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Praha 2015
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1.2 Vyrovnáńı kontrastu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
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2.1 Hledáńı úseček . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
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3.3.4 Minkowského vzdálenost . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
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Úvod

Zpracováńı skenovaných dokument̊u neńı dodnes stále vyřešený problém. Zat́ımco
nástroje OCR (Optical Character Recognition - nástroj na ropoznáńı textu) fun-
guj́ı spolehlivě na obrázkovém vstupu složeném pouze z textu, nemáme stále efek-
tivńı metody pro kompletńı zpracováńı naskenovaných dokument̊u. Jako největš́ı
problém se jev́ı klasifikace jednotlivých komponent na obrázku na typy objekt̊u,
což mohou být znaky, linky, obrázky či jiná grafika. Největš́ı problém bývá s
dokumenty typu magaźıny. V této práci se zaměř́ıme na zpracováńı běžných do-
kument̊u.

Ćılem této práce je prozkoumat r̊uzné metody použ́ıvané v jednotlivých fáźıch
zpracováńı skenovaných dokument̊u a navrhnout a implementovat program, který
bude schopen automaticky skenované dokumenty zpracovávat.
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1. Předzpracováńı

Prvńı a nezbytnou součást́ı celého procesu zpracováńı vstupńıho skenovaného
dokumentu je jeho předzpracováńı, neboli preprocessing. Účelem předzpracováńı
je odstraněńı vad výstupu ze skeneru tak, aby daľśı kroky zpracováńı pracovaly
již s čistým vstupem. Mezi možné vady patř́ı např́ıklad šum, špatný kontrast
nebo našikmo sejmutý obraz, jejichž automatickým odstraněńım se budeme v
této kapitole zabývat. Výstupem předzpracováńı bude pro daľśı kroky bitmapa,
čili černob́ılý obraz, kde černé pixely jsou objektové pixely a b́ılé pixely jsou pixely
pozad́ı.

1.1 Převod do šedotónového obrazu

Dnešńı metody pro rozpoznáńı obrazu často pracuj́ı pouze se vstupy v odst́ınech
šedi včetně metod použitých v této práci. Prvńım krokem, který muśıme udělat,
je tedy převod barevného vstupu do odst́ın̊u šedi. Šedotónový (grayscale) obraz
je takový, jehož každý pixel má pouze jednu hodnotu, která je závislá na fo-
tometrické veličině sv́ıtivosti. Většina technik je založena na váženém pr̊uměru
barevných složek obrazu, tedy na červené, zelené a modré. V daľśım textu bu-
deme tyto barevné složky nazývat RGB kanály. Jiné metody se snaž́ı o přesněǰśı
šedotónovou reprezentaci obrazu, která v́ıce zohledňuje lidské vńımáńı obrazu.

Pro tuto problematiku poṕı̌seme několik použ́ıvaných metod s lineárńı časovou
složitost́ı. Nadefinujeme je jako funkce

F : Rn×m×3 → Rn×m (1.1)

kde n a m je počet řádk̊u a sloupc̊u obrazu, vstupńı obraz je tř́ıkanálový
a výstupńı jednokanálový. Dále předpokládáme, že všechny hodnoty budou v
intervalu [0,1].

Nejjednodušš́ım algoritmem pro tento úkol je Intenzita (Intensity), což je
aritmetický pr̊uměr RGB hodnot.

FIntenzita =
R +G+B

3
(1.2)

Daľśım algoritmem je Jas (Luminance), který je navržen tak, aby odrážel
lidské vńımáńı světlosti pomoćı váženého pr̊uměru RGB kanál̊u. Vzhledem k
tomu, že lidské oko je nejv́ıce citlivé na zelenou barvu a nejméně na modrou, je
koeficient zelené nejvyšš́ı a modré nejnižš́ı. Existuje několik r̊uzných standard̊u,
které definuj́ı koeficienty ve vzorci.

Koeficienty definované standardem NTSC [1] jsou nejčastěji využ́ıvány nástroji
pro zpracováńı obrazu, jsou implementovány např́ıklad v software GIMP či MATLAB.

FJas = 0.299 ·R + 0.587 ·G+ 0.114 ·B (1.3)
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Často použ́ıvaným standardem pro výpočet jasu je také ITU-R BT.709 [2],
který stanovuje následuj́ıćı koeficienty.

FJas = 0.2126 ·R + 0.7152 ·G+ 0.0722 ·B (1.4)

Daľśım algoritmem je Světlost (Lightness) [4], který by měl v́ıce odpov́ıdat
lidskému vńımáńı. Je založen na nelineárńı transformaci RGB kanál̊u.

FSvetlost =
1

100
(116f (Y )− 16)) (1.5)

kde
Y = 0.2126 ·R + 0.7152 ·G+ 0.0722 ·B (1.6)

a

f(t)

{
t1/3 t > (6/29)3

1
3

(
29
6

)2
t+ 4

29
jinak

(1.7)

Z barevného prostoru HSV (Hue, Saturation, Value) vycháźı daľśı metoda pro
výpočet Světlosti na základě složky Value [4].

FSvetlost = max(R,G,B) (1.8)

Vzhledem k tomu, že tato metoda převede např́ıklad čistě červený pixel na b́ılý
v šedotónové reprezentaci, neńı tato metoda pro naše potřeby vhodná.

Pro výpočet Světlosti lze použ́ıt i složku Lightness [1] z barevného prostoru
HLS (Hue, Lightness, Saturation).

FSvetlost =
1

2
(max(R,G,B) + min(R,G,B)) (1.9)

Z uvedených vzorc̊u byl pro převod z barevného do šedotónového obrazu v
této práci vybrán vzorec 1.3 vycházej́ıćı ze standardu NTSC pro jeho snadnou
implementaci a dobré výsledky.

1.2 Vyrovnáńı kontrastu

Pokud byl fyzický dokument špatné kvality, nebo byl skenovaćı program špatně
nastaven, může být výstupńı obrázek málo kontrastńı, tedy budou malé rozd́ıly
mezi tmavými a světlými částmi obrazu. Tento defekt může zp̊usobit problém při
daľśım zpracováváńı, protože některé z dále popsaných algoritmů očekávaj́ı větš́ı
rozestupy intenzit mezi objekty a pozad́ım.
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1.2.1 Vyrovnáńı kontrastu

Histogram šedotónového obrázku je grafické znázorněńı frekvence výskytu každého
odst́ınu šedé v obrázku. Datová struktura, která reprezentuje histogram, je jed-
norozměrné pole č́ıselných hodnot h, kde každý jednotlivý prvek obsahuje počet
nebo procento obrázkových pixel̊u nálež́ıćıch každému možnému odst́ınu šedé.

h(k) = nk = |(x, y) : f(x, y) = k| (1.10)

Zde k = 0, 1, ..., L− 1, kde L je počet odst́ın̊u šedé v obrázku.

Normalizovaný histogram pak může být vyjádřen takto

p(rk) =
nk

n
(1.11)

Kde n je absolutńı počet pixel̊u v obrázku a p(rk) je pravděpodobnost (procen-
tuálńı výskyt) k-tého ost́ınu šedé rk.

Jestliže funkce f nám udává hodnoty p̊uvodńıho obrázku, pak funkci hodnot
obrázku s ekvalizovaným histogramem označme g.

gi,j =

(L− 1) ·
fi,j∑
n=0

pn

 (1.12)

Jestliže nadefinujeme diskrétńı transformačńı funkci T takto

T (k) =

⌊
(L− 1)

k∑
n=0

pn

⌋
(1.13)

Pak gi,j = T (fi,j), kde diskrétńı transformačńı funkce T je histogramovou ekvali-
zaćı [3].

Motivaćı pro tuto definici je intuitivńı úvaha, že bychom chtěli mı́t rovnoměrné
rozložeńı intenzit v ekvalizovaném obrázku, jelikož histogram např́ıklad tmavého
obrázku má hodnoty rozmı́stěny převážně v ńızkých intenzitách a analogicky
světlý obrázek ve vysokých intenzitách. Obrázek, který považujeme za kontrastně
vyrovnaný, bude ale mı́t intenzity rozložené rovnoměrně přes celý histogram, tedy
bychom chtěli naj́ıt takovou transformačńı funkci pro p̊uvodńı hodnoty intenzit,
aby transformované hodnoty intenzit byly rovnoměrně rozložené. Ukážeme, že
pro spojitý př́ıpad dává transformačńı funkce T rovnoměrné rozděleńı.

Necht’ hodnoty intenzit f a g jsou dané spojitými náhodnými veličinami X a
Y na [0, L− 1] a Y nadefinujeme jako

Y = T (X) = (L− 1)

∫ X

0

pX(x)dx (1.14)

Kde pX je funkce hustoty pravděpodobnosti funkce f . T je kumulativńı distri-
bučńı funkce X vynásobená (L − 1). Předpokládejme pro jednoduchost, že T je
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diferencovatelná a invertibilńı. Pak můžeme ukázat, že Y definovaná jako T (X)
má rovnoměrné rozložeńı na [0, L− 1], tedy že

pY (y) =
1

L− 1
(1.15)

∫ y

0

pY (z)dz =

= P (0 ≤ Y ≤ y) =

= P (0 ≤ X ≤ T−1(y)) =

=

∫ T−1(y)

0

pX(ω)dω

(1.16)

d

dy

(∫ y

0

pY (z)dz

)
=

= pY (y) =

= pX(T−1(y))
d

dy

(
T−1(y)

) (1.17)

d

dy
T (T−1(y)) =

d

dy
y = 1 (1.18)

dT

dx
|x=T−1(y)

d

dy
(T−1(y)) =

= (L− 1)pX(T−1(y))
d

dy
(T−1(y)) =

= 1

(1.19)

Tedy

pY (y) =
1

L− 1
(1.20)

Pro textové dokumenty, které očekáváme nemůžeme obecně tuto techniku
využ́ıt, jelikož budou většinou bi-modálńı, tedy budou obsahovat dvě soustředěná
mı́sta na histogramu, vedlo by to totiž ke vzniku artefakt̊u. Vzhledem k tomu, že
tato technika je vhodněǰśı sṕı̌se pro obrázky typu fotografie, můžeme pro deteko-
vané obrázky histogramovou ekvalizaci využ́ıt před vráceńım výstupu.
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Obrázek 1.1: Ukázka ekvalizace histogramu. Nahoře je obrázek s ńızkým kontras-
tem, dole je obrázek po úpravě ekvalizaćı. Napravo jsou př́ıslušné histogramy.

1.3 Prahováńı

Prahováńı (anglicky thresholding) je obecně metoda, která ze vstupńıho obrázku
udělá bitmapový (tedy černob́ılý) obrázek takovým zp̊usobem, že pixely, které
jsou pod prahem, budou černé, které jsou nad prahem, budou b́ılé. Ćılem pra-
hováńı je oddělit objekty od pozad́ı.

Prahovaćı techniky se děĺı na globálńı a adaptivńı. Globálńı prahováńı hledá
práh (threshold), který je stejný pro každý pixel. Adaptivńı prahováńı se dyna-
micky měńı v závislosti na poloze v obrázku. V této práci je použito jak globálńı,
tak adaptivńı prahováńı. Rozebereme několik známých prahovaćıch algoritmů.
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Obrázek 1.2: Ukázky globálńıho a adaptivńıho prahováńı. Ukázky jsou odshora
v pořad́ı originál, Otsu, Bradley (s = w/8, kde w je š́ı̌rka obrazu a t = 15) a
Sauvola (k = 0.34 a w = 14).
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1.3.1 Otsu

Otsu metoda [5] slouž́ı k automatickému prahováńı šedotónových obrázk̊u a patř́ı
mezi metody globálńıho prahováńı. Tento algoritmus předpokládá, že šedotónový
obraz obsahuje dvě tř́ıdy pixel̊u, tedy má bi-modálńı histogram (pozad́ı a popřed́ı).
Potom spoč́ıtá optimálńı práh odděluj́ıćı tyto dvě tř́ıdy pixel̊u tak, že je minima-
lizovaný rozptyl uvnitř tř́ıd pixel̊u.

Rozptyl uvnitř tř́ıd pixel̊u nadefinujeme takto :

σ2
w(t) = ω1(t)σ

2
1(t) + ω2(t)σ

2
2(t) (1.21)

Váhy ωi jsou pravděpodobnosti dvou tř́ıd rozdělených do dvou tř́ıd prahem t
a σ2

i je rozptyl v dané tř́ıdě.

Je ukázáno, že minimalizováńım rozptylu uvnitř tř́ıdy je ekvivalentńı maxi-
malizováńı rozptylu mezi tř́ıdami.

σ2
b (t) = σ2 − σ2

w(t) = ω1(t)ω2(t) [µ1(t)− µ2(t)]
2 (1.22)

Kde µi je středńı hodnota tř́ıdy.
Pravděpodobnost tř́ıdy ω1(t) je vypoč́ıtána z histogramu:

ω1(t) = Σt
0p(i) (1.23)

středńı hodnota tř́ıdy µ1(t) je:

µ1(t) =
[
Σt

0p(i)x(i)
]
/ω1 (1.24)

kde x(i) je hodnota intenzity i-té přihrádky v histogramu. Analogicky lze
spoč́ıtat ω2(t) a µ2(t) i pro část histogramu větš́ı než t.

Ukázka aplikace této metody je na 1.2.

Otsu metoda neńı vhodná pro vstupy, které nejsou bi-modálńı.

1.3.2 Bradley

Tato prahovaćı technika patř́ı mezi techniky adaptivńıho prahováńı, tedy nehledá
globálńı práh, ale je spoč́ıtán pro každý pixel zvlášt’. Tato technika je založená na
myšlence starš́ı Wellnerovy metody.

Ve Wellnerově metodě [7] je každý pixel porovnán s pr̊uměrem okolńıch pixel̊u.
Je poč́ıtán plovoućı pr̊uměr posledńıch k pixel̊u při pr̊uchodu obrázkem. Pokud
hodnota aktuálńıho pixelu je o t procent menš́ı než pr̊uměr okoĺı, pak nastav-
me aktuálńı pixel jako černý, v opačném př́ıpadě b́ılý. Dı́ky porovnáńı každého
pixelu se svým okoĺım se zachovaj́ı kontrastńı čáry a ignoruj́ı se jemné změny v
přechodech. Výhodou této metody je, že stač́ı pouze jeden pr̊uchod obrázkem.
Wellnerova metoda použ́ıvá jako hodnotu k = 1/8 š́ı̌rky obrázku a 15% pro
p. Problém této metody spoč́ıvá v tom, že je závislá na pořad́ı navšt́ıvených pi-
xel̊u při pr̊uchodu obrázku. Pohybuj́ıćı se pr̊uměr totiž nereprezentuje dobře okoĺı
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navšt́ıveného bodu, protože okolńı hodnoty nejsou rovnoměrně rozloženy do všech
směr̊u okoĺı bodu.

Bradleyho metoda [6] namı́sto plovoućıho pr̊uměru poč́ıtá pr̊uměr v s × s
okně kolem navšt́ıveného bodu, který je v centru okna. Tento pr̊uměr lépe re-
prezentuje okoĺı bodu. Pr̊uměr můžeme spoč́ıtat v lineárńım čase použit́ım inte-
grálńıho obrázku, který vypoč́ıtáme při prvńım pr̊uchodu. Ve druhém pr̊uchodu
vypoč́ıtáme pro každý bod pr̊uměr v s×s okně d́ıky integrálńımu obrázku v kon-
stantńım čase a pak provedeme porovnáńı. Pokud hodnota aktuálńıho pixelu je
o t procent menš́ı než okoĺı, pak nastavme aktuálńı pixel jako černý, v opačném
př́ıpadě b́ılý. Ukázka aplikace Bradleyho metody je na 1.2. Výhodou této metody
je jej́ı rychlost a zároveň dobré výsledky.

1.3.3 Sauvola

Tato technika poč́ıtá práh T (x, y) pomoćı středńı hodnoty µ(x, y) a směrodatné
odchylky σ(x, y) uvnitř okna o velikosti w × w.

T (x, y) = m(x, y)

[
1 + k

(
σ(x, y)

R
− 1

)]
(1.25)

kde R je maximálńı hodnota směrodatné odchylky (pro šedotónový obraz R =
128), a k je bias v rozmeźı [0.2, 0.5].

Lokálńı středńı hodnota m(x, y) a směrodatná odchylka σ(x, y) přizp̊usobuj́ı
hodnotu prahu podle kontrastu v lokálńım okoĺı pixelu. Když je v nějaké oblasti
obrázku vysoký kontrast, pak σ(x, y) ∼ R, tedy T (x, y) ∼ m(x, y). Pokud je v
oblasti kontrast ńızký, pak T (x, y) jde pod středńı hodnotu, tedy úspěšně odstrańı
tmavé oblasti v pozad́ı. V [10] je stanoven jako nejlepš́ı kompromis pro klasické
dokumenty nastaveńı k = 0.34 a w = 14. Algoritmus má ale časovou složitost
O(n ·m · w2) pro obrázek o rozměrech n ·m s oknem w × w.

1.4 Zarovnáńı našikmo sejmutého dokumentu

Pokud nebyl dokument do skeneru vložen přesně, nebo byl špatně vytisknutý, tak
je obrázek otočen o nějaký úhel. V praxi bývá natočen řádově o ±10◦. Důvody
pro korekci natočeńı jsou zřejmé. Rozpoznáváńı textu by mohlo fungovat špatně,
pokud by znaky neměly správné natočeńı. Nástroje pro ropoznáváńı zarovnáńı
stránky by také mohly selhat, pokud očekávaj́ı již narovnaný dokument. Doku-
ment nav́ıc vypadá po zpracováńı lépe pro uživatele.

Od metody pro zjǐstěńı správného natočeńı dokumentu očekáváme, že nebude
měřeńı natočeńı zásadně ovlivněno grafikou.

Uvedeme dvě nejčastěji použ́ıvané metody pro změřeńı natočeńı. U obou
předpokládejme, že dokument obsahuje pouze text a grafika již byla odstraněna
metodami popsanými dále. Tyto metody jako vstup dostanou již bitmapový
obrázek, tedy zpracovaný prahováńım.
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1.4.1 Úhly mezi nejbližš́ımi komponentami souvislosti

V této metodě nejprve nalezneme komponenty souvislosti ve vstupńım obrázku.
Ke každé komponentě souvislosti nalezneme jej́ıho nejbližš́ıho souseda a vypoč́ıtáme
úhel mezi těmito dvěma sousedy. Pro tento úhel provedeme v histogramu úhl̊u
natočeńı inkrementaci. Z histogramu zjist́ıme nejčastěǰśı hodnotu, která by měla
odpov́ıdat úhlu natočeńı dokumentu.

1.4.2 Detekce natočeńı pomoćı Houghovy transformace

Myšlenka této metody je založena na tom, že pixely znak̊u lež́ı v liníıch. Tedy
každý řádek textu je tvořen z přerušovaných čar.

Houghova transformace je jednou z technik extrakce př́ıznak̊u ve zpracováńı
digitálńıho obrazu. Účel této techniky je naj́ıt nedokonalé instance objekt̊u určité
tř́ıdy tvar̊u hlasovaćı procedurou. Toto hlasováńı je provedeno v parametrovém
prostoru, kterému se ř́ıká Hough̊uv prostor, ze kterého jsou kandidáti źıskańı jako
lokálńı maxima. Hough̊uv prostor źıskáme z obrázku pomoćı Houghovy transfor-
mace.

Nejčastěji je Houghova transformace použ́ıvaná k identifikaci čar v obrázku,
ale lze ji použ́ıt k identifikaci libovolných tvar̊u, které jsou parametrizovatelné,
obvykle kruhy a elipsy.

V rovině lze zapsat př́ımku jako

y = k · x+ q (1.26)

kde k je takzvaná směrnice př́ımky a q je úsek vytnutý př́ımkou na ose y. Ovšem
takováto reprezentace neńı pro výpočty př́ılǐs vhodný, jelikož vertikálńı př́ımku
(rovnoběžnou s osou y) nelze vyjádřit. Vhodněǰśı vyjádřeńı př́ımky v rovině pro
naše účely, je

x cos θ + y sin θ = r (1.27)

kde r je dél̊uka normály od počátku k této př́ımce a θ je orientace r vzhledem k
ose x. Pro jakýkoli bod (x, y) je r a θ konstantńı.

Obrázek 1.3: Grafické znázorněńı parametrizace př́ımky pomoćı (r, θ)
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Hough̊uv prostor má osy tvořeny parametry hledaných objekt̊u. Tedy v př́ıpadě
hledáńı př́ımek je jedna osa houghova prostoru tvořena r a druhá θ. Takovémuto
Houghovu prostoru budeme dále v jeho diskretizované verzi ř́ıkat akumulátor.

Pro každý objektový pixel (x, y) ve vstupńım obrázku tedy inkrementujeme
všechny možné př́ımky, kterým tento pixel může náležet. To provedeme tak, že
pro každý možný úhel θ uvažovaný v akumulátoru vypoč́ıtáme r dle 1.27 a na
všech souřadnićıch v akumulátoru daných (r, θ) provedeme inkrementaci.

Potom ve výsledném akumulátoru nalezneme lokálńı maxima, př́ıpadně můžeme
provést nějaké prahováńı podle počtu pixel̊u nálež́ıćıch dané př́ımce. Źıskali jsme
tak seznam všech př́ımek obsažených ve vstupńım obrázku, jako seznam para-
metr̊u (r, θ). Tomuto algoritmu se ř́ıká Standart Houghova Transform (SHT).
Existuj́ı i daľśı modifikace, např́ıklad Probabilistic Hough Transform (PHT), Ran-
domized Hough Transform (RHT). Duležitou je Progressive Probabilistic Hough
Transform (PPHT), kterou se v této práci nebudeme zabývat, v́ıce v [9]. PPHT
je použ́ıvaná předevš́ım k detekci úseček a zároveň je vhodná pro rychlou detekci
př́ıznak̊u, které je možno źıskat za běhu algoritmu. U nejvýrazněǰśıch př́ıznak̊u je
pravděpodobněǰśı, že budou detekovány jako prvńı.

Nyńı se vrát́ıme k samotnému změřeńı natočeńı dokumentu. Ze vstupńıho
obrázku sestav́ıme akumulátor. Vzhledem k popsaným vlastnostem vstupńıho
obrázku by nejv́ıce lokálńıch maxim mělo být obsaženo ve sloupci př́ısluš́ıćımu
úhlu natočeńı θ, jelikož rovnoběžné př́ımky se v této reprezentaci lǐśı pouze hodno-
tou r. Kvuli zmenšeńı výpočetńı náročnosti nemuśıme uvažovat úhly v celé škále
[−90◦, 90◦], ale na základě pozorováńı můžeme uvažovat pouze [−10◦, 10◦]. Dále
je třeba rozhodnout na jak velké části tento interval rozděĺıme. Měřeńı ukázalo,
že nejefektivněj́ı jsou kroky po 0.5◦.

V tomto konkrétńım př́ıpadě nemuśıme hledat př́ımo lokálńı maxima. Jako
funguj́ıćı metoda se prokázalo vytvořit sumu hodnot přesahuj́ıćıch 50% maxima
pro každý sloupec úhlu θ. Úhel θ s maximálńı sumou potom zvoĺıme jako úhel
natočeńı.

Obrázek 1.4: Ukázka korekce natočeńı pomoćı Houghovy transformace. Postupně
zleva je na obrázku našikmo sejmutý obrázek, jeho akumulátor se zvýrazněným
prostředkem 0◦, dokument po korekci a jeho akumulátor se zvýrazněným
prostředkem 0◦
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2. Segmentace dokumentu

Většina dokument̊u obsahuje text, linky a grafiku. Úspěšná analýza dokumentu
je závislá na správné segmentaci těchto element̊u. Odlǐseńı grafiky od textu je
d̊uležité kv̊uli správné funkci OCR, které jinak produkuje nesmyslný text kv̊uli
př́ıtomnosti netextových komponent. Odlǐseńı textu od grafiky je ale složité, jeli-
kož grafika mı́vá podobné vlastnosti jako text.

Segmentace textu od grafiky je klasický problém analýzy obrazu dokumentu
a byl dodnes řešen mnoha výzkumy. Nicméně zat́ım neexistuje žádna spolehlivá
metoda pro detekci všech možných typ̊u grafiky a textu, které se ve skutečných
dokumentech vyskytuj́ı.

V této práci se pokuśıme alespoň o základńı segmentaci, kdy nalezneme úsečky,
plochy obrázk̊u a znaky. V principu př́ımo znaky hledat nebudeme, budeme
postupovat tak, že nejprve nalezneme v dokumentu úsečky, které následně z
obrázku odstrańıme. Potom nalezneme v obrázku netextové elementy, které také
odstrańıme. Po těchto operaćıch by měl zbýt obrázek obsahuj́ıćı pouze textové
komponenty.

2.1 Hledáńı úseček

Dokumenty obsahuj́ı bežně úsečky o ruzných tloušt’kách, např́ıklad poznámka
pod čarou, tabulky apod. Úsečky, které nás zaj́ımaj́ı, budou tedy vertikálńı nebo
horizontálńı. V této části se pokuśıme o detekci těchto úseček.

Jako vstup do detekce očekáváme bitmapový obrázek, který obsahuje pixely
pozad́ı a popřed́ı, kde úsečky by měly být součást́ı pixel̊u popřed́ı.

Pro hledáńı úseček v obrázku existuje mnoho metod. Např́ıklad metoda Pro-
gressive Probabilistic Hough Transform (PPHT) zmı́něná v 1.4.2. Tato metoda
je ovšem pro naše potřeby př́ılǐs robustńı, jelikož hledá úsečky ve všech možných
směrech. Jestliže budeme předpokládat, že na obrázku již proběhla korekce na-
točeńı, pak pixely jedné úsečky budou ležet bud’ v jednom řádku nebo v jednom
sloupci obrázku. V praxi ovšem úsečka nebude mı́t většinou tloušt’ku jednoho pi-
xelu, muśıme dále očekávat stále drobnou odchylku natočeńı a muśıme očekávat
př́ıpadné vady v podobě chybej́ıćıch pixel̊u zp̊usobené bud’ špatným zdrojem, či
chybou zp̊usobenou prahováńım.

Navrhneme následuj́ıćı algoritmus:

Pro jd i postupně všechny řádky
Pro jd i postupně všechny p i x e l y v řádku

Bylo pos l edn ı́ ch n p ix e l ů s o u v i s l ý úsek
s maximálnı́ mezerou mezi p i x e l y k a
takový úsek už s k o n č i l ?

Ulož úsek do seznamu úse ček .
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Kde n je minimálńı délka úsečky a k je maximálńı mezera mezi pixely úsečky.
Analogicky použijeme stejný postup pro nalezeńı vertikálńıch úseček.

Nyńı máme seznam všech jednopixelových vertikálńıch a horizontálńıch úseček.
Tyto úsečky jsou elementárńı prvky, které skládaj́ı skutečné tlustš́ı úsečky v do-
kumentu. Pro źıskáńı skutečných úseček vytvoř́ıme seznam komponent souvislos-
ti tvořený dotýkaj́ıćımi se elementárńımi úsečkami. Toto provedeme zvlášt’ pro
horizontálńı a zvlášt’ pro vertikálńı úsečky. Kdybychom sestavovali komponenty
souvislosti složené jak z vertikálńıch, tak z horizontálńıch úseček, pak bychom de-
tekovali jako komponentu souvislosti i např́ıklad celou tabulku a ne pouze úsečky,
ze kterých je složená.

Každá komponenta souvislosti nyńı tvoř́ı jednu úsečku z dokumentu, každá
komponenta souvislosti má sv̊uj ohraničuj́ıćı obdélńık (bounding box), který bu-
deme považovat nalezenou za úsečku, pokud splňuje podmı́nky, že nemá tloušt’ku
větš́ı, než maximálńı povolenou, př́ıpadně je alespoň nějaké délky. T́ım zameźıme
tomu, aby se jako úsečka označil např́ıklad nějaký veliký obdélńık, který chceme
označit jako grafiku.

2.2 Hledáńı netextových objekt̊u

Pokuśıme se o detekci oblast́ı obsahuj́ıćıch netextové komponenty, tedy grafiku.
Předpokládáme, že máme bitmapový obraz, který již neobsahuje úsečky.

Použijeme Bloomberg̊uv algoritmus [8], který je založen na operaci prahové
redukce (threshold reduction), což je multiresolution morfologie, a daľśıch morfo-
logických operaćıch. Algoritmus ve výsledku vytvoř́ı masku netextových oblast́ı,
což je obrázek, který by již neměl obsahovat znaky a měl by pokrývat grafické
oblasti.

Hlavńı technikou použ́ıvanou v Bloombergově algoritmu je multiresolution
morfologie. Algoritmus vycháźı z následuj́ıćıch myšlenek :

1. S dostatečně velkým strukturovaćım elementem, lze hledaný obrázek plně
uzavř́ıt, tedy propojit všechny jeho nesouvislé komponenty.

2. Vstupńı obraz lze poté otevř́ıt pomoćı nějakého ještě větš́ıho strukturo-
vaćıho elementu tak, abychom odstranili všechny textové elementy a zároveň
zachovali některé části z hledaných obrázk̊u.

3. Zbylé části z hledaných obrázk̊u lze využ́ıt k vygenerováńı masky hledaných
obrázk̊u.

Vzhledem k tomu, že využ́ıváńı velikých strukturovaćıch element̊u je časově náročné,
zavád́ı algoritmus techniku prahová redukce (threshold reduction).
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Obrázek 2.1: Ukázka postupu Bloombergova algoritmu, převzato z [8]

Bloomberg̊uv algoritmus vypadá takto

A = Vstupnı́ obr ázek
B = (4 x1 prahová redukce , T=1) na A
B = (4 x1 prahová redukce , T=1) na B
C = (4 x1 prahová redukce , T=4) na B
C = (4 x1 prahová redukce , T=3) na C
C = ( Otev řen ı́ s e strukturovac ı́m elementem 5x5 ) na C
C = (1 x4 expanze ) na C
C = (1 x4 expanze ) na C
C = Sjednocen ı́ p ř e k r ý v a j ı́ c ı́ c h se p i x e l ů C a B
C = ( Di l a tace se strukturovac ı́m elementem 3x3 ) na C
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C = (1 x4 expanze ) na C
C = (1 x4 expanze ) na C

Algoritmus má časovou složitost O(wh), kde w je š́ı̌rka a h je výška vstupńıho
obrázku.

Na źıskané masce netextových komponent nyńı provedeme hledáńı souvi-
slých komponent. U źıskaných potom ještě spoj́ıme ty, jejichž bounding boxy
se překrývaj́ı. Pokud totiž např́ıklad byl detekovaný obrázek fotografie, tak ne-
musej́ı být všechny části, které byly označeny při prahováńı za objektové pixely,
být v jedné komponentě souvislosti. Po spojeńı źıskáme seznam bounding box̊u
grafických objekt̊u. Je vhodné také parametrově ošetřit velikosti źıskaných ob-
jekt̊u.

Po odstraněńı źıskaných bounding box̊u z obrázku již máme dokument, který
obsahuje pravděpodobně textové komponenty.

2.2.1 Eroze

Na každý pixel v obrázku aplikujeme strukturovaćı element. Pokud je na všech
mı́stech v obrázku 1, kde je ve strukturovaćım elementu 1, pak přǐrad́ıme pixelu
hodnotu 1, v opačném př́ıpadě hodnotu 0.

2.2.2 Dilatace

Dilatace je obdobná erozi. Pokud je na alespoň jednom mı́stě v obrázku 1, kde
je ve strukturovaćım elementu 1, pak přǐrad́ıme pixelu hodnotu 1, v opačném
př́ıpadě hodnotu 0.

2.2.3 Otevřeńı

Otevřeńı je složená operace, která je definovaná jako dilatace eroze. Tedy nej-
prve provedeme se strukturovaćım elementem erozi a se stejným strukturovaćım
elementem následně dilataci.

2.2.4 Expanze 1×4

Pokud máme obrázek o velikosti n × m, pak expanze 1 × 4 znamená vytvořeńı
nového obrázku o velikosti 2n× 2m, kde hodnoty jsou dány

fi,j = g2i,2j = g2i+1,2j = g2i,2j+1 = g2i+1,2j+1 (2.1)

kde f je funkce udávaj́ıćı p̊uvodńı a g funkce udávaj́ıćı nový obrázek.

2.2.5 Prahová redukce 4×1

Prahová redukce je opak expanze. Prahová redukce má parametr T , což je celé
č́ıslo v rozmeźı [1, 4]. Předpokládejme pro jednoduchost, že n am jsou sudé. Pokud
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jsou rozměry vstupńıho obrázku n ×m, pak prahová redukce 4 × 1 s prahem T
znamená vytvořeńı nového obrázku o velikosti n

2
× m

2
, kde hodnoty jsou dány

si,j = f2i,2j + f2i+1,2j + f2i,2j+1 + f2i+1,2j+1 (2.2)

gi,j = si,j ≥ T?1 : 0 (2.3)

kde f je funkce udávaj́ıćı p̊uvodńı a g funkce udávaj́ıćı nový obrázek.
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3. Clusterováńı

Clusterováńı [18] je proces organizace objekt̊u na základě nějaké podobnosti
prvk̊u v daných skupinách. Jedńım clusterem datových objektu rozumı́me jednu
skupinu. Clusterováńı je považováno za d̊uležitý problém neř́ızeného učeńı. Každý
takový problém se zabývá nalezeńım nějaké struktury v kolekci neroztř́ıděných
dat.

Obrázek 3.1: Ukázka clusterováńı bod̊u v rovině

V př́ıpadě znázorněném na obrázku 3.1 jsou našimi vstupńımi daty body v
rovině, které se snaž́ıme roztř́ıdit do cluster̊u. Snadno můžeme naleznout 3 clus-
tery bod̊u podle jejich vzájemné geometrické vzdálenosti v rovině, což je v tomto
př́ıpadě kritériem podobnosti.

Ćılem clusterováńı je naleznout roztř́ıděńı vstupńıch objekt̊u do vzájemně
r̊uzných cluster̊u tak, aby objekty ve stejném clusteru si byly na základě nějakého
kritéria v́ıce podobné než s objekty v jiných skupinách. Pojem clusterováńı neńı
jeden konkrétńı algoritmus, ale obecný problém. Existuje mnoho clusterovaćıch
algoritmů, které se významně lǐśı v tom, co stanovuje cluster a jak clustery efek-
tivně naj́ıt. Často je jako kritérium podobnosti použ́ıvané kritérium vzdálenosti
mezi objekty.

Cluster je skupina objekt̊u, které patř́ı do stejné tř́ıdy podobnosti. Jinými
slovy, objekty jsou seskupeny do jednoho clusteru a nepodobné objekty jsou se-
skupeny do jiných cluster̊u.

3.1 Děleńı clusterovaćıch algoritmů

Je velké množstv́ı r̊uzných metod, které jsou využ́ıvány ke clusterováńı. Tyto
metody lze rozdělit do následuj́ıćıch dvou skupin:

1. Hierarchické metody

(a) Aglomerativńı metody, kde na počátku má každý objekt sv̊uj vlastńı
cluster. V každém kroku algoritmu slouč́ıme takové dva clustery, které
jsou si nejpodobněǰśı dle daného kritéria. Tento postup můžeme opa-
kovat, dokud nejsou všechny objekty v jediném clusteru, nebo zastavit
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na základě překročené vzájemné vzdálenosti nejbližš́ıch dvou cluster̊u
či na základě počtu źıskaných cluster̊u.

(b) Divizńı metody jsou opačné k aglomerativńım. Na počátku jsou všechny
objekty v jediném clusteru a tyto clustery děĺıme do doby, než je každý
objekt ve svém vlastńım clusteru, nebo zastavit dř́ıve.

2. Nehierarchické metody

V nehierarchických metodách se na počátku rozděĺı objekty do cluster̊u
na základě nějakého kritéria, tyto clustery se již dále neděĺı. Rozděleńı do
jednotlivých cluster̊u se dále již jen optimalizuje.

3.2 Typy dat

Vstupńı data pro clusterováńı mohou být r̊uzného typu, přičemž typem dat zde
rozumı́me takovou klasifikaci vstupńıch dat, která za hlavńı kritérium považuje
vztahy mezi hodnotami. Data pak rozdělujeme na kategoriálńı, ordinálńı, inter-
valová a poměrová.

Kategoriálńı data jsou taková data, u jejichž dvou prvk̊u lze pouze stano-
vit, zdali jsou stejné nebo r̊uzné. Obvykle se jedná o výběr z konečné množiny
možnost́ı. Hodnoty jsou neporovnatelné, tedy data nelze seřadit. U těchto dat lze
zjǐst’ovat jen rozděleńı četnost́ı.

Ordinálńı data jsou taková kategoriálńı data, pro jejichž dvě hodnoty lze nav́ıc
určit pořad́ı.

Intervalová data jsou taková ordinálńı data, pro jejichž dvě hodnoty lze nav́ıc
vypoč́ıtat, o kolik je jedna hodnota větš́ı než hodnota druhá. Hodnotami jsou
č́ısla.

Poměrová data jsou taková intervalová data, pro jejichž dvě hodnoty lze nav́ıc
vypoč́ıtat kolikrát je jedna hodnota větš́ı (nebo menš́ı) než druhá hodnota.

3.3 Metriky vzdálenosti

Důležitou součást́ı clusterováńı je volba metriky vzdálenosti mezi dvěma da-
tovými objekty. Pokud jsou hodnoty dimenźı datových objekt̊u ve stejných jed-
notkách, tedy např́ıklad body v rovině nebo v prostoru, většinou stač́ı použ́ıt jako
kritérium podobnosti euklidovskou vzdálenost. Nelze obecně stanovit, jaká metri-
ka vzdálenosti je nejvhodněǰśı pro clusterováńı, metriku je třeba volit na základě
nějaké znalosti o datech. V této sekci zmı́ńıme několik běžně použ́ıvaných metrik
vzdálenost́ı.
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3.3.1 Definice metriky

Metrický prostor je dvojice (M,ρ), kde M je libovolná neprázdná množina a ρ je
takzvaná metrika, což je zobrazeńı

ρ : M ×M → R (3.1)

které pro libovolné x, y, z ∈M splňuje axiomy:

1. Axiom nezápornosti : ρ(x, y) ≥ 0

2. Axiom totožnosti : ρ(x, y) = 0⇔ x = y

3. Axiom symetrie : ρ(x, y) = ρ(y, x)

4. Axiom trojúhelńıkové nerovnosti : ρ(x, z) ≤ ρ(x, y) + ρ(y, z)

Některé clusterovaćı algoritmy vyžaduj́ı, aby zvolená metrika vzdálenosti skutečně
splňovala axiomy metriky, např́ıklad K-means clusterovaćı algoritmus by mohl
nekonečně iterovat v př́ıpadě porušeńı axiomu trojúhelńıkové nerovnosti.

3.3.2 Euklidovská vzdálenost

Euklidovská vzdálenost je běžně použ́ıvanou vzdálenost́ı mezi dvěma body v eu-
klidovském prostoru. Pro dva body x a y v n-dimenzionálńım euklidovském pro-
storu v kartézských souřadnićıch x = (x1, x2, · · · , xn) a y = (y1, y2, · · · , yn) je
jejich vzdálenost d(x, y) definovaná následovně.

d(x, y) = d(y, x) =

=
√

(x1 − y1)2 + (x2 − y2)2 + · · ·+ (xn − yn)2) =

=

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)2
(3.2)

3.3.3 Manhattanská vzdálenost

Manhattanská vzdálenost vypoč́ıtává mezi dvěma po osách prostoru.

d(x, y) =
n∑

i=1

|xi − yi| (3.3)

3.3.4 Minkowského vzdálenost

Zobecněńım euklidovské a manhattanské vzdálenosti je minkowského vzdálenost.
Tato je často použ́ıvaná pro clusterováńı datových objekt̊u ve v́ıcedimenzionálńıch
prostorech. Pro dva body x a y je definovaná

d(x, y) =

(
n∑

i=1

|xi − yi|p
)1/p

(3.4)

kde pro p ≥ 1 je minkowského vzdálenost metrikou. Pro p < 1 je porušena
trojúhelńıková nerovnost.

Můžeme nahlédnout, že pro p = 1 se jedná o manhattanskou vzdálenost a pro
p = 2 o euklidovskou.
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3.4 Hierarchické aglomerativńı metody

V rámci tohoto př́ıstupu je několik r̊uzných metod [11], které určuj́ı, jaké clustery
budou v každém kroku sloučeny. Nejčastěji použ́ıvané metody si poṕı̌seme.

3.4.1 Nejbližš́ı soused (single linkage method)

V tomto př́ıpadě je vzdálenost dvou cluster̊u definovaná jako vzdálenost mezi
jejich dvěma nejbližš́ımi prvky. Tato metoda je sice jednoduchá, ale vzhledem k
tomu, že kritérium pro sloučeńı dvou cluster̊u je založeno na jediném páru, pak
toto kritérium nemůže plně odrážet rozložeńı prvk̊u uvnitř jednoho clusteru, což
může zp̊usobit problém nazývaný řetězeńı. Slučovaćı kritérium je totiž striktně
lokálńı, řetězec bod̊u tak může být prodloužen na dlouhé vzdálenosti bez ohledu
na celkový tvar vznikaj́ıćıho clusteru. Řetězeńı nicméně nemuśı být problémem,
ale výhodou, pokud chceme v datech detekovat zřetězené skupiny prvk̊u. Na
obrázku 3.2 je znázorněn problém řetězeńı, kde se nacházej́ı dvě skupiny bod̊u,
které maj́ı své vnitřńı body bĺızko. Tyto dvě skupiny bod̊u budou d́ıky řetězeńı
propojeny pomoćı tř́ı bod̊u nalézaj́ıćıch se mezi těmito dvěma skupinami. Zdali se
jedná o vhodnou či nevhodnou vlastnost záviśı na konkrétńı problematice řešené
clusterováńım.

Obrázek 3.2: Ukázka problému řetězeńı v metodě nejbližš́ıho souseda (single lin-
kage method)

Naivńı algoritmus pro metodu nejbližš́ıho souseda vymaže řádky a sloupce
v matici vzdálenost́ı při slučováńı cluster̊u. Označ́ıme Dn×n matici vzdálenost́ı s
hodnotami Di,j = d(i, j) , kde d(i, j) je vzdálenost mezi i-tým a j-tým prvkem.
Uspořádáńı prvk̊u do cluster̊u maj́ı přǐrazena sekvenčńı č́ısla 0, 1, ..., (n−1) a L(k)
je úroveň k-tého uspořádáńı prvk̊u do cluster̊u. Cluster se sekvenčńım č́ıslem m
označ́ıme m a vzdálenost mezi clustery (i) a (j) označ́ıme d[(i), (j)].

1. Počátečńı uspořádáńı prvk̊u do cluster̊u má úroveň L(0) = 0 a sekvenčńı
č́ıslo m = 0.

2. V aktuálńım uspořádáńı vezmi nejbližš́ı pár cluster̊u, necht’ je to (r) a (s),
podle d[(r), (s)] = min(d[(j), (i)]), kde minimum je přes všechny páry v
aktuálńım uspořádáńı.
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3. Navyš sekvenčńı č́ıslo o 1, tedy m = m+1. Sluč clustery (r) a (s) do nového
clusteru v uspořádáńı m. Nastav úroveň tohoto uspořádáńı na L(m) =
d[(r), (s)].

4. Aktualizuj matici vzdálenost́ı D smazáńım řádk̊u a sloupc̊u odpov́ıdaj́ıćım
cluster̊um (r) a (s) a přidáńı řádku a sloupce odpov́ıdaj́ıćım nově vzniklému
clusteru. Vzdálenost mezi novým clusterem označeném (r, s) a libovolným
starým clusterem (k) je definovaná d[(k), (r, s)] = min(d[(k), (r)], d[(k), (s)]).

5. Pokud jsou všechny prvky v jednom clusteru, skonči, jinak jdi na krok 2.

Naivńı algoritmus má časovou složitost O(n3). Existuje algoritmus s časovou
složitost́ı O(n2) a pamět’ovou složitost́ı O(n), který se jmenuje SLINK [12]. Daľśım
algoritmem se stejnou časovou i pamět’ovou složitost́ı, je algoritmus založen na
Kruskalově algoritmu pro nalezeńı minimálńı kostry grafu [13].

3.4.2 Nevzdáleněǰśı soused (complete linkage method)

Tato metoda definuje vzdálenost dvou cluster̊u jako maximálńı vzdálenost mezi
jejich prvky, tedy maximum ze všech vzdálenost́ı mezi páry prvk̊u z jednoho a
druhého clusteru. Problémem této metody je, že se moc zaměřuje na odlehlé
prvky, které nezapadaj́ı do celkové struktury clusteru, tedy ne vždy najde nejv́ıce
intuitivńı rozděleńı cluster̊u. Tato metoda vytvář́ı malé clustery hodně bĺızkých
prvk̊u.

Obrázek 3.3: Ukázka problému odlehlých prvk̊u v metodě nejvzdáleněǰśıho sou-
seda (complete linkage method)

Na ukázce 3.3 je znázorněn problém odlehlých prvk̊u, kde ve čtveřici bod̊u,
které by intuitivně měly být považovány za jeden cluster, je odtržen bod nejv́ıce
vlevo, jelikož je bĺıže odlehlému bodu napravo, než nejvzdáleněǰśımu bodu ze
čtveřice.

Naivńı algoritmus pro metodu nejvzdáleněǰśıho souseda vymaže řádky a sloup-
ce v matici vzdálenost́ı při slučováńı cluster̊u. Označ́ıme Dn×n matici vzdálenost́ı
s hodnotami Di,j = d(i, j) , kde d(i, j) je vzdálenost mezi i-tým a j-tým prvkem.
Uspořádáńı prvk̊u do cluster̊u maj́ı přǐrazena sekvenčńı č́ısla 0, 1, ..., (n−1) a L(k)
je úroveň k-tého uspořádáńı prvk̊u do cluster̊u. Cluster se sekvenčńım č́ıslem m
označ́ıme m a vzdálenost mezi clustery (i) a (j) označ́ıme d[(i), (j)].
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1. Počátečńı uspořádáńı prvk̊u do cluster̊u má úroveň L(0) = 0 a sekvenčńı
č́ıslo m = 0.

2. V aktuálńım uspořádáńı vezmi nejbližš́ı pár cluster̊u, necht’ je to (r) a (s),
podle d[(r), (s)] = max(d[(j), (i)]), kde maximum je přes všechny páry v
aktuálńım uspořádáńı.

3. Navyš sekvenčńı č́ıslo o 1, tedy m = m+1. Sluč clustery (r) a (s) do nového
clusteru v uspořádáńı m. Nastav úroveň tohoto uspořádáńı na L(m) =
d[(r), (s)].

4. Aktualizuj matici vzdálenost́ı D smazáńım řádk̊u a sloupc̊u odpov́ıdaj́ıćım
cluster̊um (r) a (s) a přidáńı řádku a sloupce odpov́ıdaj́ıćım nově vzniklému
clusteru. Vzdálenost mezi novým clusterem označeném (r, s) a libovolným
starým clusterem (k) je definovaná d[(k), (r, s)] = max(d[(k), (r)], d[(k), (s)]).

5. Pokud jsou všechny prvky v jednom clusteru, skonči, jinak jdi na krok 2.

Naivńı algoritmus má časovou složitost O(n3). Existuje algoritmus s časovou
složitost́ı O(n2), který se jmenuje CLINK [14] a je založen na algoritmu SLINK.

3.4.3 Pr̊uměr (average linkage method)

V této metodě je vypoč́ıtaná vzdálenost dvou cluster̊u jako pr̊uměr vzdálenost́ı
všech pár̊u prvk̊u z jednoho a druhého clusteru. Tato metoda má obvykle dobré
výsledky.

3.4.4 Centroid (centroid linkage method)

Tato technika se snaž́ı naj́ıt pro každý cluster jeho centrálńı prvek. Tento cen-
trálńı prvek se označuje centroid. Vzdálenost dvou cluster̊u je potom vzdálenost
jejich centroid̊u. Jedńım z problémů této metody je, že po sloučeńı dvou cluster̊u
se centroid změńı, což může zp̊usobit zmenšeńı vzdálenost́ı mezi clustery, tud́ıž
analýza źıskaných výsledk̊u je problematičtěǰśı.

3.4.5 Medián (median linkage method)

Tato metoda je vycháźı z předchoźı metody. V př́ıpadě, že slučujeme velký a
malý cluster pomoćı centroid linkage metody, pak centroid nového clusteru bude
velmi bĺızký centroidu p̊uvodńıho velkého clusteru. Při slučováńı vypoč́ıtáme nový
medián s ohledem na velikosti slučovaných cluster̊u.

3.4.6 Wardova metoda (ward’s linkage method)

V této metodě každý možný pár dvou cluster̊u dočasně slouč́ıme a vypoč́ıtáme
sumu druhých mocnin vzdálenost́ı mezi prvky uvnitř nového clusteru. Ke sloučeńı
potom vybereme takový pár cluster̊u, který má sumu nejmenš́ı. Tato metoda
produkuje clustery s podobnými počty prvk̊u.
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3.4.7 Zvoleńı optimálńıho počtu cluster̊u

Po źıskáńı hierarchického stromu z aglomerativńıho clusterováńı je nutné zvolit
nejoptimálněǰśı rozděleńı do cluster̊u. Pro tento problém existuj́ı r̊uzné př́ıstupy.

Jedńım př́ıstupem je analýza vzdálenost́ı slučovaných cluster̊u přes všechny
kroky clusterováńı. Pokud je v jednom kroku veliký skok ve vzdálenosti sloučených
cluster̊u oproti vzdálenostem slučovaných cluster̊u v předchoźıch kroćıch, pak to
implikuje, že optimálńı počet cluster̊u mohl být v kroku před sloučeńım s velikým
skokem ve vzdálenosti. Pr̊uběh hierarchického clusterováńı lze znázornit na dia-
gramu zvaném dendrogram, který znázorňuje jaké clustery byly sloučeny v jakém
kroku a jejich vzdálenosti v době slučováńı. Popsaný skok lze vidět na obrázku
3.4 při posledńım kroku slučováńı.

Obrázek 3.4: Ukázka diagramu zvaného dendrogram. Na ose Y je vzdálenost
mezi clustery při jejich slučováńı. Na ose X jsou rozmı́stěny jednotlivé prvky, nad
kterými clusterováńı prob́ıhá.

Daľśı možnost́ı je na základě analýzy vstupńıch dat stanovit nějaké kritérium,
které muśı nějaký krok clusterováńı splňovat, aby byl považován za optimálńı.
Takovýmto kritériem může být např́ıklad minimálńı vzdálenost mezi clustery či
maximálńı vzdálenost dvou prvk̊u v rámci jednoho clusteru.

3.5 Nehierarchické metody

V těchto metodách je předem stanoven požadovaný počet cluster̊u a poté je na-
lezeno nejoptimálněǰśı rozmı́stěńı prvk̊u do těchto cluster̊u. Kroky metod z této
skupiny jsou následuj́ıćı :

1. Vyber počátečńı centrálńı hodnoty cluster̊u, což jsou mezi clustery vzájemně
vzdálené hodnoty, které vycházej́ı z pozorováńı nad hodnotami prvk̊u, které
chceme zařadit do cluster̊u
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2. Přǐrad’ každý prvek do jednoho clusteru, jehož centrum je prvku nejbĺıže

3. Najdi nové centrum každého vzniklého clusteru

4. Přepoč́ıtej vzdálenosti každého prvku ke každému centru a přeřad’ prvky
tak, aby byly v clusteru, jemuž jsou nejbĺıže

5. Opakuj od kroku 3, dokud nebudou centra stabilńı

Nehierarchické clusterovaćı metody se většinou použ́ıvaj́ı, když je třeba provést
clusterováńı nad velkou sadou dat. Tyto metody nav́ıc umožňuj́ı prvk̊um se
přemı́stit do vhodněǰśıho clusteru na rozd́ıl od hierarchických metod, což může být
v některých př́ıpadech vhodná vlastnost. Nevýhodou je, že pr̊uběh těchto metod
je velmi závislý na počátečńım výběru center. Daľśım problémem je, že většinou
dopředu nev́ıme optimálńı počet cluster̊u, na které chceme data roztř́ıdit, je tedy
většinou nutné provádět v́ıcekrát analýzu vstupńıch dat v závislosti na źıskaných
clusterech.

Jedńım z použ́ıvaných př́ıstup̊u pro vyřešeńı těchto problémů je nejprve použ́ıt
hierarchické clusterováńı pro odhad celkového počtu cluster̊u a jejich centra vy-
poč́ıtat na základě źıskaných cluster̊u.

3.5.1 K-means

Jedńım z nejpouž́ıvaněǰśıch nehierarchických clusterovaćıch algoritmů je K-means
[15]. Algoritmus jednoduchým zp̊usobem zařad́ı vstupńı data do předem daného
počtu cluster̊u. Myšlenkou tohoto algoritmu je pro každý z k cluster̊u definovat
centrum. Tato centra by měla být zvolena netriviálńım zp̊usobem, jelikož r̊uzně
zvolená počátečńı centra vyúst́ı v r̊uzné výsledky. Je tedy vhodné umı́stit tato
centra co nejdále od sebe. Dále se přǐrad́ı každý prvek ze vstupńıch dat právě
do jednoho clusteru, jehož centru je nejbĺıže. V daľśım kroku je pro každý clus-
ter vypoč́ıtáno nové centrum. Poté je třeba provést přesunut́ı každého prvku do
takového clusteru, jehož novému centru je prvek nejbĺıže, pokud se v takovém
clusteru nenacháźı. Vznikla tedy smyčka, která se bude opakovat, dokud centra
cluster̊u nez̊ustanou po přepoč́ıtáńı stejná, tedy nebude nutné už přesouvat žádný
prvek do jiného clusteru.

Výhodou tohoto algoritmu je, že je snadno pochopitelný, rychlý a relativně
spolehlivý. Jeho časová složitost je O(tknd), kde n je počet objekt̊u, k je počet
cluster̊u, d je dimenze každého prvku a t je počet iteraćı. Typicky je počet iteraćı
mnohem menš́ı než počet prvk̊u.

Nicméně má několik nevýhod. Jednou je již zmı́něná nutnost dopředu určit
počet cluster̊u. Daľśım problémem je náhodný výběr počátečńıch center, což ne-
vede vždy k žádanému výsledku. K-means lze použ́ıt pouze pro taková data, která
maj́ı definován pr̊uměr a jsou lineárńı. Vraćı správné výsledky v př́ıpadech, kdy
jsou data skutečně rozložená tak, že v nich lze intuitivně clustery nalézt.

26



K-means ćıli na minimalizováńı chyby dané funkćı :

F (M) =
k∑

i=1

ci∑
j=1

d(mi, xj) (3.5)

kde d(mi, xj) je vzdálenost mezi mi a xj, k je počet cluster̊u, ci je počet prvk̊u v
i-tém clusteru, mi je centrum i-tého clusteru a xj je j-tý prvek.

3.5.2 Fuzzy C-means

Fuzzy C-means [16] clusterovaćı algoritmus patř́ı do skupiny algoritmů fuzzy
clustering, někdy nazývané soft clustering. Tyto algoritmy neurč́ı jednoznačně
v jakém clusteru lež́ı každý prvek, ale urč́ı pravděpodobnost, s jakou prvky lež́ı
v každém z cluster̊u. Umožňuj́ı tedy každému prvku náležet i do v́ıce cluster̊u
zároveň. Jedńım z nejznáměǰśıch algoritmů z této skupiny je právě C-means.
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4. Komprese znakových objekt̊u

V této části práce se pokuśıme o kompresi znakových objekt̊u źıskaných z předchoźıch
krok̊u, které jsou komponentami souvislosti v bitmapovém obrázku po odebráńı
úseček a netextových objekt̊u. Komprese je vhodná, pokud př́ımo neprovád́ıme
OCR (Optical Character Recognition) na obrázćıch znak̊u a následný převod na
znak. Běžná strana dokumentu obsahuje běžně přibližně 2500 znak̊u z nichž se
jich mnoho opakuje. Ćılem je tedy tento počet redukovat, abychom mohli některé
nalezené objekty reprezentovat pomoćı pouze jednoho objektu, tedy rozdělit do
ekvivalentńıch skupin.

Základńı možnost́ı by bylo zjistit, jestli bitmapy znak̊u jsou identické, a rozdělit
je tak do skupin. Touto metodou bychom ovšem moc veliké komprese nedosáhly,
jelikož většina bitmap, které bychom chtěli označit za shodné, se bude minimálně
v několika pixelech lǐsit.

Budeme tedy vytvářet clustery podobných objekt̊u. Ke clusterováńı je ovšem
potřeba zavést nějakou metriku podobnosti nebo nepodobnosti mezi objekty.

4.1 Podobnost bitmap znak̊u

Vzhledem k tomu, že porovnáváme dvě bitmapy, nemůžeme použ́ıt klasické me-
triky vzdálenosti použ́ıvané při clusterováńı.

Základńı možnost́ı by při porovnáváńı dvou bitmap znak̊u bylo zavést metri-
ku jako sumu rozd́ılných pixel̊u. Ovšem takto nadefinovaný rozd́ıl dvou bitmap
nebude brát ohled na mı́sta, kde se nacházej́ı rozd́ıly.

Chtěli bychom, aby pokud se nacházej́ı rozd́ıly na okraj́ıch znak̊u, tak aby se
nebraly s takovou vahou, jako když jsou rozd́ıly zcela mimo jako např́ıklad pro
znaky ”e”a ”c”oproti porovnáńı znaku ”c”a ”c”.

V [17] byla navržena následuj́ıćı metoda. Vytvoř́ıme mapu vzdálenost́ı pozad́ı
od objektu pro každou bitmapu, kde pixely pozad́ı budou mı́t hodnotu vzdálenosti
od nejbližš́ıho bodu objektu. Chtěli bychom ale v́ıce diskriminovat vzdáleněǰśı bo-
dy, proto každou hodnotu umocńıme. Provedeme potom AND-NOT na vstupńıch
mapách. Abychom mohli ještě v́ıce diskriminovat mı́sta, kde se chyby shlukuj́ı,
tak uděláme sumu přes 3 × 3 okna kolem bod̊u s hodnotou větš́ı než nula. Jako
vzdálenost dvou znak̊u potom označ́ıme aritmetický pr̊uměr dvou vzájemných
hodnot.

Takto definovaná metrika podobnosti ovšem neńı metrikou v nějakém met-
rickém prostoru, jelikož nesplňuje vždy axiom trojúhelńıkové nerovnosti.
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Obrázek 4.1: Ukázka AND-NOT na mapách vzdálenost́ı porovnávaných obrázk̊u,
převzato z [17]

Zavedli jsme tedy takzvanou metriku nepodobnosti obrázk̊u, kterou můžeme
použ́ıt pro clusterováńı.

4.2 Clusterováńı znak̊u

Když jsme nyńı stanovili metriku podobnosti mezi bitmapy znak̊u, můžeme provést
jejich clusterováńı, j́ımž jsme se zabývali v předchoźı kapitole. Máme tedy množinu
element̊u, které chceme rozdělit do skupin a známe vzdálenosti mezi jednotlivými
elementy.

Muśıme nyńı vybrat vhodný clusterovaćı algoritmus. Zavrhneme nehierar-
chické metody, jelikož u nich je třeba dopředu znát počet cluster̊u, které chceme
źıskat. Nav́ıc např́ıklad algoritmus K-means vyžaduje, aby definovaná vzdálenost
mezi prvky splňovala axiom trojúhelńıkové nerovnosti, jinak může nastat situa-
ce, že se centra cluster̊u nikdy nestabilizuj́ı. Vybereme tedy nějaký hierarchický
aglomerativńı algoritmus.

Single linkage metoda neńı pro naše účely př́ılǐs vhodná kv̊uli jej́ımu problému
řetězeńı. Defekty zp̊usobené při skenováńı obrázk̊u mohou zp̊usobit vznik znak̊u,
které se budou podobat jiným znak̊um, než jakými jsou. Dı́ky řetězeńı potom
dojde v takové situaci ke sloučeńı dvou cluster̊u r̊uzných znak̊u, jelikož bude
existovat znak, který je hodně podobný nějakému znaku v jednom i druhém
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clusteru.

Daľśı v pořad́ı se nab́ıźı complete linkage metoda. Tato metoda také neńı
př́ılǐs vhodná, jelikož jestliže máme v clusteru hodně podobných znak̊u nav́ıc
znak, který má nějaký větš́ı defekt, pak se budou všechny daľśı znaky, které jsou
nejpodobněǰśı většině znak̊u v clusteru, porovnávat právě se znakem s defektem,
jelikož ten bude nejdále. V př́ıpadech, že nový znak bude mı́t také nějaký defekt,
může nastat situace, že ačkoli je podobný většině znak̊u v clusteru, nebude s
t́ımto clusterem spojen.

Daľśı v pořad́ı se nab́ıźı complete linkage metoda. Tato metoda také neńı
př́ılǐs vhodná, jelikož jestliže máme v clusteru hodně podobných znak̊u nav́ıc
znak, který má nějaký větš́ı defekt, pak se budou všechny daľśı znaky, které jsou
nejpodobněǰśı většině znak̊u v clusteru, porovnávat právě se znakem s defektem,
jelikož ten bude nejdále. V př́ıpadech, že nový znak bude mı́t také nějaký defekt,
může nastat situace, že ačkoli je podobný většině znak̊u v clusteru, nebude s
t́ımto clusterem spojen.

Z problémů předchoźıch dvou metod vyplývá, že by bylo vhodné využ́ıt po-
rovnáńı pomoćı nějakého ideálńıho reprezentanta clusteru. Ideálńı reprezentant
je nejv́ıce podobný všem daľśım prvk̊um z vlastńıho clusteru. T́ımto zp̊usobem
funguje centroid linkage metoda, kterou tedy využijeme v modifikované verzi,
kdy algoritmus zastav́ıme, když vzdálenost slučovaných cluster̊u překroč́ı práh T ,
který je experimentálně určen.

Před spuštěńım samotného clusterováńı provedeme ještě zmenšeńı bitmap
znak̊u tak, aby se daly umı́stit do středu čtverce o rozměrech 20×20px. Tato
velikost čtverce byla experimentálně určena. Dı́ky této úpravě dosáhneme vyšš́ı
rychlosti při clusterováńı a zároveň se budou lépe porovnávat znaky, jsou sice
stejné, ale lǐśı se ve velikosti.
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5. Uživatelská dokumentace

5.1 Popis aplikace

Aplikace slouž́ı ke zpracováńı naskenovaných obrázk̊u textových dokument̊u obsa-
huj́ıćıch textové i netextové prvky. Nejsou vhodné dokumenty obsahuj́ıćı r̊uznobarevná
pozad́ı pod textem či r̊uznobarevný text, jelikož některé části zpracováńı prob́ıhaj́ı
v odst́ınech šedi. Výstupem zpracováńı je dokument ve formátu PDF.

Pro zpracováńı jsou nejvhodněǰśı obrázky s rozlǐseńım alespoň 300dpi, v př́ıpadě,
že vstupńı obrázek neobsahuje dokument velikosti A4, pak je třeba upravit hod-
notu DocumentHeight na záložce settings.

5.2 Spuštěńı

Součást́ı této práce je přiložené CD 7.1, na němž se nacháźı spustitelný soubor
ScannedDocumentsPostProcessor.exe, jehož otevřeńım se aplikace spoušt́ı.

5.3 Popis prostřed́ı

Obrazovka aplikace má dvě záložkyHome a Settings. Na záložce home se přidávaj́ı
vstupńı obrázky, je možné měnit jejich pořad́ı a spustit samotné zpracováńı do-
kumentu.

Na záložce Settings lze upravit některé přednastavené konstanty využ́ıvané
při zpracováńı, neńı to ovšem moc vhodné, jelikož při výchoźıch hodnotách, které
vznikly při testováńı, vracela aplikace nejlepš́ı výsledky.

5.3.1 Záložka Settings

Na záložce Settings se nacháźı několik textových poĺı umožňuj́ıćıch změnit výchoźı
konstanty.
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Obrázek 5.1: Ukázka obrazovky aplikace na záložce Settings

1. HoughTransform Max Theta - upravuje přesnost při prováděńı Houghovy
transformace při narovnáváńı dokumentu; tato hodnota udává, kolik dis-
krétńıch bod̊u se nacháźı v úhlu velikosti π radián̊u; defaultńı hodnota je
720, což dává přesnost 0.25◦

2. HoughTransform Range Theta - souviśı s předchoźı konstantou; udává, pro
kolik bod̊u okolo výchoźıho stavu dokumentu se pokuśı aplikace dokument
otočit, aby nalezla nejideálněǰśı natočeńı; výchoźı hodnota je 40, což v spo-
lečně s předchoźı konstantou udává rozsah +- 10 stupň̊u

3. Document height - hodnota v palćıch, která udává fyzickou výšku vstupńıho
dokumentu; výchoźı hodnota je 11.62”, což je výška A4

4. Max character height - hodnota v palćıch udávaj́ıćı maximálńı výšku na-
lezeného obrázku, aby byl ještě považován za znak; pokud obrázek výšku
překroč́ı, pak je označen za obrázek; výchoźı hodnota je 1”

5. Size of edge of square - udává rozměr čtverce v pixelech, na který je znak
zmenšen a vycentrován před t́ım, než se spust́ı clusterováńı; výchoźı hodnota
je 20px

6. Threshold for character grouping - před clusterováńım prob́ıhá roztř́ıděńı
znak̊u do skupin podle globálńıch metrik; tato hodnota udává poměr mezi
znaky s nejvyšš́ı a nejnižš́ı hodnotou dané metriky; výchoźı hodnota 1.15
znamená, že znak s nejvyšš́ı hodnotou může mı́t hodnotu maximálně o 15

7. Maximal character distance - hodnota udávaj́ıćı maximálńı možnou vzdálenost
mezi dvěma znaky, aby byly stále v jednom clusteru; tato vzdálenost vy-
cháźı z metriky definované pro porovnáńı dvou obrázk̊u; výchoźı hodnota
je 1.5, ta byla experimentálně zjǐstěna na testovaćım vzorku dokument̊u
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Kliknut́ım na tlač́ıtko Apply se ulož́ı úpravy hodnot na této stránce do doby,
než bude aplikace restartována.

5.3.2 Záložka Home

Na záložce Home se nalézá několik ovládaćıch tlač́ıtek. Funkcionalitu těchto
tlač́ıtek si nyńı poṕı̌seme.

1. Add Images - otev́ırá dialog pro přidáńı vstupńıch obrázk̊u; přidávané obrázky
by měly být formátu BMP, JPG, GIF nebo PNG, jinak hroźı, že knihovna,
použitá pro načteńı obrázk̊u, vstup nerozezná

2. Delete Images - vybraný obrázek v seznamu obrázku odstrańı

3. Move Up - vybraný obrázek v seznamu obrázk̊u posune o úroveň výše

4. Move Down - vybraný obrázek v seznamu obrázk̊u posune o úroveň ńıže

5. Sort ASC - seřad́ı obrázky v seznamu obrázk̊u abecedně podle jejich názv̊u

6. Save result to - otev́ırá dialog pro uložeńı výstupńıho souboru; cesta a název
souboru se vyb́ırá před zahájeńım zpracováńı

7. Start processing - zahajuje zpracováńı vstupńıch obrázk̊u

Tř́ıděńı či posouváńı obrázk̊u směrem nahoru nebo dol̊u slouž́ı ke stanoveńı
uspořádáńı stran ve výstupńım dokumentu.

Obrázek 5.2: Ukázka obrazovky aplikace po zpracováńı obrázku

Na obrázku 5.2 je vidět výsledná obrazovka po dokončeńı zpracováńı. Na
spodu se nacháźı několik informativńıch hodnot.
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1. characters total - kolik celkem bylo nalezeno znak̊u na vstupńıch obrázćıch

2. character clusters total - celkový počet cluster̊u, do nichž byly znaky roztř́ıděny;
ve výstupu se zobrazuje pouze tento počet obrázk̊u na r̊uzných pozićıch

3. images total - celkový počet nalezených obrázkových element̊u na vstupńıch
obrázćıch

4. lines total - celkový počet nalezených čar na vstupńıch obrázćıch
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6. Popis implementace

6.1 Návrh postupu zpracováńı

Na základě poznatk̊u shrnutých v předchoźıch kapitolách navrhneme nyńı postup
pro zpracováńı obraz̊u na vstupu.

Shrnuli jsme r̊uzné metody pro zpracováńı obrazu, které nyńı využijeme.
Muśıme ovšem určit v jakém pořad́ı budeme tyto metody aplikovat. Nyńı bu-
deme uvažovat jako vstup pouze jeden samotný naskenovaný obrázek.

6.1.1 Korekce natočeńı

Prvńı úpravou, kterou na vstupńım obrazu muśıme provést, je korekce natočeńı
obrazu kv̊uli zvolené metodě hledáńı čar při pozděǰśı segmentaci. Metodou, kte-
rou využijeme pro korekci natočeńı, je Houghova transformace. Aby tato metoda
vracela co nejlepš́ı výsledek, vstup předzpracujeme. Nejprve převedeme vstup
do šedotónového obrazu pomoćı metody popsané v 1.1, dále aplikujeme metodu
Bradley pro globálńı prahováńı, jelikož vstup nemuśı být vždy bi-modálńı. Na
závěr provedeme hrubé odstraněńı netextových element̊u pomoćı Bloombergova
algoritmu, po jehož aplikaci bude na obrazu většina bod̊u náležet pouze znak̊um.
Nyńı pomoćı Houghovy transformace źıskáme úhel natočeńı θ a provedeme ko-
rekci natočeńı p̊uvodńıho obrazu.

6.1.2 Segmentace

Dále potřebujeme provést segmentaci p̊uvodńıho obrazu, který již je správně na-
točen. Chceme nalézt úsečky, obrázky a textové elementy. Nejprve opět předzpracujeme
obraz převodem do šedotónového obrazu a aplikujeme Bradleyho metodu. Dále
pomoćı algoritmu navrženého v 2.1 nalezneme v obrazu úsečky, ulož́ıme do se-
znamu a odstrańıme je z obrazu. Jelikož tato operace mohla poškodit některé
souvislé komponenty t́ım, že v nich nalezla úzkou čáru a poté ji odstranila, prove-
deme dilataci 2.2.2 a následně operaci AND z obrazem před odstraněńım úseček.
Pomoćı Bloombergova algoritmu nalezneme v dokumentu netextové elementy,
které označ́ıme za obrázky, ulož́ıme do seznamu a odstrańıme z obrazu. Zbývaj́ıćı
komponenty souvislosti označ́ıme za znaky a ulož́ıme do seznamu.

Na źıskaných obrázćıch provedeme histogramovou ekvalizaci. Obrázky nebývaj́ı
bi-modálńı, tud́ıž je ekvalizace vhodná.

6.1.3 Clusterováńı

Jako posledńı operaci provedeme clusterováńı źıskaného seznamu znak̊u. Aby se
clusterováńı neprovádělo na moc velkých skupinách znak̊u, aplikujeme nejprve
rozděleńı znak̊u podle globálńıch metrik. Rozděĺıme znaky do skupin tak, aby v
žádné skupině nebyl pod́ıl nejmenš́ı a nejvyšš́ı hodnoty vyšš́ı, než je přednastavený
práh, který byl pro naše potřeby experimentálně určen. Každé děleńı prob́ıhá
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uvnitř skupin. Aplikujeme tuto metodu v několika pr̊uchodech pokaždé s jinou
metrikou. Nejprve podle výšky, podle počtu černých pixel̊u a na závěr podle
š́ı̌rky. Na těchto menš́ıch skupinách znak̊u spust́ıme clusterovaćı algoritmus, který
zastav́ıme, když neexistuje znak, který by měl bĺıže k centroidu jiného clusteru
než ve kterém se sám nacháźı.

Clusterujeme znaky uvnitř každé stránky zvlášt’. Po zpracováńı daľśı stránky
provedeme clusterovaćı algoritmus mezi clustery z předchoźıch stránek a clustery
z nové stránky.

6.1.4 Algoritmus

Pro každý obraz na vstupu :

1. O = Originálńı vstup

2. A = Převod O do šedotónového obrázku

3. B = Prahováńı A pomoćı Bradleyho metody

4. B = Odstraněńı netextových element̊u pomoćı Bloombergova algoritmu

5. θ = Úhel natočeńı B

6. OC = Korekce O o úhel θ

7. A = Převod OC do šedotónového obrázku

8. B = Prahováńı A pomoćı Bradleyho metody

9. C = Odstraněńı useček z B a jejich uložeńı do seznamu S

10. C = Provedeńı dilatace C

11. C = Operace C AND B

12. C = Odstraněńı netextových element̊u z dokumentu a jejich uložeńı do
seznamu I

13. Źıskáńı seznamu znak̊u z C se souřadnicemi a odkazem na cluster, do
kterého patř́ı, obsahuj́ıćı obrázek reprezentanta

14. Provedeńı histogramové ekvalizace na obrázćıch v I

15. Spojeńı clusteru s clustery z předchoźıch stran

Vytvořeńı výsledného PDF dokumentu ze sesb́ıraných dat.
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6.2 Implementace

Program implementuj́ıćı naše řešeńı problému byl napsán v jazyce C# na plat-
formě Microsoft .NET 4.5 s GUI vytvořeném pomoćı WinForms. Tento jazyk byl
zvolen z d̊uvodu snadného zaimplementováńı našeho řešeńı do webových služeb
na technologii Microsoft ASP.NET.

Dále rozebereme d̊uležité tř́ıdy a metody vyskytuj́ıćı se ve zdrojových kódech.

6.2.1 Tř́ıda MainForm

Toto je hlavńı tř́ıda v projektu, která je ovládaná uživatelským rozhrańım.

Metoda btnStartProcessing Click Jedná se o spouštěćı metodu pro celý
proces zpracováńı dokument̊u na vstupu. Samotné zpracováńı dokument̊u prob́ıhá
v asynchronně samostatném vlákně, aby uživatelské rozhrańı z̊ustalo responzivńı,
pomoćı tř́ıdy BackgroundWorker implementované v knihovně .NET. Do instan-
ce tř́ıdy BackgroundWorker jsou zde předávány delegáty metod bw DoWork,
bw ProgressChanged a bw RunWorkerCompleted.

Metoda bw DoWork Vytvář́ı instanci tř́ıdy DocumentProcessor a následně
na ńı volá metodu ProcessNextPage, které jako parametr předá instanci tř́ıdy
z knihovny .NET Bitmap obsahuj́ıćı obrazovou informaci o naskenovaném do-
kumentu. Po dokončeńı zpracováńı zavolá statickou metodu CreatePDFFrom na
tř́ıdě PdfCreator, která vytvoř́ı výsledný PDF soubor.

Metoda bw ProgressChanged Metoda bw ProgressChanged slouž́ı k pr̊uběžnému
informováńı uživatele o stavu zpracováńı.

Metoda bw RunWorkerCompleted Tato metoda je zavolaná po ukončeńı
zpracováńı dokument̊u, o čemž informuje uživatele.

6.2.2 Tř́ıda Settings

Tato tř́ıda obsahuje statické veřejné proměnné obsahuj́ıćı výchoźı nastaveńı hod-
not, jež lze změnit pomoćı uživatelského rozhrańı. Tyto hodnoty vycházej́ı některé
z literatury a některé z měřeńı, při nichž vracela aplikace nejlepš́ı výsledky.

1. DefaultDocumentHeight - hodnota v palćıch, která udává fyzickou výšku
vstupńıho dokumentu; výchoźı hodnota je 11.62”, což je výška A4

2. MaxPhysicalCharacterDimension - hodnota udávaj́ıćı maximálńı možnou
vzdálenost mezi dvěma znaky, aby byly stále v jednom clusteru; tato vzdálenost
vycháźı z metriky definované pro porovnáńı dvou obrázk̊u; výchoźı hodnota
je 1.5, ta byla experimentálně zjǐstěna na testovaćım vzorku dokument̊u

3. HoughTransformMaxTheta - upravuje přesnost při prováděńı Houghovy
transformace při narovnáváńı dokumentu; tato hodnota udává, kolik dis-
krétńıch bod̊u se nacháźı v úhlu velikosti π radián̊u; defaultńı hodnota je
720, což dává přesnost 0.25◦
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4. HoughTransformRangeTheta - souviśı s předchoźı konstantou; udává, pro
kolik bod̊u okolo výchoźıho stavu dokumentu se pokuśı aplikace dokument
otočit, aby nalezla nejideálněǰśı natočeńı; výchoźı hodnota je 40, což v spo-
lečně s předchoźı konstantou udává rozsah +- 10 stupň̊u

5. ClusteringCompareSquareEdgeSize - udává rozměr čtverce v pixelech, na
který je znak zmenšen a vycentrován před t́ım, než se spust́ı clusterováńı;
výchoźı hodnota je 20px

6. ThresholdForCharacterGroupingHeight - před clusterováńım prob́ıhá roztř́ıděńı
znak̊u do skupin podle globálńıch metrik; tato hodnota udává poměr mezi
znaky s nejvyšš́ı a nejnižš́ı hodnotou dané metriky; výchoźı hodnota 1.15
znamená, že znak s nejvyšš́ı hodnotou může mı́t hodnotu maximálně o 15

7. ClusteringMaxDistance - hodnota udávaj́ıćı maximálńı možnou vzdálenost
mezi dvěma znaky, aby byly stále v jednom clusteru; tato vzdálenost vycháźı
z metriky definované pro porovnáńı dvou obrázk̊u; výchoźı hodnota je 1.5,
ta byla experimentálně zjǐstěna na testovaćım vzorku dokument̊u

6.2.3 Tř́ıda DocumentProcessor

Jedná se o hlavńı tř́ıdu pro zpracováńı skenovaných dokument̊u.

Konstruktor Konstruktor této tř́ıdy inicializuje instančńı proměnné na výchoźı
hodnoty.

Metoda ProcessNextPage Metoda ProcessNextPage má jako parametr in-
stanci tř́ıdy Bitmap, která je standardně v .NET knihovně. Tato instance obsahuje
obrazovou informaci o naskenované stránce, kterou má tato metoda zpracovat.
Vytvoř́ı instanci tř́ıdy PageProcessor, do které předá obrazovou informaci, za-
volá na ńı metodu ProcessPage. Následně z instance źıská seznam nalezených
úseček, obrázk̊u, clustery znak̊u s jedńım obrazovým reprezentantem a seznam
pozic na stránce pro každý cluster. Do proměnné characterClustersList přidá
nalezené clustery. Na závěr se zavolá metoda mergeCharacterClusters, která pro-
vede clusterováńı mezi právě źıskanými clustery a clustery z minulých voláńı
metody ProcessNextPage v rámci této instance.

Metoda mergeCharacterClusters Vytvoř́ı instanci tř́ıdy CharacterProces-
sor, do které nainicializuje data pomoćı metody InitializeForInterPage, které
předá proměnnou characterClustersList obsahuj́ıćı všechny dosud nalezené clus-
tery. Na závěr zavolá metodu recalculateCharacterPositions, která uprav́ı pozice
znak̊u na základě možné změny reprezentanta.

6.2.4 Tř́ıda PageProcessor

PageProcessor je hlavńı tř́ıdou pro zpracováńı samostatné strany dokumentu.
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Metoda ProcessPage Tato metoda pracuje v několika kroćıch :

1. Vytvoř́ı instanci tř́ıdy SkewCorrector, jej́ıž metodou CorrectSkew naprav́ı
špatně natočený dokument.

2. Vytvoř́ı instanci tř́ıdy BitmapSegmenter, jej́ıž metodou Segment źıská in-
formace o pozićıch a velikostech úseček, obrázk̊u a znak̊u.

3. Vytvoř́ı instanci tř́ıdy CharacterProcessor, jej́ıž metodou Initialize vlož́ı
potřebná data pro clusterováńı a dále zavolá jej́ı metodu Cluster, kterou
spust́ı samotné clusterováńı znak̊u.

4. Na závěr jsou volány metody fillImages, fillLines a fillCharacters, které
převedou źıskané informace na seznamy ImageModel, CharacterPosition-
Model, CharacterClusterModel a LineModel.

6.2.5 Tř́ıda CharacterProcessor

Úkolem tř́ıdy CharacterProcessor je na nalezených znaćıch provést clusterováńı.

Metoda Initialize Tato metoda slouž́ı k inicializaci datových struktur pro
zpracováńı jedné samotné stránky.

Metoda InitializeForInterPage Tato metoda slouž́ı k inicializaci datových
struktur pro zpracováńı sady znak̊u mezi všemi dosud zpracovanými stránkami.

Metoda Cluster Tato metoda pracuje v několika kroćıch :

1. Vytvoř́ı z dat clustery na základě globálńıch měř́ıtek pomoćı metody GetClus-
terGroups, těmito měř́ıtky jsou výška, suma černých pixel̊u a š́ı̌rka.

2. Uvnitř každého clusteru provede clusterováńı.

(a) Nejprve vypoč́ıtá matici vzdálenost́ı do pole distances pomoćı po-
psané metriky vzdálenosti AND-NOT, která je implementovaná ve
tř́ıdě ClusterItem v jej́ı metodě Distance.

(b) Dále spust́ı clusterováńı pomoćı statické metody Cluster tř́ıdy Cluste-
ringAlgorithm.

(c) Na závěr ze źıskaných výsledk̊u vytvoř́ı návratové pole s obrazovými
reprezentacemi reprezentant̊u jednotlivých cluster̊u.

6.2.6 Tř́ıda ClusteringAlgorithm

Tato tř́ıda obsahuje několik metod, které souvisej́ı s clusterováńım pomoćı cent-
roid linkage clusterovaćı metody.

Metoda Cluster V této metodě je naimplementován algoritmus clusterováńı.
Běh tohoto algoritmu je zastaven v př́ıpadě překročeńı Settings.ClusteringMaxDistance
vzdálenosti mezi dvěma spojovanými clustery.
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Metoda updateCentroid Aktualizuje centroid v clusteru po sloučeńı s jiným
clusterem.

Metoda findCentroidForCluster Vypoč́ıtá centroid pro zadaný cluster.

6.2.7 Tř́ıda SkewCorrector

Metoda CorrectSkew Metoda CorrectSkew slouž́ı k narovnáńı dokumentu v
př́ıpadě, že je pootočený. Pomoćı metod implementovaných ve tř́ıdě ImagePre-
processor provede postupně následuj́ıćı kroky:

1. Převede barevný obraz do odst́ın̊u šedi metodou convertToGrayscale

2. Převede šedotónový obraz na binárńı metodou binarizeImageBradley

3. Vytvoř́ı netextovou masku metodou getNonTextMaskBloomberg

4. Źıská obraz s netextovými částmi metodou operationAnd, tedy binárńı ope-
raćı AND mezi binárńım obrazem a netextovou maskou.

5. Źıská obraz s textovými částmi metodou operationXor, tedy binárńı operaćı
XOR mezi binárńım obrazem a obrazem s netextovými částmi.

6. Dále je provedena Houghova transformace, která je naimplementovaná ve
tř́ıdě HoughTransformAlgorithm.

7. Na závěr je provedeno natočeńı vstupńıho obrazu pomoćı metody RotateI-
mage tř́ıdy BitmapHelper, která implementuje standardńı natočeńı pomoćı
tř́ıdy Graphics z knihovny .NET.

6.2.8 Tř́ıda ImagePreprocessor

Tato tř́ıda implementuje r̊uzné algoritmy popsané v kapitole o předzpracováńı
obrazu.

Metoda convertToGrayscale převád́ı obraz do odst́ın̊u šedi pomoćı NTSC
standardu.

Metoda binarizeImageBradley implementuje Bradleyho metodu pro bina-
rizaci šedotónového obrazu.

Metoda getNonTextMaskBloomberg implementuje Bloomberg̊uv algorit-
mus pro źıskáńı netextových část́ı dokumentu.

6.2.9 Tř́ıda BitmapSegmenter

Tř́ıda BitmapSegmenter implementuje metody pro nalezeńı jednotlivých kompo-
nent na stránce, tedy úseček, obrázk̊u a znak̊u.
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Metoda Segment Pomoćı metod implementovaných ve tř́ıdách ImagePrepro-
cessor a LineFinder provede postupně následuj́ıćı kroky:

1. Převede barevný obraz do odst́ın̊u šedi metodou convertToGrayscale

2. Převede šedotónový obraz na binárńı metodou binarizeImageBradley

3. Nalezne v binárńım obraze úsečky pomoćı metody GetLineSegments tř́ıdy
LineFinder

4. Odstrańı z binárńıho obrazu úsečky pomoćı metody RemoveLineSegments
tř́ıdy LineFinder

5. Pokuśı se opravit př́ıpadné poškozeńı obrazu vzniklé odstraněńım úseček
pomoćı metody dilate tř́ıdy ImagePreprocessor a následné binárńı operaci
AND s p̊uvodńım binárńım obrazem

6. Vytvoř́ı netextovou masku metodou getNonTextMaskBloomberg

7. Źıská obraz s netextovými částmi metodou operationAnd, tedy binárńı ope-
raćı AND mezi binárńım obrazem a netextovou maskou.

8. Nalezne komponenty souvislosti v netextové masce a následně spoj́ı ty, je-
jichž bounding boxy se překrývaj́ı, č́ımž se źıskaj́ı obrázky

9. Odstrańı nalezené obrázky

10. Nalezne zbývaj́ıćı komponenty souvislosti a ty podle velikosti (Settings.MaxPhysicalCharacterDimension)
roztř́ıd́ı na znaky a obrázky

11. U obrázk̊u provedeme histogramovou ekvalizaci

12. Ulož́ı výsledky do proměnných

6.2.10 Tř́ıda PdfCreator

Tato tř́ıda zajǐst’uje výrobu výsledného PDF souboru ze źıskaných informaćı ze
zpracováńı. Pro tento úkol využává knihovny iTextSharp.

6.3 Výsledky

Součást́ı př́ılohy je několik testovaných dokument̊u. Pro všechny vrátila aplikace
subjektivně kvalitńı výsledky.

1. BCSken01-300dpi - nalezeno 2017 znak̊u, 312 cluster̊u, 2 obrázky a 18 úseček

2. BCSken02-360dpi - nalezeno 3606 znak̊u, 258 cluster̊u, 1 obrázek a 13 úseček

3. BCSken03-600dpi - nalezeno 1204 znak̊u, 348 cluster̊u, 11 obrázk̊u a 37
úseček

4. BCSken04-400dpi - nalezeno 413 znak̊u, 274 cluster̊u, 0 obrázk̊u a 0 úseček
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Závěr

V této práci jsme shrnuli metody využ́ıvané pro automatické zpracováńı skeno-
vaných dokument̊u. Popsali jsme r̊uzné metody a algoritmy pro předzpracováńı
vstupu ze skeneru pro odstraněńı vyskytuj́ıćıch se vad, kterými typicky jsou šum,
špatný kontrast či pootočeńı obrazu. Dále jsme se zaměřili na analýzu vstupu
s ćılem naj́ıt čáry, obrázky a textové elementy. V daľśı kapitole jsme rozebra-
li clusterovaćı techniky. Na závěr jsme se pokusili o umı́stěńı nalezených tex-
tových dokument̊u do cluster̊u obsahuj́ıćıch stejné znaky, což umožńı kompresi
na výstupu.

Na základě zvoleńı nejvhodněǰśıch metod jsme poté navrhli postup pro zpra-
cováńı skenovaných dokument̊u a ověřili správnost tohoto návrhu jeho implemen-
taćı.

Program, který vznikl jako součást této práce, dostane na vstupu strany jedno-
ho naskenovaného dokumentu ve formě několika obrázk̊u, které zpracuje pomoćı
navržených metod, a vytvoř́ı z nich PDF dokument. Při několika testovaných
dokumentech v defaultńım nastaveńı implementace, byl výsledek bezchybný. Při
použit́ı programu na několika stránkový dokument, bylo 6000 znak̊u reprezen-
továno 400 clustery, což je méně než 7%.

Při zpracováńı dokumentu jsme se v této práci dostali do fáze, kdy máme
ze sady naskenovaných stran vytvořený seznam obrázk̊u, čar a znak̊u na jed-
notlivých stranách, přičemž znaky máme uloženy ve formě odkaz̊u na obrázek
reprezentanta clusteru, do kterého byly zařazeny, např́ıč všemi stranami. O textu
ovšem v této fázi mnoho nev́ıme, jelikož text na stránce reprezentujeme pouze
jako seznam obrázk̊u na daných souřadnićıch. Možné rozš́ı̌reńı tak bude text v́ıce
analyzovat. Prvńı fáźı rozš́ı̌reńı bude zanalyzovat př́ımo reprezentanty cluster̊u
pomoćı metod OCR (Optical Character Recognition), např́ıklad pomoćı neuro-
nových śıt́ı, abychom źıskali informaci, jaký znak se nacháźı na daném reprezen-
tantovi. Druhou fáźı rozš́ı̌reńı bude zanalyzovat rozmı́stěńı znak̊u v dokumentu s
ćılem identifikovat řádky a odstavce.
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7. Př́ılohy

7.1 Obsah CD

Na přiloženém CD se nacháźı následuj́ıćı obsah :

1. ScannedDocumentsPostProcessor.exe - Spustitelný soubor programu

2. bakalarska-prace.pdf

3. src - Adresář obsahuj́ıćı zdrojové kódy

4. tests - Adresář obsahuj́ıćı testy
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