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Uvod

Zpracovani skenovanych dokumentu neni dodnes stale vyfreseny problém. Zatimco
néastroje OCR (Optical Character Recognition - nastroj na ropoznani textu) fun-
guji spolehlivé na obrazkovém vstupu slozeném pouze z textu, nemame stéle efek-
tivni metody pro kompletni zpracovani naskenovanych dokumentu. Jako nejvétsi
problém se jevi klasifikace jednotlivych komponent na obrazku na typy objektu,
coz mohou byt znaky, linky, obrazky ¢i jind grafika. Nejvétsi problém byva s
dokumenty typu magaziny. V této praci se zamérime na zpracovani béznych do-
kument.

Cilem této prace je prozkoumat ruzné metody pouzivané v jednotlivych fazich
zpracovani skenovanych dokumentu a navrhnout a implementovat program, ktery
bude schopen automaticky skenované dokumenty zpracovavat.



1. Predzpracovani

Prvni a nezbytnou soucasti celého procesu zpracovani vstupniho skenovaného
dokumentu je jeho predzpracovani, neboli preprocessing. Uéelem predzpracovani
je odstranéni vad vystupu ze skeneru tak, aby dalsi kroky zpracovani pracovaly
jiz s ¢istym vstupem. Mezi mozné vady patii naptiklad Sum, Spatny kontrast
nebo nasikmo sejmuty obraz, jejichz automatickym odstranénim se budeme v
této kapitole zabyvat. Vystupem piredzpracovani bude pro dalsi kroky bitmapa,
¢ili cernobily obraz, kde ¢erné pixely jsou objektové pixely a bilé pixely jsou pixely
pozadi.

1.1 Prevod do Ssedotonového obrazu

Dnesni metody pro rozpoznani obrazu ¢asto pracuji pouze se vstupy v odstinech
Sedi véetné metod pouzitych v této praci. Prvnim krokem, ktery musime udélat,
je tedy prevod barevného vstupu do odstini sedi. Sedoténovy (grayscale) obraz
je takovy, jehoz kazdy pixel ma pouze jednu hodnotu, ktera je zavisla na fo-
tometrické veliciné svitivosti. Vétsina technik je zalozena na vazeném prumeéru
barevnych slozek obrazu, tedy na cervené, zelené a modré. V dalsim textu bu-
deme tyto barevné slozky nazyvat RGB kandly. Jiné metody se snazi o presnéjsi
Sedotonovou reprezentaci obrazu, kterd vice zohlednuje lidské vnimani obrazu.

Pro tuto problematiku popiseme nékolik pouzivanych metod s linearni ¢asovou
slozitosti. Nadefinujeme je jako funkce

F RS R (1.1)

kde n a m je pocet radku a sloupcu obrazu, vstupni obraz je tiikandlovy
a vystupni jednokanalovy. Dale predpokladame, Zze vSechny hodnoty budou v
intervalu [0,1].

Nejjednodussim algoritmem pro tento tkol je Intenzita (Intensity), coz je
aritmeticky prumér RGB hodnot.

R+G+ B

Flntenzita = T (12)

Dalsim algoritmem je Jas (Luminance), ktery je navrzen tak, aby odrazel
lidské vnimani svétlosti pomoci vazeného pruméru RGB kanalu. Vzhledem k
tomu, ze lidské oko je nejvice citlivé na zelenou barvu a nejméné na modrou, je
koeficient zelené nejvyssi a modré nejnizsi. Existuje nékolik ruznych standardu,
které definuji koeficienty ve vzorci.

Koeficienty definované standardem NTSC [I] jsou nejcastéji vyuzivany nastroji
pro zpracovani obrazu, jsou implementovany napiiklad v software GIMP ¢i MATLAB.

Fras =0.299- R+ 0.587 -G +0.114 - B (1.3)



Casto pouzivanym standardem pro vypocet jasu je také ITU-R BT.709 [,
ktery stanovuje nasledujici koeficienty.

Fras = 02126 - R+ 0.7152 - G + 0.0722 - B (1.4)

Dalsim algoritmem je Svétlost (Lightness) [4], ktery by mél vice odpovidat
lidskému vnimani. Je zalozen na nelinearni transformaci RGB kanalu.

1
Fopottoss = — (116 f (V) — 1 1.
Suaton = 755 (116 (¥) — 16)) (1.5
kde
Y =0.2126- R+ 0.7152- G 4+ 0.0722 - B (1.6)
a

t/3 t > (6/29)3
1) {§ (2)%t+4  jinak (1)

Z barevného prostoru HSV (Hue, Saturation, Value) vychézi dalsi metoda pro
vypocet Svétlosti na zdkladé slozky Value [4].

FS’U@thSt = maX(Ra Ga B) (18)

Vzhledem k tomu, Ze tato metoda ptrevede napiiklad ¢isté cerveny pixel na bily
v Sedotdénové reprezentaci, neni tato metoda pro naSe potieby vhodna.

Pro vypocet Svétlosti 1ze pouzit i slozku Lightness [I] z barevného prostoru
HLS (Hue, Lightness, Saturation).

1
Fspetiost = 5 (max(R,G, B) + min(R, G, B)) (1.9)

7 uvedenych vzorcu byl pro prevod z barevného do Sedoténového obrazu v
této praci vybran vzorec vychéazejici ze standardu NTSC pro jeho snadnou
implementaci a dobré vysledky.

1.2 Vyrovnani kontrastu

Pokud byl fyzicky dokument Spatné kvality, nebo byl skenovaci program Spatné
nastaven, muze byt vystupni obrazek malo kontrastni, tedy budou malé rozdily
mezi tmavymi a svétlymi ¢astmi obrazu. Tento defekt muze zpusobit problém pti
dalsim zpracovavani, protoze nékteré z dale popsanych algoritmu oc¢ekavaji vetsi
rozestupy intenzit mezi objekty a pozadim.



1.2.1 Vyrovnani kontrastu

Histogram Sedoténového obrazku je grafické znazornéni frekvence vyskytu kazdého
odstinu Sedé v obrazku. Datova struktura, ktera reprezentuje histogram, je jed-
norozmérné pole ¢iselnych hodnot h, kde kazdy jednotlivy prvek obsahuje pocet
nebo procento obrazkovych pixelu nalezicich kazdému moznému odstinu Sedé.

h(k) = e = [(z,y) : f(z,y) = K| (1.10)

Zde k=0,1,...,L — 1, kde L je pocet odstinu Sedé v obrazku.

Normalizovany histogram pak muze byt vyjadien takto

p(ry) = % (1.11)

Kde n je absolutni pocet pixelu v obrazku a p(ry) je pravdépodobnost (procen-
tudlni vyskyt) k-tého ostinu sedé ry.

Jestlize funkce f nam udava hodnoty puvodniho obrazku, pak funkci hodnot
obrazku s ekvalizovanym histogramem oznac¢me g.

fij

9= [(L=1)-) pn (1.12)
n=0
Jestlize nadefinujeme diskrétni transformacni funkei 7' takto

T(k) = {(L - 1) anJ (1.13)

n=0

Pak g;; = T(fi;), kde diskrétni transformacni funkce T je histogramovou ekvali-
zaci [3].

Motivaci pro tuto definici je intuitivni ivaha, ze bychom chtéli mit rovnomérné
rozlozeni intenzit v ekvalizovaném obréazku, jelikoz histogram napiiklad tmavého
obrazku ma hodnoty rozmistény pfevazné v nizkych intenzitach a analogicky
svétly obrazek ve vysokych intenzitach. Obrazek, ktery povazujeme za kontrastné
vyrovnany, bude ale mit intenzity rozlozené rovnomérné pres cely histogram, tedy
bychom chtéli najit takovou transformaé¢ni funkci pro puvodni hodnoty intenzit,
aby transformované hodnoty intenzit byly rovnomérné rozlozené. Ukézeme, ze
pro spojity pripad dava transformacni funkce T rovnomérné rozdéleni.

Necht hodnoty intenzit f a g jsou dané spojitymi ndhodnymi veli¢inami X a
Y na [0, L — 1] a Y nadefinujeme jako

Y = T(X) = (I— 1)/0 px (2)da (1.14)

Kde px je funkce hustoty pravdépodobnosti funkce f. T' je kumulativni distri-
buéni funkce X vyndsobend (L — 1). Piedpoklddejme pro jednoduchost, ze T je



diferencovatelnd a invertibilni. Pak muzeme ukézat, ze Y definovand jako T'(X)
mé rovnomérné rozlozeni na [0, L — 1], tedy ze

P = 75 (1.15)
/pry(z)dz =
=PO0<Y <y)=
=PO<X<T'(y)= (1.16)
T=(y)
= /0 px (w)dw
d y
i ([ o) -
=prly) = (1.17)
= pX(Tl(y))d% (T (y)
%T(Tl(y)) = %y =1 (1.18)
% |:cT1<y>d%(T‘1(y)) -
= (L _ 1>pX(T—1(y>>%(T—1(y>> _ (119)
—1
Tedy 1
) =g (1.20)

Pro textové dokumenty, které ocekavame nemuzeme obecné tuto techniku
vyuzit, jelikoz budou vétsinou bi-modalni, tedy budou obsahovat dvé soustfedéna
mista na histogramu, vedlo by to totiz ke vzniku artefaktii. Vzhledem k tomu, ze
tato technika je vhodnéjsi spiSe pro obrazky typu fotografie, muzeme pro deteko-
vané obrazky histogramovou ekvalizaci vyuzit pired vracenim vystupu.



Obréazek 1.1: Ukézka ekvalizace histogramu. Nahote je obrazek s nizkym kontras-
tem, dole je obrazek po upravé ekvalizaci. Napravo jsou pirislusné histogramy.

1.3 Prahovani

Prahovéni (anglicky thresholding) je obecné metoda, kterd ze vstupniho obrazku
udéld bitmapovy (tedy ¢ernobily) obrazek takovym zpusobem, Ze pixely, které
jsou pod prahem, budou ¢erné, které jsou nad prahem, budou bilé. Cilem pra-
hovani je oddélit objekty od pozadi.

Prahovaci techniky se déli na globédlni a adaptivni. Globélni prahovani hleda
prah (threshold), ktery je stejny pro kazdy pixel. Adaptivni prahovéni se dyna-
micky méni v zavislosti na poloze v obrazku. V této préci je pouzito jak globalni,
tak adaptivni prahovéni. Rozebereme nékolik znamych prahovacich algoritmi.
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Obréazek 1.2: Ukazky globalniho a adaptivniho prahovani. Ukézky jsou odshora
v potadi origindl, Otsu, Bradley (s = w/8, kde w je sitka obrazu a t = 15) a
Sauvola (k = 0.34 a w = 14).



1.3.1 Otsu

Otsu metoda [5] slouzi k automatickému prahovani sedoténovych obrézku a patii
mezi metody globalniho prahovéani. Tento algoritmus predpoklada, ze Sedotonovy
obraz obsahuje dvé tiidy pixelu, tedy ma bi-modéln{ histogram (pozadi a poptedy).
Potom spocita optimalni prah oddélujici tyto dvé tridy pixelu tak, ze je minima-
lizovany rozptyl uvnitt tiid pixelu.

Rozptyl uvnitt t¥id pixelu nadefinujeme takto :
oo (t) = wi(t)oi(t) + wa(t)os(t) (1.21)

Vahy w; jsou pravdépodobnosti dvou tfid rozdélenych do dvou tiid prahem ¢
a 02 je rozptyl v dané ttide.

Je ukézano, ze minimalizovanim rozptylu uvniti tfidy je ekvivalentni maxi-
malizovani rozptylu mezi tiidami.

02(t) = 0 — (1) = wr(B)wa(t) [ (1) — ia(t))? (1.22)

Kde p; je sttedni hodnota ttidy.
Pravdépodobnost t¥idy wi(t) je vypoc¢itana z histogramu:

w(t) = k(i) (1.23)
stfedni hodnota tiidy g4 (t) je:

(1) = [S4p(i) 2(1)] fur (1.24)

kde x(i) je hodnota intenzity i-té piihrddky v histogramu. Analogicky lze
spocitat wo(t) a ps(t) i pro ¢dst histogramu vétsi nez ¢.
Ukdzka aplikace této metody je na[l.2]

Otsu metoda neni vhodnd pro vstupy, které nejsou bi-modalni.

1.3.2 Bradley

Tato prahovaci technika patii mezi techniky adaptivniho prahovani, tedy nehled&a
globalni prah, ale je spoéitan pro kazdy pixel zvlast. Tato technika je zaloZend na
myslence starsi Wellnerovy metody.

Ve Wellnerové metodé [7] je kazdy pixel porovnén s prumérem okolnich pixelu.
Je pocitan plovouci prumeér poslednich k pixelu pii pruchodu obrazkem. Pokud
hodnota aktudlniho pixelu je o t procent mensi nez prumér okoli, pak nastav-
me aktudlni pixel jako ¢erny, v opacném ptipadé bily. Diky porovnéani kazdého
pixelu se svym okolim se zachovaji kontrastni ¢ary a ignoruji se jemné zmény v
prechodech. Vyhodou této metody je, ze staci pouze jeden pruchod obrazkem.
Wellnerova metoda pouzivé jako hodnotu k = 1/8 sitky obrazku a 15% pro
p. Problém této metody spoc¢iva v tom, ze je zavisla na potadi navstivenych pi-
xelu pri pruchodu obrazku. Pohybujici se prumér totiz nereprezentuje dobie okoli
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navstiveného bodu, protoze okolni hodnoty nejsou rovnomeérné rozlozeny do vsech
smért okoli bodu.

Bradleyho metoda [6] namisto plovouctho pruméru pocitd prumeér v s x s
okné kolem navstiveného bodu, ktery je v centru okna. Tento prumeér lépe re-
prezentuje okoli bodu. Prumér muzeme spocitat v linearnim case pouzitim inte-
gralniho obrazku, ktery vypocitame pii prvnim pruchodu. Ve druhém pruchodu
vypocitame pro kazdy bod prumér v s x s okné diky integralnimu obrazku v kon-
stantnim case a pak provedeme porovnani. Pokud hodnota aktualniho pixelu je
o t procent mensi nez okoli, pak nastavme aktudalni pixel jako ¢erny, v opacném
piipadé bily. Ukazka aplikace Bradleyho metody je na[l.2] Vyhodou této metody
je jeji rychlost a zaroven dobré vysledky.

1.3.3 Sauvola

Tato technika poc¢ita prah T'(z,y) pomoci stiedni hodnoty p(z,y) a smérodatné
odchylky o(z,y) uvniti okna o velikosti w x w.

T(z,y) = m(z, y) {1 +k ("(gy) - 1)} (1.25)

kde R je maximdlni hodnota smérodatné odchylky (pro sedoténovy obraz R =
128), a k je bias v rozmezi [0.2,0.5].

Lok&lni stredni hodnota m(x,y) a smérodatnd odchylka o(z,y) prizpusobuji
hodnotu prahu podle kontrastu v lokdlnim okoli pixelu. Kdyz je v néjaké oblasti
obrézku vysoky kontrast, pak o(x,y) ~ R, tedy T'(z,y) ~ m(z,y). Pokud je v
oblasti kontrast nizky, pak T'(z,y) jde pod stFedni hodnotu, tedy tispésné odstrani
tmavé oblasti v pozadi. V [10] je stanoven jako nejlepsi kompromis pro klasické
dokumenty nastaveni k = 0.34 a w = 14. Algoritmus ma ale casovou slozitost
O(n - m - w?) pro obrdzek o rozmérech n - m s oknem w X w.

1.4 Zarovnani nasikmo sejmutého dokumentu

Pokud nebyl dokument do skeneru vlozen ptresné, nebo byl Spatné vytisknuty, tak
je obrazek otocen o néjaky uhel. V praxi byva natocen radové o £10°. Duvody
pro korekci natoceni jsou ziejmé. Rozpoznavani textu by mohlo fungovat spatné,
pokud by znaky nemély spravné natoceni. Nastroje pro ropoznavani zarovnani

s e

ment navic vypada po zpracovani lépe pro uzivatele.

Od metody pro zjisténi spravného natoceni dokumentu ocekdvame, ze nebude
meéreni natoceni zasadné ovlivnéno grafikou.

Uvedeme dvé nejcastéji pouzivané metody pro zméfeni natoceni. U obou
predpokladejme, ze dokument obsahuje pouze text a grafika jiz byla odstranéna
metodami popsanymi dale. Tyto metody jako vstup dostanou jiz bitmapovy
obrazek, tedy zpracovany prahovanim.
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1.4.1 Ijhly mezi nejblizSimi komponentami souvislosti

V této metodé nejprve nalezneme komponenty souvislosti ve vstupnim obrazku.
Ke kazdé komponenté souvislosti nalezneme jejiho nejblizsiho souseda a vypocitame
uhel mezi témito dvéma sousedy. Pro tento thel provedeme v histogramu thlua
natoceni inkrementaci. Z histogramu zjistime nejcastéjsi hodnotu, ktera by méla
odpovidat 1hlu nato¢eni dokumentu.

1.4.2 Detekce natoceni pomoci Houghovy transformace

Myslenka této metody je zaloZzena na tom, ze pixely znaku lezi v liniich. Tedy
kazdy tadek textu je tvoren z prerusovanych car.

Houghova transformace je jednou z technik extrakce pfiznaku ve zpracovani
digitalniho obrazu. Ucel této techniky je najit nedokonalé instance objekti urcité
tridy tvaru hlasovaci procedurou. Toto hlasovani je provedeno v parametrovém
prostoru, kterému se iikd Houghuv prostor, ze kterého jsou kandidati ziskani jako
lokalni maxima. Houghuv prostor ziskdme z obrazku pomoci Houghovy transfor-
mace.

Nejcastéji je Houghova transformace pouzivana k identifikaci ¢ar v obrazku,
ale lIze ji pouzit k identifikaci libovolnych tvart, které jsou parametrizovatelné,
obvykle kruhy a elipsy.

V roviné lze zapsat primku jako
y=k-z+gq (1.26)

kde k je takzvana smérnice piimky a ¢ je tsek vytnuty pitimkou na ose y. Ovsem
takovato reprezentace neni pro vypocty prilis vhodny, jelikoz vertikalni primku
(rovnobéznou s osou y) nelze vyjadrit. Vhodnéjsi vyjadieni piimky v roviné pro
nase ucely, je

xcos +ysinh =r (1.27)
kde r je déluka normaly od pocatku k této piimce a 6 je orientace r vzhledem k
ose x. Pro jakykoli bod (z,y) je r a 6 konstantni.

Obrazek 1.3: Grafické zndzornéni parametrizace piimky pomoci (r, 6)
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Houghuv prostor ma osy tvoreny parametry hledanych objektu. Tedy v pripadé
hledani ptimek je jedna osa houghova prostoru tvorena r a druhé 6. Takovémuto
Houghovu prostoru budeme dale v jeho diskretizované verzi fikat akumulator.

Pro kazdy objektovy pixel (z,y) ve vstupnim obrazku tedy inkrementujeme
vSechny mozné primky, kterym tento pixel muze nélezet. To provedeme tak, ze
pro kazdy mozny thel 6 uvazovany v akumuldtoru vypocitame r dle a na
v8ech soutadnicich v akumuldtoru danych (r, ) provedeme inkrementaci.

Potom ve vysledném akumulatoru nalezneme lokalni maxima, pripadné muzeme
provést néjaké prahovani podle poctu pixelu nalezicich dané primce. Ziskali jsme
tak seznam vsSech primek obsazenych ve vstupnim obrazku, jako seznam para-
metru (r,6). Tomuto algoritmu se fikd Standart Houghova Transform (SHT).
Existuji i dalsi modifikace, napiiklad Probabilistic Hough Transform (PHT'), Ran-
domized Hough Transform (RHT). Dulezitou je Progressive Probabilistic Hough
Transform (PPHT), kterou se v této praci nebudeme zabyvat, vice v [9]. PPHT
je pouzivana predevsim k detekci tisecek a zaroven je vhodnda pro rychlou detekci
priznaku, které je mozno ziskat za béhu algoritmu. U nejvyraznéjsich priznaku je

~ v/

Nyni se vratime k samotnému zmétreni natoceni dokumentu. Ze vstupniho
obrazku sestavime akumuldtor. Vzhledem k popsanym vlastnostem vstupniho
obrazku by nejvice lokalnich maxim mélo byt obsazeno ve sloupci piislusicimu
uhlu natoceni 6, jelikoz rovnobézné piimky se v této reprezentaci lisi pouze hodno-
tou r. Kvuli zmenseni vypocetni narocnosti nemusime uvazovat ihly v celé skéle
[—90°,90°], ale na zdkladé pozorovani muzeme uvazovat pouze [—10°,10°]. Déle
je tfeba rozhodnout na jak velké ¢asti tento interval rozdélime. Méreni ukézalo,
ze nejefektivnéji jsou kroky po 0.5°.

V tomto konkrétnim piipadé nemusime hledat primo lokalni maxima. Jako
fungujici metoda se prokazalo vytvorit sumu hodnot presahujicich 50% maxima
pro kazdy sloupec tihlu 6. Uhel 0 s maximéln{ sumou potom zvolime jako tihel
natoceni.

Vase Ugastnicka smlouva s
budeme poskytovat po dob
automaticky prodlouzenao 1

Dékujeme Vam za Vasi volbu
dispozici 24 hodin denng, T¢

S pranim hezkého dne

Vase Ucastnicka smlouva s
budeme poskytovat pe dob
automaticky prodlouZena o 1

Dékujeme Vam za Vasi volbu
dispozici 24 hodin denné, 7 ¢

S pfanim hezkého dne

Obréazek 1.4: Ukazka korekce natoceni pomoci Houghovy transformace. Postupné
zleva je na obrazku nasikmo sejmuty obrazek, jeho akumulédtor se zvyraznénym
prostfedkem 0°, dokument po korekci a jeho akumuldtor se zvyraznénym
prostredkem 0°
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2. Segmentace dokumentu

Vétsina dokumentu obsahuje text, linky a grafiku. Uspééné analyza dokumentu
je zavisla na spravné segmentaci téchto elementu. Odliseni grafiky od textu je
dulezité kvuli spravné funkci OCR, které jinak produkuje nesmyslny text kvuli
pritomnosti netextovych komponent. Odliseni textu od grafiky je ale slozité, jeli-
koz grafika miva podobné vlastnosti jako text.

Segmentace textu od grafiky je klasicky problém analyzy obrazu dokumentu
a byl dodnes fesen mnoha vyzkumy. Nicméné zatim neexistuje zadna spolehliva
metoda pro detekci vSech moznych typu grafiky a textu, které se ve skutecnych
dokumentech vyskytuji.

V této praci se pokusime alespon o zakladni segmentaci, kdy nalezneme tisecky,
plochy obrazku a znaky. V principu ptimo znaky hledat nebudeme, budeme
postupovat tak, Ze nejprve nalezneme v dokumentu tsecky, které nasledné z
obrazku odstranime. Potom nalezneme v obrazku netextové elementy, které také
odstranime. Po téchto operacich by mél zbyt obrazek obsahujici pouze textové
komponenty.

2.1 Hledani usecek

Dokumenty obsahuji bezné tsecky o ruznych tloustkach, napifklad poznamka
pod c¢arou, tabulky apod. Usecky, které nas zajimaji, budou tedy vertikalni nebo
horizontalni. V této ¢asti se pokusime o detekci téchto tsecek.

Jako vstup do detekce ocekdavame bitmapovy obrazek, ktery obsahuje pixely
pozadi a popredi, kde tsecky by mély byt souc¢asti pixelu popredi.

Pro hledéni tsecek v obrazku existuje mnoho metod. Napiiklad metoda Pro-
gressive Probabilistic Hough Transform (PPHT) zminénd v [1.4.2] Tato metoda
je ovSem pro nase potieby prilis robustni, jelikoz hleda tsecky ve vSech moznych
smérech. Jestlize budeme predpokladat, ze na obrazku jiz probéhla korekce na-
toceni, pak pixely jedné tsecky budou lezet bud v jednom fadku nebo v jednom
sloupci obrazku. V praxi ovsem tsecka nebude mit vétsinou tloustku jednoho pi-
xelu, musime déle ocekavat stale drobnou odchylku nato¢eni a musime ocekavat
ptipadné vady v podobé chybejicich pixelt zptisobené bud $patnym zdrojem, ¢i
chybou zpusobenou prahovanim.

Navrhneme nasledujici algoritmus:

Projdi postupné vsSechny ftadky
Projdi postupné vsechny pixely v tadku
Bylo poslednich n pixelu souvisly usek
s maximalni mezerou mezi pixely k a
takovy tusek uz skonc¢il?
Uloz tusek do seznamu tusecek.
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Kde n je minimalni délka tsecky a k je maximalni mezera mezi pixely tusecky.
Analogicky pouzijeme stejny postup pro nalezeni vertikdlnich tsecek.

Nyni médme seznam vSech jednopixelovych vertikalnich a horizontalnich usecek.
Tyto usecky jsou elementarni prvky, které skladaji skutecné tlustsi usecky v do-
kumentu. Pro ziskéni skute¢nych tsecek vytvorime seznam komponent souvislos-
ti tvofeny dotykajicimi se elementdrnimi tiseckami. Toto provedeme zvl4st pro
horizontalni a zvlast pro vertikalni tsecky. Kdybychom sestavovali komponenty
souvislosti slozené jak z vertikalnich, tak z horizontalnich tsecek, pak bychom de-
tekovali jako komponentu souvislosti i napiiklad celou tabulku a ne pouze tsecky,
ze kterych je slozena.

Kazda komponenta souvislosti nyni tvori jednu tisecku z dokumentu, kazda
komponenta souvislosti ma sviij ohranicujici obdélnik (bounding box), ktery bu-
deme povaZovat nalezenou za tisecku, pokud spliiuje podminky, Ze nemd tloustku
veétsi, nez maximalni povolenou, pripadné je alespon néjaké délky. Tim zamezime
tomu, aby se jako usecka oznacil napiiklad néjaky veliky obdélnik, ktery chceme
oznacit jako grafiku.

2.2 Hledani netextovych objektu

Pokusime se o detekci oblasti obsahujicich netextové komponenty, tedy grafiku.
Predpokladame, ze mame bitmapovy obraz, ktery jiz neobsahuje tisecky.

Pouzijeme Bloomberguv algoritmus [§], ktery je zaloZen na operaci prahové
redukce (threshold reduction), coz je multiresolution morfologie, a dalsich morfo-
logickych operacich. Algoritmus ve vysledku vytvori masku netextovych oblasti,
coz je obrazek, ktery by jiz nemél obsahovat znaky a mél by pokryvat grafické
oblasti.

Hlavni technikou pouzivanou v Bloombergové algoritmu je multiresolution
morfologie. Algoritmus vychdazi z nasledujicich myslenek :

1. S dostatecné velkym strukturovacim elementem, lze hledany obrazek plné
uzaviit, tedy propojit vSechny jeho nesouvislé komponenty.

2. Vstupni obraz lze poté oteviit pomoci néjakého jesté vétsitho strukturo-
vaciho elementu tak, abychom odstranili vSechny textové elementy a zaroven
zachovali nékteré casti z hledanych obrazku.

3. Zbylé ¢ésti z hledanych obrazku lze vyuzit k vygenerovani masky hledanych
obrazku.

Vzhledem k tomu, ze vyuzivani velikych strukturovacich elementti je casové narocné,
zavadi algoritmus techniku prahova redukce (threshold reduction).
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C = (1x4 expanze) na C
C = (1x4 expanze) na C

Algoritmus ma ¢asovou slozitost O(wh), kde w je sitka a h je vyska vstupniho
obrazku.

Na ziskané masce netextovych komponent nyni provedeme hledani souvi-
slych komponent. U ziskanych potom jesté spojime ty, jejichz bounding boxy
se prekryvaji. Pokud totiz naptiklad byl detekovany obrazek fotografie, tak ne-
museji byt vSechny ¢asti, které byly oznaceny pii prahovani za objektové pixely,
byt v jedné komponenté souvislosti. Po spojeni ziskdme seznam bounding boxu
grafickych objektu. Je vhodné také parametrové oSettit velikosti ziskanych ob-
jektu.

Po odstranéni ziskanych bounding boxu z obrazku jiz mame dokument, ktery
obsahuje pravdépodobné textové komponenty.

2.2.1 Eroze

Na kazdy pixel v obrazku aplikujeme strukturovaci element. Pokud je na vSech
mistech v obrazku 1, kde je ve strukturovacim elementu 1, pak pritadime pixelu
hodnotu 1, v opa¢ném ptipadé hodnotu 0.

2.2.2 Dilatace

Dilatace je obdobné erozi. Pokud je na alespon jednom misté v obrazku 1, kde
je ve strukturovacim elementu 1, pak pfiradime pixelu hodnotu 1, v opa¢ném
pripadé hodnotu 0.

2.2.3 Otevreni

Otevieni je slozend operace, kterd je definovana jako dilatace eroze. Tedy nej-
prve provedeme se strukturovacim elementem erozi a se stejnym strukturovacim
elementem nasledné dilataci.

2.2.4 Expanze 1x4

Pokud méame obrézek o velikosti n x m, pak expanze 1 x 4 znamena vytvoreni
nového obrazku o velikosti 2n x 2m, kde hodnoty jsou dany

i = 02i2j = 02i+1.2j = §2i.2j+1 = 02i+1,.2j+ -
fii = 92i25 = G2i+1.2j = G2i2 92i+1,2j+1 (2.1)

kde f je funkce udavajici puvodni a g funkce udavajici novy obrazek.

2.2.5 Prahova redukce 4x1

Prahova redukce je opak expanze. Prahova redukce ma parametr T', coz je celé
¢islo v rozmezi 1, 4]. Predpokladejme pro jednoduchost, ze n a m jsou sudé. Pokud
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jsou rozméry vstupniho obrazku n x m, pak prahova redukce 4 x 1 s prahem T
znamena vytvoreni nového obrazku o velikosti § x 7, kde hodnoty jsou dany

Si; = foi2j + foix1.2j + fai2i+1 + fait1,2j+1 (2.2)
9ij = Sij Z T71:0 (23)

kde f je funkce udavajici puvodni a g funkce udavajici novy obrazek.
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3. Clusterovani

Clusterovani [I8] je proces organizace objektu na zdkladé néjaké podobnosti
prvku v danych skupindch. Jednim clusterem datovych objektu rozumime jednu
skupinu. Clusterovani je povazovano za dulezity problém netizeného uceni. Kazdy
takovy problém se zabyva nalezenim néjaké struktury v kolekci neroztiidénych
dat.

Obrézek 3.1: Ukazka clusterovani bodu v roviné

V piipadé znazornéném na obrazku jsou nasimi vstupnimi daty body v
roving, které se snazime rozttidit do clustert. Snadno muzeme naleznout 3 clus-
tery bodu podle jejich vzajemné geometrické vzdédlenosti v roviné, coz je v tomto
pripadé kritériem podobnosti.

Cilem clusterovani je naleznout rozttidéni vstupnich objekti do vzajemné
ruznych clusteru tak, aby objekty ve stejném clusteru si byly na zakladé néjakého
kritéria vice podobné nez s objekty v jinych skupinach. Pojem clusterovani neni
jeden konkrétni algoritmus, ale obecny problém. Existuje mnoho clusterovacich
algoritmu, které se vyznamneé lisi v tom, co stanovuje cluster a jak clustery efek-
tivné najit. Casto je jako kritérium podobnosti pouzivané kritérium vzdélenosti
mezi objekty.

Cluster je skupina objektu, které patii do stejné tiidy podobnosti. Jinymi
slovy, objekty jsou seskupeny do jednoho clusteru a nepodobné objekty jsou se-
skupeny do jinych clusteru.

3.1 Déleni clusterovacich algoritmu

Je velké mnozstvi ruznych metod, které jsou vyuzivany ke clusterovani. Tyto
metody lze rozdélit do nasledujicich dvou skupin:

1. Hierarchické metody

(a) Aglomerativni metody, kde na poc¢atku mé kazdy objekt svuj vlastni
cluster. V kazdém kroku algoritmu slou¢ime takové dva clustery, které
jsou si nejpodobnéjsi dle daného kritéria. Tento postup muzeme opa-
kovat, dokud nejsou vSechny objekty v jediném clusteru, nebo zastavit
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na zakladé prekrocené vzajemné vzdalenosti nejblizsich dvou clusteru
¢i na zdkladé poctu ziskanych clusteru.

(b) Divizni metody jsou opacné k aglomerativnim. Na poc¢atku jsou vsechny
objekty v jediném clusteru a tyto clustery délime do doby, nez je kazdy
objekt ve svém vlastnim clusteru, nebo zastavit diive.

2. Nehierarchické metody

V' nehierarchickych metodach se na pocatku rozdéli objekty do clusteru
na zakladé néjakého kritéria, tyto clustery se jiz déale nedéli. Rozdéleni do
jednotlivych clusteru se ddle jiz jen optimalizuje.

3.2 Typy dat

Vstupni data pro clusterovani mohou byt ruzného typu, pticemz typem dat zde
rozumime takovou klasifikaci vstupnich dat, kterd za hlavni kritérium povazuje
vztahy mezi hodnotami. Data pak rozdélujeme na kategorialni, ordinalni, inter-
valova a pomeérova.

Kategorialni data jsou takova data, u jejichz dvou prvku lze pouze stano-
vit, zdali jsou stejné nebo ruzné. Obvykle se jedna o vybér z koneéné mnoziny
moznosti. Hodnoty jsou neporovnatelné, tedy data nelze setadit. U téchto dat lze
zjistovat jen rozdéleni cetnosti.

Ordindlni data jsou takova kategorialni data, pro jejichz dvé hodnoty lze navic
urcit poradi.

Intervalové data jsou takova ordinalni data, pro jejichz dvé hodnoty lze navic
vypocitat, o kolik je jedna hodnota vétsi nez hodnota druhd. Hodnotami jsou
cisla.

Pomeérova data jsou takova intervalova data, pro jejichz dvé hodnoty lze navic
vypocitat kolikrat je jedna hodnota vétsi (nebo mensi) nez druhd hodnota.

3.3 Metriky vzdalenosti

Dulezitou soucasti clusterovani je volba metriky vzdalenosti mezi dvéma da-
tovymi objekty. Pokud jsou hodnoty dimenzi datovych objektu ve stejnych jed-
notkach, tedy napiiklad body v roviné nebo v prostoru, vétsinou staci pouzit jako
kritérium podobnosti euklidovskou vzdalenost. Nelze obecné stanovit, jaka metri-
ka vzdalenosti je nejvhodnéjsi pro clusterovani, metriku je tieba volit na zédkladé
néjaké znalosti o datech. V této sekci zminime nékolik bézné pouzivanych metrik
vzdélenosti.
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3.3.1 Definice metriky

Metricky prostor je dvojice (M, p), kde M je libovolnd neprazdnd mnozina a p je
takzvanad metrika, coz je zobrazeni

p:MxM—R (3.1)
které pro libovolné z,y, z € M spliuje axiomy:

1. Axiom nezépornosti : p(x,y) >0
2. Axiom totoznosti : p(z,y) =0z =y
3. Axiom symetrie : p(x,y) = p(y, x)

4. Axiom trojuhelnikové nerovnosti : p(z, z) < p(x,y) + p(y, 2)

Nékteré clusterovaci algoritmy vyzaduji, aby zvolena metrika vzdalenosti skutecné
spliiovala axiomy metriky, napiiklad K-means clusterovaci algoritmus by mohl
nekonecné iterovat v piipadé poruseni axiomu trojihelnikové nerovnosti.

3.3.2 FEuklidovska vzdalenost

Euklidovska vzdalenost je bézné pouzivanou vzdélenosti mezi dvéma body v eu-
klidovském prostoru. Pro dva body x a y v n-dimenzionalnim euklidovském pro-
storu v kartézskych soutadnicich x = (21,29, - ,2,) ay = (Y1,Y2,* ,Yn) je
jejich vzdalenost d(x,y) definovand nésledovné.

d(z,y) = d(y,z) =
= V(@1 — )2+ (@2 — )2+ + (T — yn)?) =

(3.2)

3.3.3 Manhattanska vzdalenost

Manhattanska vzdalenost vypocitava mezi dvéma po osach prostoru.

d(z,y) = Z |z — il (3.3)

3.3.4 Minkowského vzdalenost

Zobecnénim euklidovské a manhattanské vzdalenosti je minkowského vzdalenost.
Tato je casto pouzivana pro clusterovani datovych objektu ve vicedimenzionalnich
prostorech. Pro dva body x a y je definovanéa

n 1/p
d(z,y) = (Z |7 — y¢|p> (3.4)

kde pro p > 1 je minkowského vzdalenost metrikou. Pro p < 1 je poruSena
trojihelnikova nerovnost.

Muzeme nahlédnout, ze pro p = 1 se jednd o manhattanskou vzdalenost a pro
p = 2 o euklidovskou.
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3.4 Hierarchické aglomerativni metody

V rdmci tohoto piistupu je nékolik ruznych metod [I1], které urcuji, jaké clustery
budou v kazdém kroku slouceny. Nejcastéji pouzivané metody si popiSeme.

3.4.1 Nejblizsi soused (single linkage method)

V tomto piipadé je vzdéalenost dvou clusterui definovand jako vzdalenost mezi
jejich dvéma nejblizsimi prvky. Tato metoda je sice jednoducha, ale vzhledem k
tomu, ze kritérium pro slouc¢eni dvou clusteru je zalozeno na jediném paru, pak
toto kritérium nemuze plné odréazet rozlozeni prvku uvnitt jednoho clusteru, coz
muze zpusobit problém nazyvany fetézeni. Slucovaci kritérium je totiz striktné
lokalni, fetézec bodu tak muze byt prodlouzen na dlouhé vzdalenosti bez ohledu
na celkovy tvar vznikajictho clusteru. Retézeni nicméné nemusi byt problémemn,
ale vyhodou, pokud chceme v datech detekovat zretézené skupiny prvku. Na
obrazku je zndzornén problém fetézeni, kde se nachézeji dvé skupiny bodu,
které maji své vnitini body blizko. Tyto dvé skupiny bodu budou diky tretézeni
propojeny pomoci t¥i bodu nalézajicich se mezi témito dvéma skupinami. Zdali se
jednda o vhodnou ¢i nevhodnou vlastnost zavisi na konkrétni problematice resené
clusterovanim.

... * ...

Obrazek 3.2: Ukdzka problému fetézeni v metodé nejblizstho souseda (single lin-
kage method)

Naivni algoritmus pro metodu nejblizstho souseda vymaze fadky a sloupce
v matici vzdélenosti pii slucovani clusteru. Oznacime D™ ™ matici vzdalenosti s
hodnotami D; ; = d(i,7) , kde d(i,j) je vzdédlenost mezi i-tym a j-tym prvkem.
Usporadani prvku do clustert maji pritazena sekvenc¢ni ¢isla 0,1, ..., (n—1) a L(k)
je uroven k-tého usporadani prvku do clusteru. Cluster se sekvenénim ¢islem m
ozna¢ime m a vzddlenost mezi clustery (i) a (j) oznacime d[(i), (5)].

1. Pocétecni usporadani prvku do clusteru ma uroven L(0) = 0 a sekvenéni
¢islo m = 0.

2. V aktudlnim uspoiddani vezmi nejblizs{ par clusteru, necht je to (r) a (s),
podle d[(r), (s)] = min(d[(j), (7)]), kde minimum je pfes vSechny péry v
aktudlnim usporadani.
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3. Navys sekvencni ¢islo o 1, tedy m = m+1. Sluc clustery (r) a (s) do nového
clusteru v usporadani m. Nastav troven tohoto usporddani na L(m) =

d[(r), (s)].

4. Aktualizuj matici vzdalenosti D smazanim radku a sloupcu odpovidajicim
clusterm (r) a (s) a pridani fadku a sloupce odpovidajicim nové vzniklému
clusteru. Vzdalenost mezi novym clusterem oznac¢eném (r,s) a libovolnym

starym clusterem (k) je definovand d[(k), (r, s)] = min(d[(k), ()], d[(k), (s)]).

5. Pokud jsou vsechny prvky v jednom clusteru, skonci, jinak jdi na krok 2.

Naivni{ algoritmus méa ¢asovou slozitost O(n?). Existuje algoritmus s ¢asovou
slozitosti O(n?) a pamétovou slozitost{ O(n), ktery se jmenuje SLINK [12]. Dalsim
algoritmem se stejnou ¢asovou i pamétovou sloZitosti, je algoritmus zalozen na
Kruskalové algoritmu pro nalezeni minimalni kostry grafu [13].

3.4.2 Nevzdalengjsi soused (complete linkage method)

Tato metoda definuje vzdalenost dvou clusteru jako maximalni vzdalenost mezi
jejich prvky, tedy maximum ze vSech vzdalenosti mezi pary prvku z jednoho a
druhého clusteru. Problémem této metody je, ze se moc zamétuje na odlehlé
prvky, které nezapadaji do celkové struktury clusteru, tedy ne vzdy najde nejvice
intuitivni rozdéleni clusteru. Tato metoda vytvari malé clustery hodné blizkych
prvka.

ssee o » eses @

Obrazek 3.3: Ukazka problému odlehlych prvka v metodé nejvzdélenéjsiho sou-
seda (complete linkage method)

Na ukézce je znazornén problém odlehlych prvku, kde ve ¢tvetici bodu,
které by intuitivné mély byt povazovany za jeden cluster, je odtrzen bod nejvice
vlevo, jelikoz je blize odlehlému bodu napravo, nez nejvzdalenéjsimu bodu ze
ctverice.

Naivni algoritmus pro metodu nejvzdalenéjsiho souseda vymaze radky a sloup-
ce v matici vzdalenosti pii slucovani clusteru. Oznac¢ime D™*™ matici vzdéalenosti
s hodnotami D; ; = d(i, j) , kde d(i, j) je vzdalenost mezi i-tym a j-tym prvkem.
Usporadani prvku do clustert maji pfitazena sekvenéni ¢isla 0,1, ..., (n—1) a L(k)
je uroven k-tého uspotradani prvku do clusteru. Cluster se sekvencnim c¢islem m
ozna¢ime m a vzdalenost mezi clustery (i) a (j) oznacime d|(i), (5)].
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1. Pocétecni usporadani prvka do clusteru ma uroven L(0) = 0 a sekvencni
¢islo m = 0.

2. V aktuédlnim usporaddni vezmi nejblizs{ par clusteru, necht je to (r) a (s),
podle d[(r), (s)] = max(d[(j), (7)]), kde maximum je pfes vSechny pary v
aktudlnim usporadani.

3. Navys sekvencni ¢islo o 1, tedy m = m+1. Sluc clustery (r) a (s) do nového
clusteru v usporddani m. Nastav troven tohoto usporddani na L(m) =

d[(r), (s)].

4. Aktualizuj matici vzdalenosti D smazanim tadku a sloupcu odpovidajicim
clusterim (r) a (s) a priddani fadku a sloupce odpovidajicim nové vzniklému
clusteru. Vzdéalenost mezi novym clusterem oznaceném (r,s) a libovolnym

starym clusterem (k) je definovand d[(k), (r, s)] = max(d[(k), (r)], d[(k), (s)]).
5. Pokud jsou vsechny prvky v jednom clusteru, skonci, jinak jdi na krok 2.

Naivni algoritmus m4 ¢asovou slozitost O(n?). Existuje algoritmus s €asovou
slozitosti O(n?), ktery se jmenuje CLINK [I4] a je zaloZen na algoritmu SLINK.

3.4.3 Prumér (average linkage method)

V této metodé je vypocéitand vzdalenost dvou clusteru jako prumeér vzdélenosti
vSech paru prvku z jednoho a druhého clusteru. Tato metoda méa obvykle dobré
vysledky.

3.4.4 Centroid (centroid linkage method)

Tato technika se snazi najit pro kazdy cluster jeho centralni prvek. Tento cen-
tralni prvek se oznacuje centroid. Vzdalenost dvou clustert je potom vzdalenost
jejich centroidi. Jednim z problému této metody je, ze po slouceni dvou clusteru
se centroid zmeéni, coz muze zpusobit zmenseni vzdalenosti mezi clustery, tudiz
analyza ziskanych vysledku je problematic¢téjsi.

3.4.5 Medidn (median linkage method)

Tato metoda je vychézi z predchozi metody. V piipadé, Ze slucujeme velky a
maly cluster pomoci centroid linkage metody, pak centroid nového clusteru bude
velmi blizky centroidu puvodniho velkého clusteru. Pti slu¢ovani vypocitame novy
median s ohledem na velikosti slucovanych clusteru.

3.4.6 Wardova metoda (ward’s linkage method)

V této metodé kazdy mozny par dvou clusteru docasné sloucime a vypocitame
sumu druhych mocnin vzdélenosti mezi prvky uvniti nového clusteru. Ke slouc¢eni
potom vybereme takovy par clustert, ktery ma sumu nejmensi. Tato metoda
produkuje clustery s podobnymi pocty prvki.
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3.4.7 Zvoleni optimalniho poctu clustert

Po ziskani hierarchického stromu z aglomerativniho clusterovani je nutné zvolit
nejoptimalnéjsi rozdéleni do clustert. Pro tento problém existuji ruzné piistupy.

Jednim pristupem je analyza vzdalenosti slucovanych clusteru pres vsechny
kroky clusterovani. Pokud je v jednom kroku veliky skok ve vzdélenosti slou¢enych
clusteru oproti vzdalenostem slucovanych clusteru v predchozich krocich, pak to
implikuje, ze optimalni pocet clusteru mohl byt v kroku pred slou¢enim s velikym
skokem ve vzdalenosti. Prubéh hierarchického clusterovani lze znézornit na dia-
gramu zvaném dendrogram, ktery znazornuje jaké clustery byly slouceny v jakém
kroku a jejich vzdalenosti v dobé slucovani. Popsany skok lze vidét na obrazku
3.4] pii poslednim kroku slucovani.

vzdalenost clusterd

—

Obrazek 3.4: Ukéazka diagramu zvaného dendrogram. Na ose Y je vzdalenost
mezi clustery pri jejich slucovani. Na ose X jsou rozmistény jednotlivé prvky, nad
kterymi clusterovani probiha.

Dalsi moznosti je na zakladé analyzy vstupnich dat stanovit néjaké kritérium,
které musi néjaky krok clusterovani splnovat, aby byl povazovan za optiméalni.
Takovymto kritériem muze byt naptiklad minimalni vzdalenost mezi clustery ¢i
maximalni vzdalenost dvou prvki v ramci jednoho clusteru.

3.5 Nehierarchické metody

V téchto metodach je predem stanoven pozadovany pocet clusteru a poté je na-
lezeno nejoptimélnéjsi rozmisténi prvku do téchto clusteru. Kroky metod z této
skupiny jsou nasledujici :

1. Vyber pocatecéni centralni hodnoty clusterti, coz jsou mezi clustery vzéajemné
vzdalené hodnoty, které vychazeji z pozorovani nad hodnotami prvku, které
chceme zaradit do clusteru
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2. Prifad kazdy prvek do jednoho clusteru, jehoZ centrum je prvku nejblize
3. Najdi nové centrum kazdého vzniklého clusteru

4. Pfepoéitej vzdélenosti kazdého prvku ke kazdému centru a piefad prvky
tak, aby byly v clusteru, jemuz jsou nejblize

5. Opakuj od kroku 3, dokud nebudou centra stabilni

Nehierarchické clusterovaci metody se vétsinou pouzivaji, kdyz je tfeba provést
clusterovani nad velkou sadou dat. Tyto metody navic umoznuji prvkum se
premistit do vhodnéjsiho clusteru na rozdil od hierarchickych metod, coz muze byt
v nékterych piipadech vhodné vlastnost. Nevyhodou je, ze prubéh téchto metod
je velmi zavisly na pocatecnim vybéru center. Dalsim problémem je, ze vétSinou
dopfedu nevime optimélni pocet clusteru, na které chceme data roztridit, je tedy
vétsinou nutné provadeét vicekrat analyzu vstupnich dat v zavislosti na ziskanych
clusterech.

Jednim z pouzivanych pristupu pro vyfteseni téchto problému je nejprve pouzit
hierarchické clusterovani pro odhad celkového poctu clusteru a jejich centra vy-
pocitat na zakladé ziskanych clusteru.

3.5.1 K-means

Jednim z nejpouzivanéjsich nehierarchickych clusterovacich algoritmu je K-means
[15]. Algoritmus jednoduchym zptusobem zaradi vstupni data do predem daného
poctu clusteriu. Myslenkou tohoto algoritmu je pro kazdy z k clusteru definovat
centrum. Tato centra by méla byt zvolena netrivialnim zpusobem, jelikoz ruzné
zvolend pocatecni centra vyusti v ruzné vysledky. Je tedy vhodné umistit tato
centra co nejdale od sebe. Dale se pritadi kazdy prvek ze vstupnich dat praveé
do jednoho clusteru, jehoz centru je nejblize. V dalsim kroku je pro kazdy clus-
ter vypocitano nové centrum. Poté je tieba provést presunuti kazdého prvku do
takového clusteru, jehoz novému centru je prvek nejblize, pokud se v takovém
clusteru nenachazi. Vznikla tedy smycka, ktera se bude opakovat, dokud centra
clusteru nezustanou po prepocitani stejnd, tedy nebude nutné uz presouvat zadny
prvek do jiného clusteru.

Vyhodou tohoto algoritmu je, Ze je snadno pochopitelny, rychly a relativné
spolehlivy. Jeho ¢asové slozitost je O(tknd), kde n je pocet objektu, k je pocet
clusteru, d je dimenze kazdého prvku a t je pocet iteraci. Typicky je pocet iteraci
mnohem mensi nez pocet prvku.

Nicméné mé nékolik nevyhod. Jednou je jiz zminéna nutnost doptedu urcit
pocet clusteru. Dalsim problémem je nahodny vybér pocatecnich center, coz ne-
vede vzdy k zadanému vysledku. K-means lze pouzit pouze pro takova data, ktera
maji definovan prumeér a jsou linearni. Vraci spravné vysledky v ptipadech, kdy
jsou data skutecné rozlozena tak, ze v nich lze intuitivné clustery nalézt.
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K-means cili na minimalizovani chyby dané funkci :

k ci
F(M) =YY d(my,x)) (3.5)

i=1 j=1

kde d(m;, x;) je vzdélenost mezi m; a x;, k je pocet clusteru, ¢; je pocet prvku v
i-tém clusteru, m; je centrum ¢-tého clusteru a x; je j-ty prvek.

3.5.2 Fuzzy C-means

Fuzzy C-means [16] clusterovaci algoritmus patii do skupiny algoritmu fuzzy
clustering, nékdy nazyvané soft clustering. Tyto algoritmy neur¢i jednoznacné
v jakém clusteru lezi kazdy prvek, ale urc¢i pravdépodobnost, s jakou prvky lezi
v kazdém z clusterti. Umoznuji tedy kazdému prvku nalezet i do vice clusteru
zaroven. Jednim z nejznameéjsich algoritmu z této skupiny je pravé C-means.
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4. Komprese znakovych objektu

V této casti prace se pokusime o kompresi znakovych objektu ziskanych z predchozich
kroku, které jsou komponentami souvislosti v bitmapovém obrazku po odebrani
usecek a netextovych objekti. Komprese je vhodna, pokud piimo neprovadime
OCR (Optical Character Recognition) na obrazcich znaku a nasledny pfevod na
znak. Bézna strana dokumentu obsahuje bézné ptiblizné 2500 znaku z nichz se
jich mnoho opakuje. Cilem je tedy tento pocet redukovat, abychom mohli nékteré
nalezené objekty reprezentovat pomoci pouze jednoho objektu, tedy rozdélit do
ekvivalentnich skupin.

Zéakladni moznosti by bylo zjistit, jestli bitmapy znaku jsou identické, a rozdélit
je tak do skupin. Touto metodou bychom ovsem moc veliké komprese nedosahly,
jelikoz vétsina bitmap, které bychom chtéli oznacit za shodné, se bude minimalné
v nékolika pixelech lisit.

Budeme tedy vytvéret clustery podobnych objektu. Ke clusterovani je ovsem
potieba zavést néjakou metriku podobnosti nebo nepodobnosti mezi objekty.

4.1 Podobnost bitmap znaku

Vzhledem k tomu, ze porovnavame dvé bitmapy, nemuzeme pouzit klasické me-
triky vzdalenosti pouzivané pri clusterovani.

Zakladni moznosti by pfi porovnavani dvou bitmap znaku bylo zavést metri-
ku jako sumu rozdilnych pixelt. Ovsem takto nadefinovany rozdil dvou bitmap
nebude brat ohled na mista, kde se nachazeji rozdily.

Chteéli bychom, aby pokud se nachézeji rozdily na okrajich znaku, tak aby se
nebraly s takovou vahou, jako kdyz jsou rozdily zcela mimo jako naptiklad pro

% L0 PR M)

znaky 7e”a ”c¢”oproti porovnani znaku "c¢’a "c”.

V [I7] byla navrzena nasledujici metoda. Vytvoiime mapu vzdalenosti pozadi
od objektu pro kazdou bitmapu, kde pixely pozadi budou mit hodnotu vzdalenosti
od nejblizsiho bodu objektu. Chtéli bychom ale vice diskriminovat vzdalenéjsi bo-
dy, proto kazdou hodnotu umocnime. Provedeme potom AND-NOT na vstupnich
mapach. Abychom mohli jesté vice diskriminovat mista, kde se chyby shlukuji,
tak udélame sumu pres 3 x 3 okna kolem bodu s hodnotou vétsi nez nula. Jako
vzdéalenost dvou znaku potom oznacime aritmeticky prumér dvou vzajemnych
hodnot.

Takto definovana metrika podobnosti ovsem neni metrikou v néjakém met-
rickém prostoru, jelikoz nespliiuje vzdy axiom trojihelnikové nerovnosti.
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Obrazek 4.1: Ukazka AND-NOT na mapach vzdélenosti porovnavanych obrazku,
prevzato z [17]

Zavedli jsme tedy takzvanou metriku nepodobnosti obrazku, kterou muzeme
pouzit pro clusterovani.

4.2 Clusterovani znaku

Kdyz jsme nyni stanovili metriku podobnosti mezi bitmapy znakt, muzeme provést
jejich clusterovani, jimz jsme se zabyvali v predchozi kapitole. Mame tedy mnozinu
elementu, které chceme rozdélit do skupin a zname vzdalenosti mezi jednotlivymi
elementy.

Musime nyni vybrat vhodny clusterovaci algoritmus. Zavrhneme nehierar-
chické metody, jelikoz u nich je tfeba dopredu znat pocet clusteru, které chceme
ziskat. Navic naptiklad algoritmus K-means vyzaduje, aby definovana vzdalenost
mezi prvky spliovala axiom trojihelnikové nerovnosti, jinak muze nastat situa-
ce, Ze se centra clusteru nikdy nestabilizuji. Vybereme tedy néjaky hierarchicky
aglomerativni algoritmus.

Single linkage metoda neni pro nase ucely prili§ vhodna kvuli jejimu problému
fetézeni. Defekty zpusobené pii skenovani obrazku mohou zptusobit vznik znak,
které se budou podobat jinym znakium, nez jakymi jsou. Diky Fetézeni potom
dojde v takové situaci ke slouc¢eni dvou clusteru ruznych znaku, jelikoz bude
existovat znak, ktery je hodné podobny néjakému znaku v jednom i druhém
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clusteru.

Dalsi v poradi se nabizi complete linkage metoda. Tato metoda také neni
prilis vhodna, jelikoz jestlize mame v clusteru hodné podobnych znaku navic
znak, ktery ma néjaky vétsi defekt, pak se budou vsechny dalsi znaky, které jsou
nejpodobnéjsi vétsiné znaku v clusteru, porovnavat pravé se znakem s defektem,
jelikoz ten bude nejdale. V ptipadech, ze novy znak bude mit také néjaky defekt,
muze nastat situace, ze ackoli je podobny vétsiné znaku v clusteru, nebude s
timto clusterem spojen.

Dalsi v potradi se nabizi complete linkage metoda. Tato metoda také neni
prilis vhodna, jelikoz jestlize mame v clusteru hodné podobnych znaku navic
znak, ktery ma néjaky veétsi defekt, pak se budou vsechny dalsi znaky, které jsou
nejpodobnéjsi vétsiné znaku v clusteru, porovnavat praveé se znakem s defektem,
jelikoz ten bude nejdale. V piipadech, ze novy znak bude mit také néjaky defekt,
muze nastat situace, ze ackoli je podobny vétsiné znaku v clusteru, nebude s
timto clusterem spojen.

7 problému predchozich dvou metod vyplyvd, ze by bylo vhodné vyuzit po-
rovnani pomoci néjakého idedlniho reprezentanta clusteru. Idealni reprezentant
je nejvice podobny vSem dalsim prvkum z vlastniho clusteru. Timto zptusobem
funguje centroid linkage metoda, kterou tedy vyuzijeme v modifikované verzi,
kdy algoritmus zastavime, kdyz vzdalenost slu¢ovanych clusteru prekroci prah T,
ktery je experimentalné urcen.

Pted spusténim samotného clusterovani provedeme jesté zmensSeni bitmap
znaku tak, aby se daly umistit do stfedu ¢tverce o rozmérech 20x20px. Tato
velikost ¢tverce byla experimentalné uréena. Diky této upravé dosdhneme vyssi
rychlosti pfi clusterovani a zaroven se budou lépe porovnavat znaky, jsou sice
stejné, ale 1isi se ve velikosti.

30



5. Uzivatelska dokumentace

5.1 Popis aplikace

Aplikace slouzi ke zpracovani naskenovanych obrazku textovych dokumentu obsa-
hujicich textové i netextové prvky. Nejsou vhodné dokumenty obsahujici ruznobarevna
pozadi pod textem ¢i ruznobarevny text, jelikoz nékteré ¢asti zpracovani probthaji

v odstinech Sedi. Vystupem zpracovani je dokument ve formatu PDF.

Pro zpracovani jsou nejvhodnéjsi obrazky s rozlisenim alespon 300dpi, v pripadé,
ze vstupni obrazek neobsahuje dokument velikosti A4, pak je tfeba upravit hod-
notu DocumentHeight na zalozce settings.

5.2 Spusténi

Soucasti této préace je prilozené CD na némz se nachazi spustitelny soubor
ScannedDocumentsPost Processor.exe, jehoz otevienim se aplikace spousti.
5.3 Popis prostredi

Obrazovka aplikace ma dvé zélozky Home a Settings. Na zalozce home se pridavaji

vstupni obrazky, je mozné meénit jejich poradi a spustit samotné zpracovani do-
kumentu.

Na zalozce Settings lze upravit nékteré prednastavené konstanty vyuzivané
pii zpracovani, neni to ovsem moc vhodné, jelikoz pti vychozich hodnotach, které
vznikly pti testovani, vracela aplikace nejlepsi vysledky.

5.3.1 Zalozka Settings

Na zalozce Settings se nachézi nékolik textovych poli umoznujicich zménit vychozi
konstanty:.
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= Scanned Document Post-Processor S

Home | Settings

720 Hough Transform Max Theta (How many points per 1pi radians {180 degrees) - precision)

40 HoughTransform Range Theta {How many points around 0 should Hough Transform “look: around ™)
11.62 Document height in inches

1.00 Max character height in inches

20 Size of edge of square character is resized to before clustering in pixsls

1.15 Threshold for character gouping before clustering

1.50 Maximal character distance in one cluster

Apply

Obrazek 5.1: Ukazka obrazovky aplikace na zalozce Settings

HoughTransform Max Theta - upravuje presnost pii provadéni Houghovy
transformace pri narovnavani dokumentu; tato hodnota udava, kolik dis-
krétnich bodu se nachazi v uhlu velikosti 7 radianu; defaultni hodnota je
720, coz dava presnost 0.25°

HoughTransform Range Theta - souvisi s predchozi konstantou; udava, pro
kolik bodu okolo vychoziho stavu dokumentu se pokusi aplikace dokument
otocit, aby nalezla nejidealnéjsi natoceni; vychozi hodnota je 40, coz v spo-
le¢né s predchozi konstantou udava rozsah +- 10 stupnu

Document height - hodnota v palcich, ktera udava fyzickou vysku vstupniho
dokumentu; vychozi hodnota je 11.62”, coz je vyska A4

Max character height - hodnota v palcich udavajici maximélni vysku na-
lezeného obrazku, aby byl jesté povazovan za znak; pokud obrazek vysku
prekroci, pak je oznacen za obrazek; vychozi hodnota je 1”

Size of edge of square - udava rozmeér ¢tverce v pixelech, na ktery je znak
zmensen a vycentrovan pred tim, nez se spusti clusterovani; vychozi hodnota
je 20px

Threshold for character grouping - pred clusterovanim probiha rozttidéni
znaku do skupin podle globédlnich metrik; tato hodnota udava pomér mezi
znaky s nejvyssi a nejnizsi hodnotou dané metriky; vychozi hodnota 1.15
znamend, ze znak s nejvyssi hodnotou muze mit hodnotu maximalné o 15

Maximal character distance - hodnota udavajici maximalni moznou vzdalenost
mezi dvéma znaky, aby byly stdle v jednom clusteru; tato vzdalenost vy-
chazi z metriky definované pro porovnani dvou obrazku; vychozi hodnota
je 1.5, ta byla experimentélné zjisténa na testovacim vzorku dokumentu
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Kliknutim na tlacitko Apply se ulozi dpravy hodnot na této strance do doby,
nez bude aplikace restartovana.

5.3.2 Zalozka Home

Na zalozce Home se nalézd nékolik ovladacich tlacitek. Funkcionalitu téchto
tlacitek si nyni popiSeme.

1. Add Images - otevira dialog pro pridani vstupnich obrazku; pridavané obrazky
by mély byt formatu BMP, JPG, GIF nebo PNG, jinak hrozi, ze knihovna,
pouzita pro nacteni obrazku, vstup nerozeznd

2. Delete Images - vybrany obrazek v seznamu obrazku odstrani

3. Move Up - vybrany obrazek v seznamu obrazku posune o troven vyse

4. Move Down - vybrany obrazek v seznamu obrazku posune o troven nize
5. Sort ASC - seradi obrazky v seznamu obrazku abecedné podle jejich nazvu

6. Save result to - otevird dialog pro ulozeni vystupniho souboru; cesta a nazev
souboru se vybira pred zahajenim zpracovani

7. Start processing - zahajuje zpracovani vstupnich obrazku

Tridéni ¢i posouvani obrazku smérem nahoru nebo dolu slouzi ke stanoveni
usporadani stran ve vystupnim dokumentu.

— C r &3

Home SIE{j[i!']gg.

List of Images 2images

Sken03jpeg
Skenl4jpeg

.."‘\dd images Move Down Move Up

Delete Image Sort ASC

Save result to C:hUsers\tichyjanoutput pdf
;‘Stm Pmcmng Done!

5442 characters total

385 character clusters total
Dimages total

Slines total

Obrazek 5.2: Ukazka obrazovky aplikace po zpracovani obrazku

Na obrazku je vidét vysledna obrazovka po dokonceni zpracovani. Na
spodu se nachazi nékolik informativnich hodnot.
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. characters total - kolik celkem bylo nalezeno znaku na vstupnich obrazcich

. character clusters total - celkovy pocet clusteru, do nichz byly znaky roztiidény;
ve vystupu se zobrazuje pouze tento pocet obrazku na ruznych pozicich

. images total - celkovy pocet nalezenych obrazkovych elementu na vstupnich
obrazcich

. lines total - celkovy pocet nalezenych car na vstupnich obrazcich
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6. Popis implementace

6.1 Navrh postupu zpracovani

Na zékladé poznatku shrnutych v predchozich kapitolach navrhneme nyni postup
pro zpracovani obrazu na vstupu.

Shrnuli jsme ruzné metody pro zpracovani obrazu, které nyni vyuzijeme.
Musime ovSem urcit v jakém potradi budeme tyto metody aplikovat. Nyni bu-
deme uvazovat jako vstup pouze jeden samotny naskenovany obrazek.

6.1.1 Korekce natoceni

Prvni upravou, kterou na vstupnim obrazu musime provést, je korekce natoc¢eni
obrazu kvuli zvolené metodé hledani ¢ar pii pozdéjsi segmentaci. Metodou, kte-
rou vyuzijeme pro korekci natoceni, je Houghova transformace. Aby tato metoda
vracela co nejlepsi vysledek, vstup predzpracujeme. Nejprve pirevedeme vstup
do Sedoténového obrazu pomoci metody popsané v déle aplikujeme metodu
Bradley pro globélni prahovani, jelikoz vstup nemusi byt vzdy bi-modalni. Na
zaveér provedeme hrubé odstranéni netextovych elementu pomoci Bloombergova
algoritmu, po jehoz aplikaci bude na obrazu vétsina bodu néalezet pouze znakum.
Nyni pomoci Houghovy transformace ziskame tihel natoceni 6 a provedeme ko-
rekci natoc¢eni puvodniho obrazu.

6.1.2 Segmentace

Déle potrebujeme provést segmentaci puvodniho obrazu, ktery jiz je spravné na-
tocen. Chceme nalézt tsecky, obrazky a textové elementy. Nejprve opét predzpracujeme
obraz prevodem do Sedoténového obrazu a aplikujeme Bradleyho metodu. Déle
pomoci algoritmu navrzeného v nalezneme v obrazu tusecky, ulozime do se-
znamu a odstranime je z obrazu. Jelikoz tato operace mohla poskodit nékteré
souvislé komponenty tim, ze v nich nalezla 1izkou ¢aru a poté ji odstranila, prove-
deme dilataci a nasledné operaci AND z obrazem pred odstranénim usecek.
Pomoci Bloombergova algoritmu nalezneme v dokumentu netextové elementy,
které oznac¢ime za obrazky, ulozime do seznamu a odstranime z obrazu. Zbyvajici
komponenty souvislosti oznac¢ime za znaky a ulozime do seznamu.

Na ziskanych obrazcich provedeme histogramovou ekvalizaci. Obrazky nebyvaji
bi-modélni, tudiz je ekvalizace vhodna.

6.1.3 Clusterovani

Jako posledni operaci provedeme clusterovani ziskaného seznamu znaku. Aby se
clusterovani neprovadélo na moc velkych skupinach znaku, aplikujeme nejprve
rozdéleni znaku podle globalnich metrik. Rozdélime znaky do skupin tak, aby v
zaddné skupiné nebyl podil nejmensi a nejvyssi hodnoty vyssi, nez je prednastaveny
prah, ktery byl pro naSe potfeby experimentalné urcen. Kazdé déleni probihd
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uvnitt skupin. Aplikujeme tuto metodu v nékolika pruchodech pokazdé s jinou
metrikou. Nejprve podle vysky, podle poc¢tu cernych pixelu a na zavér podle
sitky. Na téchto mensich skupinach znaku spustime clusterovaci algoritmus, ktery
zastavime, kdyz neexistuje znak, ktery by mél blize k centroidu jiného clusteru
nez ve kterém se sam nachazi.

Clusterujeme znaky uvnitt kazdé stranky zvlast. Po zpracovani dalsi stranky
provedeme clusterovaci algoritmus mezi clustery z predchozich stranek a clustery
z nové stranky:.

6.1.4 Algoritmus

Pro kazdy obraz na vstupu :
1. O = Origindlni vstup
2. A = Pievod O do sedoténového obrazku
3. B = Prahovani A pomoci Bradleyho metody
4. B = Odstranéni netextovych elementu pomoci Bloombergova algoritmu
5. 6 = Uhel natoceni B
6. OC = Korekce O o thel 0
7. A = Pievod OC do sedoténového obrazku
8. B = Prahovani A pomoci Bradleyho metody
9. C = Odstranéni usecek z B a jejich ulozeni do seznamu S
10. C = Provedeni dilatace C
11. C = Operace C AND B

12. C = Odstranéni netextovych elementu z dokumentu a jejich ulozeni do
seznamu |

13. Ziskani seznamu znaku z C se souradnicemi a odkazem na cluster, do
kterého patti, obsahujici obrazek reprezentanta

14. Provedeni histogramové ekvalizace na obrazcich v I
15. Spojeni clusteru s clustery z predchozich stran

Vytvoreni vysledného PDF dokumentu ze sesbiranych dat.
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6.2 Implementace

Program implementujici nase feseni problému byl napsan v jazyce C# na plat-
formé Microsoft .NET 4.5 s GUI vytvoreném pomoci WinForms. Tento jazyk byl
zvolen z duvodu snadného zaimplementovani naseho feseni do webovych sluzeb
na technologii Microsoft ASP.NET.

Dale rozebereme dulezité tiidy a metody vyskytujici se ve zdrojovych kédech.

6.2.1 Trida MainForm

Toto je hlavni tiida v projektu, kterd je ovladana uzivatelskym rozhranim.

Metoda btnStartProcessing Click Jedna se o spoustéci metodu pro cely
proces zpracovani dokumentu na vstupu. Samotné zpracovani dokumentu probiha
v asynchronné samostatném vlakné, aby uzivatelské rozhrani zustalo responzivni,
pomoci tiidy BackgroundWorker implementované v knihovné .NET. Do instan-
ce tridy BackgroundWorker jsou zde ptredavany delegaty metod bw_DoWork,
bw_ProgressChanged a bw_RunWorkerCompleted.

Metoda bw__DoWork Vytvari instanci tiidy DocumentProcessor a nasledné
na ni vola metodu ProcessNextPage, které jako parametr predd instanci tiidy
z knihovny .NET Bitmap obsahujici obrazovou informaci o naskenovaném do-
kumentu. Po dokonceni zpracovani zavold statickou metodu CreatePDFFrom na
tridé PdfCreator, ktera vytvoii vysledny PDF soubor.

Metoda bw_ ProgressChanged Metoda bw_ ProgressChanged slouzi k prubéznému
informovani uzivatele o stavu zpracovani.

Metoda bw__RunWorkerCompleted Tato metoda je zavolana po ukonceni
zpracovani dokumenti, o ¢emz informuje uzivatele.

6.2.2 Trida Settings

Tato trida obsahuje statické verejné proménné obsahujici vychozi nastaveni hod-
not, jez lze zménit pomoci uzivatelského rozhrani. Tyto hodnoty vychazeji nékteré
z literatury a nékteré z méreni, pii nichz vracela aplikace nejlepsi vysledky.

1. DefaultDocumentHeight - hodnota v palcich, ktera udava fyzickou vysku
vstupniho dokumentu; vychozi hodnota je 11.62”, coz je vyska A4

2. MaxPhysicalCharacterDimension - hodnota udévajici maximalni moznou
vzdalenost mezi dvéma znaky, aby byly stédle v jednom clusteru; tato vzdalenost
vychézi z metriky definované pro porovnani dvou obrazk; vychozi hodnota
je 1.5, ta byla experimentélné zjisténa na testovacim vzorku dokumentu

3. HoughTransformMaxTheta - upravuje presnost pii provadéni Houghovy
transformace pii narovnavani dokumentu; tato hodnota udava, kolik dis-
krétnich bodu se nachdzi v uhlu velikosti 7 radianu; defaultni hodnota je
720, coz dava presnost 0.25°
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4. HoughTransformRangeTheta - souvisi s predchozi konstantou; udava, pro
kolik bodu okolo vychoziho stavu dokumentu se pokusi aplikace dokument
otocit, aby nalezla nejidealnéjsi natoceni; vychozi hodnota je 40, coz v spo-
le¢né s predchozi konstantou udava rozsah +- 10 stupnu

5. ClusteringCompareSquareEdgeSize - udava rozmér ctverce v pixelech, na
ktery je znak zmensen a vycentrovan ptred tim, nez se spusti clusterovani;
vychozi hodnota je 20px

6. ThresholdForCharacterGroupingHeight - pted clusterovanim probiha roztiidéni
znakt do skupin podle globédlnich metrik; tato hodnota udava pomér mezi
znaky s nejvyssi a nejnizsi hodnotou dané metriky; vychozi hodnota 1.15
znamend, ze znak s nejvyssi hodnotou muze mit hodnotu maximalné o 15

7. ClusteringMaxDistance - hodnota udavajici maximalni moznou vzdalenost
mezi dvéma znaky, aby byly stale v jednom clusteru; tato vzdalenost vychazi
z metriky definované pro porovnani dvou obrazku; vychozi hodnota je 1.5,
ta byla experimentalné zjisténa na testovacim vzorku dokumentu

6.2.3 Trida DocumentProcessor

Jedna se o hlavni tfidu pro zpracovani skenovanych dokumentu.

Konstruktor Konstruktor této tiidy inicializuje instancni proménné na vychozi
hodnoty.

Metoda ProcessNextPage Metoda ProcessNextPage mé jako parametr in-
stanci ttidy Bitmap, ktera je standardné v .NET knihovné. Tato instance obsahuje
obrazovou informaci o naskenované strance, kterou ma tato metoda zpracovat.
Vytvoii instanci ttidy PageProcessor, do které preda obrazovou informaci, za-
vold na ni metodu ProcessPage. Nasledné z instance ziskd seznam nalezenych
usecek, obrazku, clustery znaku s jednim obrazovym reprezentantem a seznam
pozic na strance pro kazdy cluster. Do proménné _ characterClustersList prida
nalezené clustery. Na zavér se zavola metoda mergeCharacterClusters, ktera pro-
vede clusterovani mezi pravé ziskanymi clustery a clustery z minulych volani
metody ProcessNextPage v ramci této instance.

Metoda mergeCharacterClusters Vytvoii instanci tfidy CharacterProces-
sor, do které nainicializuje data pomoci metody InitializeForInterPage, které
preda proménnou _ characterClustersList obsahujici vSechny dosud nalezené clus-
tery. Na zaveér zavold metodu recalculateCharacterPositions, ktera upravi pozice
znaku na zakladé mozné zmény reprezentanta.

6.2.4 Trida PageProcessor

PageProcessor je hlavni tfidou pro zpracovani samostatné strany dokumentu.
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Metoda ProcessPage Tato metoda pracuje v nékolika krocich :

1. Vytvoii instanci tiidy SkewCorrector, jejiz metodou CorrectSkew napravi
Spatné natoceny dokument.

2. Vytvori instanci tiidy BitmapSegmenter, jejiz metodou Segment ziska in-
formace o pozicich a velikostech usecek, obrazku a znaku.

3. Vytvori instanci tfidy CharacterProcessor, jejiz metodou Initialize vlozi
potiebnd data pro clusterovani a déle zavola jeji metodu Cluster, kterou
spusti samotné clusterovani znaku.

4. Na zavér jsou volany metody filllmages, fillLines a fillCharacters, které

prevedou ziskané informace na seznamy ImageModel, CharacterPosition-
Model, CharacterClusterModel a LineModel.

6.2.5 Trida CharacterProcessor

Ukolem ttidy CharacterProcessor je na nalezenych znacich provést clusterovani.

Metoda Initialize Tato metoda slouzi k inicializaci datovych struktur pro
zpracovani jedné samotné stranky.

Metoda InitializeForInterPage Tato metoda slouzi k inicializaci datovych
struktur pro zpracovani sady znaku mezi vsemi dosud zpracovanymi strankami.

Metoda Cluster Tato metoda pracuje v nékolika krocich :

1. Vytvoii z dat clustery na zdkladé globalnich méfitek pomoci metody GetClus-
terGroups, témito méritky jsou vyska, suma ¢ernych pixelu a sitka.

2. Uvnitt kazdého clusteru provede clusterovani.

(a) Nejprve vypocitd matici vzdalenosti do pole distances pomoci po-
psané metriky vzdalenosti AND-NOT, ktera je implementovand ve
tridé Clusterltem v jeji metodé Distance.

(b) Dale spusti clusterovani pomoci statické metody Cluster tiidy Cluste-
ringAlgorithm.

(c) Na zavér ze ziskanych vysledku vytvoii navratové pole s obrazovymi
reprezentacemi reprezentantu jednotlivych clusteru.

6.2.6 Trida ClusteringAlgorithm

Tato ttida obsahuje nékolik metod, které souviseji s clusterovanim pomoci cent-
roid linkage clusterovaci metody.

Metoda Cluster V této metodé je naimplementovan algoritmus clusterovani.
Béh tohoto algoritmu je zastaven v pripadé prekroceni Settings.ClusteringMaxDistance
vzdalenosti mezi dvéma spojovanymi clustery.
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Metoda updateCentroid Aktualizuje centroid v clusteru po slouceni s jinym
clusterem.

Metoda findCentroidForCluster Vypocita centroid pro zadany cluster.

6.2.7 Trida SkewCorrector

Metoda CorrectSkew Metoda CorrectSkew slouzi k narovnani dokumentu v
piipadé, Ze je pootoceny. Pomoci metod implementovanych ve tiidé ImagePre-
processor provede postupné nasledujici kroky:

1. Prevede barevny obraz do odstint Sedi metodou convertToGrayscale
2. Ptevede sedotonovy obraz na binarni metodou binarizelmageBradley
3. Vytvori netextovou masku metodou getNonTextMaskBloomberg

4. 7Ziska obraz s netextovymi ¢astmi metodou operationAnd, tedy binarni ope-
raci AND mezi binarnim obrazem a netextovou maskou.

5. Ziska obraz s textovymi ¢astmi metodou operationXor, tedy binarni operaci
XOR mezi bindrnim obrazem a obrazem s netextovymi ¢astmi.

6. Dale je provedena Houghova transformace, kterd je naimplementovand ve
tridé HoughTransformAlgorithm.

7. Na zavér je provedeno natoceni vstupniho obrazu pomoci metody Rotatel-
mage tTidy BitmapHelper, kterd implementuje standardni nato¢eni pomoci
tiidy Graphics z knihovny .NET.

6.2.8 Trida ImagePreprocessor

Tato trida implementuje ruzné algoritmy popsané v kapitole o predzpracovani
obrazu.

Metoda convertToGrayscale prevadi obraz do odstinu Sedi pomoci NTSC
standardu.

Metoda binarizelmageBradley implementuje Bradleyho metodu pro bina-
rizaci Sedoténového obrazu.

Metoda getNonTextMaskBloomberg implementuje Bloomberguv algorit-
mus pro ziskani netextovych casti dokumentu.

6.2.9 Trida BitmapSegmenter

Trida BitmapSegmenter implementuje metody pro nalezeni jednotlivych kompo-
nent na strance, tedy usecek, obrazku a znaku.
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Metoda Segment Pomoci metod implementovanych ve tiidach ImagePrepro-
cessor a LineFinder provede postupné nasledujici kroky:

1. Pfevede barevny obraz do odstint Sedi metodou convertToGrayscale
2. Ptevede sedotonovy obraz na binarni metodou binarizelmageBradley

3. Nalezne v binarnim obraze tisecky pomoci metody GetLineSegments tiidy
LineFinder

4. Odstrani z binarniho obrazu tsecky pomoci metody RemoveLineSegments
ttidy LineFinder

5. Pokusi se opravit pripadné poskozeni obrazu vzniklé odstranénim tusecek
pomoci metody dilate t¥idy ImagePreprocessor a néasledné binarni operaci
AND s puvodnim binarnim obrazem

6. Vytvori netextovou masku metodou getNonTextMaskBloomberg

7. Ziské obraz s netextovymi ¢dstmi metodou operationAnd, tedy binarni ope-
raci AND mezi bindrnim obrazem a netextovou maskou.

8. Nalezne komponenty souvislosti v netextové masce a nasledné spoji ty, je-
jichz bounding boxy se prekryvaji, ¢imz se ziskaji obrazky

9. Odstrani nalezené obrazky

10. Nalezne zbyvajici komponenty souvislosti a ty podle velikosti (Settings. MaxPhysicalChara
roztiidi na znaky a obrazky

11. U obrazku provedeme histogramovou ekvalizaci

12. Ulozi vysledky do proménnych

6.2.10 Trida PdfCreator

Tato tifda zajistuje vyrobu vysledného PDF souboru ze ziskanych informaci ze
zpracovani. Pro tento ukol vyuzava knihovny iTextSharp.

6.3 Vysledky

Soucasti prilohy je nékolik testovanych dokumentu. Pro vSechny vratila aplikace
subjektivné kvalitni vysledky.

1. BCSken01-300dpi - nalezeno 2017 znaku, 312 clusteru, 2 obrazky a 18 tsecek
2. BCSken02-360dpi - nalezeno 3606 znaku, 258 clusteru, 1 obrazek a 13 usecek

3. BCSken03-600dpi - nalezeno 1204 znaku, 348 clusteru, 11 obrazku a 37
usecek

4. BCSken04-400dpi - nalezeno 413 znaku, 274 clusteru, 0 obrazku a 0 usecek
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Z.aver

V této préaci jsme shrnuli metody vyuzivané pro automatické zpracovani skeno-
vanych dokumentu. Popsali jsme ruzné metody a algoritmy pro predzpracovani
vstupu ze skeneru pro odstranéni vyskytujicich se vad, kterymi typicky jsou sum,
Spatny kontrast ¢i pootoceni obrazu. Dale jsme se zamérili na analyzu vstupu
s cilem najit cary, obrazky a textové elementy. V dalsi kapitole jsme rozebra-
li clusterovaci techniky. Na zavér jsme se pokusili o umisténi nalezenych tex-
tovych dokumentu do clusteru obsahujicich stejné znaky, coz umozni kompresi
na vystupu.

Na zakladé zvoleni nejvhodnéjsich metod jsme poté navrhli postup pro zpra-
covani skenovanych dokumentu a oveérili spravnost tohoto navrhu jeho implemen-
taci.

Program, ktery vznikl jako soucast této prace, dostane na vstupu strany jedno-
ho naskenovaného dokumentu ve formé nékolika obrazku, které zpracuje pomoci
navrzenych metod, a vytvori z nich PDF dokument. Pti nékolika testovanych
dokumentech v defaultnim nastaveni implementace, byl vysledek bezchybny. Pti
pouziti programu na nékolika strankovy dokument, bylo 6000 znaku reprezen-
tovéno 400 clustery, coz je méné nez 7%.

Pti zpracovani dokumentu jsme se v této préaci dostali do faze, kdy mame
ze sady naskenovanych stran vytvoreny seznam obrazku, ¢ar a znaku na jed-
notlivych stranach, pficemz znaky mame ulozeny ve formé odkazi na obrazek
reprezentanta clusteru, do kterého byly zatazeny, napfi¢ vsemi stranami. O textu
ovsem v této fazi mnoho nevime, jelikoz text na strance reprezentujeme pouze
jako seznam obrazku na danych souradnicich. Mozné rozsiteni tak bude text vice
analyzovat. Prvni fazi rozsiteni bude zanalyzovat piimo reprezentanty clusteru
pomoci metod OCR (Optical Character Recognition), napiiklad pomoci neuro-
novych siti, abychom ziskali informaci, jaky znak se nachézi na daném reprezen-
tantovi. Druhou fazi rozsiteni bude zanalyzovat rozmisténi znaku v dokumentu s
cilem identifikovat fadky a odstavce.
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7. Prilohy

7.1 Obsah CD

Na ptilozeném CD se nachazi nésledujici obsah :
1. ScannedDocumentsPostProcessor.exe - Spustitelny soubor programu
2. bakalarska-prace.pdf
3. src - Adresar obsahujici zdrojové kody

4. tests - Adresar obsahujici testy
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