross Correlation
OCR Optical Character Recognition
OpenCV Open Source Computer Vision
PC Personal Computer

Rol Region of Interest

SQDIFF Square Difference

SQDIFF NORMED: Normalized Square Difference
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